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الحريشة في تقجيخ معمسات نسؽذج انحجار السكؽنات الخئيدية والحي  MM اقتخاح استخجام مقجراتيخكد البحث عمى 
الحي تػ  MM يدتخجم عادة في تقجيخ نسؽذج الانحجار عشجما تكؽن الستغيخات التؽضيحية غيخ مدتقمة، حيث يعتبخ مقجر
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     Introductionالسقجمة -1
الشســاذج  والــتي تحــجث فـي كثــيخ مــؼ ةالخطــيالعلاقة طخق التقجيخ التي تعالج مذكمة تعـجد  ة مؼحجوايعتبخ استخجام انحجار السكؽنات الخئيدية 

تدـتبجل الستغـيخات السدـتقمة الـتي تعـاني مـؼ مذـكمة التعـجد الخطـي بسكؽنـات رئيدـية تعبـخ عشيـا لتؽفيـق  نياأالطخيقـة ىؽ  القياسـية، وجـؽىخ ىـحه
تحؽيـل الستغيـخات التفدـيخية عمـى فكـخة الخئيدية واحجة مؼ الشساذج الخطية الستحيدة واسـعة الاسـتخجام وتقـؽم وطخيقة السكؽنات  ،نسؽذج الانحجار

ـــا إلــى متغيــخات ججيــجة متعامــجة  رئيدـــي عبـــارة عـــؼ تخكيـــي خطـــي فــي  مكــؽن الخئيدــية، وكـــل )السخكبــات  تدــسى بالسكؽنــات دون حـــحأ أي مشيـ
وتعتبـــخ عسميـــة إيجــاد السكؽنـــات الخئيدـــية خطـــؽة ميســـة  زالــــة أيــــخ التعــــجد الخطـــي تسييــــجا  لاســــتخجام طخيقــــة  الستغـــيخات السدــــتقمة الأ.ــــمية 
تقــــجيخ معـــــالػ نســــؽذج الانحــــجار الخطــــي الأ.ــــمية لمستغيـــــخات التفدــــيخية التــــي يدــــتعاض عشيــــا بالسكؽنـــــات لالسخبعـــــات الرـــــغخى الاعتياديـــــة 

و بـالانحخاأ عـؼ الافتخاضـات أولا تتـثيخ كثيـخا  بـالقيػ الذـاذة عمـى أ لباحثيؼ  يجـاد طخائـق ذات كفـاءة م اوقج كان اىتسا  2014الخئيدية )الذيخ،
واللامعمسيــة والتــي تفقــج كفاءتيــا فــي حالــة جــؽد اــيػ شــاذة فــي بياناتيــا، وفــي بعــ  الحــالات يتحــتػ  كبــجائل عــؼ الطــخق التقميجيــة ســؽاء السعمسيــة 
تجــاه وجــؽد ىــحه القــيػ فــي أو حرــيشة  Insensitiveتؽظيــط طخائــق بجيمــة لمتقــجيخ تكــؽن غيــخ حداســة  عــجم حــحأ اــيػ السذــاىجات الذــاذة بــل

نيــا تدــتطيت التعامــل معيــا رخــحة بشعــخ الاعتبــار طبيعــة البيانــات والعلاقــة بــيؼ متغيخاتيــا، وىــحه الطخائــق تدــسى بــالطخائق الحرــيشة أي أ، العيشــة
(Robust Methods  تدــسى بالسقــجرات الحرــيشة )فا مــا السقــجرات الشاتجــة عشيــأRobust Estimators   ن الطخائــق الحرــيشة تعطــي أذ إ
فــي الحدــاب  Iterationســمؽب التكــخاري لأاقــل لمسذــاىجات الذــاذة وذلــغ لمتقميــل مــؼ تثييخىــا عمــى عسميــة التقــجيخ، ويــتػ غالبــا  اســتخجام أوزان أ

أسـمؽب  ؽىـػ ىـحه الطخائـق التـي تـػ اسـتخجاميا فـي ىـحه الجراسـة ىـأ ومـؼ  لمتقميل مؼ تثييخ وجؽد الارتباط الـحاتي والتعجديـة الخطيـة فـي البيانـات 
MM ( الحرــيؼHuber , 1964    مــؼ أجــل تحقيــق الغــخض مــؼ البحــث تــػ اســتخجام بخنــامج وR  فــي كتابــة أكــؽاد التحميــل، وقــج تــػ اختبــار
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ا قيــق البيانــات للافتخاضــات الخا.ــة بتحميــل السكؽنــات الخئيدــية أولا  بالبيانــات الأ.ــمية ومــؼ يــػ تــػ حدــاب السكؽنــات الخئيدــية وأ جخيــت بعــجىتح
    والشساذج الأخخى فزلا  عؼ الأسمؽب السقتخح السقارنة بيؼ نتائج الشسؽذج الأ.مي

 هجف البحث  -2
 الستغيخات في أو السعتسج الستغيخ في سؽاء   البيانات في الذاذة القيػ وجؽد ضج الانحجار نسؽذج مقجرات ييجأ ىحا البحث إلى تحريؼ

 .التؽضيحية الستغيخات بيؼ الخطية العلاقة تعجد مذكمة وجؽدالتعامل مت  عؼ فزلا   السدتقمة،

 الجانب الشعخي  -3
         Multi-Collinearity Problem مذكمة تعجد العلاقة الخطية ((3-1

د تتعيخ م ذكمة  بحيث ي ربح مؼ   ًبعلاقة خطية قؽية ججا)السدتقمة  عشجما يختبط ايشان أو أكثخ مؼ الستغيخات التؽضيحية  ةالخطيالعلاقة عج 
ل م تغيخ عؼ الس تغيخ الس عتسج د ،الرعي فرل أيخ ك   co)م تعجد  و multiىؽ م رطمح م خكي مؼ كمسة  ةالخطي العلاقة وان م رطمح تعج 

د الخطي تبع ،)خطي  linearityو)م ذتخك   فإذا كان م حجد مرفؽفة  ،لقؽة الارتباط بيؼ الس تغيخات التؽضيحيةا  وتختمف درجة التعج 
م داويا  لمرفخ السعمؽمات 0XX  فإنشا نحرل عمى تعجد خطي تام(Perfect Multi-collinearity)  وبيحا لا ندتطيت تقجيخ

غخى الاعتيادية )لأن  غيخ م عخفة ياحيث أن تباي ؼ م قجرات معمسات الانحجار ستكؽن ايس ،معمسات الانحجار باستخجام طخيقة الس خبعات الر 
 : 2010)الخطيي ،أي أن  ايسة السحجد في السقام مداوية لمرفخ ،

                                                   Undefined                                                 (1) 

 

د خطي غيخ تام )ضعيط أ    وعشج استخجام  ، (Weak Multicollinearity) ما إذا كان السحجد قخيبا  مؼ الرفخ فإنشا نحرل عمى تعج 
غخى الاعتيادية لغخض تقجيخ معمسات الانحجار فإنشا نحرل عمى م قجرات غيخ دايقة ما يؤدي إلى الحرؽل عمى تباي ؼ  طخيقة الس خبعات الر 

 :وكسا يمي  ،ًسيكؽن .غيخا |   |)لأن السقام  عال  
                                 Large value                                                                         (2) 

دوقج  وذلغ باستخجام أساليي متعجدة وطخائق مختمفة لسعالجة  ،أو التقميل مؼ أيخىا ةالخطي العلاقة اىتػ الباحثؽن بالتخم ص مؼ م ذكمة تعج 
 ومؼ ىحه الطخائق ما يثتي: ،الس ذكمة

ويعؽد  ،حيث أن زيادة عجد الس ذاىجات يؤدي إلى التقميل مؼ ايسة الأخطاء السعيارية ، إضافة بيانات ججيجة إلى البيانات الأ.مية -1
 الدبي في ذلغ إلى الديادة الحا.مة في ايسة م حجد مرفؽفة السعمؽمات 

حج الستغيخات التؽضيحية الأخخى، مت مخاعاة أن أي استبعاد لمستغيخات السيسة يؤدي أحج الستغيخات ذي الارتباط السختفت مت أاستبعاد  -2
 إلى حرؽل مذكمة في تؽ.يط الشسؽذج 

حيث تثخح السعمؽمات الس دبقة .يغا   ،إذ يت ػ وضت معمؽمات م دبقة حؽل معمسات الانحجار لغخض تقجيخىا ،دبقةاستخجام السعمؽمات الس   -3
 يابتة وعذؽائية وم ختمطة 

وىشاك نؽعان مؼ التحؽيلات القياسية وىسا الأكثخ شيؽعا : التحؽيل إلى الستغيخ  الس تغيخات التي ليا ارتباط عال   استخجام تحؽيلات عمى -4
   (Unit length scaling)والتحؽيل الثابت بطؽل واحج (Normal variable form)لطبيعيا

 Principal Components)السخكبات الخئيدية انحجار ، و (Ridge Regression)مشيا انحجار الحخأ  ،استخجام طخائق تقجيخ م تحيدة -5

Regression) وانحجار الجحور الرساء ،(Latent Root Regression) والس قجر الس تقمص ،(Shrunken Estimator)  أو إحجى
غخى الس قيجة    (Restricted Least Square)الطخق غيخ الستحيدة مثل طخيقة الس خبعات الر 

ىـؽ خـاص يتشـاول كـل متغيـخ عمـى  ىؽ عام في اختبار وجؽد السذكمة ومشيـا مـا مشيا ما لمكذف عـؼ وجـؽد التـجاخل الخطي معاييخىشاك عجة و 
 مؼ أىسيا:و  حجى،
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 السؤشخات العامة )لمستغيخات بالعسهم( لهجهد مذكمة تعجد العلاقة الخطية  - أ
 Determinantالسحجد    أولًا: 

اذا احتؽى عمى أعسجة و.فؽأ مختبطة خطيا   لحلغ، فإن محجد مرفؽفة الارتباط  Singularمفخدا   |   |يكؽن محجد السرفؽفة 
(R=    لى الريغة القياسية يذيخ إلى وجؽد مذكمة تعجد العلاقة الخطية  ومت ذلغ، فإن السحجد لا يؽفخ إ  كؽن الستغيخات محؽلة

 ,Cooley & Lohnes)  |   | ≥0 ≤1ايستو محرؽرة بيؼ الرفخ والؽاحج )    والسحجد  معمؽمات حؽل التخابط بيؼ معمسات الانحجار 

 ..(Asteriou & Hall, 2007)فيحا يعشي وجؽد تجاخل خطي بيؼ الستغيخات     |   |تقتخب مؼ الرفخ  فإذا كانت ايستو (1971

 Coefficient of Determination           ثانياً: معامل التحديد 

 ,Y (Gujarati & Porterفـي التغيـخات الحا.ــمة فـي الستغيـخ التــابت    بثنـو ندـبة تـثييخ الستغيــخات السدـتقمة    معامـل التحجيــج يعرف  

2008; Stock &Watson, 2010). ومؼ ناحيـة اخـخى كمسـا كانـت ايسـة معامـل التحجيـج عاليـة زادت فخ.ـة وجـؽد تعـجد علاقـة خطيـة بـيؼ ،
 (Asteriou & Hall, 2007; Gujarati & Porter, 2008; Maddala, 1988) و.يغتو الخياضية كالآتي:الستغيخات 

   
   

   
                                                                                                            (3) 

 :   Farrarثالثاً:  

لمريغة بيؼ مجسؽعة مؼ الستغيخات السدتقمة في نسؽذج الانحجار، ويتػ حدابو وفقا  لاكتذاأ قؽة العلاقة الخطية  Chi-Squareإنو اختبار 
 الآتية:

         
 

 (    )
        

           =
 

 
 (   )                                   (4) 

     فإذا كان 
 
 .(Farrar& Glauber,1967)فيحا يعشي وجؽد مذكمة تعجد العلاقة الخطية  (   )  

  Condition Indexرابعاً: الجليل الذخطي  
  :2016لمكذف عؼ وجؽد التعجد الخطي ومؼ خلال القيػ السسيدة يتػ حداب ىحا السؤشخ وفقا  لمريغة الآتية )السؽلى،يدتخجم ىحا السؤشخ 

    √
    

  
               , j = 1,2,…,p                                             (5) 

  (j): القيسة السسيدة ذات التدمدل    حيث ان: 
 Belsley,Kuh، حيث اقتخح كل مؼ  jويدتفاد مؼ الجليل الذخطي في اياس درجة تعجد العلاقة الخطية بالاعتساد عمى ايسة الجحر السسيد  

& Welsch  تكؽن  (100≥   ≥30بحجود العذخة تكؽن العلاقة ضعيفة ، أما عشجما )    أنو اذا كانت ايسة الجليل الذخطي  1980في عام
 .فيحا يعشي إن العلاقة قؽية(         إذا كانت )العلاقة متؽسطة أما 

 Sum of reciprocal of eigenvalues     مجسهع مقمهب الجحور السسيدةخامداً: 
∑  

  

 
                                                                                    (6) 

يـــــحا يعشـــــي وجـــــؽد تـــــجاخل خطـــــي بـــــيؼ الستغيـــــخات التفدـــــيخية فكبـــــخ مـــــؼ خسدـــــة مـــــخات عـــــجد الستغيـــــخات التفدـــــيخية أاذا كـــــان ىـــــحا السجســـــؽ  
  2018)سالػ، ا  ايز

    Theil’s indicatorسادساً:

     عمـى السدـاىسة التدايجيـة ) طيـة بـيؼ السغيـخات السدـتقمة بشـاء  لمعلاقـة الخ مقياسـا  (Theil, 1971) اقتـخح 
  لسخبـت الارتبـاط الستعـجد ،  

  حيث أن 
 عمى بقية الستغيخات السدتقمة في الشسؽذج    ىؽ عبارة عؼ معامل التحجيج لانحجار الستغيخ   

     – ∑ (      
 ) 

                                                                    (7) 
، ومـت ذلـغ إذا كانـت    فعشجىا تكؽن كـل الستغيـخات التؽضـيحية غيـخ مختبطـة لأن السدـاىسة الستدايـجة تزـاأ جسيعيـا إلـى  m=0فاذا كانت 

m    فيحا يعشي وجؽد مذكمة تعجد علاقة خطية بيؼ الستغيخات 
 :  Red indicatorسابعاً 

تحجيج معجل الارتباط   مؤشخا  مؽحجا  لتذخيص تعجد العلاقة الخطية باستخجام الجحور السسيدة أو (Kovács et al., 2005قجم 
 ، و.يغتو الخياضية كالآتي:في البيانات



Iraqi Journal of Statistical Sciences, Vol. 18, No. 1, 2021 Pp (74-87) 

77 

 

Red = 
√∑ (    ) 

 
   

 

√   

                                                                       (8) 

يذيخ الى     Red)يذيخ إلى عجم وجؽد تعجد علاقة خطية واذا كانت ايستو تقتخب مؼ الؽاحج  (Red=0)اذا كانت ايسة السؤشخ .فخ   
 وجؽد تعجد علاقة خطية بيؼ الستغيخات 

 السؤشخات الفخدية )لكل متغيخ عمى حجى( لهجهد مذكمة تعجد العلاقة الخطية -ب
 Inflation Variance Factor (VIF)لتباين عامـل تزـخم اماولًا: 
تزــــخػ التبــــايؼ  بسعامــــل 1970عــــام  Marquardt طمــــق عميــــوأوقــــج  Farrar&Glauber مــــؼ قبــــل 1967ىــــحا السقيــــاس عــــام  خاحاقتــــ تــــػ

Variance Inflation Factors  ــو بــالخمد تزــخػ التبــايؼ يسكــؼ التعبيــخ عشيــا برــيغة رياضــية تثخــح الذــكل  ومعــاملات (VIF)ويخمــد ل
 :   2005)الشعيسي،يلآتا

    
 

    
   ,    j=1, 2,…, m                                                                           (9) 

Rj ،: تسثــل عــجد الستغيــخات التؽضـــيحية  m حيــث أن:
ن إبقيــة الستغيــخات التؽضـــيحية و عمــى  Xj لانحــجار الستغيــخ تسثــل معامــل التحجيــج :2

10 2  jR  ، فاذا كان ىشاك ارتباط بيؼXj 2يحا يؤدي الى ان ايسـة فبقية الستغيخات  مت

jR  12سـؽأ تقتـخب مـؼ الؽاحـج jR  مسـا
ذا كـان الستغيـخ إمـا أوجـؽد مذـكمة تعـجد العلاقـة الخطيـة بـيؼ الستغيـخات التؽضـيحية ،  يؤشـخ عمـىتكؽن كبيخة جـجا  وىـحا  (VIF)ن ايسة أيؤدي 

Xj عؼ بقية الستغيخات التشبؤيـة الاخـخى فـان  ًتساما مدتقل(R2
ويعشـي ىـحا عـجم وجـؽد مذـكمة تعـجد العلاقـة  (VIF=1)وبـحلغ تكـؽن ايسـة  (0=

10VIFذا كانت ايسة إنو أ Montgomeryوضح أ الخطية بيؼ الستغيخات التشبؤية     ىسال الستغيخ  فانو يعج سببا  كافياXj مؼ التحميل    
 ً  TOL:  ثانيا

 يدتخجم ىحا السؤشخ لمكذف عؼ وجؽد مذكمة تعجد العلاقة الخطية و.يغتو الخياضية ىي:

      
 

    
     

                                                                                   (10) 

. (et al., 2004; Marquardt, 1970فيحا يعشي وجؽد تعجد علاقة خطية بيؼ الستغيخات وكسا وضح كل مؼ        اذا كانت ايسة ف 

(Kutner. 

     Eigenvaluesالجحور السسيدة   ثالثاً: 
لمتحقق مؼ وجؽد تعجد     استخجام ايػ الجحور السسيدة لسرفؽفة الارتباط  Silvey (1969) و  Kendall (1957)اقتخح كل مؼ الباحثيؼ 

  (Kendall, 1957; Silvey, 1969)علاقة خطية و حيث تذيخ ايػ الجحور السسيدة الرغيخة والقخيبة مؼ الرفخ الى وجؽد علاقة قؽية
 CVIFرابعاً: 
 تثييخلمكذف عؼ وجؽد مذكمة تعجد العلاقة الخطية ولتقييػ  Curto and Pinto (2011) تػ اقتخاحو مؼ قبل كل مؼ الباحثيؼمقياس ىؽ 

 ويتػ حداب ىحا السقياس وفقا  لمريغة الآتية:      الانحجار في تبايؼ  معمساتالارتباط بيؼ 

           
    

    
                                                                    (11) 

   أن:حيث 
      

      
        

  
  (Curto&Pinto, 2011) خطية بيؼ الستغيخات السدتقمةالعلاقة التعجد مذكمة فيحا يعشي وجؽد          فإذا كانت ايسة 

 Leamer’s methodخامساً: 

عمى بقية الستغيخات و.يغتو  jمقياسا  لتثييخ تعجد العلاقة الخطية لمستغيخ ذو التدمدل   Leamer  (Greene,2002)اقتخح  
 الخياضية ىي :
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   {
(∑ (     ̅ )

  
 )

  

(  ́)  
  }

(
 
 )

                                                                                (12) 

الانحجار  معمسات  عشج تقجيخىا بجون ومت  ̂ السقجرة ) مساتمؼ السع الجحر التخبيعي لشدبة التبايشات بسثابة ىحا السقياس ىؽعمسا  أن 
    ) وإلا فديكؽن مداوي ا لـ 1سيكؽن     فإن  الأخخى  نحجاراتمختبط بالا غيخ   الستغيخ  إذا كان، فالأخخى 

 )
 
     ، واذا كانت    

 فيحا يعشي وجؽد مذكمة تعجد العلاقة الخطية 
 F and   relationسادساً: 

عمى الانحجارات الستبقية الاخخى لاكتذاأ تعجد العلاقة الخطية، وتؽ.ف العلاقة    مؼ انحجار    و Fيسكؼ استخجام العلاقة بيؼ اختبار
 بثنيا:

   

           
 

   

             
 

     

    (         )                                          (13) 

    =          حيث 

 Gujarati and)) ويجي إسقاطيا مؼ الشسؽذج مت الستغيخات الاخخى تخبطو علاقة خطية    يحا يعشي أن ف      فإذا كان 

Porter,2008  

    Farrarسابعاً: 

مؼ معاملات الارتباط الستعجدة بيؼ حداب احراءة الاختبار ويتػ  ببقية الستغيخاتالتي تخبطيا علاقة خطية  الانحجارتلتحجيج  Fاختبار  ىؽ
 الستغيخات السدتقمة و.يغتو الخياضية ىي:

   
  

 

    
  (

   

   
)   (       )                                                           (14) 

  ..(Farrar & Glauber, 1967) فيحا مؤشخ عمى وجؽد مذكمة تعجد علاقة خطية كبيخة  (       )    فإذا كانت

           Robust Methodsالطخائق الحريشة (3-2)

حج الافتخاضات أو أتكؽن غيخ كفؽءة في حالة عجم تحقق السذاكل التقميجية لمتعامل مت الطخائق  إلى أن تؽ.مؽا ؼيالباحثإن العجيج مؼ 
فكانت  ،بالانحخافات عؼ الافتخاضات السحجدة كثيخا  الذخوط التي تعتسج عمييا  لحلغ سعى الباحثؽن  يجاد طخائق أكثخ كفاءة ولا تتثيخ 

بيانات لذخط مؼ شخوط التحميل السدتخجم، ىي أقل تثيخا  في حالة اختخاق الو  ىي البجيل الجيج  Robust Methodsالطخائق الحريشة )
أما السقجرات الشاتجة عؼ ىحه الطخيقة فتدسى بالسقجرات  مشاسبة لفئة واسعة مؼ التؽزيعات في تقجيخ معمسات الشسؽذج الخطي  وتستاز بثنيا

ىي الأولى  ،شقطتيؼ رئيديتيؼالحريشة وتكؽن غيخ حداسة تجاه الذؽاذ، وبالخغػ مؼ وجؽد طخق حريشة مختمفة إلا أن أغمبيا تذتخك ب
  الحي يؤدي إلى Iterationإعطاء وزن أقل لمسذاىجة الذاذة )إن وججت  وذلغ لمتقميل مؼ تثييخىا، والشقطة الثانية استخجام أسمؽب التكخار )ب

 -جاد مقجرات الأنسؽذج ىي:ومؼ أىػ الطخائق الحريشة السدتخجمة  ي ،(Rousseeuw , 2005)تقميل تثييخ الارتباط الحاتي والتعجد الخطي 
 MM-estimators     الحرين MM مقجر ( 1-3-2)

ترمح لمتعامل مت مذكمة تقجيخ السعمسات لمستغيخ السعتسج والستغيخات السدتقمة لكؼ ىحه السقجرات تكؽن غيخ  Mمؼ السعمؽم أن مقجرات 
يحتؽي عمى ايػ شاذة )أي عشجما تؽجج في مرفؽفة التشبؤ  X x-directionضج الحالات التي يكؽن فييا البعج  (Non-Robust)حريشة 

  ذو نقطة انييار (Yohai, 1987الحي تػ اقتخاحو مؼ قبل  MM   فيعتبخ مقجر Leverage Pointsايػ مخمة أو جاذبة 
(Breakdown)  عالية حتى عؼ وجؽد نقاط جحب(Leverage Points) ا  أن يابت في البيانات ويعطي مقجرات ذات كفاءة جيجة، عمس

 ,Riazoshams)و (Heritier et. al., 2009)يتػ اختياره لتحقيق نقطة الانييار والكفاءة السطمؽبتيؼ  (Tunning Constatnt)التؽليط 

واحج يدتخجم لمحرؽل عمى السقجر الشيائي حيث يتػ  Mلى حقيقة أن أكثخ مؼ مقجرإإشارة  MM  وقج سسي ىحا السقجر بسقجر(2019
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عمى تقجيخ معمسات الانحجار  MM  ويقؽم مقجر(Andersen, 2008) (IRLS)خجام طخيقة السخبعات الرغخى السعاد وزنيا  باست التقجيخ
ومؼ يػ إعادة تطبيق  M (M-estimation)الحي يقؽم بترغيخ تبايؼ الأخطاء )البؽاقي  مؼ مقجرات  S (S-estimation) باستخجام تقجيخ

و   (Almetwally and Almongy, 2008)كحل لجالة الترغيخ التالية MMمخة يانية  حيث يتػ تقجيخ السعمسات لسقجر Mمقجر
(Susanti et. al., 2014 : 

∑   
 (  )   

 
                                                                                                       (15)  

 or  

 ∑   
 (

   ∑     ̂ 
 
   

   
)      

                                                                                 (16) 

 :Tukey’s biweightىي دالة   وأن  Sيسثل الانحخاأ السعياري الحي يتػ الحرؽل عميو مؼ تقجيخ  sMMحيث أن 

 (  )  {

  
 

 
 

  
 

    
  

 

                

  

 
                                   

                                                     (17) 

 حيث أن     
   

  

 ̂ 
                                                                                      (18)  

، حيث ويقؽم استخجام ىحا السقجر مؼ خلال السؽازنة بيؼ الكفاءة عشج التؽزيت الطبيعي وبيؼ التحيد عشجما تكؽن البيانات ممؽية بالقيػ الذاذة  
 . (Maronna et. al., 2019)أنو كمسا زادت الكفاءة كمسا زاد التحيد 

        Some Robust Measures of Scaleمماييس التشتت الحصينة  بعض (2-3-2)

ولأجل السقارنة بيؼ أداء كل طخيقة مؼ الطخق السدتخجمة في حالات عجم وجؽد شؽاذ وحالتي وجؽد ايػ شاذة في الستغيخيؼ السعتسج  
، معامل Residual standard errorوالستغيخات السدتقمة تػ استخجام العجيج مؼ معاييخ السقارنة الذائعة ومشيا الخطث القياسي لقيػ البؽاقي 

 Median، وسيط ندبة الأخطاء السطمقة RMSE، جحر متؽسط مخبعات الخطث MSE، متؽسط مخبعات الخطث R-Squareالتحجيج 

Absolute Percentage Error MDAPE ووسيط الأخطاء السطمقة ،MDAE  وىي مؼ السعاييخ السعخوفة في مقارنة الكفاءة ودقة
 Willmott and) ,(Boiroju and Reddy, 2012) , (Memmedli and Ozdemir , 2009)التقجيخ بيؼ الشساذج السختمفة

Matsuura, 2005), (Sarwar and Sharma, 2014), (Woschnagg and Cipan, 2004), (Makridakis and Hibon, 

1995)                    
 :كسا يمي ا حرائية وىيالتحاليل  في استخجاميافي ىحه الفقخة بع  مقاييذ التذتت الحريشة التي سيتػ سشتشاول 

 Residual standard errorالخطأ المياسي لميم البوالي     -1

ىؽ الجحر التخبيعي لحا.ل قدسة مجسؽ  مخبعات البؽاقي عمى درجات الحخية )جحر متؽسط مخبعات الخطث ، وكمسا .غخت ايسة ىحا 
يدتخجم لتقييػ مجى ملائسة نسؽذج الانحجار الخطي لمبيانات، و.يغتو الخياضية  السعيار دل ذلغ عمى كفاءة الشسؽذج السقجر  أي أنو مقياس

 ىي:

RSE = √
∑ (    ̂ )

  
   

  
                                                                                       (19) 

        Mean Square Error (MSE)    الخطأ اتمتوسط مربع -2

مخبعات الخطث العذؽائي ىؽ مقياس لمجقة يتـػ حدابو بتخبيت الخطث لكل مذاىجة في مجسؽعة البيانات، ومؼ يـػ إيجاد السعجل أو  متؽسط
  -تؽضيح ىحا السعيار كسا يثتي: ؼمتؽسط القيـػ لسجسؽ  ىحه السخبعات، حيث أن الأخطاء يتػ تخبيعيا قبل أخح مجسؽعيا ويسك

MSE = 
∑   

  
   

     
                                                                                                          (20) 

 وباستخجام السرفؽفات:

MSE = 
   

     
                                                                                                            (21) 

          ̂    
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 .يسثل حا.ل ضخب مرفؽفة قيـػ الستغيخ التابت ومجورىا:      
 .يسثل مرفؽفة معمسات الانحجار السقجرة:  ̂   
 .يسثل حا.ل ضخب مجور مرفؽفة قيـػ الستغيخات السدتقمة ومرفؽفة قيـػ الستغيخ التابت:      

 :n  العيشة ػحجـ  ،p متغيخات الاستجابة: عجد. 
                 Root Mean Square Error (RMSE or RSE) جحر متهسط مخبعات الخطأ-3

، وتكؽن .يغتو (Mean Square Error (MSE))ىؽ مقياس يعبخ عؼ الجحر التخبيعي لسقياس رخخ وىؽ متؽسط مخبعات الخطث 
 الخياضية كسا يمي: 

RMSE √     √
∑   

  
   

 
                                                           (22) 

، (MSE)بجلا  مؼ متؽسط مخبعات الخطث (RMSE)ولغخض السقارنة بيؼ الشساذج، مؼ العادة استخجام مقياس جحر متؽسط مخبعات الخطث
ويعج ىحا السقياس أكثخ حداسية مؼ السقاييذ الأخخى وذلغ لأن جحر متؽسط مخبعات الخطث قج تػ اياسو بالؽحجات الأ.مية لمقيػ نفديا  

)غيخ متجاندة  لقيػ البؽاقي الكبيخة  أما إذا كانت ايسة البؽاقي القيػ تعطي أوزانا  غيخ متكافئة لقيػ البؽاقي الكبيخة، حيث إن عسمية تخبيت
ث تتشاسي تقخيبا  مت حجػ الخطث، وليذ مت مخبت ايستو  الكبيخة لا تذكل مذكمة في اتخاذ قخارك )مثلا  عشجما تكؽن الكمفة الحقيقية لمخط

ومتؽسط الأخطاء  (RMSE)ارنة  إن جحر متؽسط مخبعات الخطثكسعاييخ لمسق MAPEأو  MAEفعشجىا قج يكؽن مؼ السشاسي استخجام 
ومؼ السعمؽم أن متؽسط مخبعات يدتخجمان فقط لمسقارنة بيؼ الشساذج التي تقاس ايػ البؽاقي فييا بشفذ وحجات القياس   (MAE)السطمقة 
ربسا يعالجان مذكمة وجؽد بؽاقي مؽجبة وسالبة كسا ىؽ معخوأ، وىسا يعجان بجيميؼ  (MAE)ومتؽسط الأخطاء السطمقة (MSE)الخطث

ات القيػ ، ولكشيسا يفذلان في تدويجنا بسعمؽمات عؼ الجقة التشبؤية الستعمقة بؽحج(Mean Error ME)لسحجودية استخجام متؽسط الأخطاء 
   2015التي تحدي ليا)العبيجي،

 Median Absolute Error                   (MDAE)وسيط الأخطاء السطمقة  -4

  Alexel,2019ىؽ متؽسط الفخق السطمق بيؼ متجييؼ رقسييؼ، و.يغتو الخياضية ىي:)

MDAE = median (|  |)                                                                            (23) 

       ̂  

 القيػ الستؽقعة  ̂ :  : القيػ الفعمية    حيث أن: 

 Median Absolute Percentage Error (MDAPE) السطمقةوسيط ندبة الأخطاء  -5

البؽاقي الى ايػ السذاىجات الحقيقيـة لمستغيـخ السعتسـج بعـج تختيـي القـيػ السطمقـة لوخطـاء، و.ـيغتو ىؽ وسيط الشدبة السئؽية لحا.ل قدسة ايػ 
  Alexel,2019الخياضية ىي: )

MDAPE =        (
|  |

|  |
)                                                       (24) 

 الجانب التجخيبي -4
دي إن تحميل السكؽنات أو السخكبات الخئيدية ىؽ الأساس في أسمؽب انحجار السكؽنات الخئيدية حيث أنو في تحميل السكؽنات الخئيدية الاعتيا
عمى مة يتػ إيجاد السكؽنات أو السخكبات يػ إيجاد ايػ التحسيلات والجحور السسيدة أما انحجار السكؽنات الخئيدية فتكؽن فيو الستغيخات السدتق

جد شكل مكؽنات رئيدية نقؽم بجراسة تثييخىا عمى الستغيخ السعتسج، وعميو نحتاج إلى انحجار السكؽنات الخئيدية عشجما يكؽن لجيشا مذكمة تع
دبي العلاقة الخطية بيؼ الستغيخات السدتقمة، وىشالغ بع  الحالات يكؽن فييا الستغيخ السعتسج أو الستغيخات السدتقمة ممؽية بقيػ شاذة فت

خف  في كفاءة الشسؽذج السقجر وعشجىا تتجاخل أىسية دمج انحجار السكؽنات الخئيدية مت الاساليي الحريشة لمحرؽل عمى مقجرات كفؽءة، 
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استخجام أوزان حريشة عمى نسؽذج مقجر بطخيقة السخبعات الرغخى متغيخاتيا السدتقمة عبارة عؼ السكؽنات الخئيدية  ىحا البحثوقج تػ في 
 200و  100و  50يخات عمى التؽالي وبثحجام عيشات لسقارنة كفاءة الطخق تست تجخبة نساذج بثلاية وخسدة وتدعة متغو  ج الأ.مي لمشسؽذ

شؽاذ  40و % 30و % 20و % 10و% 6% أو %5يزا  في حالات وجؽد أمذاىجة عمى التؽالي في حالة عجم وجؽد شؽاذ في البيانات و 
الشسؽذج السقتخح لانحجار السخبعات الرغخى الاعتيادية لمسخكبات الخئيدية والسؽزونة تطبيق  تػو  Yفي البيانات في الستغيخ السعتسج 

عمى بيانات تحتؽي عمى ايػ جاذبة كي نتسكؼ مؼ تسييد  Bisquareو  Hampelو  Huberبجوال أوزان ومشيا  الحريؼ MMبسقجر
في و شؽاذ في البيانات  40و % 30و % 20و % 10و% 6% أو %5مقارنة ببقية الطخق وذلغ في حالات وجؽد  الطخيقة الأكثخ كفاءة

  مخة لغخض الحرؽل عمى نتائج متدقة،  Replicates = 2970)  لاحقا  وتػ تكخار كل التجارب فيالستغيخات السدتقمة وكسا ىؽ مبيؼ 
ولأجل السقارنة بيؼ أداء كل طخيقة مؼ الطخق السدتخجمة في حالات عجم وجؽد شؽاذ وحالتي وجؽد  و عطاء .ؽرة شاممة عؼ كفاءة الطخق 

ستخجام العجيج مؼ معاييخ السقارنة الذائعة ومشيا الخطث القياسي لقيػ البؽاقي اايػ شاذة في الستغيخيؼ السعتسج والستغيخات السدتقمة تػ 
Residual standard error معامل التحجيج ،R-Square متؽسط مخبعات الخطث ،MSE جحر متؽسط مخبعات الخطث ،RMSE وسيط ،
وىي مؼ السعاييخ  MADE، ووسيط الأخطاء السطمقة Median Absolute Percentage Error MDAPEندبة الأخطاء الشدبية 

 ,Boiroju and Reddy) , (Memmedli and Ozdemir , 2009)السعخوفة في مقارنة الكفاءة ودقة التقجيخ بيؼ الشساذج السختمفة 

2012), (Willmott and Matsuura, 2005), (Sarwar and Sharma, 2014), (Woschnagg and Cipan, 2004), 

(Makridakis and Hibon, 1995) 
 

 مذاهجة 50عيشة بحجم لثلاثة متغيخات و لشتائج السحاكاة لمقارنة كفاءة الطخق  :(1) ججول

 
 مشاهدة100ممارنة كفاءة الطرق لنتائج المحاكاة لخمسة متغي ارت ولعينة بحجم  (2) جدول

 
 200(: مقارنة كفاءة الطخق لشتائج السحاكاة لتدعة متغيخات ولعيشة بحجم 3ججول )
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 محاولة 2970تفديخ الشتائج لكل تجارب السحاكاة التي بمغت  (:4)ججول 

 



Iraqi Journal of Statistical Sciences, Vol. 18, No. 1, 2021 Pp (74-87) 

83 
 

  MMمحاولة قخرنا بثن طخيقة السخبعات الرغخى الاعتيادية لمسخكبات الخئيدية والسؽزونة بسقجر 2970وعميو فإن خلا.ة تجارب السحاكاة ولــــ 

   نسؽذج انحجار السكؽنات الخئيدية بالطخق الحريشة قج تفؽق عمى كل الطخق الأخخى الحصين هي الأفضل أي أن 
 Application Partالجانب التطبيقي   -5

السعسل فييا ، مت استبعاد أشيخ الريانة التي تؽقف 2014 -2008سسشت بادوش لمفتخة مؼ إالسقتخحة تػ جست بيانات مؼ معسل  الطخيقةلتطبيق 
يتكؽن الاسسشت مؼ بع  السؽاد الأساسية الستؽافخة برؽرة طبيعية مؼ الحجخ والخمل والحرى وبع  ا ضافات الاخخى أيشاء عسمية  عؼ الانتاج 

 -:لآتيةوقج تػ تحجيج الستغيخات ا  الترشيت والتي تتزسؼ مؽاد تعسل عمى التغمي عمى بع  السذاكل الفشية ومؽاد لديادة بياض الاسسشت 
X1  تسثل أوكديج السغشيديؽم :Mgo ،X2  تسثل أوكديج الكالديؽم :Cao ،X3  تسثل أوكديج الحجيجيغ :Fe2o3 ،X4  تسثل أوكديج الالسشيؽم :

Al2o3 ،X5  تسثل يشائي أوكديج الديميكؽن :Sio2 ،X6  تسثل معامل ا شبا  الجيخي :L.S.F ،X7  تسثل مؽاد غيخ قابمة لمحوبان :In.R ،X8 

  Autoclave: تسثل تسجد ا سسشت Sio3  ،Y: تسثل يالث أوكديج الكبخيت  L.O. ،X9 : تسثل الفقجان بالحخق 
 وجهد مذكمة تعجد العلاقة الخطية اختبار ((5-1

تػ في البجأ التثكج مؼ وجؽد مذكمة تعجد العلاقة الخطية بيؼ الستغيخات السدتقمة لبيانات معسل الدسشت، وتػ البجأ بسرفؽفة الارتباط  
 أدناه   1وكسا مؽضح في الذكل ) بيؼ الستغيخات السدتقمةورسؽم الانتذار 

 
 (: شكل يسثل مرفهفة الارتباط 1الذكل )

 X6  مت الستغيخيؼ Caoأوكديج الكالديؽم ) X2باط أن ىشالغ علاقة قؽية لمستغيخالحي يبيؼ رسػ مرفؽفة الارت  أعلاه 1نلاحظ مؼ الذكل )

وربسا يشتج عؼ ذلغ  X6و   Sio2يشائي أوكديج الديميكؽن )  X5 وكحلغ بيؼ،   .L.O الفقجان بالحخق ) X8و   L.S.Fمعامل ا شبا  الجيخي )
 ؽجؽد مذكمة تعجد العلاقة الخطية  ل العامة سؤشخاتال  أدناه يسثل 5والججول ) الخطية  حرؽل مذكمة تعجد العلاقة

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

 

وكحلغ فإن ايسة إحراءة مخبت  (0.0014)  أعلاه أن ايسة محجد مرفؽفة السعمؽمات .غيخ ججا ، وقخيي مؼ الرفخ 5ونلاحظ مؼ الججول )  
 Red، كحلغ فإن معيار كبيخة ججا   Condition Numberكبيخة ججا ، كسا أن ايسة العجد الذخطي   (Farrar and Glauber)وكلاوبخ كاي لفارار

Indicator  غيخ مداوية لمرفخ، وأخيخا  فإن ايسة مؤشخTheil  أكبخ مؼ الؽاحج الرحيح بكثيخ   كل ىحه الأمؽر تجل عمى وجؽد مذكمة تعجد
  العلاقة الخطية
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 (: السؤشخات الفخدية لهجهد مذكمة تعجد العلاقة الخطية6ججول )

 VIF TOL   Wi Fi Leamer CVIF 

X1 : السغشيديؽم أوكديج يسثل  Mgo 2.6350 0.3795 36.3781 41.8085 0.6160 2.6188 

X2 : الكالديؽم أوكديج يسثل  Cao 20.8781 0.0479 442.2871 508.3107 0.2189 20.7502 

X3 : الحجيجيغ أوكديج يسثل  Fe2o3 1.7740 0.5637 17.2204 19.7910 0.7508 1.7631 

X4 : الألسشيؽم أوكديج يسثل  Al2o3 3.3940 0.2946 53.2676 61.2192 0.5428 3.3733 

X5 : الديميكؽن  أوكديج يشائي يسثل  Sio2 14.4822 0.0691 299.9799 344.7602 0.2628 14.3936 

X6 : الجيخي  ا شبا  معامل يسثل  L.S.F 31.7765 0.0315 684.7761 786.9979 0.1774  31.5819 

X7 : لمحوبان قابمة غيخ مؽاد يسثل  In.R 1.2002 0.8332  4.4552 5.1202 0.9128  1.1929 

X8 : بالحخق  الفقجان يسثل   L.O. 5.2600 0.1901  94.7848 108.9340 0.4360  5.2278 

X9 : الكبخيت أوكديج يالث يسثل  Sio3 1.4836 0.6740 10.7594 12.3656 0.8210  1.4745 

 
معامل ) X6  مت الستغيخيؼ Caoأوكديج الكالديؽم ) X2أن ىشالغ علاقة قؽية لمستغيخ الدابق   1  أعلاه وكسا بيؼ الذكل )6ونلاحظ مؼ الججول )
  ىحا يعيخ مؼ خلال ايػ X6  و Sio2)يشائي أوكديج الديميكؽن   X5 ،  وكحلغ بيؼ .L.O بالحخق الفقجان ) X8و   L.S.Fا شبا  الجيخي 

الرغيخة  Leamerالكبيخة وكحلغ ايػ إحراءة  Fiو  Wiالرغيخة وكبخ ايػ  TOLوبالسقابل ايػ ال  10معامل تزخػ التبايؼ التي زادت عؼ 
الخطية، وقج تشاول العجيج مؼ الباحثيؼ مؤشخات الكذف عؼ  والتي زادت عؼ العذخة وكل ىحه أدلة عمى وجؽد مذكمة تعجد العلاقة CVIFوكحا ايػ 

 ,Farrar and Glauber) ,(Gujarati and Porter, 2009) ,(Asteriou and Hall, 2007)وجؽد مذكمة تعجد العلاقة الخطية مشيػ 

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, 2002), (Imdadullah et. al., 2016)  

 
 التباين والجحور السسيدة(: شكل يبين رسم معامل تزخم 2الذكل )

ن ىشالغ يلاية متغيخات تعاني مؼ مذكمة تعجد ثب السسيدة الجحورورسػ  VIF  أعلاه يبيؼ ما أكجتو السؤشخات العجدية ويتزح مؼ رسسي 2والذكل )
 العلاقة الخطية 

 السكهنات الخئيدية انحجار   (5-2)
بعج تحؽيل الستغيخات إلى الريغة  ا سسشتبعج التثكج مؼ وجؽد مذكمة تعجد العلاقة الخطية تست مقارنة أداء الطخق السقتخحة عمى بيانات معسل 

التدعة  عمى متغيخات الجراسة  ا سسشتالطخق السقتخحة في تقجيخ نسؽذج الانحجار لتسجد  ءةوحجات اياسيا  ومؼ يػ مقارنة كفا لاختلاأالقياسية )
السؽزونة و  ةى الاعتيادية لمسخكبات الخئيديوقج كانت مقاييذ الكفاءة كسا ىؽ مبيؼ في الججول أدناه والتي يتزح مشيا تفؽق طخيقة السخبعات الرغخ 

  الحريؼ  MMبسقجر 
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 (: مقاييذ الكفاءة7ججول )

MADPE MADE RMSE MSE R-Square Residual 
standard 

error 

 

20.2585 0.04302 0.103428 0.010697 0.08037254 0.1063100 Least Squares 
20.2585 0.04302 0.103428 0.010697 0.08037254 0.1063100 LSPCRRobHuber 
20.2585 0.04302 0.103428 0.010697 0.08037254 0.1063100 LSPCRRobHampel 
20.5545 0.04272 0.103429 0.010698 0.08099154 0.1055723 LSPCRRobBisquare 
15.5306 0.0333 0.111030 0.012328 0.32952152 0.03301893 LSRobMM 

)الخسؽم  MM بسقجر)تسجد ا سسشت  السؽزون  y  أدناه لشسؽذج انحجار الستغيخ السعتسج 3ونلاحظ مؼ رسػ البؽاقي ضج القيػ السقجرة في الذكل )
تؽجج علامة لؽجؽد ارتباط بيؼ البؽاقي والقيػ السقجرة ولا يؽحي  لمجوال الأخخى مطابقة ليا  ضج السكؽنات الخئيدية السقابمة لمستغيخات السدتقمة أنو لا

الشسؽذج  انحخاأحيث نلاحظ  (81 ,113 ,122)نلاحظ وجؽد حؽالي يلاية ايػ شاذة  QQ-Plotالذكل بؽجؽد علاقة غيخ خطية  أما بالشدبة لخسػ 
خطاء القياسية ضج القيػ السقجرة أن الشقاط متؽزعة حؽل الخط لأعؼ التؽزيت الطبيعي كسا ىؽ واضح في أطخاأ الخسػ  وبالشعخ إلى رسػ جحر ا

)مدافات  Leverageػ الجحب وبالشعخ إلى رسػ اي مخ الحي يجل عمى عجم وجؽد مذكمة عجم تجانذ التبايؼ بيؼ الأخطاء   وأخيخا  لأبذكل مشتعػ ا
وىسا نفذ القيستيؼ  (113 ,122)  ضج الأخطاء القياسية نجج أن الخسػ قج أفخز ايستيؼ شاذتيؼ في الستغيخ السعتسج Cook’s Distanceكؽك 
   في البيانات (Leverage Pointsيبجو مؼ الخسػ وجؽد أية ايػ جاذبة  ، ولاQQ-Plotتػ تذخيريسا في رسػ  المتيؼ

 
 (LSRobMM)(: الخسهم التذخيرية لسذاكل نسهذج الانحجار الخطي 3ذكل )ال

 :الاستشتاجات -6
 هم الاستنتاجات الخاصة بالدراسة وكالاتي:أعلى ضوء ما تم التوصل اليه في الجانبين التجريبي والتطبيقي يمكن استخلاص      
متفؽقا  في حالة وجؽد مذكمتي الذؽاذ في الحريؼ  MMوالسؽزونة بسقجر  بقي الأسمؽب السقتخح لطخيقة السخبعات الرغخى لمسكؽنات الخئيدية -1

  ما يجل عمى حرانتو با تجاىيؼ وبؽجؽد تعجد العلاقة الخطية واحج وتعجد العلاقة الخطية في البيانات في رن   Y-outliersالستغيخ السعتسج 
الحريؼ السقتخح  MMفي حالة استخجام اسمؽب السحاكاة ولكل الشساذج وكل ندي التمؽيث وكل أحجام العيشات، أظيخ أسمؽب  -2

(LSRobMM)  بالجوال  ن تفؽقا  واضحا  عمى نسؽذج السخبعات الرغخى الاعتيادية، والشسؽذج السؽزو(Huber,Hampel,Bisquare)  كؽن
 لستغيخ السعتسج والستغيخات السدتقمة حريؼ ضج الذؽاذ في كل مؼ ا MMمقجر 

، سجمت الطخيقة السقتخحة yوتمؽيث متغيخ الاستجابة  محاولة مختمفة لديشاريؽىات تجارب السحاكاة 2970مؼ خلال مشاقذاتشا ندتشتج أنو لـــ  -3
LSRobMM ( تفؽقا  واضحا  عمى باقي الطخق وذلغ مؼ خلال الانخفاض الؽاضح في ايػ معاييخ السقارنةLeast Squares, 

LSPCRRobHuber, LSPCRRobHampel, LSPCRRobBisquare ظيخ اسمؽب أ ، كساMM  الحريؼ السقتخح أفزمية عمى
دوال الؽزن السقجرات السؽزونة سمؽب السخبعات الرغخى الاعتيادية في جسيت أحجام العيشة وندي التمؽيث، وكحلغ أظيخ أفزمية عمى أ
(Huber،Hampel،Bisquare    
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Abstract 

This paper focuses on proposing the use of robust MM estimators in estimating the parameters of the principal 

component regression model, which is usually used in estimating the regression model when the explanatory 

variables are not independent.  even in the presence of leverage points in the data and gives estimators with 

good efficiency, this estimator has been called the MM estimator, referring to the fact that more than one M 

estimator is used to obtain the final estimator as the estimation is done using the Iteratively Re-weighted Least 

Square (IRLS) method. 

The classical and the proposed models will be applied to data obtained from the cement factory in Badoush. On 

this basis, a comparison between the known classical methods and the proposed method using MM estimators 

will be made through two experimental studies using simulation and application of cement factory data. 

Key Words:Principal Component Regression, Leverage Points, Robust Methods, MM Estimators, Weighted 

Least Squares.  

 


