
 
 
 
 

  مقارنة بین أسلوبي انحدار الترجیح اللوغاریتمي الثنائي 
  وتحلیل الدالة التمییزیة في تحدید المتغیرات التمییزیة

   وقوة التنبؤ بالأداء الأكادیمي بجامعة أم القرى
 
  

  
  دادــــــــــــــإع

  
  

 محمد موسى الشمراني/ د
  كلیة التربیة جامعة الطائف–أستاذ مشارك  

  
   

    



  مقارنة بین أسلوبي انحدار الترجیح اللوغاریتمي الثنائي وتحلیل الدالة التمییزیة
  وقوة التنبؤ بالأداء الأكادیمي بجامعة أم القرى  في تحدید المتغیرات التمییزیة

   

  

٢٥٠

   
    

  
  
  
  



٢٠١٧ینایر / ٣جـ–العدد الأول / العلوم التربویة  
 

  

  

٢٥١

  مقارنة بین أسلوبي انحدار الترجیح اللوغاریتمي الثنائي 
  وتحلیل الدالة التمییزیة في تحدید المتغیرات التمییزیة

   وقوة التنبؤ بالأداء الأكادیمي بجامعة أم القرى
  * محمد موسى الشمراني/ د

 :المقدمة
هرة معینة بتحدید عند دراسة ظا تهتم الكثیر من الدراسات البحثیة التطبیقیة

المتغیرات المؤثرة في حدوثها والتنبؤ بها وبخاصة عندما یكون المتغیر التابع 
 استخدام أسالیب تنبؤیة إلى ففي مثل هذه الحالات نسعى Binaryًالمتنبأ به ثنائیا 

 Wilson & Hardgrave ویشیر. لها القدرة على التنبؤ بتصنیف الحالات وتمییزها
لنجاح  یف الطلبة في برامج الدراسات الجامعیة وتوقع إلى أن تصن(1995)

. الأكادیمي من المشكلات المهمة التي تتطلب استخدام أسالیب إحصائیة متقدمة
الخطي التقلیدي في قیاس الأداء الأكادیمي  فقد استخدم أسلوب تحلیل الانحدار

  . ولكن لم تكن نتائج التنبؤ بالأداء في المستوى المطلوب من الدقة
یعد أسلوب انحدار الترجیح اللوغاریتمي وتحلیل الدالة التمییزیة من و

نات  متعددة المتغیرات واسعة الاستخدام عند تحلیل البیاالإحصائیةالأسالیب 
ف وتختل، ، وكلاهما مناسب لنماذج التصنیف الخطیةللمتغیرات التابعة التصنیفیة

 افتراضات لوجستي لا یتطلبال ، فالأسلوب الأولالطریقتان في فكرتهما الأساسیة
ات أساسیة مثل ، بینما یتطلب الأسلوب الثاني تحقق افتراضتتعلق بتوزیع البیانات
 نتائج لتصنیف المشاهدات إلىولكنهما یتوصلان  عتدالي،افتراض التوزیع الا

(Pohar et al., 2004) .  
نة وعلى الرغم من وجود العدید من الدراسات السابقة التي اهتمت بالمقار

 ًفمثلا نجد أن،  كل منهماأفضلیةًبین الأسلوبین إلا أنه مازال الخلاف قائما بین 
 وكذلك (Ebrahimmzadeh et al ., 2015) و،(Pohar et al. 2004)دراسة 
 أوصت بأفضلیة أسلوب انحدار الترجیح (Santos et al. ,2014)دراسة 

دراسة  لدالة التمییزیة مثلدراسات أخرى أفضلیة تحلیل ا اللوغاریتمي، بینما أكدت
                                                           

 . كلیة التربیة جامعة الطائف–ستاذ مشارك أ: محمد موسى الشمراني/ د *
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Kardiyen & Olmus ,2016) (، دراسة و(Maroco et al., 2011) . وفي
 ,Ruiz من حیث الكفاءة حین أن هناك دراسات أخرى أوضحت عدم اختلافهما

  .(Adler et al., 2011)ودراسة ) (1991
توضیح كیفیة استخدام كل من  ولذلك تهدف الدراسة لتناول هذه المشكلة

إظهار الفروق في طریقة اختیار أیهما  و الأسلوبین في تحلیل البیانات،هذین
وتفسیر ، الافتراضات التي ینبغي تحققها في البیانات، وفي تقدیر الأوزان، وأفضل
لتعرف أیهما أفضل في التصنیف والتنبؤ بالأداء وفحص ملائمتها ، النتائج

  .الأكادیمي ودقة ذلك
  : مشكلة الدراسة وتساؤلاتها

  :تكمن مشكلة الدراسة الحالیة في الإجابة على التساؤلات التالیة 
ما نمط مجموعة المنبئات التي تمیز بدرجة أفضل بین الأداء الأكادیمي . 1

المرتفع والمنخفض باستخدام كل من أسلوب انحدار الترجیح اللوغاریتمي 
  وتحلیل الدالة التمییزیة؟

جیح اللوغاریتمي وتحلیل الدالة ما مدى دقة كل من أسلوب انحدار التر. 2
  التمییزیة في تصنیف المجموعتین؟

  :أهداف الدراسة
 انحدار الترجیح أسلوب المقارنة بین استخدام إلىتهدف الدراسة الحالیة 

اللوغارتیمي وتحلیل الدالة التمییزیة في تحدید مجموعة المنبئات التي تمیز بدرجة 
  .لمنخفض ودقة تصنیف المجموعتینأفضل بین الأداء الأكادیمي المرتفع وا

  :أهمیة الدراسة
 انحدار الترجیح أسلوبيلها للمقارنة بین وتنبع أهمیة الدراسة الحالیة من تنا

في تحدید المتغیرات التمییزیة والتنبؤ بالأداء  اللوغاریتمي وتحلیل الدالة التمییزیة
  :لمجالات التالیةالأكادیمي؛ كما یأمل الباحث أن تفید نتائج هذه الدراسة في ا

توضیح المقارنة بین انحدار الترجیح اللوغاریتمي   من خلال:النظریةالأهمیة . 1
 .وتحلیل الدالة التمییزیة

تحسین الممارسة من خلال تقدیم المساعدة للباحثین في : الأهمیة التطبیقیة. 2
 .  للتصنیفالأمثل الأسلوبتحدید 
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  :مصطلحات الدراسة وتعریفاتها الإجرائیة
هي دوال إحصائیة عددها :  Discriminant Function الدالة التمییزیة

 عدد المتغیرات أوًیساوي عدد مستویات المتغیر مطروحا منه الواحد الصحیح 
  (Hair et al, 2006)قل أ أیهما، المستقلة

هي القیمة الناتجة من  : The Discriminant Score الدرجة التمییزیة
  .(Huberty , 1994)دالة التمییزیة باستخدام بیانات حالة ما التعـــــــویض في ال

أسلوب إحصائي : Logistic Regression انحدار الترجیح اللوغارتیمي
یستخدم لتحدید العلاقة بین متغیر تابع من المستوى الاسمي ومتغیر أو أكثر من 

  .(Hosmer et al, 2013)المتغیرات المستقلة 
 الطالبة أومعدل الطالب : Academic Performance الأداء الأكادیمي

  .في الفصل الأول بعد السنة التحضیریة
هو اختبار یقدم لطلبة المرحلة الثانویة لقیاس القدرة : اختبار القدرات العامة

الزامل، (أحدهما كمي والآخر لفظي ، ینئ والتحلیل، ویتكون من جزالاستدلالعلى 
2012(.  

هو اختبار یقدم لطلبة الثانویة : Achievement Test الاختبار التحصیلي
في ، والفیزیاء، والأحیاء، والكیمیاء، یغطي المفاهیم العامة في مواد الریاضیات

  ).2012الزامل، (مقررات المرحلة الثانویة 
ًمقسوما ، مجموع النقاط التي حصل علیها الطالب :معدل السنة التحضیریة

 .الطالب في برنامج السنة التحضیریةعلى مجموع الوحدات المقررة التي درسها 
  :حدود الدراسة

اقتصر البحث الحالي على دراسة استخدام انحدار الترجیح اللوغارتیمي 
  .في تحلیل بیانات طلبة السنة التحضیریة الجامعیة وتحلیل الدالة التمییزیة

طلاب وطالبات المرحلة الجامعیة الذین اجتازوا السنة : الحدود المكانیة
 القرى بمكة أمریة والذین تم تسكینهم في تخصصات علمیة في جامعة التحضی
 .المكرمة

الطلاب والطالبات الذین اجتازوا السنة التحضیریة وتم : الحدود الزمانیة
تسكینهم فیما بعد في تخصصاتهم والانتهاء من دراسة الفصل الأول في 

 .هـ١٤٣٤/١٤٣٥التخصص للعام الدراسي 
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  : الدراسةأدبیات
  : الإطار النظري- ًأولا

یهدف لإیجاد :  Logistic Regressionانحدار الترجیح اللوغاریتمي
 dependent or response) أفضل نموذج یصنف العلاقة بین متغیر تابع

variable) ومجموعة منبئات (predictor or explanatory) ویتمیز هذا 
 ولا یتطلب افتراضات تتعلقالأسلوب بالقویةً  والمرونة النسبیة وسهولة الاستخدام، 

ً المتعدد، ویعد نوعا خاصا الانحدارویماثل ، Pohar et al. (2004)بالبیانات  ً
  .Hair et al.(2006)لمجموعتین   للتنبؤ بمتغیر ثنائيالانحدارمن أنواع 

 Y ومتغیر مستقل كمي xبافتراض : صیغة انحدار الترجیح اللوغاریتمي
)، متغیر تابع ثنائي )xπ احتمال النجاح للقیمة x ، فإن صیغة انحدار الترجیح

  :اللوغاریتمي تكون كالآتي
( )log( )

1 ( )
x x

x
π

α β
π

= +
− 

 حیث
( )

1

x

x

ex
e

α β

α βπ
+

+=
+ ،α ،β ،معالم یتم تقدیرها x ،متغیر مستقل 

  .(Agrestc, 2007) اللوغارتیمي على هذا الأسلوب أو النموذج الترجیح
 Narth & Jackson (1992)یذكر :  الترجیح اللوغاریتميانحدارفروض 

 الترجیح اللوغارتیمي أسلوب أو طریقة تصنیفیة تستخدم على نطاق انحدارأن 
ًعتدالیا ولا یحقق تجانس مصفوفة اطلب أن یكون توزیع درجات العینة واسع ولا تت

 انحدارأن  Tabachnick & Fidell (2013)یؤكد و .وعاتالتباین والتغایر للمجم
تحلیل الدالة :  مثلأكثر مرونة من غیره من الأسالیب، الترجیح اللوغاریتمي

 الترجیح اللوغارتیمي لا یتطلب افتراضات تتعلق بتوزیع انحدار إنالتمییزیة، ف
  .المتغیرات

 تكون قیم π إذا كان احتمال النجاح :The Odds Ratioنسبة الترجیح 

1الترجیح 
odds π

π
=

0.75π، فإذا كان −  فإن قیمة ترجیح النجاح تساوي =
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0.75 3
1 0.75

Odds = =
، كما یتم تقدیر احتمال النجاح بمعرفة دالة الترجیح −

1
odds

odds
π =

4odds فإذا كان الترجیح، +  فإن =
4 0.80

1 4
π = =

+.  
2 كان جدول البیانات من النوع إذاوبالتالي  ، وكان ترجیح النجاح ×2

1
1

11
odds π

π
=

 ترجیح النجاح و للصف الأول،−
2

2
21

odds π
π

=
،  للصف الثاني−

فإن نسبة الترجیح تساوي 
1 1 1

2 2 2

1
1

oddsOddsRatio
odds

π π
π π

−
= =

تسمى نسبة و، −
  .(Agresti, 2007)ًوهي لا تتخذ قیما سالبة ، odds ratioالترجیح 

هناك ثلاثة طرائق لانحدار الترجیح : انحدار الترجیح اللوغارتیمي طرائق
  : كالآتيTabachnick & Fidell (2013)اللوغارتیمي 

 یتم Direct Logistic Regression  الترجیح اللوغاریتمي المباشرانحدار. ١
 هذه الطریقة إدخال جمیع المتغیرات في المعادلة في وقت واحد، كما في في

  .الانحدار المتعدد وتحلیل الدالة التمییزیة
 Sequential Logistic  الترجیح اللوغاریتمي التسلسليانحدار. ٢

Regressionًمتنبأت واحدا أو أكثر تلو الآخرال  یتم إدخال.  
 Stepwise Logistic دریجي الترجیح اللوغاریتمي التانحدار. ٣

Regression  حذفها لتكوین معادلة أویتم إدخال المنبئات وتحریكها 
نفس مشكلات تحلیل  ً وفقا لمحكات إحصائیة ولهذه الطریقةالانحدار

  .الانحدار التدرجي وتحلیل الدالة التمییزیة التدرجي
 ما  یمكن التحقق من مطابقة النموذج من خلال:تقییم مطابقة النموذج

  :یأتي
 یتم التأكد من وجود دلالة إحصائیة للمتغیرات المستقلة Residual البواقي) 1

  .في النموذج ومدى ارتباطها بالمتغیر التابع باستخدام الصیغ
 (Kutner et al., 2005) 

ˆ
Re

ˆ ˆ( (1 )
i i i

i
i i i

y nPearson sidual e
n

π
π π
−

= =
− 
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ˆ
Re i i i

i
y nStndardized sidual e

SE
π−

= =
 

ˆ  حیث ˆ( (1 )(1 )i i i iiSE n hπ π= − − ،inعدد الحالات  ،iy قیم الخطأ 
nالعناصر القطریة للمصفوفة  iih،  احتمال القیمة المتوقعةiπˆالمقدرة ، n× ،

ni ,........,3,2,1=  
  :Classification Tables جدول التصنیف ) 2

  .من جدول التصنیف یمكن تقدیر الحساسیة والدقة ونسبة التصنیف
ًوهي احتمال أن یكون التصنیف المتوقع موجبا : Sensitivity الحساسیة -1

  :للمشاهدة الموجبة ویمكن حسابها بالصیغة التالیة
TP TPSensitivity

TP FN P
= =

+ 
ة  المشاهدات المتوقعTP المشاهدات الموجبة في التصنیف، p حیث 
  .شاهدات المتوقعة السالبة الخاطئة المFNالصحیحة، 

ًوهي احتمال ان یكون التصنیف المتوقع سالبا للمشاهدة  :Specificity الدقة -2
  :ًالتي تكون فعلا سالبة وتحسب بالصیغة الآتیة

TN TPSpecify
FP TN P

= =
′+ 

 TN ،المشاهدات المتوقعة السالبة الصحیحة P  المشاهدات السالبة في ′
  التصنیف

وهي عبارة عن قیمة احتمال التصنیف  Hit Ratio نسبة التصنیف الصحیح 3-
 الصیغة تأخذوالتي  Efficiency كانت الكفاءة فإذاالصحیح، 

Ef TP TN= +.  

 ن نسبة التصنیف الصحیح تساويإف
Ef TP TNHitRatio

Total P P
+

= =
′+  

 لاختبار الدلالة Waldیستخدم اختبار  :Wald Statisticإحصاء وولد  )3
 لمعاملات انحدار الترجیح اللوغارتیمي ویتم حسابه بالصیغة الإحصائیة
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2
ˆ

( )
b

bWald
SE

=
، هي قیمة معامل انحدار الترجیح الوغارتیمي b̂حیث ، 

SE هي قیمة الخطأ المعیاري (Osborne, 2015).  
 Hosmer atیشیر هوزمر ولیمشو : Score Test الدرجة اختبار) 4

el.(2013)  أ ن هذا الاختبار لا یتطلب الاعتماد على نسبة الأرجحیة
  :ٕالعظمى وانما باستخدام الدرجات الخام ویتم حسابه بالصیغة الآتیة

1

1

( )

(1 ) ( )

n

i i
i

n

i
i

x y y
S T

y y x x

=

=

−
=

− − −

∑

∑ 
 ترمیز لقیم المتغیر iyمتغیر المستقل،  ترمیز لقیم المشاهدات في الixحیث 
  .التابع

 یستخدم هذا الاختبار كما : Hosmer & Lemeshowاختبار
ویستخدم . البیانات أم لا  لتحدید إذا كان النموذج یطابقOsborne (2015)یذكر

  .لمشاهدة والقیم المتوقعة لتقییم الفرق بین القیم ا2χاختبار مربع كاي 
  :Discriminant Function تحلیل الدالة التمییزیة

هو تركیبه خطیه من متغیر أو أكثر من المتغیرات المستقلة التي من شأنها 
في .. ) ، ، شركاتأفراد(تین من المشاهدات او الموضوعات أن تمیز بین مجموع

یزیة لتقییم مدى مطابقة یستخدم تحلیل الدالة التمی. ًمجموعات معرفة مسبقا
 تصنیف ما، وذلك بمعرفة عضویة عناصر عینة الدراسة في كل مجموعة، وكذلك

  .(Huberty,1994). التنبؤ بالموقع التصنیفي لحالات جدیدة لم تصنف بعد
 بحساب الأوزان Hair et al.(2006)  كما یشیر ویتم التحقق من التمییز

 التباین داخل المجموعة إلىبالنسبة  اتلكل متغیر مستقل للتباین بین المجموع
وقد . Discrimininat function وتحلیل الدالة التمییزیة یعرف بدالة التمییز

م، ویستخدم للفصل بین مجموعتین واستخلاص 1936اقترحه فیشر في عام 
  :ویأخذ الصیغة الآتیة.  مجموعة من المشاهدات الجدیدة،لانتماءنموذج تصنیف 

1 1 2 2 ......ik k k i ikz a wx wx wx= + + + +
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 ikx،  الوزن التمییزيiw،  مقدار ثابتa،  الدرجة التمییزیةikzحیث  
حیث  )(k-1 قةیحدد عدد الدوال التمییزیة بالعلا و.kفي iالمتغیر المستقل 

k عدد المجموعات أو مستویات المتغیر التابع، فإذا كانت البیانات تتضمن 
ًمتغیرا تابعا له ثلاثة مستویات  ً)k=3 ( فان تحلیل الدالة التمییزیة سیعطي دالتین

. (Hair,et al,2006) نیف الحالات الجدیدةتمییزیتین یمكن استخدامهما في تص
تحلیل الدالة التمییزیة في العلوم التربویة إلى جامعة هارفارد  ویعود استخدام

Harvard كما أشار  1950 – 1960 خلال الفترةHuberty (2006) إلى وجود 
كما أن هناك مجالات كثیرة . العدید من الأبحاث بهذا الشأن من جامعة هارفارد

مثل  ة یمكن توظیف تحلیل الدالة التمییزیة فیها ویكون ذا فائدة كبیرةومتعدد
الاختلافات والفروق ، وتأثیرات المعالجات، والتنبؤ بالسلوك الاختباراتتصمیم 

  .الاقتصادیة
یتطلب أسلوب تحلیل الدالة التمییزیة كما : فروض تحلیل الدالة التمییزیة

ًتحقق عددا من  kardiyn & Olmus (2016) وKlecka (1980)یذكر
منها وجود مجموعتین أو أكثر،ووجود حالتین على الأقل لكل ، الفروض الأساسیة

ًأن تكون المتغیرات المستقلة متغیرات كمیة تتبع توزیعا طبیعیا. مجموعة تحقق  وً
 .التغایر لكل المجموعات وتجانس مصفوفة التباین

 بین أسلوبي (Hair et al. 2006)ویوجد العدید من أوجه التشابه كما ذكر
فكل منهما یعطي نتائج ، انحدار الترجیح الوغارتیمي وتحلیل الدالة التمییزیة

ًویتمیز الطریقة الأسلوب الأول بكونه أقل تأثرا من الأسلوب الثاني بعدم ، تنبؤیة
  .عتدالي للمتغیراتhاضات الأساسیة وبخاصة التوزیع التحقق الافتر

  :الدراسات السابقة
دراسة أشارت الى أن مشكلة  Kardiyen and Olmus (2016( أجرى 

مثل الطب، ، تصنیف المجموعتین لها تداعیات في عدد من المجالات 
وقد تم المقارنة بین تصنیف مجموعتین باستخدام تحلیل ، والاقتصاد، والتمویل

خدام وتم است. الدالة التمییزیة وانحدار الترجیح اللوغاریتمي وتحلیل التباین المتعدد
أظهرت نتائج الدراسة أن  وعینات محاكاة لمختلف التوزیعات وأحجام العینات

  . تحلیل الدالة التمییزیة كان ذو أفضلیة في تصنیف البیانات
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دراسة تنبؤیة تتعلق بالحمل  Ebrahimzadeh et al. (2015(وأجرى 
 وقد قارنت الدراسة بین استخدام انحدار الترجیح. غیر المرغوب والمرغوب

استخدمت الدراسة ثلاثة .  وتحلیل الدالة التمییزیةالاحتمالياللوغاریتمي والانحدار 
وتم  2012 من النساء الحوامل في عام 887تكونت العینة من ، نماذج للتصنیف

 .نسبة التوقعات، وواستخدمت محكات الحساسیة ،استخدام عینة طبقیة وعنقودیة
انتشار حالات الحمل غیر المرغوب بلغ  نتائج من أهمها أن إلىالدراسة  توصلتو

وقد كان أسلوب انحدار الترجیح اللوغاریتمي أفضل من تحلیل الدالة  25.3%
  .التمییزیة في دقة التصنیف

دراسة تتعلق بتحدید نوع الجنین  Santos et al. (2014(كما أجرى 
ت الدراسة استخدم وانحدار الترجیح اللوغاریتمي وباستخدام تحلیل الدالة التمییزیة

أجریت المقارنة باستخدام  وعینات مختلفة للمقارنة بین هذه الطرق الإحصائیة
أفضل من  محكات مختلفة وأشارت النتائج إلى أن انحدار الترجیح اللوغاریتمي

  . تحلیل الدالة التمییزیة ویقدم أفضل تنبؤ
 انحدار الترجیح أسلوبدراسة استخدمت  Li & Sun (2011(وأجرى 

للتنبؤ بالإخفاق  تحلیل الدالة التمییزیة وتحلیل المكونات الرئیسیة، ویتمي،اللوغار
. للشركات بسبب حالة الطوارئ من الأزمة المالیة في البلدان المتقدمة التجاري

ًواتضح أن التنبؤ باستخدام تحلیل المكونات الرئیسیة كان منخفضا في الأداء 
وقد حاولت  . وتحلیل الدالة التمییزیة انحدار الترجیح اللوغاریتميببأسلومقارنة 

انحدار الترجیح  وهذه الدراسة بناء نموذج مهجن من تحلیل المكونات الرئیسیة
وقد توصلت الدراسة إلى أن هذا الأسلوب  تحلیل الدالة التمییزیة واللوغاریتمي

  . المختلط كان الأفضل مقارنة بالطرق الأخرى
 أسلوب للمقارنة بین Lidi-Anne & Gaston (2011)في دراسة قام بها 

تحلیل الدالة التمییزیة وتحلیل الانحدار اللوغاریتمي الثنائي في الكشف عن قدرة 
بعض العوامل بالتنبؤ بعدم تعاطي الكحول خلال فترة الحمل والتي تمثلت في 

 تعاطي الكحول والعمر للحامل أثناء فترة الحمل وقد إضرارمعتقدات الحامل نحو 
 أسلوبنات لعینة عشوائیة من الحوامل، تم تحلیل البیانات باستخدام تم أخذ بیا

وقد توصلت الدراسة  تحلیل الدالة التمییزیة وتحلیل انحدار الترجیح اللوغاریتمي
 تحلیل الدالة التمییزیة كان أكثر دقة في تصنیف متعاطي الكحول أسلوب أن إلى

  .لوغاریتمي انحدار الترجیح البأسلوبوغیر المتعاطین مقارنة 
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 بهدف تحدید العوامل التنبؤیة Gregori et al. (2011)وفي دراسة أجراها 
بموت مرضى السكر وقد استخدمت الدراسة عدة اسالیب إحصائیة تنبؤیة منها 
تحلیل الدالة التمییزیة وتحلیل انحدار الترجیح اللوغاریتمي وقد تم اخذ عینة من 

شملت عمر المریض ، فیات بایطالیاسجلات بیانات مرضى السكر بأحد المستش
 أن إلىوطبیعة العمل وقد توصلت الدراسة ، ونوع الغذاء، وتاریخه المرضي

 انحدار الترجیح الوغاریتمي كان أكثر دقة في تحدید العوامل المنبئة بموت أسلوب
  .مرض السكر وذلك مقارنة بتحلیل الدالة التمییزیة

عدة طرق  استخدمت تنبؤیةدراسة  Maroco et al. (2011(كما أجرى 
وقد استخدمت . انحدار الترجیح اللوغاریتمي وتنبؤیة ومنها تحلیل الدالة التمییزیة

حالة مریض لتصنیف ) 92(الدراسة بیانات حقیقیة تكونت العینة من سجلات 
محكات الدقة   معرفي وغیر ذلك، واستخدمتإدراكي ضعف إلىالحالات 

یتمتع بدرجة عالیة من  أن تحلیل الدالة التمییزیةإلى  توصلت ووالحساسیة للمقارنة
  .رنة بانحدار الترجیح اللوغاریتميالدقة والحساسیة وقوة التمییز مقا

 التحلیل أسلوبي دراسة للمقارنة بین Adler et al. (2011)كما أجرى 
التمییزي وتحلیل انحدار الترجیح اللوغاریتمي في التنبؤ بالإصابة بمرض 

 ً اعتمادا على بعض المنبئات مثل ضغط العین والتاریخ المرضيالجلاكوما وذلك
العوامل الوراثیة، اختیرت عینة تشمل العادیین والمصابین، وقد توصلت الدراسة و

الى التشابه في دقة التصنیف بین التحلیل التمییزي وتحلیل انحدار الترجیح 
  .اللوغاریتمي

مقارنة بین انحدار الترجیح لل Pohar et al. , (2004( أجراهاوفي دراسة  
اللوغاریتمي وتحلیل الدالة التمییزیة وقد استخدمت الدراسة مجموعة من المحكات 

 التحلیلین إذا تحققت إلى أن القدرة التنبؤیة متقاربة بین لمقارنة دقة التنبؤ وتوصلت
قق كما أكدت أن تحلیل الدالة التمییزیة الأكثر ملاءمة عند تح .الافتراضات

 لم یتم استیفاء افتراضات تحلیل الدالة التمییزیة إذاولكن ، عتداليیع الاالتوز
في حین یعطي انحدار الترجیح ، طي فإن استخدامه لیس له ما یبررهالخ

كما یتم الحصول على . اللوغاریتمي نتائج جیدة بغض النظر عن شكل التوزیع
 القصوى والتي تتمیز تقدیرات انحدار الترجیح اللوغاریتمي بطریقة دالة الأرجحیة

  .بمزایا أفضل
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 للمقارنة بین تحلیل Frass & Newman (2003) وفي دراسة قام بها
، الدالة التمییزیة وتحلیل انحدار الترجیح اللوغاریتمي وبعض الأسالیب الإحصائیة

 تحدید كیفیة اختیار الأسلوب المناسب من بین الأسالیب إلىهدفت الدراسة 
 كل أسلوب والتي یتم تصمیمها لتحلیل افتراضاتًناء على التحلیلیة المتعددة ب

المتغیر التابع مع مجموعة من المتغیرات المستقلة، وترتبط المناقشة من خلال 
تحلیل البیانات بواسطة الإجراءات الشروط الخاصة بكل أسلوب واستخدام برامج 

ي حاجة إلى الكمبیوتر الإحصائیة، إضافة إلى ذلك توضح الدراسة أن الباحثین ف
فهم ومعرفة مدى ملائمة كل طریقة أو أسلوب، وقد قامت الدراسة بتحلیل عدد من 
البیانات لتوضیح ومناقشة كیفیة عملیة تحدید اختیار أسلوب التحلیل المناسب وفق 

وقد أكدت الدراسة على أفضلیة تحلیل انحدار ،  المتحققة في البیاناتالافتراضات
  .صنیف البیانات مقارنة بتحلیل الدالة التمییزیةالترجیح اللوغاریتمي في ت

 تشیر هذه الدراسة إلى أن Hwang (2001) وفي دراسة أخرى أجراها بها
دقة تصنیف المجموعة بالتركیز على تحلیل الدالة التمییزیة، إضافة إلى ذلك فان 
الهدف والغرض الأساسي لهذه الدراسة هو تقدیم نظرة عامة لكیفیة عمل تحلیل 

وكیف یمكن إن یساعد في الإجابة على العدید من أسئلة الباحثین  الة التمییزیةالد
المتنوعة، إضافة إلى ما سبق توضح هذه الدراسة وتشرح ما هو تحلیل الدالة 

ولماذا هو على قدر من الأهمیة، وكذلك تقدم الدراسة بیانات توضیحیة ، التمییزیة
د الدراسة على أفضلیة تحلیل الدالة كما تؤك. تحلیل الدالة التمییزیةلاستخدام

  .التمییزیة في تصنیف المشاهدات
تم حساب كفاءة انحدار الترجیح  Ruiz (1991)وفي دراسة أجراها 

 حول المعالم في حالة اللوغاریتمي وتحلیل الدالة التمییزیة لاختبار الفرضیات
النسبیة في  أن الكفاءة إلىعتدالي للمتغیرات وقد توصلت الدراسة التوزیع الا

  .التصنیف كانت متقاربة بین انحدار الترجیح اللوغاریتمي وتحلیل الدالة التمییزیة
  :ءاتالطریقة والإجرا

  : استخدمت الدراسة المنهج الوصفي:منهج الدراسة
ً طالبا وطالبة بجامعة أم (1722) تكونت عینة الدراسة من :عینة الدراسة

 في السنة التحضیریة والذین تم تسكینهم في القرى المقبولین في المسارات المختلفة
التخصصات العلمیة أو الأدبیة وانتهوا من دراسة فصل دراسي في التخصص بعد 

  .هـ١٤٣٤/١٤٣٥السنة التحضیریة للعام الجامعي 
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 تم الاعتماد على بیانات عینة الطلاب والطالبات لمعدل : أدوات الدراسة
ت الثانویة العامة واختبار التحصیل السنة التحضیریة والمجموع الكلي لدرجا

والمعدل التراكمي للفصل الدراسي  للمرحلة الثانویة واختبار القدرات للمرحلة الثانویة
  .الأول في التخصص للسنة التالیة للسنة التحضیریة

  :متغیرات الدراسة
 درجات اختبار X2 متغیر درجات الثانویة، X1: المتغیرات المستقلة

  . المعدل التراكمي للسنة التحضیریةX4ت اختبار التحصیل،  درجاX3القدرات، 
متغیر تصنیفي للمعدل التراكمي في التخصص للسنة  Y :المتغیر التابع

 یساوي ًإذا كان المعدل التراكمي مرتفعا (1)التالیة للسنة التحضیریة، یأخذ القیمة 
   ).2.75 ل منً إذا كان المعدل التراكمي منخفضا اق(2)والقیمة ، أو أعلى 2.75

 تم استخدام حزمة البرامج الإحصائیة لمعالجة :المعالجة الإحصائیة
لبرنامج انحدار الترجیح اللوغاریتمي وتحلیل الدالة التمییزیة ، SPSS البیانات

  .للإجابة على تساؤلات الدراسة
  : نتائج الدراسة ومناقشتها

سلوب انحدار قام الباحث بالتحقق من مدى مطابقة البیانات باستخدام أ
تم اختبار الدلالة الإحصائیة لأسلوب انحدار الترجیح ، الترجیح اللوغاریتمي

مربع  نتائج المطابقة، حیث قیمة )١(اللوغاریتمي الذي تم توفیقه، ویوضح جدول 
 (0.000) ومستوى دلالة إحصائیة 4بدرجات حریة  (869.415)كاي تساوي 

ث تؤكد هذه النتیجة على أن هناك على حی، وهذا یعني أن النموذج ملائم للتنبؤ
ًالأقل عاملا واحدا من معاملات النموذج لا یساوي صفرا، وهذا یعني أن هناك  ً ً

ًعلى الأقل متغیرا مستقلا له أهمیة ومساهمة في التصنیف والتنبؤ ً.  
   اختبار الدلالة الإحصائیة لانحدار الترجیح اللوغاریتمي)١(جدول 

 قیمة مربع كاي درجات الحریة قیمة الدلالة الإحصائیة
0.000 4 869.415 

وجود فروق ذات دلالة إحصائیة بین القیم المشاهدة والقیم  وللتأكد من
 لجودة Hosmer and Lemeshowاختار  المتوقعة للبیانات، تم استخدام

  . )٢(المطابقة كما في جدول 
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   لجودة المطابقةHosmer and Lemeshow اختبار )٢(جدول 
 قیمة مربع كاي  درجات الحریة   الدلالةمستوى

0.000 8 863.664 
 Hosmer and لاختبار أن قیمة اختبار مربع كاي )٢(ویتضح من جدول 

Lemeshow ومستوى دلالة 8  وبدرجات حریة تساوي(863.664) تساوي ،
مما یدل أن ، ًوهذا یعني أن قیمة اختبار مربع كاي دالة إحصائیا، (0.000)

  .تطابق البیانات المشاهدة توقعةالبیانات الم
  جدول التصنیف الناتج من أسلوب انحدار الترجیح اللوغاریتمي) ٣(جدول 

  التصنیف  التصنیف المتوقع
  المجموع  مرتفع  منخفض  المشاهد

  النسبة المئویة
  للتصنیف الصحیح

  84.4 820 128 692 منخفض
 87.3 899 785 114 مرتفع
 85.9 1719 913 806  المجموع

 للتصنیف Sensitivity نجد أن قیمة حساسیة النموذج )٤(من الجدول 
والتي تعبر عن التنبؤات الصحیحة لمجموعة الطلبة منخفضي المعدل التراكمي 

 والتي تمثل نسبة Specificityأن قیمة دقة النموذج  و.(84.4 %)تساوي 
 (87.3 %) التنبؤات الصحیحة لمجموعة الطلبة مرتفعي المعدل التراكمي تساوي

 ما تسمى نسبة كفاءة النموذج أو، ،و أن نسبة التصنیف الصحیح بعامة
Efficiency Ratioوهي قیمة تدل على أن القدرة التنبؤیة (85.9 %)  تساوي ،

  .  مرتفعةللنموذج
وقد تم حساب تقدیرات المعالم في معادلة انحدار الترجیح اللوغاریتمي   

  : التالي)٤(ل كما في جدو، للمتغیرات المستقلة
   تقدیرات معالم أسلوب انحدار الترجیح اللوغاریتمي)٤(جدول 

 الآسیةالدالة 
  للمعاملات

مستوى 
  الدلالة

درجات 
  الحریة

  ةإحصائی
 Wald 

الخطأ 
  المعیاري

قیم معاملات 
  الانحدار

 المتغیرات
 

1.158 0.000 1 49.682 0.021 0.147 X1 
1.000 0.993 1 0.000 0.014 0.009 X2 
1.016 0.001 1 10.161 0.013 0.041 X3 
4.555 0.000 1 208.937 0.105 1.516 X4  
0.000 0.000 1 111.597 1.975 -20.867 C  

 لجمیع المتغیرات موجبة الانحدار أن قیمة معاملات (5)یلاحظ من جدول 
قیمة معامل . مما یعني أن لوغاریتم معامل الترجیح یزداد بمقدار قیمة كل معامل

وتفسر على أن  (1.516)یساوي ) معدل السنة التحضیریة (X4 للمتغیر نحدارالا
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یزداد بمقدار القیمة  لوغاریتم معامل ترجیح تصنیف الطالب مرتفع التحصیل
بمقدار درجة ) معدل السنة التحضیریة (X4 كلما زادت قیمة المتغیر (1.516)

ا یتم تفسیر بقیة كم. واحدة وذلك بعد ضبط أثر المتغیرات المستقلة الأخرى
درجات  متغیر (X1للمتغیر  الانحدارالمتغیرات بالطریقة نفسها، قیمة معامل 

 تزداد بمقدار الانحدار وهذا یعني أن قیمة معامل (0.147)تساوي ) الثانویة
بمقدار درجة واحدة، كذلك قیمة معامل  X1  كلما زادت قیم متغیر(0.147)
 وهذا یعني أن قیمة (0.041)تساوي ) یلالتحص اختبارX3 ( للمتغیر الانحدار
درجات  (X3   تزداد بنفس القیمة كلما ارتفعت قیمة متغیرالانحدارمعامل 
درجات  (X2   لمتغیرالانحدار قیمة معامل وأخیرابمقدار درجة واحدة، ) التحصیل
 X2  ویزداد بالقیمة نفسها كلما زادت قیمة المتغیر(0.009)تساوي  )القدرات

ویلاحظ في التفسیر السابق أنه كلما . بمقدار درجة واحدة) راتددرجات الق(
في التنبؤ   دل ذلك على أهمیة المتغیر المستقلالانحدارارتفعت قیمة معامل 

بالمتغیر التابع، والعكس كلما اقترب من الصفر دل على عدم أهمیة المتغیر 
  .المستقل في التنبؤ بالمتغیر التابع

 كما Wald ؤیة للنموذج تم حساب القیم لاختباروللتأكد من القدرة التنب
وبملاحظة قیم هذا الاختبار ومستوى الدلالة لكل متغیر  )٤ (یوضح ذلك جدول

معدل السنة  (X4 للمتغیر Waldنجد أن قیمة اختبار ، من المتغیرات السابقة
 وهذا یعني ان (0.000) عند مستوى دلالة (208.937)تساوي ) التحضیریة

كما نجد . تصنیف الطلبة الى مرتفعي ومنخفضي التحصیل یسهم في X4 المتغیر
 (49.682)تساوي ) درجات الثانویة متغیر( X1 للمتغیر Waldأن قیمة اختبار 

 وهي قیمة ذات دلالة إحصائیة وتعني ان المتغیر (0.000)عند مستوى دلالة 
X1 یمة یسهم في تصنیف الطلبة الى منخفضي ومرتفعي التحصیل، كما كانت ق

عند مستوى دلالة  (0.000)تساوي ) درجات القدرات (X2  للمتغیرWaldاختبار 
 لیس له قدرة X2 ًوهي قیمة لیست دالة إحصائیا، مما یعني أن المتغیر (0.993)

تساوي ) الاختبار التحصیلي (X3 للمتغیر Waldكما كانت قیمة اختبار . تنبؤیة
ني أن قیمة معامل الانحدار وهذا یع (0.001)عند مستوى دلالة  (10.161)

  .ذات دلالة إحصائیة وبالتالي له قدرة تنبؤیة  X3 للمتغیر
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 الحكم على القدرة التنبؤیة باستخدام إحصاءات الدرجة أیضاویمكن 
Score ٥( كما في الجدول.(  

   للمتغیرات المستقلةScore إحصاءات الدرجة )٥ (جدول
  المتغیرات Scoreإحصاء الدرجة   ةدرجات الحری  مستوى الدلالة
0.000 1 358.624 X1 
0.000 1 171.736 X2 
0.000 1 343.560 X3 
0.000 1 626.856 X4 

معدل ( X4 للمتغیر Score الدرجة ةإحصائیأن  )٥(یتضح من جدول 
 عند درجة حریة واحدة ومستوى (626.856)كانت تساوي ) السنة التحضیریة

له دلالة إحصائیة  X4 نحدار للمتغیر معامل الاأنوهذا یعني ، (0.000)دلالة 
درجات  (X1 وكذلك قیمة معامل المتغیر. في القدرة التنبؤیة بالمتغیر التابع

 (0.000) عند درجة حریة واحدة ومستوى دلالة (358.624)تساوي ) الثانویة
 له دلالة إحصائیة في التنبؤ بالمتغیر X1 معامل الانحدار للمتغیر أنوهذا یعني 

 X2للمتغیر  كذلك معامل الانحدار .ي أسلوب انحدار الترجیح اللوغاریتميالتابع ف
 عند درجة حریة واحدة ومستوى دلالة (171.736)تساوي ) درجات القدرات(

له دلالة إحصائیة وبالتالي  X2نحدار للمتغیر  معامل الاأن وهذا یعني (0.000)
الاختبار ( X3ار للمتغیر نحدوأخیرا معامل الا. المتغیر التابعله قدرة تنبؤیة ب

 عند درجة حریة واحدة ومستوى دلالة إحصائیة (343.560)یساوي ) التحصیلي
 ذو دلالة إحصائیة X3 للمتغیر الانحدار معامل أنوهذا یعني  (0.000) تساوي

  . وبالتالي یسهم في القدرة التنبؤیة بالمتغیر التابع
بالأداء الأكادیمي باستخدام ولتحدید العوامل المسؤولة والقدرة على التنبؤ 

تم التأكد من تحقق افتراضات تحلیل الدالة التمییزیة، حیث ، تحلیل الدالة التمییزیة
أن الدراسة تعتمد على عدد  ویلاحظ أن المتغیرات المستقلة هي متغیرات كمیة،

ات تتبع التوزیع  حالة، وبالتالي وفقا لنظریة النهایة المركزیة فإن البیان1722
سمیر نوف وجاءت – من التأكید تم استخدام اختبار كلمجروف ولمزیدتدالي، عالا

وللتأكد . ًقیم الاختبار غیر دالة إحصائیا، بما یؤكد على اعتدالیة توزیع البیانات
 فمن جدول Boxs' Mمن تحقق فرض تجانس التباین والتغایر تم حساب قیمة 

ًي دالة إحصائیا عند  وه(355.452) نجد أن قیمة هذا الاختبار بلغت (7)
 مما یعني عدم تحقق افتراض تجانس التباین والتغایر، (0.000)مستوى دلالة 
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ًالحالات التي یكون عدد أفراد عینتها كبیرا تظهر الاختلافات البسیطة فروقا  ولكن ً
 یصمد في أنفي النتائج وتشیر الدراسات الى أن تحلیل الدالة التمییزیة یمكن 

  .اضمواجهة هذا الافتر
   لتجانس التباین والتغایرBoxs' M اختبار )٦(جدول 

Boxs' M 355.452 
  35.456  القیمة
df1 10  
df2 13828831.226 

  
F 

Sig 0.000 
الأهمیة النسبیة للمتغیرات المستقلة في القدرة  وولتحدید العوامل التمییزیة

یة كما في جدول  واختبار النسبة الفائWilks' Labdaتم حساب قیمة ، التمییزیة
)٦.(  

  )F( واختبار النسبة الفائیة Wilks' Labda اختبار )٧(جدول 
مستوى 
 الدلالة

Df2 Df1 F المتغیرات ولكس لمدا 

0.000 1717 1 452.637 0.791 X1 
0.000 1717 1 190.576 0.900 X2 
0.000 1717 1 428.875 0.800 X3 
0.000 1717 1 985.502 0.635 X4 

 X4 للمتغیر المستقل Wilks' Labdaأن قیمة  )٧(ل یتضح من جدو
ً وهي قیمة دالة إحصائیا عند مستوى (0.635)تساوي ) معدل السنة التحضیریة(

اقل للمتغیر المستقل ودالة  Wilks' Labda وكلما كانت قیمة (0.000)دلالة 
كما . بؤیةًإحصائیا كلما كانت أهمیة المتغیر المستقل أقوى في القدرة التمییزیة والتن

 (0.791)تساوي ) درجات الثانویة (X1 للمتغیرWilks' Labdaیلاحظ أن قیمة 
 X4وهذا یعني ان المتغیر  (0.000)ًوهي قیمة دالة إحصائیا عند مستوى دلالة 

 X3 للمتغیر Wilks' Labdaیعتبر أكثر أهمیة في النموذج، كما كانت قیمة 
ًوهي قیمة دالة إحصائیا عند  (0.800)تساوي ) درجات الاختبار التحصیلي(

 X2 للمتغیر Wilks' Labda نجد أن قیمة وأخیرا، (0.000)مستوى دلالة 
  .(0.000) عند مستوى دلالة إحصائیا وهي قیمة دالة (0.900)القدرات تساوي 
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الأهمیة النسبیة للمتغیرات المستقلة ) F(كما یفسر اختبار النسبة الفائیة 
المستقل ودالة  ت قیمة هذه النسبة مرتفعة للمتغیرالمكونة للنموذج، فكلما كان

 نجد أ جمیع (8)وبالنظر الى جدول  .ًإحصائیا دل ذلك على أهمیة المتغیر
 بالنسبة لقیمة اختبار النسبة الفائیة للمتغیرات ویمكن إحصائیاالمتغیرات دالة 

  : ذلك كالآتيإلى استناداترتیبها أهمیتها النسبیة 
یساوي  لأكثر أهمیة حیث قیمة اختبار النسبة الفائیة ویعتبر اX4 المتغیر
 له  حیث بلغت قیمة اختبار النسبة الفائیةX1یلي ذلك المتغیر ، (985.502)
  حیث كانت قیمة اختبار النسبة الفائیةX3ثم یلي ذلك المتغیر ، (452.637)

 ةحیث كانت قیمة اختبار النسبة الفائی X2 المتغیر وأخیرا، (428.875) تساوي
 ویعتبر أقل المتغیرات أهمیة في النموذج وهي تتفق مع قیم (190.567)تساوي 

Wilks' Labda في النموذج في تحدید المتغیرات المستقلة ذات الأهمیة.  
یوضح الجدول ، ولتحدید الدوال التمییزیة ونسبة التباین الذي یمكن تفسیره

  . قیم الجذور الكامنة والنسبة المئویة للتباین)٨(
  نتائج قیم الجذور الكامنة) ٨ (ولجد

 الدالة التمییزیة قیم الجذور الكامنة النسبة المئویة للتباین الارتباط المركب
0.639 100 0.690 1 

 وهي تفسر (0.690) أن قیمة الجذر الكامن تساوي )٨(یلاحظ من جدول 
ئویة  یعني أن النسبة الم(0.639)والارتباط المركب یساوي، (100%)نسبة تباین 

  .(63.9%)للتباین في المتغیر التابع الذي تم تمییزه بالمتغیرات المستقلة تساوي 
 الدالة التمییزیة كما في لاختبار Wilks' Lambdaویمكن استخدام اختبار 

 )٩(جدول 
   للدوال التمییزیةWilks' Lambda اختبار )٩ (جدول

مستوى 
 الدلالة

درجات 
 الحریة

تبار الدالةاخ Wilks' Lambda مربع كاي  

0.000 4 899.557 0.592 1 
المستخدم لاختبار  Wilks' Lambda أن قیمة )٩(الجدول  یتضح من

، وكذلك (0.000)ً دالة إحصائیا عند مستوى (0.597)الدالة التمییزیة یساوي 
 دالة عند مستوى (4)بدرجات حریة  (899.557)قیمة مربع كاي تساوي 

(0.000).  
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الدالة التمییزیة غیر المعیاریة لتحدید مساهمة تم حساب قیم معاملات 
 ).١٠(المتغیرات المستقلة في الدالة التمییزیة كما في جدول 

  قیم معاملات الدالة التمییزیة غیر المعیاریة) ١٠(جدول 
 المتغیرات قیمة معامل الدالة

0.097 X1 0.004 X2 0.027 X3 0.917 X4 -13.895 C 
 (11)لدالة التمییزیة غیر المعیاریة كما في جدول من خلال قیم معاملات ا

حیث بلغت قیمة  الأكثر أهمیة) معدل السنة التحضیریة (X1المتغیر  یلاحظ أن
حیث تساوي قیمة  )درجات الثانویة (X1ثم المتغیر ، (0.917)المعامل له 
حیث تساوي ) درجات الاختبار التحصیلي (X3ثم المتغیر ، (0.097)المعامل له 

حیث كانت قیمة ) اختبار القدرات (X2ًوأخیرا المتغیر  (0.027) ة المعامل لهقیم
   .(0.004)المعامل له تساوي 

 )١١(تم تحدید قیم المعاملات المعیاریة للدالة التمییزیة كما في جدول   
   معاملات الدالة التمییزیة المعیاریة)١١(جدول 

 المتغیرات قیمة معامل الدالة
0.348 X1 0.023 X2 0.177 X3 0.733 X4 

المساهمة الجزئیة لكل متغیر مستقل في الدالة  )١١(ویتضح من جدول 
الأكثر أهمیة ومساهمة حیث بلغت قیمة  X1المتغیر  التمییزیة، حیث یلاحظ أن

حیث تساوي قیمة  X1ویلیه من حیث الأهمیة المتغیر ، (0.773)المعامل له 
 (0.177) حیث تساوي قیمة المعامل له X3ثم المتغیر ، (0.348)المعامل له 

 وهي تتفق مع (0.025) حیث كانت قیمة المعامل له تساوي X2ًوأخیرا المتغیر 
  .القیم غیر المعیاریة في ترتیب المتغیرات من حیث الأهمیة 

   :تقییم كفاءة النموذج
 وهي قیمة (0.690) كانت قیمة الجذر الكامن تساوي :قیمة الجذور الكامنة. 1

  (100% ).ًلة إحصائیا وبتباین دا
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 وهو یقیس قوة العلاقة بین المتغیرات المستقلة :معامل الارتباط المركب. 2
 وهي قیمة موجبة ومرتفعة تدل على (0.639)والمتغیر التابع وقد بلغت قیمته 

  .ارتباط المتغیرات المستقلة لدالة التصنیف بالمتغیر التابع
 (0.592)قیمته للدالة التمییزیة تساوي  كانت :Wilks' Lambdaاختبار . 3

  .ًحصائیاإوهي قیمة دالة 
 وهي قیمة (899.557)كانت قیمة مربع كاي للنموذج تساوي : مربع كاي. 4

ٕ الصدفة وانما هي إلى الاختلافات لا تعود أندالة إحصائیا مما یعني 
  .اختلافات جوهریة مما یدل على كفاءة النموذج

  : والتصنیفیة للنموذجاختبار القدرة التمییزیة
) ١٢ (یوضح الجدول، لاختبار قدرة الدالة التمییزیة على التمییز والتصنیف

  .النسبة المئویة للتصنیف الصحیح المشاهد والمتوقع
   نسب التصنیف الصحیح)١٢(جدول 

  التصنیف  التصنیف المتوقع
  المجموع  مرتفع  منخفض  المشاهد

النسبة المئویة 
  للتصنیف الصحیح

 %83.7 821 134 687 فضمنخ
  %87.0 901 784 117  مرتفع
 85.4 % 1722 918 804  المجموع

 نسبة التصنیف الصحیح لمجموعة منخفضي أن )١٢(یتضح من جدول 
ولمجموعة مرتفعي التحصیل كانت نسبة التصنیف % 83التحصیل تساوي 
الدالة تصنف بشكل صحیح ما نسبته  ، وبشكل عام فإن%87الصحیح تساوي 

 المشاهدات باستخدام تحلیل الدالة بانتماءوهي تدل على جودة التنبؤ %  85.4
  .التمییزیة

 الترجیح اللوغارتیمي انحدار أسلوبمدى الدقة في تحلیل البیانات باستخدام 
  .وتحلیل الدالة التمییزیة

  قیم حساسیة التصنیف ودقة التصنیف ونسبة التصنیف الصحیح)١٣ (جدول
  غارتیمي وتحلیل الدالة التمییزیةترجیح اللولتحلیل انحدار ال

    نوع التحلیل
انحدار الترجیح   المحكات

 اللوغارتیمي
تحلیل الدالة 

 التمییزیة
قیمة الفرق 
بین نوعي 

  التحلیل
 0.7 83.7 84.4  حساسیة التصنیف

 0.3 87 87.3  دقة التصنیف
 0.5 85.4 85.9  نسبة التصنیف الصحیح
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 قیمة حساسیة التصنیف لتحلیل انحدار  أن)١٣(ویتضح من جدول 
بینما في تحلیل الدالة التمییزیة تساوي ، (84.4)الترجیح اللوغاریتمي تساوي 

لصالح تحلیل انحدار الترجیح اللوغاریتمي، كما نجد ) 0.7(  وبفرق قدره (83.7)
 عند استخدام انحدار الترجیح اللوغاریتمي، بینما (87.3)أن دقة التصنیف بلغت 

 (0.3) عند استخدام تحلیل الدالة التمییزیة وبفرق قدره (87.0)ت تساوي كان
لصالح انحدار الترجیح اللوغاریتمي، كما نجد أن قیمة نسبة التصنیف الصحیح 

بینما كانت قیمتها عند ، (85.9)عند استخدام انحدار الترجیح اللوغاریتمي تساوي 
 لصالح تحلیل (0.5)وبفرق قدره  (85.4)استخدام تحلیل الدالة التمییزیة تساوي 

والملاحظ من خلال المقارنة السابقة أن قیم انحدار ، انحدار الترجیح اللوغاریتمي
ًالترجیح اللوغاریتمي وفقا لمحكات حساسیة التصنیف، ودقة التصنیف، ونسبة 

یكون أكثر دقة من  أعلى من تحلیل الدالة التمییزیة وبالتالي التصنیف الصحیح،
  . الة التمییزیةتحلیل الد

  :مناقشة النتائج
الترجیح اللوغاریتمي،  للتأكد من مدى جودة مطابقة البیانات لنموذج انحدار

أظهرت قیمة مربع كاي على ملائمة أسلوب انحدار الترجیح اللوغاریتمي لتوفیق 
 Hosmer andكما أظهرت نتیجة قیمة . البیانات وأن النموذج ملائم لتنبؤ

Lemshowطابقة أن البیانات المتوقعة وفق نموذج انحدار الترجیح  لجودة الم
تدل كفاءة نموذج انحدار الترجیح  .اللوغاریتمي تطابق البیانات المشاهدة

وهي تتفق .  على أن القدرة التنبؤیة عالیة( 85.9%)اللوغاریتمي والتي تساوي 
ى والتي أكدت عل) Ebrahimzadeh et al. ,2015(  دراسةإلیهمع ما توصلت 

أفضلیة مطابقة انحدار الترجیح اللوغاریتمي للبیانات في تصننیف المشاهدات 
التي ) Santos et al. ,2014(غیر المرغوب وكذلك دراسة  وبالحمل المرغوب

كما دلت . المتعلقة بتحدید نوع الجنین أكدت على ملائمة هذا الأسلوب للبیانات
الترجیح اللوغاریتمي على ٕ واحصاءات الدرجة في انحدار Waldنتائج اختبار 
ثم ، في القدرة التمییزیة والتصنیفیة) معدل السنة التحضیریة (X4 أهمیة المتغیر

) درجات الاختبار التحصیلي ( X3ومن ثم المتغیر ، )درجات الثانویة (X1المتغیر 
وهي تتفق مع ما توصلت الیه ). درجات اختبار القدرات (X2 المتغیر وأخیرا

(Gregori et al. ,2011) في تحدید العوامل التنبؤیة بموت مرضى السكر والتي 
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 انحدار الترجیح الوغاریتمي كان أكثر دقة في تحدید العوامل أسلوب أن إلىأكدت 
في ) Ebrahimzadeh et al. ,2015(المنبئة بموت مرض السكر، ودراسة 

یانات أما تحلیل الب. المرغوب تحدید العوامل المنبئة بالحمل المرغوب وغیر
 واختبار النسبة Wilks' Lambdaباستخدام الدالة التمییزیة فقد دلت قیمة 

 وأهمیتهافي تحلیل الدالة التمییزیة على دلالة جمیع المتغیرات المستقلة  Fالفائیة
الأكثر ) معدل السنة التحضیریة (X4حیث كان المتغیر ، في القدرة التمییزیة

، التحصیل X3ومن ثم المتغیر، )ثانویةدرجات ال (X1ومن ثم المتغیر ، أهمیة
وهذه النتیجة تتفق مع ما توصلت ). القدرات درجات اختبار (X2ًوأخیرا المتغیر 

 في تحدید العوامل Lidi-Anne & Gaston (2011)الیه في دراسة قام بها 
بعدم تعاطي الكحول خلال فترة الحمل والتي تمثلت في معتقدات الحامل  المنبئة

 أسلوبوأفضلیة  عاطي الكحول والعمر للحامل أثناء فترة الحملنحو اضرار ت
 ,.Adler et al)وكذلك دراسة . تحلیل الدالة التمییزیة في تحدید هذه العوامل

ًبالإصابة بمرض الجلاكوما وذلك اعتمادا على  في تحدید العوامل المنبئة (2011
كما أظهرت  .وراثیةالعوامل ال وبعض المنبئات مثل ضغط العین والتاریخ المرضي

 المتعلقة باختبار المعالم واختبار الاختبارالدراسة أن النموذجان یختلفان في 
 لاختبار دلالة Waldالنموذج ككل فا انحدار الترجیح اللوغاریتمي یستخدم اختبار 

بینما یستخدم تحلیل ،  للنموذج ككلHosmer and Lemshowالمعالم واختبار 
 . لاختبار المعالم واختبار والنموذج ككلWilks' Lambdaر الدالة التمییزیة اختبا

كما تتشابه نتائج تحلیل انحدار الترجیح اللوغاریتمي وتحلیل الدالة التمییزیة في 
 تحدید العوامل التمییزیة وقوتها التنبؤیة حیث كانت من حیث الأهمیة والمساهمة،

ومن ثم ، )درجات الثانویة (X1ثم المتغیر ، )معدل السنة التحضیریة (X4المتغیر 
 درجات اختبار (X2 المتغیر والأقل) متغیر اختبار التحصیل (X3المتغیر 
أشارات نتائج دقة تحلیل البیانات إلى أفضلیة انحدار الترجیح  كما ).القدرات

حساسیة ودقة  اللوغاریتمي مقارنة بتحلیل الدالة التمییزیة، وذلك وفق محكات
لصحیح وتتفق هذه النتیجة مع دراسة التصنیف ونسبة التصنیف ا

(Ebrahimmzadeh et al., 2015)  أفضلیة انحدار الترجیح إلىوالتي توصلت 
 ودراسة (Santos et al., 2014)اللوغاریتمي في دقة التصنیف وكذلك دراسة 

(Pohar et al., 2004)،  ودراسة(Gregori et al. ,2011) لتحدید العوامل 
 انحدار الترجیح أسلوب على أن وأكدتسكر والتي التنبؤیة بموت مرضى ال
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اللوغاریتمي كان أكثر دقة في تحدید العوامل المنبئة بموت مرض السكر وذلك 
 Kardiyen)بینما تختلف مع ما توصلت له دراسة  .مقارنة بتحلیل الدالة التمییزیة

and Olmus, 2016)  عند المقارنة بین تصنیف مجموعتین باستخدام تحلیل
أظهرت أن تحلیل الدالة  والتي الة التمییزیة وانحدار الترجیح اللوغاریتميالد

 ,.Maroco et al)كذلك دراسة . التمییزیة كان ذو أفضلیة في تصنیف البیانات
. أفضلیة تحلیل الدالة التمییزیة في تصنیف المشاهدات  والتي أكدت على(2011
 تحلیل الدالة أسلوبأن والتي تؤكد ) (Lidi-Anne & Gaston ,2011 ودراسة

التمییزیة كان أكثر دقة في تصنیف متعاطي الكحول وغیر المتعاطین مقارنة 
 .Maroco et al( دراسةكما تختلف مع .  انحدار الترجیح اللوغاریتميبأسلوب
یتمتع بدرجة عالیة من الدقة   والتي أكدت أن تحلیل الدالة التمییزیة)2011,

  .رنة بانحدار الترجیح اللوغاریتميوالحساسیة وقوة التمییز مقا
  :التوصیات والمقترحات

فإن الباحث یوصي باستخدام انحدار ، ًبناء على نتائج الدراسة الحالیة 
الترجیح اللوغاریتمي الثنائي في تحلیل البیانات الأكادیمیة ذات المتغیرات التابعة 

التنبؤ بالنجاح الثنائیة لتحدید نمط المتغیرات التي تمیز الأداء والتصنیف و
  .والإخفاق الأكادیمي

  :كما یقترح الباحث ما یلي
 إجراء دراسة مقارنة بین أسلوبي انحدار الترجیح اللوغاریتمي وتحلیل الدالة -

  .التمییزیة باختلاف أحجام العینات
 إجراء دراسة مقارنة بین أسلوبي انحدار الترجیح الوغاریتمي وتحلیل الدالة -

  . متغیرات مستقلة مختلفةالتمییزیة باستخدام
 إجراء دراسة في دقة التصنیف بین اسلوب تحلیل انحدار الترجیح اللوغاریتمي -

  .وتحلیل الدالة التمییزیة بمتغیرات تابعة تحتوي على عدد من الفئات التصنیفیة
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