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 bootstrap confidence)لى مقارنة كل من حدود الثقة لبوتستراب إ  ييدف البحث 

intervals)  مع حدود الثقة البيزية(Bayesian confidence intervals)  لشرائح مميدة
(smoothing splines) ،  ًمن ىذه الحدود  أَي   لتحديدوذلك  ،عن حدود الثقة التقميدية فضل

تم اجراء تجارب المحاكاة . في البيانات وذات القوة الرافعةفضل في ظل وجود نقاط شاردة لَ ىي ا
خرى بمشاىدات أ  و  ،خطي في ظل وجود بيانات مموثة بمشاىدات شاردة :ولالَ  .نموذجينأ  عمى 

الثاني اللخطي في ظل وجود بيانات مموثة بمشاىدات شاردة.  و الانموذجذات القوة الرافعة، 
المربعات الصغرى استخدام طريقة و  .تم تنفيذ تجارب المحاكاة عمى حجوم لعينات مختمفةو 

تم استخدام و . اللمعمميلتوفيق الانحدار  (Penalized Least Squares method)الجزائية 
 (Generalized Cross Validation  function( )GCV)المعممة  الفاعمية المتقاطعةدالة 

 (.The amount of smoothing)لاختيار قيمة التمييد 
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The Effect of the Outliers and Leverage Points in the Construction of 

the Bayesian and Bootstrap Confidence Intervals 

Abstract 

The aim of this research is to compare the bootstrap confidence 

intervals with the Bayesian confidence intervals for smoothing splines as 

well as the traditional confidence intervals to determine which of these 

limits are best in the presence of Outliers and Leverage points in data. 

The simulation experiments were conducted on two models: the first was 

linear in the presence of data that was contaminated with outliers and the 

other with the Leverage points: The second model was nonlinear in the 

presence of data contaminated with outlying observations. 
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Simulation experiments were carried out on different samples. The 

Penalized Least Squares method was used to fit the Nonparametric 

regression. The Generalized Cross Validation function (GCV) was used 

to select the amount of smoothing. 

Key words: Outliers, Leverage points, Penalized Least Squares,   

Bayesian confidence intervals, Bootstrap confidence intervals, traditional 

confidence intervals.  

 المقدمة:
لرررى إ   أجرررم  غررررض تقررردير معممرررات المجتمرررع اغحصرررائي التررري والبررراً مرررا تكرررون مجيولرررة، ي  ل
يسررررمى تقرررردير  :سررررموبان، الولأ  لمتقرررردير و  محصررررول عمررررى تقررررديرات لمعممررررات المجتمررررع.لالعينررررات 

المعممة بنقطة، والثاني يسمى تقردير المعممرة بفتررة. ففري حالرة تقردير المعممرة بنقطرة نحصرل عمرى 
فرري قيمررة واحرردة مررن العينررة، وتسررتخدم ىررذه القيمررة الواحرردة كتقرردير لمعممررة المجتمررع المجيولررة. أمررا 

حررد الو  ،دنرىالحرد ال :ىمرراتتحردد بحردين مررن العينرة فنحصرل عمرى فتررة  ،حالرة تقردير المعممرة بفترررة
 .القيموير محدد من الفترة تحتوي عمى عدد  ىذه ا  ن  ، و عمىال

حسراب احتمرال أن وذلك من خرلل  ؛نو يمكن معرفة مدى دقة التقديرأَ بيتميز تقدير المعممة بفترة 
  Confidenceلرررذا فررران فتررررات التقررردير تسرررمى أيضررراً   فتررررات الثقرررة   يكرررون التقررردير صرررحيحاً،

intervalsعمررررررررى درجررررررررات أو مسررررررررتويات ثقررررررررة معينررررررررة  اً ىررررررررذه الفترررررررررات تعتمررررررررد إحصررررررررائي لن   ؛
Confidence Levels . 99أو  %95يتم تحديد المستوى المطموب من الثقة من الباحث مثل و 

 .0.99أو   0.95احتمال أن تكون فترة التقدير صحيحة ىو وويرىا، بمعنى أن   %
 يكونوعادة ما  . حجم العينة، ومستوى الثقة وىالثقة  تباعد حدود فيالعوامل التي تؤثر من و 
كمما كبر حجم ، اذ المجتمعتقدير أفضل لمعممة  الكبير في الوصول الىالثَر لعينة احجم ل

 دالة عمىبذلك وىو  ،لنو يقمل من الانحراف المعياري ؛الثقة سيقارب من حدودذلك  ا ن  العينة ف
  .المقدر كفاءة

عرن القريم ذات القروة الرافعرة مرن المسرائل  فضرلً  ،(Outlying values) تعرد دراسرة القريم الشراردة
قررد ل. النتررائ فري دقررة الوصررول الرى ثررر فري أَ لمررا ليرا مررن التطبيقري، حصراء النظررري و الميمرة فرري اغ  

فرري  يرراالمشرراىدات، حتررى اسررتقر الحررال بقبولىررذه ثيررر الكثيررر مررن النقرراش حررول قبررول او اسررتبعاد أ  
خاصرررة اذا كانرررت ىرررذه المشررراىدات ىررري مرررن صرررميم البيانرررات التررري تحرررت الدراسرررة. وقرررد  ،التحميرررل

 ، اذالتقميديررةالترري تختمرف بشرركل كبيررر عرن الطرائررق  ،الحصرينةق التحميررل ائررظيررت الكثيررر مرن طر 
 الاعتبار وجود ىذه المشاىدات في التحميل.  بنظر تخذأَ 
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البحرررث عرررن معممرررة المجتمرررع ويرررر المعمومرررة فررري ظرررل وجرررود المشررراىدات الشررراردة وذات القررروة  ن  إ  
 ثررر فرري تضررميل النتررائ ، وخصوصرراً أَ الرافعررة تعررد مررن المسررائل الميمررة، لمررا ليررذه المشرراىدات مررن 

اذ تررؤثر ىررذه الحقيقيررة ،  القيمررة شررملت أن يفترررض )الررذي يررتم التعامررل مررع حرردود الثقررة حينمررا
مشراىدات لتغطري  ؛)كمما تقمصت فترة الثقة زادت دقرة التقرديرات فترات الثقة  سعةالمشاىدات في 

ممرا يرؤدي  ،(Bulk of data) نتيجرة لتطررف ىرذه المشراىدات عرن تجمرع بقيرة المشراىداتكبرر أَ 
 كبر في النتائ .  أَ لى تشتت إ  يؤدي  مر الذيالَ  الى تباعد حدود الثقة 

 دراسات سابقة:
المشاىدات الشاردة وذات )في حالة عدم وجود  (Wang  & Wahba, 1995)استنت  كل من 

فترات الثقة البيزية مشابية لفترات الثقة لبوتستراب فيما يتعمق بمتوسط احتمال  ن  أَ  . القوة الرافعة
فضل عندما تكون حجوم مبوتستراب الَ لفترات الثقة  ن  أَ لى إ  نطاق التغطية. كما توصل الباحثان 

 Bootstrap)فترات الثقة لبوتستراب المئيني  ن  ا  ف عن ذلك البيانات الصغيرة. فضلً 

percentile-interval)  َخرى لحدود الثقة لبوتسترابنواع ال  فضل من الَ أ.   

 هدف البحث:
 bootstrap confidence) مبوتسترابللى مقارنة كل من حدود الثقة إ  ييدف البحث 

intervals) مع حدود الثقة البيزية (Bayesian confidence intervals )مميدةالشرائح مل 

(smoothing splines)‘  ًحصينةمن ىذه الحدود  ي  أَ لتحديد عن حدود الثقة التقميدية،  فضل 
 في البيانات. وذات القوة الرافعةشاردة ال القيم تجاه

 البحث:همية أ  
البحث عن معممة المجتمع وير المعمومة في عن  فضلً  ،لى الدقة في التقديراتإ  الوصول  ن  إ  

لما ليذه ، حصاءفي اغ   ظل وجود المشاىدات الشاردة وذات القوة الرافعة تعد من المسائل الميمة
ة )الذي يتم التعامل مع حدود الثق حينما ثر في تضميل النتائ ، وخصوصاً أَ المشاىدات من 

 ن  أَ من المتوقع  ، اذ المقدر عن انيا دالة عمى كفاءة فضلً  ،شمل القيمة الحقيقيةتيفترض أن 
 ؛تؤثر ىذه المشاىدات في عرض فترات الثقة )كمما تقمصت فترة الثقة زادت دقة التقديرات 

 الوصول الى دقة في النتائ .ثم في  ،لكونيا تزيد من حالة التشتت

 الجانب النظري1. 

 (Penalized Least Squares Estimation) تقدير المربعات الصغرى الجزائية: 1.1
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شكال تحميل الانحدار، أَ من  شكلً  (Nonparametric Regression) اللمعمميالانحدار يعد 
رض الانحدار تكما لا يفمع متغير الاستجابة،  التوضيحيةصيغ مسبقة لممتغيرات  ةاذ لا توجد أي  

ت من البياناولكنو قادر عمى استنتاج العلقات المعقدة  ،شكل العلقة بين المتغيرات اللمعممي
(Simonoff, 2012  . عن الانحدار الخطي والانحدار  اللمعممييختمف الانحدار بذلك و

النماذج  ن  أَ ب( Generalized Linear Model) عن النماذج الخطية المعممة فضلً  ،اللخطي
عدد  ذونموذج الانحدار ىو أ   ن  أَ عن  فضلً  ،نموذج الانحدارأ  الاخيرة تتطمب توصيف  ةالثلث

تتوفر معمومات مسبقة عن  لا حينما اللمعمميمحدد من المعممات، في حين يستخدم الانحدار 
 . عدد محدد من المعممات ذينموذج أ  او عندما لا يمكن تمثيل البيانات ب ،نموذج الانحدارأ  

بين عدم وجود افتراضات لنماذج  اً جسر ( Smoothing Methods)التمييد  ائقطر توفر 
خلل ايجاد  وذلك من ،والافتراضات القوية لنماذج الانحدار المعممية ةاللمعممي راالانحد

  .Simonoff, 2012) اً افتراضات ضعيفة نسبي

. فعمى سبيل المثال لتقدير الدوال المعقدة جداً  شائعاً  إجراءات الانحدار الجزائية نيجاً  صبحتأَ لقد 
في  دنىو الوصول الى الحد الَ أَ  ،(minimization)التقميل  لمسالةالصفائح المميدة ىي الحل 

: ىل الحل ، مثلتقميل، ىناك العديد من السئمة التي يتم طرحيا مسالة ةفي أيف .الفضاء الدالي
ذا فاليو؟. إ  كيف يمكن الوصول و  (؟unique)فريدنعم، ىل الحل اذا كانت اغجابة فموجود؟ 

 يعني فذلك،  لاحقاً سيتم تناولو  الذي)عادة انتاج فضاء ىيمبرت إ  في إطار كانت المشكمة تطرح 
 ,.Nosedal,  et al) ةلمغاي ةبسيط صيغة يأخذنو أَ عن  فضلً نو فريد، أَ و ، الحلضمان وجود 

2012 .  

وذلك بتقميل  ؛اللمعممينحدار نموذج اغ  أ  تستخدم طريقة المربعات الصغرى الجزائية لتوفيق 
. اذ يتم حساب الشرائح المميدة لمصفائح الرقيقة عن حد الجزاء فضلً  ،مجموع مربعات الباقي

(thin-plate smoothing spline) ( لمخصائص الفيزيائية  مقاربةالى تشير الصفائح الرقيقة
 ,.Ruan, Zhixing, et al) التي تتضمن قدرة ىذه الرقائق عمى التقوس والانحناء مرقائق المعدنيةل

وذلك لتقريب الدوال المتعددة المميدة لمبيانات المشاىدة. وبيذه الطريقة يتم توفيق   ((2013
كبر من نقاط أَ ن يكون أَ عدد المعممات المعنوية يمكن  ن  إ  نموذج مرن بحيث أ  البيانات وفق 

ن فضاء ا  فانو كمما ازداد حجم العينة ف لذا. (unique design points)التصميم الوحيدة 
المحتممة  من النماذجكبيرة نموذج من مجموعة اختيار أ  ى إلي مما يؤد نموذج يزداد ايضاً ال

   .Wood, 2003فضل توفيق)تعقيد ال نموذج وأَ  بحيث يحقق الاتزان بين
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التوفيق عن  المربعات الصغرى الجزائية توفيق البيانات بعناية وبصورة متزنة بعيداً بوساطة يمكن 
)وىي  (Knots)وجود الكثير من العقد ن عالناتجة  (roughness of the fit)وير المميد 
 مميد   ، التي تؤدي إ لى ظيور منحن   متعددة الحدود من الدرجة   junctionsالتقاطعات )

.   Ruppert, et al., 2003 )2005ج )رشيد و خمو، نموذفي ال  خلل مجموعة من النقاط
 السطح الذي يقمل يجادحل فريد في إ   نوبأيعرف تقدير المربعات الصغرى الجزائية 

(minimizes)  المربعات الصغرى الجزائية لفئة كل السطوح التي تحقق الشروط المنتظمة
                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                                      .(sufficient regularity conditions)الكافية 

،     )ذات البعد    )من المصفوفة    )متجو المتغيرات التوضيحية ذا البعد   )ليكن 
القيم المشاىدة لمتغير الاستجابة ىي    ، وان  متجو المتغيرات التوضيحية ذا البعد   وليكن 

ىي علقة    و    العلقة بين  ن  أَ  . وعمى افتراض       رنة بكل من المتجيين )تقالم
نو يمكن توفيق البيانات باستخدام ا  ىي علقة وير معمومة، ف   و    العلقة بين  ن  أَ و  ،خطية

بعض  ن  إ   ذ، إ  )ىي نماذج إحصائية (Semiparametric Model) نموذج شبو المعمميال
 النيائية ويرليا مكون واحد أو أكثر من الابعاد  (parameter space)فضاء المعممة 

(infinite-dimensional component)، وكالاتي (Nosedal,  et al., 2012     :          
                             

       (  )                                         ( ) 

 smooth)دالة المميدة الىي   و ، ىي متغيرات التمييد    ن  ا   و متغير الاستجابة،     نإ  ذ إ  

function) ىو المتجو المعممي   نحدار، و ىي متغيرات اغ      ن  ا   ، و(parametric 

vector) وان .  البعد  ووير المعموم ذ      (   
 نيا مستقمة.أَ بشرط  ( 

مربعات جموع مبوساطة تقميل   و  (  ) تستخدم طريقة المربعات الصغرى الاعتيادية لتقدير 
 :تيالبواقي الجزائية الآ

  
 
∑ (    (  )     )

  
                                      ( ) 

طريقة  يمكن استخدام نوا  ، فكبير جداً  (  ) لر  (functional space)الفضاء الدالي  ن  ألكون 
التي يمكن من خلليا الحصول عمى التقدير الذي يوفق البيانات  المربعات الصغرى الجزائية

 تي:بالآلو درجة معينة من التمييد، وتعرف  ن  أعن فضل ً  ،بشكل جيد

          ( )   

 
∑ (    (  )     )

  
       ( )                  ( ) 
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يمثل    الحد الثاني المقترن بالوزن  ن  ، وا   دقة التوفيقعله يمثل في أ ول من الصيغةالحد الَ  ن  إ  
  نو التكامل لمربع المشتقة الثانية لر بأالذي يعرف في معظم الحالات ،  لر الجزاء وير المميد 

(∫{  ( )}
 
    (Nosedal, Storlie, & Christensen 2011 . 

 والتمييد، (goodness-of-fit)بين حسن المطابقة  وسطاً  تمثل المربعات الصغرى الجزائية حلً 
 ∞ الى  خذ القيم من أالتي ت،  ويتم التحكم في التوازن بين الاثنين بواسطة معممة التمييد 

(Wang, 2011).  كبيرة   التي تتحكم بالمفاضمة بين التمييد وحسن المطابقة. عندما تكون و
 حينما وير المميدة. وعمى العكس من ذلك جراء الجزاءات لمتوافيقإ  نو من الصعوبة بمكان ا  ف

 كبر عمى حسن المطابقة.أَ التركيز سيكون بشكل  ن  ا  صغيرة، ف  تكون 

مة من من سمس (linear combination)كتركيبة خطية  (2)الصيغة  تمثيلو يمكن نا  ف ،لذا
   بالصيغة الاتية:تكون    مصفائح المميدةفان التقديرات النيائية ل الدوال الساسية. وبالتالي

  ̂ (  )     ∑   
 
      ∑   

 
     (  )                    ( ) 

              ن  ا   ، و   التي تعتمد عمى مكان وجود البيانات ساسية، ىي الدالة الَ    ن  إ  ذ إ  
𝜽 𝜹و  +       *   ىي المعممات المطموب تقديرىا. +       * 

و نا  ف ، Bates, et al., 1987) تمثم معهمت اوحذار انحرف فً اوحذار انحرف 𝛌) اً ثابت 𝛌ذا كانت إ  
. كما يمكن اختيار معممة    يجاد حل لمنظام إ  بوساطة  (  𝜽 𝜹)يمكن تقدير المعممات 

( Generalized Cross Validation)المعممة  المتقاطعةالفاعمية التمييد بوساطة تقميل دالة 

(GCV)  القيمة  البحث عنفي  المعممة دالة الفاعمية المتقاطعةذ تستخدم إ   .( ) ويرمز ليا بر
 & Golub, Heath) تيتقمل المقدار الآ ̂ن إ  ذ إ  من البيانات.  𝛌لر  المثالية ̂ التقديرية 

Wahba, 1978). 

  ( )     ‖(   (𝛌)) ‖ 

[     (   (𝛌))]
                                         ( ) 

، لمصفوفة انحدار الحرف     ذات بعد (hat matrix) القبعة ىي مصفوفة ( )  ن  إ ذ إ   
، (influence matrix)  ٌضا  تسمى أ  كما  (smoothing matrix) مصفوفة التمييدوتسمى 
 : Bates, et al., 1987) تيالآبوتعرف 

  (𝛌)   (       )                                  ( ) 

فرض عمى و  ، ىو فضاء لمدوال التي مشتقاتيا الجزئية من الرتبة الكمية     ن  أَ فرض عمى 
 تي:نموذج البيانات ىو الآأ   ن  أَ 
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     (  )                                                  ( ) 

 .    وان 

 يتطمب تقميل دالة المربعات الصغرى الجزائية  نو لغرض تقديرا  ف اً.ثابت λاذا كانت و 

  

 
∑ (    (  )     )

  
        ( )                              ( )     

 . نو يتناقص كمما زاد التمييدإ ذ إ    ىو حد الجزاء لفرض التمييد عمى  ( )    ن  إ  

. بالنسبة لشرائح التمييد ذات الصفائح الرقيقة، عندما تكون ( ) لتعريف  طرائقىناك عدة 
 Wahba, 1990)) عمى انيا ( )  نو يمكن تعريف ا  ، ف  ذات بعد  

  ( )  ∫  ∫
  

       
 (

    

           
)

 

     
 

  

 

  

                ( ) 

∑   ن  إ  ذ إ    
 
) ن بعض دوال فا  عله، في ألمتعريف  . وفقاً     سيكون ليا جزاء  (
 (polynomials)ويسمى الفضاء الذي يمتد بوساطة مجموعة متعددي الحدود مقداره الصفر. 

البعد  ن  إ  . (polynomial space)الفضاء متعدد الحدود ذات المساىمات الصفرية الجزاء 
 لمجزاء التمييدي.  والرتبة   ىو دالة من البعد   لمفضاء متعدد الحدود 

) ن ا  ، ف   و     عندما   :تيالآب تعرف (

   ( )  ∫ ∫  (     
        

       
 )    

 

  

 

  
                    (  ) 

  ن  إ  ذ إ  

     
   (

    

 
  
 
)

 

;         (
    

      
)
 

      
   (

    

 
  
 
)

 

 

( +       *)ىي الحجم لر     ن ا   و    . 

جل التبسيط، سيتم . غ          ن  أَ الشرط ب ان تستوفيأَ يجب   و   ن ا  بشكل عام ف
 دناه. أَ  في لمصيغ والمعادلات     التعامل مع 

)نمزٌذ مه انتفاصٍم، اوظر نها انصٍغت الاتٍت    ان عهى  Duchon (1977)وقذ برهه 

Duchon (1977)) 
[3]
: 

  λ(  )     ∑      
 
    ∑   

 
      (     )                 (  ) 
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(     )  ن  إ  ر إ    
 

   
‖     ‖

 
الاقهٍذي  انمعٍار هً ‖ ‖) (‖     ‖)    

(Euclidean norm ) ) عىذما    . 

تحتوي عمى العناصر   ن ا   و  ،(     )      تحتوي عمى العناصر   ذا كانت إ  
 تيالتي تقمل المقدار الآ δو   ،  βيجاد المعممات إ  ن اليدف ىو في ا  ، ف(   )    

   (    δ  )  
 

 
 ‖          ‖                         (  ) 

 𝜹 نا   و  ،(full rank)ذات رتبة كاممة   ذا كانت المصفوفة إ  يمكن الحصول عمى حل وحيد 
𝜹   تي يجب ان تستوفي الشرط الآ   . 

αذا كانت إ    (
 
 تي:الآعمى ستكون    ن الصيغة لر ا  ، ف(   )  وان  ، (

  

 
 ‖       ‖                                  (  ) 

 :تيةوذلك بحل المعادلات الآ  و   يمكن الحصول عمى المعممات 

 (      )𝛅                                       (  ) 
   𝛅                                                     (  ) 

 تيالآعمى ، و  لممصفوفة  QR1 (QR decomposition)وذلك بتحمل  δو  αيمكن حساب 
(Wang, Yuedong  

   (    ) (
 
 
)                                         (  ) 

ىي   و  (   )  مصفوفة ذات بعد     و     مصفوفة ذات بعد    نإ  ذ إ  
 orthogonalمصفوفة متعامدة ) (    ) ن  وا    ،   ذات بعد  عميامصفوفة مثمثية 

matrix ن  ، وإ  عهٍاهً مصفىفت مثهثٍت    ، وان       
   

     .  

   ن  أ  بما 
 𝛅 .   لر يجب ان تكون ضمن فضاء العمود   ن ا  ف(، 51كما فً انمعادنت )   

في       . وبالتعويض عن  لممتجو       نيا أَ اوتيا عمى يمكن صي   ن  ا  ف لذا
  ابقة وبالضرب بر المعالة الس

 ، نحصل عمى 

                                  
 orthogonal)ىي مصفوفة متعامدة   ، اذ ان       ن  أَ ، وذلك ب  مصفوفة مربعة  أَيةيمكن تحمل   1 

matrix)  ىي المصفوفة المثمثية العميا   وان(upper triangular matrix). 

https://en.wikipedia.org/wiki/Orthogonal_matrix
https://en.wikipedia.org/wiki/Orthogonal_matrix
https://en.wikipedia.org/wiki/Orthogonal_matrix
https://en.wikipedia.org/wiki/Triangular_matrix
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 (     )      

                             (  )   

 او

     [   (     )]
  
  
                        (  ) 

 δ        [   (     )  ]
  
  
           (  ) 

 تية:بحل المعادلة الآ αيمكن الحصول عمى 

       [  (     )δ]                        (  ) 

                  ثر لرالَ  ن  أو  ،نموذجدرجات الحرية للىي  ( )   لر traceثر )ن الَ أَ ذا تم افتراض ا   و 
 تية:خذ الصيغة الآأن تأَ يمكن    ن ا  ، فأدرجات الحرية لمخطىي  (( )   )

  ̂     ( )

   (   ( ))
                                      (  ) 

  .(Residuals Sum of Squares) ىو مجموع مربعات البواقي ( )   ن إ  ذ إ  

  :حدود الثقة2.1:  

يقتصر الاستفادة منيا عمى تقدير  حصائية التي لاتعد حدود الثقة من المقاييس اغ  
تكون حدود الثقة  حينماعطاء معمومات عن دقة التقدير. إ  عممة المجتمع، بل تتعدى ذلك الى م

وعندما تكون حدود الثقة  المجتمع،معممة فيي دالة عمى الكثير من عدم اليقين بقيمة  متباعدة
  Reed, Pileggi & Winkelman, 1973ة )ن التقدير محدد بدقة كبير أَ ل عمى فتدمتقاربة 

(Terry & Kelley, 2012.  

  (Wang & Wahba, 1995) مبوتسترابلبناء حدود الثقة 2.1.1:  

تقديرات لكل   ̂  و  ̂ ̂ ولتكن  ،(fixed design points)نقاط تصميم ثابتة       +  *لتكن 
نو يمكن اتباع ا  ف،  ىي دالة حقيقية لر  ̂ ̂  ن  أَ من البيانات. وعمى افتراض    و   من 

 مبوتستراب:لتية لغرض بناء حدود الثقة الخطوات الآ

 :تيةيد عينة بوتستراب بحسب الصيغة الآتول .1

  
   ̂ ̂(  )    

  

  )   ن  إ   ذإ  
      

 )   (   ̂     ) . 
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̂ يجاد تقدير لمصفائح المميدة إ .2
 ̂
 عينة البوتستراب.  عمىبالاستناد   

 .   لقيم بوتستراب التقديرية عند  اً عشوائي اً متغير  تمثل (  )   ن  أَ افرض  .3
 من المرات.  عادة الخطوات السابقة إ   .4
 يجاد إ   .5

       ن  إ  ذ إ  ، ⁄     و  ⁄   والقيم   
  (  

 (  )   ̂ (  )). 

. (  )̂ ̂ من تقديرات البوتستراب لر   ، لدينا   نو في كل أَ عله أَ  في يلحظ من الخطوات
 .(  ) من   وىي بذلك تحقق 

 :البيزيةفترات الثقة بناء 2.1.2:  
 Bayesian)نموذج بيزي أ  ك (Spline model)نموذج الشريحة أ  (  Wahba, 1983)اقترح 

model) ، فترات الثقة البيزية لتمييد تقديرات الشرائح:تية لالصيغة الآاقترح و 

 ̂ (  )      ⁄ √ ̂
    ( ) 

لمتوزيع  ⁄    ىي الربيعي  ⁄    ن  ا   و  ،( ) لممصفوفة   ىو العنصر  ( )    ن  إ  ذ إ  
  across the functionالطبيعي القياسي. وتفسر فترات الثقة عمى أنيا فترات  عبر الدوال   )

 . (pointwise intervals)بدلا من الفترات النقطية 

 :الجانب العممي2  

خير الذي يتم توظيفو في حالة صعوبة الحصول عمى نيا الملذ الَ أَ ظر الى المحاكاة عمى ين
ساليب الحديثة المتقدمة في المحاكاة، الَ  ن  إ  . حمول ممكنة باستخدام منيجيات الحل التحميمي

ق ائكثر الطر أَ جعل من المحاكاة واحدة من  .تطور التقنيات عن فضلً  ،البرامجياتنتيجة لتوفر 
لى معمومات قيمة عن النماذج المستخدمة وعن إ  الوصول في  قبولاً والادوات الاكثر  ،انتشاراً 

 عن كيفية تفاعل ىذه المتغيرات مع بعضيا البعض. فضلً  ،المتغيرات الكثر أىمية

خطي في ظل وجود بيانات مموثة بمشاىدات  :نموذجين، الاولأ  عمى كاة تم اجراء تجارب المحا
في ظل وجود بيانات  اللخطينموذج الثاني مشاىدات ذات القوة الرافعة، والاب الآخر ،شاردة

:                             تيالآعمى  مموثة بمشاىدات شاردة. تم تنفيذ تجارب المحاكاة عمى حجوم لعينات مختمفة، وىي
فيما يتعمق بتوصيف و  .                                       

 تي:جراء تجارب المحاكاة بموجب الآإ  تم فقد ذج انمال

 نموذج الانحدار الخطي:أ  1.  

a. .توليد بيانات مموثة بمشاىدات شاردة 
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  المتغير التوضيحي: تم توليد مشاىدات المتغير التوضيحي وفق التوزيع المنتظم
 (   ). 

  خطاء وفق التوزيع الطبيعي القياسي من الَ     الخطأ العشوائي: تم توليد
نيا أَ لتي تعد عمى ا (    ) وفق التوزيع الطبيعي     و  ،(   ) 

  .(Mean shift)، ويصطمح عمييا حالة نقل المتوسط مشاىدات شاردة
b.  القيم الشاردة في فضاء المتغير ذات القوة الرافعة توليد بيانات مموثة بمشاىدات(

 تي:للآ ، فقد تم توليد البيانات وفقاً التوضيحي 
 مشاىدات المتغير التوضيحي وفق من      المتغير التوضيحي: تم توليد

 .(    )  الطبيعي التوزيع 
  خطاء وفق التوزيع الطبيعي القياسي من الَ     الخطأ العشوائي: تم توليد

 . (    ) وفق التوزيع الطبيعي     و  ،(   ) 

 :اللخطينموذج الانحدار أ  2.  

  المتغير التوضيحي: تم توليد مشاىدات المتغير التوضيحي وفق التوزيع المنتظم
 (   ). 

  من الاخطاء وفق التوزيع الطبيعي القياسي     تم توليد (   )،      
 نيا مشاىدات شاردة. أَ التي تعد عمى ، (    ) وفق التوزيع الطبيعي 

 وصيغتو ىي  اللخطينموذج الا       (  )   . 

لمبيانات التي يتم توليدىا والمتضمنة  اللخطينموذج التقدير الخطي و أ  يتم توفيق  ابتداءً 
عن المشاىدات ذات القوة الرافعة باستخدام طريقة المربعات الصغرى  فضلً  ،لممشاىدات الشاردة

 الجزائية. 

و نموذجي التقدير الخطية أ  بالاعتماد عمى التقديرات التي يتم الحصول عمييا من توفيق و 
)لمزيد من التفاصيل عن حجوم العينات في  عينة بوتستراب 1200تم توليد ، اللخطي

 ن  أَ من عينات البوتستراب يمكن  اً بعض ن  أَ بما  . Efron & Tibshirani, 1994البوتستراب، انظر
الفاعمية دالة ن ىذه العينات يتم فرزىا واستبعادىا من قبل ا  تتسبب في مشاكل معينة، لذا ف

في العينات  جل تعويض النقصعينة من البوتستراب ىي لَ  200ن الر ا  ف لذا. المعممة المتقاطعة
ثم كمتغيرات استجابة،                 يتم توفيق جميع المتغيرات )و التي يتم استبعادىا. 

 يجاد إ   وبالتالي. نياً آتم توفيق جميع عينات البوتستراب ي
  .⁄     و  ⁄   والقيم   
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نو متغير أَ عمى  ع د  الذي  اً توضيحي اً ومتغير  اً،متغير استجابة مستمر نموذج قيد الدراسة يتضمن الا
 Order of Derivative in the)رتبة الاشتقاق في الجزاء  ن  إ   .(smoothing)تمييدي 

Penalty) ( تية، وىي نات  حساب الصيغة الآولجميع التجارب  2ىي            
   (      (

 

 
)  Smoothing)ىي عدد المتغيرات التمييدية   ن إ  ذ إ  ، (  

Variables.)  ن ب ع د الفضاء المتعدد الحدود ا   و(Dimension of Polynomial Space)  ىو
فيما يتعمق بالانحراف المعياري و من الحد الثابت والمتغير التوضيحي.    وىو ي مثل كلا 2)
(Standard Deviation)  :فيتم ايجاده من خلل الصيغة الاتية 

   √(
   (𝛌)

   (   )
) 

 :تجارب المحاكاةتحميل 1.2  

في ظل وجود  بحجوم عينات مختمفةنموذج الخطي تم تحميل نتائ  تجارب المحاكاة لل
بحجوم  اللخطينموذج ولل ،ذات القوة الرافعةعن المشاىدات  فضلً  ،المشاىدات الشاردة

الجزاء مرسوم البيانية، ل وفقاً  تم تفسير النتائ و  .ظل وجود المشاىدات الشاردةفي  عينات مختمفة
 الفاعمية المتقاطعةدالة  عن فضلً  ،، الانحراف المعياري(Smoothing Penalty) التمييدي
 . المعممة

 عمى التوالي، وذلك  3  الى )1ورد في الجداول ) ماالبيانية لم و رسىي ال 5، و 3، 1شكال الَ 
 ولتسييل تفسير النتائ .  ،يضاحلغرض زيادة اغ  

  تمثل المنحنيات التقديرية وحدود الثقة البيزية والبوتستراب والتقميدية 6  و )4 ، )2شكال )الَ 
دقة التقدير ولجميع تجارب ، ويلحظ من ىذه الرسوم طريقة المربعات الصغرى الجزائيةباستخدام 
 المحاكاة.

 مناقشة النتائج:1.3 

a.   في ظل وجود المشاهدات الشاردة نموذج الخطيال: 
فضل من حدود الثقة البيزية حدود الثقة بوتستراب ىي الَ  ن  أَ يلحظ   2من الشكل )

ة ، ثم تصبح حدود الثق10في ظل وجود المشاىدات الشاردة ولحد حجم العينة والتقميدية 
لجميع و فضل من التقميدية أَ حدود الثقة البيزية  ن  أَ البيزية ىي الافضل. كما يلحظ 

 .حجوم العينات
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حجم العينة  حينما 0تراوحت بين  GCVالر  ن  أَ   ب1  والجدول )1يلحظ من الشكل )
. فيما GCVمع  SD، كما يلحظ تناوم تذبذب الر 60حجم العينة  حينما 61.8 روال ،4

 ،20قيمتو قد ارتفعت بشكل كبير عند حجم العينة  ن  أَ فيلحظ  ،جزاء التمييدييتعمق بال
فيو نات  الموواريتم  (Loglambda)ما مايتعمق بر أَ . 60كبر عند حجم العينة أَ وبشكل 

 . (λ )     حجم العينةبالطبيعي لحاصل ضرب معممة التمييد 
b.  نموذج الخطي في ظل وجود المشاهدات ذات القوة الرافعة:ال 

فضل من حدود الثقة البيزية حدود الثقة بوتستراب ىي الَ  ن  أَ يلحظ   4من الشكل )
حدود  ن  أَ . كما يلحظ حجوم العيناتوالتقميدية في ظل وجود المشاىدات الشاردة ولجميع 

 .حجوم العيناتلجميع و فضل من التقميدية أَ الثقة البيزية 
حجم العينة  حينما 57تراوحت بين  GCVالر  ن  أَ   ب2  والجدول )2يلحظ من الشكل )

نو أَ ، فيلحظ جزاء التمييدي. فيما يتعمق بال40حجم العينة  حينما 1719والر  ،90
 مستقر عند الصفر ولجميع حجوم العينات.

c.   في ظل وجود المشاهدات الشاردة: اللاخطينموذج ال 
والتقميدية  فضل من حدود الثقة البيزيةأَ حدود ثقة البوتستراب  ن  أَ   يلحظ 6من الشكل )

بين حدود الثقة البيزية والتقميدية  كبيراً  ىناك تشابياً  ن  أكما يلحظ  .ولجميع التجارب
، اذ تتفوق حدود الثقة البيزية عمى 4يكون عدد المشاىدات  حينمايع التجارب ماعدا ملج

 كل من حدود الثقة بوتستراب والتقميدية.
لاحجام  3.07-0.7تراوحت بين  GCVالر  ن  أَ   ب3  والجدول )3يلحظ من الشكل )

، 4عند حجم العينة  54.3نيا قفزت الى أَ لا إ  ، 5الى حجم العينة  100العينات من 
ى الى عدم تمثيل أَدمما  ،تشتت النقاط كان كبيراً  ن  أَ   يلحظ 6وبالرجوع الى الشكل )

في الشكل  موضح ذلك ىو ، وكماSDالنقاط بشكل جيد، وىذا انعكس بدوره عمى الر 
قيمتو قد ارتفعت بشكل كبير عند حجم  ن  أَ فيلحظ  جزاء التمييديفيما يتعمق بال أَم ا  .5)

 ن  أَ يلحظ و  ، 5، وعند الرجوع الى الشكل )20وبشكل اكبر عند حجم العينة  60العينة 
 .60كبر عند حجم العينة أَ وتذبذب  ،20المنحني يعاني من تذبذب عند حجم العينة 

 :الستنتاجات1.4  
 الثقة البيزية والتقميدية لتجارب المحاكاة  تفوق حدود الثقة بوتستراب عمى حدود  .1

تكون البيانات مموثة بالنقاط الشاردة  حينما 10او يساوي الر  ر،كبأَ ت حجوم العينالو 
 نموذج الخطي.لل
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والتقميدية لتجارب  عمى حدود الثقة البيزية تفوقاً حدود الثقة بوتستراب ظيرت أَ  .2
تكون البيانات مموثة بالنقاط ذات القوة الرافعة  حينمالجميع العينات و المحاكاة 

 نموذج الخطي.لل
حدود الثقة بوتستراب عمى حدود الثقة البيزية والتقميدية لتجارب المحاكاة  تقدم .3

تكون البيانات مموثة بالنقاط الشاردة  حينما  5او يساوي الر ،اكبروبحجوم العينات 
 .اللخطينموذج لل

حدود الثقة التقميدية لجميع حجوم العينات  تتفوق عمىحدود الثقة البيزية  ن  أَ لوحظ  .4
 ولجميع تجارب البحث.

 المصادر

(و " مقاروت انطرائق انشرائحٍت نتقذٌر 2005رشٍذ، ظافر حسٍه وخهىد ٌىسف خمى، ) .1

ص:   -، ص8انلامعهمً" ، انمجهت انعراقٍت نهعهىو الاحصائٍت، انعذد مىحىى الاوحذار 

40-62. 
2. Bates, D. M., Lindstrom, M. J., Wahba, G., & Yandell, B. S. 

(1987). Gcvpack–routines for generalized cross validation: 

Gcvpack–routines for generalized. Communications in Statistics-

simulation and Computation, 16(1), 263-297. 

3. Duchon, J. (1977). Splines minimizing rotation-invariant semi-

norms in Sobolev spaces. In Constructive theory of functions of 

several variables (pp. 85-100). Springer, Berlin, Heidelberg. 

4. Golub, G. H., Heath, M., & Wahba, G. (1979). Generalized cross-

validation as a method for choosing a good ridge parameter. 

Technometrics, 21(2), 215-223. 

5. Efron, B., & Tibshirani, R. J. (1994). An introduction to the 

bootstrap. CRC press. 

6. Nosedal-Sanchez, A., Storlie, C. B., Lee, T. C., & Christensen, R. 

(2012). Reproducing kernel Hilbert spaces for penalized 

regression: A tutorial. The American Statistician, 66(1), 50-60. 

7. Nosedal-Sanchez, A., Storlie, C. B., Lee, T. C., & Christensen, R. 

(2012). Reproducing kernel Hilbert spaces for penalized 

regression: A tutorial. The American Statistician, 66(1), 50-60. 

8. Reed, A. H., Cannon, D. C., Pileggi, V. J., & Winkelman, J. W. 

(1973). Use of confidence intervals to assess precision of normal 

range estimates. Clinical biochemistry, 6, 29-33. 

9. Ruppert, D., Wand, M. P., & Carroll, R. J. (2003). Semiparametric 

regression (No. 12). Cambridge university press. 



 [91]                                   .2019( 28الوجلة العراقية للعلوم الإحصائية )                           

10. Simonoff, J. S. (2012). Smoothing methods in statistics. Springer 

Science & Business Media. 

11. Ruan, Z., Guo, H., Liu, H., & Yan, S. (2013). Glacier surface 

velocity estimation in the West Kunlun Mountain range from L-

band ALOS/PALSAR images using modified synthetic aperture 

radar offset-tracking procedure. Journal of Applied Remote 

Sensing, 8(1), 084595. 

12. Wahba, G. (1983). Bayesian" confidence intervals" for the cross-

validated smoothing spline. Journal of the Royal Statistical 

Society. Series B (Methodological), 133-150. 

13. Wahba, G. (1990). Spline models for observational data. Society 

for industrial and applied mathematics. 

14. Wang, Y., & Wahba, G. (1995). Bootstrap confidence intervals for 

smoothing splines and their comparison to Bayesian confidence 

intervals. Journal of Statistical Computation and Simulation, 51(2-

4), 263-279.  

15. Wang, Y. (2011). Smoothing splines: methods and applications. 

CRC Press. 

16.  Wang, Y. (2011). Smoothing splines: methods and applications. 

Chapman and Hall/CRC. 

17. Wood, S. N. (2003). Thin plate regression splines. Journal of the 

Royal Statistical Society: Series B (Statistical Methodology), 65(1), 

95-114. 

18. Terry, L., & Kelley, K. (2012). Sample size planning for composite 

reliability coefficients: Accuracy in parameter estimation via 

narrow confidence intervals. British Journal of Mathematical and 

Statistical Psychology, 65(3), 301. 

 



                                    ...... المشاهدات الشاردة وذات القوة الرافعة في بناء فترات اثر                         [96]

 الممحق

 ولحجوم عينات مختمفة ،نموذج الخطي في ظل وجود المشاىدات الشاردةحصاءات لمتقديرات النيائية للاغ   يوضح  :1الجدول )

NO of 

observations 

loglambda SMOOTHING 

PENALTY 

Residual DF SD GCV 

100 -0.3187 27.7405 3547.9786 2.3713 6.0284 37.224314 

90 3.2303 0.0000 3232.5208 2.0001 6.0608 37.568138 

80 3.1777 0.0000 4645.6375 2.0001 7.7175 61.086662 

70 3.1484 0.0000 3073.5613 2.0001 6.7231 20.636316 

60 -0.4702 53.3494 3430.1515 2.3026 7.7104 61.823631 

50 2.9526 0.0000 1596.5690 2.0001 5.7673 34.647872 

40 2.8188 0.0000 1905.6808 2.0001 7.0816 52.789193 

30 2.7059 0.0000 824.0716 2.0001 5.4251 4.087004 

20 2.4289 0.0000 612.3235 2.0001 5.8325 37.797773 

10 1.4288 0.0000 21.9219 2.0001 1.6554 3.425383 

5 1.1420 0.0000 2.1475 2.0001 0.8461 1.193091 

4 -6.9773 0.0000 0.0000 3.5107 0.0000 0.0000 
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ونحجىو عٍىاث  ،ومىرج انخطً فً ظم وجىد انمشاهذاث انشاردةنلا ( 1انىاردة فً انجذول )نتقذٌراث انىهائٍت احصاءاث ل  انرسىو انبٍاوٍت  ٌىضح (:1انشكم )

 مختهفت
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                                    ...... المشاهدات الشاردة وذات القوة الرافعة في بناء فترات اثر                         [92]

نموذج لل دالة الصلحية التقاطع المعممةعن الرسم البياني ل فضلً  ،والبيزية والكلسيكية  الرسوم البيانية لكل من حدود الثقة بوتستراب يوضح  :1الشكل )
 الخطي في ظل وجود المشاىدات الشاردة ولحجوم عينات مختمفة.

 نموذج الخطي في ظل وجود المشاىدات ذات القوة الرافعة ولحجوم عينات مختمفةالاحصاءات لمتقديرات النيائية لل يوضح  :2الجدول )

NO of 

observations 

loglambda SMOOTHING 

PENALTY 

Residual DF SD GCV 

100 8.4041 0.0000 143428.561 2.0001 38.2565 1493.42637 

90 4.8019 0.0003 4929.3933 2.3314 7.4985 57.566274 

80 8.2682 0.0000 102752.408 2.0001 36.2952 1349.71252 

70 8.2258 0.0000 95948.9183 2.0001 37.5635 1452.51794 

60 5.3884 0.0005 88187.2184 2.0741 39.0181 1576.92778 

50 8.0470 0.0000 76176.7415 2.0001 39.8374 1653.14797 

40 7.8807 0.0000 62057.5531 2.0001 40.4116 1719.05042 

30 7.8290 0.0000 43030.7973 2.0001 39.2023 1646.59402 

20 7.2660 0.0000 15605.2598 2.0001 30.2979 1025.96014 

15 7.4396 0.0000 8871.0250 2.0001 26.1227 787.372401 

10 6.7249 0.0000 4579.9019 2.0001 23.9269 715.623698 

5 4.7226 0.0000 652.0314 2.0001 14.7429 362.248500 
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نموذج الخطي في ظل وجود المشاىدات ذات القوة الرافعة ولحجوم لل   2الواردة في الجدول ) الرسوم البيانية لاحصاءات التقديرات النيائية يوضح  :3الشكل )

 عينات مختمفة
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                                    ...... المشاهدات الشاردة وذات القوة الرافعة في بناء فترات اثر                         [011]

نموذج لل دالة الصلحية التقاطع المعممةعن الرسم البياني ل فضلً  ،والبيزية والكلسيكية  الرسوم البيانية لكل من حدود الثقة بوتسترابيوضح  : 4الشكل )
 الخطي في ظل وجود المشاىدات ذات القوة الرافعة ولحجوم عينات مختمفة.

 في ظل وجود المشاىدات الشاردة اللخطينموذج الاحصاءات لمتقديرات النيائية لل يوضح  :3الجدول )

NO   of 

observations 

loglambda SMOOTHING 

PENALTY 

Residual DF SD GCV 

100 -3.2311 7055.6430 53.5584 13.0682 0.7849 0.708726 

90 -2.0069 1215.1608 70.9038 6.3704 0.9208 0.912419 

80 -2.0935 1006.5407 58.8419 6.0172 0.8918 0.860036 

70 -2.1718 1103.3531 54.1068 5.5919 0.9165 0.913078 

60 -4.8731 486287.3070 30.3667 19.5572 0.8665 1.114034 

50 -2.1157 647.0535 50.4123 4.1750 1.0489 1.200351 

40 -4.0394 50432.7360 38.1933 8.6672 1.1041 1.556276 

30 -2.9831 2655.8819 38.9258 4.1340 1.2267 1.745452 

20 -6.9773 4796272.1017 0.0352 19.1236 0.2005 0.905041 

10 -2.6935 580.6901 17.3717 2.4862 1.5205 3.077003 

5 -6.9773 92441.7743 0.0001 4.9823 0.0568 0.907823 

4 0.3291 0.0013 54.2786 2.0001 5.2097 54.284200 
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ولحجوم عينات  ،في ظل وجود المشاىدات الشاردة اللخطينموذج لل   3الواردة في الجدول )حصاءات التقديرات النيائية الرسوم البيانية غ يوضح  :5الشكل )

 مختمفة
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نموذج لل دالة الصلحية التقاطع المعممةعن الرسم البياني ل فضلً  ، والبيزية والكلسيكيةالرسوم البيانية لكل من حدود الثقة بوتستراب  يوضح  :6الشكل )

 في ظل وجود المشاىدات الشاردة ولحجوم عينات مختمفة. اللخطي

 
 

 

 


