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 :المستخلص
العدوم الاحتسالية باستعسال  Lomaxتػزيع ل, نجرس خرائز مقجرات معمستي الذكل والقياس في ىحا البحث

 ( MOM )شخيقة العدوم عمى وفق  تػزيعالمعمستي شتقاق مقجرات وقج تع أ . قارنة بالعدوم التقميجيةم السػزونو
كصخقة لمتقجيخ  السقتخح استعساليا الأولمغ الشػع  السػزونةوالعدوم الاحتسالية  ,L (L-MOM)–العدوم شخيقة و 

(IPWM1(pro.))  الستحيدة(U-IPWM1(pro.)) الستحيدة وغيخ(B- IPWM1(pro.))  , والعدوم الاحتسالية
تع استعسل عجة  .(B-IPWM2)وغيخ الستحيدة  (U-IPWM2)الستحيدة  (IPWM2)مغ الشػع الثاني  السػزونة

استحرمت الشتائج  والكبيخة(. ػسطلتػليج البيانات لإحجام عيشات مختمفة )الرغيخة وال  Lomax نساذج مغ تػزيع 
مقجرات العدوم التقميجية  والعدوم الاحتسالية . لسقارنة Mat labباستعسال أسمػب السحاكاة ببخامج مكتػبة ببخنامج 

والانحخاف  معيار الستػسطاعتسج  فقجالبحث,ىحا  السدتعسمة في  Lomaxالسػزونو لسعمستي الذكل والقياس لتػزيع
فزلا , Lomaxجحر متػسط مخبعات الخصاء الشدبي لسقجرات معمستي تػزيع  ومعيار التحيد الشدبي و السعياري 

لسقارنة خ يايكسع ػزيعالتلسقجرات معمستي  (TD)الكمي  ومعيار الانحخاف (MSE)معيار متػسط مخبع الخصاء عغ 
شخيقتيغ العدوم الاحتسالية السػزونة لمشػع الاول السقتخح استعساليا  بان الشتائج تبيغ .الاداء لمصخائق السدتعسمة 

(IPWM1)  الغيخ متحيدة(U-IPWM1(Pro.))  و الستحيدة(B-IPWM1(Pro.))   لشتائج اغمب  كانت متذابة
 الاخخى .الصخائق السعاييخ السدتحرمة باستعسال 

 ,-Lالعدوم , مقجرات العدوم , مقجراتLomaxالاحتسالي , خرائز تػزيع   Lomax: تػزيع  الكلمات المفتاحية
مغ الشػع الاحتسالية  , مقجرات العدومالغيخ متحيدة والستحيدةالسقتخحة  الأولمقجرات العدوم الاحتسالية مغ الشػع 

 الغيخ متحيدة والستحيدة. الثاني 
 

Abstract  
      In this study, different methods were used for estimating shape parameter and scale 

parameter for Lomax distribution, which include method of moment estimation (MOM), 

and method of L-moment estimation (L-MOM) and method of probability weighted 

moments (PWM) for type- 1 and type- 2 (proposed) for unbiased and biased estimators. 

Several models used from the Lomax distribution for data generating, for different 

sample sizes (small, medium, and large). The results were obtained by using simulation 

technique; programs written by using MATLAB program were used. To compare the 

performance for the methods used in this study, the mean squared error criterion (MSE) 

and total derivation (TD) for two parameters for the Lomax distribution were used as 

criterion to compare the performance for the methods. The results showing according to 

the most of the  criterions ,that methods of probability weighted moments (PWM) for 

type -1 (proposed) for unbiased and biased estimators have the same result which 

obtained by another  methods were used in this study. 

Key Words: The Lomax Distribution; Properties of the Lomax Distribution ; Method of 

Moment (MOM) Estimators; Method of L- Moments (L-MOM) 

estimators; Method of Probability Weighted Moments (PWM) for Type- 

1 (proposed)  and Type-2  for unbiased and biased estimators. 
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 المقدمة 1.
نسػذج جيج في افقج استعسل لمحرػل عمى خح مغ تػزيع باريتػ لمشػع الثاني,مقتتػزيع  Lomaxيعج تػزيع 

,فقج استعسل تػزيع  لشسحجت اوقات الفذلعج انسػذج ميع وكحلظ ي (biomedical)السذاكل الصبية الحيػية 
Lomax واستعسل ايزا في كانسػذج ترادفي بسعجل فذل متشاقز لاقات تذغيل السخكبات الالكتخونية قيج البحث.

.فزلا عغ كػنو انسػذج مفيج في دراسة نطخية ل والجراسات الستعمقة بحجع السجنالجراسات ذات العلاقة بالجخ
تػزيع دراسة خرائز مقجرات معمستي  ىسيةأ تي أمغ ىشا تالحيػي. البيانات الستعمقة بالاحراء الصػابيخ وفي تحميل

Lomax اول في ىحا البحث عجة شخائق لتقجيخ معمستي تػزيعشونت ,باستعسال شخائق تقجيخ مختمفةLomax  
 L-MOM, أذ تعتسج شخيقة 1959عام  Sillitloقجمت مغ قبل التي  L–شخيقة العدوم وشخيقة العدوم متزسشو 

 .L–السختبة للإحراءاتيسكغ تقجيخىا بتػليفات خصية و ,لجالة التػزيع التجسيعيةالجوال التقخيبية  quantilesعمى 
تشاول العجيج مغ الباحثيغ دراسة ىحا التػزيع  . وقج[ 12,11] (PWM)وكحلظ شخيقة العدوم الاحتسالية السػزونة 

شخيقة (1979) عام  Greenwood  [9]قجم فقج -:تجشبا للأشالة بإيجاز مشيع بعس نحكخ وبجػانب مختمفة 
التي استعسمت في العجيج مغ البحػث والتصبيقات, لتقجيخ السعمسات لعجة  (PWM)العدوم الاحتسالية السػزونة 

  Landwehrقارن و بريغة معكػسة. (cdf)تػزيعات احتسالية,التي يسكغ التعبيخ عغ دالة التػزيع التخاكسية 
التقجيخ  اساليبمع بعس  (PWM)حتسالية السػزونة شخيقة تقجيخ العدوم الا (1979)معو عام  وآخخون [16]

وتحخى عغ خرائز مقجرات العيشة ومقجرات العدوم لتػزيع كامبل, الأعطع الإمكانالتقميجية متزسشة مقجرات 
شخيقة تقجيخ العدوم  إن إلىوتػصمػا  الجوال التقخيبية لجالة التػزيع التجسيعية. quantilesالرغيخة ومقجرات الـ 

و  الأعطع الإمكان)مقارنة ببقية شخائق التقجيخ التقميجية  الأفزلالاحتسالية السػزونة كانت 
مقجرات لسعمسات تػزيع القيسة الستصخفة السعسع .وكحلظ  (1985)واخخون معو عام  Hosking  [13]اشتقو العدوم(.

وتحخوا عغ خرائز تمظ السقجرات في العيشات يع التجسيعية,قخيبية لجالة التػز الجوال الت quantilesمقجرات الـ 
 إن إلى.وتػصمػا يخة والستػسصة باستعسال السحاكاةباستعسال الشطخية السحاذية وكحلظ في العيشات الرغ ,خةالكبي

درس كسا .الأعطع الإمكانمع مقجرات  مقارنةاقل تبايغ وبجون تحيد  أعصتمقجرات العدوم الاحتسالية السػزونة 
Hosking [12,11]  شخيقة العدوم  1990و   1986في عامي–L  لتقجيخ معمسات بعس مغ  أوسعبذكل

 , وتعجالسختبة الإحراءاتىحه الصخيقة عبارة عغ دوال خصية لتػقعات وتكػن . الإحرائيةالتػزيعات الاحتسالية 
دقة ورصيشة  أكثختشتج تقجيخات  بأنيا L-MOMالتػزيعات الاحتسالية.وتستاز شخيقة  إشكالنطام بجيل لػصف 

 الإمكانلسعمسات التػزيع الاحتسالي مقارنة بصخائق التقجيخالاخخى,فزلا عغ سيػلة استعساليا حدابيا مقارنة بصخيقة 
العلاقات التكخارية لمعدوم السفخدة وعدوم  1994  في عام Ahsanullah [4]و  Balakrishanكسا اشتق .الأعطع

باستعسال الاحراءات السختبة لمقيع السدجمة العميا  (Single and Product Moments)مزخوبات الستغيخات 
(Upper record Value)  مغ تػزيعLomaxملات .والتي يسكغ الاستفادة مشيا في تحجيج الستػسط والتبايغ ومعا

في  [6]خون معو اخو  Childsاشتق و . (Linear pivotal quantity)الالتػاء والتفمصح لاي كسية محػرية خصية 
لمستغيخات العلاقات التكخارية لمعدوم السفخدة وعدوم مزخوبات الستغيخات باستعسال الاحراءات السختبة  2001عام 

السبتػر مغ جية  Lomaxتػزيع  و Lomaxتػزيع  مغالعذػائية السدتقمة وغيخ متصابقة التػزيع سحبت 
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عيشة مغ الاحراءات السختبة بحجود بيد لمتشبػء لايجاد اسمػب بيد  2003في عام  Abdellah [1].واستعسل اليسيغ
السفتخض يخزع لمتػزيع التػزيع الاولي و معمستي التػزيع مجيػلة عشجما تكػن  Lomaxسحجودة لعيشات مغ تػزيع ال

حراءات مغ الا  rفقج اعتسج عمى اول .(k)بالاعتساد عمى العيشة الدابقة  (k+1)الاسي. والتشبػء بالعيشة رقع 
) x (مع حجود التشبػء لمستغيخ Lomaxمغ تػزيع  (n)السختبة لأوقات الفذل في حجع العيشة  n لأستحرال اوقات(

العدوم الاحتسالية  2010في عام  Alharbey [2]و Abd-Elfattah وناقراضافية مصمػبة لاكسال الاختبار(.
و ناقذا ايزا مرفػفة التبايشات والتغايخات ,Lomax كصخيقة لتقجيخ معمستي تػزيع  (GPWM)السػزونو السعسسة 

تقجيخ  2011في عام  [3]واخخون معو   Badiaa.وتشاول Lomaxلمعدوم الاحتسالية السػزونة لسعمستي تػزيع 
شخيقة الامكان وقج استعسل .  (Hybrid Censored)نات مخاقبة ىجيشةبالاعتساد عمى بيا Lomaxمعمستي تػزيع 

السحاذية لسقجرات معمػمات فذخ التي استعسمت لتكػيغ فتخات الثقة  الاعطع واسمػب بيد واستحرل عمى مرفػفة
بتحميل بيانات مخاقبة مغ الشػع الثاني بتجرج  2011في عام  Schmiedt [7]و Cramerقام و .معمستي التػزيع

تحت افتخاض اوقات ,جات الفاشمة التي تسثل سبب الفذلالتي تتكػن مغ اوقات البقاء لمػح يةالتشافد ةسخاشخ اللشساذج 
)ثابتة( مع معمسات شكل  معمسة القياسبشفذ  Lomaxمتغيخات عذػائية مدتقمة مغ تػزيع  Latentالفذل 
لمسعمسات السجيػلة في ناقذا تقجيخ الامكان الاعطع وكحلظ في حالة اوقات الفذل تخزع لتػزيعات اسية.و مختمفة.

عمى   خصط مخاقبة مثمى معتسجةفي اعتسجت  التي اب مرفػفة معمػمات فذخ وتػقعاتيافزلا عغ حدىحه الحالة,
قػة الاجياد  لتػزيع  تقجيخ معمسة  2011في عام  Asadi [20]و Panahiناقر و .Lomaxتػزيع نسحجت  
Lomax  واستعسلا لكغ بسعمسات شكل مختمفة. )ثابتة(القياسعمى افتخاض ان كلا السجتسعيغ ليسا نفذ معمسة

والتي بجورىا يتع ,مغ خلال حل السعادلات غيخ الخصيةمقجرات الامكان الاعطع  لمحرػل عمى السعمسات السجيػلة 
.فزلا عغ استحرال تقجيخات بيد وفتخة الثقة السزبػشة لجالة (R)لامكان الاعطع لجالة السعػلية حداب مقجرات ا

تدمظ سمػك مذابة لسقجرات عشجما تكػن معمسة القياس معخوفة.وتػصمػا الى ان مقجرات الامكان الاعطع  السعػلية
واخخون معو  Gilesاشتق كسا ثبػت حجع العيشة.عشج  Non-informativeالتػزيع الاولي تحت افتخاض بان بيد 
والتحيد  مع صيغة تقخيبية لحداب التحيد Lomaxمقجرات الامكان الاعطع لسعمستي تػزيع  2011في عام  [8]

مغ خلال دراسة السحاكاة ولحجػم محجدة مغ العيشات. تبيغ و سعمستي التػزيع .السرحح لسقجرات الامكان الاعطع ل
السعتسجة تقمل التحيد في مقجرات الامكان الاعطع لسعمستي بان الريغة تقخيبية لحداب التحيد السرحح 

تقجيخ معمستي دوال السعػلية والسخاشخة لتػزيع   2012في عام  [19]واخخون معو  Mortezaاشتق و التػزيع.
Lomax  وتػصمػا الى .لمعيشة عمى الاحراءات السختبة اعتسادباستعسال اسمػب بيد وشخيقة تقجيخ الامكان الاعطع ا

ع الثاني بذكل متجرج ,و بيانات مخاقبة مغ الشػ (Record Values)ان مقجرات بيد السعتسجة عمى القيع السدجمة 
في الحالة  nولػحظ بان متػسط مخبعات الخصاء يتشاقز بديادة حجع العيشة تفػقت عمى مقجرات الامكان الاعطع .

تػزيع  التي تكػن فييا معمسة القياس معمػمة, وفي الحالة التي تكػن فييا كلا السعمستي )الذكل والقياس( مجيػلة ل
Lomax. استعسل وParviz و Saman [21]  لتقجيخ واسمػب بيد شخيقة الامكان الاعطع والعدوم  2012في عام
مغ القيع العميا   nبالاعتساد عمى اولبسعمسة واحجة,الحي يكػن  Lomaxتػزيع تقجيخ معمسة الذكل لاي نقصة 

 و درسػا اقرخ.وقج اعتسجت تدجيلات دالة الخدارة ومخبع الخصاء والجالة التخبيعية كسعيار لمسقارنة .كسا السدجمة
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متػسط  لاحقة لمسعمسة اعتسادا عمى القيع السدجمة ومجى ملائستيا بالاعتساد عمى معيارلاعمى فتخة ثقة  لمتػزيعات ا
  مخبعات الاخصاء لشقصة التقجيخ ومعيار الصػل لفتخة التقجيخ.

 Lomaxتػزيع لخرائز مقجرات معمستي الذكل والقياس دراسة ىػ  البحث ىجفوبشاءا عمى ماتقجم فان 
 L–العدوم شخيقة  و (MOM),متزسشو شخيقة العدوم باستعسال العدوم الاحتسالية السػزونو مقارنة بالعدوم التقميجية

(L-MOM)  السقتخح استعساليا  الأولمغ الشػع  السػزونةوالعدوم الاحتسالية(IPWM1(Pro.))  الستحيدة(U-
IPWM1(Pro.))  وغيخ الستحيدة(B-IPWM1(Pro.)),مغ الشػع الثاني  ةوالعدوم الاحتسالية السػزون(IPWM2) 

اعتسج معيار الستػسط والانحخاف السعياري ومعيار وقج .(B-IPWM2)الستحيدة  وغيخ (U-IPWM2)الستحيدة 
,فزلا عغ معيار متػسط Lomaxالتحيد الشدبي و جحر متػسط مخبعات الخصاء الشدبي لسقجرات معمستي تػزيع 

لسقجرات معمستي التػزيع كسعاييخ لسقارنة الاداء لمصخائق  (TD)ومعيار الانحخاف الكمي  (MSE)مخبع الخصاء 
 استعسال السحاكاة لإحجام مختمفة  مغ العيشات.بفي البحث السدتعسمة 

 
  Lomax   Distribution Lomax Properties of  The خواص توزيع .2

اذ يعجانسػذج ميع لشسحجت اوقات الفذل ,فقج استعسل  ,مقتخح مغ تػزيع باريتػ لمشػع الثاني  Lomaxيعج تػزيع     
كانسػذج ترادفي بسعجل فذل متشاقز لاقات تذغيل السخكبات الالكتخونية قيج البحث.واستعسل  Lomaxتػزيع 

:يقال [8] كالأتيىحا التػزيع  وان خرائزايزا في الجراسات ذات العلاقة بالجخل والجراسات الستعمقة بحجع السجن 
 ( pdf )إذا كانت دالة الكثافة الاحتسالية  ,) λ, α (بالسعمستيغ Lomaxتػزيع يتػزع وفق   tالستغيخ العذػائي   إن

 عمى وفق الريغة الآتية :

) 1 ...(                                                                                 0t     ,    
-

]  
λ

t
1 [ 

λ

α
)t  f(

α)(1


 

α 0 إٌ إر  شكمتًثم يعهًت ان (Shape parameter), 0وλ   تًثم يعهًت انقَاط(Scale parameter). 

 عهي وفق انصَغت اُتَت: (cdf)تكوٌ دانت انتوصٍع انتشاكًَت 

 du f(u)
t

-

   )t T (
r

pF(t) 



 

) 2 ...(                                                                                                       
-

]  
λ

t
1 [  -1 F(t)

 α 

 إيا انوسط انحسابٌ نهتوصٍع ٍكوٌ عهي وفق انصَغت اُتَت:

) 3 (   ...                                                                                       1αfor              
1α

 λ
   E(t) 


 

 اُتَت:وانتباٍٍ نهتوصٍع ٍكوٌ عهي وفق انصَغت 

) 4 ( ...                                                                      2αfor           

 2)α (1)α (

λ α
   Var(t)

2
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


 
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 اُتَت:نهتوصٍع ٍكوٌ عهي وفق انصَغت  rانعضوو انًشكضٍت يٍ انشتبت  إيا

) 5 ...(                                             ... 3, 2, 1,r ,r  α          
 1)α Γ(

 r)α Γ( 1)r Γ(λ α
 )

r
t E(

r





 

 

     Estimation Methods .   طرائق التقدير 3

  Method of Moments (MOM)طريقت العسوم     3.1

في ىحه الصخيقة يتع ايجاد عدوم التػزيع لمسجتسع أولا ومغ ثع مداواتيا بعدوم العيشة السشاضخة ليا, وذلظ بجعل 
 :[5]دالتيغ )احرائتيغ( مغ مذاىجات العيشة وكسا مبيغ في أدناهLomaxمعمستي تػزيع 

 لمسجتسع يكػن عمى وفق الريغة الآتية : r  وان العدم 
) 6 ...(                                                                                                                            

r
ETrM  

 نهعَُت  ٍكوٌ عهي وفق انصَغت اُتَت : r  واٌ انعضو  يٍ انشتبت 

) 7 ...(                                                                                                             t(1/n)m
rn

1ir  

 

 : وبًساواة انعضيٍَ نهًجتًع وانعَُت  َحصم عهي

) 8 ...(                                                                                                                         mM     rr 

 

 ياهو إلا عباسة عٍ انًتوسط نهًجتًع.   (r=1 )إٌ انعضو الأول  أولا :

 
1α

 λ
μETM

1
1


 

 : انعَُت )انعضو الأول( ٍكوٌ عهي وفق انصَغت اُتَتواٌ يتوسط 

tt(1/n)m n
1i1    

11إيLomax وبسداواة العدميغ لمسجتسع ولمعيشة بالاعتساد عمى عدوم تػزيع  mM
^

 ,إن إي
 t 

1α

 λ

^

^



  وبحلظ
 :الآتيةعمى وفق الريغة يكػن فان مقجر معمسة القياس 

 

) 9 ...(                                                                                                                         1)α (  tλ
^

 
^

 

 نهًجتًع سَكوٌ كالأتٌ :   r=2)إٌ انعضو انثاٌَ )ثاََا : 

  22
2 (E(t))Var(t)ETM  
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2

2

2

2 )  μ  (   

 2)α (1)α (

λ α
 M 


 

 نهعَُت ٍكوٌ عهي وفق انصَغت اُتَت :   r=2)واٌ انعضو انثاٌَ )

2

i2 tn
1i

(1/n)m  
 

2وبًساواة انعضيٍَ نهًجتًع ونهعَُت إً

   ^

2
M m

 إً إٌ   دانت انقوىوبالاعتًاد عهي عضوو توصٍع  

2

i

n
1i

2
^

2

2 ̂

t(1/n))  μ  ( 

 2)α (1)α (

 λα
  




^^

^

  

tμ وبانتعوٍط عٍ
 ̂

 وانتبسَط َحصم عهي, أعلاِبانصَغت 

   

2

2

2 ̂

22

i

n
1i

2

 ̂

S   

 2)α (1)α (

 λα
           ])  t  (t[(1/n)   

 2)α (1)α (

 λα
       

2

 








^^

^

^^

^

 

t  (t[(1/n) S  ([   إىحيث 
22

i

n
1i

2   2 ,  واى)α (1)α (Sλα
2

2 ̂
2 

^^^

 بتعىيض , و

 ^

λ  الوبيٌت

 ًحصل على  ( 9 )بالصيغت 

  2SSα t α  2)α (St α    2)α (1)α (S1))α (  t(α
22

  
2

  
2222

^^^^^
2

^^^

  

2^^

tαSα 2S
2

  
2  

 عهي وفق انصَغت اُتَت:  ٍكوٌ انشكم يقذس يعهًت وبزنك فاٌ  

) 10 (  ...                                                                                                                         

tS 

2S 
α

22

2^



 

 عمى التػالي.α و λ لـ  ( 10 )و  ( 9 ) ستكػن عمى وفق الريغتيغ Lomaxتقجيخ معمستي تػزيع وبحلظ فان 
 

  L        Method of L- Moments (L-MOM)-طريقة العزوم 3.2
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لتكغمحجود,  أوليستمظ عدم  (t)لآي متغيخ عذػائي  L-MOMتعخيف شخيقة  يسكغ
n:nn:3n:2n:1 t....ttt   السختبة لسذاىجات العيشة العذػائية بحجع  الإحراءات( n )  سحبت مغ

 :[10,11] الأتيتكػن عمى وفق  tلمستغيخ العذػائي  L–العدوم  لإيجادفان الريغة العامة .tتػزيع 

...(12)                                , ... 3 2, 1,r ,       )E(t ) 
1-r

k
 ( (-1)  

r

1
λ :rk-r

k1-r
0kr   

) B ( السػزونةعدوم بالاعتساد عمى العدوم الاحتسالية ال Hosking(1990) [11]وقج عخف      r عمى وفق
 : الآتيةالريغة 

...(13)                                                    ..., 3, 0,1,2,r   ,    dFF  F) (t 
1

0

) F) (t  E(B
rr

r  

الحي لستغيخالعذػائي ووفقا  وفي بحثشا ىحا.tمعكػس دالة التػزيع التجسيعية لمستغيخ العذػائي  F) (tتسثل إذ
) 2 1,r ,  λ ( L-عدميغ أول,نعخف ) λ, α (بالسعمستيغ  Lomaxيخزع لتػزيع r   (13) باستعسال الريغة 

 : الأتيعمى وفق 

...(15)                                                                                                                  B2Bλ

...(14)                                                                                                            Bλ

012

                      01





 

يخمد ليا بـ  وبسذاىجات مختبة تختيبا تراعجيا, nمقجرة مغ عيشة عذػائية بحجع  L–غالبا ما تكػن العدوم 
)( r  والتي تتزسغ معمػمات حػل معمسة الذكل وتكػن عبارة عغ تػليفات خصية لسذاىجات العيشة السختبة

 )  مغ الختبة L-ويسكغ تعخيف العدم  والقياس وكحلظ الالتػاء والتفمصح لمتػزيع الاحتسالي الحي سحبت مشو العيشة.
r )لمعيشة)( r الاتيعمى وفق: 

...(16)        ..., 3 2, 1,r ,  t  ) 
1-r

k
 ((-1)r ) 

n
r

 ( n:i
k1-r

0k
1-

ni ...iii
1-

r k-rr21
 

),1,2r (ويمكن تعريف   r الطريقة المباشرة لتقدير العزوم بالاعتماد على -L [22]للعينة على وفق الاتي: 

) 17 ...(                                                                                                       t t 
n

) n : i (
n
i1   1

1
 

) 18 ...(                                                                     ]t ) 
i-n

1
 (-  ) 

1-i
1

 ( [) 
n
2

 (
n

) n : i (
n
i

1-
2   1

1
 

 ستكػن عمى وفق الخصػات الاتية : Lomaxلتػزيع  ) λ, α (تقجيخالسعمستيوبحلظ فان صيغ اشتقاق 
 وبجعل 2-في السبحث  (2)عمى وفق الريغة ) λ, α (بالسعمستيغ Lomax   لتػزيع cdfدالة  باستعسال 1.

    
-

]  
λ

t
1 [  -1 F(t) F

 α 

 :الاتيةالتي تكػن عمى وفق الريغة  لمتػزيع  cdfدالة نجج معكػس  . 2
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 ) 19 ...(                                                                                                   ] 1 -) F -1 ( [ λ  ) F t(
 α 1/- 

) B (عمى  نحرل  (13)بالريغة  (19)بتعػيس الريغة  . 3 r  أدناهوكسا مبيغ 

dF]F-dFF) F -1 ( λ[dFF   ] 1 -) F -1 ( [ λdF
r

F  F) (t B
r

1

0

r) α (1/-
1

0

r α 1/-
1

0

1

0

r  

] ) 1r 1,   Beta(- ) 1r 1,  
α

1
-  Beta( [ λB r  

 ستكػن عمى وفق الريغة الاتية: rBوبحلظ فان 
  

) 20 ...(                                                             0,1.r  ,    
) 1r ( 

λ
  

)r  
α

1
-2 ( 

1)(r    ) 
α

1
-1 ( 

  λBr 








 

21ايجاد  . 4 λ  وλ  01بعج ايجاد B وB  السبيشة اعلاه. (20)مغ الريغة 

     0r       ,                   λ

)  
α

1
-2 ( 

(1)    ) 
α

1
-1 ( 

  λBλ  01 





 

( إنو ,  (1)1ذ إن ا
α

1
 -1 ( )  

α

1
-1 ( )  

α

1
-2 ( 1وبالتبديط لـλ 1على وكسا مبيغ ادناه, نحرلλ  

) 21 ...(                           Mean )
 1-α 

λ
(  Bλ)

 1-α 

1α-α
  (  λ   λ

) 1-α (

α
  λBλ

   λ

) 
α

1
-1 (

  λ λ

)  
α

1
-1 ( ) 

α

1
-1 (

 ) 
α

1
-1 ( 

  λ  λ

)  
α

1
-2 ( 

 ) 
α

1
-1 ( 

  λλ

 01 01

1



















1

 

 : الآتيةستكػن عمى وفق الريغة  فإنيا 1B إما     

1r   ,        
2 

λ
  

)  
α

1
-3 ( 

(2)    ) 
α

1
-1 ( 

  λB1 





 

(  و إن  , (2)1إذ إن      
α

1
-1 ( )  

α

1
-1 ( )  

α

1
-2 (  )  

α

1
-3 (  فان 

 
2 

λ
 -  

  )
α

1
-1 ( )  

α

1
-2 ( 

    1
 λ

2 

λ
  

 )
α

1
-1 ( )Γ  

α

1
-1 ( )  

α

1
-2 ( 

   )
α

1
-1 ( Γ

λ B1  
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     ] 
2 

1
 -

  1)-α ( )  1-2α ( 

    α
 [ λ B

2

1  

 : عمى وفق الريغة الاتية 1Bوبالتبديط نحرل عمى 
  

) 22 ...(                                                                                              ] 
  1)-α ( )  1-2α ( 2 

    1-3α
 [ λ B1  

      
 الاتي:نحرل عمى  (15)السبيغ بالريغة   L–بالعدم الثاني  (22)و (21) وبتعػيس الريغتيغ 

 )
 1-α 

λ
(  ) ] 

  1)-α ( )  1-2α ( 2 

    1-3α
 [ λ  2(λ2  

( وبا خخاج      
 1-α 

λ
 الاتي:عامل مذتخك  نحرل عمى  )

) 23 ...(     )
 1-2α

α
 )(

 1-α 

λ
(λ  )

 1-2α

1)-(2α-1-3α
 )(

 1-α 

λ
(λ   1)-

 1-2α

1-3α
 )(

 1-α 

λ
(λ 222  

الثاني لمسجتسع و الأولL –مداواة العدميغ  يتع,  Lomaxلتػزيع) λ, α (سعمستياللمحرػل عمى مقجرات . 5
) λ وλ  ( والثاني لمعيشة الأول L-مع العدميغ التػالي  عمى(23) و (21)السبيشة بالريغتيغ  12
) و (  2    1   أدناهمبيغ  التػالي وكساعمى  (18) و (17)السبيشة بالريغتيغ  
  أدناهوكسا مبيغ  λنحرل عمى الريغة التقجيخية لمسعمسة λ  11بػضع     

) 24 ...(                                                                                              1)α(λ       

1α

 λ ^^

11
^

^





  

λ 2 2بػضع        نحرل عمى الريغة التقجيخية لمسعمسةα  أدناهوكسا مبيغ  

...(25)                                                    )  α                 )- 2 (α

αα2  α1)α2(   )

 1-α2

α
 (          )

 1-α2

α
 )(

 1-α 

λ
( 

12

2
212

12 21 2122

^^

^^^^

^

^

^

^

^

^













2
(

 

بتعػيس قيسة      
^

α نحرل عمى (24)بالريغة    (25)السبيشة بالريغة
^

λ. 
 

 Method of Probability Weighted Moments (PWM) طريقة العزوم الاحتمالية الموزونة 3.3
عمى وفق الريغة  ( t )لأي متغيخ عذػائي ليكغ  (PWM)تعخيف العدوم الاحتسالية السػزونة يسكغ 

 :[9]الآتية
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) 26 ( ...                                                          dFF) -(1F ] ) F (t  []F)(1FE[t μ
krs

1

0

krs
kr,s,  

λ), α ;F(t Fإذ إن    تسثل دالة التػزيع التخاكسية(cdf) بالسعمستيغ) λ, α (وان,λ), α ; t(F) F (t  
ويسكغ الحرػل عمى تكػن إعجاد صحيحة مػجبة . (k, r , s).وان )  λ, α (بالسعمستيغ cdf تسثل معكػس دالة

 .أدناهكسا سيخد شخحيا في (26) صيغتيغ بديصة ومفيجة لتقجيخ العدوم الاحتسالية السػزونة لمسجتسع مغ  الريغة 
 
 

) μ( (IPWE1) السػزونةمغ العدوم الاحتسالية  الأولنحرل عمى الشػع  r=0و  s=1بػضع  :أولا k, وىي
 : الآتيةوتكػن عمى وفق الريغة   Lomaxالريغة السقتخح استعساليا  في تقجيخات معمستي تػزيع

) 27 ( ...                                                                                    dFF) -(1 ] ) F (t  [ μμ
k

1

0

k1,0,k  

, التي اعتسجت  (IPWE2) السػزونةنحرل عمى الشػع الثاني مغ العدوم الاحتسالية   k=0و  s=1بػضع  ثانيا :
,كسا مبيغ  Lomaxفي مشاقذة مقجرات معمستي تػزيع  Alharbey [2]و Abd-Elfattahالباحثيغ  مغ قبل

 :الريغة الاتية في

) 28 ( ...                                                                                              dFF ] ) F (t  [ μB
r

1

0

r,01,r 

) t  ....  ttt(ولاية مجسػعة مغ السذاىجات السختبة تختيبا تراعجيا        n321 تكامل  يسكغ تقجيخ
) μ(لـ الأولمغ الشػع   (IPWM1)السػزونةالاحتسالية العدوم  k  وىي الريغة السقتخح استعساليا في تقجيخات

) a(ويخمد ليا بـ  Lomaxمعمستي تػزيع  k الآتيةوتكػن عمى وفق الريغة    : 

 ) 29 ( ...                                                                               ]t )P-1 (  [
n

1
a               i

k
 inex,

n
1ik   

Br)( (IPWM2)مغ الشػع الثاني  السػزونةتكامل العدوم الاحتسالية  تقجيخ إما
تكػن عمى وفق br)(ويخمد ليا بـ

 :    الآتيةالريغة 

 ) 30 (  ...   ] t )P (  [
n

1
b                                                                                                                          i

s

inex,

n
1ir   

 (i)تسثل السذاىجة رقع  it إنو .k و  r =0,1,2, …, (n-1)تأخح القيع و إعجاد صحيحة مػجبة, rوk تكػن و 
-non)تسثل احتسال عجم تجاوز inex,Pوان.(n)السختبة تختيبا تراعجيا بيغ مذاىجات العيشة بحجع 

exceedance )  لمحجث رقع(i)  الحي يسكغ تقجيخه بأسمػب مػقع الخسع(plotting position) .وقج أو بجونو
السدتخجمة في ىحا نحكخ مشيا  لمحرػل عمى العدوم الاحتسالية السػزونة inex,Pلـتقخيبية  استعسمت عجة صيغ 

 :البحث وىي 
  :الآتيةعمى وفق الريغة  inex,P (U-IPWE)لـ غيخ الستحيدةالريغة  Landweher(1979) [15]استعسل 
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) 31 ...(                                                          1)-(n.,0,1,2,3,..j,        
1)!j(i  1)!(n

1)!j(n  1)!(i
P

j

inex,





 

   inex,P الستحيدة لـلريغة ا Alharbey [2]وAbd-Elfattah و Landweher [15]وHosking [11] استعسل و 
   (B-IPWE)  الآتية  لريغةا  وفقعمى : 

) 32 ...(                                                                     1)-(n.,0,1,2,3,..j  ,     
n

0.35i
P   jj

inex,
)( 


 

 
 عمى نػعيغ كالاتي: ستكػن   Lomaxلتػزيع  ) λ, α (تقجيخالسعمستيوبحلظ فان صيغ اشتقاق 

A:  السعمستيتقجيخ اشتقاق) λ, α ( تػزيع لLomax  السقتخح  السػزونةمغ العدوم الاحتسالية  الأولباستعسال الشػع
 الاتية:عمى وفق الخصػات  (27)السبيشة في الريغة  (IPWE1 (pro.))استعساليا 

 بجعل (2)عمى وفق الريغة ) λ, α ( بالسعمستيغ Lomaلتػزيع  cdf استعسال دالة 1.

  α-
] 

λ

t
1 [ -1F(t) F  

)F -1 ( [ λ  ) F t (- 1 [وىي (19) بالريغةالسبيشة  لمتػزيع cdf معكػس دالة باستعسال  . 2
 α 1/-. 

) μ(نحرل عمى  (27) الريغةفي  (19). بتعػيس الريغة 3 k  أدناهوكسا مبيغ.  

dFF) -(1 ] 1 -) F -1 ( [ λ dFF) -(1 ] ) F (t  [ μμ
k α 1/-

1

0

k
1

0

k1,0,k  

] dF F) -(1  -dF) F -1 ( [  λ[μ
k

1

0

 kα)  (-1/
1

0

k 
 

1)] 1,Beta(k-1) 1, 
α

1
Beta(k [ λμk  

(35) ...                                                , ) 
) 2k ( 

(1)    ) 1 k ( 
 - 

) 2
α

1
-k ( 

(1)    ) 1 
α

1
k ( 

 ( λμk










 
01. ايجاد4 μ  وμ عغ  وذلظ بالتعػيسk=0 وk=1 التػالي.وكسا مبيغ عمى  (35) ريغةبال 
 

0k       ,       ]  
) 2 ( 

1) (    ) 1 ( 
 - 

) 
α

1
-2 ( 

(1)    )  
α

1
 -(1 

 [ λμ  0 








 
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)1و   (1)1ولأنو      2 )  , وان) 
α

1
-1 (  ) 

α

1
-1 (  ) 

α

1
-2 (   0فان ,وبحلظμ  ستكػن

 :كالاتي

 ) 36 ( ...                                                                                                                         )
 1-α 

λ
(  μ 

)
 1-α 

1α-α
  ( λ μ      )  1 - 

 1-α 

α
 ( λμ      ) 1 - 

) 
α

1
-1 ( Γ ) 

α

1
-1 (  

)  
α

1
 -(1 Γ

  ( λμ

0

0 0 0






 

 
 : عمى وفق الريغة الاتية1μ, سشجج(35)بالريغة  k=1وبالتعػيس عغ 

 1k       ,  )
) 3 ( 

(1)    ) 2 ( 
 - 

) 
α

1
-3 ( 

(1)    )  
α

1
2 ( 

  ( λμ1 








 

 (وان   (3)2 (2)و (2)1و (1)1ولأنو 
α

1
-2 (  ) 

α

1
-2 (  ) 

α

1
-3 ( , 1وبحلظ فانμ 

 ستكػن 

  )
2)-4α ( 

12α-2α 
( λμ) 

2 

1
 - 

1)-2α ( 

   α
( λ)  

2 

1
 - 

) 
α

1
-2 ( 

   
 ( λμ 11




1 

  كالاتي: ستكػن  1μفانوعميو 

) 37 ...(                                                                                                                       ) 
2-4α 

λ 
 ( μ1  

01ديتع ايجاد,فk(a( لمعيشة الأولمغ الشػع  السػزونةتقجيخات العدوم الاحتسالية  إما a  وa  بالتعػيس عغk=0 
 عمى التػالي .و ادناه  و سبيشنحرل عمى الريغتيغ ال (29)في الريغة  k=1و

  ) 38 (  ...                                                          tt
n

1
 ]t)P-1 ( [

n

1
a        i

n
1i  i

0
 inex,

n
1i0   

  ) 39 (  ...   ]t)P-1 ( [
n

1
a                                                                                                                        i

1
 inex,

n
1i1   

 وان
inex,

P في حالة التقجيخ غيخ الستحيد  تكػن مداوية لـ 

) 40 ...(                                                                                                    1j   ,      
1)(n

1)(i
P

inex,





 

فدتكػن  في حالة التقجيخ الستحيدو 
inex,

P  مداوية لـ 
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) 41 ( ...                                                                                               1j  ,    
n

0.35i
P   )(

inex,



 

  نتبع مايمي: (IPWE1 (pro.))باستعسال  Lomaxلتػزيع  ) λ, α (تقجيخالسعمستي ولاشتقاق صيغ. 5
 وكسا مبيغ أدناه λوالتبديط نحرل عمى صيغة تقجيخ السعمسة  (38)بالريغة  (36)نقػم بسداواة الريغة      

 ) 42 ...(                                                                                     1)-α( a λ             )

 1-α 

λ
 (  a

^^

^

^

00   

  (39)بالريغة  (37)فيتع الحرػل عميو  بسداواة الريغة   αإما صيغة تقجيخ السعمسة     

 ) 2-α(4 aλ             )

 2-α4 

λ
 (  a

^^

^

^

11  

λ   وبالتعػيس عغ
^

α(4 (a-2 ((بـ 
^

والتبديط نحرل عمى (42)بالريغة  1
^

α كسا مبيغ ادناه 
  

) 43 ...(                                                                                                                      
a 4a

a2a
  α 

) a 4a (αa2a  2a 4aαaa α     ) 2-α(4 a 1)-α( a 

01

01
^

^^^   ^^

0101110010








 

وبتعػيس قيسة   
^

α  نحرل عمى قيسة   (42)بالريغة
^

λ . 
 
B:  صيغ تقجيخالسعمستياشتقاق) λ, α ( لتػزيعLomax  السػزونةباستعسال الشػع الثاني مغ العدوم الاحتسالية 

(IPWE2)  الاتية:عمى وفق الخصػات  (28)السبيشة في الريغة 
 بجعل (2)عمى وفق الريغة ) λ, α ( بالسعمستيغ Lomaxلتػزيع cdf باستعسال دالة1. 

  α-
] 

λ

t
1 [ -1F(t) F  

F -(1 [ λ  t(F) (- [1وىي (19) بالريغة السبيشة Loma لتػزيع cdf . باستعسال معكػس دالة 2
 α 1/-. 

 وكالاتي: (20)لريغة اعمى وفق  rBيتع ايجاد  (28)بالريغة  (19). بتعػيس الريغة 3
  

] dFF -dF
r

F) F -1 ( [  λ[ dFF  ] 1 -) F -1 ( [ λ  dFF  F) (t B
r

1

0

 α) (1/-
1

0

r α 1/-
1

0

r
1

0

r  

) 20 ...(                                                           0,1.r   ,      
) 1r ( 

λ
  

)r  
α

1
-2 ( 

1)(r    ) 
α

1
-1 ( 

  λB

 ] ) 1r 1,   Beta(- ) 1r 1,  
α

1
-  Beta( [ λB 

r

r













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01. ايجاد4 B وB  أدناهوكسا مبيغ  (20)مغ الريغة 
 . 3.2السبيشة في السبحث  (21)ستكػن عمى وفق الريغة  0Bفان rBبالريغة السعتسجة لحداب r =0بػضع 

 )
 1-α 

λ
(  B  0  

 . 3.2السبيشة في السبحث  (22)ستكػن عمى وفق الريغة  1Bفان rBبالريغة السعتسجة لحداب  r =1بػضع 

  )
  2-4α 

1-3α
( )

1-α

λ
 B] 

  1)-α ( )  1-2α ( 2 

    1-3α
 [ λ B 11 ( 

)
  2-4α 

1-3α
( BB 01  

01ديتع ايجاد,فbr)(معيشةلثاني لمغ الشػع ا السػزونةتقجيخات العدوم الاحتسالية  إما b وb, بالتعػيس عغr=0 
 عمى التػالي .بالريغتيغ ادناه و وكسا مبيغ  ( 30 )في الريغة  r=1و 

 ) 44 (  ...                                                           tt
n

1
 ]t)(P [

n

1
b            i

n
1i  i

0
 inex,

n
1i0   

  ) 45 (  ...                                                            ]t)P ( [
n

1
b                                                 i

1
 inex,

n
1i1   

وستكػن 
inex,

Pوفقافدتكػن  حالة التقجيخ الستحيدفي  إما,(40)مريغة وفقا ل الستحيد في حالة التقجيخ غيخ 

 .(41)مريغة ل

 نتبع مايمي:  (IPWE2)باستعسال  Lomaxلتػزيع ) λ, α (تقجيخالسعمستيصيغ شتقاق . ولا5
 . أدناهوكسا مبيغ  λوالتبديط نحرل عمى صيغة تقجيخ السعمسة  (44)بالريغة  (21)نقػم بسداواة الريغة      

) 46 ...(                                                                                         1)α(bλ       

1α

 λ
b

^^

00
^

^





 

والتبديط نحرل عمى (45)بالريغة  (22)فيتع الحرػل عميو بسداواة الريغة αالسعمسة صيغة تقجيخ إما     
^

α 
 .أدناهكسا مبيغ 

) 47 ...(                                                     
4b-b 3

b 2-b
α           b 2-bbα4-bα 3

 b- bα3b 2-bα4      1)-α(3 b) 2-α(4b   )
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^

^

10 10 

001101    01
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وبتعػيس قيسة      
^

α  نحرل عمى قيسة   (46)بالريغة
^

λ . 
 

  4. الجانب التجخيبي   



 أ.م.د. جنان عباس                                                       مقدرات العزوم الاحتمالية الموزونة...  مقارنة خصائص

 

 

311 

ووفقا لكـل الصخائـق الستقـجم ,)λ, α (Lomax ((معمستيدراسة خرائز مقجرات تع استعسال السحاكاة لغخض  
 عمى وفق الفخوض والسػاصفات التالية :بشاء التجارب تع ,(3)ذكخىا في السبحث 

   n= 15, 25, 50, 100,150,250تع استعسال إحجام العيشات  1.

  عمى وفق الريغة الآتية:Lomaxتػزيع تػليج بيانات لثع  2.
 ) 48 ...(                                                                                                ] 1 -) ui -1 ( [ λ  ) F t(ti

 α 1/- 

n 1,2,...,i       1) ,  U(0~uمتغيخ عذػائي مغ التػزيع السشتطع القياسي,إي   iuحيث إن      i  .
 :أدناهكسا مبيشة  ) λ, α (سعمستيالسفتخضة لم     قيع العمى  اعتساداو 

Model -1 with 1)λ ,  1.5(α   
Model -2 with ) 1λ ,  2(α   
Model -3 with 1)λ , 2.5(α    
Model -4 with 1)λ ,  4(α   

Model -5 with 2)λ  ,  1.5(α   
Model -6 with ) 2λ ,  2(α   
Model -7 with 2)λ , 2.5(α    
Model -8 with 2)λ  ,  4(α   

يتع إجخاء التجارب السختمفة وفقا لجسيع التػليفات السسكشة لمفخوض الستقجم ذكخىا أعلاه مغ خلال تكخار ىحا و . 3
 .(n) مخة لكل تجخبة ولكل حجع عيشة 1000ـ ل Lomaxتػزيع لالتػليج 

 .ومعمسة القياس  الذكللتقجيخ معمسة  (3)ومغ ثع يتع استعسال شخائق التقجيخ الستقجم ذكخىا في السبحث  4.
 (1)رقـع  الأندـابيةلكتابة بخامج البحث عمى وفق الخػارزميات السبيشة بالسخصصـات  MATLABوقج استعسل الـ 

إليـو نتـائج التقـجيخ, وذلـظ باسـتعسال السعـاييخ سـشلاحظ فـي كـل مـخة مالـحي سـت ول السبيشة في السمحق. (6)ولغاية رقع 
 التالية للإشارة إلى جػدة تمظ التقجيخات وكسا مبيغ أدناه.

 استعسال السعاييخ التالية لسعخفة خرائز وافزمية التقجيخات  5.

) θ(μ((الستػسط حداب معيار      
i

^^

)θ(SD((والانحخاف السعياري  i

^^

عمى وفـق السقجرة  Lomaxلسعمستي تػزيع  
   السبيشة ادناه عمى التػالي. الريغتيغ

) 50 ...(                               1,2.i,       ))θ(μ-(r)θ
1-1000

1
)θr(aV)θ(SD

) 49 ...(                                                                            1,2.i,        (r)/1000θ)θ(μ

2
i

^^

i

^

i

^^

i

^^

i

^

1000
1r

1000
1ri

^^









(

 

قمـــت قيســـة الانحـــخاف كمســـا تـــدداد جـــػدة التقـــجيخات , ) λ, α (قـــج تكـــػن إحـــجى معمستـــي التػزيـــع iθإذ إن          
 .لمسعمسة السقجرة السعياري 

لسعمستـي  (R_RMSE)جحر متػسط مخبعات الخصـاء الشدـبي و (R_BIAS)التحيد الشدبيحداب معيار       
 عمى وفق الريغتيغ السبيشة ادناه عمى التػالي. السقجرة  Lomaxتػزيع 
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) 52 ...(                                            1,2.i  ,      )]θr(aV))θ(μθ [(
θ 

1
)R_RMSE(θ

) 51 ...(                                                                     1,2.i  ,          )]θ(μθ [
θ 

1
)R_BIAS(θ

1/2
^^

2
^^

ii

^^

ii

ii

i

i

i





 

اعــلاه السعيـاريغ كمســا اقتخبـت قيسـة تـدداد جـػدة التقـجيخات و ,) λ, α (قـج تكـػن إحـجى معمستـي التػزيــع iθإذ إن 
)  ةيـتعشـي القيسـة السقـجرة لمسعمسـة تكـػن اقـل مـغ القيسـة الحقيق (R_BIAS)وان القـيع السػجبـة لسعيـار  ,مغ الرفخ

تـــع تػليـــج البيانـــات مشـــو(, امـــا القـــيع الدـــالبة ليـــحا السعيـــار تعشـــي القيســـة السقـــجرة اي القيســـة السفتخضـــة للانســـػذج الـــحي 
 .ةيلمسعمسة تكػن اكبخمغ القيسة الحقيق

      Mean Squared Error   (MSE)          متػسط مخبعات الخصأ         
) 53 ...(                                                                                     /1000(r))θ-θ(MSE

2

i

^

i
1000

1r  
كمسـا اقتخبـت قيسـة ىـحا السعيـار تدداد جـػدة التقـجيخات  , و) λ, α (قج تكػن إحجى معمستي التػزيع  iθإذ إن        

 مغ الرفخ.
     Total Derivation   (TD)                        الانحخاف الكمي     

) 54 ...(                                                           ] 
λ 

 λ   (r) λ 
 

α

 α   (r) α
 [

1000

1
TD

        ^        ^

1000
1r





 

 

وقج لخرــت الشتــائج مســا تقــجم ذكــخه فــي ىــحا السعيــار مــغ الرــفخ.وتــدداد جــػدة التقــجيخات كمســا اقتخبــت قيســة        
 .(8-1)الججاول 

 
  4.1   استعراض النتائج التجريبية   

تقـجيخ معـاييخ السفاضـمة الستقـجم ذكخىـا  عشـجفي ىـحا السبحـث سـشعخض الشتـائج التـي تـع الحرـػل عمييـا وتحمييـا 
, ) λ, α (بـــالسعمستي   Lomaxالتقــجيخات لتػزيــعلمتحــخي عــغ خرـــائز جــػدت   (54)و  (49) ات فــي الفقــخ 

العـــدوم الاحتساليـــة السػزونـــو عمـــى وفـــق الرـــيغ شخيقـــة العـــدوم التقميجيـــة و باســـتعسال شخائـــق التقـــجيخ متزـــسشو شخيقـــة 
 -ادناه:في وقج تع تشفيح التجارب عمى مخحمتيغ وكسا مبيغ .(3)الستقجم ذكخىا في السبحث 

يــتع اســتعسال العــدوم الاحتساليــة السػزونــو )متزــسشو شخيقتــي العــدوم الاحتساليــة السػزونــة لمشــػع  -السخحمــة الاولــى :
  (B-IPWM1(Pro.))والستحيــــدة (U-IPWM1(Pro.))الغيــــخ متحيــــدة  (IPWM1)الاول السقتــــخح اســــتعساليا 

( (B-IPWM2)والستحيــــدة  (U-IPWM2)الغيــــخ متحيــــدة  (IPWM2)والعــــدوم الاحتساليــــة السػزونــــة لمشــــػع الثــــاني 
تاثيخ عجد مـخات تكـخار ( لاختبار L (L_MOM)-وشخيقة العدوم (MOM)والعدوم التقميجية )متزسشو شخيقة العدوم 

 . Lomaxلتػزيع) λ, α (عمى خرائز مقجرات السعمستي  (r)التجخبة 
) 1λ, 1.5α (السفتــخض بـالسعمستيغ  Model-1للأنســػذجفقـج نفــحت التجــارب    وفقــا لصخائــق التقــجيخ السختمفــة
وقـج لخرـت الشتـائج . ( r =1000, 2000, 4000 )وفقـا لعـجد مـخات تكـخار التجخبـة السفتخضـةولكل حجػم العيشات 

) μ( التي تبيغ قيع الستػسط  ( 1 )في الججول 
^

) SD (والانحخاف السعياري 
^

لمقيع السقجرة لسعمستي الذكل و القيـاس  
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(R_RMSE)وجــحر متػســط مخبعــات الخصــاء الشدـــبي (R_BIAS)مــع قــيع التحيــد الشدــبي Lomax لمتػزيــع 

نلاحـظ بذـكل عـام مـغ الجـجول .(TD)لكلا السعمستـيغ السقـجرة والانحـخاف الكمـي ) MSE (ومتػسط مخبعات الخصاء 
 وكسا مبيغ ادناه.وفقا لكل شخيقة مغ شخائق التقجيخ  (1)
 
 باستعمال طريقة MOM نلاحظ بانه ذكرها  على وفق المعايير المتقدم:-    

) SD (عمـــى وفـــق مقيـــاس اقـــل قيســـة لسعيـــار الانحـــخاف السعيـــاري 
^

 عشـــج التكـــخار) λ, α (السقـــجرة لــــ لمسعمستـــيغلكـــلا 
r=4000  حجـــع العيشـــة عشـــجما يكـــػنn=15 عشـــج .فـــي حـــيغ تكـــػن اقـــل قيســـة ليـــحا السعيـــارr=2000  عشـــجما تكـــػن

n=25. التكـخاراقـل قيسـة ليـحا السعيـار عشـج وان r=1000 عـجالبقيـة احجـام العيشـاتn=100, اقـل قيسـة ليـحا اذ تكـػن
امــــا اقــــل قيســــة لسعيــــار  , r=1000عشــــج αالسعيــــار لمسعمســــة السقــــجرة 

^

SDلمسعمســــة السقــــجرةλ  ــــجتكــــػن  التكــــخار عش
r=2000. عمى وفق مقياس اقتخاب معيار التحيد الشدـبياما(R_BIAS) سـػاء كانـت التحيـدات سـالبة  مـغ الرـفخ
 التكــخار عشــج n=15,50 لقــيعجــػدت التقــجيخ افزــل فقــج كانــت  ,Lomaxلكــلا السعمستــيغ السقــجرة لتػزيــع  او مػجبــة
r=2000 في حيغ تكػن جـػدت التقـجيخ افزـل لمسعمسـة السقـجرة.α  عشـجr=2000  وعشـجr=1000 لمسعمسـة السقـجرة 

λ  لـ n=25 اما لحجع العيشة. n=100,التكـخار فقج كانـت جـػدت التقـجيخ افزـل لكـلا السعمستـيغ عشـج r=4000 امـا,
جـحر  يغ سعيـار العمى وفق مقيـاس اقتـخاب و .r=1000فقج كانت افزل جػدت لتقجيخولكلا السعمستيغ عشج  nقيع بقية 

اذ تكـــػن ,مــغ الرـــفخ(MSE)ومعيــار متػســـط مخبعــات الخصـــاء  (R_RMSE)متػســط مخبعـــات الخصــاء الشدـــبي
 n=25ـل r=2000.وتعج جػدت التقجيخ افزل عشج n=15لحجع العيشة  r=4000جػدت التقجيخ افزل عشج التكخار 

150nو  n=50 لحجع العيشة.اما   فان جػدت التقجيخ تعج افزل عشجr=1000. وتعج جػدت التقجيخ لمسعمسـةα 
 n=100كـػن ت,عشـجما r=2000  افزـل عشـج  λ , فـي حـيغ تكـػن جـػدت التقـجيخ لمسعمسـةr=1000افزـل عشـج 

مــغ الرــفخ ,فقــج كانــت جــػدت التقــجيخ افزــل عشــج  (TD)عمــى وفــق مقيــاس اقتــخاب معيــار الانحــخاف الكمــيوكــحلظ .
 . r=1000فقج كانت جػدت التقجيخ افزل عشج  nقيع .اما بقية n=15,25,100 لقيع r=2000التكخار 

  باستعمال طريقةL-MOM  نلاحظ بانه :على وفق المعايير المتقدم ذكرها-    
لسعيار وفقا لسقياس اقل قيسة 

^

SD  عشـج التكـخار تكـػن اقـل قيسـة ليـحا السعيـار لكلا لمسعمستيغ السقجرةr=1000  لكـل
عمـى وفـق مقيـاس اقتـخاب و . r=2000ليـحا السعيـار عشـج فقج كانت اقل قيسة  n=25 عجا الحجع   (n)العيشاتحجػم 
 nقــيع لكــل ,اذ تكــػن جــػدت التقــجيخ افزــل Lomaxمــغ الرــفخ لكــلا السعمستــيغ السقــجرة لتػزيــع  R_BIASمعيــار 
لكــلا لمسعمستــيغ  مــغ الرــفخMSEومعيــار R_RMSEعمــى وفــق مقيــاس اقتــخاب السعيــاريغ امــا .r=1000عشــج 

جـــػدت التقـــجيخ , فقـــج كانـــت n=25عـــجا  nقـــيع لكـــل  r=1000اذ تكـــػن جـــػدت التقـــجيخ افزـــل عشـــج التكـــخار السقـــجرة,
مـــغ الرـــفخ,فقج كانـــت جـــػدت التقـــجيخ افزـــل عشـــج  TDعمـــى وفـــق مقيـــاس اقتـــخاب معيـــار و .r=2000افزـــل عشـــج  

   .r=4000لتقجيخ افزل عشج  جػدت  ,اذ تكػن n=50عجا  nقيع لكل  r=1000التكخار 
  طريقة باستعمالU-IPWM2 نلاحظ بانه :على وفق المعايير المتقدم ذكرها-    

لسعيــار وفقــا لسقيــاس اقــل قيســة 
^

SD  لكــلا لمسعمستــيغ السقــجرة تكــػن اقــل قيســة ليــحا السعيــار عشــج التكــخارr=1000 
100nو n=25العيشــات لاحجــام     فــي حــيغ تكــػن اقــل قيســة ليــحا السعيــار عشــجr=2000  عشــجn=15 , وعشــج
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r=4000 ـ لـــn=50 . عمـــى وفـــق مقيـــاس اقتـــخاب معيـــاروR_BIAS  مـــغ الرـــفخ لكـــلا السعمستـــيغ السقـــجرة لتػزيـــع
Lomax لاحجام العيشات ,اذ تكػن جػدت التقجيخ افزلn=25 100وn   عشج التكـخارr=1000. فـي حـيغ تكـػن

عشـجما تكـػن  λلمسعمسـة السقـجرة  r=2000وعشـج  ,α  لمسعمسـة السقـجرة r=1000جـػدت التقـجيخ افزـل عشـج التكـخار 
n=15 كــػن ت.امــا عشــجماn=50  فــان جــػدت التقــجيخ تعــج افزــل عشــجr=2000  .عمــى وفــق وكــحلظ لكــلا السعمستيغ

مــغ الرــفخ لكــلا لمسعمستــيغ السقــجرة,اذ تكــػن جــػدت التقــجيخ MSEومعيــار R_RMSEمقيــاس اقتــخاب السعيــاريغ 
100nو n=25لاحجام العيشات  r=1000افزل عشج     فـي حـيغ  تكـػن جـػدت التقـجيخ افزـل عشـج.r=2000 

عمـى وفـق مقيـاس اقتـخاب امـا لكـلا السعمستيغ. r=4000فان جػدت التقجيخ تعج افزـل عشـج   n=50ـ , اما لn=15ـ ل
, فقـج كانــت جــػدت n=50عــجا  nقـيع لكــل  r=1000مــغ الرـفخ ,فقــج كانـت جــػدت التقـجيخ افزــل عشـج  TDمعيـار 

 . r=4000لتقجيخ افزل عشج 
 
  باستعمال طريقةB-IPWM2 نلاحظ بانه :على وفق المعايير المتقدم ذكرها-    

لسعيـار وفقا لسقياس اقل قيسـة 
^

SD لكـلا لمسعمستـيغ السقـجرة تكـػن اقـل قيسـة ليـحا السعيـار عشـج التكـخار r=1000 لقـيع
n=15 100وn    فــي حــيغ تكــػن اقــل قيســة ليــحا السعيــار عشــجr=2000 قــيع لn=25,50 . عمــى وفــق مقيــاس و

جـــػدت التقـــجيخ افزـــل فقـــج كانـــت ,Lomaxمـــغ الرـــفخ لكـــلا السعمستـــيغ السقـــجرة لتػزيـــع  R_BIASاقتـــخاب معيـــار 
50nعشجما تكػن  عشجr=1000  في حيغ تكػن جػدت التقجيخ افزل عشج.r=1000 لمسعمسة السقـجرةα ـوعشـج الـ 

r=2000  لمسعمســـة السقـــجرةλ عشـــجما تكـــػنn=15 ػن تكـــ.امـــا عشـــجماn=25  فـــان جـــػدت التقـــجيخ تعـــج افزـــل عشـــج
r=2000 .عمــى وفــق مقيــاس اقتــخاب السعيــاريغامــا لكــلا السعمستيغ R_RMSE ومعيــارMSE مــغ الرــفخ لكــلا
100nو n=15 لقــيع r=1000جــػدت التقــجيخ افزــل عشــج التكــخار فقــج كانــت  لمسعمستــيغ,    فــي حــيغ  تكــػن.

عمــى وفــق مقيــاس اقتــخاب معيــار و .n=25,50العيشــة  يلحجســ r=2000عشــج لكــلا السعمستــيغ جــػدت التقــجيخ افزــل 
TD  مــغ الرــفخ ,فقــج كانــت جــػدت التقــجيخ افزــل عشــجr=1000  قــيع لكــلn  عــجاn=25,50 فقــج كانــت جــػدت ,

 . r=2000لتقجيخ افزل عشج  
 
  باستعمال طريقةU-IPWM1(pro.)  نلاحظ بانه :المقترح استعمالها على وفق المعايير المتقدم ذكرها-   

وفقا لسقياس اقل قيسة لسعيار 
^

SD كلا لمسعمستيغ السقجرة تكـػن اقـل قيسـة ليـحا السعيـار عشـج ل r=1000 لقـيعn=15 
50nو   فــي حــيغ تكــػن اقــل قيســة ليــحا السعيــار عشــجr=2000  لحجــع العيشــةn=25.  عمــى وفــق مقيــاس اقتــخاب

 nقــيع لكــل ,اذ تكــػن جــػدت التقــجيخ افزــل Lomaxمــغ الرــفخ لكــلا السعمستــيغ السقــجرة لتػزيــع  R_BIASمعيــار 
ـــيغ MSEومعيـــار  R_RMSEعمـــى وفـــق مقيـــاس اقتـــخاب السعيـــاريغ و .r=1000عشـــج  مـــغ الرـــفخ لكـــلا لمسعمست

جـــػدت التقـــجيخ لكـــلا ,اذ تتحدـــغ  n=25 عـــجا  nقـــيع لكـــل  r=1000السقـــجرة,اذ تكـــػن جـــػدت التقـــجيخ افزـــل عشـــج 
مــغ الرــفخ ,فقــج كانــت جــػدت التقــجيخ افزــل  TDعمــى وفــق مقيــاس اقتــخاب معيــار امــا . r=2000 عشــج  السعمستــيغ

 . r=4000, فقج كانت جػدت لتقجيخ افزل عشج  n=50عجا  nلكل قيع  r=1000عشج 



 أ.م.د. جنان عباس                                                       مقدرات العزوم الاحتمالية الموزونة...  مقارنة خصائص

 

 

311 

  باستعمال طريقةB-IPWM1(pro.)  نلاحظ بانه :المقترح استعمالها على وفق المعايير المتقدم ذكرها-   
وفقــــا لسقيــــاس اقــــل قيســــة لسعيــــار 

^

SD  لكــــلا لمسعمستــــيغ السقــــجرة تكــــػن اقــــل قيســــة ليــــحا السعيــــار عشــــج التكــــخار 
r=1000 لاحجام العيشاتn=15 100وn   في حيغ تكـػن اقـل قيسـة ليـحا السعيـار عشـجr=2000  لحجسـي العيشـة

n=25,50. عمــى وفــق مقيــاس اقتــخاب معيــار وR_BIAS  مــغ الرــفخ لكــلا السعمستــيغ السقــجرة لتػزيــعLomax اذ,
تكـػن   n=25حجع العيشـةـولـ.n=15كـػن تعشـجما  r=2000وعشـج  r=1000عشـج αلمسعمسـة  جـػدت التقـجيختتحدـغ 

فقـج كانـت جـػدت التقـجيخ افزـل لكـلا السعمستـيغ  nقـيع .اما بقيـة r=2000جػدت التقجيخ افزل لكلا السعمستيغ عشج 
مـغ الرـفخ لكـلا لمسعمستـيغ MSEومعيـار  R_RMSEعمى وفق مقيـاس اقتـخاب السعيـاريغ  اما . r=1000عشج 

100nو n=15حجـــام العيشـــات لأ r=1000جـــػدت التقـــجيخ افزـــل عشـــج فقـــج كانـــت  السقـــجرة, , تتحدـــغ فـــي حـــيغ
مـغ  TDعمـى وفـق مقيـاس اقتـخاب معيـار و  .n=25,50لحجسي العيشـة  r=2000عشج جػدت التقجيخ لكلا السعمستيغ 

, فقــج كانــت جــػدت n=25,50لكــل احجــام العيشــات عــجا  r=1000الرــفخ ,فقــج كانــت جــػدت التقــجيخ افزــل عشــج 
 . r=2000لتقجيخ افزل عشج 

بــالعدوم التقميجيــة لتحــخى عــغ افزــل شخيقــة تيــا مقارن ويــتع اســتعسال العــدوم الاحتساليــة السػزونــو  -:المرحلةةة النانيةةة
,وفقــا 4) (فــي السبحــث  (2)نفــحت التجــارب لبقيــة الشســاذج السفتخضــة فــي الفقــخة,فقــج  Lomaxتقــجيخ لسعمستــي لتػزيــع

ـــجيخ السقتخحـــة  ـــة مقارنـــة بصخيقـــة التق ـــا لكـــل السعـــاييخ  (IPWM1)لصخائـــق التقـــجيخ السختمف ـــات ,ووفق لكـــل حجـــػم العيش
تبــيغ قــيع التــي  (8-2).وقــج لخرــت الشتــائج فــي الجــجاول  r =1000التجخبــة السدــتعسمو فــي البحث,وقــج تــع تكــخار

) μ( الستػسط 
^

) SD (والانحخاف السعياري 
^

مـع قـيع التحيـد Lomax لمقيع السقجرة لسعمستي الذكل و القياس لمتػزيع  
 ) MSE (ومتػسـط مخبعـات الخصـاء (R_RMSE)وجـحر متػسـط مخبعـات الخصـاء الشدـبي (R_BIAS)الشدبي 

 .(TD)لكلا السعمستيغ السقجرة والانحخاف الكمي
 

     Model -2للأنموذج  ( 2 )نلاحظ بشكل عام من الجدول 
نتـائج متذـابة وتعـج B-IPWM1(Pro.) و B-IPWM2الصـخيقتيغ اعصت  فقج  n=15عشجما يكػن حجع العيشة 

 لسقيــاس اقــل قيســة لسعيــارمقارنــة ببقيــة الصخائــق السدــتعسمة فــي البحــث وفقــا الافزــل 
^

SD ومعيــارR_RMSE

-U   شخيقــةوتعــج .TDوكــحلظ وفقــا لسقيــاس اقــل قيســة لسعيــار ,) λ, α (لكــلا السعمستــيغ السقــجرة لـــMSEومعيــار
IPWM2 اقـــخب القـــيع لمرـــفخ مـــغ خـــلال معيـــار الافزـــل فقـــج اعصـــت قـــيعR_BIAS  وقـــج كانـــت ,لكـــلا السعمستـــيغ

التحيــدات الشدــبية ســالبة اي ان القــيع  السقــجرة بيــحه الصخيقــة تكــػن اكبــخ مــغ القــيع الحقيقيــة لمسعمستــي الشســػذج الــحي 
 ولجت مشو البيانات .

نتـائج متذـابة وتعـج الافزـل مقارنـة B-IPWM1(Pro.) و B-IPWM2اعصـت الصـخيقتيغ فقـج n=25 تكـػن عشجما 
ببقيــة الصخائــق السدــتعسمة فــي البحــث وفقــا لسقيــاس اقــل قيســة لسعيــار

^

SDومعيــارR_RMSEومعيــارMSE لكــلا
الافزـل فقـج  U-IPWM1(Pro.)و L_MOMوتعـج شخيقـة  .TDوكـحلظ وفقـا لسقيـاس اقـل قيسـة لسعيـار  ,السعمستيغ

لكـــلا السعمستيغ,وقـــج كانـــت  R_BIASاعصـــت نتـــائج متذـــابة وكانـــت القـــيع اقـــخب القـــيع لمرـــفخ مـــغ خـــلال معيـــار 
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التحيــدات الشدــبية ســالبة اي ان القــيع  السقــجرة بيــحه الصخيقــة تكــػن اكبــخ مــغ القــيع الحقيقيــة لمسعمستــي الشســػذج الــحي 
 ولجت مشو البيانات .

50n تكـػن  عشـجما اعصـت الصـخيقتيغ  فقـجL_MOM و U-IPWM1(Pro.) مقارنـة نتـائج متذـابة وتعـج الافزـل
,وكـحلظ ببقية الصخائق السدتعسمة في البحث وفقـا لسقيـاس اقـل قيسـة لكـل السعـاييخ السعتسـجة فـي البحـث لكـلا السعمستيغ

 .TDوفقا لسقياس اقل قيسة لسعيار 
 

    Model -3للأنموذج  ( 3 )نلاحظ بشكل عام من الجدول 
نتـائج متذـابة وتعـج B-IPWM1(Pro.) و B-IPWM2اعصت الصـخيقتيغ  فقج  n=15عشجما يكػن حجع العيشة 

الافزــل مقارنــة ببقيــة الصخائــق السدــتعسمة فــي البحــث وفقــا لسقيــاس اقــل قيســة لسعيــار
^

SD  ومعيــارR_RMSE و 
نتــائج U-IPWM1(Pro.) و L_MOMاعصــت الصــخيقتيغ و .لكــلا السعمستــيغ R_BIASومعيــار  MSEمعيــار

 .TDمتذابة وتعج الافزل مقارنة ببقية الصخائق السدتعسمة في البحث وفقا لسقياس اقل قيسة لسعيار 
نتـائج متذـابة وتعـج الافزـل مقارنـة B-IPWM1(Pro.) و B-IPWM2اعصـت الصـخيقتيغ  فقـج n=25 تكـػن عشجما 
السدتعسمة في البحث وفقا لسقياس اقل قيسة لسعيار  الصخائق ببقية

^

SD  ومعيارR_RMSE ومعيارMSE  لكلا
الافزــل فقــج اعصــت نتــائج متذــابة وكانــت القــيع  U-IPWM1(Pro.)و L_MOMوتعــج شخيقــة  .السعمستــيغ السقــجرة

 .TDوفقا لسقياس اقل قيسة لسعيار وكحلظ لكلا السعمستيغ السقجرة  R_BIASاقخب القيع لمرفخ مغ خلال معيار 
50nتكــػن عشــجما   150وn  اعصــت الصــخيقتيغ  فقــجL_MOM و  U-IPWM1(Pro.) نتــائج متذــابة وتعــج

الافزـل مقارنــة ببقيـة الصخائــق السدـتعسمة فــي البحــث وفقـا لسقيــاس اقـل قيســة لكــل السعـاييخ السعتســجة فـي البحــث لكــلا 
 .TD, وكحلظ وفقا لسقياس اقل قيسة لسعيار السعمستيغ
مقارنـة نتـائج متذـابة وتعـج الافزـل U-IPWM1(Pro.)  و L_MOMاعصـت الصـخيقتيغ  فقـجn=100 تكـػن عشجما 

ببقيــة الصخائــق السدــتعسمة فــي البحــث وفقــا لسقيــاس اقــل قيســة لسعيــار
^

SD ومعيــارR_RMSEومعيــارMSE لكــلا
الافزــل مقارنــة ببقيــة الصخائــق U-IPWM2 تعــج الصخيقــة .TDوكــحلظ وفقــا لسقيــاس اقــل قيســة لسعيــار  ,السعمستــيغ

تعـــج  .αالسقـــجرة لــــلمسعمســـة  R_BIASالسدـــتعسمة فـــي البحـــث وكانـــت القـــيع اقـــخب القـــيع لمرـــفخ مـــغ خـــلال معيـــار 
الافزل مقارنة ببقية الصخائق السدتعسمة في البحث وكانت القيع اقخب القيع لمرفخ مـغ خـلال B-IPWM2 الصخيقة 
 . λلمسعمسة السقجرة لـ R_BIASمعيار 

 
    Model -4للأنموذج  ( 4 )نلاحظ بشكل عام من الجدول 
الافزــل مقارنــة ببقيــة الصخائــق السدــتعسمة فــي  U-IPWM2 ةلصخيقــتعــج اأذ   n=15عشــجما يكــػن حجــع العيشــة 

البحث وفقا لسقياس اقل قيسة لسعيار
^

SD ومعيار R_RMSE ومعيارMSE  وكـحلظ وفقـا ,السقجرةلكلا السعمستيغ
نتـائج متذـابة وتعـج الافزـل B-IPWM1(Pro.) و B-IPWM2الصـخيقتيغ  اعصتو  . TDلسقياس اقل قيسة لسعيار
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 R_BIASمقارنــة ببقيــة الصخائــق السدــتعسمة فــي البحــث عمــى وفــق مقيــاس اقتــخاب القــيع لمرــفخ مــغ خــلال معيــار 
   .لكلا السعمستيغ السقجرة

نتائج متذابة وتعج الافزل مقارنة ببقية U-IPWM1(Pro.)  و L_MOMاعصت الصخيقتيغ فقجn=25 تكػن عشجما 
الصخائــق السدــتعسمة فــي البحــث وفقــا لسقيــاس اقــل قيســة لكــل السعــاييخ السعتســجة فــي البحــث لكــلا السعمستــيغ السقــجرة, 

 .TDوكحلظ وفقا لسقياس اقل قيسة لسعيار 
السدـتعسمة فـي البحـث  الافزـل مقارنـة ببقيـة الصخائـق U-IPWM2تعـج الصخيقـة أذ  n=50عشجما يكـػن حجـع العيشـة 

وفقــا لسقيــاس اقــل قيســة لسعيــار
^

SD معيــار  وR_RMSE معيــار وMSE وكــحلظ وفقــا ,لكــلا السعمستــيغ السقــجرة
 .λلمسعمســةR_BIASاقتــخاب القــيع لمرــفخ مــغ خــلال معيــاروعمــى وفــق مقيــاس  .TDلسقيــاس اقــل قيســة لسعيــار 

تعـــــج الافزـــــل مقارنـــــة ببقيـــــة الصخائـــــق  نتـــــائج متذـــــابة و  B-IPWM1(Pro.)و B-IPWM2اعصـــــت الصـــــخيقتيغ و 
 .αلمسعمسة  R_BIASالسدتعسمة في البحث عمى وفق مقياس اقتخاب القيع لمرفخ مغ خلال معيار 

نتـائج متذـابة وتعـج الافزـل مقارنـة B-IPWM1(Pro.) و B-IPWM2اعصت الصـخيقتيغ فقج  n=100تكػن عشجما 
ببقية الصخائق السدتعسمة في البحث وفقا لسقيـاس اقـل قيسـة لسعيـار

^

SDمعيـار وR_RMSE معيـار وMSE لكـلا
نتـائج متذـابة وتعـج الافزـل مقارنـة ببقيـة U-IPWM1(Pro.)  و L_MOMاعصـت الصـخيقتيغ و  .السقـجرة السعمستـيغ

لكـلا السعمستـيغ  R_BIASعمـى وفـق مقيـاس اقتـخاب القـيع لمرـفخ مـغ خـلال معيـار الصخائق السدتعسمة في البحث 
 .TDالسقجرة, وكحلظ وفقا لسقياس اقل قيسة لسعيار 

نتـــائج متذـــابة وتعـــج الافزـــل B-IPWM1(Pro.)  و B-IPWM2اعصـــت الصـــخيقتيغ فقـــج  n=150تكـــػن عشــجما 
مقارنـــة ببقيـــة الصخائـــق السدـــتعسمة فـــي البحـــث وفقـــا لسقيـــاس اقـــل قيســـة لسعيـــار

^

SD معيـــار  وR_RMSEومعيـــار
MSE لكـــــلا السعمستيغ,وكـــــحلظ وفقـــــا لسقيـــــاس اقـــــل قيســـــة لسعيـــــارTD. اعصـــــت الصـــــخيقتيغ وL_MOM و U-

IPWM1(Pro.) عمــى وفــق مقيــاس اقتــخاب نتــائج متذــابة وتعــج الافزــل مقارنــة ببقيــة الصخائــق السدــتعسمة فــي البحــث
  .لكلا السعمستيغ R_BIASالقيع لمرفخ مغ خلال معيار 

الافزــل مقارنـة ببقيــة الصخائـق السدــتعسمة فـي البحــث وفقـا لسقيــاس اقــل MOM شخيقــة   تعـج  n=250كــػن تعشـجما 
قيسـة لسعيـار

^

SD ومعيـار R_RMSEمعيـار و MSE الصـخيقتيغ اعصـتو السعمستيغ. لكـلا B-IPWM2 و B-
IPWM1(Pro.)  نتائج متذابة وتعج الافزـل مقارنـة ببقيـة الصخائـق السدـتعسمة فـي البحـث عمـى وفـق مقيـاس اقتـخاب

 .TDلكلا السعمستيغ السقجرة, وكحلظ وفقا لسقياس اقل قيسة لسعيار  R_BIASالقيع لمرفخ مغ خلال معيار 
     Model -5للأنسػذج  ( 5 )نلاحظ بذكل عام مغ الججول 

نتـــائج متذـــابة وتعـــج U-IPWM1(Pro.)  و L_MOMاعصـــت الصـــخيقتيغ فقـــج  n=15عشـــجما يكـــػن حجـــع العيشـــة 
الافزـــل مقارنـــة ببقيـــة الصخائـــق السدـــتعسمة فـــي البحـــث عمـــى وفـــق مقيـــاس اقتـــخاب القـــيع لمرـــفخ مـــغ خـــلال معيـــار 

R_BIAS لكلا السعمستـيغ السقـجرة لــ) λ, α ( ,وكـحلظ وفقـا لسقيـاس اقـل قيسـة لسعيـار
^

SD  ومعيـارR_RMSE

-B  و B-IPWM2اعصــت الصـخيقتيغ و  .TD, وكــحلظ وفقـا لسقيــاس اقــل قيسـة لسعيــار αلمسعمســة  MSEومعيـار
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IPWM1(Pro.) ببقيــة الصخائــق السدــتعسمة فــي البحــث وكــحلظ وفقــا لسقيــاس اقــل نتــائج متذــابة وتعــج الافزــل مقارنــة
قيسة لسعيار

^

SD  ومعيارR_RMSE ومعيارMSE  لمسعمسةλ. 
الافزل مقارنـة ببقيـة الصخائـق السدـتعسمة فـي البحـث وفقـا لسقيـاس  U-IPWM2تعج الصخيقة أذ  n=25تكػن عشجما 

لسعيـار اقـل قيسـة
^

SDومعيـارR_RMSEومعيـارMSE.اعصـت الصـخيقتيغ و لكـلا السعمستيغB-IPWM2 و  B-
IPWM1(Pro.) نتــائج متذــابة وتعــج الافزــل مقارنــة ببقيــة الصخائــق السدــتعسمة فــي البحــث عمــى وفــق مقيــاس اقتــخاب

, وكحلظ وفقا لسقياس اقل قيسـة لسعيـار ) λ, α (لكلا السعمستيغ السقجرة لـ R_BIASالقيع لمرفخ مغ خلال معيار 
TD. 

نتائج متذابة وتعج الافزل مقارنة ببقية U-IPWM1(Pro.) و L_MOMاعصت الصخيقتيغ فقج n=50كػن تعشجما 
ـــار ـــا لسقيـــاس اقـــل قيســـة لسعي ـــق السدـــتعسمة فـــي البحـــث وفق الصخائ

^

SD  ومعيـــارR_RMSE ومعيـــارMSE لكـــلا
الافزــل مقارنــة ببقيــة U-IPWM2 تعــج الصخيقــة  و.TDالسعمستــيغ السقــجرة, وكــحلظ وفقــا لسقيــاس اقــل قيســة لسعيــار 

 .السقجرةلكلا السعمستيغ  R_BIASالصخائق السدتعسمة في البحث وكانت القيع اقخب القيع لمرفخ مغ خلال معيار 
100nكػن عشجما ت  اعصت الصخيقتيغ  فقجL_MOM و U-IPWM1(Pro.)مقارنـة  نتائج متذـابة وتعـج الافزـل

ببقية الصخائق السدتعسمة في البحث وفقا لسقياس اقل قيسة لكل السعاييخ السعتسـجة فـي البحـث لكـلا السعمستـيغ السقـجرة, 
 .TDكحلظ وفقا لسقياس اقل قيسة لسعيار  و
 

    Model -6للأنموذج  ( 6 )نلاحظ بشكل عام من الجدول 
نتـــائج متذـــابة وتعـــج U-IPWM1(Pro.)  و L_MOMاعصـــت الصـــخيقتيغ فقـــج  n=15عشـــجما يكـــػن حجـــع العيشـــة 

الافزـــــل مقارنـــــة ببقيـــــة الصخائـــــق السدـــــتعسمة فـــــي البحـــــث وكـــــحلظ وفقـــــا لسقيـــــاس اقـــــل قيســـــة لسعيـــــار
^

SD  ومعيـــــار
R_RMSE ومعيـــارMSE,ـــار اعصـــت و .TDلسعيـــار  لسقيـــاس اقـــل قيســـة و ,α لمسعمســـةR_BIASوكـــحلظ لسعي

نتــائج متذــابة وتعــج الافزــل مقارنــة ببقيــة الصخائــق السدــتعسمة فــي B-IPWM1(Pro.)  و B-IPWM2الصــخيقتيغ 
البحث وكحلظ وفقـا لسقيـاس اقـل قيسـة لسعيـار

^

SD معيـار  وR_RMSE ومعيـارMSE لمسعمسـةλ تعـج شخيقـة. 
MOMوكانـــت القـــيع اقـــخب القـــيع لمرـــفخ مـــغ خـــلال معيـــار  الافزـــل مقارنـــة ببقيـــة الصخائـــق السدـــتعسمة فـــي البحـــث

R_BIAS  لمسعمسةλ 
نتــائج متذــابة وتعــج B-IPWM1(Pro.)  و B-IPWM2اعصــت الصــخيقتيغ فقــج  n=25عشــجما يكــػن حجــع العيشــة 

وفقـا لسقيــاس اقـل قيســة لكــل السعـاييخ السعتســجة فـي البحــث لكــلا الافزـل مقارنــة ببقيـة الصخائــق السدـتعسمة فــي البحــث 
اذ ,λلمسعمســة  R_BIASعــجا لسعيــار  TD, وكــحلظ وفقــا لسقيــاس اقــل قيســة لسعيــار ) λ, α (السعمستــيغ السقــجرة لـــ

 الافزل عمى وفق اقتخاب القيسة مغ الرفخ . U-IPWM2 تعج شخيقة
الافزـل مقارنـة ببقيـة الصخائـق السدـتعسمة فـي البحـث وفقـا لسقيـاس اقـل قيسـة MOM تعج شخيقـة  n=50كػن تعشجما 
لسعيــار

^

SD معيــار وR_RMSE ومعيــارMSE .اعصــت الصــخيقتيغ و  لكــلا السعمستــيغ السقــجرةL_MOM و U-
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IPWM1(Pro.) نتــائج متذــابة وتعــج الافزــل مقارنــة ببقيــة الصخائــق السدــتعسمة فــي البحــث وكانــت القــيع اقــخب القــيع
 .TDوكحلظ ووفقا لسقياس اقل قيسة لسعيار لكلا السعمستيغ السقجرة, R_BIASلمرفخ مغ خلال معيار 

 n=100كػن تعشجما 
  اعصـــت الصـــخيقتيغB-IPWM2 و B-IPWM1(Pro.) ـــة الصخائـــق ـــائج متذـــابة وتعـــج الافزـــل مقارنـــة ببقي نت

السدتعسمة في البحث وكحلظ وفقـا لسقيـاس اقـل قيسـة لسعيـار
^

SD  ومعيـارR_RMSEمعيـار وMSE  لمسعمسـة
α.اعصــت الصــخيقتيغ  وL_MOM و U-IPWM1(Pro.)  نتــائج متذــابة وتعــج الافزــل مقارنــة ببقيــة الصخائــق

السدـــتعسمة فـــي البحـــث وكـــحلظ وفقـــا لسقيـــاس اقـــل قيســـة لسعيـــار
^

SD معيـــار  وR_RMSE معيـــار وMSE 
ووفقـــا  لكـــلا السعمستـــيغ السقـــجرة, R_BIASلسعيـــارعمـــى وفـــق مقيـــاس اقتـــخاب القـــيع لمرـــفخ كـــحلظ  ,وλلمسعمســـة

 .TDلسقياس اقل قيسة لسعيار 
150nكػن تعشجما   اعصت الصخيقتيغ  فقجL_MOM و  U-IPWM1(Pro.) نتائج متذابة وتعج الافزل مقارنة

ببقية الصخائق السدتعسمة في البحث وفقا لسقياس اقل قيسة لكل السعاييخ السعتسـجة فـي البحـث لكـلا السعمستـيغ السقـجرة, 
 .TDوكحلظ وفقا لسقياس اقل قيسة لسعيار 

 
    Model -7للأنموذج  ( 7 )نلاحظ بشكل عام من الجدول 
نتــائج متذــابة وتعــج U-IPWM1(Pro.) و L_MOMاعصــت الصــخيقتيغ فقــج  n=15عشــجما يكــػن حجــع العيشــة 

الافزـل مقارنـة ببقيـة الصخائـق السدـتعسمة فـي البحــث وفقـا لسقيـاس اقـل قيسـة لسعيـار
^

SD معيــار  وR_RMSE و 
-B و B-IPWM2اعصــت الصــخيقتيغ  و.TDكــحلظ وفقــا لسقيــاس اقــل قيســة لسعيــار  ,وαلمسعمســة  MSEمعيــار

IPWM1(Pro.) نتــائج متذــابة وتعــج الافزــل مقارنــة ببقيــة الصخائــق السدــتعسمة فــي البحــث عمــى وفــق مقيــاس اقتــخاب
 MSEووفقــا لسقيــاس اقــل قيســة لسعيــار ,) λ, α ( لكــلا السعمستــيغ السقــجرة لـــ R_BIAS القــيع لمرــفخ لسعيــار

وكـحلظ وفقـا لسقيـاس اقـل بقية الصخائق السدتعسمة في البحث ,الافزل مقارنة بU-IPWM2 تعج الصخيقة و .λلمسعمسة
قيسة لسعيار

^

SD ومعيارR_RMSE لمسعمسةλ. 
نتــائج متذــابة وتعــج الافزــل B-IPWM1(Pro.)  و B-IPWM2اعصــت الصــخيقتيغ فقــج  n=25كــػن تعشــجما 

 مقارنــة ببقيــة الصخائــق السدــتعسمة فــي البحــث وفقــا لسقيــاس اقــل قيســة لكــل السعــاييخ السدــتعسمة فــي البحــث عــجا معيــار
R_BIAS لمسعمسةλ  اذ تعج شخيقة ,U-IPWM2  ليحا السعيار وفقا لسقياس مقياس اقتخاب القيع لمرفخ. 

الافزــل مقارنــة ببقيــة الصخائــق السدــتعسمة فــي البحــث وكــحلظ وفقــا U-IPWM2 تعــج الصخيقــة   n=50كــػن تعشــجما 
لسقيــــاس اقــــل قيســــة لسعيــــار

^

SD ــــار ــــار R_RMSEومعي ــــار  لكــــلا السعمستــــيغ السقــــجرة,و MSEومعي كــــحلظ لسعي
R_BIAS لمسعمســـة α اعصـــت الصـــخيقتيغ.B-IPWM2 و  B-IPWM1(Pro.)تعـــج الافزـــل  نتـــائج متذـــابة و

 ,λلمسعمسـة  R_BIASعمـى وفـق مقيـاس اقتـخاب القـيع لمرـفخ لسعيـار مقارنة ببقية الصخائق السدتعسمة في البحـث 
 .TDوكحلظ وفقا لسقياس اقل قيسة لسعيار 
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نتــائج متذــابة وتعــج الافزــل U-IPWM1(Pro.)  و L_MOMاعصــت الصــخيقتيغ فقــج  n=100كــػن تعشــجما 
وفقا لسقياس اقل قيسة لكل السعاييخ السعتسجة فـي البحـث لكـلا السعمستـيغ مقارنة ببقية الصخائق السدتعسمة في البحث 

وفقــا لسقيــاس الافزــل   U-IPWM2اذ تعــج شخيقــة ,لكــلا السعمستــيغ  R_BIAS,عــجا معيــار) λ, α (السقــجرة لـــ
 لرفخ ليحا السعيار.مغ ااقتخاب القيع 

كــحلظ وفقــا  و,الافزــل مقارنــة ببقيــة الصخائــق السدــتعسمة فــي البحــث MOM تعــج الصخيقــة  n=150كــػن تعشــجما 
لسقيـــــــــاس اقـــــــــل قيســـــــــة لسعيـــــــــار

^

SDومعيـــــــــارR_RMSE معيـــــــــار وMSE اعصتو السعمستـــــــــيغ السقـــــــــجرة. لكـــــــــلا 
نتائج متذابة وتعج الافزل مقارنة ببقية الصخائق السدـتعسمة فـي البحـث  U-IPWM1(Pro.) و L_MOMالصخيقتيغ

-Bاعصــــت الصــــخيقتيغ و .لكــــلا السعمستــــيغ السقــــجرة   R_BIASعمــــى وفــــق مقيــــاس اقتــــخاب القــــيع لمرــــفخ لسعيــــار 
IPWM2 و B-IPWM1(Pro.) نتــائج متذــابة وتعــج الافزــل مقارنــة ببقيــة الصخائــق السدــتعسمة فــي البحــث  وفقــا

 .TDلسقياس اقل قيسة لسعيار 
نتــائج متذـــابة وتعـــج الافزـــل U-IPWM1(Pro.) و L_MOMاعصــت الصـــخيقتيغ فقـــج  n=250كـــػن تعشــجما 

سعتسـجة فـي البحـث لكـلا السعمستـيغ مقارنة ببقية الصخائق السدتعسمة في البحث وفقـا لسقيـاس اقـل قيسـة لكـل السعـاييخ ال
 .TDالسقجرة,وكحلظ وفقا لسقياس اقل قيسة لسعيار 

 
    Model -8للأنموذج  ( 8 )نلاحظ بشكل عام من الجدول 
نتـائج متذـابة وتعـج B-IPWM1(Pro.)  و B-IPWM2اعصت الصـخيقتيغ فقج  n=15عشجما يكػن حجع العيشة 

فــي البحــث وفقــا لسقيــاس اقــل قيســة لسعيــارالافزــل مقارنــة ببقيــة الصخائــق السدــتعسمة 
^

SD لكــلا السعمستــيغ السقــجرة لـــ
) λ, α (, وكـــحلظ وفقـــا لسقيـــاس اقـــل قيســـة لسعيـــار(TD).تعـــج الصخيقـــة  و MOM الافزـــل مقارنـــة ببقيـــة الصخائـــق

 . λلمسعمسة   R_BIASلسعيار و  R_RMSEالسدتعسمة في البحث وفقا لسقياس اقل قيسة لسعيار 
نتـــائج متذـــابة وتعـــج U-IPWM1(Pro.)  و L_MOMاعصـــت الصـــخيقتيغ فقـــج  n=25و  n=150كـــػن تعشـــجما 

لكــلا الافزـل مقارنــة ببقيـة الصخائــق السدـتعسمة فــي البحــث وفقـا لسقيــاس اقـل قيســة لكــل السعـاييخ السعتســجة فـي البحــث 
لكـلا السعمستـيغ,أذ تعـج الصـخيقتيغ R_BIASعـجا معيـار,TDالسعمستيغ السقجرة, وكحلظ وفقا لسقياس اقـل قيسـة لسعيـار

B-IPWM2 وPWM1(Pro.) B- .الافزل وكانت الشتائج متذابة ليحا السعيار 
السدـتعسمة فـي البحـث وكــحلظ الافزـل مقارنـة ببقيـة الصخائـق U-IPWM2 تعـج الصخيقـة اذ  n=50ػن تكـعشـجما 

لسعيــار وفقــا لسقيــاس اقــل قيســة
^

SDمعيــار وR_RMSE ومعيــارMSE اعصــت الصــخيقتيغ و السعمستيغ. لكــلاB-
IPWM2 و B-IPWM1(Pro.) وفـق  نتائج متذابة وتعج الافزل مقارنة ببقية الصخائق السدتعسمة في البحث عمـى

-U  و L_MOMاعصت الصـــخيقتيغ و لكـــلا السعمستـــيغ السقـــجرة.  R_BIASمقيـــاس اقتـــخاب القـــيع لمرـــفخ لسعيـــار
IPWM1(Pro.) نتــائج متذــابة وتعــج الافزــل مقارنــة ببقيــة الصخائــق السدــتعسمة فــي البحــث وفقــا لسقيــاس اقــل قيســة

 .TDلسعيار 
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نتــائج متذــابة وتعــج الافزــل B-IPWM1(Pro.) و B-IPWM2اعصــت الصــخيقتيغ فقــج  n=100كــػن تعشــجما 
مقارنـــة ببقيـــة الصخائـــق السدـــتعسمة فـــي البحـــث وفقـــا لسقيـــاس اقـــل قيســـة لسعيـــار

^

SD  ومعيـــارR_RMSE ومعيـــار
MSE .اعصت الصخيقتيغ و لكلا السعمستيغ السقجرةL_MOM و  U-IPWM1(Pro.) نتـائج متذـابة وتعـج الافزـل

ـــى وفـــق مقيـــاس اقتـــخاب القـــيع لمرـــفخ لسعيـــار  لكـــلا   R_BIASمقارنـــة ببقيـــة الصخائـــق السدـــتعسمة فـــي البحـــث عم
 .) λ, α (السعمستيغ السقجرة لـ

السدـتعسمة فـي البحـث وكـحلظ وفقـا الافزـل مقارنـة ببقيـة الصخائـق MOM تعـج الصخيقـة اذ  n=250كـػن تعشـجما 
ــــاس اقــــل قيســــة لسعيــــار لسقي

^

SDمعيــــار و R_RMSE ومعيــــارMSE اعصــــت الصــــخيقتيغ .و لا السعمستيغلكــــB-
IPWM2 و B-IPWM1(Pro.) نتائج متذابة وتعج الافزل مقارنة ببقيـة الصخائـق السدـتعسمة فـي البحـث عمـى وفـق

 .TDوكحلظ وفقا لسقياس اقل قيسة لسعيار لكلا السعمستيغ السقجرة.  R_BIASمقياس اقتخاب القيع لمرفخ لسعيار 
 
 
 
 . الاستنتاجات 5

ـــة لمشـــػع الاول  مـــغ خـــلال اســـتعسال العـــدوم الاحتساليـــة السػزونـــو )متزـــسشو شخيقتـــي العـــدوم الاحتساليـــة السػزون
والعـــدوم   (B-IPWM1(Pro.))والستحيـــدة (U-IPWM1(Pro.))الغيـــخ متحيـــدة  (IPWM1)السقتـــخح اســـتعساليا 

( والعــــدوم (B-IPWM2)يــــدة والستح (U-IPWM2)الغيــــخ متحيــــدة  (IPWM2)الاحتساليــــة السػزونــــة لمشــــػع الثــــاني 
( لكـــل إحجـــام العيشـــات ولكـــل الشســـاذج L (L_MOM)-وشخيقـــة العـــدوم (MOM)التقميجيـــة )متزـــسشو شخيقـــة العـــدوم 

يسكـغ القــػل بــان  جــػدة التقـجيخ تتحدــغ بديــادة حجــع  العيشــة عسػمــا و  اعصـت نتــائج مختمفــة السفتخضـة فــي البحــث فقــج
 السدتعسمو في البحث. لكل الصخائق السدتعسمة وفقا لكل السعاييخ

عمــى خرــائز مقــجرات  ( r )اختبــار تــاثيخ عــجد مــخات تكــخار التجخبــة لسخحمــة الاولــى التــي تــع اتجــارب مــغ 
السعــاييخ وفقــا لأغمــب جــػدت التقــجيخ لــػحظ بــان  Model -1للأنســػذج  Lomax لتػزيــع) λ, α (السعمستــي 
 .باستعسال كل الصخائق قيج البحث r=1000تتحدغ لاحجام العيشات الكبيخة عشجما تكػن  السدتعسمة
بـان ولاحجـام العيشـات, تجارب السخحمة الثانية التي تع استعساليا لغـخض السقارنـة بـيغ الصخائـق ولكـل انسـػذج لاما 

-U )الغيــــــخ متحيــــــدة  (IPWM1)شــــــخيقتيغ العــــــدوم الاحتساليــــــة السػزونــــــة لمشــــــػع الاول السقتــــــخح اســــــتعساليا 
IPWM1(Pro.))  و الستحيدة(B-IPWM1(Pro.))   كانـت متذـابة  لشتـائج اغمـب السعـاييخ السدتحرـمة باسـتعسال
 كسا مبيغ ادناه.الصخائق الاخخى 

  التقــجيخ شخيقتــي(B-IPWM1(Pro.))  و(B-IPWM2)  السدــتعسمة اعصــت تقــجيخات مذــابة لاغمــب السعــاييخ
-U و L_MOMفــي حــيغ اعصــت .وتعــج الافزــل مقارنــة ببيقــة الصخائــق, (n)عشــج احجــام العيشــات الرــغيخة 

IPWM1(Pro.) وتعــج الافزــل مقارنــة ,مذــابة لاغمــب السعــاييخ السدــتعسمة عشــج احجــام العيشــات الكبيــخة تقــجيخات
 .Model -3و  Model -2وفقا لمشتائج السدتحرمة للأنسػذجيغ  ببيقة الصخائق
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  شخيقتــي التقــجيخ(B-IPWM1(Pro.))  و(B-IPWM2)  اعصــت تقــجيخات مذــابة لاغمــب السعــاييخ السدــتعسمة
n)100  150, (عشـــج احجـــام العيشـــات الكبيـــخة  ,فـــي حـــيغ تعـــج شخيقـــة  .وتعـــج الافزـــل مقارنـــة ببيقـــة الصخائـــق

MOM  ــــب السعــــاييخ السدــــتعسمة عشــــجما تكــــػن ــــة الصخائــــق ولاغم ــــة ببيق 250nالافزــــل مقارن   ــــا لمشتــــائج وفق
 .Model -4للأنسػذج  السدتحرمة 

  شخيقتـي التقـجيخ اعصـتL_MOM و  U-IPWM1(Pro.) مذـابة لاغمـب السعـاييخ السدـتعسمة اعصـت تقـجيخات
في حــيغ اعصــت شخيقتــي وتعــج الافزــل مقارنــة ببيقــة الصخائــق., αالرــغيخة عشــج تقــجيخ السعمســة   nقــيع عشــج 

تقجيخات مذابة لاغمب السعاييخ السدتعسمة عشج احجام العيشات  (B-IPWM2)و (B-IPWM1(Pro.))التقجيخ 
تقـــجيخات مذـــابة لاغمـــب U-IPWM1(Pro.) و L_MOM. وكـــحلظ اعصـــت λالرـــغيخة عشـــج تقـــجيخ السعمســـة

n)150 ( الكبيــخة السعــاييخ السدــتعسمة عشــج احجــام العيشــات ,وفقــا لمشتــائج  وتعــج الافزــل مقارنــة ببيقــة الصخائــق
 . Model -6و  Model -5السدتحرمة للأنسػذجيغ 

   شخيقتي التقـجيخ اعصـتL_MOM  و U-IPWM1(Pro.) اعصـت تقـجيخات مذـابة لاغمـب السعـاييخ السدـتعسمة
,وتعـج الافزـل مقارنـة ببيقـة الصخائـق وفقـا لمشتـائج السدتحرـمة للأنسـػذج    n= 100,250عشـج احجـام العيشـات

Model -7. 
  شخيقتــي التقــجيخ(B-IPWM1(Pro.))  و(B-IPWM2)  اعصــت تقــجيخات مذــابة لاغمــب السعــاييخ السدــتعسمة

تعج الافزل مقارنة ببيقة الصخائق .في  حيغ  اعصـت شخيقتـي التقـجيخ  ,وn=15,100عشج احجام العيشات الكبيخة
 =nتقجيخات مذابة لاغمب السعاييخ السدتعسمة عشـج احجـام العيشـات U-IPWM1(Pro.) و  L_MOMاعصت 

 .Model -8تعج الافزل مقارنة ببيقة الصخائق وفقا لمشتائج السدتحرمة للأنسػذج  ,و  25,150
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 1 الولحق

) μ( ٍبٍَ قَى انًتوسط  ( 1 )جذول
^

) SD (والاَحشاف انًعَاسً
^

  Lomax نهقَى انًقذسة نًعهًتٌ انشكم و انقَاط نهتوصٍع  

 ) MSE (ويتوسط يشبعاث انخطاء (R_RMSE)وجزس يتوسط يشبعاث انخطاء انُسبٌ (R_BIAS)يع قَى انتحَض انُسبٌ 

) 1λ, 1.5α (ج انًفتشض بانًعهًتٍَ ,عُذيا ٍكوٌ الاًَور(TD)انًعهًتٍَ انًقذسة والاَحشاف انكهٌ نكلا   وفقا,

  . ( r )كم حجوو انعَُاث, ووفقا نعذد يشاث تكشاس انتجشبتل (IPWM1)نطشائق انتقذٍش انًختهفت يقاسَت بطشٍقت انتقذٍش انًقتشحت 
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 ( 1 )تابع لجدول
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) μ( ٍبٍَ قَى انًتوسط  ( 2 )جذول
^

) SD (انًعَاسًوالاَحشاف 
^

 Lomax نهقَى انًقذسة نًعهًتٌ انشكم و انقَاط نهتوصٍع  

 ) MSE (ويتوسط يشبعاث انخطاء (R_RMSE)وجزس يتوسط يشبعاث انخطاء انُسبٌ (R_BIAS)يع قَى انتحَض انُسبٌ 

) 1λ, 2α (,عُذيا ٍكوٌ الاًَورج انًفتشض بانًعهًتٍَ (TD)انكهٌ انًعهًتٍَ انًقذسة والاَحشاف نكلا  وفقا نطشائق,  

 . ( r )انتجشبت نكم حجوو انعَُاث, ووفقا نعذد يشاث تكشاس (IPWM1)انتقذٍش انًختهفت يقاسَت بطشٍقت انتقذٍش انًقتشحت 

 
 ( 2 )تابع لجدول
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) μ( ٍبٍَ قَى انًتوسط  ( 3 )جذول
^

) SD (والاَحشاف انًعَاسً
^

  Lomax نهقَى انًقذسة نًعهًتٌ انشكم و انقَاط نهتوصٍع  

 ) MSE (ويتوسط يشبعاث انخطاء (R_RMSE)وجزس يتوسط يشبعاث انخطاء انُسبٌ (R_BIAS)يع قَى انتحَض انُسبٌ 

) 1λ, 2.5α (,عُذيا ٍكوٌ الاًَورج انًفتشض بانًعهًتٍَ (TD)انًعهًتٍَ انًقذسة والاَحشاف انكهٌ نكلا   وفقا,

  ( r )تكشاس انتجشبتنكم حجوو انعَُاث, ووفقا نعذد يشاث  (IPWM1)انتقذٍش انًختهفت يقاسَت بطشٍقت انتقذٍش انًقتشحت  نطشائق

 
 ( 3 )تابع لجدول
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) μ( ٍبٍَ قَى انًتوسط  ( 4 )جذول
^

) SD (والاَحشاف انًعَاسً
^

  Lomax نهقَى انًقذسة نًعهًتٌ انشكم و انقَاط نهتوصٍع  

 ) MSE (ويتوسط يشبعاث انخطاء (R_RMSE)وجزس يتوسط يشبعاث انخطاء انُسبٌ (R_BIAS)يع قَى انتحَض انُسبٌ 

) 1λ, 4α (,عُذيا ٍكوٌ الاًَورج انًفتشض بانًعهًتٍَ (TD)انًعهًتٍَ انًقذسة والاَحشاف انكهٌ نكلا  وفقا نطشائق, 

  ( r )تكشاس انتجشبتنكم حجوو انعَُاث, ووفقا نعذد يشاث  (IPWM1)انتقذٍش انًختهفت يقاسَت بطشٍقت انتقذٍش انًقتشحت 

 
 ( 4 )لجدول تابع
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) μ( ٍبٍَ قَى انًتوسط  ( 5 )جذول
^

) SD (والاَحشاف انًعَاسً
^

  Lomax نهقَى انًقذسة نًعهًتٌ انشكم و انقَاط نهتوصٍع  

 ) MSE (ويتوسط يشبعاث انخطاء (R_RMSE)وجزس يتوسط يشبعاث انخطاء انُسبٌ(R_BIAS)يع قَى انتحَض انُسبٌ 

) 2λ, 1.5α (,عُذيا ٍكوٌ الاًَورج انًفتشض بانًعهًتٍَ (TD)انًعهًتٍَ انًقذسة والاَحشاف انكهٌ نكلا   وفقا,

 . ( r )تكشاس انتجشبتنكم حجوو انعَُاث, ووفقا نعذد يشاث  (IPWM1)انتقذٍش انًختهفت يقاسَت بطشٍقت انتقذٍش انًقتشحت  نطشائق

 
 ( 5 )تابع لجدول
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) μ( ٍبٍَ قَى انًتوسط  ( 6 )جذول
^

) SD (والاَحشاف انًعَاسً
^

  Lomax نهقَى انًقذسة نًعهًتٌ انشكم و انقَاط نهتوصٍع  

 ) MSE (ويتوسط يشبعاث انخطاء(R_RMSE)انُسبٌوجزس يتوسط يشبعاث انخطاء (R_BIAS)يع قَى انتحَض انُسبٌ 

) 2λ, 2α (,عُذيا ٍكوٌ الاًَورج انًفتشض بانًعهًتٍَ (TD)نكلاانًعهًتٍَ انًقذسة والاَحشاف انكهٌ  وفقا نطشائق, 

 . ( r )َُاث, ووفقا نعذد يشاث تكشاس انتجشبتنكم حجوو انع (IPWM1)انتقذٍش انًختهفت يقاسَت بطشٍقت انتقذٍش انًقتشحت 

 
 ( 6 )تابع لجدول
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) μ( ٍبٍَ قَى انًتوسط   ( 7 )جذول
^

) SD (والاَحشاف انًعَاسً
^

  Lomax نهقَى انًقذسة نًعهًتٌ انشكم و انقَاط نهتوصٍع  

 ) MSE (ويتوسط يشبعاث انخطاء (R_RMSE)يتوسط يشبعاث انخطاء انُسبٌوجزس (R_BIAS)يع قَى انتحَض انُسبٌ 

) 2λ, 2.5α (,عُذيا ٍكوٌ الاًَورج انًفتشض بانًعهًتٍَ (TD)انًعهًتٍَ انًقذسة والاَحشاف انكهٌ نكلا  ,  وفقا

  ( r )تكشاس انتجشبت نكم حجوو انعَُاث, ووفقا نعذد يشاث (IPWM1)نطشائق انتقذٍش انًختهفت يقاسَت بطشٍقت انتقذٍش انًقتشحت 

 
 ( 7 )تابع لجدول
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) μ( ٍبٍَ قَى انًتوسط  ( 8 )جذول
^

) SD (والاَحشاف انًعَاسً
^

 Lomax نهقَى انًقذسة نًعهًتٌ انشكم و انقَاط نهتوصٍع  

 ) MSE (ويتوسط يشبعاث انخطاء (R_RMSE)وجزس يتوسط يشبعاث انخطاء انُسبٌ(R_BIAS)يع قَى انتحَض انُسبٌ 

) 2λ, 4α (,عُذيا ٍكوٌ الاًَورج انًفتشض بانًعهًتٍَ (TD)انًعهًتٍَ انًقذسة والاَحشاف انكهٌ نكلا   وفقا,

تكشاس نكم حجوو انعَُاث, ووفقا نعذد يشاث  (IPWM1)انتقذٍش انًختهفت يقاسَت بطشٍقت انتقذٍش انًقتشحت   نطشائق

 . ( r  )شبتـــانتج
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 ( 8 )تابع لجدول

 

 
 2الولحق 

 .Lomaxلوعلوتي تىزيع  لحساب الوعايير التي توثل خصائص هقدراث العسوم :(1)الخىارزهيت رقن 
الخىارزهيت 

 :(2)رقن 
لحساب 
الوعايير 

التي توثل 
خصائص 
هقدراث 

 L-العسوم
لوعلوتي 

تىزيع 
Lomax

. 
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لحساب الوعايير التي توثل خصائص هقدراث العسوم الاحتواليت الوىزوًت هي الٌىع الاول :(3)الخىارزهيت رقن 
 .Lomaxلوعلوتي تىزيع  (U-IPMW1)الغير هتحيسة  الوقترح استعوالها 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

الوىزوًت هي الٌىع الاول   لحساب الوعايير التي توثل خصائص هقدراث العسوم الاحتواليت  :(4)الخىارزهيت رقن 
 .Lomaxلوعلوتي تىزيع  (B-IPMW1)  الوتحيسة الوقترح استعوالها 
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الاحتواليت الوىزوًت هي الٌىع الثاًي الغير   لحساب الوعايير التي توثل خصائص هقدراث العسوم:(5)الخىارزهيت رقن 
 .Lomaxلوعلوتي تىزيع  (U-IPMW2)هتحيسة 
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الاحتواليت الوىزوًت هي الٌىع الثاًي  الغير   العسوملحساب الوعايير التي توثل خصائص هقدراث :(6) رقن الخىارزهيت
 .Lomaxلوعلوتي تىزيع  (B-IPMW2)هتحيسة 

 


