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باستخدام  للأنموذج الانحدار الخطً الجزئً مقارنة بعض المقدرات شبه المعلمٌة

 المحاكاة

A comparison of some semi-parametric Estimators For Partial Linear 
Regression Model by using simulation 
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 :المستخلص

دراسة مقارنة بٌن بعض طرائق تقدٌر نموذج الانحدار الخطً الجزئً شبه  ٌهدف هذا البحث الى إجراء

إعتماداً على نتائج تجارب المحاكاة واٌجاد افضل مقدر لتمثٌل البٌانات المدروسة  المعلمً باستخدام المحاكاة

تم تقدٌره قد لتقدٌر الجزء المعلمً اما الجزء اللامعلمً ف( OLS)المربعات الصغرى حٌث تم استخدام طرٌقة , 

 وطرٌقة تمهٌد الشرٌحة(  Local Polynomial Smoother)ن هما ممهد متعدد الحدود الموضعً بطرٌقتً

وأظهرت نتائج تجارب المحاكاة ان نموذج الانحدار الخطً  ( .Cubic Smoothing Spline)التكعٌبٌة 

 .من حٌث النماذج المطبقةالافضل  النموذج هو تمهٌد الشرٌحة التكعٌبٌةالمقدر بطرٌقة الجزئً شبه المعلمً 

 

 

Abstract: 

the purpose of this paper is to compare between some of methods of 

semiparametric model by using simulation to estimate the best model for 

simulation data . the method which is used to estimate the parametric part is (OLS) 

while Nonparametric part was estimated by using local polynomial smoother and 

Cubic smoothing Spline .The simulation results shows that the semi-parametric 

model estimated by using the Cubic smoothing spline is the best one .    
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 المقدمة  1-

البحوث السابقة مواضٌع متعددة شملت الطرائق المعلمٌة و الدراسات العدٌد من تناولتلقد 

استخدمت الطرق المعروفة و, التً تكون فٌها توزٌعات المتغٌرات المدروسة معلومة التوزٌع 

واتجهت بحوث  ML))وطرٌقة الامكان الاعظم( LS)فً التقدٌر كطرٌقة المربعات الصغرى 

زٌعات لتلك المتغٌرات المدروسة غٌر معلومة اخرى الى التقدٌرات اللامعلمٌة عندما تكون التو

اضافةً الى ذلك فقد دمجت بحوث اخرى بٌن الاسلوبٌن السابقٌن لمعالجة مشكلة ظهور جزء , 

 وقد تم تقدٌر النموذج المدروسمن المتغٌرات بشكل معلمً وجزء اخر بشكل لامعلمً 

لمتغٌرات وعمل تقدٌرات ل حٌث تم عمل تقدٌرات للمعلمات, باسالٌب مختلفة لتلك العلاقات 

 .ذات التوزٌع غٌر المعروف 

ولغرض , عند التعامل مع البٌانات  فً التقدٌر البحث تم الاتجاه الى الاسلوب الاخٌر اوفً هذ

جموعة دوال وباستخدام تحلٌل تلك البٌانات احصائٌاً قام الباحث باجراء عملٌة محاكاة لم

وهً ممهد متعدد الحدود الموضعً  و تمهٌد الشرٌحة ن تتعامل مع النماذج اللامعلمٌة طرٌقتً

 (OLS)اما الجزء المعلمً فقد تم تقدٌره بطرٌقة المربعات الصغرى . التكعٌبٌة 

دراسة عرض فٌها استعمال ممهد  Speckman[4]))قدم الباحث  1988فً عام 

وفً عام , فً تقدٌر النماذج الخطٌة الجزئٌة (Kernel Smoothing)اللب

دراسة تضمنت اجراء  [5](List,Millimet&Stengos)قدم الباحثون  2003

مقارنة بٌن نموذج شبه معلمً ونموذج معلمً عند دراستهم مشكلة تلوث الهواء 

 .فً الولاٌات المتحدة 
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 الجانب النظري 2-

 Partial Linear Regression Model  نموذج الانحدار شبه المعلمً  1-2

وهو   [4]حد نماذج الانحدار شبه المعلمٌههو ا (PLM)موذج الانحدار الخطً الجزئً نٌعد    

خرى غٌر خطٌة لامعلمٌه او Linear))نماذج التً تعتمد على متغٌرات خطٌة المن 

Nonparametric))  هذه كافة  كما وان, تكون متغٌرات مستمرة  وهً عادةً ما

 ( .ر الاستجابةمتغً)المتغٌر المعتمد فً  تؤثرالمتغٌرات 

  [6]:يوالصٌغة العامة لهذا النوع من النماذج ه

𝒀𝒊 = 𝑿𝒊
′𝜷 + 𝙜 𝒕𝒊 + 𝜺𝒊         , 𝟏, 𝟐, …… . , 𝒏             …………………… . . (𝟏)    

𝛔تتوزع توزٌع طبٌعً بمتوسط صفر وتباٌن ثابت  𝜺𝒊حٌث الاخطاء العشوائٌة 
𝟐

أي  

,𝛆𝐢~𝑵(𝟎:                                                   ان  𝝈𝟐)                                                                                            

            حالة خاصة من النماذج التجمٌعٌة  نموذج الانحدار الخطً الجزئًٌعد و

Additive models البعدٌة  مشكلة بسبب تجنبهأفضل من النماذج اللامعلمٌه  فهو ولهذا

The curse of dimensionality))   التً تحدث فً النماذج اللامعلمٌه عند زٌادة

وذلك نماذج الخطٌة القٌاسٌة الأكثر مرونة من  ٌعد  اً اٌض أخرى جهةعدد المتغٌرات ومن 

 [7]. المفروضة على هذه النماذج من الافتراضات الخطٌة بسبب التقلٌل

 

 :كما ٌلً  بشكل مصفوفات 1))ٌمكن التعبٌر عن النموذج الموصوف بالمعادلة و

 

𝒀𝟏

𝒀𝟐

⋮
𝒀𝒏

  =  

 𝟏     𝑿𝟏𝟏     𝑿𝟏𝟐      ⋯      𝑿𝟏𝑲

𝟏     𝑿𝟐𝟏     𝑿𝟐𝟐      ⋯    𝑿𝟐𝑲

⋮      ⋮              ⋮        ⋮          ⋮ 
𝟏     𝑿𝒏𝟏      𝑿𝒏𝟐 ⋯    𝑿𝒏𝒌   

  

𝜷𝟎

𝜷𝟏

⋮
𝜷𝒌

  +  

𝗴 𝒕𝟏 

𝗴(𝒕𝟐)
⋮

𝗴(𝒕𝒏)

  +  

𝜺𝟏

𝜺𝟐

⋮
𝜺𝒏

     …… . . (𝟐) 

 :ان  أي

𝒀 = 𝑿𝜷 + 𝒈 + 𝜺                                                                 ………………… . (𝟑) 

 حٌث ان    
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   𝐘  :متجة متغٌر المعتمد أو متغٌر الاستجابة من الدرجة(𝐧 × 𝟏 ) 

𝐗  :  من الدرجة ( المعلمٌة)مصفوفة المتغٌرات التوضٌحٌة𝒏 × (𝐤 + 𝟏) 

    : المجهولة من درجة المعلماتمتجة( 𝐤 + 𝟏 × 𝟏)  

𝒈  :متجه دالة تمهٌدٌة غٌر معرفة من الدرجة(𝐧 × 𝟏 ). 

   : متجة الاخطاء العشوائٌة من درجة(nx1 ) ²وتكون مستقلة بمتوسط صفر وتباٌنσ. 

اذ ٌسمى بنموذج الانحدار شبه  ,تسمٌات اخرى  أعلاهوللانموذج 

نموذج الخطً الجزئً لا أو [8,4] (Semiparametric regression model)المعلمً

(partially linear model)[9 ]ًكونه ٌتضمن ل الجزئً  خطًبال ة النموذج وسبب تسم

. [ 6]علاقة تجمٌعٌة ب مع بعضها بط هذه الاجزاءتترو ي وجزء لامعلمًزء معلمً خطج

 

 (PLM)طرائق تقدٌر نموذج الانحدار الخطً الجزئً   2-2

من الواضح ان النماذج الخطٌة الجزئٌة شبه المعلمٌة تتضمن جزئٌن معلمً ولامعلمً لذلك 

اما الجزء , استعملنا فً هذا البحث طرٌقة المربعات الصغرى لتقدٌر الجزء المعلمً 

 .تقدٌره وفقاً للطرائق الاتٌة اللامعلمً فتم 

 Local Polynomial Smoother  

 Cubic smoothing spline Estimator 

 

 

  Local Polynomial Smoother   [10]ممهد متعدد الحدود الموضعً  1-2-2

ٌفضل على الممهدات الجٌدة المستخدمة فً التمهٌد اللامعلمً وٌعد هذا الممهد من 

فضلاً عن ذلك ٌتمتع هذا الممهد بقابلٌته على التكٌٌف مع  Kernel ممهدات

وتمتلك ممهدات الانحدار الخطً . سواء كان التصمٌم ثابت او عشوائً , التصمٌم 

كفاءة عالٌة عند ( Local Linear Regression Smoother)الموضعً 

بنسبة أي من الممكن ان تكون ملائمتها , مقارنتها مع الممهدات الاخرى المختلفة 
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عالٌة جداً مع خٌار دالة اللب وكذلك عرض الحزمة من بٌن كل الممهدات الممكنة 

.[11] 

تقع فً جوار  𝑻iوالنقاط ,  tعند النقطة  𝐩تمتلك مشتقات من الرتبة  𝘨فاذا افترضنا ان الدالة 

 :ٌعطى بالشكل الآتً  𝗴للدالة  [1](TaylorExpansion)فان توسٌع تاٌلر  tالنقطة 

𝗴 𝑻𝒊 = 𝒂𝟎 + 𝒂𝟏 𝑻𝒊 − 𝒕 + 𝒂𝟐(𝑻𝒊 − 𝒕)𝟐 + ⋯ + 𝒂𝑷(𝑻𝒊 − 𝒕)𝑷 

 :جراء التفاضل المتسلسل للدالة اعلاه ٌتم ا 𝒂𝒋للحصول على قٌم و

𝗴′ 𝑻𝒊 = 𝒂𝟏 + 𝟐𝒂𝟐 𝑻𝒊 − 𝒕 + ⋯ + 𝒑𝒂𝒑(𝑻𝒊 − 𝒕)𝒑−𝟏 

 𝗴′′  𝐓𝐢 = 𝟐𝒂𝟐 + 𝟔𝒂𝟑 𝐓𝐢 − 𝐭 + ⋯ + 𝐩 𝐩 − 𝟏 𝒂𝐩(𝐓𝐢 − 𝐭)𝐩−𝟐  

                        ⋮ 

𝗴𝒑 𝑻𝒊 = 𝒑! 𝒂𝒑
 

 :وبافتراض ان 

𝒂𝒋 =
𝗴𝒋(𝒕)

𝒋!
= 𝜶𝒋        ,    𝒋 = 𝟎, 𝟏, 𝟐, …… . . 𝒑 

 :فً المعادلة نحصل على  𝜶𝒋بـ  𝒂𝒋وبالتعوٌض عن 

𝗴 𝑻𝒊 = 𝜶𝟎 + 𝜶𝟏 𝑻𝒊 − 𝒕 + 𝜶𝟐(𝑻𝒊 − 𝒕)𝟐 + ⋯ + 𝜶𝑷(𝑻𝒊 − 𝒕)𝑷 

𝗴 𝑻𝒊 =  𝛂𝒋(𝐓𝐢 –  𝐭)𝐣                                                …………………… . . (𝟒)

𝒑

𝒋=𝟎

 

 :نحصل على  (𝟏) رقم بما ٌساوٌها فً المعادلة 𝘨(𝐓i)وبالتعوٌض عن 

 𝒀𝒊 = 𝑿𝒊
′𝜷 +  𝛂𝐣 𝐓𝐢 –  𝐭 

𝐣𝒑
𝒋=𝒐 + 𝛆𝐢                            …………………… . . (𝟓)                       

∴  𝛆𝐢 =  𝒀𝒊 − 𝑿𝒊
′𝜷 −  𝛂𝐣 𝐓𝐢 –  𝐭 𝐣

𝒑

𝒋=𝒐

                         …………………… . . (𝟔) 
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𝐤𝐡(𝐓𝐢وضربها بـ   (𝟔)بتربٌع طرفً المعادلة  − 𝐭) ثم ادخال المجموع على الطرفٌن ٌنتج: 

 ɛ𝒊
𝟐 ∗ 𝒌𝒉(𝑻𝒊– 𝒕)𝒏

𝒊=𝟏 =  𝒀𝒊 − 𝑿𝒊
′𝜷 −  𝜶

𝒑
𝒋=𝟎 𝒋

(𝑻𝒊 −  𝒕)𝒋 
𝟐

𝒏
𝒊=𝟏 ∗ 𝑲𝒉(𝑻𝒊 − 𝒕) 

𝒊 = 𝟏,𝟐, …… . , 𝒏   ;   𝒋 = 𝟎, 𝟏,…… . ,𝒑 

ومن خصائص هذه الدالة ان تكون  دالة حقٌقٌة متماثلة  Kernelهً دالة  (.)khحٌث ان 

 : محددة ومستمرة وتكاملها مساوي الى الواحد أي ان

  𝒌 𝒖 𝒅𝒖 = 𝟏  

 . تمثل معلمة عرض الحزمة 𝐡وان 

 :ٌاتً الى شكل مصفوفات فتكون كما  (𝟓) وبتحوٌل المعادلة

𝛼=[𝛼0, 𝛼1,…….., 𝛼p] 

Y= 

𝒚𝟏

𝒚𝟐

⋮
𝒚𝒏

   ,      𝑻 =  
𝟏    𝑻𝟏 –  𝒕 …… 𝑻𝟏 –  𝒕 

𝒑

⋮      ⋮                 ⋮        ⋮         

𝟏    𝑻𝒏 –  𝒕 …… (𝑻𝒏 –  𝒕)𝒑

  

𝑾 =  
𝒌𝒉 𝒕 –  𝑻𝟏 ……       𝟎
  ⋮             ⋱                ⋮
𝟎⋯         𝒌𝒉 𝒕 –  𝑻𝟏 

 = 𝒅𝒊𝒂𝒈𝒌𝒉(𝒕 − 𝑻𝒊) 

 :تصبح بالشكل الاتً  (𝟓) اذ ان المعادلة

𝒀 = 𝑿𝜷 + 𝑻𝜶 + 𝜺                                                      ……………………… (𝟕)  

 [10]:للتقدٌر وكما ٌلً ( WLS)وباستعمال طرٌقة المربعات الصغرى الموزونة 

𝝏ɛ′𝒘ɛ

𝝏𝜶′ = −𝑻′𝑾 𝒀 − 𝑿𝜷 − 𝑻𝜶  

وبجعل 
𝝏ɛ′𝒘ɛ

𝝏𝜶′
|𝜶=𝜶 = = 𝜶فان الحل  𝟎 (𝜶 𝟎, 𝜶 𝟏, … , 𝜶 𝒑)′  هو تقدٌر المربعات الصغرى

 [4]:الموزونة وٌكون كما ٌلً 
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𝜶 =  𝑻′𝑾𝑻 −𝟏𝑻′𝑾 𝒀 − 𝑿𝜷 𝑳𝑷                                 …………………… . (𝟖) 

سٌكون من خلال استعمال طرٌقة المربعات  𝜷اما بالنسبة لتقدٌر معالم الجزء المعلمً

 [10]:الصغرى وكما ٌلً 

𝜺′𝜺 =  𝒀 − 𝑿𝜷 − 𝑻𝜶 ′ (𝒀 − 𝑿𝜷 − 𝑻𝜶) 

𝝏ɛ′ɛ

𝝏𝜷′ = −𝑿′ 𝒀 − 𝑿𝜷 − 𝑻𝜶  

وبجعل 
𝝏ɛ′ ɛ

𝝏𝜷′
|𝜷=𝜷 ,𝜶=𝜶 =  :ٌنتج ان   𝟎

𝐗′𝑿𝜷 = 𝑿′𝒀 − 𝑿′𝑻𝜶                                                     …………………… . (𝟗) 

 :ٌنتج  (𝟗)معادلة الفً  (𝟖)معادلة العوض وبت

𝑿′ 𝑰 − 𝑻 𝑻′𝑾𝑻 −𝟏𝑻′𝑾 𝑿𝜷 = 𝑿′(𝑰 − 𝑻 𝑻′𝑾𝑻 −𝟏𝑻′𝑾)𝒀 

 وبافتراض ان 

𝑯 = 𝑰 − 𝑻(𝑻′𝑾𝑻)−𝟏𝑻′𝑾                                        

∴  𝜷 𝑳𝑷 = (𝑿′𝑯𝑿)−𝟏𝑿′𝑯𝒀                                       …………………… . . (𝟏𝟎) 

ٌمكن الحصول على خصائص المقدر المعلمً وذلك من خلال أٌجاد المتوسط والتباٌن له و

 :وكما ٌاتً 

 : ٌنتج ان   (10) فً المعادلة (7)بتعوٌض المعادلة 

 𝜷 𝑳𝑷 =  𝑿′𝑯𝑿 −𝟏𝑿′𝑯(𝑿𝜷 + 𝑻𝜶 + 𝜺) 

𝜷 𝑳𝑷 =  𝑿′𝑯𝑿 −𝟏𝑿′𝑯𝑿𝜷 +  𝑿′𝑯𝑿 −𝟏𝑿′𝑯𝑻𝜶 +  𝑿′𝑯𝑿 −𝟏𝑿′𝑯𝜺 

 :المعادلة اعلاه نجد ان الحد الوسط فٌها مساوي الى الصفر وعند ملاحظة 

∴  𝜷 𝑳𝑷 = 𝜷 +  𝑿′𝑯𝑿 −𝟏𝑿′𝑯𝜺                            ……………………… . (𝟏𝟏)  
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 : [3]وباخذ التوقع لطرفً المعادلة اعلاه ٌنتج ان

𝑬 𝜷 𝑳𝑷 = 𝜷 

 :كما ٌلً   𝜷 𝑳𝑷 المقدرات اما تباٌن

𝜷 𝑳𝑷 − 𝜷 =  𝑿′𝑯𝑿 −𝟏𝑿′𝑯𝜺 

𝑽 − 𝑪𝑶𝑽(𝜷 𝑳𝑷) = 𝑬 𝜷 𝑳𝑷 − 𝜷  𝜷 𝑳𝑷 − 𝜷 
′
 

                   =  𝑿′𝑯𝑿 −𝟏𝑿′𝑯𝑯′𝑿 𝑿′𝑯𝑿 −𝟏𝝈𝜺
𝟐 

 

  [13,12]عرض الحزمةطرٌقة العبور الشرعً لتقدٌر معلمة  1-1-2-2 

واكثرها استعمالاً وتسمى  معلمة عرض الحزمةختٌار إفضل طرائق اتعد هذه الطرٌقة احد 

وان عمل هذه الطرٌقة انه فً كل مرة تستبعد قٌمة   ((leave-one-outاٌضا بطرٌقة 

,𝐱𝐢  واحدة من قٌم المتغٌرات 𝐭𝐢, 𝐲𝐢  𝐢=𝟏
𝐧 التً تجعل   𝒉  معلمةالبشكل تدرٌجً لتحدٌد    

𝒏)قل ماٌمكن بالاعتماد علىادالة لمجموع مربعات البواقً ل −  . المتغٌراتمن     (𝟏

 :الصٌغة  التالٌة من خلالمعلمة التمهٌد وذلك  لحساب قٌمةو

𝑪𝑽 𝒉 =
𝟏

𝒏
 (𝒀𝒊 − 𝐠 𝒉

(−𝟏)
𝒕𝒊)

𝟐

𝒏

𝒊=𝟏

  

 ان أي 𝑪𝑽 التً تعطً اصغر قٌمة للمعٌار 𝒉 وبالتالً ٌتم اختٌار قٌمة المعلمة التمهٌدٌة  

𝒉𝒄𝒗 = 𝐚𝐫𝐠𝐦𝐢𝐧 𝒄𝒗(𝒉) 
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 [6,2]تمهٌد الشرٌحة التكعٌبٌة   2-2-2  

 اللامعلمً ىموائمة المنحنتمهٌد الشرٌحة التكعٌبٌة من الممهدات المستخدمة فً عد ت

ضافا م( (RSS مجموع مربعات البواقًوالذي تعتمد على احتساب  لمجموعة من البٌانات

 : ٌاتًكما و (roughness penalty) الٌها حد الجزاء 

  𝐲𝐢 − 𝐱´𝐢𝛃 − 𝗴 𝐭𝐢  

𝐧

𝐢=𝟏

² + 𝛌  𝐠𝐦(𝐭) ²𝐝𝐭

𝐛

𝐚

                               ………………… . . (𝟏𝟐) 

 

𝒎  :  تمثل المشتقة من الدرجةmth   للدالةg 

 . (𝟏𝟐)الصٌغة رقم ن طرٌق تصغٌر ٌتم عٌجاد المقدر لاو 

تمثل معلمة :  𝛌 ومجموع مربعات البواقً  (𝟏𝟐)الصٌغة رقم الحد الاول من حٌث ٌمثل  

,  𝛌  بـ ًٌكون موزوناالذي فٌمثل حد الجزاء و (𝟏𝟐)الصٌغة رقم أما الحد الثانً من . التمهٌد 

,  كبٌر   g(t)المشتقة الثانٌة لدالة الانحدارمربع وان هذا الحد ٌكون كبٌر عندما ٌكون تكامل 

فً تحدٌد قٌمة الجزاء غٌر الممهد   ًمهما ًتؤدي دورا 𝛌ن معلمة التمهٌد إكما 

roughness  penalty))  ,عندما معلمة التمهٌد  أي𝛌  تقترب من الصفر هذا ٌعنً ان

سٌختفً من المعادلة وان مقدر مجموع مربعات البواقً سٌوضح ( حد الجزاء)الحد الثانً 

→أي ًكبٌره جدا 𝜆البٌانات أما اذا كانت قٌمة معلمة التمهٌد  ∞ 𝜆  على   ٌسٌطرر افأن المقد

للانحدار الخطً اي ٌطابق الأنموذج المفسر   ًمجموع مربعات البواقً وٌنتج منحنً ثابتا

من عرض  ةغٌر منتهًبمجموعة التوضٌحً مع توضٌح كامل للمنحنى وتوضح البٌانات 

 .الحزمة 

       تعمل كمفتاح للتحكم بٌن حسن المطابقة المتمثلة بـ 𝛌ولذلك فان معلمة التمهٌد 

  𝐲𝐢 − 𝐱𝐢´𝛃 − 𝙜(𝒕) ²𝐧
𝐢=𝟏  .   𝙜𝒎(𝒕)²  بـ  ًوممهد التقدٌر مقاسا   



 
 

 
10 

امكانٌة  ومعأن تكون قابلة للاشتقاق مرتٌن هو   gدالة العلى  اً اساسً اً شرط هناك وٌكون

 [3,2].لاجراء تكامل مربع المشتقة الثانٌة لها 

𝟐𝒎مقدر الشرٌحة التمهٌدٌة من الدرجة  بٌدعى بهذه الطرٌقة ان المقدر و − وبصورة  , 𝟏

 Cubic smoothingتكعٌبٌة  ممهدةشرٌحة على نحصل   m=2 خاصة عند افتراض

spline))  .[6] 

مكانٌات رٌاضٌة او كبٌر حتاج الى جهدتو ٌاً برمجتقدٌرها صعب جدا من الن دالة الجزاء إ

 طرٌقة لحل  Green&Silverman))[6]ناقش الباحثان  1994فً عام لكن و, متطورة

: ٌأتً كما وجزاء غٌر الممهد ال

,𝐭𝟏) من المشاهدات   n هناكن افرض ب 𝐭𝟐, … , 𝐭𝐧)    فً الفترة 𝒂, 𝒃   ,ن الدالة او𝘨  

 [6]: الاتٌٌن شرطٌنالاذا تحقق   ((cubic splineتكعٌبٌة   تمثل شرٌحة 

  الدالة𝘨  كل فترة فً متعددة حدود تكعٌبٌة(𝒕𝒊 , 𝒕𝒊+𝟏) . 

  الدالة𝘨  ومشتقاتها الاولى والثانٌة هً دوال مستمرة عند نقاط البٌانات𝒕𝒊 . 

ن الذلك ف,   bو    a نقاط الحد  عند هً صفر   𝙜اذا كانت المشتقة الاولى والثانٌة للدالة و 

,𝒂)فً النقطتٌن    ((linear functionتكون دالة خطٌة   𝙜دالة ال 𝒕𝟏)  و(𝒕𝒏, 𝒃)   

𝐚وبفرض ان  = 𝟎 , 𝐛 = لشروط الحد الطبٌعٌة فان المقدر ٌسمى  𝙜وموافقة الدالة   𝟏

 .(natural cubic spline)شرٌحة تكعٌبٌة طبٌعٌة 

𝙜𝒊فرض أن وب = 𝙜(𝒕𝒊)  وʊ𝒊 = 𝙜´´(𝒕𝒊)                   𝒊 = 𝟏,𝟐, … . , 𝒏 

= 𝙜´´ 𝒂وان من خواص الشرٌحة التكعٌبٌة الطبٌعٌة فان 𝟎 , 𝙜´´(𝒃) = 𝟎       

𝒏)هً متجة   𝒈نفرض أن  × 𝒈   ان حٌث  (𝟏 = (𝙜𝟏, 𝙜𝟐, … , 𝙜𝒏)′  ن  واʊ تمثل 

= ʊمتجة المشتقة الثانٌة   (ʊ𝟐, ʊ𝟑, ……ʊ𝐧−𝟏)′ 𝐧 )من الدرجة    − 𝟐 ×  نوا ,   (𝟏

.  𝙜  ىذان ٌحددان شكل المنحنلهما ال ʊ و  𝒈المتجهٌن 

 :كما ٌأتً و  𝑸و  𝑹عن طرٌق أثنٌن من المصفوفات  تعرٌف هذه المتجهات  وٌمكن

𝐚     : الفروق بٌن المشاهدتٌن  ه متج ٌمثل𝒕𝒊−𝟏, 𝒕𝒊      عناصرها و(𝒊𝒕𝒉)    ًكالات

𝒂𝒊 = 𝒕𝒊+𝟏 − 𝒕𝒊                 𝒊 = 𝟏, 𝟐, …… , 𝒏 − 𝟏  

𝑸 بدرجة    مصفوفة(𝒏 × (𝒏 − : وٌتم حسابها كما ٌأتً  𝒒𝐢𝐣عناصر  ((𝟐
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𝒒 𝒋−𝟏,𝒋 =𝒂 𝒋−𝟏    
−𝟏  

𝒒𝒋𝒋=−𝒂(𝒋−𝟏)
−𝟏 −𝒂𝒋

−𝟏   

𝒒 𝒋+𝟏 ,𝒋=𝒂𝒋
−𝟏 

𝒒 𝒊,𝒋 =𝟎 ,∀ 𝒊 − 𝒋 ≥ 𝟐  

𝒊 = 𝟏, 𝟐, … . 𝒏  ; 𝒋 = 𝟐, 𝟑, … . 𝒏 − 𝟏  

  𝑹   متماثلة   مصفوفةsymmetric))  درجةمن ال(𝒏 − 𝟐) × (𝒏 − وٌتم حساب   (𝟐

: عناصرها وفق الاتً 

𝒓𝒊𝒊 =  𝒂𝒊−𝟏 + 𝒂𝒊 /𝟑         ; 𝒊 = 𝟐, 𝟑…… , 𝒏 − 𝟏  

𝒓𝒊,𝒊+𝟏 = 𝒓𝒊+𝟏,𝒊 =
𝒂𝒊

𝟔
; 𝒊 = 𝟐, 𝟑, …… . , 𝒏 − 𝟐 

𝒓𝒊𝒋 = 𝟎      , ∀   𝒊 − 𝒋 ≥ 𝟐 

𝒊 = 𝟐, … . 𝒏 − 𝟏 ; 𝒋 = 𝟐, … . 𝒏 − 𝟏 

  :ٌاتً كما  𝑲ٌمكن تعرٌف المصفوفة  لذلك وجودم   𝑹−𝟏وبما أن 

𝑲 = 𝑸𝑹−𝟏𝑸´                                                                   ………………… . . (𝟏𝟑) 

شرائح  ماه  ʊو   𝒈ٌنجهن المتا Green and Silverman)) [8] الباحثان  واثبت

  :التالً ذا تحقق الشرط إتكعٌب طبٌعٌة 

𝑸´𝒈 = 𝑹ʊ 

  عند توفر الشرط اعلاه وكما ٌلً  𝙜تكامل مربع المشتقة الثانٌة للدالة  اذ ٌمكن حساب 

 (𝙜′′ (𝐭))𝟐𝐝𝐭 = ʊ′𝐑ʊ = 𝒈′𝐤𝒈

𝐛

𝒂
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 قدٌر نموذج الانحدار شبه المعلمًت Speckman))[15,14,6] ناقش الباحث 1988وفً عام 

عند نقاط   𝙜  متجه القٌم للدالة حٌث إفترض ان الاعتماد على  شرٌحه التمهٌد التكعٌبٌةب

,𝐭𝟏)العقد التً تمثل المشاهدات  𝐭𝟐, ……𝐭𝐧)  هو𝒈 = (𝙜 𝒕𝟏 , …… , 𝙜 𝒕𝒏 )      . أما

𝒈 𝛌   مقدر شرٌحة تكعٌبٌة  فتمثل(cubic spline estimator)   وأن .ه للمتج 

𝒀 =  𝒚𝟏 …… . 𝒚𝒏 ´ 

𝒈 =  𝐠 𝛌 𝐭𝟏 ……… . 𝐠 𝛌 𝐭𝐧  ´ 

    =  𝐒𝛌  𝐲𝟏 …… . 𝐲𝐧 ´ 

 :وكما ٌاتًصٌغة المصفوفات  وٌمكن تمثٌل المقدر باستعمال

𝒈 𝛌 = 𝐒𝛌𝒀                                                                                  

𝜆  تمثل معلمة التمهٌد 

Sλ   تمهٌد من الدرجة التمثل مصفوفة(𝒏 × 𝒏)  وتحسب وفق الصٌغة الاتٌة 

𝑺𝝀 =  𝑰 + 𝝀𝑲 −𝟏                                                             ……………… . …  𝟏𝟒   

وعلى  𝝀 وفق الصٌغة اعلاه اعتماداً على معلمة التمهٌد 𝑺𝝀حٌث ٌتم حساب هذه المصفوفة 

,𝒕𝟏)نقاط العقد  𝒕𝟐 … . . 𝒕𝒏) . 

فً نموذج  المعلمً للجزء 𝜷وباستعمال طرٌقة المربعات الصغرى ٌتم تقدٌر متجه المعلمات 

 :ووفق الصٌغة الآتٌة الانحدار شبه المعلمً

𝜺′𝜺 =  𝒀 − 𝑿𝜷 − 𝒈 ′(𝒀 − 𝑿𝜷 − 𝒈) 

𝝏ɛ′ɛ

𝝏𝜷′
= −𝑿′(𝒀 − 𝑿𝜷 − 𝒈) 

وبجعل 
𝝏ɛ′ ɛ

𝝏𝜷′
|𝜷=𝜷 = = 𝜷فان الحل  𝟎 (𝜷 𝟎, 𝜷 𝟏, … , 𝜷 𝒑)′  هو تقدٌر المربعات الصغرى

 :وٌكون كما ٌلً 

𝜷 = (𝑿′𝑿)−𝟏𝑿′𝒀∗   
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𝒀∗ = 𝒀 − 𝒈   

 :فنحصل على  (𝐏𝐋𝐌)نموذج ل (𝟏)رقم لمعادلة فً ا    𝜷بـ   𝜷عن تعوٌض الوب

𝒀𝒊
∗∗ = 𝒀𝒊 − 𝑿´𝜷  

𝒀𝒊
∗∗ = 𝐠 𝒕𝒊 + 𝜺𝒊                                                       …………………… . …  𝟏𝟓  

للجزء اللامعلمً  نحصل على تقدٌر  ((Cubic Smoothing Splineوباستعمال طرٌقة 

  :وٌكون كالاتً   ((PLMنموذج فً (   𝐠(𝒕)الدالة)

𝒈 = 𝐒𝛌 𝒀 − 𝑿𝜷                                                     …………………… . . …  𝟏𝟔  

 [13,12]اختٌار المعلمة التمهٌدٌة  3-2

  𝑮𝑪𝑽استخدمنا فً هذا البحث معٌار العبور الشرعً المعمم لاختٌار المعلمة التمهٌدٌة 

(Generalized Cross Validation ) ووفق الصٌغة الاتٌة: 

𝑮𝑪𝑽 𝝀 =  (𝒚𝒊 − 𝐠 (𝒕𝒊;  𝝀)𝟐/(𝟏 − 𝒏−𝟏𝒕𝒓(𝑺 𝝀)𝟐
𝒏

𝒊=𝟏

 

 :  𝒕𝒓(𝑺 𝝀)التمهٌد  تمثل مجموع عناصر القطر الرئٌسً لمصفوفة. 

 ان أي 𝑮𝑪𝑽 التً تعطً اصغر قٌمة للمعٌار 𝝀 وبالتالً ٌتم اختٌار قٌمة المعلمة التمهٌدٌة 

𝒉𝑮𝑪𝑽 = 𝐚𝐫𝐠𝐦𝐢𝐧 𝑮𝑪𝑽(𝝀) 

 

 الجانب التجرٌبً 3-

 المقدمة  1-3

لغرض تطبٌق طرائق تقدٌر النماذج شبه المعلمٌة التً تم التطرق الٌها فً الجانب النظري  

للواقع من خلال استعمال  اً عد تقلٌدوالذي ي( Simulation)تم اللجوء الى اسلوب المحاكاة 

اً لابد من وضع بعض واٌض, الحقٌقً الذي قد ٌصعب وضعه نموذج رٌاضً محدد للنظام 

الفروض الضرورٌة للحصول على تحلٌل اكثر شمولٌة من خلال استعمال عدد كبٌر من 

 .العٌنات وباحجام مختلفة او اختٌار قٌم مختلفة لتباٌن الخطأ 
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 تولٌد المتغٌرا ت العشوائٌة  2-3

 للعٌنةاحجام  اربعةتمت عملٌة تنفٌذ تجارب المحاكاة باستعمال 

(𝐧 = 𝟏𝟎, 𝟓𝟎, 𝟏𝟎𝟎, وتولٌد . لكل تجربة محاكاة ( replicate=500)وبتكرار  (𝟏𝟓𝟎

 .متغٌرات توضٌحٌة تتبع التوزٌع الطبٌعً القٌاسً 

 الاخطاء العشوائٌة وحجوم العٌنات   3-3

وقد تم ,  𝝈𝟐طبٌعً بمتوسط صفر وتباٌن ثابت الع يتوزتتبع التم تولٌد الاخطاء العشوائٌة 

.𝟎)افتراض ثلاث مستوٌات لقٌم تباٌن الخطأ وهً  𝟐𝟓, 𝟎. 𝟓, 𝟎.  اربعةوتم تناول  (𝟕𝟓

𝐧)احجام للعٌنة  = 𝟏𝟎, 𝟓𝟎, 𝟏𝟎𝟎, 𝟏𝟓𝟎) . 

 النماذج المستعملة فً تجارب المحاكاة 4-3

 تم تناول نموذجٌن من دوال الاختبار وكما ٌلً 

𝟏 −  𝗴 𝐭 = 𝟎. 𝟓𝐬𝐢𝐧 𝟐𝛑𝐭  

𝟐 −  𝗴 𝒕 = 𝟏 − 𝒕 + 𝒆𝒙𝒑(−𝟐𝟎𝟎(𝒕 − 𝟎. 𝟓)𝟐 

 ٌبٌن معدل قٌم متوسط مربعات الخطأ لطرق التقدٌر شبه المعلمٌة للنموذج الاول( 1)جدول 

Model N 𝝈
𝟐

 L.P C.S.S 

1 

10 

0.25 0.06300023 0.011006304 

0.5 0.06440579 0.01383334 

0.75 0.06937782 0.01870536 

50 

0.25 0.06311191 0.010994810 

0.5 0.06489809 0.01354913 

0.75 0.06777605 0.01697365 

100 

0.25 0.06317212 0.009805388 

0.5 0.06486348 0.01167300 

0.75 0.06797348 0.01602960 

150 

0.25 0.06311607 0.009832413 

0.5 0.06492750 0.01162979 

0.75 0.06799796 0.01490421 
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 ٌبٌن معدل قٌم متوسط مربعات الخطأ لطرق التقدٌر شبه المعلمٌة للنموذج الثانً( 2)جدول 

Model N 𝝈
𝟐

 L.P C.S.S 

2 

10 

0.25 0.06317590 0.026804699 

0.5 0.06479370 0.02833062 

0.75 0.06793182 0.03208815 

50 

0.25 0.063088548 0.027348564 

0.5 0.06475945 0.028876555 

0.75 0.06799441 0.03365421 

100 

0.25 0.06306852 0.02682400 

0.5 0.06486816 0.028520846 

0.75 0.06801144 0.03205541 

150 

0.25 0.06306598 0.02714706 

0.5 0.06495793 0.02871869 

0.75 0.06809486 0.03192303 

 

 

 الاستنتاجات 4-

 النموذج الاول  1-4

  لجمٌع قٌم احجام عند تقدٌر النموذج شبه المعلمً وباستخدام الطرٌقتان أظهرت النتائج

 . (L.P)هو أفضل من مقدر ( C.S.S)ان مقدر   العٌنات والتباٌنات المستعملة 

  النتائج ان هناك تذبذب قلٌل فً  بٌنتكما(Average Mean Square Error ) لجمٌع

 .احجام العٌنات وباختلاف التباٌنات المقدرات وعند كافة

  باٌن والبعض الآخر ٌقل تزداد بزٌادة حجم العٌنة وبزٌادة الت لمعٌار الاختبارنتائج الان بعض

 . اً والعكس اٌض
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 النموذج الثانً  2-4

 

  لكافة قٌم احجام العٌنات ولجمٌع مستوٌات التباٌن ان مقدر أفرزت النتائج(C.S.S  ) كذلك هو

 ( .L.P)مقدر  أفضل من 

  اما مقدر(C.S.S )قٌمة  فانAMSE  تكون متذبذبة. 

  ولمقدر(L.P ) نلاحظ ان قٌمةAMSE  التباٌن مقدارترتفع عند حجم العٌنة الواحدة بزٌادة  .

 .ولكن تكون قٌمة المعٌار متذبذبة عند زٌادة حجم العٌنة 

 

 

 

 التوصٌات  5-

 

  استعمال مقدر ٌفضل(C.S.S)  عند تقدٌر نموذج الانحدار الخطً الجزئً  شبه المعلمً عند

 .تطبٌق دالة الانحدار اللامعلمٌة الاولى والثانٌة 

  تقدٌر دالة الانحدار شبه المعلمً فً حالة عدم تجانس تباٌن الخطأ مع التطبٌق ضرورة. 

  ًالمذكورة فً هذا استعمال طرائق تقدٌر اخرى لنموذج الانحدار شبه المعلمً غٌر ٌنبغ

 .البحث 

  قٌم مفقودة فً المتغٌرات  عندما تكون هناكتقدٌر نموذج الانحدار شبه المعلمً ٌفضل

 . تام المشاهدةٌكون التوضٌحٌة ومتغٌر الاستجابة 
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