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 :المستخمص
أىم نماذج الانحدار الموغاريتمية الخطية, وىو الأداة التي يتم من  واحداً مننموذج انحدار بواسون أيعد        

خلبليا نمذجة المتغير المعتمد عندما تكون قيم ذلك المتغير عمى شكل قيم قابمة لمعد. وكغيره من سائر نماذج 
نموذج وبساطتو في تفسير دقة الأَ  فيمباَ نموذج عمى متغيرات مستقمة كثيرة ما يؤثر سالانحدار, قد يحتوي الأ

ختيار اخرى في أ  الضارة ومقارنتيا مع طرائق  الأعشابالنتائج. تيدف ىذه الدراسة إلى استخدام خوارزمية 
كارلو في  –تم استخدام أسموب مونت و  ستخدام المحاكاة والبيانات الحقيقةآالمتغيرات في نموذج انحدار بواسون ب

تم . و وعدد المتغيرات المستقمة ,لعوامل مختمفة كحجم العينة يانات تتبع نموذج انحدار بواسون تبعاً المحاكاة لتوليد ب
والثاني ىو تقييم اختيار  ,ول تقييم دقة التنبؤداء الطرائق المستخدمة: الأَ أالاعتماد عمى جانبين من جوانب تقييم 

الضارة مقارنةَ بطرائق اختيار  الأعشابق خوارزمية المتغيرات كمعيار لممقارنة, فقد أظيرت نتائج المحاكاة تفو 
من مصابين بمرض العجز الكموي  تمعتم التطبيق عمى بيانات حقيقية ج  و المتغيرات الأخرى. اضافة الى ذلك, 

ن بالتعاون و طباء مختصأوالذين يتعالجون بالغسيل الكموي المستمر, وقد شخص حالة المرضى من قبل  ,المزمن
 وحدة الكمية الاصطناعية. –سينا التعميمي مع مستشفى ابن 
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Variable selection in Poisson regression model using invasive weed 

optimization algorithm 
Abstracts:- 

      Variable selection is a very helpful procedure for improving prediction accuracy by 

finding the most important variables that are related to the response variable. Poisson 

regression model has received much attention in several science fields for modeling 

count data. Invasive weed optimization algorithm (IWO) is one of the recently efficient 

proposed nature-inspired algorithms that can efficiently be employed for variable 

selection. In this work, IWO algorithm is proposed to perform variable selection for 

Poisson regression model. Extensive simulation studies and real data application are 

conducted to evaluate the performance of the proposed method in terms of prediction 

accuracy and variable selection criteria. The results proved the efficiency of our 

proposed methods and it outperforms other popular methods. 
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 الوقدهح -1
ن وذلك لتقدير العلبقة بي ,داة احصائية تقوم ببناء أ نموذج احصائيأَ ل الانحدار ىو تحمي

خر او عدة متغيرات اخرى تدعى المتغيرات آومتغير معتمد متغير واحد يدعى المتغير ال
حتل تحميل اوضح العلبقة بين المتغيرات. لقد التوضيحية)التفسيرية(, بحيث ينتج معادلة احصائية ت

الانحدار بنماذجو المختمفة مكانة متميزة في توجيات العديد من عمماء الإحصاء, ونالت نصيبيا 
في تطبيقات عموم الحياة  جداً  اً صبح دورىا ميمأَ و  لوافر عبر المؤلفات الاحصائية المختمفة,ا

عتماد نماذج الانحدار بالدرجة المتنوعة خصوصاً في المجال الاقتصادي الذي أخذ عمى عاتقو ا
خرى الاقتصادية, فضلًب عن العموم الأ   برز وسائل الدعم العممي لمنظرياتأَ ساس لتكون الأَ 

 ( .1978الراوي,(كالصحية والحياتية والاجتماعية وغيرىا 

متغير الاستجابة يعتمد عمى مجموعة من  ن  أَ نموذج الانحدار الخطي الكلبسيكي يفترض أ
يمكن أن تكون ىذه المتغيرات عبارة عن متغيرات مستمرة أو متغيرات  إذ المتغيرات التوضيحية,
 .تغير الاستجابة بشكل متغيرات قابمة لمعد مثل عدد المرضىعندما يكون مو قابمة لمعد, ومع ذلك 

نو سوف لن تتحقق افتراضات الانحدار الخطي. لذلك تم اقتراح أنموذج انحدار بواسون كأحد إ  ف
 نماذج الانحدار التي تتوافق مع ىكذا حالات.

التحديات اختيار المتغيرات في بيانات العد باستخدام أنموذج انحدار بواسون ىي واحدة من 
صبحت أَ  فقد, اً في تطبيق أنموذج انحدار بواسون عندما يكون عدد المتغيرات التوضيحية كبير 

 Forwardطريقة الاختيار الامامية ) :مثل ,ساليب التقميدية لاختيار المجموعات الجزئيةالأَ 
selection ), ( طريقة الاختيار الى الخمفBackward elimination ),  طريقة الاختيار
كثر تكمفة في أصبحت أ ,فقدداء وظيفتيا أَ ( غير جيدة في Stepwise selectionالتدريجية )

ن معايير المعمومات لاختيار المتغيرات مثل معيار أكاكي لممعمومات إ  ضافة الى ذلك فإ  ,  حسابيا
Akaike information( AIC)) ) , ومعيار بيز لممعمومــات(Bayesian information 

criterion (BIC))  وذلك بسبب تعقيدىا , اصبحت غير عممية في اختيار المتغيرات التوضيحية
 .(Algamal,2015)الحسابي الذي ينمو بشكل طردي مع ازدياد عدد المتغيرات التوضيحية 

 Poisson Regressionلقد تناولت الدراسة الحالية أنموذج انحدار بواسون )
Model(PRM) أحد النماذج الأكثر شعبية بين النماذج التي لدييا متغير استجابة قابل ( الذي يعد

, كحالة Nelder and Wedderburn (1972)عن طريق الباحثيَن  لمعد, وقد تم وصفو أولاً 
, ولموقوف عمى Generalized linear models (GLMsخاصة من النماذج الخطية المعممة )
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ثم  ,خرى سيتم اخضاع الأنموذج المستخدم لأ  التقميدية ا ية مقارنة بالطرائقمدى اىمية المنيج
 توظيف معايير تقييم المعنوية لنتائج كل طريقة.

ختيار اطرائق عشاب الضارة ومقارنتيا مع الأَ ييدف ىذا البحث إلى توظيف خوارزمية 
يقة, خرى باستخدام المحاكاة والبيانات الحقأ  المتغيرات التوضيحية في أنموذج انحدار بواسون 

ووجوب  ,جودة ىذه الطرائق فيمن خلبل تسميط الضوء عمى عدد من العوامل التي قد تؤثر 
 استخداميا ضمن شروط معينة دون غيرىا من الطرائق.

 نووذج انحدار تواسوىأ    -2
نموذج انحدار بواسون أحد أىم نماذج الانحدار الموغاريتمية الخطية, وىو الأداة أ  يعد         
لبليا نمذجة المتغير المعتمد عندما تكون قيم ذلك المتغير عمى شكل قيم قابمة لمعد. التي يتم من خ

دقة  في ؤثر سمباً تيحتوي عمى متغيرات مستقمة كثيرة  فإنووكغيره من سائر نماذج الانحدار, 
ىو متغير    يفترض ىذا الأنموذج أن المتغير المعتمد و نموذج وبساطتو في تفسير النتائج. الأ

, كما تتبع الأخطاء العشوائية في الأنموذج توزيع )(استجابة يتبع توزيع بواسون وبمعممة قدرىا
 . ( Hossain And Ahmed,(2012)) Mansson and Kubria)(بواسون بمعممة قدرىا

 تية.بالصيغة الآة الاحتمالية المعرفة وفق الدالويعرف ,  (2012)

 

                                                                     

 ي:تبصيغة المصفوفات  وكالآ ضاً يأَ ويمكن التعبير عنو 

                                                           
 ن:إ  إذ 

)1(درجـــة, و: موجـــو المتغيـــر التـــابع ذ  nX مصـــفوفة المتغيـــرات المســـتقمة )التوضـــيحية( ذات :
))1((الدرجــة  pn  1(1(: موجــو المعممــات ذو الدرجــة(( p  موجــو الأخطــاء العشــوائية :

)1(الدرجة وذ nn العينة: حجمP.)عدد المتغيرات المستقمة )التوضيحية : 

سـتخدام طرائـق الإمكـان الجزائيـة سـيتم المجـوء آر معممـات أنمـوذج انحـدار بواسـون بلأجل تقدي
)(تعظــيم المشــاىدات لتوزيــع المتغيــر المعتمــدالــى 

i
y إذا كــان المتغيــر المعتمــد ,)(

i
y  يتبــع توزيــع
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(بواســون بمعممــة قــدرىا 
i

بالشــكل  والمعرفــة ســمفاً ,      فتكــون دالــة التوزيــع كمــا فــي الصــيغة, ( 
 :تيالآ

         
       

  

   
                 

)(ومــن خـــلبل تعظــيم المشـــاىدات لتوزيــع المتغيـــر المعتمـــد
i

y  أعـــلبه فـــي الــوارد فـــي الصــيغة
 تكون دالة الإمكان الأعظم بالشكل الآتي:

                 
   { ∑   

 
   }  

 

∑   
    

∏   
 
    

                                

 أعلبه نحصل عمى: في وبأخذ الموغاريتم الطبيعي لدالة الإمكان الأعظم لممشاىدات 

       |        ∑  

 

   

 ∑  

 

   

    {  }     {∏  

 

   

 }        

   وبالاعتماد عمى الافتراض الثاني من الفروض الأساسية لأنموذج انحدار بواسون 

   {  
 :أتيأعلبه وكما ي في ( , يتم تعويض ىذا الافتراض بالدالة ) {  

       |        ∑(   {  
  })

 

   

 ∑  

 

   

(   {   {  
  }})     {∏  
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 عشاب الضارةالأ خوارزمية   -3

ىي Invasive Weed Optimization Algorithm (IWO)خوارزمية أمثمة الأعشاب الضارة 
 أَولّ  ياالتي اقترح,من الأعشاب الضارة  بيولوجياً  خوارزمية التحسين العشوائي العددي المستوحات

ببساطة تحاكي السموك  . وىذه الخوارزميةم(  2006في عام ) Lucasو   Mehrabianمرة 
السموك  ةلمحاكاو وايجاد مكان مناسب لمنمو والتكاثر. ,الطبيعي للؤعشاب الضارة في الاستعمار

سية ليذه العممية بنظر ساالخصائص الأَ ضارة يجب ان تؤخذ بعض الاستعماري للؤعشاب ال
 الاعتبار:
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 منطقة البحث )تييئة عدد السكان (. فييتم نشر عدد محدود من البذور  .1

 عمى دالة المياقة ) التكاثر(. نباتات مزىرة وتنتج البذور اعتماداً  عمى شكلكل البذور تنمو  .2

لتنمو وتصبح نباتات جديدة ) التشتت  ,عمى منطقة البحث البذور المنتجة يتم نشرىا عشوائياً . 3
 المكاني(

 يتم الوصول الى الحد الأقصى من عدد النباتات.  ن  أَ لى إ  تستمر ىذه العممية  .4

نتاج البذور, و وحدىا النباتات ذات دالة المياقة العالية  جري القضاء ييمكنيا البقاء عمى قيد الحياة وا 
ى الحد الأقصى من ن يتم الوصول الأَ لى إ  تستمر العممية و عمى الاخرين )الإقصاء التنافسي(. 

 مثللى الحل الأَ إ  قرب سيكون ىو الأَ  ةت الذي يحمل أفضل دالة لياقن النباأَ مل أَ التكرارات عمى 

ىذه الخطوات و من الخطوات الاساسية,  اً عدد  (IWO)تتضمن خوارزمية أمثمة الأعشاب الضارة
مسالة مالم تطبق ىذه  ةييمكن تطبيق ىذه الخوارزمية عمى أ ولا, مترابطة بعضيا مع البعض 

يجاد قيمتيا وفائدتيا في إ   (IWO)الخطوات جميعيا والا ستفقد خوارزمية أمثمة الأعشاب الضارة 
 تيح خطوات الخوارزمية عمى النحو الآوتحسين الحل, ويمكن توضي

                            Initialize A Populationالخطوة الاولى: تهيئة المجتمع الابتدائي   

بعاد من مساحة المشكمة مع مواقع من الأَ  dيتم توليد مجتمع ابتدائي من الحمول ونشرىا عمى   
 المجتمع. ليذا  وحساب  قيمة دالة المياقة ,عشوائية

       Reproductionالخطوة الثانية:  التكاثر                                                   

عمى قيمة دالة  , وذلك اعتماداً )التكاثر(  seedيسمح لمنبات في مجتمع النباتات بإنتاج البذور 
وكذلك الحد الأعمى و الأدنى لدالة المياقة في المستعمرة, اذ يزداد عدد البذور  ,المياقة الخاصة بو

من الحد الأدنى الممكن لإنتاج البذور الى أقصى حد ممكن , وبعبارة  التي ينتجيا النبات خطياً 
واقل دالة لياقة لممستعمرة , عمى قيمة دالة المياقو الخاصة بو  اخرى فان النبات ينتج البذور اعتماداً 

 الزيادة تكون خطية  ن  , وذلك لمتاكد من أَ واعمى دالة لياقة لممستعمرة 
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 مية التكاثر للؤعشاب الضارة :دناه توضح عمفي أَ المعادلة 

(6)  min
max min min

max min

i
i

f f
seed floor S S S

f f

 
   

 
  

من  i ـل تمثل دالة المياقة  ifى أَن البذور تقرب لَأقرب عدد صحيح, تدل عم Floorإذ إ ن 
min, الأعشاب الضارة maxf and f   لمستعمرة : تمثل الحد الأقصى والأدنى لقيمة  دالة المياقة في

maxوان  minS and S .تمثل الحد الأقصى والأدنى لعدد البذور التي سوف تنتج في المستعمرة 

اذ  ,اعلبه العلبقة الرياضية بين عدد البذور وقيمة دالة المياقة للؤعشاب الضارةفي تمثل الصيغة 
وعدد البذور يتراوح بين ال,ينخفض عدد البذور مع زيادة قيمة دالة المياقة 

maxS  وminS  ّوتعد . 
الأفراد القابمة لمتكاثر ىي تمك الأفراد ذوات أفضل قيمة لدالة المياقة من الأفراد غير الملبئمة 

كبر لمبقاء عمى قيد الحياة والتكاثر . أَ ليذه الأفراد فرصة  ن  أَ وتعني كممة "أفضل" ىنا  ,للبستخدام
 ئاً ن وجية النظر ىذه تتجاىل شيإ  لذا لايسمح للؤفراد غير الملبئمة للبستخدام بالتكاثر. ومع ذلك ف

كن ان بعض الأفراد الخوارزمية التطورية ىي طريقة احتمالية وتكرارية , فمن المم ن  أَ الا وىو  ميماً 
كثر فائدة من الأفراد الملبئمة خلبل عممية أَ غير الملبئمة للبستعمال تحمل في داخميا معمومات 

مكان ل الى النقطة المثمى إ ذا كان بالإ  غالبا ما يستطيع النظام الوصو و ذلك  فضلًب عن التطور . 
محدب(. لذا اقترحت تقنية عبور المنطقة غير قابمة لمتطبيق )وخاصة في فضاء البحث غير ال

اة , وىذه يكبر للؤفراد غير الملبئمة للبستخدام لمبقاء عمى قيد الحأعطاء فرصة في أعلبه لإ  التكاثر 
  .العممية مماثمة للآلية التي تحدث في الطبيعة

                                              Spatial Dispersalالخطوة الثالثة: التشتت المكاني 

توفر ىذه الخطوة لخوارزمية الأعشاب الضارة خاصيتي العشوائية والتكيف, اذ يتم توزيع البذور 
 طبيعياً  رقام عشوائية تتوزع توزيعاً أَ بعاد في فضاء البحث بواسطة من الأَ  dعمى  المتولدة عشوائياً 

أَنيا تقع بالقرب يث بح البذور سيتم توزيعيا عشوائياً  ن  أَ وتباين متغير. وىذا يعني  (μ=0)بمعدل 
( لمدالة العشوائية σ) Standard deviation (SD)الانحراف المعياري  ن  من النبات الَأم. الا أَ 
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سيخفض من قيمة اولية محددة مسبقا  initial   لى قيمة نيائية إ final  كل في كل خطوة(
 :تيةالمعادلة الآ جيل(, من خلبل

(7)  

 
 max

max

n

iter initial final finaln

iter iter

iter
   


    

يمثل الحد الأقصى من  maxiterحراف المعياري في الخطوة الحالية, يمثل الان iter نإ  اذ 
يضمن ىذا التحويل ان احتمالية اسقاط البذور  خطي.غير اليمثل معدل التاشير  nالتكرارات, وان 

مما يؤدي الى  ,ينخفض بشكل غير خطي في كل خطوة زمنيةفي ىذا التحويل في منطقة بعيدة 
 تجميع النباتات المجربة وازالة النباتات غير الملبئمة. 

 :لآتيةموقع البذور الجديدة باستخدام المعادلة ا ويتم حساب

(8) *son parent parent iterx x sd x random      

توليد اعداد  يمثل Randomيمثل موقع الابا, في حين  parentxيمثل موقع الذرية , وا  ن sonxإذ إَن 
 . [0,1]عشوائية من التوزيع الطبيعي القياسي محصورة ضمن الفترة 

                                       Competitive Exclusionالخطوة الرابعة: الإقصاء التنافسي 

إذا كان النبات لايترك أي نسل فسوف ينقرض من الوجود, لذا دعت الحاجة الى نوع من       
عمرة . وبعد مرور بعض التنافس بين النباتات لمحد من العدد الأقصى من النباتات في المست

اثر السريع, ومع المستعمرة تصل الى الحد الأقصى عن طريق التك ن عدد النباتات فيالتكرارات فإ  
كثر من النباتات غير الملبئمة . عند الوصول أَ  جربةن يتم استنساخ النباتات المذلك فمن المتوقع أَ 

النباتات ذات دالة  فسوف تنشط آالية إقصاء,  Pmaxالى الحد الأقصى لعدد النباتات في المستعمرة 
: عندما يتم الوصول الى الحد تية لذلك الجيل. اذ تعمل آلية الإقصاء عمى النحو الآالمياقة الضعيف

وفقا للآلية المذكورة في ,يسمح لكل عشب بإنتاج البذور  الأقصى لعدد الأعشاب في المستعمرة
( 4نتشار في منطقة البحث وفقا لمخطوة )م يتم السماح لمبذور المنتجة بالا( )التكاثر(, ث4الخطوة )

عندما تجد جميع البذور مواقعيا في منطقة البحث يتم ترتيبيا مع آبائيا و التشتت المكاني(. )
)كمستعمرة من الأعشاب الضارة(. بعد ذلك يتم القضاء عمى الأعشاب الضارة ذات دالة المياقة 
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المنخفضة لموصول الى الحد الأقصى المسموح بو لممجتمع في المستعمرة . وبيذه الطريقة ترتب 
دالة لياقة سينجو ويبقى عمى قيد الحياة مع السماح لعممية  الأفضلوالعنصر  لنباتات وذريتيا معاً ا

( فإن ىذه الآلية تعطي فرصة لمنباتات 4في الخطوة ) التكرار داخل الخوارزمية . وكما ذكر سابقاً 
ة في المستعمرة لياقة جيد ةذات دالة المياقة المنخفضة لإعادة الإنتاج فإن كانت ذريتيا ذات دال

ىا. وتطبق آلية التحكم بالمجتمع عمى ؤ قصاخرى لايتم إ  أ  بعبارة  ,فستنجو وتبقى عمى قيد الحياة
يوضح آلية عمل  4والشكل نتياء مرحمة معينة مما يحقق الإقصاء التنافسي. االذرية ايضاً لحين 

 الخوارزمية في اختيار المتغيرات.

 

 آليح اختيار الوتغيراخ حسة خوارزهيح الأعشاب الضارجيوضح : 1الشكل 

 هعايير تقيين طرائق الجساء -4

واختيار الطريقة  ,داء الطرائق الجزائية ومقارنة ىذه الطرائق فيما بينياأَ سموب تقييم أَ إن      
داء أَ ن من جوانب تقييم اك جانبابشكل عام ىنو فضل ىو جانب ميم من جوانب تحميل البيانات. الأَ 

 ىو تقييم اختيار المتغيرات. :والثاني, ىو تقييم دقة التنبؤ  :الاول الطرائق الجزائية

 هعايير تقيين دقح التنثؤ 4-1

 (EE( )Estimation Errorأولا: خطأ التقدير )

ويعـرف بالشـكل  ,نو مربع الفرق بين قيمة المعممـات الحقيقيـة وقيمـة المعممـات المقـدرةأَ ويعرف ب
 : لآتيالرياضي ا

   ( ̂   )
 
( ̂   )                                       

ـــق المســـتخدمة ̂ :إذ ان ىـــو متجـــو المعممـــات    ,ىـــو متجـــو المعممـــات المقـــدرة وفـــق الطرائ
 الحقيقية.

 (PE( )Prediction Errorثانياً : خطأ التنبؤ )

التنبؤيــة المرافقــة لــو, نــو مربــع الفــرق بــين القيمــة الحقيقيــة لمتغيــر الاســتجابة والقيمــة أَ ويعــرف ب
 : تيةويعرف رياضيا بالمعادلة الآ
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       ̂      ̂                                            

̂     إذ إ ن   وبالاعتماد عمى ىذين المعيارين يتم تحديد الطريقـة الافضـل التـي ,  {   }    
 قل قيمة مقارنة بالطرائق الاخرى.أتعطي 

 تقيين دقح اختيار الوتغيراخ هعايير 4-2

ق المقترحة بصورة عامة تعمل عمى اختيار المتغيرات, لذلك من الميم تقييم ائالطر  ن  أَ بما       
وقياس قدرة ىذه الطرائق وجودتيا في كيفية اختيار المتغيرات الميمة. ولذلك تم الاعتماد عمى 

 :تيمعيارين في دراستنا ليذا الغرض وبالشكل الآ

 "C: معيار التقييم" اولاً 

نو عدد المعاملبت الحقيقية ذات القيم أَ والذي يعرف ب (Cىو معيار التقييم الذي يرمز لو بــ)   
 نيا ذات قيم صفرية. أَ والتي تم تقديرىا بشكل صحيح عمى , الصفرية 

 "I"ثانياً : معيار التقييم 

نو عدد المعاملبت الحقيقية ذات القيم غير بأَ وىو يعرف , ( Iمعيار التقييم الذي يرمز لو بــ)     
تعتمد جودة طرائق و نيا ذات قيم صفرية. أَ الصفرية الذي تم تقديرىا بشكل غير صحيح عمى 

قل قيمة أَ ( و Cعمى قيمة لــ )أَ الجزاء من ناحية معايير تقييم دقة اختيار المتغيرات عمى من يعطي 
 ( .Iلـــ )

 Description Simulation Experiment          الوحاكاج تجرتح وصف -5

( في   تم توليد المتغير ) إذ (Rالبرمجة ) لغة ستعمالآب ومحاكاتيا تجربة تصميم لقد تم     
سموب مونت أ  ( , تم استخدام   نموذج انحدار بواسون الذي يتبع توزيع بواسون بمعدل مقداره )أ

احجام  ة( تم استخدام ثلبثnتم تعيين قيم حجم العينات ) فقد( في المحاكاة Mont Carloكارلو )
لأجل دراسة المقارنة وفق العينات باختلبف أنواعيا  ,(  50,100,150من العينات وىي ) 

التي تمثل , LASSOوسوف تتم المقارنة مع كل من طريقة  كبيرة(.والمتوسطة, والصغيرة, ال)
, والتي SCADوطريقة  Least Absolute Shrinkage and Selection Operatorمختصر

 . Smoothly Clipped Absolute Deviationتمثل مختصر 

 



 [08]                                   1329( 03) الوجلح العراقيح للعلوم الإحصائيح                               

 Simulation Studies                              الوحاكاج دراساخ  -6

 نموذج انحدار بواسون وكالاتي :أالتي تتبع   اولا : تم توليد بيانات المتغير 

              

التي تتبع التوزيع , (     ذات ابعاد )  ثانياً : تم توليد مصفوفة المتغيرات التوضيحية 
 : كالاتي( Multivariate Normal Distribution) الطبيعي المتعدد

          

     , عندما |   |    ان و ىي مصفوفة التباين المشترك,    ن  إذ إ           

 المتغيرات التوضيحية تكون مرتبطة. انو          

 Montمونت كارلو ) تجارب في التحيز تقميل وذلك لغرض ,( مرة 100تم تكرار التجربة )  ثالثاً :
Carlo.) 

بعاده     أَ الذي   لقيم متجو معممات الانحدار  نموذج انحدار بواسون تبعاً أ  رابعاً : تم توليد بيانات 
كالاتي                                         وكانت قيم متجو معممات الانحدار , (    )

ن المعممات غير الصفرية عددىا إ   إذ,                                  
  .     , وان المعممات الصفرية تساوي     

 تفسير نتائج الوحاكاج -7

ومعيار دقة اختيار   لمعايير دقة التنبؤ تبعا ىاوتفسير  المحاكاة تجربة نتائج تحميل سيتم
 , EE)وضح قيم معايير كل من ت تيال( 3( و )2( و )1) ولاالمتغيرات. من خلبل ملبحظة الجد

PE, C,  I لمطرائق الجزائية ) (LASSO, SCAD)  المقترحة من الباحثينZou (2006), Zou 
and Hastie (2005), Tibshirani (1996), Fan and Li (2001), El-Anbari and 

Mkhadri (2013)   والطريقة المقترحةIWO أتييمكن استخلبص ما ي  : 
( IWOطريقة ) أَن  (, يتبين (0.7( الى 0.5عندما يتغير معامل الارتباط بين المتغيرات من ) -1

( (PEبمغ مقدار التحسن بالتنبؤ بالاعتماد عمى المعيار  فقد( EE , PEقل قيم )أَ عطت أَ 
(  r=0.7%  عند )2.83و  63.63%( و r=0.5عند )  2.3%و 69.36% بمقدار 
عمى الترتيب, كما بمغ التحسن بخطأ التقدير بالاعتماد عمى  SCAD) و ( LASSOمقارنة بــ
 39.34%و  %97.66( و r=0.5عند ) 45.22% و  99.01% بمقدار (EE)المعيار 
 ( عمى الترتيب.SCAD و LASSO(  مقارنة بــ) r=0.7عند )
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فضل النتائج أ (  IWOاعطت طريقة )فقد ( 0.9) لـــ اً عندما يكون معامل الارتباط مساوي -2
و  52.59%بمقدار  ((PEبالاعتماد عمى المعيار تحسن التنبؤ  إذ ,خرىمقارنة بالطرائق الأ  

تحسن في خطأ التقدير بمغ ال( عمى الترتيب , كما SCAD و  LASSO% مقارنة بـ) 7.28
  و LASSOمقارنة بــ)  78.77%و  94.90%بمقدار  ((EEبالاعتماد عمى المعيار 

SCAD .عمى الترتيب ) 
( الذي ىو (Cعمى قيم أَ ( IWOبالاعتماد عمى معايير اختيار المتغيرات فقد امتمكت طريقة )  -3

نيا ذات قيم أَ والتي تم تقديرىا بشكل صحيح عمى  ,الصفريةعدد المعاملبت الحقيقية ذات القيم 
نو عدد المعاملبت الحقيقية ذات القيم غير بأَ ( الذي يعرف  Iقل قيم ) أَ عطت أَ صفرية, و 
نيا ذات قيم صفرية عند قيم معامل أي تم تقديرىا بشكل غير صحيح عمى والذ ,الصفرية

في معايير اختيار  ( تبايناً IWO) ظيرت طريقةأَ (. في حين (0.7( و 0.5الارتباط )
 (.(0.9المتغيرات عند قيمة معامل الارتباط 

( EEو  PEلأنيا تعطي أعمى قيم لــ ) ,كاسوأ طريقة في التقدير (LASSO)ظيرت طريقة  -4
وكذلك كاسوأ طريقة في اختيار المتغيرات كونيا تميل الى اختيار متغيرات توضيحية غير 

 ميمة.

 P=10و  n=50معدل معايير تقييم طرائق الجزاء عندما يوضح ( : 1جدول )ال

r Method PE EE C I 
0.5 LASSO 32.3507 2.1488 1 0 

SCAD 10.1541 0.0387 4 0 
IWO 9.9122 0.0212 5 0 

0.7 LASSO 29.9037 2.0302 3.5 0 
SCAD 10.7742 0.0783 4 0 
IWO 10.5771 0.0475 5 0 

0.9 LASSO 24.1644 1.9384 4 1 
SCAD 12.3546 0.4654 4.5 0 
IWO 11.8954 0.2600 5 0 
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 n=100 , p=10معدل معايير تقييم طرائق الجزاء عندما  يوضح( :2جدول )ال

r Method PE EE C I 
0.5 LASSO 19.3353 2.0341 2 0 

SCAD 6.9986 0.0699 4 0 
IWO 6.7172 0.0432 5 0 

0.7 LASSO 18.6220 1.8992 3 0 
SCAD 7.5870 0.1520 4 0 
IWO 7.3276 0.0890 5 0 

0.9 LASSO 14.8017 1.7818 5 1 
SCAD 8.5148 0.6986 5 1 
IWO 8.3226 0.5511 6 1 

 

 n=150 , p=10معدل معايير تقييم طرائق الجزاء عندما يوضح ( : 3جدول )ال

r Method PE EE C I 
0.5 LASSO 8.4941 1.7540 4 0 

SCAD 3.8819 0.1872 4 0 
IWO 3.6292 0.1288 4 0 

0.7 LASSO 7.7433 1.6771 4 0 
SCAD 4.2797 0.4467 4 0 
IWO 4.0922 0.3064 5 0 

0.9 LASSO 6.2328 1.8516 5 2 
SCAD 4.7625 1.1938 5 2 
IWO 4.8221 1.3040 5 1 
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 الجانب التطبيقي-8  

التي  ,لغرض اتمام الفائدة المرجوة من البحث , تم التطبيق عمى بيانات تتبع توزيع بواسون
( حول مرض الفشل الكموي 2011من قبل )لقاء سعيد واخرون, ياأخذت من بيانات استخدم

والذين  ,دم لأشخاص مصابين بمرض العجز الكموي المزمن ( نموذج 73تم جمع ) فقدالمزمن 
يتعالجون بالغسيل الكموي المستمر, وتم سحب نماذج الدم لمجموعة المرضى من قبل اجراء عممية 

ن بالتعاون و اطباء مختصحالة المرضى  ( ساعات, وقد شخص4-3الغسيل الكموي التي تستغرق )
سنة  (80-20)عمارىم بين أَ تراوحت و وحدة الكمية الاصطناعية,  –مع مستشفى ابن سينا التعميمي 

للئناث, ودونت المعمومات الخاصة بالمرضى  نموذجاً أَ ( 35لمذكور و ) نموذجاً أ( 38, وتتضمن )
سجمت الدراسة  فقد, 2013عمى وفق استمارة استبيان خاصة لكل مريض اعدت ليذا الغرض لسنة 

دد مرات في متغير الاستجابة الذي يمثل ع راً ليا تأثي ن  أَ ثماني متغيرات توضيحية التي يعتقد ب
 ( وصف المتغيرات التوضيحية المستخدمة في الدراسة.4يوضح الجدول )و الغسيل الكموي بالشير. 

 وصف المتغيرات المستقمة المستخدمة في الدراسةيوضح ( : 4جدول )ال

رمز المتغير 
 التوضيحي

 وحدة القياس وصف المتغير التوضيحي

X1  (2، انثى =1)ذكر = الجنس 

X2  سنوات العمر 

X3  لاياما مدة المرض 

X4  (2، كلا=1)نعم= الوراثة 

X5 ممي مول/لتر( نسبة اليوريا ( 

X6 ميميمتر 111غرام/ نسبة البروتين الكمي 

X7 ميميمتر 111غرام/ نسبة الالبومين 

X8 ميميمتر 111غرام/ نسبة الكموبيولين 
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( بغض النظـــــــر MLEعظم )الأَ مكان حدار بواسون بواسطة مقدر الإ  نموذج انأيتم تقدير معممات 
( لمنموذج, ومن MSEلحساب متوسط مربعات الخطأ ) (̂ )ثم يتم ايجاد قيم,     عن تقدير)

نموذج المقدر الذي تم لؤ  يوضح نتائج متوسط مربعات الخطأ ل( الذي 5خلبل ملبحظة الجدول )
 فقدخدمة الاخرى, ( عمى باقي طرائق التقدير المستIWOحظ تفوق طريقة )الحصول عمييا نم

فضل طريقة لمتقدير, ثم تأتي بعده طريقة أَ جعميا ل قيمة لمتوسط مربعات الخطأ مما قأعطت أ
(SCADبالمرتبة الثانية من حيث قيمة متوسط ) امربعات الخطأ, وكذلك كانت طريقت (MLE , 

LASSO عمى قيم لمتوسط مربعات الخطأ.أَ عطت أَ ( أسوأ طريقتين كونيا 
 

  MSEق المستخدمة بالاعتماد عمى معيار ائنتائج الطر يوضح  : (5جدول )ال
 في بيانات مرضى العجز الكموي

 
MSE Methods 

9.358487 MLE 

7.877187 LASSO 

5.8744 IWO 

6.9741 SCAD 
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 الاستنتاجاخ-9

  

فضل من طرائق اختيار أَ  ىي IWOطريقة  ن  أَ ظيرت نتائج المحاكاة والتطبيق العممي أَ    
امتمكت  فقد ,((0.7( و 0.5)الارتباط بين المتغيرات  كانالمتغيرات الاخرى وتغمبت عمييا عندما 

( لجميع نماذج المحاكاة عندما كان (Cعمى قيم أَ و  ( EE ,PE, Iاقل قيم معايير ) IWOطريقة 
 ن  أَ ظيرت نتائج المحاكاة والتطبيق العممي أَ(. كما (0.7( و 0.5معامل الارتباط بين المتغيرات )

 EEلممعايير )عمى قيم أَ عطت أَ  LASSOطريقة ن إ   إذأسوأ الطرائق ,  ىي LASSOطريقة 
,PE, I )  قل قيم أوC)( لجميع النماذج عندما كان معامل الارتباط بين المتغيرات )0.7( و 0.5) )

 ( .(0.9و 
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