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أسمؾب لسعالجة مذكمة التجاخل الخظي الستعجد بيؽ الستغيخات التفديخية ومذكمة وجؾد قيؼ شاذة  ييجف البحث إلى إقتخاح
في البيانات عؽ طخيق استخجام اسمؾب انحجار السكؾنات الخئيدية ، ومؽ ثؼ استخجام دوال أوزان حريشة لؾزن دالة اليجف 

ؽ كفاءة السقجرات تؼ إجخاء دراسة تجخيبية مؽ خلال لمتعامل مع وجؾد الكيؼ الذاذة في البيانات ، ومؽ أجل التحقق م
أسمؾب السحاكاة، كسا تؼ تظبيق الظخق عمى بيانات حكيكية تؼ جسعيا مؽ ممفات معسل اسسشت بادوش في محافغة نيشؾى 
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تظبيق السخبعات الرغخى باستخجام السكؾنات الخئيدية كستغيخات مدتقمة وتقجيخ الشسؾذج ، وقج وجج أن الستغيخات تعاني 
جة عؽ طخيق تظبيق انحجار السكؾنات الخئيدية السؾزونة بأوزان حريشة مؽ مذكمة تعجد العلاقة الخظية ، وتست السعال

 وذلػ لؾجؾد قيؼ شاذة في البيانات بالإضافة لسذكمة التعجد الخظي.
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    Introductionالسقجمة -1
وتبايؽ  في حالة وجؾد مذكمة تعجد العلاقة الخظية في البيانات فإن تحميل الانحجار الخظي الستعجد يعظي مقجرات غيخ مؾثؾقة لسعمسات الانحجار 

عؽ بعض ً فزلاالحي يؤدي بشا إلى استخجام الظخق الستحيدة ومشيا طخيقة انحجار السكؾنات الخئيدية الأمخ  ًتمػ السعمسات يسكؽ أن يكؾن كبيخا
والتي مؽ السسكؽ معالجتيا بإستخجام أوزان حريشة لكي تتؼ الديظخة عمى تأثيخ تمػ الكيؼ عمى الحالات التي تشظؾي عمى وجؾد الكيؼ الذاذة 

 معمسات الشسؾذج السقجر.
مذكمة التجاخل الخظي بيؽ الستغيخات التفديخية ومعالجتيا، وذلػ لان السكؾنات  التعامل معطخيقة السكؾنات الخئيدية أسمؾب فعال في وتعتبخ 

ىشاك عجة اختبارات و الستغيخات التفديخية  كسا أن السكؾنات الخئيدية قامت بجورىا في اختدال عجد، )مدتقمة(تكؾن متعامجة ما  ًالخئيدية دائسا
يجسع الاسمؾب الكلاسيكي بيؽ تحميل السكؾنات و . التفديخية تدتخجم لمكذف عؽ وجؾد مذكمة التجاخل الخظي بيؽ الستغيخات معخوفة عاييخوم

متا السخحمتيؽ نتائج غيخ مؾثؾقة ، تعظي كانحجار السخبعات الرغخى. ومع ذلػمع  (PCA Principal Component Analysis)الخئيدية 
تتؼ عمى الحريشة والتي  ةالخئيدي اتجار السكؾنطخيقة انحتؼ في ىحا البحث اقتخاح استخجام عشجما تحتؾي مجسؾعة البيانات عمى قيؼ شاذة. ولحلػ 

طخيقة بإستخجام انحجار السكؾنات تظبيق ، ثؼ نقؾم بإعادة بياناتالاعتيادية عمى الطخيقة تحميل السكؾنات الخئيدية  في الأولى تظبيق يتؼ ،مخحمتيؽ
  Huber & Verboven, 2003). )(Huber & Verboven,2003)انحجار حريشة 

 هجف البحث  -2
ذكمة ييجف ىحا البحث إلى تشاول مذكمتيؽ في نساذج الانحجار الأولى ىي وجؾد مذكمة تعجد العلاقة الخظية بيؽ الستغيخات السدتقمة والثانية م

كانت في الستغيخ السعتسج أو في الستغيخات السدتقمة ، وعميو ىجف البحث إلى ايجاد طخيقة تتعامل مع السذكمتيؽ  وجؾد الذؾاذ في البيانات سؾاءا  
جام انحجار في آنٍ واحج بحيث تقمل مؽ تأثيخ الكيؼ الذاذة عمى الشسؾذج وكحلػ تديل تأثيخ مذكمة تعجد العلاقة الخظية ، وعميو تؼ المجؾء إلى استخ
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ة الحي يتؼ فيو تحؾيل الستغيخات إلى مخكبات أو مكؾنات رئيدية لاتعاني مؽ مذكمة تعجد العلاقة الخظية وتكؾن مدتقمة ثؼ السكؾنات الخئيدي
استخجام أوزان حريشة لؾزن الشسؾذج واستخجام طخيقة السخبعات الرغخى السؾزونة بستغيخات ىي عبارة عؽ السخكبات أو السكؾنات الخئيدية 

 في الشياية الؾصؾل إلى نسؾذج نحرل مؽ خلالو عمى مقجرات كفؾءة تستمػ خاصيتي الكفاءة والحرانة.لمستغيخات السدتقمة و 

 الجانب الشظخي  -3
 Principal Components Regression Method          طخيقة انحجار السكهنات الخئيدية  1-3       

 استخجام نتائج تحميل السكؾنات الخئيدية التي يتؼ إجخاؤىا عمى حيث تؼ(. (Kendall,1957تؼ اقتخاح انحجار السكؾنات الخئيدية لأول مخة بؾاسظة 
ن الحدابات بيحه الظخيقة تكؾن الستغيخات السدتقمة متعامجة وتزسؽ أو  . السخكبات الشاتجة كستغيخات ججيجةالانحجار واستخجام  مقجرات نسؾذج

في الانحجار الخظي لخجمة ىجفيؽ أساسييؽ. يتؼ تشفيح الأول عمى  PCAاستخجام المجؾء إلى تؼ وي .(Jolliffe,1982) ا  أسيل وأكثخ استقخار 
لتقميل الأبعاد  انحجار السكؾنات الخئيدية اسمؾبا   . لقج كانت طخيقةوتختبط مع بعزياا  كبيخ  السدتقمةستغيخات المجسؾعات البيانات حيث يكؾن عجد 

العلاقة الخظية الستجاخمة بيؽ تعجد يؾ التخمص مؽ ف( PCRاليجف الثاني مؽ )أما إلى جشب مع انحجار السخبعات الرغخى الجدئية.  ا  جشب
بيؽ الستغيخات السدتقمة  تتدبب بيا السذكمةلسشع الأخظاء التي  PCRلأن كل مكؾن رئيدي ىؾ متعامج، فقج تؼ استخجام  ا  نغخ و الستغيخات. 

أساليب عجة  اقتخحؾالؼ يجسعؾا عمى رأي واحج و عشجما يتعمق الأمخ باختيار عجد السكؾنات الخئيدية السشاسبة، فإن الباحثيؽ و  لانحجارالسفتخضة في ا
السكؾنات أنو مؽ الأفزل اختيار أول عجد محجد مؽ ون آخخ وبيؽ باحثؾن اختيار أفزل السكؾنات الخئيدية كسا لؾ كانت متغيخات مشتغسة.  مشياو 

تكؾن مداىستيا في تفديخ التبايؽ . وىحا يؤدي إلى رفض بعض السكؾنات الخئيدية التي (Hadi&Ling,1998) التي تفدخ أعمى التبايؽ الخئيدية
ذلػ و  السخفؾضة أن تكؾن في الؾاقع ىي تمػ التي تختبط بالستغيخ التابع لمسكؾنات الخئيديةومع ذلػ ، فقج تؼ انتقاد ىحا الشيج حيث يسكؽ  مشخفزة

( والتي تحخف الشسؾذج عؽ مداره الظبيعي وىحا Outliersإثخ وجؾد مذكمة تعجد العلاقة الخظية مع مذكمة أخخى كؾجؾد قيؼ شاذة في البيانات )
 .ىؾ محؾر اىتسام ىحا البحث

 الخئيدية". أو السخكبات " بالسكؾنات تعتسج طخيقة تحميل السكؾنات الخئيدية اسمؾب تحؾيل الستغيخات التؾضيحية الأصمية الى متغيخات ججيجة تدسى
 .في الستغيخات التفديخية الأصمية حيث ان كل مكؾن )مخكب( رئيدي ىؾ عبارة عؽ تخكيبة خظية

 8السكؾنات الخئيدية بالذكل الآتي ويتؼ تحؾيل الستغيخات التفديخية الى

                                                                                               (1) 

 8  أن حيث
a لارتباط بيؽ الستغيخات التؾضيحية، فإذا عؾضشا عؽلسرفؾفة االسخافقة 8 عبارة عؽ مرفؾفة الستجيات السسيدةXa  بكسية ثابتة (pc)  والتي تسثل

 يأخح الذكل الآتي8 الشسؾذج الشاتجفإن ( أعسجتيا عبارة عؽ معاملات انحجار الشسؾذج السحؾر n×pمرفؾفة ذات بعج )
 *=       * *+                                                                                    (2) 

  8حيث أن، الكياس وحجات في اختلاف اذا كان ىشاك وعشج تظبيق اسمؾب السكؾنات الخئيدية يفزل تحؾيل الستغيخات الى متغيخات قياسية
    

(     ̅ )

   
                                                                                            (3) 

 8 يسثل الؾسط الحدابي لمستغيخ   ̅  حيث أن8        
 8 يسثل الإنحخاف السعياري                

حيث قاما  0652في عام   Jordanو 0651عام في  Beltramiالسكؾنات الخئيدية إلى أعسال كل مؽ انحجار يعؾد تاريخ استخجام طخيقة و           
مؽ قبل  PCAمسا ميج إلى تعخيف تحميل السكؾنات الخئيدية  Singular Value Decompostiton (SVD)بذكل مشفرل بؾضع ما يدسى بــــ 

 .0711في عام  Hotellingو  0700في عام   Pearsonكل مؽ
ما يعاني مشيا التي كثيخا   ةالخظي العلاقة تعتبخ طخيقة السكؾنات الخئيدية واحجة مؽ الشساذج الخظية الستحيدة الؾاسعة الاستخجام لتخظي مذكمة تعجد          

الخئيدية عمى تحؾيل الستغيخات التفديخية الأصمية السختبظة دون  )السخكبات( السكؾناتانحجار تقؾم طخيقة و  نسؾذج الانحجار الخظي الستعجد .
الستغيخات ححف أي مشيا الى متغيخات ججيجة متعامجة )أي مدتقمة( تدسى بالسكؾنات الخئيدية ، وكل مخكب رئيدي عبارة عؽ تخكيب خظي في 

كبيخ مؽ السعمؾمات عؽ مذاىجات الستغيخات الأصمية مثل أنساط تقجم السكؾنات الخئيدية قجر  .(8004)مدتؾر وعبج الخحيؼ،التفديخية الأصمية
ي معمؾمات عؽ الارتباطات بيؽ الستغيخات الججيجة والقجيسة والسجسؾعات أو الترشيفات الت ايزا   تقجمو ا وعلاقتيا بالستغيخات الأصمية ،تجسعاتي

لسقجار التبايؽ بحيث تكؾن السخكبة الأولى ىي السخكبة ذات التبايؽ الأكبخ، فقا  و يتؼ تختيب السكؾنات الخئيدية عادة  و . تحتؾييا البيانات أو الستغيخات
. وتعتبخ ىسال السكؾنات ذات التأثيخ الأقلمؽ التبايؽ ، ويتؼ ا مسكؽ ومؽ ثؼ يتؼ اعتساد عجد قميل مؽ السكؾنات التي يتؾقع أن تفدخ أكبخ قجر 
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لاستخجام طخيقة السخبعات الرغخى الاعتيادية لتقجيخ معالؼ نسؾذج خ التعجد الخظي تسييجا  ة لإزالة أثعسمية ايجاد السكؾنات الخئيدية خظؾة ميس
ؽ تعخيف تؾليفة متعامجة متغيخات تفديخية ، فيسك (X1,X2,…,Xp)ذا كانت إف (.8002)جبخيل، الانحجار الخظي الأصمية لمستغيخات التفديخية

 .(1التي تشاعخ السعادلة) (4)لمسعادلة  مشيا وفقا  

Z = XA                                                                                                    (4) 

عبارة عؽ مرفؾفة متعامجة لمستجيات السسيدة السعيارية فيي  A، بيشسا مرفؾفة (n×p)مرفؾفة السكؾنات الخئيدية مؽ الختبة  Zحيث تسثل  
مرفؾفة  (   )وىي تجعل السرفؾفة  Ajوأعسجتيا  aij، عشاصخىا (p×p)ورتبتيا  (   )السشاعخة لمجحور السسيدة لسرفؾفة معمؾمات الشغام 

 .λjيتؾزع بستؾسط يداوي الرفخ وتبايؽ  Zjفإن الستغيخ  (   )قيؼ مسيدة لمسرفؾفة  λ1 λ2 … λpقظخية ، وباعتبار 
مرفؾفة متعامجة  Aالسختبظة فيسا بيشيا ، وبسا أن  (X1,X2,…,Xp)مؽ الستغيخات السدتقمة  ̋كجالة في السكؾنات الخئيدية بجلا Yولمتعبيخ عؽ 

 لمسعادلة التالية8̋ فشحرل عمى نسؾذج الانحجار وفقا  Y=X+  بالشدبة الى معادلة نسؾذج الانحجار   X=Zفيسكؽ اعتبار  =       Iحيث
Y=Z                                                                                                   (5) 

 لمسعادلة التالية8 بح السعادلة لشسؾذج الانحجار وفقا  فتر      وعمى افتخاض أن  
Y=Z                                                                                                    (6) 

السخبعات  التي يسكؽ تقجيخىا باستخجام طخيقة (Z1,Z2,…,ZP)السشاعخة لمسخكبات الخئيدية             )تسثل متجو السعمسات   حيث  
 التالية8لمسعادلة الرغخى الاعتيادية وفقا  

                                                                          (7)  

. والتؾقع ليحه السعمسات ىؾ (   )الجحور السسيدة لمسرفؾفة عبارة عؽ عشاصخىا  (p×p)تعتبخ مرفؾفة قظخية مؽ الختبة   والسرفؾفة 
γ=   ̂   وتبايشياVar( ̂         وبالتالي فإن      وتبايؽ    لو تؾزيع طبيعي بستؾسط  ̂ ، عميو يسكؽ القؾل إن متجو السعمسات .

 لمريغة8يحدب وفقا   ̂ تبايؽ أي معمسة ضسؽ متجو السعمسات 
Var (     

  

  
                                                                                          (8)                                                               

                 

  =î /  مع الأخح في الاعتبار أن 
 8(9)لمسعادلة  وفقا   Yويتؼ التشبؤ بكيسة الستغيخ التابع ،    

 ̂  ∑   
 
    ̂j                                                                                          (9) 

  يداوي السقجار Zj ويكؾن التبايؽ السخفض لتؾفيق نسؾذج الانحجار باستخجام السخكب الخئيدي
  λj  عميو فإن ندبة التبايؽ السفدخ في قيؼ متغيخ ،

 ىيZj 8بؾاسظة السخكب الخئيدي  Yالاستجابة 

     
       )*100                                                                  (10)      

لسعادلة خبع الخظأ عميو يكؾن م مع ضخب الشاتج في مائة . وبشاءا   Zjوتداوي ىحه الشدبة مخبع معامل ارتباط متغيخ الاستجابة والسخكب الخئيدي  
 8 ىؾ السقجرة الانحجار

MSE = 
 

   
 ∑      ̅   ∑   

 
    ̂ 

  
   

                         
                                (11)                                                              

         

 ̂ ومعمسات نسؾذج الانحجار ̂ لسعمسات الأصمية ا الانحجار، يدتفاد مؽ العلاقة بيؽولمحرؾل عمى معمسات الستغيخات التفديخية الأصمية لشسؾذج 
 لسا يمي8  وفقا   Zعمى السكؾنات الخئيدية  Yالخاصة بانحجار الستغيخ

 اذا كان
    ̂ =  ̂                                                                                                  (12) 

    و       
    = I                                                                                                    (13) 

 فإن  
 ̂ = A ̂                                                                                                (14) 



Iraqi Journal of Statistical Sciences, Vol.18, No. 1, 2021 , pp (1-13) 

4 

 

 8 لسا يميتحدب وفقا     . فإن الكيسة الستؾقعة لمسعمسة   Aبستؾسط  ̋تتؾزع طبيعيا ̂ وبسا أن السعمسات 

Ε( ̂i) = ∑    
 
                                                                                       (15)                                                               

         

 8لمسعادلة التاليةيحدب وفقا     . فإن تبايؽ السعمسة         ليا التبايؽ  ̂ السعمسات  أنوبسا 

Var( ̂i) =    ∑
   

 

  
⁄ 

                                                                           (16)                                                               

  

حميل انحجار السكؾنات الخئيدية فإنو تمؽ مرفؾفة التبايؽ والتغايخ كسجخلات في دة لسرفؾفة معاملات الارتباط بجلا  عشج استخجام الجحور السسيو 
 (   )تعتسج عمى الجحور السسيدة لمسرفؾفة  ̋ايزا ̂ وتؾضح العلاقة أن تبايؽ معمسات نسؾذج الانحجار السقجرة  .  مؽ بجلا     nيجب استخجام 

لتعخيف السكؾنات الخئيدية فإن الجحور السسيدة ووفقا   ة التي يشتج عشيا تزخؼ التبايشات.عمى ذلػ فيي تتأثخ بؾجؾد الجحور السسيدة الرغيخ وبشاءا  
عميو يتظمب تخفيض ،(   )تقابل السكؾنات الخئيدية الأخيخة لمسرفؾفة  تديؼ في تزخيؼ تبايؽ معمسات نسؾذج الانحجار دائسا  الرغيخة التي 

 .(   )استبعاد السكؾنات الخئيدية السقابمة لأصغخ الجحور السسيدة لمسرفؾفة و التبايؽ الكمي لمسعمسات ، 
الجحور يتؼ استبعاد السكؾنات الخئيدية التي تقابل ( أن 8002)جبخيل، Chatterjee&Price,Jolliffee,Jeffersاقتخح بعض الباحثيؽ أمثال 

. التبايؽ في قيؼ متغيخ الاستجابة % مؽ53اختيار السكؾنات الخئيدية التي تفدخ عمى الأقل  Morrisonكسا اقتخح  %.50السسيدة التي تقل عؽ 
مؽ السكؾنات الخئيدية عمى مجسؾع الجحور السسيدة عشج استخجام  Kوىحه الشدبة يسكؽ الحرؾل عمييا بقدسة مجسؾع الجحور السسيدة السقابمة لــ 

 8ـــــــلــ ت لتحميل السكؾنات الخئيدية وفقا  مرفؾفة التبايشات والتغايخات لمستغيخات التفديخية كسجخلا
( ∑   

 
     ∑   

 
                                                                               (17) 

مؽ مجسؾع  بجلا   Pيتؼ استخجام عجد الستغيخات التفديخية  اما عشج استخجام مرفؾفة معاملات الارتباط كسجخلات لتحميل السكؾنات الخئيدية فعشجئحٍ 
حقق السعاييخ السخكبات التي لا تعمى السكؾنات الخئيدية الستبكية ، بعج استبعاد  Yيتؼ بشاء نسؾذج الانحجار لستغيخ الاستجابة و  الجحور السسيدة.

مؽ السكؾنات  (P-S)، يكؾن ىشاك  (   )مؽ الجحور السسيدة لمسرفؾفة  Pمؽ الجحور السسيدة ليا قيؼ كبيخة مؽ بيؽ  Sالدابقة . بافتخاض أن 
 عمى السكؾنات الخئيدية الستبكية وبحلػ تكؾن السعادلة التشبؤية كسا يميY  8، ومؽ ثؼ يجخي تؾفيق نسؾذج انحجار Z الخئيدية

 ̂s =∑   
 
     ̂j                                                                                         (18) 

 8لسا يمي مؽ السكؾنات الخئيدية وفقا   Sبعجد  السقجرويحدب مجسؾع مخبعات الخظأ الخاص بشسؾذج الانحجار 
  ̂ 

  = MSE = 
 

   
 ∑      ̅   

     ∑   
 
    ̂ 

 
                                                          (19)           

ت الخئيدية أو مجسؾعة جدئية سؾف لؽ تختمف في حال استخجام جسيع السكؾنا  ولحدؽ الحظ فإن خاصية التعامج لسقجرات السخبعات الرغخى لــ  
 8لسا يميوفقا     عمى ذلػ يتؼ تقجيخ معمسات نسؾذج الانحجار ، وتأسيدا  مشيا

 ̂     
     

                                                                                          (20) 

  أن8حيث 
                                                                                        (21) 

 8لسا يمي بتجدئة السرفؾفة وفقا    ̂ ويتؼ الحرؾل عمى متجو السعمسات 

A=[As : Ap-s]                                                                                         (22) 

 أن8حيث 
As=[A1,A2,…,As]                                                                                  (23) 

A1= [                                                                                          (24) 
 8ومرفؾفة السكؾنات الخئيدية ىي

Z=[Zs : Zp-s]                                                                                           (25) 

 أن8حيث 
Zs=[Z1,Z2,…,Zs]                                                                                    (26) 

 8ومتجو السعمسات ىؾ
   [           ]                                                                                (27) 
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 8لسا يمي وتحدب وفقا   ̂̂ يسكؽ استخجامو في تقجيخ متجو معمسات نسؾذج الانحجار الأصمي   ̂ وعشج الحرؾل عمى تقجيخ متجو السعمسات  
 ̂̂ = As  ̂                                                                                                  (28) 

 8 لمسعادلة التالية الخئيدية وفقا   لمسكؾناتويسكؽ الحرؾل عمى معمسات الانحجار لمستغيخات التفديخية باستخجام معمسات الانحجار  
 ̂̂=∑    

 
     ̂                                                                                        

 8لسا يمي يقجر وفقا     î̂ وتبايؽ 

Var ( ̂̂     
  ∑    

  
                                                                        (30) 

 8لسا يمي ر متحيد ، ويحدب مقجار تحيده وفقا  مقج ̂̂ ويعتبخ السقجر 

Bias = E ( ̂̂                                                                                     (31) 

         = -∑    
 
                                                                                  (32) 

 8لسا يمي يحدب وفقا   ̂̂ وبحلػ فإن متؾسط مخبع الخظأ لمسقجر 

MSE( ̂̂   = var ( ̂̂   + Bias of ( ̂̂  
2
                                                     (33) 

                =   
  ∑    

  
          + ( - ∑    

 
        

2
                             (34) 

 

  (M) طخيقة مقجرات 2-3
. وقج Mباستخجام مقجرات  الخظي نتائجو لمتقجيخ الحريؽ مؽ معمسة السؾقع إلى حالة الانحجاربتؾسيع ( Huber,1973)قام الباحث 

 ر الستعجد .اكتدبت ىحه التقجيخات شيخة أكثخ مؽ بكية السقجرات الحريشة الأخخى لأنيا أكثخ مخونة وكحلػ تؾفخ إمكانية تعسيسيا مباشخة إلى الانحجا
 رغيخ السقجار ( تيجف إلى تMحيث أن طخيقة مقجرات )

Min∑      
 
                                                                                        (35)                                           

Min∑  (    ) 
                                                                              (36) 

 8واتيا بالرفخ وكسا يميومدا ̂ بالشدبة لمستجو ً ( نذتقيا جدئيا14لالة الأخظاء ولترغيخ السعادلة )دالة بج  إذ تسثل  
∑   

 
    (     ̂)                                                                            (37) 

( مؽ السعادلات وتحل باستخجام أحجى P( وتسثل مشغؾمة مكؾنة مؽ )15)( بالشدبة لمسعمسات في السعادلة  السذتقة الجدئية لمجالة ) φإذ تسثل   
التي تحقق  M( ولإيجاد مقجرات Weighted Least Squares Methodالظخق العجدية السعخوفة أو طخيقة السخبعات الرغخى السؾزونة )

 وذلػ باستخجام الريغة التالية8( 14)السعادلة 
 ̂                                                                                       (38) 

 8ىا القظخية معظاة بالريغة الآتيةعشاصخ      ( مرفؾفة الأوزان وىي مرفؾفة قظخيةWإذ تسثل )
   

     

    
                                                                         (17) 

   
*(       )+

(       )
                                                                              (20)      

الكيؼ الابتجائية لستجو معمسات الشسؾذج ويتؼ استخجاميا لتحجيج الأوزان ويسكؽ استخجام مقجرات السخبعات الرغخى ككيؼ ابتجائية ومؽ    إذ تسثل 
وىكحا تدتسخ عسمية التكخار حتى نحرل عمى مكياس   ̂ في إيجاد الأوزان لإيجاد   ̂ وفي التكخار الثاني ندتخجم   ̂ التكخار الأول نجج قيسة 

 -( السعخف بالريغة الآتيةConvergence8تقارب )ال
Max[| ̂ 

   
   

     
|]                                                                      (41) 

الحالية  السعمسات السقجرة في السخحمة( تسثل رقؼ التكخار أي أن الحل يتؾقف عشجما يربح الفخق السظمق بيؽ nو)ً قيسة صغيخة ججا ᵹإذ تسثل 
( فان الجالة السظمؾب ترغيخىا Scale Invariantتستمػ خاصية ) M( أو يداوييا ولجعل مقجرات ᵹوالسخحمة الدابقة أصغخ مؽ الكيسة السختارة )

 -ىي 8
 

Min∑  (      ) 
     ̂                                                                    (42) 

 ومداواتيا بالرفخ   ثؼ نذتقيا بالشدبة لمستجو 
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∑     (      ) 
     ̂=0                                                                (43) 

 -( حيث أن الأوزان يتؼ إيجادىا وفق الريغة الآتية168) السعادلةيسكؽ حل السعادلة أعلاه باستخجام 
   

[      ̂  

     ̂ 
                                                                                       (44) 

   
[ (

      

 ̂
)]

(
      

 ̂
)

                                                                                   (45) 

واحجة فقط باستخجام الكيؼ الأولية قبل البجء بالتكخار  السعياري وان ىحه الكيسة تقجر مخة( في السعادلة اعلاه والتي تسثل قيسة السقجر ̂ ولإيجاد )
 8وىشاك عجة صيغ لتقجيخىا مشيا

1)  ̂          |  | 
2)  ̂          |  | 
3)  ̂       [    |         |  

4)  ̂  
[   |  | 

      
 

بحيث تجعل نتائج  Ψ   أو مذتقاتيا      مؽ الجوال ً يذيخ إلى الؾسيط ولقج اقتخح الباحثؾن عجدا med( وResidualsالبؾاقي )(   إذ تسثل )
أن وسيط  . وبإفتخاض Ψ    التقجيخ جيجة ولا تتأثخ بؾجؾد الذؾاذ وفيسا يمي بعض الجوال السيسة ليحا الشؾع مؽ السقجرات والسعخفة بجلالة الجالة 

 -8(8005)الخاوي،الريغة الآتية يأخح  (MAD( )Median Absolute Deviation)الأخظاء السظمقة 

𝑀 𝐷 =       |   −        (  )| / 0.6745                                       (46) 

بأسمؾب سيل وبأستخجام  Mفي ىحه الجراسة إلى عخض دوال الؾزن التخجيحية لسقجرات  (Montgomery, et. Al., 2001) وقج عسج الباحثؾن 
وبأخح الريغة الكياسية لمبؾاقي  رمؾز سيمة لؼ يعيج أستخجاميا في أدبيات الإحراء الحريؽ لإشاعة إستخجاميا مؽ قبل الباحثيؽ في السدتقبل.

(Standardized Residuals)  ا يمي8وكس (47)باستخجام السعادلة 
    

  

   
                                                                                             (47) 

عشجما يكؾن حجؼ العيشة كبيخا    مقجر غيخ متحيد تقخيبا  لـ     الحي يجعل التبايؽ السقجر Tunning Constant (c))) وبأفتخاض ثابت القظع
 .(2011)الظالب، والخظأ يتؾزع طبيعيا  

  Hampelدالة  .1

               

[
 
 
 
 
 
                       |   |   
 

|   |
                        |   |   

    |   | 

|   |     
  |   |   

                 |   |        

             (48) 

 :S-Plusتكؾن في بخنامج  (Tuning Constatnts)حيث أن الكيؼ الأفتخاضية لثؾابت القظع 
                       

 مثل8 (Montgomery, et. Al., 2001)  وىشاك بعض السرادر تفتخض قيؼ أخخى لثؾابت القظع
                             

    Huber (Huber,1964)دالة  .2

              {
     |   |    
 

|   |
                                                    (49) 

        تأخح الكيسة الأفتخاضية     حيث أن 

 ((Tukey’s Biweightوالتي تدسى أحياناً بجالة الهزن التخبيعي السددوج   Bisquareدالة .3
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                 {
[  (

   

 
)

 

]
 

    |   |    

          

                       (50) 

        تأخح الكيسة الأفتخاضية     حيث أن 
 لجوال الؾزن السذار إلييا في أعلاه8 يبيؽ الأشكال البيانية( 0الذكل )

 
Huber Hampel Bisquare 

  
 

 السدتخجمة Mلجوال الهزن لسقجرات  : التسثيل البياني (1)الذكل 

 (%95)لكل دالة يدتخجم لتعجيل كفاءة السقجرات الشاتجة لتؾزيعات محجدة بكفاءة تقخيبية  Tunning Constant (C)) (القظعن ثابت إفً وأخيخا
وان الاختبار الجيج لكيسة ثابت القظع يؤدي إلى زيادة حرانة السقجرات لان لو تأثيخ كبيخ عمى حرانة ،  عشجما تتبع الأخظاء التؾزيع الظبيعي

ن ( مؽ ما تقجم بأS<H<2S) الأخظاء أي مثلا يؽ معيارييؽ لكيؼ السذاىجات أوؽ انحخاف معياري واحج إلى انحخافتتخاوح مابي قيستوالسقجرات وان 
 .(Al-Rawi,2017ِ) جيجة اتثابت القظع يعجل لمحرؾل عمى مقجر 

 الجانب التجخيبي -4
دي يتؼ إن تحميل السكؾنات أو السخكبات الخئيدية ىؾ الأساس في أسمؾب انحجار السكؾنات الخئيدية حيث أنو في تحميل السكؾنات الخئيدية الاعتيا

والجحور السسيدة أما انحجار السكؾنات الخئيدية فتكؾن فيو الستغيخات السدتقمة عمى شكل  ايجاد السكؾنات أو السخكبات ثؼ ايجاد قيؼ التحسيلات
لعلاقة مكؾنات رئيدية نقؾم بجراسة تاثيخىا عمى الستغيخ السعتسج، وعميو نحتاج إلى انحجار السكؾنات الخئيدية عشجما يكؾن لجيشا مذكمة تعجد ا

ض الحالات يكؾن فييا الستغيخ السعتسج أو الستغيخات السدتقمة ممؾثة بكيؼ شاذة فتدبب خفض في كفاءة الخظية بيؽ الستغيخات السدتقمة ، وىشالػ بع
بحث الشسؾذج السقجر وعشجىا تتجاخل أىسية دمج انحجار السكؾنات الخئيدية مع الاساليب الحريشة لمحرؾل عمى مقجرات كفؾءة، وقج تؼ في ىحا ال

لسقارنة  بظخيقة السخبعات الرغخى متغيخاتيا السدتقمة عبارة عؽ السكؾنات الخئيدية لمشسؾذج الاصمي. استخجام اوزان حريشة عمى نسؾذج مقجر
مذاىجة عمى التؾالي في حالة  800و  000و  30كفاءة الظخق تست تجخبة نساذج بثلاثة وخسدة وتدعة متغيخات عمى التؾالي وبأحجام عيشات 

 Yشؾاذ في البيانات في الستغيخ السعتسج  20و % 10و % 80و % 00و% 4% أو %3عجم وجؾد شؾاذ في البيانات وايزا  في حالات وجؾد 
بعج تحؾيل الستغيخات الى السخكبات الخئيدية ومؽ ثؼ تظبيق السخبعات الرغخى السؾزونة بجوال   ق إنحجار السخبعات الرغخى الاعتياديةوتؼ تظبي

-Y (Yكؾن ىحه السقجرات تكؾن حريشة ضج الذؾاذ في قيؼ الستغيخ السعتسج  Bisquareو  Hampelو  Huberومشيا  Mأوزان مؽ مقجرات 

Outliers).  الكيؼ الجاذبة ولكؾن(X-leverage)  أكثخ خظؾرة عمى الشسؾذج مؽ الكيؼ الذاذة في الستغيخ السعتسج وليحا فإنو مؽ الستؾقع أن
وجؾدىا في مذاىجات الستغيخات السدتقمة سيؤثخ عمى قيؼ حج الخظأ كؾنيا قج تدحب الأنسؾذج بإتجاىيا، وبشاءا  عمى ذلػ ولأجل تغظية كل 

تظبيق الشساذج السقتخحة عمى بيانات تحتؾي عمى قيؼ جاذبة كي نتسكؽ مؽ تسييد الظخيقة الأكثخ كفاءة مقارنة ببكية  الإحتسالات قسشا بتجخيب
وكسا ىؾ مبيؽ مؽ الججاول  شؾاذ في البيانات في الستغيخات السدتقمة 40% و 30% و 20% و 10%و 6% أو% 5في حالات وجؾد الظخق وذلػ 

.  ولأجل السقارنة بيؽ أداء كل طخيقة مؽ الظخق السدتخجمة في حالات عجم وجؾد شؾاذ وحالتي وجؾد قيؼ شاذة في الستغيخيؽ السعتسج (4-1)
، معامل Residual standard errorوالستغيخات السدتقمة تؼ إستخجام العجيج مؽ معاييخ السقارنة الذائعة ومشيا الخظأ الكياسي لكيؼ البؾاقي 

 Median Absolute، وسيط ندبة الأخظاء الشدبية RMSE، جحر متؾسط مخبعات الخظأ MSE، متؾسط مخبعات الخظأ R-Square التحجيج

Percentage Error MDAPE ووسيط الأخظاء السظمقة ،MADE  وىي مؽ السعاييخ السعخوفة في مقارنة الكفاءة ودقة التقجيخ بيؽ الشساذج
 Sarwar) ,(Willmott and Matsuura, 2005) ,(Boiroju and Reddy, 2012) , (Memmedli and Ozdemir , 2009) السختمفة

and Sharma, 2014), (Woschnagg and Cipan, 2004), (Makridakis and Hibon, 1995). 
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011( : مقارنة كفاءة الطخق لشتائج السحاكاة لخسدة متغيخات ولعيشة بحجم 2ججول )  

 

222 ( : مقارنة كفاءة الطخق لشتائج السحاكاة لتدعة متغيخات ولعيشة بحجم3ججول )    

 

 
 محاولة 432تفديخ الشتائج لكل تجخبة السحاكاة التي بمغت ( : 4ججول )

 

      m =3 وثلاثة متغيرات مستقلة    n = 50% شواذ في المتغير المعتمد وعينة بحجم 20عند وجود 
معيار المقارنة   

 
الطريقة             

Residual standard 
error 

R-Square MSE RMSE MADE MDAPE 

Least Squares 5.3680415  0.1382662 26.51060 5.148845 1.2111 104.3025 
LSPCRRobHuber 1.6737511  0.1057055 28.38303 5.327573 0.7146   92.8770 
LSPCRRobHampel 1.2462578  0.1313538 29.13013 5.397233 0.7567   97.5486 
LSPCRRobBisquare 0.9385016  0.2338350 28.21225 5.311521 0.7566   99.7569 

 التفسير
لد حمك أفضل إنجاز تلاه  LSPCRRobBisquare شواذ في المتغير المعتمد أن ممدر  02%نلاحظ أنه وبوجود 

 وذلن من خلال اعلى ليمة لمعامل التحديد واللها لمماييس الكفاءة Least Squaresالمربعات الصغرى   ممدر 

      m =5 وخمسة متغيرات مستقلة     n = 100% شواذ في المتغير المعتمد وعينة بحجم 00عند وجود 
 معيار المقارنة

 
الطريقة             

Residual standard 
error 

R-Square MSE RMSE MADE MDAPE 

Least Squares 10.7801703  0.03307137 109.2393 10.45176 2.0125 111.3814 

LSPCRRobHuber 2.9113579  0.04754012 110.2361 10.49934 1.4140 101.9624 

LSPCRRobHampel 1.3081563  0.11396729 111.0857 10.53972 1.1610 100.7380 

LSPCRRobBisquare 0.9820237  0.24543735 110.4490 10.50947 1.3831 100.1905 

 التفسير
 لد حمك أفضل إنجاز تلاه ممدر LSPCRRobBisquare شواذ في المتغير المعتمد أن ممدر  02%نلاحظ أنه وبوجود 
 من خلال اعلى ليمة لمعامل التحديد واللها لمماييس الكفاءة   Least Squaresالمربعات الصغرى 

 نسب الحلويث

N 
0% 5% or 6% 10% 20% 30% 40% الغالبية( الخلاصة(  

 

  m = 3عنذما يوجذ في النمورج ثلاثة محغيشات مسحقلة
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لنمىرج بثلاثة محغيشات جىضيحية ولكل أحجام العينات وكل نسب الحلىيث للمحغيش المعحمذ وكزلك للنمىرج 

قذ  Bisquareطشيقة المشبعات الصغشي الاعحيادية للمشكبات الشئيسية والمىصونة بذالة  كانثبذون شىار 
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لنمىرج بثلاثة محغيشات جىضيحية ولكل أحجام العينات وكل نسب الحلىيث للمحغيشات المسحقلة أن طشيقة 

قذ حققث أفضل النحائح مقاسنة بالطشق الأخشي وجليها المشبعات الصغشي الاعحيادية للمشكبات الشئيسية 
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نمىرج بخمسة محغيشات جىضيحية ولكل أحجام العينات وكل نسب الحلىيث للمحغيش المعحمذ وكزلك للنمىرج 

قذ  Bisquareبذون شىار أن طشيقة المشبعات الصغشي الاعحيادية للمشكبات الشئيسية والمىصونة بذالة 
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لنمىرج بخمسة محغيشات جىضيحية ولكل أحجام العينات وكل نسب الحلىيث للمحغيشات المسحقلة أن طشيقة 

المشبعات الصغشي الاعحيادية للمشكبات الشئيسية قذ حققث أفضل النحائح مقاسنة بالطشق الأخشي وجليها 

 Bisquareطشيقة المشبعات الصغشي الاعحيادية للمشكبات الشئيسية والمىصونة بذالة 
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قذ حققث أفضل النحائح   Bisquareالمشبعات الصغشي الاعحيادية للمشكبات الشئيسية والمىصونة بذالة 

 لاعحيادية للمشكبات الشئيسية طشيقة المشبعات الصغشي امقاسنة بالطشق الأخشي وجليها 
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 Application Partالجانب التطبيقي   -5
 ، مع استبعاد أشيخ الريانة التي تؾقف السعسل فييا2014 -2008لتظبيق الظخق السقتخحة تؼ جسع بيانات مؽ معسل اسسشت بادوش لمفتخة مؽ 

يتكؾن الاسسشت مؽ بعض السؾاد الأساسية الستؾافخة برؾرة طبيعية مؽ الحجخ والخمل والحرى وبعض الإضافات الاخخى أثشاء عسمية  عؽ الانتاج.
 -الترشيع والتي تتزسؽ مؾاد تعسل عمى التغمب عمى بعض السذاكل الفشية ومؾاد لديادة بياض الاسسشت.  وقج تؼ تحجيج الستغيخات الآتية 8

X1  8 تسثل أوكديج السغشيديؾمMgo ،X2  8 تسثل أوكديج الكالديؾمCao ،X3  8 تسثل أوكديج الحجيجيػFe2o3 ،X4  8 تسثل أوكديج الالسشيؾم
Al2o3 ،X5  8 تسثل ثشائي أوكديج الديميكؾنSio2 ،X6  8 تسثل معامل الإشباع الجيخيL.S.F ،X7  8 تسثل مؾاد غيخ قابمة لمحوبانIn.R ،X8 

 8Autoclave تسثل تسجد الإسسشت 8Sio3  ،Y تسثل ثالث أوكديج الكبخيت  L.O. ،X9 8 تسثل الفقجان بالحخق 
 إختبار وجهد مذكمة تعجد العلاقة الخطية 1-5

ورسؾم بسرفؾفة الارتباط  بيؽ الستغيخات السدتقمة لبيانات معسل الدسشت، وتؼ البجأتؼ في البجأ التأكج مؽ وجؾد مذكمة تعجد العلاقة الخظية 
 بيؽ الستغيخات السدتقمة.الانتذار 

 (: شكل يسثل مرفهفة الارتباط 3الذكل )

 
 X6( مع الستغيخيؽ Caoأوكديج الكالديؾم ) X2 ( أعلاه الحي يبيؽ رسؼ مرفؾفة الارتباط أن ىشالػ علاقة قؾية لمستغيخ 3نلاحظ مؽ الذكل )

وربسا يشتج عؽ ذلػ  X6و ( Sio2ثشائي أوكديج الديميكؾن )  X5 وكحلػ بيؽ،  (.L.O الفقجان بالحخق ) X8و  (L.S.Fمعامل الإشباع الجيخي )
 الخظية. حرؾل مذكمة تعجد العلاقة

(: السؤشخات العامة لهجهد مذكمة تعجد العلاقة الخطية 5ججول )  
 MC Results Detection 

Determinant |X'X|: 0.0014 1 
Farrar Chi-Square:  1204.2115 1 
Red Indicator: 0.3350 0 
Sum of Lambda Inverse: 82.8835 1 
Theil's Method: 5.2734 1 
Condition Number: 1721.5960 1 

1  -- > COLLINEARITY is detected  

0  -- > COLLINEARITY in not detected by the test 

Eigenvalues with INTERCEPT 

                          Intercept     israa.x1     israa.x2     israa.x3      israa.x4          

                          israa.x5       israa.x6     israa.x7     israa.x8      israa.x9 

Eigenvalues:     9.5689         0.3026       0.1056      0.0142         0.0062             

                          0.0013         0.0008       0.0005      0.000           0.000 

Condition Indeces: 1.0000   5.6232       9.5199      25.9951       39.2908 

                         86.1575       109.7136   143.0268   1175.945     1721.596 

 

 وكحلػ فإن قيسة إحراءة مخبع كاي (0.0014)وقخيب مؽ الرفخ  ،صغيخ ججا  أن قيسة محجد مرفؾفة السعمؾمات ( أعلاه 5مؽ الججول )ونلاحظ 
 Red Indicator، كحلػ فإن معيار كبيخة ججا Condition Number، كسا أن قيسة العجد الذخطي كبيخة ججا    (Farrar and Glauber)لفارار

.  جل عمى وجؾد مذكمة تعجد العلاقة الخظيةأكبخ مؽ الؾاحج الرحيح بكثيخ.  كل ىحه الأمؾر ت Theilغيخ مداوية لمرفخ، وأخيخا  فإن قيسة مؤشخ 
 كلاوبخ لسعخفة مرجر السذكمة.   –ولمتأكج مؽ وجؾد السذكمة تؼ إجخاء إختبار فارار 
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 العلاقة الخطية(: السؤشخات الفخدية لهجهد مذكمة تعجد 6ججول )

 VIF TOL   Wi Fi Leamer CVIF 

X1 : يمثل أوكسيذ المغنيسيوم Mgo 2.6350 0.3795 36.3781 41.8085 0.6160 2.6188 

X2 : يمثل أوكسيذ الكالسيوم Cao 20.8781 0.0479 442.2871 508.3107 0.2189 20.7502 
X3 : يمثل أوكسيذ الحذيذيك Fe2o3 1.7740 0.5637 17.2204 19.7910 0.7508 1.7631 

X4 : يمثل أوكسيذ الالمنيوم Al2o3 3.3940 0.2946 53.2676 61.2192 0.5428 3.3733 

X5 : يمثل ثنائي أوكسيذ السيليكون Sio2 14.4822 0.0691 299.9799 344.7602 0.2628 14.3936 
X6 : يمثل معامل الإشباع الجيشي L.S.F 31.7765 0.0315 684.7761 786.9979 0.1774  31.5819 

X7 : يمثل مواد غيش قابلة للزوبان In.R 1.2002 0.8332  4.4552 5.1202 0.9128  1.1929 

X8 : يمثل الفقذان بالحشق  L.O. 5.2600 0.1901  94.7848 108.9340 0.4360  5.2278 

X9 : يمثل ثالث أوكسيذ الكبشيث Sio3 1.4836 0.6740 10.7594 12.3656 0.8210  1.4745 
 

معامل ) X6( مع الستغيخيؽ Caoأوكديج الكالديؾم ) X2( أن ىشالػ علاقة قؾية لمستغيخ 3( أعلاه وكسا بيؽ الذكل )6ونلاحظ مؽ الججول )
ىحا يغيخ مؽ خلال قيؼ .  X6( و Sio2)ثشائي أوكديج الديميكؾن   X5(،  وكحلػ بيؽ .L.O بالحخق الفقجان ) X8و  (L.S.Fالإشباع الجيخي 

الرغيخة  Leamerالكبيخة وكحلػ قيؼ إحراءة  Fiو  Wiالرغيخة وكبخ قيؼ  TOLوبالسقابل قيؼ ال  10معامل تزخؼ التبايؽ التي زادت عؽ 
مؤشخات الكذف ، وقج تشاوزل العجيج مؽ الباحثيؽ الخظية مذكمة تعجد العلاقة وكل ىحه أدلة عمى وجؾدوالتي زادت عؽ العذخة  CVIFوكحا قيؼ 

 ,Farrar and Glauber) ,(Gujarati and Porter, 2008) ,(Asteriou and Hall, 2007)عؽ وجؾد مذكمة تعجد العلاقة الخظية مشيؼ 

1967), (Belsley et. al., 2004), (Chatterjee and Hadi, 2012), (Maddala, 1992), (Kovács et. al., 2005), (Kutner et. 

al., 2004), (Marquardt, 1970), (Curto and Pinto, 2011), (Greene, 2003), (Imdadullah et. al., 2016). 

 

 (: شكل يبين رسم معامل تزخم التباين والجحور السسيدة4الذكل )
ورسؼ الججور السسيدة بان ىشالػ ثلاثة متغيخات تعاني مؽ مذكمة تعجد  VIF( أعلاه يبيؽ ما أكجتو السؤشخات العجدية ويتزح مؽ رسسي 4والذكل )

 العلاقة الخظية.
 السكهنات الخئيدية إنحجار 2-5

مقارنة أداء الظخق السقتخحة عمى بيانات معسل الأسسشت بعج تحؾيل الستغيخات الى الريغة  تتسبعج التأكج مؽ وجؾد مذكمة تعجد العلاقة الخظية 
الظخق السقتخحة في تقجيخ نسؾذج الانحجار لتسجد الأسسشت عمى متغيخات الجراسة التدعة.  ءةحجات قياسيا( ومؽ ثؼ مقارنة كفاف و الكياسية )لإختلا

مؽ مقجرات  Bisquareوزان أالسؾزونة ب ى خيقة السخبعات الرغخ والتي يتزح مشيا تفؾق ط وقج كانت مقاييذ الكفاءة كسا ىؾ مبيؽ في الججول أدناه
M8 

MADE RMSE MSE Adjusted R-
Square 

R-Square Residual 
standard 

error 

 

0.04302 0.103428 0.010697 0.03361182 0.08037254 0.1063100 Least Squares 
0.04302 0.103428 0.010697 0.03361182 0.08037254 0.1063100 LSPCRRobHuber 
0.04302 0.103428 0.010697 0.03361182 0.08037254 0.1063100 LSPCRRobHampel 

0.04272 0.103429 0.010698 0.03426230 0.08099154 0.1055723 LSPCRRobBisquare 
 Bisquare)تسجد الإسسشت( السؾزون بجالة وزن  y( أدناه لشسؾذج انحجار الستغيخ السعتسج 2ونلاحظ مؽ رسؼ البؾاقي ضج الكيؼ السقجرة في الذكل )

)الخسؾم لمجوال الأخخى مظابقة ليا( ضج السكؾنات الخئيدية السقابمة لمستغيخات السدتقمة أنو لاتؾجج علامة لؾجؾد ارتباط بيؽ البؾاقي  Mمؽ مقجرات 
حيث  (181 ,23 ,20)نلاحظ وجؾد حؾالي ثلاثة قيؼ شاذة  QQ-Plotوالكيؼ السقجرة ولا يؾحي الذكل بؾجؾد علاقة غيخ خظية. أما بالشدبة لخسؼ 
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حظ إنحخاف الشسؾذج عؽ التؾزيع الظبيعي كسا ىؾ واضح في أطخاف الخسؼ. وبالشغخ إلى رسؼ جحر الاخظاء الكياسية ضج الكيؼ السقجرة أن نلا
وبالشغخ الى رسؼ قيؼ  الشقاط متؾزعة حؾل الخط بذكل مشتغؼ الامخ الحي يجل عمى عجم وجؾد مذكمة عجم تجانذ التبايؽ بيؽ الأخظاء.  وأخيخا  

 ,20)( ضج الأخظاء الكياسية نجج أن الخسؼ قج أفخز قيستيؽ شاذتيؽ في الستغيخ السعتسج Cook’s Distance)مدافات كؾك  Leverageالجحب 

 ( في البيانات.(Leverage Points، ولايبجو مؽ الخسؼ وجؾد أية قيؼ جاذبة QQ-Plotوىسا نفذ الكيستيؽ المتان تؼ تذخيريسا في رسؼ  (23

 LSPCRRobBisquareهم التذخيرية لسذاكل نسهذج الانحجار الخطي (: الخس2الذكل )

 
 الاستشتاجات-6
 في بيانات الستغيخات السدتقمة)قيؼ جاذبة أو مخمة( مؽ إعظاء صؾرة واضحة حؾل كفاءة السقجرات عشج وجؾد قيؼ شاذة  Mلؼ تتسكؽ مقجرات  .0

X-Leverage Points. 
متفؾقا  في حالة وجؾد مذكمتي الذؾاذ في  LSPCRRobBisquareلمسكؾنات الخئيدية سخبعات الرغخى ظخيقة الالسقتخح ل الأسمؾببقيت  .8

 واحج. وتعجد العلاقة الخظية في البيانات في آنٍ  Y-outliersالستغيخ السعتسج 
مقابل طخيقة السخبعات الرغخى الاعتيادية التي تفؾقت في بعض الحالات يعج  LSPCRRobBisquareإن عجم ثبات سمؾك السقجر السقتخح  .1

الى ان عسمية التقجيخ قج تست عمى مخحمتيؽ، الأولى تؼ فييا التغمب عمى مذكمة تعجد العلاقة الخظية مؽ خلال إيجاد السخكبات الخئيدية 
الحريؽ الحي تقترخ حرانتو عمى  Mوالثانية إستخجام أسمؾب مقجرات  السقابمة لمستغيخات السدتقمة وىحا لرالح طخيقة السخبعات الرغخى،

السخبعات الرغخى الاعتيادية باستخجام السكؾنات الخئيدية كستغيخات مدتقمة بجلا  وجؾد قيؼ شاذة في الستغيخ السعتسج، وبالسحرمة كانت مقجرات 
 مؽ الستغيخات الاصمية السختبظة خظيا .
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Solid weighted methods to detect and deal with anomalies in the estimation of the 

principal components regression model 
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Abstract 

This paper aims to propose an approach to deal with the problem of Multi-Collinearity between the explanatory 

variables and outliers in the data by using the method of Principal Component Regression, and then using a 

robust weighting functions for the objective function has been used to deal with the presence of outliers in the 

data, and in order to verify the efficiency of the estimators, an experimental study was conducted through the 

simulation approach, and the methods were also applied to real data collected from the files of Badoush Cement 

Factory in Nineveh Governorate for the period from (2008-2014) with nine explanatory variables representing 

the chemical properties of cement and a dependent variable representing the physical properties of cement 

(hardness). The data was tested whether it was suffer from multi-collinearity problem and then the least squares 

using principal components as an explanatory variables and the model was estimated, and it was found that the 

variables suffer from Multi-Collinearity problem, and the treatment was done by applying principal component 

regression weighed by robust weights due to the presence of outlying values in the data in addition to the 

collinearity problem. 

Key Words: Principal Component Regression, outliers, Leverage Points, Weighted Least Squares, Multi-

Collinearity 


