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(  فصل اول

1-1   مقدمه

بسياري از پيشامدها و پديد‌ه‌ها تابع برخي از پيشامدهاي ديگر و كميت و كيفيت آن‌ها مي‌باشد. مثلاً وجود بهداشت باعث كاهش مرگ و مير مي‌شود. مقدار نوشيدني روزانه تحت تأثير دما مي‌باشد. رشد گياه در ارتباط مستقيم با شدت نور، طول روز و حاصلخيزي خاك است. بنابراين يكي از اهداف مهم در تحقيقات علمي، كشف وجود يا عدم وجود رابطه‌ي بين پديده‌ها و خصوصيات مختلف است.

به منظور سهولت در بحث، البته وجود رابطه بين دو متغير مورد بررسي قرار مي‌گيرد و سپس مفاهيم و اصول آن به حالت چند متغيره بسط داده مي‌شود.

1-2   رگرسيون و مدلسازي خطي

تجزيه رگرسيون يك روش آماري براي بررسي و مدلسازي رابطه بين متغيراست. اين روش تقريباً در كليه‌ي رشته‌هاي علوم از جمله: مهندسي، فيزيك، اقتصاد، مديريت، علوم زيستي، كشاورزي و علوم اجتماعي مورد استفاده واقع مي‌شود. در حقيقت تجزيه و رگرسيون يكي از كاربردي‌ترين روش‌هاي آماري است.

معادله‌ي
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 مدل رگرسيون خطي ساده ناميده مي‌شود.
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 متغير مستقل و
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 متغير وابسته است. مدل رگرسيون خطي كه تنها داراي يك متغير مستقل است ساده ناميده مي‌شود. عكس‌العمل يا واكنش را مي‌توان به
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 متغير مستقل ربط داد به طوري كه: 
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معادله‌ي فوق مدل رگرسيون خطي چند متغيره نام دارد چون شامل بيش از يك متغير مستقل مي‌باشد. عبارت «خطي» نشان مي‌دهد كه پارامترهاي
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 و ... و
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 در مدل خطي هستند، نه اين‌كه
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 يك تابع خطي از
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ها مي‌باشد. مدل‌هاي زيادي وجود دارد كه
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 را به‌صورت غيرخطي به
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ها ارتباط مي‌دهند و مي‌توان آن‌ها را تا زماني كه معادله‌ از نظر
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ها خطي باشد، به‌صورت مدل‌هاي رگرسيون خطي بيان نمود.
1-3   اهداف تجزيه‌ي رگرسيون:

1- برآورد پارامترهاي مجهول مدل

2- كنترل كيفيت و اعتبار مدل

يكي از هدف‌هاي مهم در تجزيه‌ي رگرسيون برآورد پارامترهاي مجهول مي‌باشد. زيرا، براي مثال در مورد دو متغير بين نقاط پراكنش‌ داده‌ها مي‌توان خطوط زيادي را ترسيم نمود ولي تنها يكي از اين خطوط به بهترين وجه ارتباط بين دو متغير را توجيه مي‌نمايد و آن خطي است كه پارامتر آن بر مبناي روش كمترين مربعات حاصل مي‌شود. اين روش‌ها برازش مدل بر داده‌ها نام دارد. مرحله‌ي بعدي در تجزيه‌ي رگرسيون، كنترل كفايت و اعتبار مدل مي‌باشد كه از طريق آزمون نكويي برازش تعيين مي‌شود. نتيجه‌ي اين مرحله نشان مي‌دهد كه مدل رضايت‌بخش است يا اين‌كه بايد تغييراتي در آن داده شود. تقريباً در تمامي موارد كاربرد و تجزيه رگرسيون صرفاً تقريبي از رابطه‌ي حقيقي ميان متغيرهاست. به‌طور كلي معادلات رگرسيون فقط در دامنه‌ي تغييرات مستقل اعتبار دارند.
1-4   فرضيات بنيادي رگرسيون:

1) ميانگين خطاها صفر است.
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2) واريانس خطا ثابت است.
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3) خطاها ناهمبسته‌اند.
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بايد توجه كنيم كه اگر در يك مدل بايد كل فرضيات برقرار باشند در غير اين صورت مدل رگرسيون مناسب نيست و بايد از مدل ديگري استفاده كنيم.
1-5   موارد استفاده از رگرسيون:
مدل‌هاي رگرسيوني براي چند منظور مورد استفاده قرار مي‌گيرد كه مهمترين آن‌ها عبارتند از:

1. توصيف داده‌ها

2. برآورد پارامترها

3. پيش‌بيني و برآورد

4. كنترل داده‌ها
1-6   اصل كلمه‌ «رگرسيون»

فرانسيس گالتن مفهوم رگرسيون را در يك مقاله روي «قانون‌هاي شاخص وراثت» در انگلستان در سال 1877 ارائه كرد. او در مطالعه وراثت در نخود نوعي وابستگي جالب بين قطر نخود شيرين منشأ (پدر) و قطر نخود توليدي (فرزند) كشف كرد. جدول زير بخشي از اين داده‌ها را نمايش مي‌دهند. براي هريك از هفت قطر، نخودهاي شيريني كه تقريباً داراي همان قطر بودند فراهم نموده و آن‌ها را كاشت. اين‌ها نخودهاي شيرين «پدر» بودند. پس از رشد گياه و توليد نخود، اين نخودهاي شيرين (فرزند) جمع‌آوري شدند و قطر آن‌ها اندازه‌‌گيري شد.

گالتن به دو چيز درباره‌ي اين داده‌ها توجه كرد. نخست اين كه ميانگين قطر نخودهاي توليدي تقريباً يك وابستگي خطي با قطر نخودهاي منشأ دارند. در شكل زير فقط با چشم ديده مي‌شود كه مي‌توان خط مستقيمي رسم كرد كه داده‌ها را به‌طور نسبتاً خوبي برازش كند.

ثانياً متوجه شد كه ميانگين قطر نخودهاي توليدي به نظر مي‌رسد كه به سوي متوسط مشتركي «برگشت مي‌كنند» (در 1877 او كلمه‌ي «رجوع كردن» را به كار برد و؟ در مقاله‌اي در 1885 به كلمه‌ي «برگشتن» تغيير داد.)
ميانگين كلي قطر نخودهاي توليدي حدود 3/16 است. براي هريك از هفت قطر نخودهاي منشأ، ميانگين قطر نخود توليدي از قطر نخود منشأ در جهت ميانگين كلي تغيير مي‌كند. براي مثال، متوسط قطر نخودهاي توليدي از نخودهاي با قطر 21 برابر 5/17 است كه در جهت 3/16 مي‌باشد. گالتن بعدها اين پديده را به عنوان «رگرسيون به سوي حد وسط» مطرح كرد. ممكن است فكر كنيم كه رگرسيون ايجاب خواهد كرد كه پس از نسل‌هاي زيادي تمام نخودهاي شيرين با قطر مساوي پايان خواهد پذيرفت. ولي رگرسيون تنها به ميانگين قطر نخودهاي توليدي بستگي دارد. نخودهاي تكي داراي قطرهايي هستند كه در اطراف ميانگين تغيير مي‌كنند. متغير بودن قطرهاي تكي رگرسيون قطر متوسط را جبران مي‌كند، چنان كه توزيع قطرها در جامعه‌ نخودهاي توليدي دقيقاً همان توزيع قطرها در جامعه‌ي نخودهاي منشأ مي‌باشد.
1-7   مقدمه‌اي بر الگوهاي خطي تعميم يافته
1-7-1   الگوهاي خطي

يك الگو، چكيده ساده از واقعيتي است كه تقريبي پديده نسبتاً پيچيده‌تري را فراهم مي‌كند. به‌طور كلي، مي‌توان الگوها را به‌صورت قطعي يا احتمالي رده‌بندي كرد. در الگوهاي قطعي سيستم برآورد و پاسخ‌ها اغلب به‌وسيله‌ي مجموعه‌اي از معادلات دقيقاً تعريف مي‌شود. الگوهاي قطعي به‌طور گسترده در مهندسي به‌كار مي‌روند. مثال‌هايي در اين مورد عبارتند از قانون اهم 
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. در الگوهاي احتمالي برآمدهاي سيستم يا پاسخ‌ها، تغييرپذيري را نشان مي‌دهند زيرا الگو يا عناصر تصادفي را شامل مي‌شود يا اين كه به نوعي با نيروهاي تصادفي سر و كار دارند.
به‌طور يقين رده الگوهاي احتمالي با اهميت‌تر از الگوي خطي احتمالي زير وجود ندارد.
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كه در آن
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 متغير پاسخ يا برآمد،
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 مجموعه‌اي از متغيرهاي پيشگو يا برگشت، 
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 مجموعه پارامترهاي نامعلوم و
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 جمله‌ي خطاي تصادفي است. گاهي اوقات متغيرهاي برگشت
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 را متغير كمكي مي‌نامند. معادله‌ي (1-1) را اغلب الگوي رگرسيون خطي مي‌نامند. ما نوعاً فرض مي‌كنيم جمله‌‌ي خطا
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 داراي ميانگين صفر است. بنابراين، ميانگين (اميد رياضي) پاسخ
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 در الگوي رگرسيون خطي عبارت است از: 
(1-2)                                                                   
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معادله‌ي (1-1) را به اين خاطر الگوي خطي مي‌گويند كه در آن ميانگين پاسخ يك تابع خطي از پارامترهاي مجهول
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 است. اين بدان معني است كه يك الگوي برهم‌كنش نسبت به دو متغير
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(1-3)                                                                    
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يا يك چند جمله‌اي مرتبه دوم نسبت به
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 متغير
(1-4)                                              
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يا حتي الگويي با جملات متعالي نظير
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همگي الگوهاي خطي مي‌باشند. الگوي رگرسيون خطي در معادله‌ي (1-1) را معمولاً الگوي خطي مرتبه اول مي‌نامند. وقتي از اين الگو در رابطه با تحليل داده‌هاي يك طرح آزمايش استفاده مي‌شود الگوي (1-1) را الگوي با اثرات اصلي مي‌نامند. الگوي برهم‌كنش (1-3) و الگوي مرتبه دوم (1-4) نيز غالباً در زمينه‌ي طرح آزمايش‌ها پيش مي‌آيند.

از الگوهاي رگرسيون خطي به دلايل گوناگوني زياد استفاده مي‌شود. اول اين‌كه، اين الگوها از تقريب‌هاي طبيعي چند جمله‌اي‌ها براي روابط تابع پيچيده‌ترند. يعني اگر
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 رابطه درست بين متغير پاسخ و پيشگوي
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 باشد آنگاه تقريب مرتبه اول سري تيلور اين رابطه در نقطه‌اي مانند
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 به‌صورت زير است: 
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كه صرف‌نظر از باقي‌مانده
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 (به جز جمله خطا) يك الگوي رگرسيون خطي يك متغيري است. وقتي
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 پيشگو داشته باشيم تقريب مرتبه اول سري تيلور مستقيماً به يك الگوي رگرسيون خطي
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 متغيري منجر مي‌شود. ماحصل به‌كار بردن يك سري تيلور مرتبه دوم معادله الگوي مرتبه دوم (1-4) خواهد بود يا اگر مشتقات مرتبه دوم را حذف كنيم يك الگوي بر هم‌كنش به دست مي‌آيد كه معادله (1-3) مثالي از آن است. چون اغلب از الگوهاي رگرسيون خطي (به‌طور موفقيت‌آميزي) به عنوان تقريب چند‌جمله‌ايها استفاده مي‌شود، لذا بعضي اوقات اين الگوها را الگوهاي تجربي مي‌نامند.
دومين دليل مشهود بودن الگوهاي رگرسيون خطي اين است كه از آن‌ها پارامترهاي مجهول 
[image: image50.wmf]0

b

،
[image: image51.wmf]1

b

،... و
[image: image52.wmf]k

b

 مستقيماً برآورد مي‌شوند. روش كمترين مربعات يك تكنيك برآورد پارامتر است كه به اوايل قرن نوزدهم بر مي‌گردد. وقتي از اين روش در يك الگوي خطي استفاده مي‌شود، تحليلگر بايد فقط يك مجموعه مركب از
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 معادله خطي را نسبت به
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 مجهول 
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 حل كند. امروزه ماشين‌هاي محاسبه‌كننده دستي و برنامه‌هاي رايانه‌اي روش كمترين مربعات را براي الگوهاي خطي انجام مي‌دهند، از اين‌رو برازش الگوهاي رگرسيون بسيار آسان است. سرانجام اين‌كه يك نظريه آماري واقعاً جالب و توسعه‌يافته براي الگوي خطي وجود دارد. 
اگر خطاهاي
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 در الگوي خطي را داراي توزيع نرمال مستقل با واريانس ثابت فرض كنيم آنگاه آزمون‌هاي آماري و فواصل اطمينان مربوط به پارامترهاي الگو و فواصل پيشگويي و اطمينان براي پاسخ را مي‌توان به سهولت به‌دست آورد. علاوه بر اين، اين روش‌ها به خوبي در بسياري از بسته‌هاي نرم‌افزار آماري انجام داده شده و لذا به آساني اجرا مي شوند. به نظر ما در نظريه‌ي آمار چيزي بهتر از الگوي خطي نيست، زيرا نه فقط ظرافت‌كاري‌هاي رياضي را در بر دارد بلكه در واقع به سهولت و به‌طور مؤثري در مسايل عمده كارآيي دارد.
در ضمن در آموختن الگوهاي خطي تعميم يافته بايد برخي از نظريه‌ها و جنبه‌هاي علمي استفاده از الگوي رگرسيون خطي را مدنظر قرار دهيم. فصل دوم اين موارد ضروري را در بر مي‌گيرد.
1-7-2   الگوي خطي تعميم‌يافته 

واضح است كه وقتي با الگوهاي رگرسيون خطي و غير خطي سر و كار داريم توزيع نرمال نقش محوري ايفا مي‌كند. در حقيقت در روش‌هاي استنباطي مربوط به الگوهاي رگرسيون خطي و غيرخطي فرض بر اين است كه متغير پاسخ
[image: image59.wmf]y

 از توزيع نرمال تبعيت مي‌كند. وضعيت‌هاي عملي زيادي وجود دارند كه اين فرض حتي به‌طور تقريبي برقرار نيست. براي مثال، فرض كنيد متغير پاسخ يك متغير گسسته نظير يك شمارش است. ما اغلب با شمارش عيب‌ها يا «پيشامدهاي نادري» چون آسيب‌ها، بيماراني با امراض خاص و حتي با وقوع پديده‌هاي طبيعي از قبيل زمين‌لرزه‌ها و طوفان‌هاي وابسته به آن مواجه مي‌شويم. امكان ديگر يك متغير پاسخ دوتايي است. مطالعاتي كه در آن متغير پاسخ «موفقيت» يا «شكست» (يعني صفر يا يك) است تقريباً در تمام زمينه‌هاي علوم و مهندسي نسبتاً متداول است. وضعيت‌هاي زيادي نيز وجود دارد كه متغير پاسخ پيوسته است، ليكن فرض نرمال بودن كاملاً غيرواقعي است. مثال‌هايي در اين مورد عبارتند از: توزيع فشارها در اجزاء مكانيكي و زمان زوال اجزاء الكترونيكي يا سيستم‌ها، اين نوع پاسخ‌ها نامنفي بوده و نوعاً يك رفتار چوله به راست بالايي را نشان مي‌دهند.
الگوي خطي تعميم يافته يا
[image: image60.wmf])
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 براي برازش الگوهاي رگرسيون به داده‌هاي پاسخ يك متغيري توسعه داده شده‌اند كه از توزيع بسيار جامعي كه خانواده نمايي ناميده مي‌شود تبعيت مي‌كند. خانواده نمايي توزيع‌هاي نرمال؛ توزيع‌هاي دوجمله‌اي؛ پواسن؛ هندسي؛ دوجمله‌اي منفي؛ نمايي؛ گاما و نرمال وارون را شامل مي‌شود. علاوه بر اين اگر
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 مقادير پاسخ را نشان دهد آن‌گاه
[image: image63.wmf]GLM

 با
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داده مي‌شود كه
[image: image65.wmf]i
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 بردار متغيرهاي برگشت يا متغيرهاي كمكي براي مشاهده
[image: image66.wmf]i

 ام بوده و
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 بردار پارامترها يا ضرايب رگرسيون است. هر الگوي خطي تعميم يافته سه جزء‌ دارد: توزيع متغر پاسخ (كه گاهي اوقات ساختار خطا ناميده مي‌شود)؛ يك پيشگوي خطي كه متغيرهاي برگشت يا كمكي را شامل مي‌شود و يك تابع پيوند
[image: image68.wmf]g

 كه پيشگوي خطي را به ميانگين طبيعي متغير پاسخ مربوط مي‌كند. براي مثال، الگوي رگرسيون خطي در معادله (1-1) را در نظر مي‌گيريم. تابع پاسخ نرمال بوده، پيشگوي خطي عبارت است از: 
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و تابع پيوند يك پيوند هماني
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 بوده يا داريم:
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بنابراين الگوي رگرسيون خطي استاندارد در معادله (1-1) يك
[image: image72.wmf]GLM

 است. بسته به انتخاب تابع پيوند
[image: image73.wmf]g

، يك
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 مي‌تواند يك الگوي غيرخطي را شامل شود. براي مثال، اگر از تابع پيوند لگاريتمي
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 استفاده كنيم آنگاه: 
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الگوي خطاي تعميم يافته را مي‌توان به عنوان يكسان‌سازي الگوهاي خطي و غيرخطي تلقي كرد كه خانواده غني توزيع‌هاي پاسخ نرمال و غيرنرمال را با هم متحد مي‌كند. برازش الگو و استنباط را مي‌توان با توجه به يك چارچوب انجام داد. علاوه بر اين، نرم‌افزار رايانه‌اي كه از اين رويكرد يكسان‌سازي حمايت مي‌كند به‌‌طور وسيعي در دسترس بوده و استفاده از آن آسان است. به اين ترتيب در حالي كه كاربرد اوليه گروه‌هاي
[image: image77.wmf]GLM

 به علوم زيستي و صنايع داروسازي منحصر مي‌باشد ولي كاربردهاي آن در ساير زمينه‌هاي علوم و مهندسي به سرعت گسترش يافته است. الگوهاي خطي تعميم‌‌يافته را به همراه مثال‌هايي در زمينه‌هاي مختلف علوم و مهندسي به تفصيل ارائه مي‌كند.
در
[image: image78.wmf]GLM

 معمول مشاهدات مستقل فرض مي‌شوند. وضعيت‌هايي وجود دارند كه اين فرض‌ها مناسب نيستند. مثال‌هايي در اين مورد، داده‌هايي را شامل مي‌شود كه در آن اندازه‌هاي چندگانه روي يك آزمودني يا واحد تجربي به‌وجود مي‌آيد. به‌طور مثال، طرح تكه‌اي و انواع ديگر آزمايش‌هايي كه روي تصادفي كردن محدوديت دارد و آزمايش‌هايي كه عوامل تصادفي و ثابت (الگوي مركب) را در بر مي‌گيرد. معادلات برآورد تعميم‌يافته
[image: image79.wmf])
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 براي لحاظ كردن ساختار همبستگي بين مشاهدات در الگوي خطي تعميم‌يافته ارائه مي‌شوند.
هدف ما فراهم نمودن مقدمه‌اي بر
[image: image80.wmf]GLM

ها براي طيف وسيعي از استفاده‌كنندگان از جمله آماردانان، مهندسان علوم فيزيكي؛ مكانيكي؛ پزشكي و علوم زيستي و ساير خوانندگاني است كه زمينه‌اي در الگوهاي رگرسيون خطي دارند. ما همچنين شيوه‌ به كار بردن اين تكنيك‌ها را در نرم‌افزارهاي رايانه‌اي پيشرفته‌اي كه كاربرد آن‌ها را تسهيل مي‌كند، تشريح مي‌كنيم. 
فصل دوم
2-1   مقدمه

همان‌طور كه در فصل قبل اشاره كرديم در الگوهاي رگرسيون خطي فرض بر اين است كه متغير پاسخ
[image: image81.wmf]y

 از توزيع نرمال تبعيت مي‌كند ولي در بعضي اوقات وضعيت‌هايي پيش مي‌آيد كه به‌طور مثال يك متغير پاسخ دوتايي است كه در آن متغير پاسخ موفقيت‌ يا شكست (يعني كدگذاري شده‌اند صفر يا يك) است. توزيع پيشنهادي براي اين داده‌ها توزيع برنولي يا تعميم‌يافته آن دوجمله‌اي مي‌باشد و مدل بكار رفته براي اين داده‌ها رگرسيون لجستيك است كه مدل خطي آن به‌صورت زير مي‌باشد:
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يا وضعيت ديگر متغير پاسخ يك متغير گسسته نظير يك شمارش است يعني با داده‌هاي شمارشي سر و كار داريم. در اين مورد فرض نرمال بودن ديگر برقرار نيست لذا يكي از فرضيات بنيادي مدل رد مي‌شود. پس مدل رگرسيون خطي براي اين داده‌ها مناسب نيست و بايد دنبال يك الگوي مناسب باشيم. بدين منظور بايد داده‌هاي شمارشي مورد بررسي را مورد آزمون قرار دهيم تا ببينيم اين داده‌ها از چه توزيعي پيروي مي‌كنند. چون داده‌ها شمارشي هستند. حدس مي‌زنيم كه از توزيع پواسن پيروي مي‌كنند. براي اثبات اين ادعا راه‌حل زير را بكار مي‌بريم.

مي‌دانيم كه در توزيع پواسن ميانگين و واريانس يكسان است پس ميانگين و واريانس اين داده‌ها را بدست مي‌آوريم. اگر يكسان بودند آنگاه اين داده‌ها داراي توزيع پواسن مي‌باشند. در نتيجه الگوي مناسب براي اين داده‌ها رگرسيون پواسن مي‌باشد.

2-2   الگوهاي رگرسيوني كه واريانس تابعي از ميانگين است

الگوهاي رگرسيون لجستيك و پواسن هر دو خاصيت مشتركي دارند كه آن را در تمام الگوهايي كه شامل الگوي خطي تعميم‌يافته
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 هستند، ملاحظه مي‌كنيم. به عنوان مثال، ميانگين پاسخ كه پاسخ مورد انتظار در هر نقطه داده است و واريانس پاسخ با يكديگر رابطه دارند. ابتدا يك ساختار رگرسيون كه در آن پاسخ دوتايي (صفر يا يك) است را در نظر مي‌گيريم،  زيرا نقطه‌ي انتهايي ممكن است يك اجراي تجربي پاسخ دادن يا پاسخ ندادن يك بيمار به يك دارو يا يك كالا در يك فرآيند صنعتي معيوب يا سالم باشد. بنابراين، با فرض اين امر معقول است كه در نقطه داده
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ام پاسخ يك متغير تصادفي برنولي
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 است:
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در اينجا
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 در يك فرآيند برنولي يك احتمال،
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 و
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 يك بردار متغيرهاي پيشگو است. پارامتر
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 و در نتيجه واريانس تابعي از پيشگوهاي
[image: image91.wmf]i
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 است. بنابراين، واريانس تابعي از ميانگين بوده و موضوع مورد بحث در بخش 6-3 مناسب پيدا مي‌كند.

(سناريوي ديگري را در نظر مي‌گيريم كه در آن مقادير پاسخ شمارش‌هاي پواسن هستند. اين شمار‌ش‌ها مي‌توانند نتايج نقاط انتهايي در يك آزمايش طب زيستي شامل تعداد پرگنه‌هاي سلولي سرطان بوده يا تعداد عيب‌هاي مشاهده شده در يك وسيله ميكروالكترونيك مي‌تواند باشد. مانند قسمت اول الگو را براي ميانگين به‌صورت زير مي‌توان نوشت: 
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كه در آن
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 پارامتر توزيع پواسن است. توجه كنيد كه تغييرات ميانگين در مورد مشاهدات در آزمايش به واسطه تغيير مقادير پيشگوهاست. در عين حال، مي‌دانيم كه در حالت توزيع پواسن واريانس برابر ميانگين است و در نتيجه
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 است.

در اين دو سناريو استفاده از برآورد كمترين مربعات متداول براي برآورد پارامترهاي الگو در
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 مناسب نيست. انواع ديگر الگوهاي رگرسيون مورد استفاده را با توزيع‌هاي پاسخ ديگر، كه در آن واريانس تابعي از ميانگين است را تشريح مي‌كنيم. كه اين امر استفاده از مطالب مربوط به كمترين مربعات «وزني» را پيشنهاد مي‌كند. يادآور مي‌شويم كه رابطه تحليلي جالبي بين مفهوم كمترين مربعات وزني و برآورد درست‌نمايي ماكزيمم براي دو الگوي مورد بحث و ساير اعضاي خانواده الگوهاي خطي تعميم يافته وجود دارد. 

2-3   الگوي رگرسيون پواسن

الگو و فرضهايي كه متضمن الگوي رگرسيون پواسن هستند عبارتند از: پاسخ‌هاي
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 در ساختار رگرسيون شمارش‌هايي هستند كه از توزيع پواسن مستقل با
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 تبعيت مي‌كنند؛ زيرا واريانس با ميانگين برابر است؛ مجموعه‌ي پيشگوهاي
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 از طريق الگوي
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[image: image103.wmf]m

 تأثير مي‌گذارند. اين الگوي آزمايشي تنها شكل الگو براي پاسخ‌هاي پواسن نيست بلكه اغلب الگوي لگاريتم خطي در معادله به كار مي‌رود. يك مزيت آشكار اين است كه تعداد شمارش‌هاي پيشگويي شده نبايد منفي باشد. بايد اشاره كنيم الگوهاي ديگر براي پاسخ‌هاي پواسن، موجود است.

2-4   برآوردگر درستنمايي ماكزيمم براي رگرسيون پواسن

لگاريتم درست‌نمايي
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 را در نظر مي‌گيريم. با توجه به فرض استقلال داريم: 
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كه در آن
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 است. براي تعيين
[image: image107.wmf]MLE

ها از معادله‌‌ي امتياز پس از برعكس كردن ترتيب جملات بالا مي‌توان نوشت:
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اكنون مشتق را صفر كرده و معادله امتياز را به دست مي‌آوريم:
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توجه كنيد كه معادله بالا را به صورت زير مي‌توان نوشت: 
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معادلات امتياز الگوهاي رگرسيون لجستيك و رگرسيون پواسن را با هم مقايسه كنيد. توجه كنيد كه براي رگرسيون‌هاي پواسن لجستيك معادلات امتياز شكل 
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يا با نماد ماتريسي شكل زير را پيدا مي‌كند:
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واضح است كه شباهت جالبي بين اين دو الگوي ظاهراً مجزا وجود دارد. به‌‌طور غير رسمي يك ارتباط جالب رگرسيون وزني براي رگرسيون پواسن را مانند حالت مربوط به رگرسيون لجستيك نشان مي‌دهيم. براي الگوي پواسن مجموع مربعات مانده‌هاي وزني
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 را در نظر مي‌گيريم. اگر دوباره با مينيمم كردن مجموع مانده با
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 سروكار داشته باشيم آنگاه مشتق جزئي نسبت به
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2-5   استنباط والد و استنباط درستنمايي

الگوهايي نظير رگرسيون پواسن و
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هاي ديگر از دو نوع استنباط، استنباط والد و استنباط درستنمايي بهره مي‌گيرد. در اين بخش در باره استنباط والد بحث مي‌كنيم. كاربرد اول با آزمون‌هاي فرضيه در مورد هريك از ضرايب در الگوي رگرسيون پواسن سر و كار دارد. مانند حالت رگرسيون خطي استاندارد. مي‌خواهيم:


[image: image123.wmf]î

í

ì

¹

=

0

:

0

:

1

0

j

j

H

H

b

b


را آزمون كنيم كه در آن
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به‌طور مجانبي
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تحت فرض
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 اعضاي قطري مناسب ماتريس واريانس- كوواريانس مجانبي
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 را همراه با مقادير احتمال براي هر ضريب در الگوي پيشنهادي فراهم مي‌كند.

نوع دوم استنباط والد، با محاسبه فواصل اطمينان احتمال دو جمله‌اي در مكان داده معلوم يا در يك مكان داده دلخواه سر و كار دارد. كه اين به فاصله اطمينان ميانگين پاسخ مورد بحث براي الگوهاي خطي در مرور رگرسيون مربوط مي‌شود. 

2-6   استنباط مربوط به ضرايب در رگرسيون پواسن

در اين بخش ماتريس اطلاع  مانند حالت لجستيك با
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به اين ترتيب خطاي معيار برآورد
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 مي شود. آزمون‌هاي فرضيه با استفاده از استنباط والد و استنباط درست‌نمايي به شكل داده شده در بخش قبل مي‌باشد. فواصل اطمينان و فواصل پيشگويي به طريق يكساني براي
[image: image145.wmf]b

m

i

i

x

¢

=

 ميانگين تعدد شمارش‌ها در
[image: image146.wmf]i

x

x

=

 را مي‌توان از فاصله اطمينان براي
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بدين ترتيب حد اطمينان
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2-7   آزمون‌هاي نيكويي برازش (مفهوم انحراف براي الگوي پواسن)
ديدن عبارتي براي انحراف جهت يك توزيع معين ممكن است براي خواننده جالب باشد. در غير اين‌صورت خواننده دچار ابهام خواهد شد. قطعاً آماره
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 پيرسن بديهي است، ولي اين مطلب را در مورد انحراف نمي‌توان بدون ذكر يك مثال بيان كرد. در حالت پواسن MLE،
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 براي الگوي اشباع شده
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 ام است، زيرا در الگوي اشباع شده فرض مي‌كنيم
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 ميانگين پواسن مستقل بوده و از اين رو تحت تأثير پيشگوها واقع نمي‌شود. در نتيجه در الگوي اشباع شده لگاريتم درست‌نمايي عبارت است از: 
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براي الگوي رگرسيون پواسن داريم: 
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كه در آن
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 از MLE ضرايب رگرسيون محاسبه شده است. 
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 به صورت زير داده مي‌شود: 
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معادله‌ي بالا را مي‌‌توان مشاهده كرد و توجه نمود كه چه وقت
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 به
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 كه از برازش رگرسيون پواسن به دست مي‌آيد، نزديك است. عبارت
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 به صفر متمايل است. معادله را مي‌توان بيشتر خلاصه كرد. يادآور مي‌شويم كه تابع امتياز به صورت زير است: 
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بنابراين مي‌توان نشان داد كه اگر در پيشگوي خطي عرض از مبدأ وجود داشته باشد در آ» صورت خواهيم داشت
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يادآور مي‌شويم كه انحراف در اينجا همان آزمون نسبت درستنمايي (LRT) مي‌باشد. لذا توضيحي مختصر از اين آزمون را نيز ارائه مي‌دهيم. 
2-8   آزمون نسبت درستنمايي
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 مي‌باشند، تفكيك مي‌كنيم و ماكزيمم يا سوپريمم
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 پيدا مي‌كنيم. هرچه
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 بزرگتر باشد احتمال اين‌كه نمونه تصادفي از
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 آمده باشد بيشتر است؛ بنابراين براي آزمون فرض‌هاي
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 را رد كنيم. پس ناحيه‌ي بحراني آزمون نسبت درستنمايي براي فرض‌هاي فوق از رابطه‌ي زير بدست مي‌آيد:
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عدد
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 با داشتن
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 و توزيع آماره‌ي آزمون بدست مي‌آيد. اگر فرض‌ها هر دو ساده باشند
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يعني در اين حالت آزمون نسبت درستنمايي همان لم نيمن- پيرسن مي‌باشد. معمولاً براي سادگي در محاسبات بجاي استفاده از
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 از كسر زير استفاده مي‌كنيم: 
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ثابت مي‌شود كه
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 به يك ناحيه‌ي بحراني منجر مي‌شوند. آزمون‌هايي كه براساس
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 انجام مي‌شوند. آزمون‌هاي نسبت درستنمايي تعميم يافته يا آزمون‌هاي نسبت درستنمايي مي‌نامند. كسر
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 را نسبت درستنمايي تعميم‌يافته مي‌نامند. گاهي
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چند نكته

1- كسر
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 ممكن است بيشتر از 1 باشد. (
[image: image201.wmf]L

 همواره از 1 كمتر يا مساوي است).

2- پارامتر مجهول
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3- آزمون‌هاي نسبت درستنمايي را آزمون‌هاي
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 مي‌ناميم.

4- آزمون‌هاي نسبت درستنمايي معمولاً پرتوان‌ترين آزمون‌ها نيستند اما معمولاً آزمون‌هايي كه به اين طريق بدست مي‌آيند آزمون‌هاي معقول رضايت‌بخشي مي‌باشند.

5- در موقع محاسبه
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 محاسبه مخرج آن به بدست آوردن برآوردگر
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2-9   آزمون‌هاي نقصان برازش در رگرسيون پواسن

استفاده از انحراف به عنوان يك آزمون نقصان برازش را پيش از اين مورد بحث قرار داديم. همچنين اشاره كرديم كه انحراف از نظر عملي بيشترين خاصيت را در آزمون‌هايي دارد كه الگوهاي تودرتو را مقايسه مي‌كند و در نتيجه آماره آزمون اختلاف‌هايي در انحراف‌ها را شامل مي‌شود كه معادل با اختلاف‌ها در لگاريتم‌هاي درست‌نمايي است. در اينجا استفاده از كي‌دو به عنوان توزيع مرجع از حالت‌هايي كه در آن از خود انحراف استفاده مي‌كنيم مناسب‌تر است.

(دومين آماره‌اي كه از آن ممكن است استفاده كنيم و در اكثر نرم‌افزارهاي آماري كه الگوهاي خطي تعميم يافته را پيشنهاد مي‌كند وجود آماره‌ي
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داده مي‌شود و به‌طور مجانبي به‌صورت
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 توزيع مي‌شود. بنابراين، انحراف و
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 پيرسن هر دو يك توزيع مجانبي دارند. آماره پيرسن به خاطر عدم قطعيت توزيع در نمونه‌هاي كوچك به عنوان يك آماره نقصان از انحراف مناسبت‌تر نيست. با اين وجود، موارد زيادي وجود دارد كه اين دو مقادير مشابهي را مي‌دهند و اين تجربه ما مي‌باشد. در نتايج كيفي اين دو به ندرت يكديگر را نقص مي‌كنند. اين دو در انواع ديگر تحليل‌ها به جز آزمون نقصان برازش  ايفاء‌كننده‌ي نقشي هستند.

2-10   مفهوم پراكندگي اضافي در رگرسيون پواسن

پراكندگي اضافي مفهوم مهمي است كه در رگرسيون پواسن و جنبه‌هاي ديگر
[image: image229.wmf]GLM

ها مورد استفاده واقع مي‌شود. براي شروع بايد خاطرنشان كرد كه تا اينجا مقوله يك برازش ضعيف الگوي رگرسيون پواسن به نظر مي‌رسد از يكي از منابع زير ناشي مي‌شود:

1. نادرست بودن فرض.

2. مناسب نبودن انتخاب الگوي پواسن.

3. ساختاري كه در پيشگوي خطي به كار مي‌رود درست نيست.

4. وجود نقاط پرت

كسي كه دست‌اندركار است استفاده از اطلاعات نقصان برازش را در اختيار دارد. مي‌توان از آزمون هوسنر-لمشو استفاده كرد يا با يك قانون سرانگشتي مي‌توان ديد كه ميانگين انحراف يعني انحراف تقسيم بر درجه آزادي بايد نزديك به 1 باشد. مورد اخير بخصوص وقتي داده‌ها دسته‌بندي شده و هر دسته حجم نمونه معقولي دارد مؤثر است.

انتخاب توزيع و الگو ممكن است واقعاً مناسب باشد  و مجموعه داده‌ها نقطه پرتي نداشته باشد ولي در عين حال، ميانگين انحراف مي‌تواند نشانه‌اي از يك مشكل باشد. اين مشكل كه اغلب با آن مواجه مي‌شويم تغييرات اضافي دوجمله‌اي يا پراكندگي اضافي ناميده مي‌شود. اين پراكندگي اضافي وقتي بوجود مي‌آيد كه تغييرات محسوب شده با فرض دوجمله‌اي
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 كفايت نكند. به بيان ديگر، مي‌گوييم الگو پراكندگي اضافي دارد. در نتيجه يك پارامتر مقياس اضافي
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 وجود دارد، بنابراين واريانس يك مشاهده به جاي
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 خواهد بود. اگر
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 باشد پديده را با پراكندگي نقصاني مي‌ناميم. در عين حال، اين مسأله در عمل به اندازه پراكندگي اضافي اتفاق نمي‌افتد. تبين‌هاي معقولي از پراكندگي اضافي وجود دارد.

تحليلگر تا تمام سعي و تلاش خود را در پيدا كردن يك الگوي درست به عمل نياورده باشد نبايد به پراكندگي اضافي نتيجه بگيرد. علامت الگوي كه به‌طور بد تعيين شده است مانند علامت و نشانه پراكندگي اضافي است. به اين ترتيب وضعيتي بسيار مشابه آنچه كه در تحليل رگرسيون خطي استاندارد مربوط به سه منبع باشد: ممكن است ورايانس خطاي آزمايش بزرگ باشد؛‌ ممكن است نقاط پرت در داده‌ها وجود داشته باشند يا اساساً الگو خوب تعيين نشده باشد كه اين همان نشانه‌ي يك ميانيگن مربع خطا مي‌شود. ما اكنون توجه خود را به آنچه كه موجب پراكندگي اضافي مي‌شود و تأثير آن بر نتايج رگرسيون پواسن شده معطوف مي‌كنيم. دليل اهميت اين موضوع آن است كه محققان اغلب مي‌توانند وجود پراكندگي اضافي مبتني بر كاربرد را پيش‌بيني كنند.

2-11   تأثير پراكندگي اضافي بر نتايج

تأثيري كه پراكندگي اضافي بر نتايج يك رگرسيون پواسن برازش شده دارد كاملاً مشابه شك كردن در مورد چيزي است كه از رگرسيون خطي استاندارد مي‌دانيم. در رگرسيون خطي استاندارد اگر تغييرات مانده الگو به علت الگوسازي غلطي كه ميانگين مربع خطا را بزرگ مي‌كند، افزايش يابد. در آن صورت خطاهاي معيار ضرايب رگرسيون كمتر برآورده مي‌شوند. استفاده از نماد رگرسيون خطي به اين دليل است كه ماتريس واريانس كوواريانس برآوردگرها با
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 برآورد مي‌شود كه در آن
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 ميانگين مربع خطا بوده و
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 افزايش مي‌يابد. در حالت پراكندگي اضافي در رگرسيون پواسن پارامتر مقياس
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 به همين طريق وارد ماتريس واريانس- كوواريانس مي‌شود:
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و به اين ترتيب خطاهاي معيار به دليل ناديده گرفتن
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 كمتر برآورد مي‌شود. اكنون در حالتي كه پراكندگي اضافي بوده و الگو درست است برآوردگرهاي درستنمايي ماكزيمم
[image: image241.wmf]b

ها به‌طور مجانبي نااريب باقي خواهند ماند. 

توجه به اين نكته با اهميت است كه چه زمينه‌هايي از كاربرد مستعد منجر شدن به پراكندگي اضافي است. واضح است كه پراكندگي اضافي در كاربردهاي زيستي و طب زيستي كه در آن واحدهاي آزمايشي حيوان‌ها هستند شاخص و برجسته است. در كاربردهاي زيستي يا محيطي ديگري كه روش‌هاي آزمايشگاهي و شرايط منجر به واحدهاي آزمايشي مستقل مي‌شود پراكندگي اضافي دور از انتظار است. در كاربردهاي صنعتي واحدهاي آزمايشي هر از چندگاهي طبق طرح مستقل نيستند. گاه اين امر منتهي به همبستگي بين مشاهدات از طريق يك سناريوي اندازه‌هاي مكرر همچون طرح‌هاي نمودار تكه‌اي مي‌شود.

اين برآوردگرهاي درست‌نمايي ماكزيمم مناسب بوده ولي خطاهاي معيار آن با شك و ترديد همراه است. قبل از تعديل پراكندگي اضافي مي‌خواهيم رويكرد استنباطي درست‌نمايي را براي آزمون
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 در نظر بگيريم. اين رويكرد بايد به خواننده بيان روشني از مشابهت بين انحراف و مجموع مربعات خطا و ارائه آنچه را كه تعميم تحليل واريانس ناميده مي‌شود يعني تحليل انحراف داده شده در جدول 4-6 را بدهد. درست همان‌گونه كه نسبت‌هاي ميانگين مربعات در خطاي نرمال متداول رگرسيون خطي نسبت‌هاي
[image: image243.wmf]F

 هستند، نسبت‌هاي ميانگين انحراف تقريباً نسبت‌هاي
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 به صورت نسبت‌هاي متغيرهاي
[image: image245.wmf]2
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 بر درجه آزادي است. مقدار احتمال شاهدي قوي از معني‌داري لگاريتم جمله تمركز در الگوي رگرسيون پواسن را فراهم مي‌كند.

اكنون خطاي معيار را براي پراكندگي اضافي تعديل مي‌كنيم. خاطر نشان مي‌كنيم كه خطاهاي معيار را از ريشه دوم اعضاي قطري
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 كه پيش از اين در اين فصل تعريف شده بدست مي‌آوريم. اين تعديل با ضرب كردن در
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 انجام مي‌شود. خطاهاي معيار بعد از تعديل براي جمله عرض از مبدأ 4.84 و براي لگاريتم جمله تمركز 1.66 است. چون تعديل ضربي
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 ضرب در متغير
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 را شامل مي‌شود لذا:

خطاي معيار تعديل شده / ضريب

تقريباً يك متغير تصادفي نرمال تقسيم بر
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 است. 

بنابراين يك آماره
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 معقول بوده يا اين كه مي‌توان از
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 استفاده كرد. به اين ترتيب داريم: 
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كه در سطح معني‌داري كمتر از
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 معني‌دار است.

 2-12   كاربردهاي رگرسيون  پواسن

همان‌گونه كه پيش از اين در اين فصل اشاره كرديم زمينه‌هاي كاربردي بسيار زيادي براي رگرسيون پواسن وجود دارد. اين كاربردها وقتي پيش مي‌آيند كه پاسخ طبيعي در مسأله تنها مقادير صحيح نامنفي
[image: image255.wmf]K
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 باشد. مقادير صحيح چيزي را در رفتار سيستم اجتماعي يا زيستي موردنظر يا فرآيند توليد در يك كاربرد صنعتي بيان مي‌كنند. كسي كه از رگرسيون پواسن استفاده مي‌كند فرض مي‌كند كه براي يك تركيب معيني از پيشگوها يا متغيرهاي طرح
[image: image256.wmf]i
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، توزيع پاسخ مشاهده شده پواسن با ميانگين (و واريانس)
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 است. مانند رگرسيون لجستيك رگرسيون پواسن اغلب تحت تأثير پراكندگي زياد قرار مي‌گيرد و منبع پراكندگي زياد قبلاً مورد بحث قرار گرفته است.

براي رگرسيون پواسن، PROC GENMOD در SAS را ارائه مي‌كنيم. از PROC GENMOD براي الگوهاي متنوعي كه در چارچوب
[image: image259.wmf]GLM

ها قرار گيرند مي‌توان استفاده كرد. 

مرور كردن شباهت‌هاي بين رگرسيون لجستيك و رگرسيون پواسن با اهميت است. بدون ابهام مي‌توان گفت كه اين دو الگو تنها الگوهايي نيستند كه بيشترين كاربرد را در
[image: image260.wmf]GLM

ها دارند، بلكه از شباهت در بسط و توسعه معادلات درست‌نمايي نيز براي ارتباط سريع با توسعه مجموعه الگوهاي يكسان در
[image: image261.wmf]GLM

 كه از بين آن‌ها رگرسيون‌هاي لجستيك و پواسن حالت‌هاي خاص مهم هستند مي‌توان استفاده كرد. 

براي هر دو الگو واريانس تابعي از ميانگين است و تابع امتياز براي برآورد
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داده مي‌شود. در رسيدن به (4-20) از طريق رويكرد درست‌نمايي و رويكرد كمترين مربعات وزني يك هم‌پوشي وجود دارد. پس از اين مي‌بينيم كه روش محاسباتي در اصل از اين نتيجه براي توليد طرح تكراري كه وزن‌ها را (از طريق بهنگام كردن
[image: image264.wmf]β

) در هر تكرار بهنگام مي‌كند، استفاده مي‌شود.

براي بررسي نقصان برازش، مفهوم انحراف و آماره‌ي
[image: image265.wmf]2
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 پيرسن را بيان كرديم.
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به مانند قبل آماره پيرسن داراي توزيع مجانبي
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 است. استنباط والد و درست‌نمايي را نيز بيان نموديم كه تعديل‌هاي مربوط به پراكندگي زياد يعني خطاهاي استاندارد محاسبه شده را با به كار بردن
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 پيرسن با انحراف در
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 ضرب مي‌كنيم. 

2-13   چند مثال از كاربرد رگرسيون پواسن

در مطالب زير رگرسيون پواسن را در SAS با سه مثال در مورد كاربردهاي صنعتي، محيطي و زيستي تشريح مي‌كنيم.

مثال 1: اين مثال با داده‌هاي جمع‌آوري شده از تعداد ارگانيزم‌هاي سرود امنياي شمارش‌شده در يك محيط كنترل‌شده‌اي كه تكثير در ميان ارگانيزم‌ها پيش مي‌آيد سروكار دارد. آزمايش‌‌كننده يك جزء خاص سوخت جت با غلظت متغير كه براي تكثير زيا‌ن‌آور است را در ظرفي قرار مي‌دهد. بنابراين، انتظار داريم كه وقتي غلظت سوخت جت بالا مي‌رود بايد ميانگين تعداد شمارش‌ها كم شود. بواسطه استفاده از دو فشار مختلف (و مجزاي) ارگانيزم يك متغير رده موجب مي‌گردد.

در نتيجه الگوي پيشنهادي به صورت زير است: 
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كه در آن
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 غلظت در گرم بر ليتر بوده و براي فشار 1،
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 و براي فشار 2،
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 مي‌باشد. نظير اين است كه هيچ برهم كنشي بين اجزاء و غلظت وجود ندارد. اين داده‌ها در جدول 2-1 داده شده است.

اكنون اولين خروجي از خروجي‌هاي PROC GENMOD را امتحان مي‌كنيم. اين خروجي را در جدول‌هاي2-2 و 2-3 ملاحظه مي‌كنيد. به نشانه‌اي از توزيع پواسن با «تابع پيوندي» كه به صورت لگاريتم معين مي‌شود توجه مي‌كنيم كه اين دو اصل برازش الگوي رگرسيون پواسن را طلب مي‌كند. همچنين توجه كنيد كه اطلاعات مربوط به نقصان برازش پيشنهاد مي‌كند كه ميانگين انحراف و
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 پيرسن كه بر
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 تقسيم شده است فقط به ميزان كمي از 1 تجاوز مي‌كند. نسبت‌هاي نزديك به يك كه پراكندگي زيادي را نشان مي‌دهند احتمالاً مشكل‌ساز نخواهند بود. چيزهايي كه از اطلاعات نقصان برازش تبعيت مي‌كنند استنباط والد، ضرايب، خطاهاي معيار،
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 و مقادير احتمال را نشان مي‌دهد. واضح است كه تمام جملات در الگو معني دارند. در نتيجه، الگوي پواسن برازش شده براي داده‌ها به‌صورت زير داده مي‌شود: 

.
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كه در آن
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 و
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 را پيشتر بيان كرديم. در اينجا مقياس برابر 1 است زير هيچگونه گاهي بر وجود پراكندگي زياد وجود ندارد. خواننده قبل از بحث تغيير ضرايب بايد
[image: image280.wmf]OBSTATS

 در جدول 2-3 را امتحان كند. اين مطلب به ما شمارش‌هاي مشاهده شده
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(

YVAR

، شمارش‌هاي پيشگويي شده با ميانگين برآوردشده
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، پيشگويي خطي برآورد شده
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، خطاي معيار پيشگويي خطي
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، وزن موسوم به (HESSWQT) Hessiam كه
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 برآورد شده) است، مانده‌ي خام
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، مانده‌ي
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 و مانده انحراف را مي‌دهد. خواننده پيشتر با مانده‌ي
[image: image290.wmf]2

X

 آشنا شده است، كه در اين حالت به‌صورت زير داده مي‌شود:
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جدول 2-1 داده‌هاي سرودافينا
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 يك متغير رده‌اي براي مثال 1
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جدول 2-2

روش GENMOD
اطلاعات الگو

	مقدار
	بيان

	WORK. POISSON
	مجموعه داده

	POISSON
	توزيع

	LOG
	تابع پيوند

	Y
	متغير وابسته

	70
	مشاهده مورد استفاده


	
	اطلاعات سطح رده
	

	مقادير
	رده
	
	رده

	2
	12
	
	فشار


معيار ارزيابي نكويي برازش

	درجه آزادي/ مقدار
	مقدار
	درجه آزادي
	معيار

	1.2892
	86.3765
	67
	انحراف

	1.2892
	86.3765
	67
	انحراف مقايسه‌بندي شده

	1.1915
	79.8301
	67
	كي‌دوي پيرسن

	1.1915
	79.8301
	67
	كي‌دوي پيرسن مقايسه‌بندي شده

	-
	4493.8023
	-
	لگاريتم درست‌نمايي


تحليل برآوردهاي پارامتر

	Pr > Chi
	كي‌دو
	خطاي معيار
	برآورد
	درجه‌ آزادي
	پارامتر

	0.0001
	9435.6312
	0.0430
	4.1797
	1
	عرض از مبدأ

	0.0001
	32.3126
	0.0484
	0.2750
	1
	فشار 1

	-
	-
	0.0000
	0.0000
	0
	فشار 2

	0.0001
	1096.3442
	0.0466
	-1.5431
	1
	x

	-
	-
	0.0000
	1.0000
	0
	مقياس


توجه: پارامتر مقیاس را ثابت گرفته‌ایم. 
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مجموع مربعات اين كميت‌ها آماره پيرسن را به ما مي‌دهد. مانده‌ي انحراف را پس از اين بحث مي‌كنيم.

كران‌هاي اطمينان بالايي و پاييني براي
[image: image293.wmf]i

m

، پاسخ از كران‌هاي اطمينان مربوط به پيشگوي خطي كه پيشتر در اين فصل به آن اشاره كرديم، استفاده مي‌كند. براي مثال، كران‌هاي اطمينان
[image: image294.wmf]i
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 در اولين داده با محاسبه‌ كران‌هاي مربوط به پيشگويي خطي به‌صورت: 
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محاسبه مي‌شوند كه عبارتند از:
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 و
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. چون اين الگو به‌صورت ]پيشگويي خطي[
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 است از كران‌هاي مربوط به
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 عبارتند از:
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البته تعبير در اينجا است كه، مطمئن هستيم در اولين نقطه داده يعني يك كنترل بدون آلودگي و فشار 1، ميانگين تعداد شمارش‌هاي ارگانيزم‌ها با اطمينان 95% بين 79.673 و 92.8837 قرار دارد. 

تعبير ضرايب

هريك از ضرايب تعبير مهمي دارد كه بايد بخشي از نتايج استخراجي باشد در حالت لجستيك تأكيد نموديم كه بخت را قابل تعبير و چيزي شبيه «اثرات» در الگوهاي خطي مي‌توان تلقي كرد. انواع مشابهي از يافته‌ها در رگرسيون پواسن وجود دارد و مانند رگرسيون لجستيك هدف ما آماره‌اي است كه به ماهيت كاربرد و الگو بستگي دارد.

در اين كاربرد مقايسه ميانگين پاسخ، با ميانگيني كه در كنترل است و هيچ‌گونه آلودگي و در نتيجه هيچ‌گونه توليد مثل معيوب وجود ندارد، با اهميت است. به عنوان مثال، براي دانشمندان علوم محيط زيست اندازه‌گيري ميزان معيوب بودن توليد مثل، براي يك غلظت معلوم  آلودگي به‌صورت: 
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داراي اهميت است. در اينجا
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 ميانگين تعداد شمارش‌هاي قابل كنترل است. اين نسبت، ميانگين شمارش‌هاي در كنترل است كه نسبت بعد از معيوب شدن را نشان مي‌دهد. بنابراين
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 نسبت به عيبي كه آزمايش شده است را نشان مي‌دهد. در اين حالت، اگر آزمايش‌هاي اكوسيستمي يك گرم در ليتر آلوده باشد در آن‌صورت، نسبت عيب آزمايش شده با سرود افينا عبارت است از: 
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به اين ترتيب 78% توليدمثل در ارگانيزم سرودافينا است. 

مثال 2: در مجموعه داده زير شمارش‌هاي مربوط به تعداد صدمات يا شكستگي‌هايي كه در رگه بالايي معادن در مناطق ذغال‌سنگ ناحيه آپالاچيان در ويرجينياي غربي بوجود مي‌آيد مشاهده شده است. در اين ناحيه مجموعاً 44 مشاهده از معادن گردآوري شده است. چهار متغير را اندازه‌گيري مي‌كنيم كه تمام آن‌ها توابعي از مواد در زمين و در منطقه معدني است. اين داده‌ها در جدول صفحه بعد نشان داده شده است. اين متغيرها عبارتند از: 

ضخامت بار داخلي به پا
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درصد استخراج رگه پاييني كه قبلاً كنده شده است
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ارتفاع رگه پاييني (به پا)                                                                               
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زماني كه اين معدن باز شده است (به سال)                                                    
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يك الگوي رگرسيون پواسن را با استفاده از تمام متغيرها به داده‌ها برازش كرده‌ايم. «الگوي كامل» عبارت است از:
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 ميانگين تعداد شكستگي‌هاست. براي تشريح فرآيند انتخاب الگو انحراف را براي تمام زير مجموعه‌هاي الگوهاي ممكن پيدا كرده و نتايج به شرح زير است:
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بايد خاطر نشان كرد كه الگوهايي با انحراف كم، الگوهايي هستند كه لگاريتم درست‌نمايي بزرگ دارند. همچنين مانند حالت مجموع مربعات، خطا در يك الگوي كمترين مربعات خطي افزودن يك جمله جديد به الگو بايستي انحراف را كمتر كند (يا حداقل افزايش ندهد). براي مثال، الگوي
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 با انحراف معيار
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 را در نظر مي‌گيريم؛ به‌طور نسبي مي‌توان گفت اين يك الگوي جالبي نيست ولي نسبت به
[image: image316.wmf]1
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 يا
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 كه هريك به تنهايي الگوهاي جالبي نيستند انحراف كمتري را مي‌دهد. علامت * بهترين زيرمجموعه را با الگويي، با اندازه‌ي معين نشان مي‌دهد. تحليل‌گر با به كاربردن انحراف براي آزمون‌هايي كه شامل زيرمجموعه‌هاي سلسله مراتبي است، مي‌تواند به الگوهاي معقولي دست پيدا كند. براي مثال، اگر
[image: image318.wmf]2
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 را با
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 مقايسه كنيد بايد از خود بپرسيد كه آيا با وجود
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 نيز لازم است؟ بنابراين براي آزمون معني‌داري
[image: image322.wmf]4
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 با لحاظ كردن
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 در انحراف كاهشي به‌صورت: 
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با يك درجه آزادي داريم كه يك مقدار
[image: image325.wmf]2
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 معني‌دار در سطح كمتر از 
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 است. به اين ترتيب، با وجود
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،
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 را نيز لازم داريم. اكنون نظر خود را به الگوي
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 معطوف مي‌كنيم. آيا با وجود
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 با لحاظ كردن
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، انحراف به اندازه‌ي كافي كاهش پيدا مي‌كند؟ داريم: 
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اين آماره
[image: image333.wmf]2

X

 در سطح
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 معني‌دار است. بنابراين، لحاظ كردن
[image: image335.wmf]1
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 قطعاً با ارزش است. در مورد الگوي كامل چطور؟ ملاحظه مي‌كنيم كه: 
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كه البته معني‌دار نيست. جدول 2-4 خروجي PROC GENMOD را با بكار بردن الگوي
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 مي‌دهد. توجه كنيد كه اطلاعات نقصان برازش نتايج كاملاً خوشحال‌كننده‌اي را مي‌دهد. اگر انحراف و
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 پيرسن را بر درجات آزادي تقسيم كنيم مقادير نزديك به 1 خواهد داد. 

«انحراف مقياس‌بندي شده» تقسيم كردن بر عامل مقياس (يعني يك) را نتيجه مي‌دهد. PROC GENMOD به تحليلگر امكان مي‌دهد تا يك عامل مقياس را طوري وارد كند كه بتوان انحراف مقياس‌بندي شده را به جاي انحراف به كار برد. استنباط والد را كه تحت عنوان «تحليل برآوردهاي پارامتر» ارائه شده، در نظر مي‌گيريم. توجه كنيد كه مقادير احتمال با مقادير احتمالي كه پيشتر در استنباط درست‌نمايي با توجه به اختلاف در انحراف به‌دست آمد يكي نيست. 

الگوي برازش شده نهايي به صورت زير است: 
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پارامتر مقياس برابر يك است و هيچگونه گواهي از پراكندگي اضافي وجود ندارد.

جدول 2-4: خروجي GENMOD براي داده‌هاي مربوط به استخراج ازمعدن با متغيرهاي
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تعبير ضرايب

يك جنبه مهم تحليل رگرسيون پواسن تعبير ضرايب است. ماهيت تعبير بستگي زيادي به ساختار الگو دارد. «اثرات» هريك از عوامل را مي‌توان محاسبه كرد. براي مثال، نقش متغير
[image: image343.wmf]4
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 را زمان باز شدن معدن در نظر مي‌گيريم. چون ضريب
[image: image344.wmf]4
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 در پيشگوي خطي منفي است، لذا قديمي بودن معدن ميانگين، تعداد شكستگي‌ها را كاهش مي‌دهد. براي هر ده سال سن ميانگين تعداد شكستگي‌ها به اندازه
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 كاهش مي‌يابد. اثرات مشابه را براي هر متغير مي‌توان محاسبه كرد. 

مثال 3: مجموعه داده زير در ارتباط با يك خط توليد كارت مدار الكترونيكي با يك فرآيند لحيم‌كاري است. پاسخ، تعداد عيب‌هاي در بند لحيم است. اين فرآيند متضمن پختن و از بيش گرم كردن كارت و  عبور آن به وسيله دستگاه انتقال به موج لحيم‌كاري است. كاندرا
‌ (1993) نتايجي را ارائه نموده است، كه بعدها همدا و نلدر
 (1997) آن را دوباره تحليل كرده‌اند. 

از پيش حرارت دادن
[image: image346.wmf])
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، زمان خنك كردن
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، سر و صداي فراصوتي جوش
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 و درجه حرارت جوش
[image: image349.wmf])
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، اين نتايج در جدول صفحه بعد خلاصه شده است. هر عامل دو سطح دارد و طرح آزمايشي يك طرح عاملي
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 است. توجه كنيد كه نقطه داده 11 تنها دو مشاهده دارد. سومين مشاهده گزارش مي‌شود، ولي يك گواه قوي وجود دارد كه اين مشاهده يك نقطه پرت است (همدا و نلدر 1997).

جدول صفحه 45 اولين خروجي PROC GENMOD را ارائه مي‌كند كه يك الگوي كامل با تمام هفت اثر اصلي و شش بر هم كنش كه ذاتاً مهم در نظر گرفته بوديم را نمايش مي‌دهد. 

توجه كنيد كه ميانگين انحراف كه برابر انحراف تقسيم بر
[image: image351.wmf])
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 است. به‌طور قابل ملاحظه‌اي بيشتر از يك مي‌شود. در عين حال، براي اين‌كه از ناديده گرفتن پراكندگي اضافي نفعي ببريم مسأله را ادامه مي‌دهيم. يادآوري اين كه در اينجا خطر كمتر برآورد كردن خطاي معيار ضرايب وجود دارد. لزوماً بايد اشاره كنيم كه خطاي معيار ضرايب بسيار مشابه مي‌باشد. در فصل هفتم هنگام مطالعه بحث طرح آزمايشي اين موضوع داراي اهميت خواهد بود. توجه كنيد كه تمام اثرات اصلي جز
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 و
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 معني‌دار هستند. همچنين، توجه كنيد كه
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،
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،
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 و
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 معني‌دار مي‌باشد. واضح است كه در اينجا ممكن است حالتي براي لحاظ كردن
[image: image358.wmf]D

 در الگوي تصحيح شده جهت حفظ ترتيب وجود داشته باشد. 

عامل با تعداد عيب‌ها
[image: image359.wmf]3

7

2

-


[image: image360.jpg]y g
¥ 1 \ G F E D o B A
Yvoox. % L SR -\ - - -y

Y \§ f ) ) ) ) - -\ -\
Y5Y Ay e B #) +) el L LEY +) - -
SF FY Y - - +) ) +) - -
YRR Y ' +) - +) -\ - ) -

IR SR 2 PR S T S
aY YA s -\ +) +) - +) +) -
V5 q 5 +) -\ - BV T + ey
\f Yq = +) +) - - +)

S

—

L > < v O -6 -t =





[image: image361.jpg]‘4
VO
V)
\V
A]

Y#

AR
VO

+)

YY

+)

+)

+)

+\
+)
+\

+)

R
\YV
\Y
'Y
VO
\ ¥





خروجي PROC GENMOD خطاي معياري دارد كه براي پراكندگي اضافي كه در بخش پيش بحث شد تعديل شده است. در جدول زير مشاهده مي‌كنيم مانند ضرايب به دست آمده با تحليل تعديل نشده است. در عين حال، خطاهاي معيار به اندازه‌ي عامل
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 بزرگ‌تر مي‌باشد. اكنون تنها جملاتي از الگو كه با توجه به مقادير
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 معني دارند عبارتند از:
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خروجي GENMOD براي الگوي كامل داده‌هاي جوش موج
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توجه: پارامتر مقياس ثابت در نظر گرفته مي‌شود. 

خروجي GENMOD براي داده‌هاي جوش موج تعديل شده براي پراكندگي اضافي. 
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توجه: پارامتر مقياس را با ريشه دوم انحراف بر درجه آزادي برآورد كرده‌ايم. 

الگوي تصحيح شده براي داده‌هاي جوش موج
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تحليل برآوردهاي پارامتر

[image: image373.jpg]syl 589751 ol

Sl oyl o 390 jlae sl 90 S Pr>Chi
ol e e \ Y/AVER o WAYD  \YRY/-YS. oA
C \ JEFd olcAA YAVEYA iy

G \ S JEe¥e  feAA YEAQLE s )
AC oy YAYY S [-BEY AYALYR ofiele e
BD \ VY ofeAsA VEIADOY S

okaia 0 Y/vaay 8 a





توجه: پارامتر مقياس با ريشه دوم انحراف بر درجه آزادي برآورد شده است. 

اگر پراكندگي زياد را محاسبه كنيم اين نتيجه‌گيري كاملاً‌ متفاوت خواهد بود. توجه كنيد كه در اينجا از آزمون‌هاي
[image: image374.wmf]2
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 مربوط به برآورد پارامترها استفاده شده است. به‌طور قطع در آن‌جا حالتي براي آزمون‌هاي
[image: image375.wmf]t

 وجود دارد كه از تقسيم ضريب بر خطاهاي معيار به‌دست مي‌آيد. زير اعضاي قطري ماتريس واريانس كوواريانس در يك پارامتر مقياس ضرب شده است. سرانجام، تحليل بيشتري از اين داده‌ها در فصل بعدي ارائه خواهيم كرد. در عين حال، الگوي تصحيح شده را در نظر مي‌گيريم. براي اين كه ديدگاهي از هريك از اثرات داشته باشيم عامل
[image: image376.wmf]G

 كه اثر منفي دارد را در نظر مي‌گيريم. اگر بخواهيم درجه جوش را از وسط به سطح بالا (با مقدار كد صفر) تغيير دهيم تعداد عيب‌ها با عاملي به اندازه
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 كاهش مي‌يابد.

واضح است كه هريك از اثرات عامل
[image: image378.wmf]C

 را نمي‌توان بدون لحاظ كردن برهم‌كنش ارزيابي كرد.

2-14   متغيرهاي رده‌بندي و تعميم آن به الگوي ANOVA
تاكنون بحث ما حول محور تعميم‌دادن به رگرسيوني متمركز بود كه متغيرهاي مستقل با پيشگوها پيوسته يا دو حالتي بودند. اين حالت اخير كدگذاري كردن را بسيار راحت مي‌كند: يك سطح را با صفر يا 1- و سطح ديگر را با 1 كدگذاري مي‌كنيم. در تحليلي كه در مثال3  عنوان شد از متغير ظاهري (تصنعي)
[image: image379.wmf]Z

 كه مقدار آن براي يك فشار 1 و براي فشار ديگر صفر بود استفاده كرديم.

تكنيك‌هاي مورد بحث در اين زمينه را به الگوهاي تحليل واريانس (ANOVA) با استاندارد بيشتر نيز تعميم مي‌دهيم. مي‌دانيم كه از
[image: image380.wmf]1
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 متغير ظاهري هريك با دو سطح (صفر يا يك) براي ثبت يك متغير رده‌بندي كه
[image: image381.wmf]t

 سطح دارد مي‌توان استفاده كرد. به اين ترتيب وقتي متغير رده‌بندي فقط دو سطح دارد اغلب از يك متغير ظاهري استفاده مي‌كنيم. با اين وجود كدگذاري و تعبير متغيرهاي ظاهري حاصل وقتي تعداد سطوح براي متغير رده‌بندي افزايش مي‌يابد پيچيده‌تر مي‌شود. در اين وضعيت‌ها اكثر تحليل‌گران استفاده از الگوي ANOVA را ترجيح مي‌دهند.

مانند اكثر نرم‌افزارهاي ديگر، PROC GENMOD از CLASS براي مشخص كردن متغيرهاي رده‌بندي استفاده مي‌كند. تحليل حاصل در اصل مانند آن است كه تاكنون عنوان كرده‌ايم. 

فصل سوم

Proc GENMOD: Syntax

شما مي‌توانيد دنباله‌ي ذيل در رويه‌ي GENMOD را تعيين كنيد. در داخل بخش >  < كلمات اختياري هستند.

PROC GENMOD <options>;

By Variables;

CLASS Variables;

CONTRAST 'Label' effect Values <…effect values> </options>;

DEVIANCE Variable = expression;

ESTIMATE 'Lable' effect values <…effect values> </options>;

FREQ FREQUENCY variable;

FWDLINK Variable = expression;

INV LINK Variable = expression;

LSMEANS effects </options>;

MAKE 'table' OUT = SAS-data-set

OUT PUT <OUT = SAS-data-set > <keyword = name … keyword = name>;

MODEL esponse = <effects> <options>;

Programming statements

REPEATED SUBJECT = subject - effects </options>;

WEIGHT | SUBJECT=subject - effects </options>;

VARIANCE Variance = expression;

رويه‌ي GENMOD توضيح روش كار را طلب مي‌كند. همه‌ي توضيحات متفاوت ديگر هر دستور Model اختياري هستند. دستور Class اگر موجود باشد بايد مقدم بر دستور Model باشد و دستور CONTRAST بايد بعد از دستور Model بيايد.

Proc GENMOD = Options

رويه‌ي GENMOD توضيح روش كار را طلب مي‌كند. شما مي‌توانيد دنباله اختيارات ذيل را تعيين كنيد. 

· DATA=SAS-data-set

· DESCENDING | DESC

· NAMELEN = n

· ORDER

· RORDER
Proc GENMOD = DATA = option;

DATA = SAS - data - set

در گزينه‌ي DATA مجموعه داده‌هايي در SAS شامل داده‌هايي براي تحليل در آينده تعيين مي‌شود. اگر شما گزينه‌ي DATA را حذف كنيد رويه بايد مجموعه داده جديد را براي بكار بردن ايجاد كند. 

PROC GENMOD: DESCENDING = option;

DESCENDING | DESC

در DESC گزينه‌اي تعيين مي‌شود كه هم‌تراز متغير پاسخ براي طبقه‌بندي مدل چندجمله‌اي ترتيبي در برگرداندن از پيش فرض مرتب شده است. براي مثال اگر RORDER = FOR (پيش‌فرض) در گزينه‌ي DESCE علل هم‌ترازي از زيادتر به كمتر به جاي از كمتر به زيادتر دسته‌بندي مي‌شود.

اگر FREQ = RORDER در گزينه‌ي DESC علل هم‌ترازي از شمارش فراواني كمتر به زيادتر بجاي از زيادتر به كمتر دسته‌بندي مي‌شود. 

Proc GENMOD: NAMELEN = option

NAMELEN = n
در گزينه‌ي NAMALEN فاصله از اثر نام دارد، در جدول‌ها و مجموعه‌ داده‌هاي خروجي n كاراكتري بلند تعيين مي‌شود. در كجا n يك مقدار بين 20 و 200 كاراكتر است. فاصله پيش فرض 20 كاراكتر است. 

Proc GENMOD: By Statement

By Variables;

شما مي‌توانيد يك دستور By را با Proc Genmod  در فراهم آوردن تجزيه و تحليل در بازه مشاهدات در گروه‌ها بوسيله‌ي متغيرهاي By تعيين كنيد. وقتي كه يك دستور By ظاهر مي‌شود Proc منتظر مجموعه داده‌هاي ورودي طبقه‌بندي شده صحيح از متغيرهاي By مي‌ماند. بعد از طبقه‌بندي، مرتبه‌ي داده‌ها تغيير مي‌كند كه به اين وسيله Proc Genmod داده‌ها را باز مي‌خواند. اين مي‌تواند در مرتب كردن مرتبه براي يكنواختي متغيرهاي طبقه‌بندي شده اثر كند.

اگر شما ORDER = DATA در دستور Proc Genmod تعيين كنيد اين مشخصات اثرات در دستور Contrast را تغيير مي‌دهد. اگر مجموعه  داده‌هاي ورودي شما مرتب نباشد در ترتيب صعودي مرتبه از واحد تناوبي زير استفاده مي‌شود. طبقه‌بندي داده‌ها در Proc SORT با ميل و رغبت شبيه دستور By مورد استفاده قرار مي‌گيرد.

در دستور By گزينه‌ي NOT SORTED يا DESCENDING تعيين مي‌شود. در دستور By براي Proc Genmod گزينه‌ي NOT SORTED نشان مي‌دهد كه داده‌ها طبقه‌بندي نيستند و ميانگين ندارند. اما تا يك اندازه داده‌ها در گروه‌ها مرتب هستند. (بر طبق ارزش‌ها از متغيرهاي By) و آن هم، آن گروه‌هايي كه در الفبايي يا ترتيب عددي فزاينده‌اي لزوماً نيستند را ايجاد مي‌كند. يك وضعيت بر روي متغيرات By در DATA SETS ، Proc استفاده مي‌كند. براي آگاهي بيشتر بر روي دستور By به بحث در زبان مرجع SAS، مفاهيم مراجعه شود. براي آگاهي بيشتر بر روي Proc DATA SETS به بحث در راهنماي Proc SAS مراجعه شود.

PROC GENMOD: CLASS Statment

Class Variables;
دستور Class متغيرهاي كلاس‌بندي شده براي استفاده در تجزيه و تحليل را تعيين مي‌كند. اگر دستور Class مورد استفاده است بايد قبل از دستور Model ظاهر شود. متغيرهاي كلاس‌بندي شده مي‌توانند در هر يك از دو كاراكتر يا عدد وجود داشته باشند.

در اين روش تنها اولين 16 كاراكتر از يك مقدار كاراكتر متغير معتبر استفاده مي‌شود. سطوح كلاس‌بندي شده بوسيله‌ي پيش‌ فرض براي فرم گرفتن مقدارها از متغيرهاي كلاس‌بندي تعيين مي‌شوند.

مرتب كردن رتبه‌ها براي متغرهاي Class كه مي‌توانند به وسيله‌ي ORDER = Option در دستور Proc GENMOD درخواست شوند متفاوت است. 
PROC GENMOD: CONTRAST statement

CONTRAST 'lable' effect values <… effect values> </option>;

دستور CONTRAST يك تست بوسيله يك فرض مشخص درباره‌ي پارامتر مدل تهيه مي‌كند. اين بوسيله‌ي تعيين يك ماتريس
[image: image382.wmf]L

 كامل مي‌شود و بوسيله‌ي امتحان كردن فرض
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محاسبه آماره مبني بر توزيع منحني كي‌دو از نسبت درستنمايي آماره يا نمره كلي آمار بوسيله‌ي مدل Gee و با درجه آزادي بوسيله عدد خطي مستقل رديف‌ها در ماتريس
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 تعيين مي‌شود.

شما مي‌توانيد آمار كي‌دو والد بوسيله گزينه Wold در دستور CONTRAST بخواهيد. عدد در دستور CONTRAST حد ندارد با آنكه شما مي‌توانيد تعيين كنيد اما آنها بايد بعد از دستور Model ظاهر شوند.

آمار چندين دستور CONTRAST را در يك جدول نشان مي‌دهد.

پارامتر زير دستور CONTRAST را مشخص مي‌كند.

(برچسب) -Label
مقابله در Output را مشخص مي‌كند. يك برچسب نياز به هر مقابله مشخص شده دارد. برچسب مي‌تواند بالاي 20 كاراكتر داشته باشد و بايد در تك مراجع ضميمه شوند. 

(اثر) - effect
يك اثر تعيين مي‌شود براي آنكه دستور Model ظاهر شود مقدار عرض از مبدأ مي‌تواند مانند يك اثر استفاده شود و تفكيك يك عرض از مبدأ در مدل قرار دارد. شما نياز نداريد همه‌ي اثرات را كه در دستور مدل قرار دارند به حساب بياوريد.

- Values (ارزش)

مقادير ثابت هستند كه عناصري از بردار
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 وابسته به اثر هستند. سطرهايي از
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 درست هستند و بوسيله (،) ويرگل‌ها تفكيك مي‌شوند. هر رديف براي برآوردپذيري بررسي مي‌شوند. 

· E

· SINGULAR = number
· WALD

Proc GENMOD: DEVIANCE Statement
DEVIANCE Variable = expression
شما مي‌توانيد يك توزيع احتمال متفاوت آن‌ها موجود در Proc Genmod با استفاده از انحراف و دستورهاي واريانس تعيين كنيد. شما به تعيين انحراف يا دستورهاي واريانس نياز نداريد. اگر در دستور Model از Option = DIST  استفاده كنيد.

مطابق با تعيين يك توزيع احتمال متغير سهم احتمال مطابق يك تك مشاهده در Proc تعيين مي‌كند. ولي يك نام متغير معتبر در مجموعه‌ داده‌هاي ورودي SAS ظاهر نمي‌شود. اين عبارت مي‌تواند هر دستورالعمل حسابي را كه با زبان مرحله‌ي داده‌هاست تأييد كند. و اين در تعيين تابع وابستگي از انحراف در بازه‌ي ميانگين و پاسخ مورد استفاده است.

متناوباً تابع انحراف مي‌تواند با استفاده از دستورات برنامه‌نويسي يك متغير تعيين كند كه اين پس فهرست‌هايي مانند عبارت است. اين فرم مناسب براي استفاده دستورات پيچيده همچون بند if - then - else است. دستور انحراف بي‌اساس است جز اينكه دستور واريانس همچنين تعيين‌كننده است.

Proc Genmod: ESTIMATE Statement

ESTIMATE 'label' effect values … <options>;

دستور ESTIMATE شبيه به دستور CONTRAST است به جز تنها يك سطر 'L' ماتريس مجازي است.

هر سطر در برابر برآوردپذيري ممانعت مي‌كند. اگر Proc Genmod يك مقايسه‌ي nonestimable را پيدا كند آن مقدار گمشده در رديف‌هاي مشابه به نتايج ظاهر مي‌شود.

برآورد واقعي
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 نزديك به تقريبي از خطاي استاندارد و حدود اطمينان ظاهر شده آن است. Awald chi-square تست مي‌كند كه
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 است به علاوه نزديك كردن خطاي استاندارد به وسيله برآورد ظاهر مي‌كند. همچنان كه ريشه توان دوم بوسيله
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 برآورد ماتريس واريانس - كوواريانس بوسيله‌ي پارامتر برآورد هست را محاسبه مي‌كند.

اگر شما يك Gee Model در دستور Repeated تعيين كنيد
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 برآورد ماتريس كوواريانس تجربي است. اگر شما
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 اختياري تعيين كنيد سپس
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 خطاي استاندارد و حدود اطمينان آن همچنين ظاهر مي‌كند.

تركيب به وسيله بردار
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 براي يك دستور ESTIMATE يك قاعده‌ي يكسان دنبال مي‌كند همچنانكه فهرست زير در دستور Contrast شما مي‌توانيد دنباله ذيل اختيارات در دستور ESTIMAATE ر ابعد از يك (/) تعيين كنيد.

· ALPHA = number

· E

· EXP

PROC GENMOD: FREQ statement

FREQ | FREQUENCY Variable;

متغير در دستور FREQ يك متغير در مجموعه داده‌‌هاي ورودي شامل فراواني از پيشامد از هر مشاهده را مشخص مي‌كند. در Proc Genmod هر مشاهده‌اي همچنانكه n برابر ظاهر مي‌شود عمل مي‌كند. اينجا n مقداري از متغير فراواني براي مشاهده است. اگر آن يك عدد صحيح نباشد مقدار فراواني يك عدد صحيح ناقص هست. اگر آن كمتر از 1 يا اگر آن گمشده آن باشد مشاهده غيرقابل استفاده است. 

Proc GENMOD: FWLINK Statement 

FWDLINK Variable = expression
شما مي‌توانيد يك تابع پيوند متفاوت موجود در داخل يك تابع پيوند بوسيله استفاده از دستور FWLINK تعيين كنيد. اگر شما در دستور، Model option = LINK استفاده كنيد يك تابع پيوند تعيين مي‌كنيد و شما به استفاده از دستور FWLINK نياز نداريد. متغير تابع پيوند را در Proc تعيين مي‌كند. اين عبارت مي‌تواند هر دستورالعمل حساب را بوسيله‌ي زبان مرحله‌ي داده‌ها تأييد كند و آن در تعيين وابستگي اساسي در ميانگين مورد استفاده است.

متناوباً تابع پيوند مي‌تواند با استفاده از دستورهاي برنامه‌نويسي يك متغير تعيين كند كه اين پس فهرستي مانند عبارت است. فرم دوم مناسب براي استفاده دستورهاي پيچيده از قبيل بند if-then-else است.

Proc Genmod بطور خودكار مشتقاتي از تابع پيوند مورد نياز براي تكرار مناسب را محاسبه مي‌كند. شما بايد عكس تابع پيوند را بوسيله‌ي تابع پيوند در دستور INV LINK تعيين كنيد. وقتي شما دستور FWD LINK را تعيين مي‌كنيد. بنابر تعيين تابع پيوند شما متغير اتوماتيك - MEAK- در نشان دادن ميانگين در عبارت قبلي استفاده مي‌كنيد.

Proc Genmod : INV LINK Statement

INV LINK Variable = expression

اگر شما يك تابع پيوند در دستور FWLINK تعيين كنيد پس شما بايد عكس تابع پيوند مورد استفاده در دستور INV LINK تعيين كنيد.

اگر شما در دستورModel، option Link = to-specify استفاده كنيد يك تابع پيوند مشخص مي‌شود و شما نياز به استفاده از دستور INV LINK نداريد. زيرا متغير عكس تابع پيوند را در Proc تعيين مي‌كند. اين عبارت مي‌تواند هر دستورالعمل حسابي را بوسيله زبان مرحله‌ي داده‌ها تأييد كند و آن در تعيين وابستگي اساسي در پيشگويي خطي مورد استفاده است.

متناوباً عكس تابع پيوند مي‌تواند موارد استفاده دستورهاي برنامه‌نويسي و متغير تعيين كند كه اين پس فهرست‌هايي مانند عبارت است. دومين فرم براي استفاده از دستورهاي پيچيده همچون بند if-then-else مناسب است.

متغير اتوماتيك - XBETA - پيشگويي خطي در عبارت قبلي را نشان مي‌دهد.

Proc GENMOD: LSMEANS Statement

LS Means effect </option>;
دستور LS Means كمترين مربعات بوسيله‌ي مقايسه با عوامل تعيين شده بوسيله‌ي قسمتي از پيشگويي‌كننده خطي از مدل را تخمين مي‌‌زند. ساخت ماتريس
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 بوسيله‌ي محاسبه آن‌ها دقيقاً با يكي ازProc GLM يكسان است.

دستور LS Means براي مدل توزيع چند جمله‌اي براي پاسخگويي ترتيبي داده‌ها قابل استفاده نيست.

هر - ميانگين - LS مانند
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 محاسبه مي‌شود  و در جايي كه ضريب ماتريس همبسته در كمترين مربعات ميانگين و
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 برآورد بوسيله پارامتر بردار هست.

تقريب زدن خطاي استاندارد بوسيله‌ي ميانگين LS محاسبه مي‌شود به عنوان مثال ريشه‌ي دوم از
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ميانگين LS مي‌تواند بوسيله‌ي هر اثر در دستور Model محاسبه شود براي آنكه متغير را Class وارد كنيد.

شما مي‌توانيد عوامل متعددي را در يك دستور LS Means تعيين كنيد يا چند برابر دستور LS Means و همه دستورات LS Means بايد بعد از دستور Model ظاهر شوند.

بعنوان مثال در دستور ESTIMATE ماتريس L بوسيله برآوردپذيري امتحان مي‌شود. و اگر اين امتحان قبول نشود در Proc Genmod، "Non-est" بوسيله‌ي وارد شدن ميانگين LS نمايان مي‌شود. 
فرض مي‌كنيم كه ميانگين LS قابل برآورد باشد و Proc Genmod يك آزمون كي‌دو بوسيله‌ي آزمون فرض صفر كه كميت جامعه همبسته برابر صفر است را مي‌سازد.

شما مي‌توانيد يك دنباله اختياري در دستور LS Means بعد از اسلش (/) را تعيين كنيد.

· ALPHA

· CL

· CORR
· COV

· DIFF

· E

Proc GENMOD: MAKE statement
MAKE 'table' out = SAS - data-set;

PROC GENMOD يك نام به هر جدول كه آن ايجاد كرده است اختصاص مي‌دهد. دستور MAKE يك مجموعه داده SAS را كه شامل نتايج در جدول نام برد، مانند "جدول" ايجاد مي‌كند. 
دستور MAKE براي سازگاري با Genmod در بخش 12/6 SAS به حساب مي‌آيد. شما مي‌توانيد از نام يك جدول با مراجعه به جدول استفاده كنيد وقتي كه هريك از دو دستور Make يا Output استفاده مي‌كنيد.

ODS روش مطابق ايجاد مجموعه‌ داده‌ي SAS از Output را نشان مي‌دهد وقتي كه از ديگر PROC براي SAS استفاده مي‌كنيم. آن در بخش SAS و آخرين SAS كه گفته شده مورد استفاده است و آن بيشتر قابل تغيير نسبت به دستور MAKE است.
Proc GENMOD: Out put Statement

Out put < out = SAS - data - set> <keyword = name … keyword = name

دستور out put يك مجموعه داده SAS جديد كه شامل همه متغيرها در مجموعه داده‌هاي ورودي و اختياري را خلق مي‌كند. برآورد پيشگويي‌كننده‌ها (XBETA) و برآورد خطاي استاندارد آن‌ها، اوزان يا مقادير براي ماتريس Hession و مقادير پيش‌بيني شده بوسيله ميانگين حدود اطمينان براي مقادير پيش‌بيني شده و باقيمانده را مي‌دهد.

شما مي‌توانيد همچنين اين آمار را با OBSTATS يا گزينه‌ي XVARS يا CL، Residuals و Predicten در دستور Model درخواست كنيد.

شما مي‌توانيد سپس يك مجموعه داده SAS شامل آن‌ها را با فرمان ODS Output خلق كنيد.

شما ممكن است ترجيح بدهيد كه دستور Output بوسيله درخواست اين آمار تعيين كنيد. 

دستور Output عمل نمي‌كند يا توليد نمي‌كند جدول (فهرست) Output.

دستور Out put عمل مي‌كند يا توليد مي‌كند يك مجموعه داده SAS كه كامل‌تر از ODS است. اين مي‌تواند براي يك مجموعه داده وسيع مفيد باشد. شما مي‌توانيد يك آمار اختصاصي كه شامل مجموعه داده SAS تعيين كنيد.

اگر شما از توزيع چند جمله‌اي با يكي از توابع پيوند تجمعي بوسيله داده ترتيبي و مجموعه داده‌ها نيز شامل نام متغيرها - رتبه و تراز براي آنكه نشان دهد تراز بوسيله متغير جواب عدد ترتيبي و مقادير بوسيله متغير مجموعه داده‌هاي ورودي مشابه را ترازگونه استفاده كنيد. اين متغيرها نشان مي‌دهند كه مقادير محاسبه شده براي يك مشاهده معين احتمالي است كه متغير پاسخ مقداري بزرگتر از مقدار متغير باشد.

برآورد خطي پيشگويي‌كننده برآورد خطاي استاندارد شده و مقادير محاسبه شده و فاصله اطمينان آن‌ها بوسيله‌ي همه مشاهدات كه بيانگر متغيرهايي كه همه nonmissing هستند حتي اگر جواب و پاسخ گمشده باشد حساب مي‌شود. بوسيله اضافه كردن مشاهدات با مقادير پاسخ گمشده به مجموعه داده‌هاي ورودي شما مي‌توانيد اين آمار را براي مشاهدات جديد يا براي محيطي كه بوسيله‌ي متغيرهاي توضيحي ارائه نشده در داده‌ها بي‌نتيجه برازش مدل محاسبه كنيد. متن زير مشخصات ردر دستور output را شرح مي‌دهد:

· Out = SAS - data - set

· Key word = name
Proc GENMOD = Model statement

MODEL response = <effects> < /option>;

MODEL events / trials = <effects> </option>;

دستور Model پاسخ يا متغير وابسته و اثر يا متغير توضيحي را تعيين مي‌كند. اگر شما متغيرهاي توضيحي را حذف كرديد روش كار فقط در مدل عرض از مبدأ را مي‌دهد. مدل شامل يك دوره عرض از مبدأ توسط پيش‌فرض است.

عرض از مبدأ مي‌تواند با گزينه NOINT برداشته شود. شما مي‌توانيد شكلي از يك متغير ساده يا شكلي از يك نسبت از دو متغير تفكيك شده آزمايش‌ها را تعيين كنيد. شكل اول براي همه‌ي پاسخ‌ها قابل اجراست. شكل دوم فقط براي پاسخ داده‌ي دوجمله‌اي خلاصه شده قابل اجراست.

وقتي بررسي در مجموعه داده‌ها صورت مي‌گيرد گروه شامل تعدادي از آزمايش‌هاست. براي مثال موفقيت‌ها و تعدادي از آزمايش‌ها از يك گروه از تركيب آزمايش‌هاي دوجمله‌اي بكار مي‌رود.

در تركيب مدل آزمايشي شما دو متغير كه محتوي آزمايش Counts تعيين مي‌كنيد. اين دو متغير توسط يك مميز (/) جدا شده‌اند. مقدار هر دو آزمايش بايد غيرمنفي و مقدار متغيرهاي آزمايشي بايد بزرگ‌تر از صفر باشد.

براي يك بررسي قابل قبول بودن متغير آزمايشي ممكن است مقدار noninteger را بگيرد.

وقتي بررسي روي مجموعه‌ داده‌هاي ورودي شامل يك آزمايش ساده از يك آزمايش دوجمله‌اي يا چند جمله‌اي انجام گرفت. اولين شكل مدل بيان شده در بالا رخ مي‌دهد. پاسخ متغير مي‌تواند عددي يا علامتي باشد.

مرتب‌سازي سطح و پاسخ را در اين مدل‌ها بحراني است. شما مي‌توانيد گزينه‌ي RORDER بيان شده در PROC GENMOD براي تعيين سطوح مرتب‌سازي پاسخ بكار ببريد.

پاسخ‌ها براي توزيع پواسن بايد قطعي باشند اما آن‌ها بايد داراي مقدار يا ارزش noninteger باشند.

اثرات در مدل بيان شده عبارتند از يك متغير توضيحي يا تركيب متغيرها. متغيرهاي توضيحي مي‌توانند پيوست يا طبقه‌بندي شده باشند. متغيرهاي طبقه‌بندي شده مي‌توانند علامتي يا عددي باشند. متغيرهاي توضيحي بصورت اسمي يا طبقه‌بندي شده نمايش داده مي‌شوند. داده‌ها بايد در يك سطح اظهار شده شناسايي شده باشند. تعامل اين متغيرها مي‌تواند همچنين به عنوان اثرات شامل شود. ستون‌ها بوسيله‌ي ماتريس طرح براي طبقه‌بندي متغيرها و اثرات متقابل بطور خودكار توليد شده‌اند.

عبارت براي تعيين مشخصات از اثرات بطور يكسان براي رويه‌ي GLM است.

شما مي‌توانيد دنباله‌ي ذيل را در دستور Model بعد از (/) تعيين كنيد.
	AGGREGATE = (Variable - List)
	ALPHA /ALPHA/=number

	CONVERGE = number
	CL

	COVB
	CORRB

	EXPECTED
	DIST /D | ERROR | ERR=Keyword

	INITIAL = number
	ID = Variable

	LTPRINT
	INTERCEPT = number

	LRCI
	LINK = Keyword

	NOINT
	MACITER = number

	OFFSET = Varable
	NOSCALE

	PREDICTED
	OBSTATS

	SCALE = number
	RESIDUALS

	SINGULAR = number
	SCORING = number

	TYPE 3
	TYPE 1

	WALD CI
	WALD

	
	XVARS


Proc Genmod: Repeated Statement
Repeated SUBJECT = Subject - effect <options>;

دستور Repeated ساختار كوواريانس بوسيله پاسخ‌هاي چندمتغيري براي برازش مدل GEE در Proc Genmod تعيين مي‌كند. بعلاوه دستور Repeated الگوريتم برازش تكراري استفاده شده در GEE را كنترل مي‌كند و Output اختياري را تعيين مي‌كند. ديگر دستورات Proc Genmod از قبيل Model و دستور Class به همان اندازه مورد استفاده هستند به‌طوري كه آن‌ها مدل خطي تعميم‌يافته متداول در تعيين مدل رگرسيون بوسيله ميانگين از پاسخ هستند.

Subject = subject - effect
موضوع‌ها در مجموعه داده‌هاي ورودي مشخص مي‌شوند. نتيجه موضوع مي‌تواند يك متغير تنها و يك اثر متقابل و يك اثر تودرتو يا يك تركيب باشد.

هر مقدار مشخص يا سطح از اثر يك موضوع متفاوت تعيين مي‌كند. پاسخ‌ها از موضوع‌هاي مختلف فرضي از رده آمار مستقل‌اند و پاسخ‌ها مطابق موضوع‌ها فرضي همبسته خواهند بود.

يك نتيجه موضوع بايد تعيين شود و متغير در معني كردن نتيجه موضوع كه بايد در دستور Class ليست شود استفاده مي‌شود. مجموعه‌ داده‌هاي ورودي نياز به مرتب شدن بوسيله‌ي موضوعي ندارند. (لازم نيست بوسيله‌ي موضوع مرتب شوند). گزينه‌ي SORTED را مي‌بينيم كه مدل كيفيت گزينه‌هاي كنترل مناسب هست و چه مقدار خروجي توليد مي‌كند. شما مي‌توانيد گزينه‌هاي زير را بعد از (/) تعيين كنيد.

	ALPHA INIT = numbers
	CONVERGE = number

	CORRW
	CORRB

	COVB
	ECORRB

	ECOVB
	INTERCEPT = number

	INITIAL = numbers
	LOGOR = Log odds ratio

	MAXITER = number
	Keyword

	MCOVB
	MCORRB

	RUPDATE = number
	MODELSE

	SUBCLUSTER = Varibale 
	SORTED

	VGCORR
	TYPE | CORR = Correlation - structure

	YPAIR = Variable - List
	Keyword

	ZROW = Varibale - List
	WITHINSUBJECT | WIGHTIN = within

	
	Subject - effect

	
	ZDATA = SAS - data - set


Proc GENMOD: WEIGHT Statement

WEIGHT ISCWGT Variable;

دستور WEIGHT يك متغير در مجموعه داده‌هاي ورودي را تعيين مي‌كند. به عنوان مثال در خانواده‌ي نمايي پراكندگي وزن‌ پارامتر براي هر مشاهده مورد استفاده واقع مي‌شوند. در خانواده نمايي پراكندگي پارامتر بوسيله مقدار متغير وزني براي هر مشاهده تقسيم شده است.

اين صحيح است قطع نظر از اينكه خواه پارامتر بوسيله Proc برآورد شده است يا در دستور Model با SCALE = option تعيين شده است. آن همچنين براي توزيع‌ها از قبيل پواسن و دوجمله‌اي درست است كه معمولاً داراي پراكندگي پارامتر معين نيستند. براي اين توزيع‌ها يك متغير وزني سنگين در بيش پراكنش پارامتر است كه اين مقدار در پيش‌فرض يك است.

متغير وزني عدد صحيح ندارد اگر كمتر يا مساوي صفر يا اگر آن گمشده باشد. آنگاه مطابق مشاهده مورد استفاده نيست. 

Proc Genmod: VARIANCE Statement

VARIANCE Variable: expression

شما مي‌توانيد يك توزيع احتمال متفاوت موجود در داخل به توزيع بوسيله‌ي استفاده از دستورهاي واريانس و انحراف معيار تعيين كنيد. نام متغير تابع واريانس در Proc تعيين مي‌كند. عبارت در تشخيص وابستگي اساسي در بازه ميانگين مورد استفاده است. آن مي‌تواند هر دستورالعمل حسابي را بوسيله‌ي زبان مرحله داده‌ها تأييد كند.

شما متغير اتوماتيك - ميانگين - بوسيله بيان كران ميانگين در عبارت استفاده مي‌كنيد.

متناوباً شما مي‌توانستيد تابع واريانس را با دستور برنامه‌نويسي مشخص كنيد. اين فرم براي استفاده از دستور پيچيده از قبيل بندهاي if-then- else مناسب است.

مشتقاتي از تابع واريانس براي استفاده در هنگام بهينه‌سازي محاسبات خودكار هستند.

دستور انحراف نيز بايد ظاهر شود وقتي كه دستور واريانس مورد استفاده در تابع واريانس تعريف مي‌شود.
 اجراي رگرسيون پواسن بصورت منويي در SAS:

ابتدا داده‌هاي موردنظر را وارد كرده بعد از ورود داده‌ها، مراحل زير را انجام مي‌دهيم: 
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حال براي انجام رگرسيون پواسن بصورت منويي به شيوه‌ي زير عمل مي‌كنيم:
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در پنجره‌ي
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 را در قسمت مشخص شده
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 قرار مي‌دهيم. اگر متغير Class بندي شده داشتيم در قسمت Group آن را قرار مي‌دهيم. حال گزينه‌ي Method را انتخاب كرده، در اين پنجره نوع توزيع كه Poisson و نوع تابع كه Log است را انتخاب مي‌كنيم. بعد روي گزينه Ok كليك و پنجره‌ي
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 باز مي‌گرديم در اينجا Output را زده و موارد مورد استفاده را انتخاب مي‌كنيم در آخر گزينه‌ي Ok را زده و خروجي را مي‌بينيم.  

منابع و مآخذ:

1- مقدمه‌اي بر الگوهاي خطي تعميم‌يافته، تأليف: آنت‌جي دابسون  ترجمه: دكتر حسينعلي نيرومند

2- الگوهاي خطي تعميم‌يافته با كاربردهاي آن در مهندسي و علوم، تأليف:‌ريموند اچ. ميرز - داگلاس سي. منتگمري. جي جئوفري وينينگ ، ترجمه‌: دكتر حسينعلي نيرومند
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