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     غير تكراريةو  ةوذج تجميعي معمّم بطريقة تكرارينم مقدرلرنة مقا"
 "مع صيغة مقترحة

 د.عمر عبد المحسن علي                                   د.ظافر حسين رشيد                               
 مدرس في قسم الإحصاء                                                             أستاذ في قسم الإحصاء 
  جامعة بغداد                                             جامعة بغداد                                    

  الخلاصة

متعددد  المتغيدرا  حدي ددة الإسدتعما  فددي  مدن الممددددا  GAMالنمدوذج التجميعددي المعمّدم  يعددّ     
للوقوع في مشكلة البعدية. ولذا فقد تم تسليط الضوء علد  طراقدت تقددير  تلافيا  الأنحدار اللامعلمي 

GAM  ومقارنددة نتدداق  صدديغة مقترحددةأسددلور بسددواء  بلسددلور تكددراري أو غيددر تكددراري  مددع تقددديم  
وأعتمددد البحددى علدد  الشددراقد التمديديددة كممددددا  خطيددة  الطراقددت جميعدددا بتوظيددا المحاكددا . 

 عند الحالة الكاوسية. وبإعتبار الأخطاء العشواقية
Abstract   
    Generalized Additive Model (GAM) has been considered as a multivariate 

smoother that appear recently in Nonparametric Regression Analysis to avoid 

falling in Curse of Dimensionality. We pay attention to the techniques of estimating 

GAM either by iterative or non-iterative approach in addition to suggested 

approach. Finally, we compare the three approaches using simulations. Smoothing 

splines have been taken under consideration as a linear smoother. The research 

devoted for Gaussian situation of errors. 

 

   وهدا البحى المقدمة 1.1
طبيعدة سدلو  عدن  اهر  ما بإسدتعما  تحليد  الإنحددار  مدع عددم تدوفر فكدر يراد تحلي  ظعندما     

تر  البيانا  لتفصد عن ذاتدا بدذاتدا لعددم عدم تحديد توزيعدا الإحتمالي  فسيتم تل  الظاهر   أو 
. نة بتحليد  الإنحددار اللامعلمديالإسدتعاصيغة داليّة مسدبقة عدن الظداهر   وسدتكون إمكانية تكوين 

لامعلمية حدي ة يمكن توظيفدا عند حالة أحادي المتغيرا  ) أي وجدود متغيدر توضديحي  وأبرز أدا 
 .Smoother هي الممدد واحد(

قيدد الدراسدة ولدم يتدوفر تصدوّر كامد  عدن كيفيدة أدت  لو كدان هندا  متغيدرين توضديحيين  وبشك  
 :Generalized Additive Modelذج التجميعدي المعمّدم إن النمدو   فدتل يرهمدا فدي المتغيدر المعتمدد

GAM  إذ سيقوم ددا  الأحادية. محلا  معقولا  بإعتباره حالة معممّة للمسيكونGAM  بتجاهد  حدد
 Main effectsبين فضاقي المتغيرين وسيركز فقدط علد  التدل يرا  الرقيسدة  Interactionالتفاع  
 Representationبددين قددو  التم يدد   GAM. وبددذل  سدديجمع Additivelyوبشددك  تجميعددي لدمددا 
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مدن جددة  Curse of Dimensionalityللبياندا  مدن جددة  مدع تفدادي الوقدوع فدي مشدكلة البعديدة 
 . Localيجمع في مضمونه ممددا  موضعية  Globalممددا  شاملا   GAMأخرى. ويعتبر 

والدذي يعبدر عدن الظداهر   – GAMير إمكانية إستعما  تقددعل  ويددا البحى ال  تسليط الضوء 
  .صيغة مقترحةمع ومقارنتدما    وبطراقت تكرارية أوغير تكراريةكباتدا الرقيسةبشك  تجميعي لمر 

 
 Smoothing Splines                                            الشراقد التمديدية  1.2

قدر يانا  بشك  جيد من جدة   ويكون عل  تبرز الشراقد التمديدية كمقدر يراد به مطابقة الب    
يار المربعا  مع لدا عن طريت تصغيرويتم إيجاد المقدر الأم    .معين من التمديد من جدة أخرى

2],[ لامعلميدة بحيدى أن  gدالدة إنحددار  لكد الصغرى الجزاقيدة  baWg m   2],[إذ أن baW m  يم د 
  يلتي    وكما Sobolevفضاء 
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m تشير ال  المشتقة من الدرجة  thm  للدالةg(t).  
λ. تدع  بالمعلمة التمديدية   

الحصدو  علد  الشدريحة   سديتم m=2. وعند thm وسيدع  المقدر بالشريحة التمديدية من الدرجة
  سينت  الشريحة التكعيبيدة الطبيعيدة b=1و a=0 التمديدية التكعيبية. وبشك  خاص  عندما تكون 

Natural Cubic Spline: NCS وسددديكون الشدددرط الضدددروري علددد  الدالدددة .g  أن تكدددون قابلدددة
ويمكدن إسدتعما  للأشتقات مرتين وتكون هنا  إمكانية إجدراء التكامد  لمربدع المشدتقة ال انيدة لددا. 

لإيجداد الحد  الأم د  لمجمدوع  المربعدا  الجزاقيدة  Roughness Penaltyطريقة الجزاء غير الممدد 
  ]3[للمقدار الآتي

)... (2                                                                   


1

0

2

2

1

))(()( dttgtgY
n

i

ii  

                                              وبإستعما  صيغة المصفوفا   
)... (3                                                                          KgggYgY  )()(  

   كالآتي   التمديدية الشريحةمقدر  كونوبدذا ي
)... (4                                                                                                SYg ˆ 

S   مصفوفة تمديد متما لة  ومن درجةn×n                                     

)... (5                                                                                       1)(  KIS   

K  زاء تربيعية متما لة ومن درجةمصفوفة ج n×n   
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)(6 ...                                                                                        QQRK  1   
∫γ´Q´g       = dt2(t)´´g                                                                                    إذ أن            

             =γ´Rγ                                                                                             
  ]3[1],[  يتم الحصو  عل  γg=R´Q  بإستعما  الشرط

                                                                                                          g  Q´1-g´QR= dt2(t)´´g∫ 

=g´Kg    

γ(  متجه المشتقا  ال انية للدوا  ig) 2×1  ومن درجة)-(n. 
 

Q مصفوفة   tridiagonal  2 بدرجة)-(n×n3[1],[. ويتم إحتسار عناصرها كالآتي[                    
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i=1,2, ... ,n      ;       j=2,3, ... , n-1                                                                 
                                                                                                                    

h حيث أن ،مشاهدتين متتاليتين: يمثل متجه المسافات )الفروق( بين أي: 
                                                                          ;         i=2,3, ... ,n            1-it-i=tih             

R:  مصفوفةtridiagonal  2متما لة وبدرجة) -(n×2)-(n3[1],[سار عناصرها كالآتي. ويتم إحت[   
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                                               i=2,3, ... ,n-1       ;          j=2,3, ... ,n-1          حيى أن             
هو الموازندة بدين هددفين مختلفدين همدا  مددى  (2) اني من المعادلة ويلاحظ أن الغرض من الحد ال

مطابقة المنحن  للنموذج  وتقدير المنحن  بحيى لايكون فيه إنقلار سريع ومفاجئ. ويلاحظ كذل  
أن العقدد هندا  ويدذكر .gأن الحد ال اني والذي يم   حد الجزاء لايتل ر بإضافة حد  ابد  الد  الدالدة 

فيتم تعيين عقد  عند ك  مشاهد . ولذا قد يتم تعريا الشريحة التمديدية في   هي البيانا  نفسدا
وتصدنا الشدراقد  .Full Rank Smoothersنددا مدن الممدددا  كاملدة الرتبدة أبعض الأحيدان علد  
لأن  Symmetric Linear Smoothersندا مدن الممدددا  الخطيدة المتما لدة أالتمديدية كذل  عل  

. وتعددّ الشدراقد (4) تابة التقدير كما في المعادلةلأنه يمكن كخطية   و ما لةمت Sمصفوفة التمديد 
  في حين لايكون الممددد Shrinking Smoothersالتمديدية كذل  من عاقلة الممددا  التقليصية 

Lowess –  ويدذكر بدلن الشدراقد التمديديدة عمومدا  هدي مدن ندوع ممدددا  الأنحددار  .]3[كدذل  -مد لا
Regression type smoothers   أو ماتددعScatterplots Smoothers   وهدي بدذل  تختلدا عدن
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تم د  المسدافا   Sequencesغيرها من الممدددا   كممدددا  السلاسد  الزمنيدة والتدي تعتمدد علد  
  .[4]بين البيانا 

      

  Generalized Additive Model (GAM)         النموذج التجميعي المعمّم  2.2

وذو أ ددر بددال  فددي  Backfittingأحددد الحلددو  العمليددة خاصددة عنددد دمجدده بلسددلور  GAM عدددّ ي    
 تجاوز مشكلة البعدية وغيرها مدن المشداك  الأخدرى المرتبطدة بددا بصدور  مباشدر  أو غيدر مباشدر .

حاصد  جمدع  Decompositionدالدة متعددد  المتغيدرا  الد  تجزقدة  هي تحليد  GAMد وأهم ميز  لل
كحدد  وسدط بددين الأنحددار المتعدددد وبدين مطابقددة سددطد   GAMولددذا يعتبدر  مركبدا  أحاديددة البعدد.

 .Partial Residuals[1]بعد  أبعاد  وذل  بلستخدام البواقي الجزقية 
ويددتم  Generalized Linear Model:GLIM  دالحالددة اللامعلميددة المطددور  للدد GAMويعدددّ كمددا 

Predictor Linear  الحصددو  عليدده بمجددرد إسددتبدا  
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iخطاء مستقلة عن ا   أst ij )(;  بحيى   ' 2

 Var ;0)( tE                 ;0)( E 
jg  متجدده دالددة مجدولددة تعبددر عددن المتغيددر التوضدديحي  jt وسدديتم إعتبارهددا شددراقد تمديديددة لدددذا .

 البحى.
مددع فكددر   Additive Approximationكددر  التقريددر التجميعددي فددي الحقيقددة بدددم  ف GAMويقددوم 
  بالذكر  ان هذا البحى سيقتصر عل  البيانا  عند الحالة الكاوسية فقط. يرومن الجد .التمديد

 

 GAMطراقت تقدير    23.
   سيتم التطرت لأهمدا في أدناه. GAMد طراقت عديد  للحصو  عل  تقدير لل هنال     

 التكراري  Backfitting أسلور    .231.

أو  مددن قدددم لددذه الطريقددة. إذ تعتمددد علدد  الأسددلور   [Friedman & Stuetzle , 1981]ويعددّ   
  ]3[  كالآتيt’sمن ا  k(  سيكون التوقع الشرطي لك  7التكراري. فلمطابقة النموذج )
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    ]5[أما خطوا  الطريقة   فدي
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І                   البدء مع قيم أولية .                                          )( iyaverage 
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ІІد .القيام بالدور  الدthj
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 من المتغيرات التوضيحية.  thj، ولكن يعاد إيجادها لكل 6)(عادلة وهي مشابهة لما جاء في الم

ІІІ. يتم تكرار الخطو (ІІ )،  حت  تستقر الدوا  المفرد )j(tjg ،  بدون تغيير عندد الددورm  وحسب ،

                                        :     ]3[معيار التقارب    
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بالخطوا  المتتابعة  jgإذ أن عملية التحسين والتعدي  لقيم   قة مطابقة الدوا  رنيا  يراد بدذه الطريو 
والتددي سددتدع   –قبدد  تمديددد هددذه الأخيددر   Yدسددوا تحددذا تددل يرا  كدد  المتغيددرا  الأخددرى مددن الدد

. وتعرا البواقي الجزقية بلندا القيم المطابقدة jtالمقابلة ل  – Partial Residualsبالبواقي الجزقية 
j(tjE{g     ;         0={(لك  دالة زاقدا  البواقي الإجمالية من النموذج التجميعي  بشرط أن تكدون    

  j=1,2,....,p.                                                                  

يدتم و  ة للبقيدة.لنسدبفيتم إعتبداره  ابتدا  با   kt :j)≠(k ماعدا واحدا  مندا sjt’عل  ك  ا  Yإذ سيعتمد 
 الأخرى. sjt’متعامد  مع باقي المتغيرل  التوضيحية  ktإعتبارأن 

شددك  يشددابه   بY’s دالددولدديس علدد   t’sد سددتعتمد علدد  الدد Sويلاحددظ كددذل   أن مصددفوفة التمديددد  
                                     أن     بمعن الحالة المعلمية.
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*بمصفوفة تمديد أخرى  ولتكن  jSمصفوفة التمديد إستبدا   ويتم
jS  بحيى تقدوم بعمليدة التمديدد  

. وبدددذا للتقددديرا   Identifiableللحصددو  علدد  صددفة الددد أولا    ددم تقددوم بحددذا متوسددط التمديددد
  ]3[ستكون

)... (10                                              ;     j=1,2,...,p                  jj SnIS 11*  
 ك  عناصره واحد .  n×1 عبار  عن متجه 1

. وبددذا يدتم ضدمان أنده ],Centered Smoother]2[9] "الممدد الممركدز"د وعندها يدع  هكذا ممدد ب
sfدالتكرارية سيكون لل Backfittingفي ك  مرحلة من مراح  عملية التقدير  j '

 ي.متوسط صفر  ˆ
   ]3[  لتصغيرGAMسيتم الحصو  عل  تقدير  2)(ولذا عند تعميم المعادلة
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 تكراريالغير ح  النظام أسلور     2.3.2  
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 من العمليا  الحسابية.ويمكن صياغتدا كحد  لنظدام متسّدت 3O({np}(إذ ستكون الحاجة هنا ال  
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)... (16                                                                   YSISSSIg )()(ˆ
21

1

211       

)... (17                                                               YSISSSIg )()(ˆ
12

1

212   
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ديددة والتددي قددد تكددون مصددفوفة التمديددد فيدددا ولإ بددا  الإتجدداه الآخددر لممددددا  غيددر الشددراقد التمدي
Singular د أو قريبددة مدددن حالددة الدددSingular  فدددإن مصددغرا  معيدددار المربعددا  الصدددغرى الجزاقيدددة  
 ستكون  

                                                                 jj

p

j

j

p

j

p

j

jj gISggygy )()()(
11 1

 

 

   

)(لك   jj SRg 15)(ي الأخرى حلولا  للمعادلا  التقديرية  وستكون ه. 
 

  MGCVمقترح إستعما    3.3.2
الإعتيادي كلسلور رلي فدي إختيدار المعلمدة التمديديدة فدي  GCVمن المللوا إستعما  معيار     

حالددة أحددادي المتغيددرا . امددا فددي حالددة  ندداقي المتغيددرا  أو متعدددد المتغيددرا  بشددك  عددام  يمكددن 
 من المعلما  التمديدية دفعة واحد . P  لأختيار MGCVارإستعما  مايدع  معي

إذ يفترض تحديد قديم المعلمدا  التمديديدة مسدبقا  مدن قبد  الباحدى وذلد  بالإسدتناد الد  الخبدر  أو  
وغيددره. ولددذا قددام  GCVالدد  شددك  رياضددي معددين بدددون الحاجددة الدد  معددايير رليددة م دد  معيددار ا 

المعلما  التمديديدة مدن البياندا  وبشدك  رلدي  ومدن  دم لإختيار  MGCVبإستعما  معيار انالباح 
 . أما صيغة هذا المعيار فدي كما في أدناه  GAMتوظيفدا في الشراقد التمديدية  وأخيرا  تقدير 

)... (18                          

 
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
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

 

 
    .ذل الم ل  هي التي تحقت  sjλ’ ن قيموأ
 
 

                                      Choosing Smoothing Parameter               ة التمديديةإختيار المعلم 4.2
 المعلمة التمديدية عبر أحد الأسلوبين الآتيين  من المعروا إنه يمكن إختيار قيمة     

I . الأسلور الشخصي                                                 Subjective Method  

مما سيجع  الممدددا   ةتاليال الأسالير بشك  مسبت ومن خلا  إحدى λوفيه يتم تحديد قيمة     
   ]8],[3[من النوع الخطي 



 8 

 وتحديد أفض  نقطة عل  الرسم. [Residuals Graph]رسم البواقي  أ. 
                   ]4[الآتيةر. إستعما  الصيغة في المعادلة 

10  p   …(19)                                                                ;      
p

p




1
 

للمعلمددا    :EDF  Equivalent Degrees of Freedomة ج. حسددار درجددا  الحريددة المكافقدد
 وت بيتدا   م البحى عن قيمة المعلمة التمديدية المقابلة لدرجة الحرية هذه.

 د.يتم تحديدها من خلا  الخبر  بما يتلاقم والظواهر المدروسة.
 

II .)الأسلور الموضوعي )الآلي                Objective (Automatic) Method 

إذ تتر  البيانا  لتحدد بذاتدا قيمة المعلمة التمديدية )الم ل ( عن طريت تصغير معيار معدين     
يحص  في حقيقة الأمر  هو إختزا  مسللة إختيار النموذج الد  يعتمد بدوره عل  البواقي. والذي س

)λ) , AIC(λGML , (المعايير هذه إختيار المعلمة التمديدية له والأكتفاء بدا. ومن أشدر مسللة 

) λ) , GCV(λ(pCبددذه الإحصداءا  أو  . ومدن المعدروا أن قديم المعلمدة التمديديدة المستحصدلة
 الدوارد فدي المعادلدة MGCV. وكم ا  عل  ذل   المعيارNot-Uniqueالمعايير تكون غير وحيد  

(18). 
فددي تحديددد قدديم  (I)وممددا تجدددر الإشددار  إليدده أن البدداح ين غالبددا  مايسددتعملون الأسددلور الشخصددي 

قتددراح  .–متعدددد المتغيددرا   –عنددد التحليدد  اللامعلمددي  sjλ’المعلمددا  التمديديددة  إسددتعما  وقددد تددم ا
عن طريت المعيار   التمديدية لإختيار المعلما (II)هو الأسلور الآلي  في هذا البحى أسلور رخر

MGCV  الحاسدورفي محاولدة لتقليد  وقد  تنفيدذ عمد  البدرام  علد    (18)والمبين في المعادلة  
 بوجه خاص. GAMوهذا مالم تشدده البحوى الخاصة بالتمديد عموما   وتحلي  

 
 
 
   الجانر التجريبي  3

م للعينا    وبتوظيا  لا ة أحجاMATLAB 7.5 تجارر المحاكا  بإستخدام برنام  تم  تنفيذ      
تجربددة محاكددا .  لكدد (Replicates=300) . وبتكددرارا (n=200)و  (n=100)، (n=50)وكمددا يددلتي  

 وكالآتي 
.I  المتغيرا  التوضيحية  
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 j=1,2      0,1)      ~U(jt        ,  تتوزع توزيع منتظم قياسي مستق    أي         sjt’وهي ا 

.IIالأخطاء العشواقية    
  أن أي   وبتوزيع طبيعي.Box-Mullerيتم توليد الأخطاء العشواقية بإستعما  طريقة   

                                                                   )        , i=1,2,...,n              2σ~ N(0,i  e  
  ]S.N.R. Signal to Noise Ratio: ]12ى مستويا  من التباين عل  أساس تم تناو   لاو 

                                                   High Noise  :σ=(1/2)*Function Rangeتباين عالي 
                                           Medium Noise  :σ=(1/4)*Function Rangeتباين متوسط  

                                                         Low Noise   : σ=(1/8)*Function Range تباين واطيء
 . eيم   الإنحراا المعياري للخطل  σإذ أن 

.III  المتغير المعتمد  
 مباشر  من خلا  النماذج المستخدمة فدي تجدارر المحاكدا   وذلد  بإسدتخدام iYيتم توليد المتغير  

 أعلاه  مضافا  اليدما (I)دوا  الإنحدار بدلالة المتغيرين التوضيحيين اللذان تم توليدهما في الفقر  
   ولك  نموذج من النماذج قيد البحى.(II)والتي تم توليدها في الفقر  الأخطاء العشواقية 

 

 النماذج المستعملة في المحاكا   31.
لصدياغة مركبدا  كد   GAM  فعلا . وتم إسدتعما  تم إستقاء بعض النماذج من بحوى منشور     

 من النماذج اللامعلمية  بحيى تكون          

)0(2…                                                                     

iiiii ettY  ),( 21                                                                                          

      )()(),( 221121 iiiii tgtgtt   

 وبذا كان  مركبا  ك  نموذج كما يلتي 
)()4(                                                         ]10[النموذج الأو  .1 111 ii tSintg  

                                                                                             3

222 )( ii ttg  

 .  Spatially homogeneousإذ أن هاتين الدالتين من النوع 
3                                                                               ]10[النموذج ال اني.2

111 )( ii ttg  

             2

2

2

2

2

222 )9.0(500exp2)75.0(500exp
3

5
)6.0(400exp)(  iiii ttttg 

 Spatially homogeneousذ يتم تكوين هذا النموذج من جمدع دالتدين حيزيتين إحدداهما متجانسدةإ
 .   انيةالدالة الوهي  Spatially heterogeneous  مع دالة غير متجانسة وهي الدالة الأول 
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                                                        ]6[النموذج ال الى. 3 
2

1

1
11

31

)5.2(
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i

i
i

t

tCos
tg





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6.0
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


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
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




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t
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للدالة الأول   مع صيغة  خطية تغير سلوكدا ال  صيغة Cosine  م ل يةجمع صيغة لاخطية وهو ي
  .للدالة ال انية 2i(t≤(0.6  ابتة عندما

 

  معايير مقارنة النماذج  2.3
  والتدي ĝ(t)هنا  عدد من المعايير لقياس مقدار الجود  فدي تقددير دالدة الإنحددار اللامعلميدة     
  مع الأخذ بنظر الإعتبار تنوع النماذج)الظواهر(التي يراد توظيا الشراقد التمديدية اولدا رنفا  تم تن

 هذه المعايير )والتي يتم إختيار الأصغر مندا عندما يراد قياس الأفضلية(  لتم يلدا. ومن

 AMSE  [11] .معيار1

   وبالصيغة  [Average of Mean Squared Error]  ويم   معد  متوسط مربعا  الخطل
)1... (2                                                                        

2

1

1 ˆ


 
n

i

iiEnAMSE  

 GCV [4] . معيار2

مددن المعددروا عددن هددذا المعيددار إندده غالبددا  مايسددتعم  فددي تحديددد قيمددة ) أو قدديم ( المعلمددة )أو 
المعددد  لدددذا الغددرض  والمبينددة فددي  [21]المعلمددا ( التمديديددة  ضددمن مددايعرا بالأسددالير الآليددة 

 .EDF  افقة . وهو يعتمد بصور  أساسية عل  درجا  الحرية المك(18)المعادلة 
pjفلن درجة حريته تكون                   thjفللمدد  ,...,2,1 ;          1)(  jj Stracedf 

 . وستستعم  الصيغة MSE [3]وبالتالي يحقت نتاقجا  أق  تحيزا  من 

)2... (2                                                       
 

2

1

1

2

1

111

)(ˆ
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




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 AMDSE [10]. معيار 3

   وبالصيغة [Average of Median Squared Error]ويم   معد  وسيط مربعا  الخطل 
)3... (2                                                                2

ˆ
iiMedianEAMDSE   

 Concurvity [8] . معيار4
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   وبالصيغة  Concurvityد وهو معيار يبين فيدامعرفة قو  ال
)4... (2                                                                 ))ˆ,ˆ.(( newYYCorrEConcurvity  

                                                                                            ),0(ˆˆ 2NYYnew  

 

  المحاكا تنفيذ تجارر   3.3
 لك  نموذج من النماذج الوارد  في الفقر  أعلاه  تم القيام بما يلتي       
التوضدديحية ليتددوزع كدد  مندمددا توزيعددا  منتظمددا   2tو   1tتوليددد المتغيددرين تددم . توليددد المتغيددرا   1

 .Gaussianمع توليد أخطاء عشواقية تتبع توزيع   U(0,1)قياسيا  
إختيار المعلما  التمديدية وفدت الأسدلور الشخصدي المشدار إليده فدي  تم  Backfittingطريقة  .2

 .(9) بالصيغةGAM   ومن  م إيجاد تقدير (19)المعادلة 
. الطريقددة المباشددر   تددم إختيددار المعلمددا  التمديديددة وفددت الأسددلور الشخصددي المشددار إليدده فددي 3

  للمعدادلا  معدا  كحد (17)و  (16) كمدا فدي المعدادلتين GAM  ومن  دم إيجداد تقددير (19)المعادلة 
 .الطبيعية

لم تشدده البحدوى المتعلقدة م إقتراح إستعما  أسلور رلي لإختيار المعلما  التمديدية ت . إقتراح 4
ممددا يددادي الدد  فاقددد   مددن قبدد   كمحاولددة لإختددزا  الددزمن الددلازم لتفيددذ تجددارر المحاكددا  GAMبالددد 

لإيجداد  (19)وتطبيدت المعادلدة  المتعددد  MGCV ارمتم لدة  بالمعيد (18)وكما في الصيغة  برمجية 
 .Backfittingتكراري مشابه للد وبلسلور  GAM مقدّر
 
 
 
  لنتاق  ا    .4

أفرز نتاق  أفض  عند  backfitting يلاحظ أن أسلور   (1من نتاق  الجدو  )  النموذج الأو 
عند حجم العينة  AMDSEعيار إستنادا  ال  أغلر المعايير  عدا الم (n=50,100)العينا   أحجام

(n=50)  بالمقارنة مع الطريقة المباشر . في حين سج  أسلورMGCV   المقترح تقدما  ملحوظا
. وبقي  نتاق  الطريقة المباشر  (n=200)عل  الطريقتين الأخريين فيما عداه  وعند حجم عينة 

Direct  متلخر  قليلا  عن الأسلوبين الآخرين لاسيما عند(n=200).  ويلاحظ ان
  .σ ان يزداد مع نقص  Concurvityمعيارال
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أظدر  أفضلية  backfitting( لنتاق  التحلي  من أن طريقة 2يتضد من الجدو  )  ال اني النموذج
. أما المعيار (n=50,100)عند أحجام العينا   AMDSEو GCVو AMSEفي نتاق  المعايير 

Concurvity   ّفقد تفوقbackfitting  سواها    مطلقة ولجميع أحجام العينا   عل  مابصور فيه
من الطريقتين الأخريين  إذ يتناسر عكسيا  مع حجم العينة ولجميع الطراقت  ولكنه يزداد مع 

 Concurvityالمقترح أفضلية لك  المعايير ماعدا  MGCV. في حين أظدر أسلور σنقصان 
مقارنة   Directلطريقة المباشر  وجاء  في المرتبة الأخير  ا .(n=200)عند حجم العينة و 

 σ مع نقصان يزدادconcurvity  ويلاحظ في هذا النموذج أن معيار الد  بالأسلوبين الآخرين.
   أيضا .

أفرز نتاق  أفض  عند  backfitting (  يلاحظ أن أسلور 3فمن نتاق  الجدو  )  ال الى  النموذج
المقترح  MGCVمعايير. في حين سج  أسلور إستنادا  ال  جميع ال (n=50,100)أحجام العينا  

عند  AMSEومعيار  Concurvityتقدما  ملحوظا  عل  الطريقتين الأخريين ما عدا معيار 
(σ=1/2) وعند حجم عينة  (n=200).  معيارويلاحظ كذل  أنConcurvity  يزداد مع نقصانσ . 

 
 الإستنتاجا   .5
التدي  سدتنتاجا الد  مجموعدة مدن الإ انوصد  الباح دبناء  عل  ماجاء فدي الجاندر التجريبدي  ت    

بالإسدتناد الد  النمداذج قيدد البحدى  و عل  ضوء نتاق  التحلي  للتجارر المقامدة من الممكن إدراجدا
 وكما يلتي   

عندد  (n=200)متفوقدة  علد  ماسدواها عندد حجدم  المقترحدة فدي التحليد  MGCV. ظدر  طريقة 1
 .AMDSEو  GCVو  AMSEمقارنة المعايير ال لا ة 

متقدمددة علدد  ماسددواها  وذلدد   فددي التحليدد  backfittingطريقددة   concurvity. أظدددر المعيددار 2
 لتلافي مشكلة تعدد المنحني. الطريقة في إيجاد فضاءا  متعامد لأسبار تعود لتكني  

  ولجميع النماذج المدروسة. σ مستويا  مع نقصان Concurvityيزداد معيار . 3
 .ساسية للشواذ من المعايير الأخرىأق  ح AMDSEر . أظدر معيا4
ا  التبداين المتوسدطة والواطقدة بالتقارر عند مستوي – Concurvityماعدا  –. تبدأ قيم المعايير 5
 ت بي  حجم العينة.  مع
 

 المصادر العربية  
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دام ( ؛ "مقارنة مقدرا  النماذج التجميعية المعممّة بإستخ2007علي  عمر عبد المحسن؛ ) .1
الشراقد التمديدية عند تحلي  الأنحدار اللامعلمي وشبه المعلمي"؛ أطروحة دكتوراه في 

 الأحصاء  كلية الأدار  والأقتصاد  جامعة بغداد.
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 الملحت
 
 ( 1جدو  )

 بالأسلور التكراري وغير التكراري والمقترح  ولمختلا احجام العينا  للنموذج الأو  GAMمعايير تقدير 

  AMSE GCV AMDSE Concurvity 

Method n        σ 1/2 1/4 1/8 1/2 1/4 1/8 1/2 1/4 1/8 1/2 1/4 1/8 

GAM   

Backfitting 

50 0.548170 0.536052 0.533049 0.475217 0.464741 0.462144 0.368265 0.372320 0.373821 0.299255 0.479824 0.692371 

100 0.564693 0.557057 0.555670 0.528187 0.520579 0.519287 0.401190 0.401346 0.401811 0.223248 0.358964 0.557423 

200 0.575700 0.573208 0.572590 0.565325 0.562903 0.562304 0.429654 0.431804 0.431558 0.123371 0.203830 0.338259 

GAM  

Direct 

50 0.548379 0.536082 0.533028 0.475398 0.464767 0.462127 0.367926 0.371704 0.373595 0.303184 0.485320 0.699081 

100 0.565336 0.559487 0.558023 0.528829 0.523379 0.522014 0.401253 0.402895 0.402788 0.227068 0.362551 0.558214 

200 0.590709 0.588120 0.587450 0.579848 0.577345 0.576697 0.434359 0.435169 0.435117 0.126385 0.207460 0.344402 

Prop. GAM   

with 

MGCV 

50 0.573810 0.547589 0.540719 0.505943 0.482848 0.476788 0.370865 0.363176 0.362324 0.442761 0.623053 0.802633 

100 0.581699 0.568155 0.564909 0.550584 0.537792 0.534730 0.390931 0.392748 0.393614 0.358835 0.545451 0.751490 

200 0.574871 0.569752 0.567723 0.563406 0.561167 0.559984 0.417794 0.418739 0.418316 0.126235 0.203452 0.330099 
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 ( 2جدو  )
 بالأسلور التكراري وغير التكراري والمقترح  ولمختلا احجام العينا  للنموذج ال اني  GAMمعايير  تقدير 

  AMSE GCV AMDSE Concurvity 

Method n        σ 1/2 1/4 1/8 1/2 1/4 1/8 1/2 1/4 1/8 1/2 1/4 1/8 

GAM   

Backfitting 

50 0.376166 0.364268 0.361355 0.326044 0.315770 0.313256 0.196323 0.194271 0.194367 0.251501 0.388663 0.590128 

100 0.377250 0.371754 0.370472 0.352942 0.347822 0.346626 0.205775 0.205071 0.204622 0.176486 0.280373 0.453794 

200 0.374407 0.371798 0.371141 0.367610 0.365076 0.364438 0.210092 0.208748 0.208386 0.098400 0.153860 0.265852 

GAM  

Direct 

50 0.376704 0.364257 0.361128 0.326511 0.315760 0.313060 0.194976 0.192952 0.193425 0.263907 0.408526 0.618170 

100 0.380264 0.374478 0.373046 0.355997 0.350606 0.349272 0.205683 0.204094 0.203857 0.189242 0.298506 0.483064 

200 0.477161 0.474564 0.473890 0.470461 0.467950 0.467298 0.212221 0.211329 0.211467 0.101249 0.164117 0.282760 

Prop. GAM   

with 

MGCV 

50 0.395710 0.369996 0.363663 0.348928 0.326244 0.320659 0.198415 0.190969 0.187582 0.502841 0.603699 0.761275 

100 0.388641 0.375321 0.372188 0.367816 0.355231 0.352270 0.200891 0.196408 0.194402 0.399009 0.505572 0.688285 

200 0.373831 0.371588 0.371045 0.367096 0.364918 0.364391 0.207152 0.206264 0.206704 0.169385 0.199375 0.291966 
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 ( 3جدو  )
 بالأسلور التكراري وغير التكراري والمقترح  ولمختلا احجام العينا  للنموذج ال الىGAM معايير  تقدير 

  AMSE GCV AMDSE Concurvity 

Method n           σ 1/2 1/4 1/8 1/2 1/4 1/8 1/2 1/4 1/8 1/2 1/4 1/8 

GAM   

Backfitting 

50 0.359577 0.347301 0.344238 0.311616 0.301001 0.298351 0.178571 0.172771 0.171526 0.275227 0.418288 0.616693 

100 0.363571 0.357772 0.356331 0.340059 0.334653 0.333310 0.175661 0.174110 0.173564 0.198885 0.314402 0.498724 

200 0.369017 0.366470 0.365845 0.361822 0.359349 0.358741 0.178820 0.177693 0.177614 0.099867 0.154193 0.259775 

GAM  

Direct 

50 0.359673 0.347324 0.344244 0.311700 0.301021 0.298357 0.178664 0.172672 0.171467 0.276516 0.420425 0.619000 

100 0.367842 0.362012 0.360558 0.344410 0.338977 0.337621 0.179590 0.178048 0.177495 0.199917 0.316370 0.501073 

200 0.529736 0.527398 0.526853 0.523742 0.521480 0.520952 0.319585 0.318770 0.318776 0.100342 0.154986 0.261515 

Prop. GAM   

with 

MGCV 

50 0.380271 0.354244 0.347755 0.335301 0.312353 0.306637 0.190088 0.178651 0.175507 0.391869 0.548048 0.739625 

100 0.373511 0.359992 0.352549 0.353562 0.340794 0.333459 0.181818 0.175805 0.171279 0.324806 0.478639 0.687608 

200 0.365333 0.363219 0.362666 0.358620 0.356565 0.356028 0.175349 0.174143 0.170328 0.166725 0.179096 0.259850 

 

 


