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 د. عمر عبد المحسن عليم. د. ظافر حسين رشيد                              أ.  
 قسم الاحصاء –/ كلية الادارة والاقتصاد جامعة بغداد

 

ّالخلاصح
فةي تحلية   حديثةة اسسةتعما من الممهدات متعددة المتغيرات  GAMنموذج التجميعي المعمّم ال

التي  ةهرللظابالصيغة الهجينة،أي عند ، ولذا تم تكريس هذا البحث لدراسته ولكن اسنحدار اللامعلمي
لةذي بشك  غير معلوم )لامعلمةي( وا)معلمي(، ولاخطي ذات شك  دالي مسبق سلوكها من خطي  تغير

 شةبه معلمةي GAMر سيجةاد مقةدّ تقةديم مقتةر  باسضةافة الة   ،هةذا .سيكون هنا الشريحة التمهيدية
 .بأسلوب تكراري وآخر غير تكراريحصين ومقارنته 

Abstract     
Generalized Additive Model has been considered as a multivariate 

smoother that appeared recently in Nonparametric Regression Analysis. 

Thus, this research is devoted to study the mixed situation, i.e. for the 

phenomena that changes its behaviour from linear ( with known  

functional form) represented in parametric part, to nonlinear (with 

unknown functional form: here, smoothing spline) represented in 

nonparametric part of the model. Furthermore,  we propose robust 

semiparametric GAM estimator, which compared with two other existed 

techniques.                 

 

ّالدقذمحّوهذفّالثحث1.1ّّ
ممهداً معقولاً ب   Generalized Additive Model: GAMيعدّ النموذج التجميعي المعمّم 

عند حالة وجود أكثر من متغير توضيحي واحد في تحلي  الإنحدار اللامعلمي. إذ سيمث  ممهداً وجيداً 
للمتغيرات    Main effectsالتأثيرات الرئيسة يجمع ضمناً  Global Smootherشاملاً 

وبصورة تجميعية  أحادية المتغير Local Smoothersممثلة بممهدات موضعية التوضيحية وال
Additively. 

 المدروسةالظاهرة )الدالة(  في سلوك  تغير ، ويكون هناكفلحالة الإنحدار متعدد المتغيرات
ير أكيدة عن الصيغة أو تكون هناك معلمات مجتزأة عن خطية البيانات، أو معرفة غبأسلوب معين، 

 سيكونلجزء من نموذج )سطح( الإنحدار المزمع إستخدامه لتحلي  الظاهرة، ف المسبقةالدالية 
ممكناً ب  وضروري كأحد الحلو  العملية  معلمي، أمراً  من معلمي ولا اً هجين اً نموذجإستعما  

 .شبه المعلمي، وهو مايدع  بنموذج الإنحدار الملائمة لهكذا حالات
 ، إذ سيتكون من مجموعشبه المعلمي GAMستناد ال  ماتقدم، يمكن إستعما  مايدع  بـ وبالإ

حرّ يتمث  بممهد معين، وسيكون لهذا البحث عبارة عن جزء دالّي وبمعلمات معروفة، وجزء 
وبهذا نجمع بين القوة الإستدلالية للجزء المعلمي من حيث توفر صفة الخطية  الشريحة التمهيدية.

من حيث أفض  توفيق للبيانات عن طريق بين المرونة العالية في تقدير الجزء اللامعلمي  المهمة، و
       التمهيد.
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، شبه معلمي GAMالتكرارية وغير التكرارية لإيجاد مقدّر طرائق ال ويهدف البحث ال  مقارنة
 . وثملفي حالة اسخطاء العشوائية بتوزيع فضلاً عن إقترا  طريقة حصينة 

 

مال1.1ّّ
 
ّ    Semiparametric  GAMشثهّالدعلميّّّنمورجّالتجميعيّالدعم

أو  قد تظهر في بعض اسحيان، شكوك حو  تجانس التباينات في حالات تتوزع زمانياً أو مكانياً.
 أن الظاهرة تغير من سلوكها بشك  يدعو ال  التساؤ  عن جدوى إستعما  نموذجاً معلمياً أو لامعلمي

 :[8] ,[13]لابد منه. فالنموذج اً أمر قترا  نموذجاً هجيناً يجمع مابين النموذجينبعينه. ولذا يكون إ
Yi=Xi´β+g(ti)+error        ……                  (1)                                                      

                                                                      
أو عتبة  Interceptيسلك سلوك "مقطع"  Xi´βبدو اسمر كأن الجزء المعلمي يإذ س

Threshold  تتباين وتتغير بمقدارg(ti) نقطة إلتقاء  (1). ويعتبر النموذج [3],[9],[10]اللامعلمي
GLIM  المعلمي معGAM  ،ولذا يمكن تسميته بـاللامعلمي "GAM  شبه معلمي" كذلك. وعند

بنموذج  (1)رائحية في تقدير الجزء اللامعلمي منه، عندئذٍ سيدع  النموذج إستعما  الطرائق الش
مع العلم إن التعميم لهذا النموذج يدع  نموذج  .Partial Splines Model "الشرائح الجزئية"
 .Hybrid Splines Model "الشرائح الهجينة

ّشثهّالدعلميGAMّطشائقّتقذيش1.1ّّّ
 يأتي في الفقرات اللاحقة. ، منها ما(1)ر طرائق لتقديال ومن أبرز هذه    

 التكراري Backfittingأسلوب   2.1.1 
هي خطية ماعدا واحدة فقط، فعندئذٍ  GAMعندما يتم إفتراض أن جميع المركبات الداخلة في      

عملية تكرارية لممهدين فقط هما، اسو : بشك  مسقطي هو:   Backfittingـيتم إعتبار أن ال

')( 1

1 XXXXS  والذي ينتج عنه تقدير ،OLS  أي)ˆ( X  لواحد أو أكثر من المتغيرات

والذي  2Sذات الرتبة الكاملة. وأما الآخر: فهو الممهد  Xلتمثي  مصفوفة التصميم  X’sالتنبؤية 

من خلا    gو  β، وذلك بتقدير (1). فيمكن مطابقة النموذجĝينتج عنه تقدير الشريحة التمهيدية 

 ، وكالآتي:WPLSتصغير المربعات الصغرى الجزائية الموزونة 
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  ، بالصيغة:gللقيم المطابقة  Yهر الممهد للبيانات وسيظ
        g=S(Y-Xβ)                                                             … (4)                             

                                                          
        S=(I+λK)

-1
                                                                                                    

                                 

 :[5]بشك  معادلتين آنيتين (3)ويمكن كتابة 
X

´
Xβ=X´(Y-g)                                                        ...         (5)                              

                                            
 (I+λK)g=(Y-Xβ)                                                      …     (6)                              

           
 ويكون:

 ... (7)                                                     )ˆ(ˆ
1

 XYKIg 


    

               ...  (8)                                    )ˆ(ˆ 1
gYXXX 


 

بهذا اسسلوب  يكون تقديراً متسقاً  ̂، أن تقدير [5] [Heckman , 1986]إذ أثبت 

Consistentلو كانت . فg يمكنها تقدير  (5)معلومة، فأن المعادلةβ ـبال WLS  للفروق[yi-

(Ng)i] أما لو كانت .β  يمكنها تقدير  (6)معلومة، فأن المعادلةg  بمطابقة للشريحة التمهيدية
 . (6)و (5)بعم  تقدير تناوبي مابين   Backfittingـ. وهنا يأتي دور ال[yi-xi´β]التكعيبية للفروق

ذات قيم ذاتية أق  من الواحد، أي  (Sوهذا يمكن عمله دائماً طالما كانت القيم الذاتية  للمصفوفة )
 . صفرية β. ومن المفض  أن تبتدأ عملية التقدير بقيم S|<1|أن: 

 فيمكن إيجادها بطرق عديدة. gأما إختيار المعلمة التمهيدية الداخلة في تقدير دالة 
             الإعتيادي وبالصيغة: GCVفالحالة اسعتيادية هي  إستعما  معيار 
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 .(9)المثل  هي التي تحقق  λفقيمة 
أسلوباً إضافياً لإيجاد قيمة المعلمة التمهيدية بإفتراض قيمتها  انولكن مع هذا قد إستعم  الباحث
غير الآلي )الشخصي( كأسلوب آخر  ، أي اسسلوبbackfittingـ مسبقاً، أسوةً بالحالة اللامعلمية لل

 تمهيدية.للتعام  مع تقدير المعلمة ال

 طريقة غير تكرارية   1.1.1
تكون الحاجة ال  تكرارات لعملية التقدير يتم تحديثها في إطار تحسين المطابقة، وإنما  هنا لا

 Partial Smoothingيتم الح  بشك  مباشر عن طريق ماتدع  بالشريحة التمهيدية الجزئية

Spline   فعندما تكون القيمة الذاتية الكبرى من القيم الذاتية . تمثي  ح  عام لنظام معادلات خطيل
ولذا كان لابد من إيجاد أسلوب  بطيء جداً. backfitting" قريبة من الواحد، فسيكون تقارب S"ـلل

 لإعادة التكرار. من العمليات الحسابية أيضاً، وبدون الحاجة O(n)ـ وب (3) بدي  لح  معادلات

 ، ويكون:βلـ بالنسبة ل P×P، يتم الحصو  عل  نظام خطي (5)في   (4)فعند تعويض
X´Xβ=X´(Y-S(Y-Xβ))                                              …. (10)                                
X´(I-S)Xβ=X´(I-S)Y                                                … (11)                                 
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                                                 …(12)                               YXXX   ')'(ˆ 1  

                                              

                                                                                    …(13) ̂ˆ XYSg      

                                                                                                                   
                                             لح  المعادلات الطبيعية، بحيث أن: (GLS)وبذا يمكن إستعما  

                                                                                                     SI  

 
 Ω.مصفوفة أوزان غير قطرية : 

، فك  مايلزم فعله هو القيام بتمهيد ك  n×nمصفوفة تمهيد من درجة  Sفعل  الرغم من أن 
 العمليات الحسابية. وهذا مامن  O(np)ـ . وسيتم إنجاز هذه العملية بpالبالغة  Xعمود من أعمدة 

بسيطاً لتحلي  التباين المشترك اللامعلمي  . وهذا ماسيبدو أسلوباً X´(I-S)Yله مع معيمكن 
Nonparametric Covariance Analysis ومن اللافت للنظر، أن المصفوفة .S  بهيئة

طالما Consistent ومتسقا ً  Unique. وسيكون الح  وحيداً Xمصفوفة وزن للإنحدار عل  
ولسكي چتجزئة  في حين أن إستعما  أسلوب آخر، مث  .X´(I-S)Xوجدت معكوسة المصفوفة  

Cheolsky  Decomposition  لنظامp×p    كهذا قد يحتاج الO(n
2
p)  من العمليات. ومع هذا

يمكن تضمينها أساليب تجزئة متعامدة لتلافي  فيجب الحذر عند التعام  مع هذه الطريقة سنه لا
يدع  ، وبالتالي قد تكون هناك فرصة لظهور ما X´(I-S)X  وهي: p×pالحصو  عل  مصفوفة 

 .Rounding Errorبخطأ التدوير

  Robust  Partial Spline         مقتر  الشرائح الجزئية الحصينة  2.1.1
  كالآتي:                             ،البواقي التي سيحتسب الوزن فيما بعد طبقاً لهاإذ يتم تمثي  

             ;  i=1,2, ... ,n                             ... (14)              
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 لتصغير المقدار:    
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 ليصبح المقدر:   
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 بأوزان قطرية:

(16)                                                   ...                             
i

i

i
r

r
w

)(
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 K : جزاء تربيعية متماثلة ومن درجة  مصفوفةn×n  : 

(17)                                            ...                                       QQRK  1 

g∫            إذ أن:            
´´
(t)

2
dt=γ´Q´g                                                                    

                                       =γ´Rγ                                                        
 

 :[3] ,[5] ,[1]، يتم الحصو  عل    Q´g=Rγبإستعما  الشرط

∫g
´´
(t)

2
dt=g´QR

-1
Q´g                                                                                                                              

=g´Kg                                                                                                                               
h يمث  متجه المسافات )الفروق( بين أي المشاهدتين :ti   وti-1 وعناصره ، (i

th
 ، كالآتي:(

hi=ti-ti-1            ;         i=2,3, ... ,n             
γ(  متجه المشتقات الثانية للدوا :gi ومن درجة ،)(n-2)×1  . 

Q مصفوفة : tridiagonal  ،بدرجةn×(n-2)[5],[3]. ويتم إحتساب عناصرها كالآتي        :       
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 where:   

 i=1,2, ... ,n      ;       j=2,3, ... , n-1                                                                        

:R  مصفوفةtridiagonal  متماثلة وبدرجة(n-2)×(n-2)  ويتم إحتساب عناصرها .
  :[5],[3]كالآتي

                                                      

 
 















2;0),(

2,...,3,2);(61),1()1,(

1,...,3,2;)()1()31(),(

jijir

niihiiriir

niihihiir

where:    

                   i=2,3, ... ,n-1       ;          j=2,3, ... ,n-1                                               
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 مقترحّإستعمالّالأسلوبّالشخصي2.1ّّّ

يتم إستعما  اسسلوب الشخصي  إختيار المعلمة التمهيدية في حالة ممهد واحد، بدلاً من 
. إذ يمكن عم  ذلك عن طريق تثبيت قيمتها مسبقاً، [1]اسسلوب الآلي المألوف في مث  هذه الحالات

 λ، يمكن إعتبار (7). فللمعادلة (1)شبه المعلمي، في النموذج  GAMقب  إجراء عملية تقدير 
 اي أن: ،بقيمة ثابتة

(18) ...                                                               








1
  

                                                                            ]1,0[  where: 

ّّالجانةّالتجشيثي1.2ّ
للعينات  البرمجية وبإستخدام ثلاثة أحجام MATLAB 7.5بلغة تنفيذ تجارب المحاكاة تم 

تجربة.  لك (Replicates=300)  . وبتكرارات(n=200)و  (n=100)، (n=50)وكما يأتي: 
 tj ~U(0,1)، أي:مستق  لك  منهما م قياسيتوزيع منتظ انيتوزع   tjـهي ال فالمتغيرات التوضيحية

         ;     j=1,2                                                                                      
ei  ~ N(0,σتتوزع توزيعاً طبيعياً، أي: اسخطاء العشوائية و

2
)        ;  i=1,2,...,n                    

           
 .Box-Mullerيتم توليد اسخطاء العشوائية بإستعما  طريقة 

 :S.N.R. [14]وقد تم تناو  ثلاث مستويات من التباين عل  أساس 
                                               High Noise :σ=(1/2)*Function Rangeتباين عالي 

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

                                             Low Noise   :σ=(1/8)*Function Rangeتباين واطيء 

                 
 . eيمث  الإنحراف المعياري للخطأ  σإذ أن 

تلوث البيانات بقيم  أما التوزيع الآخر للخطأ العشوائي فهو التوزيع الملوث، ويستعم  في حالة
شاذة. إذ تم توليد بيانات متغيرات تتبع التوزيع الملوث عن طريق توليد متغيرات تتبع التوزيع 

، وتوليد متغيرات التوزيع الطبيعي ذاته لكن بتباين (ξ-1)الطبيعي باسسلوب السابق ذاته بنسبة 
   ، أي أن: ξ ≤1 ≥0   ، إذ أن: ξمختلف وبنسبة 

(19) ... γ
2
 > 1                      ;       )],0(*),,0(*)1[(~ 222  NNe      

مباشرة من خلا  النماذج المستخدمة في تجارب  Yiتوليد المتغير  وعل  هذا اسساس سيتم
المحاكاة، وذلك بإستخدام دوا  الإنحدار بدلالة المتغيرين التوضيحيين اللذان تم توليدهما في الفقرة 

(I) ما اسخطاء العشوائية بأحد أشكالها سواءً الملوث منها أم غير الملوث والتي أعلاه، مضافاً اليه
 ، ولك  نموذج من النماذج قيد البحث.(II)تم توليدها في الفقرة 
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ّالنمارجّالدستعملحّفيّالمحاكاج1.2ّّ
            بحيث تكون :                        ه المعلمية مشتقة من النماذج أدناهصيغة شبتم إستعما  

                                       ...  (20)                  iii etgXY  )( 22 
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 ك  نموذج كما يأتي: منية( )اللامعلموبذا كانت المركبة الثانية 

 
 :   ]11[لنموذج اسو  ل .2

                                                                                    3

222 )( ii ttg  

 .Spatially homogenousمن النوع  إذ أن هذه الدالة    
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 .(t2i≥0.6)تغير سلوكها ال  صيغة ثابتة عندما لدالة صيغة خطية     
 

ّمعاييرّمقاسنحّالنمارج2.2ّّ
عتبار تنوع هناك عدد من المعايير لقياس مقدار الجودة في تقدير النماذج، مع اسخذ بنظر الإ

 النماذج )الظواهر( التي يراد توظيف الشرائح التمهيدية لتمثيلها. ومن هذه المعايير 
 )والتي يتم إختيار اسصغر منها عندما يراد قياس اسفضلية(:

 AMSE  [12]معيار  .1

 
 ، وبالصيغة:[Average of Mean Squared Error]  ويمث  معد  متوسط مربعات الخطأ

                                      ... (21)                     
2
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1 ˆ


 
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iiEnAMSE  

 GCV [4]. معيار 2

 من المعروف عن هذا المعيار إنه غالباً مايستعم  في تحديد قيمة )أو قيم( المعلمة 
في  المعدة لهذا الغرض، والمبينة [6])أو المعلمات( التمهيدية، ضمن مايعرف باسساليب الآلية 

 .EDF. وهو يعتمد بصورة أساسية عل  درجات الحرية المكافئة  (9)المعادلة

jفللمهد 
th            :فأن درجة حريته تكونpj ,...,2,1 ;          1)(  jj Stracedf 

 ، وكما يأتي:MSE [2]وبالتالي يحقق نتائجاً أق  تحيزاً من 
       ... (22)                                                       
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 AMDSE [11]. معيار 3
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، [Average of Median Squared Error]ويمث  معد  وسيط مربعات الخطأ 
 وبالصيغة:

                       (23)                                   2
ˆ

iiMedianEAMDSE   

Concurvity عيار. م4
 [7] 

 ، وبالصيغة: Concurvity ـوهو معيار يبين فيهامعرفة قوة مشكلة ال

... (24)                                                    ))ˆ,ˆ.(( newYYCorrEConcurvity             

                                                                                  ),0(ˆˆ 2NYYnew  

 
 
 

ّتنفيزّتجاسبّالمحاكاج3.2ّّّ
 أعلاه، تم القيام بما يأتي :  (2.3)في الفقرة  لكلا النموذجين الواردين

. مع توليد U(0,1)توزيعاً منتظماً قياسياً التوضيحي ليتوزع  t2 توليد المتغير. توليد المتغيرات: 2
اهيك عن توزيع ملوث للخطأ العشوائي وهو التوزيع ، نGaussianأخطاء عشوائية تتبع توزيع 

 .(19)  ، وبحسب المعادلة ξ=0, 0.10 , 0.20، وبنسب N(0,4)الملوث 
لإختيار معلمة OGCV متمثلة بالمعيار اسعتيادي  (9)تستعم  الصيغة  :Backfittingطريقة  .2

 به المعلمي.ش GAMمعاً، لإيجاد تقدير  (8)و (7)واحدة، ومن ثم تطبيق المعادلتين
عند إختيار معلمة  OGCVمتمثلة بالمعيار الإعتيادي  (9). الطريقة المباشرة: تستعم  الصيغة 2

 شبه المعلمي. GAMمعاً، لإيجاد تقدير  (13)و (12)تمهيدية واحدة، ومن ثم تطبيق المعادلتين 
كما في الصيغة  تم إقترا  إستعما  اسسلوب الشخصي لإختيار معلمة تمهيدية واحدة . إقترا :3

معاً، وبأسلوب  (8)و  (7)شبه المعلمي من المعادلتين GAM، وإيجاد تقدير (18)
Backfitting  مما يؤدي ال  فائدة عمليةكمحاولة لإختزا  وقت تنفيذ المحاكاة  . 

وبمعيار   إختيار المعلمة التمهيدية باسسلوب الآلي الإعتيادي . إقترا  الشريحة الجزئية الحصينة:6
OGCV  وإيجاد مقدر(9)كما في المعادلة ، GAM  طريقةبتوظيف M كما في  ةالحصين
 .   (15)المعادلة 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 شبه المعلمي الحصين وغير الحصين  GAMلتقدير Backfittingأسلوب  (:2مخطط )

 
Start 
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متجهي المتغيرين  التوضيحيين                توليد

t2,t1  بتوزيعU(0,1)  

-Boxبطريقة  eئي توليد متجه الخطأ العشوا

Mullerوبنسب تلويث: (19) ،كما في المعادلة 
ξ=0, 0.10, 0.20 . 

        

، yمتجه المتغير المعتمد  توليد
 (20) بالمعادلة

 

:  قيم ابتدائية
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2 

او بالاسلوب  (81)عادلة سواء بالاسلوب الشخصي بالم λj ايجاد

 (9) الالي بالمعادلة

if 

wii=1 

حساب مصفوفة 
 التمهيد

1)(  KIS 

 

 التمهيدحساب مصفوفة

WKWS 1)(  

 
 gnew تحديث تقديرات

 حسب الصيغ  βnewو

 (8)و(7)

 

 
               

1 

END 

Do   i=1,2,.........,r 

r=300 

K= Q R    ´    وبالتالي ايجاد Q & Rايجاد
-1

Q 
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ّالنتائج3.2ّ
عند أحجام العينات  backfitting( يلاحظ تفوّق أسلوب 2) من نتائج الجدو ف :لنموذج اسو ل. 2

(n=100,200)  وللمعيارينAMSE  وAMDSE  ولك  أحجام العينات عند المعيارينGCV  
 AMSEكان له اسفضلية بالمعيارين  PLS with OGCVب . ويتضح أن أسلوConcurvityو 
يسج  إنخفاضاً واضحاً مع  Concurvity. وأن المعيار(n=50)عند حجم العينة  AMDSEو 

زيادة مقابلة في حجم العينة. أما بقية المعايير فهي تنخفض مع زيادة حجم العينة أيضاً ولكن مع 
(σ=1/2)لتقارب والتشابه بين نتائج طريقتي ، وتزداد فيما عداها. ويلاحظ كذلك اbackfitting   و
Direct .ًعل  مثيلاتها غير الحصينة، نة المقترحة الطريقة الحصي لم تتقدم لتلوث،ولحالة ا عموما

 (.1كما هو مبين في الجدو  )
 GCVوللمعيارين  backfitting( يلاحظ تفوّق أسلوب 2من نتائج الجدو  ): للنموذج الثاني .1
كان  PLS with OGCVولك  أحجام العينات عند المعيارين. ويتضح أن أسلوب  Concurvityو

 Concurvityعند ك  أحجام العينات. وأن المعيار AMDSEو  AMSEله اسفضلية بالمعيارين 
فينخفض مع زيادة حجم  AMSEيسج  إنخفاضاً واضحاً مع زيادة مقابلة في حجم العينة. أما معيار 

، وبقية المعايير تزداد فيما عداها. ويلاحظ كذلك التقارب والتشابه (σ=1/2)مع  العينة أيضاً ولكن
ينة أما حالة التلويث فقد أبدت الطريقة الحص عموماً. Directو   backfittingبين نتائج طريقتي 

 (.  4) العينات، كما هو مبين في الجدو  المقترحة أفضلية، ولجميع أحجام

ّالإستنتاجاخ1.3ّّ
ب المقامة بالإستناد راج الإستنتاجات الخاصة بالبحث عل  ضوء نتائج التحلي  للتجاريمكن إد

 قيد البحث، وكما يأتي:ال  النموذجين 
في حين أخفقت  ،عند جميع أحجام العينات ن تتبن  النموذج الثانيأ . إستطاعت الطريقة الحصينة2

  مع النموذج اسو  ولجميع أحجام العينات.الطريقة 
بالتقارب عند مستويات التباين المتوسطة والواطئة  – Concurvityماعدا  –أ قيم المعايير . تبد1

 عند تثبيت حجم العينة. 
 (n=50)شبه المعلمي، عند حجم العينة GAM. تبينت أمثلية إستعما  اسسلوب المباشر لتحلي  2

ة الطفيفة بأفضلية هذه ، مقاب  بعض التضحياز وإختزا  الوقت اللازم للتحلي وذلك لسرعة الإنج
تكون أفض  طريقة للإستعما  في الحالة شبه المعلمية و. ريقتين اسخريينالنتائج مقارنة مع الط

في حين يفض  إستعما  أسلوب  (n=100)المقترحة لحجم العينة  Backfittingهي طريقة 
OGCV  عند حجم العينة(n=200). 
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ّ:ّالعشتيحّالدصادس
المعممّة بأستخدام "مقارنة مقدّرات النماذج التجميعية  ؛(1227؛ )بد المحسنعمر ع علي،. 2

؛ أطروحة دكتوراه في "الشرائح التمهيدية عند تحلي  الإنحدار اللامعلمي وشبه المعلمي
 ، كلية اسدارة واسقتصاد، جامعة بغداد.اسحصاء
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