
 

 
 

 2022آب   .....اختيار المتغيرات  –اميرة و فاضل  مجلة كلية الكوت الجامعة 
  2022آذار    27 – 26   من للفترة "نحو اتجاهات حديثة وادارة متطورة في بناء اقتصاد يواكب العصر"  والاقتصادية الادارية للعلوم الدولي الخامس العلمي المـؤتـمـر لبحوث خاص عدد 

 
 

 

 

 

 القسيمي البيزي رة الدموية باستخدام انحدار لاسواختيار المتغيرات الاكثر تأثير على الخث
 2فاضل حميد هادي  .د م. أ.،     1 اميرة صفر مذخور

 

 الخلاصة

  في م درات النظري  البيزي , فهي التي تكون مساااااؤول  ا( دوراً مهمً Prior Distributionsالتوزيعات الساااااا      تؤدي

عات ال ي   يمن المعلوم عند تنفو(  للمعالم المراد ت ديرها . Posterior Distributions   ح لاعن  نوع  التوزي ذ عمل

 Laplaceاختيااار المتريرات المهماا  في نماااحد ا نباادار   ت نياا  ا  اااااااو البيزياا    ااد من ا ااااااات اادام توزي    لا   

Distribution  يجعل خوارزمي    ةً لكن ا اات دام توزي    لا  مبا اار ،( كتوزي  مساابMarkov Chain Monte 

Carlo )MCMC لت ارب  ين المعلمات الم درة خلال دورات ير يداً لثة وتبتاد الى وقت كوءصاااااااعب  يداً و ير كف

ت دير تلك المعالم .وللترلب على هذه المشاااااااكل   في الببي البالي تم توييي تبويلي من تبويلات توزي    لا   التي 

يمتلك انبدار وكفوءة و ريع  الت ارب  ين المعالم الم درة خلال دورات أقل.   MCMCتضمن لنا أن تكون  خوارزمي  

( ميزات ييدة يعلته من النماحد المميزة في تمثيل علاق  ا ثر  ين المترير المعتمد  Quantile Regression  ال ساايمي

في الببي البالي  اايتم نمذي  العلاق   ين ال ثرة الدموي  كمترير معتمد ومجموع  و ،ومجموع  من المتريرات المساات ل  

  Lasso وت دير معالم هذا النموحد  أ اااالوب ت ني  ا  ااااو ،ل ساااايميمن المتريرات المساااات ل   ا اااات دام نموحد ا نبدار ا

 least absolute shrinkage and selection operator البيزي ). 

 

 .توزي    لا   ، ح لاالتوزيعات ال ،ا نبدار ال سيمي, ت ني    و البيزي  , التوزيعات السا     الكلمات المفتاحية:

 

 

 

Selection More Important Variables on D. Dimer by Using Bayesian Lasso Quantile 

Regression 

Amira Safer Mathkhor 1   ,   Fadel Hamid Hadi 2 

 

 

Abstract 

The study aims to Prior distributions play an important role in the estimations of Bayesian 

theory, It is responsible for the type of Posterior Distributions for the parameters to be 

estimated.  It is known that when the process of selecting important variables is carried out 

in the regression models using the Bayesian Lasso (least absolute shrinkage and selection 

operator) technique, the Laplace distribution must be used as a prior distribution. But using 

the Laplace distribution directly makes the Markov Chain Monte Carlo (MCMC) algorithm 

very difficult and inefficient, and it requires a very large time to converge between the 

estimated parameters during the iterations of estimating those parameters. In order to 

overcome this problem in the current paper, two transformation for Laplace distribution has 

been employed, which ensures that the MCMC algorithm is efficient and quick to converge 

between the estimated parameters within fewer iterations. Quantile Regression has good 

features that make it one of the distinguished models in representing the effect relationship 

between the dependent variable and a set of independent variables. In the current paper, the 

relationship between the D. dimer as a dependent variable and a set of independent variables 

will be modeled using the quantile regression model and estimating the parameters of this 

model using the Bayesian (Lasso) technique. 

 

Keywords: : Quantle regression , Bayesian Lasso technique, prior  distribution , Posterior 

Distributions, Laplace distribution 
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  المقدمة: 

مي    ي ل سااااااا موحد ا نبااادار ا ن ترام  ق تم ا  quantileمناااذ ان 

regression   اصاااااابل من النماحد المهم  يدا  في  [1] (  وا اااااا

و يرها من الدرا اااات .  [3]والبيئي    [2]درا ااا  الظواهر ال بي  

حيي يمتلك نموحد ا نبدار ال ساااااايمي  مميزات يذا   يعلته في 

يداً  انمود ا نبدار ال سااايمي حصاااينً  يعد  م دم  نماحد ا نبدار ,اح 

 extremeم المت رف   ( وال ي  outlier valuesضد ال يم الشاحة  

values  )د   العكس من نموحد ا نبدار الكلا اااااايكي الذي يع، و 

 نبدار اكذلك فأن نموحد  يداً لل يم الشااااااحة والمت رف . احساااااا اااااً 

ال سيمي   يبتاد الى اي افتراضات  لتوزي  ا خ اء, على العكس 

من نموحد ا نبدار الكلا ااااايكي الذي يشاااااتر  ان يتوزع ا خ اء 

. كذلك يمتك  ب التوزي  ال بيعي  متو اااف صااافر وتباين بسااا 

نموحد ا نبدار ال ساااااايمي مرون  عالي  في وصااااااي العلاق   ين 

متريرات الظاهرة المدرو ااااااا   نه ي در مجموع   ير مبددة من 

خ و  انبدار ال ساااااايمي , لكن هذه الميزة  ير متوفرة في نماحد 

ز على ت دير خف انبدار واحد , وكما ا نبدار الكلا ااايكي   نه يرك

 [4] ( (1هو مبين في الشكل رقم 

  

 

  

 

 ( يبين خطوط الانحدار المقدرة بواسطة نموذج الانحدار الكلاسيكي ونموذج الانحدار القسيمي1شكل رقم )

   

 (1)فان نموحد ا نبدار ال سيمي يعرف وف  الصير  الرياضي  رقم  من ثم  . و

 

 

 

هو  (  هو المترير المعتمد  مترير ا  اااااتجا   ( , حيي أن  

هو متجه المعالم  ير معلوم   متجه المتريرات التوضاااااايبي , 

هو مستوى ال سيميات. يمكن  حد ال  أ العشوائي و   ال يم ,  

ا عتماد على دال  ال سااااااارة المبين  في ادناه في قدير معالم نموحد 

 ,  [5] ،[1] ا نبدار ال سيمي 

 

 

 

( تكون  ير قا ل  للا اااات اق 2ن دال  ال سااااارة في المعادل   إحيي 

( , ويمكن تصااااارير دال  ال ساااااارة  اعلاه  وا ااااا   0عند الن     

( التي اقترحت linear programming ري    البرمج  ال  ي   

ي  اختيار . في نهايات ال رن العشاااااارين اخذت ت ن [6] وا اااااا   

المريرات وت دير العالم نموحد ا نبدار الكلا اااااايكي   اهتمام كبير 

( وهي Lassoفي ا د يات ا حصاااااائي  ,  حيي اقترحت   ري     

يزي   ل ك لمصااااااا لل ا ن لى ا  Least Absoluteم تصااااااار ا

Shrinkage and Selection Operator الذي اقترم  من قبل)

باحي   عام [7]ال باحي قام ، و 2008. في  ي   [8] ال  توييي ت ن

 Lasso  التي ت وم , (2( م  دال  ال سااارة المبين  في المعادل   رقم

 دورها  ت دير المعالم واختيار المتريرات لنموحد ا نبدار ال ساايمي 

 :(3)كما مبين في معادل  رقم 
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هي معلمااا  التضاااااابيف وتكون ,  حياااي ان    

( نبو shrankage parameterمسااااااؤولاا  عن ت ليم المعااالم  

للا اات اق عند الصاافر   ( هي ايضااا   ير قا ل3الصاافر. لكن العادل   

 ا اااات دام البرمج  ال  ي  ( 3,ويمكن ت دير معالم نموحد المعادل   

(  ا ااااات دام ا ااااالوب  يز 2. ويمكن ت دير معالم النموحد المعادل   

 Bayesian approach  الببي عن  ي(, وان فلسف  ا لوب  يز ه

( الذي يتم  Posterior distributionsايجاد التوزيعات اللاح    

البصااول على هذه التوزيعات من حاصاال ضاارب ا مكان ا عظم 

 likelihood functionتو ل في ا  priorيعاااات السااااااااااقااا   ز( 

distributions  4(, كما هو مبين  في المعادل  رقم) 

     

 

 

ا مكااان  التوزيعااات اللاح اا  , حيااي أن 

 هي التوزيعات السا     ا عظم , 

في نموحد ا نبدار ال ساااااايمي فأن دال  ا مكان ا عظم يتب  توزي  

ثل  ال  لا   ير  ( asymmetric Laplace distributionمما

 ALDتوز توزي  الساااااااااا   هو  ل  Laplace    لا   ي(, وا

distribution  .) 

هذا الببي  ااااايتناول ا ااااالوب  يز  وتبو ت توزي    لا  في إن 

في المببي الثاني  اااااايتم التركز على التوزيعات والمببي ا ول . 

ثالي و ،اللاح   للمعالم الم درة   ين  تم الم ارن  ماتفي المببي ال

 . امااا المببااي الرا     ياا ري تي الت اادير  ااا اااااات اادام  يااانااات ح ي 

 تنتايات والتوصيات يركز على  درا   ا  

 

 المبحث الاول

 اسلوب بيز وتحويلات توزيع لابلاس -1 

 و   يماا لوب  يز من افضل انواع ا اليب الت دير  يعد  

, لكن  رق الت اادير ا خرى [9] في حجوم العينااات الصااااااريرة 

في  ري   ا مكان ا عظم ,لذا  و  اايماتت لب حجوم عينات كبيرة 

ل  ا مكان ا عظم في  لذي يبصااااااال في دا فان ن م المعلومات ا

كذلك تعمل ، ا لوب  يز يمكن تعويضه من دال  التوزيعات المسب   

 اااااالوب لأخيراً فان اأو ،على التبديي المسااااااتمر للمعالم الم درة 

ئي  تملك يتعامل م  المعالم المراد ت ديرها على انها متريرات عشاااوا

ا اااااالوب  يز يمكن التعبير عنه من خلال و ،توزيعات احصااااااائي  

 [10]  (2)الم  ف  في الشكل رقم 

 

  

 

 

 

 

 يمثل مخطط اسلوب بيز (2)شكل رقم 

 

لت ديرواختيار معالم نموحد ا نبدار ال سااايمي  وا ااا    

الاا اارياا ااا  الاابااياازيااا    اااد ماان تاابااادياااد دالااا  ا مااكاااان ا عااظام  

 Likelihood function    وتبااديااد التوزي  المسااااااب )prior 

distribution . المنا ب ) 

 

 Likelihood functionدالة الامكان الاعظم  1.1

وحد ا نبااادار ان توزي  ا خ ااااء العشااااااوائيااا  في نم

الذي  ALD)  [11]متماثل  الال ساااااايمي يتب   توزي    لا   ير 

 يملك دال  كثاف  احتمالي  

  

  Prior 

distribution 

Likelihood 

function 

Posterior   

distribution 
Bayes 

theorem 

New data  

Initial 

information 
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f(εi|σ) = θ(1 − θ)σ exp{−σρθ(εi)},                      (5). 

 

 (6)( تصبل وف  الصير  رقم 5فان دال  ا مكان ا عظم للدال   

 

f(εi|σ) = θn(1 − θ)nσn exp {− ∑ σρθ(εi)

𝐧

𝐢=𝟏

} ,                (6) 

 

بسااااااااب ا عتمااادياا  ال  ياا   ين ال  ااأ العشااااااوائي و 

والمترير المعتمد في نموحد ا نبدار ال ساااااايمي فان توزي  المترير 

بسااااب دال  الكثاف  ا حتمالي   و، ( ALDالمعتمد  اااايتب  التوزي   

 :(7)  رقم في معادل

 

f(y|σ) = θn(1 − θ)nσn exp {− ∑ σρθ(yi − xi
Tβθ)

𝐧

𝐢=𝟏

} ,                           (7) 

 

يكون  ةً ( مبا اااار7لكن ا اااات دام الدال  في المعادل  رقم  

 Bayesianصاااعب يداً للبصاااول على النموحد الهرمي البيزي  

hierarchical model   أن  فضاااااالا عن ،( للتوزيعااات اللاح اا

خوارزمي  تكون  ير كفؤة , لذا فان كثير من الباحثين ا اااااات دموا 

. [12] ( كتوزيعااات م تل اا   انظر ALDتبويلات  الى دالاا   

 ن, الذي[13] ن و( هي التي قام  ها الباحثALDوا اااهر تبويلات  

( هو ALDمتماااثاال  التمكنوا من  رهااان ان توزي    لا   ير 

(  Normal Distributionتوزي  م تلف من التوزي  ال بيعي  

فاان  من ثم  ( , وexponential Distributionوتوزي  ا  ااااااي  

εi~N((1ال  أ يأخذ الشااااكل  − 2θ)Zi, 2σ−1Zi)    تفاصاااايل

ر ال سيمي  وحسب هذه المع يات فان نموحد انبدا [13]اكثر انظر 

 :(8)يعرف  الصير  رقم 

 

  yi = xi
Tβθ + (1 − 2θ)Zi + √2σ−1Zi ϵi,                     (8) 

 

يتوزع وف  التوزي  ا  ي كما مبين في دال   Ziن إ حيي

الااااااااااااكااااااااااااثااااااااااااافاااااااااااا  ا حااااااااااااتاااااااااااامااااااااااااالااااااااااااياااااااااااا   

Zi|σ~θ(1 − θ)σ exp{−θ(1 − θ)σ Zi}  وϵi   يتوزع وف

التوزي  ال بيعي ال يا ااي كما مبين في دال  الكثاف  ا حتمالي  التالي  

   ϵi~
1

√2π
 exp {−

1

2
ϵi

فان توزي  المترير المعتمد  ، ومن ثم   {2

   yi   يتوزع وف  التوزي  ال بيعي  8( المبين في المعاااادلااا  )

  yi~N(xi
Tβθ + (1 − 2θ)Zi, 2σ−1Zi)   ويااماالاااك  دالااا ,

 (9)تمالي  في معادل  رقم الكثاف  ا ح

 

f(y|Zi, β, θ, σ) =
1

√4πσ−1Zi

 Exp
−(yi − xi

tβ − (1 − 2θ)Zi)
2

4σ−1Zi
                 (9) 

 

هي دال  ا مكان ا عظم التي  اااااوف  (9)فان الدال  رقم 

تسااااات دم م  دوال التوزيعات الساااااا    للبصاااااول على التوزيعات 

 اللاح   

 

 

 

 ( prior distributionsالتوزيعات السابقة ) 1.2

عات الساااااااا     فان التوزي في ا اااااالوب النظري  البيزي  

 prior distributions )يداً في مسااات بل  ري    امهمً  ادورً  تؤدي

ان انساااااااب   [6] ت دير معالم النموحد المدرو . ا اااااااارة الباحي 

ل ت نياا  ياا( للمعااالم  في  prior distributionsتوزي   ااااااااا   

 Lasso   توزي    لا هو  )Laplace distribution ناااه , )
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التوزي  الوحيد الذي يت ا   م  الصااااااير  العام  ل ري     لا . 

 . (10)  كثاف  احتمالي  في معادل  رقم الذي يملك دال

 

f(βθ|λ) = (λ
2⁄ )p exp (−λ ∑ |βθ|

p
j=1 )                                                    (10). 

 

يعد مشاااكل  كبيرة   ةً لكن ا ااات دام توزي    لا  مبا ااار

سبب تع يد في  عمل ال وارزمي    (, مما تؤثر على MCMCيداً ت

كفاءتها في ت دير معالم النموحد ,ولترلب على هذه المشااااااكل  يمكن 

 Laplaceا اات دام تبويلات التوزيعات الم تل   توزي    لا   

distribution[14](,واهم هذه التبويلات هي التبويل الذي قام  ه 

ببي البالي   يتم توييي صيرتين لتبويل   توزي  في ال

( , التبويل ا ول  نفذ  من قبل Laplace distribution  لا   

الذي تمكن من  رهن  ان توزي    لا  يمكن أعادة صااايا ته  [15]

( و توزي  uniform distributionمن  خلف  التوزي  المنتظم  

( Γ2  scale mixture uniform distributionكاما عند تكون  

   SMU (11)( والتي تعرف وف  دال   الكثاف  ا حتمالي  رقم 

 

λ

2
e{−λ|βj|} = ∫

1

2uj
 

λ2

Γ(2)

,

−uj<βj<uj

uj
2−1 exp{−λuj} duj    ,                            (11) 

 

Γ(2)حاااياااي ان  = (2 − 1)! = حاااياااي تاام و.   1

( من ت دير معالم نموحد ا نبدار 11ا ت دام التبويل في المعادل   

ا عتيادي وف  ا اااااالوب ال ري   البيزي  . تم توييي تبويل المبين 

( لت دير معالم نموحد ا نبدار ال ساااااايمي من قبل  11في المعادل   

. وفي هذا الببي  اااانساااات دم التبويل [5]لتفاصاااايل اكثر انظر [5]

( الاااذي Laplace distributionلتوزي  لتوزي    لا   اخر 

 uniformيكون عباااارة عن توزي  م تلف  ين وزي  المنتظم  

distributions  ل ياااا اااااااي توزي  ا  اااااااي ا ل  standard ( وا

exponential distributions )(SMUSE)  Scale 

mixture uniform with standard exponential 

distribution     (12)( , الذي يعرف وف  دال  المبين  في. 

 

σλ

2
 e−σλ|β| = ∫

σλ

2

,

w>σλ|β|

 e−w    dw         (12) 

   

ن هذه الصاايا المبول  إ, حيي [15]تفاصاايل اكثر انظر  

 يزي عالي تملك مرون  عالي  في البصااااااول على نموحد هرمي 

تمتلك قا لي  عالي  في  ناء ، والجودة في ت دير التوزيعات اللاح   

 ة.وء( ييدة وكفMCMCخوارزمي   

 

 

 

 

 

 المبحث الثاني 

  Posterior distributionالتوزيعات اللاحقة  -2

 عد البصول على دال  ا مكان ا عظم والتوزي  السا   

توزيعااات النموحد الهرمي للمعااالم النموحد الماادرو  يمكن  ناااء 

  :تيبسب الآ البيزي و

 كتوزيع مسبق (SMU)النموذج الهرمي البيزي في حالة 2.1

( يمكن SMUمن خلال توييي دالاا  التوزي  الم تلف  

 البصول على توزيعات اللاح   لمعالم نموحد ا نبدار ال سيمي 

     التوزي  اللاح  للمعلمZi 

InvGa(Zi
t, ϑt)) , where ϑt =

σ

2
 , Zi

t = 1

√(yi − xi
tβ)2⁄
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   التوزي  اللاح  للمعلمβj  هو التوزي  ال بيعي المبتور  و فβj̅  وتباينσβj

2  

βj̅ = (σβj

2 ∑
 σxij  (yi−(1−2θ)Zi−∑ xij

p
,j≠l βj)

    

2Zi

n
i=1 )  I{|βj| < uj}        and  σβj

2 = (∑
σxij

2

2Zi

n
i=1 )

−1

   

   التوزي  اللاح  للمعلمuj  التوزي  ا  ي المبتورuj|β, λ~Exp(λ)I{uj > |βj|}   

aتوزي  كاما   معلم  موق    σالتوزي  اللاح  للمعلم   +
3n

2
∑( ومعلم  قيا   (

(yi−xi
tβ+(1−2θ)Zi)

2

4Zi
+ θ(1 − θ)Zi) + bn

i=1 

    التوزي  اللاح  للمعلمλ   توزي  كاما  معالم 

(c + 2p, d + ∑ |βj|
p
j=1 ).  

 \.[5]( لت دير هذه المعالم تفاصيل اكثر انظر  MCMCح   للمعالم المبين  أعلاه يمكن  ناء خوارزمي   من خلال التوزيعات اللا

 

 كتوزيع مسبق. (SMUSE)النموذج الهرمي البيزي في حالة  2.2

 ( يمكن البصول على توزيعات اللاح   لمعالم نموحد ا نبدار ال سيمي SMUSEمن خلال توييي دال  التوزي  الم تلف  

   التوزي  ا ح  للمعلم𝐭   هيInvGa(Zi
t, ϑt))  

ϑt =
𝛔𝛏𝟏

𝟐

𝛏𝟐
𝟐 + 𝟐𝛔 وZi

t =
𝛔(𝐲𝐢−𝐱𝐢

𝐓𝛃)𝟐

𝛏𝟐
𝟐 

    التوزي  اللاح  للمعلمw هو توزع ا  ي ال يا ي المبتور ) 

𝐞−𝐰 𝐈{𝐰𝐣 > 𝛔𝛌|𝛃𝐣|} 

   اللاح  للمعلم   التوي𝛃 هو التوزي  ال بيعي المتعدد  المبتور ) 

𝐍(𝐱𝐢
𝐓𝛃 + 𝛏𝟏𝐭𝐢, 𝛔−𝟏𝛏𝟐

𝟐𝐭𝐢) 

    التوزي  اللاح  للمعلمσ هو توزع كاما ) 

𝐚 معلم  موق    + (
𝟑𝐧

𝟐
∑(  معلم  قيا   ( (

(𝐲𝐢−𝐱𝐢
𝐓𝛃−𝛏𝟏𝐭𝐢)

𝟐

𝟐𝛏𝟐
𝟐𝐭𝐢

𝐧
𝐢=𝟏 + 𝐭𝐢) + 𝐛) 

    التوزي  اللاح  للمعلم𝛌 هو توزع كاما ) 

𝐤 معلم  موق            + 𝐜   معلم  قيا  )𝐝 ∑ 𝛌𝐣
𝐤
𝐢=𝟏 ) ∏ 𝐈 {𝛌𝐣 <

𝐰𝐣

𝛔𝐣|𝛃𝐣|
}𝐤

𝐣=𝟏) 

 

ن  أعلاه يمكن  من خلال التوزيعات اللاح   للمعالم المبي

ت اادير واختيااار المتريرات في نموحد انباادار ال ساااااايمي من خلال 

. في هذا [16]ال وارزمي  المعدة لهذا الررض. تفاصاايل اكثر انظر 

 .Dالببي  يتم تبديد أهم المتريرات المؤثرة على ال ثرة الدموي   

dimer دير م تلفتين .(  ا ت دام  ري تي ت 

  يعااات اللاح اا  للمعااالم الموضااااااباز عااد توضاااااايل التو

نموحد الهرمي لل MCMC ااال ري تين أعلاه تم  ناااء خوارزمياا  

(, حيااي تميزت  Gibbs samplingالبيزي من خلال توييي   

 خوارزمي  ال ري تين  كفاءة عالي  و رع  في التنفيذ م درات  يز .

 

 

 

 المبحث الثالث:

 البيانات الحقيقية 3.1

ي  تبتوي  في هذا الفصااااااال يتم التركيز علي ياهرة  ب

 على مترير معتمد يمثل ال ثرة الدموي 

 D. dimer) التي   ( ومجموع  من المتريرات المساات ل

تين في ت دير معالم ا نبدار   اايرد حكرها  ح اً, وتم ا اات دام  ري

 [5] احي رحت من قبل البتقا( التي BSMUQRegال سيمي هي  

رحت من قبل الباحثين  تقا( ( التي B SMUSE QReg,و ري    

,حيي تم تنفيذ ت دير المعالم من خلال ا اااااات دام   خوارزمي   [16]

 MCMC ال اااصااااااا   كاال  ري اا   وكال خوارزمياا  تم تنفيااذهاا )

دورة تم حرقه  ن الم درات كانت  3000الي دورة أول  13000
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معايير هي   را اااا  البالي  ثلاث ير مساااات رة , وا اااات دمت  في الد

 (Mean Absolute Error )MAEمتو ف  ا خ اء الم ل    

( SD ( Stander Division)ا نبراف المعياري     و

( Mean Square Error  )MSEومتو ااااااف مر عااات ال  ااأ  

لم ارن   المفاضاااال  ما  ين  ري تي الت دير في يل البيانات الب ي ي   

مسااااتويات للانبدار ال ساااايمي ,هي المسااااتوى المن ف    عند ثلاث

 (θ1 = θ2( والمسااتوى المتو ااف  (0.20 = ( والمسااتوى 0.60

θ3المرتف   =   (1)وكما موضل  الجدول رقم  0.95

 

 القسيمي الثلاثة( لكلا الطريقتين عند مستويات الانحدار MSE()MAE( )SD( يعرض قيم )1جدول رقم )

MAE SD MSE المستوى القسيمي طرق التقدير 

0.729 0.432 0.521 BSMUQReg 

θ1 = 0.20 
0.679 0.370 0.462 B SMUSE QReg 

0.667 0.332 0.445 BSMUQReg 

θ2 = 0.60 

0.553 0.153 0.306 B SMUSE QReg 

0.672 0.257 0.452 BSMUQReg  

θ3 = 0.95 
 0.527 0.299 0.278 B SMUSE QReg 

 المصدر: من عمل الباحثين .

 

من خلال النتائج المعروضاااااا  في الجدول أعلاه, نجد أن 

 B( المبسااااااو اا  وف  ال ري اا   MAE( و  MSE , )SDقيم  

SMUSE QReg  اقااال من قيم )MSE , )SD  و )MAE )

خلال هذه النتيج  ( من BSMUQRegالمبسااااااو   وف  ال ري    

( أفضااااااااال من  ري ااا  B SMUSE QReg ااا   ينجاااد ان  ر

 BSMUQReg في ت ااادير معااااملات المتريرات المؤثرة على )

ال ثرة الدموي   خلال مساااتويات الكونتال ال سااايمي الثلاث  . حساااب 

النتااائج المعروضاااااااا  في الجاادول واحااد  اااااانعتمااد على  ري اا  

 BSMUQReg لمتريرات المؤثرة ( في ت اادير المعااالم واختيااار ا

 ( D. dimerعلى ال ثرة الدموي   

 عاد تبادياد ال ري ا  ا فضااااااال في ت ادير  ياانااتناا يمكن 

ا اات دامها في ت دير نموحد درا ااتنا عند المسااتويات الثلاث  المبين  

مد  على ال ري     لذا  اااااانعت ( التي B SMUSE QRegأعلاه .

يار المتريرات  ,   ي  في ت دير معالم النموحد واخت فاءة عال لك ك تمت

(2)كما هو مبين في الجدول رقم 

 

 B SMUSE QReg( يبين تقدير معالم الانحدار القسيمي خلال المستويات الثلاثة باستخدام طريقة 2جدول رقم )

 تقدير المعالم

𝛉𝟑 = 𝟎. 𝟗𝟓 

 تقدير المعالم

𝛉𝟐 = 𝟎. 𝟔𝟎 

 تقدير المعالم

𝛉𝟏 = 𝟎. 𝟐𝟎 
 المتغيرات اسم المتغير رمز المتغير

1.141 1.301 1.245 Hb Haptoglobin X1 

1.008 1.451 0.854 PCV 
Packed cell 

volume 
X2 

0.845 1.045 1.451 WBC White blood cells X3 

0.000 0.000 -0.045 E . S .R 

Erythrocyte  

Sedimentation 

Rate 

X4 

0.000 0.000 0.000 Blood group Blood group X5 

0.048 1.542 1.745 S. uric acid Silurian uricacid X6 
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 المصدر :من عمل الباحثين.

 

عند (,نلاحظ 2من خلال النتائج المعروضاا  في الجدول  

θ1المساااااتوى ال سااااايمي المن ف    =  ة(  ان هناك عشااااار0.20

متريرات كاااناات حات تااأثير  ردي وعكسااااااي على مترير ال ثرة 

( كااان  ير   Blood Group( و  genderالاادموياا  ,ومتريري  

 9مؤثرين على مترير ال ثرة الااادمويااا  . حياااي نجاااد ان  هنااااك 

 , Hbمتريرات حات تاااأثير  ردي على ال ثرة الااادمويااا  وهي  

PCV,WBC ,. uric acid,,S. cholesterol ,,S. 

triglyceride , LDL, HDL,COVID-19  حد ( ومترير وا

( ,اما E . S .Rحات تأثير عكساااي على ال ثرة الدموي  هو مترير  

θ2عند المساااتوى ال سااايمي المتو اااف   =  9( نجد ان هناك 0.60

متريرات كانت حات تأثير  ردي على مترير ال ثرة الدموي  وهي 

 Hb , PCV,WBC ,. uric acid,,S. cholesterol ,,S. 

triglyceride , LDL, HDL,COVID-19  امااااا  اااا ااااياااا )

 E . S .R ,genserهي  ف( متريرات 3المتريرات الباااالرااا   

,blood groupن قيم الم ادرة عناد  ،( هي متريرات  ير مؤثرة 

مسااااوي  الى الصااافر. وأيضااااً عند المساااتوى   هذه المتريرات الثلاث

θ3ال سااااايمي المرتف     = متريرات كانت  9( نجد ان هناك 0.95

 , Hbحات تاااأثير  ردي على مترير ال ثرة الااادمويااا  وهي  

PCV,WBC ,. uric acid,,S. cholesterol ,,S. 

triglyceride , LDL, HDL,COVID-19  امااااا  اااا ااااياااا )

 E . S .R ,genserهي  ف( متريرات 3المتريرات الباااالرااا   

,blood group هي متريرات  ير مؤثرة  ن قيم الم اادرة عنااد )

 مساوي  الى الصفر.  هذه المتريرات الثلاث

( ال اصاااااا  في MCMCولمعرف   اااااالوك خوارزمي   

( Histogram( و  Trace plotتبليل  ياناتنا   نعتمد على ر م  

 , 

ال اااب  متريرات   ياااناااتنااا الب ي ياا  وعنااد المسااااااتوى 

θ3ال سيمي المرتف    =  (3)( وحسب الشكل رقم 0.95

 

  

 ( لمتغيرات المؤثرة على الخثرة الدمويةTrace plotيمثل رسم  ) (3)شكل رقم 

1.542 1.473 1.418 S. cholesterol 
Silurian 

cholesterol 
X7 

0.054 0.241 0.447 S. triglyceride 
Silurian 

triglyceride 
X8 

1.179 1.349 0.874 LDL 
Low-density 

lipoprotein 
X9 

1.245 1.761 1.457 HDL 
high-density 

lipoprotein 
X10 

1.545 1.547 1.782 COVID-19 COVID-19 X11 

0.000 0.000 0.000 Gender Gender X12 
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نااجاااد ان خااوارزماايااا   3ماان خاالال الشااااااااكااال رقاام 

 MCMC    التي تعود ل ري)BSMUSE QReg) 

وال اصاا   ت دير  ياناتنا الب ي ي  عند المسااتوى ال ساايمي 

θ3المرتف    = (  مساااااات رة خلال ت اادير معااالم المتريرات 0.95

لدموي  خلال  ة. وكما موضاااااال ردو 10000المؤثرة على ال ثرة ا

  (4) الشكل رقم 

 

  

 ( لمتغيرات المؤثرة على الخثرة الدموية Histogramيمثل رسم  ) (4)شكل رقم 

 

نجد ان المعالم الم درة لكل المتريرات  (4)من خلال الشااااااكل رقم 

تتوزع وف  التوزي  التوضااااايبي  ال اصااااا   بياناتنا قيد الدرا ااااا   

م  توزيعااات معااالم النموحد  اال بيعي وهااذا يعني ان هناااك ت ااا  ااً 

 ا نبدار ال سيمي .

 

 المبحث الرابع 

 الاستنتاجات والتوصيات 

 الاستنتاجات 4.1

A.     من خلال النتائج المعروضاااااا  نجد ان  ريBSMUSE 

QReg    هي افضاال من  ري )BSMUQReg في تبليل )

 متريرات الدرا   البالي  .اثر العلاق   ين 

B.    نجاااد ان المتريرين  التوضاااااايبيينGender  )Blood 

Group  حات تااأثير صاااااافري على ال ثرة الاادموياا  عنااد )

المساااتويات ال سااايمي  الثلاث  المسااات دم  في الدرا ااا  البالي  

حا تأثير صفري  ا( كان متريرً ESR.لكن المترير التوضيبي  

 والمرتف  .عند المستوى ال سيمي المتو ف 

C.  نجد ان م درات المتريرات التوضاااااايبي  ال اصاااااا   نموحينا

( التي تعود ل ري   MCMCبسااااااب خوارزمي    المدرو  

( كانت مسااااات رة خلال دورات BSMUSE QRegالت دير  

 2وحلك واضل من خلال  كل رقم  ،الت دير

D.  ً  ناك ت ا جد ان ه عالم نموحينا  اكبيرً  ان يداً  ين م درات م

الجانب  النظري ال اب  معالم النموحد الم درة   المدرو  م 

( ,حيي نجد ان توزي  BSMUSE QReg  ري   الت دير  

معاااالم النموحد الم ااادر يتب  التوزي  ال بيعي في الجااااناااب 

 النظري وفي ت دير معالم المتريرات .

E. نجد ان   من خلال ال يم الم درة عند مسااتويات ال ساايمي  الثلاث

ي  م  مترير علاق  المتريرات ال توضاااااايبي  هي علاق   رد

يعني  زيادة اي من هذه المتريرات  ااااتساااابب  ،ال ثرة الدموي 

 زيادة في ال ثرة الدموي .

 

 التوصيات  4.2

A.  تو ااااعت الدرا اااا  البالي  لتشاااامل متريرات توضاااايبي  أكثر

وحجم عين  أكبر  وتوييي ت ني   اختيار المتريرات في تبديد 

 ال وي على ال ثرة الدموي .المتريرات حات التأثير 

B.  من خلال الااادرا اااااااا  البااااليااا  يجاااب قياااا  تبليااال ال ثرة

( عند اصاااااا   الشااااا م  ارتفاع نساااااب  D. dimerالدموي  

( ,او اصا   S. cholesterol ,LDL,HDLالدهون الثلاثي   

نتائج تظهر ان هناك علاق  ال(  ن COVID-19الشااااا م  

 ضيبي  وال ثرة الدموي اثر قوي  يدامًا ين هذه المتريرات التو
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