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Abstract 

       In this research, Two methods are used: Partial Least Squares 

Regression (PLSR) and Principal Components Regression (PCR) to build 

a model for autoclave cement on factors influnce on it. The comparison 

between these two methods is done by using two components for the 

PLSR and PCR, the plot of the fitted data shows that Partial Least 

Squares Regression represente the data better than  Principal Components 

Regression, and R
2
 insures this result which is showen by the figure. 

After that, 10 variables are used to compare these methods, this 

comparison indicates that the two methods represente the data in the same 

way. The goal is inreducing the number of components used in the two 

methods to avoid Over- Fitting, then it is depended on cross- validation 

method, this method indicates that Partial Least Squares Regression 

method is more economic than Principal Components Regression. 

 
: الممخص

 Partial Leastالمربعات الصغرى الجزئية في ىذا البحث تم استخدام طريقتي انحدار

Squares Regression  (PLSR) المكونات الرئيسية وانحدارPrincipal Components 

Regression (PCR)  في بناء نموذج تمدد الاسمنت عمى العوامل المؤثرة عميو، وقد تم مقارنة
من خلال اخذ مكونين اثنين لكل من انحدار المربعات الصغرى الجزئية و انحدار  أولاً الطريقتين 
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بالاعتماد عمى رسم البيانات المطابقة فقد تبين ان انحدار المربعات الصغرى  ،المكونات الرئيسية
Rمن انحدار المكونات الرئيسية وان قيمة  أفضلالجزئية يمثل ىذه البيانات بطريقة 

 أكدت 2
ثم بعد ذلك تم استخدام عشرة متغيرات في مقارنة  ،ي تم التوصل الييا من خلال الرسمالنتيجة الت

وبيدف اختزال عدد  ،متطابقاً  تمثيلاً  ان الطريقتين مثمتا البيانات تقريباً  إلىالطريقتين وتم التوصل 
 المكونات المستخدمة في الطريقتين وذلك لتجنب فرط المطابقة فقد اُعتمد عمى طريقة شرعية

في ىذا الاختزال الذي توضَحَ من خلال ذلك اقتصادية طريقة  Cross –Validationالتقاطع 
. انحدار المربعات الصغرى الجزئية

 
 :الهدف

 الأفضلومن خلال النتائج تُحدد الطريقة    PLSR , PCRمقارنة بين طريقتي  إجراء
  .في بناء نموذج انحدار

 
الجانب النظري  

المقدمة    -1
لعرض العلاقة بين متغير معتمد يسمى متغير  إحصائيةل الانحدار ىو تقنية ان تحمي

تسمى بالمتغيرات التوضيحية  أكثرومتغير مستقل واحد او   Response Variableالاستجابة 
وفي  ،Explanatory Variables or Predictors (Yan and Gang, 2009)او التنبؤية  

احث في ىذه الحالة يواجو مشكمة التعدد في التحميل حالة استخدام عدة متغيرات فان الب
ىذه  إحدى ،الاحصائي  لذلك فان ىناك طرائق متعددة أُكتشفت لمتخمص من ىذه المشكمة
او  Stepwiseالطرائق ىو استبعاد بعض المتغيرات التنبؤية باستخدام طريقة تدريج الخطوة  

استخدام انحدار المكونات الرئيسية  وكذلك يمكن Ridge Regressionاستخدام انحدار الحرف 
 Principal Components Regression  والتي يرمز ليا بـPCR   لمتخمص من ىذه

ىي طريقة انحدار المربعات الصغرى الجزئية  PCRالمشكمة وطريقة اخرى قريبة من طريقة 
Partial Least Square Regression (Abdi, 2010)  والذي يُرمز لو بـPLSR . ان

PCR  وPLSR  ىما طريقتان لنمذجة متغير الاستجابة عندما يكون لدينا عدد كبير من
كمتا  ،المتغيرات المستقمة وىذه المتغيرات تكون مرتبطة مع بعضيا مكونة مشكمة الارتباط الخطي

ىذه المكونات تكون خطية متعامدة  ،الطريقتين تعطي متغيرات مستقمة جديدة تعرف بالمكونات
تكوّن  PCRالاختلاف في الطريقتين ىو ان طريقة  ،الآخرىا عن البعض ومستقمة بعض

المكونات الخطية لشرح التغيرات المشاىدة في المتغيرات المستقمة دون الأخذ بنظر الاعتبار 
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الاستجابة مما يؤدي الى  فإنيا تأخذ بنظر الاعتبار متغير PLSRأما طريقة  ،متغير الاستجابة
 . (Math Works. 2008)جيد من خلال عدة مكونات  الحصول عمى نموذج تنبؤي

 
  Partial Least Square Regressionطريقة انحدار المربعات الصغرى الجزئية   -2

والتي يرمز ليا بالرمز   Partial Least Squareان طريقة المربعات الصغرى الجزئية 
PLS ةىي تقنية عُمِمَت خصائصيا من خلال تحميل المكونات الرئيسيPrincipal 

Components Analysis  ويرمز ليا بالرمزPCA   والانحدار المتعددMultiple 

Regression والذي يرمز لو بـMR كذلك اذا كان لدينا  ،ىذا اذا كان لدينا متغير معتمد واحد
اكثر من متغير معتمد واحد فان طريقة انحدار المربعات الصغرى الجزئية مفيدة عندما نحتاج 

نبؤ لمجموعة من المتغيرات المعتمدة عن طريق مجموعة كبيرة من المتغيرات المستقمة الى الت
(Abdi, 2003)، تستعمل التباين المشترك بين المتغيرات التنبؤية عمى عكس  وىذه الطريقة لا

PCA  يعتبر منيع من مشكمة التعدد الخطي والتي تسمى في بعض  الأسموبلذلك فان ىذا
ويمكن استخدام    Curse of dimensionality (Lin and Tsay, 2004)المصادر بـ  

او متغيرين معتمدين فتسمى عندىا الطريقة  PLS1عندىا تسمى الطريقة  متغير معتمد واحد،
PLS2  (Rosipal, et al., 2006).  اول من استخدم ىذه التقنية ىو العالم المتخصص بعمم

م أصبحت ىذه الطريقة تستخدم في مجال ث 1966وذلك في العام  Herman Woldالاقتصاد 
في  PLSكذلك استخدم  ،الكيمياء عندما استخدميا الكيميائيون في تحميل تركيب عينة كيميائية

 Friedmanمجال الكيرباء والحاسبات ولكنيا في النياية وُضِعت في اطار احصائي من قبل 
.  (Abdi, 200)1993وذلك في العام 

يمكن استخدامو مع مجموعة من العوامل والتي  (MLR)ي ان الانحدار المتعدد الخط
لتمثيل البيانات لكنو في الوقت نفسو غير مناسب " من خلاليا يمكن بناء نموذج يكون مناسبا

في مثل  .Over – Fittingمثل ىذه الظاىرة تسمى فرط المطابقة او المطابقة المفرطة  ،لمتنبؤ
ن العوامل الظاىرة فان ىناك مجموعة من العوامل ىذه الحالة فعمى الرغم من وجود مجموعة م
ىي مشابية لمفكرة السابقة أي  PLSالفكرة العامة في  .المستترة التي تُحسب في متغير الاستجابة

انيا محاولة انتزاع مجموعة من العوامل المستترة التي من خلاليا يكون التفسير بقدر اكبر من 
يعني  PLSوليذا السبب فان مختصر  ،الاستجابة جيداً  بينما يتم نمذجة عامل ،العامل الظاىر

"Projection to latent structure    يعني الإسقاط إلى التركيب المستتر(Tobias, 

من ثم نمذجة العلاقة بين ىذه المجموعة من المتغيرات المستترة، والفرضية في كل  ،(2007
لية تقاد بعدد قميل من المتغيرات ىي ان البيانات المشاىدة تتولد بنظام أو عم PLSطرق 
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والتي تعرف عمى انيا تركيب خطي بين المتغيرات المفسرة  (Rosipal et al., 2006)المستترة 
: بالشكل التالي PLSويمكن توضيح طريقة  ،(Carrascal et al., 2009)ومتغيرات الاستجابة 

 
 

 
 
 
 
 
 
 

 PLSRنموذج  :(1)الشكل رقم 
 

  Factorsحيث ان اليدف العام ىو استعمال العوامل  ،طيطية لمطريقةالشكل يعطينا خلاصة تخ
و  Tويتم ىذا مباشرة عن طريق انتزاع متغيرات مستترة مثل  .لتتنبأ عن الاستجابات في المجتمع

U وىذه العوامل المنتزعة  ،من عوامل العينة والاستجاباتT ( ًإلىتشير  وأيضا x القياسية) 
. تستعمل لبناء التنبؤات عن الاستجابات yالقياسية وىذه التنبؤات   y  او  Uتستعمل لمتنبؤ عن 

 PLSلـ  إحصائيةخصائص  بإضافة الإحصائيينكان الاىتمام من قبل  الأخيرةوفي السنوات 
.  RRوانحدار الحرف  PCRحيث رُبطت ىذه الطريقة بطرق انحدار المكونات الرئيسية 

 و(Rosipal et al.,2006)لجزئية ان خوارزمية انحدار المربعات الصغرى ا

(Abdi,2003) ىي:  

خطية لتشكيل العلاقة بين مجموعتين من المتغيرات تعرف  PLSنفرض ان خوارزمية   
ΥCR :بالشكل التالي

M 
, XCR

N.  انPLS  ىي علاقة بين ىاتين المجموعتين والتي تسمى
ل من ىاتين المجموعتين بعد اخذ عينة من المشاىدات من ك ،score vectorsمتجيات قياسية 

بوسط صفر  (n x N)ذات بعد  Xمن مصفوفة قياسية مثل  يتألف PLS .من المتغيرات
  :وحسب المعادلتين التاليتين ذات وسط صفر (n x M)ذات بعد  Yومصفوفة قياسية مثل

 

X = T P
T 

+ E  

Y = UQ
T
 + F                                                                                             (1)  

: حيث ان
T , U  مصفوفتين قياسيتين تتضمنان متجيات مستترةVectors  Latent   
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Q , P  : مصفوفتا التحميلاتLoading  برتبةN*P  وM*P  والتي تسمى في    )عمى التوالي
   (المكونات الرئيسية الجذور المميزة         

F, E: تبةمصفوفتان ذات ر  n*M   وn*N  تمثلان البواقي.  
حسب   w,cمثل  wight vectors الأوزانمتجيات  إيجاديتطمب   T,Uوان التباين المشترك 

  :المعادلة

[ cov(t,u)]
2
 = [cov(Xw , Yc)]

2
  

                  = max|r| = |s| = 1 [ cov (Xr , Ys) ] 
2
                                                (2) 

  :حيث ان
cov(t,u) = t

T
u / n                                                                                       (3) 

 t,uىو التباين المشترك بين المتجيات القياسية 

  :وان
w = X

T
u / (u

T
u) ,  || w || → 1  ,  t = Xw 

c = Y
T
 t / (t

T 
t) ,  || c ||  → 1  ,   u = Yc                                                      (4) 

 

 Yىذا يعني ان   1اذا كانت تساوي  (Mوالتي عُرفت بـ ) Yاذا كانت صفوف  u = Yوان 
  .تمثل متجو ذو بعد واحد

  :لمقيمة المميزة التالية Eigen Vectorيمثل اول متجو مميز  wان متجو الاوزان 
X

T
 YY

T 
Xw =

 
λw                                                                                      (5) 

 (اذا كانت متجيات p,q)تمثلان مصفوفات التحميلات  P,Qفكما ذُكِرفان   (1)من المعادلة 
  :وحسب المعادلات التالية Y / uو   X / tوتحسب عمى اساس انيا معاملات انحدار 

P = X
T
t / (t

T
t) 

q = Y
T
u / (u

T
u)                                                                                        (6) 

  PLSR2او بمتغيرين  PLSR1فاذا كان لدينا مجموع مربعات الانحدار الجزئية بمتغير واحد 
و  Xفان العلاقة بين  ،Multidimensionalاو عدة متغيرات والتي يطمق عمييا متعدد الابعاد 

Y  ىي علاقة غير متناظرةAsymantic، فان ىناك فرضيتان:  
{ ti }المتجيات القياسية  -1

p
i=1   ىي متغيرات مفسرة جيدة لـY،  حيث انp  تُعرف عمى

. انيا عدد المتجيات القياسية
كما في  existىي علاقة موجودة  uو  tالعلاقة الداخمية الخطية بين المتجيات القياسية  -2

  :المعادلة
 

U = T D + H                                                                                             (7) 
 

  :حيث ان
D:  ىي مصفوفة قطرية ذات بعدp*p .
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H: مصفوفة البواقي .
  :ينتج (1)في المعادلة  Uوبالتعويض عن 

Y = TDQ
T
 + (HQ

T
 + F)  

Y = TC
T
   +  F

*  
                                                                                        (8)  

 

  :حيث ان
C

T
 = DQ

T
                                                                                                  (9) 

 

. عاملات الانحداروتمثل م p*Mوىي مصفوفة ذات بعد 
: وان

F* = HQ
T
 + F                                                                                         (10) 

 

. وتمثل مصفوفة البواقي
تستخدم انحدار مجموع المربعات الصغرى الجزئية مع  ،Yتمثل معادلة مبسطة لـ  (8)المعادلة 

: بحيث ان tواتي تضم المتجيات القياسية  Tلمتمثمة بالمصفوفة المتغيرات المتعامدة ا
T

T
T = I                                                                                                   (11) 

 

  :وان
C = Y

T
T                                                                                                 (12) 

 

بالاستفادة من  (8)تعريف المعادلة  إعادةمصفوفة ليست قياسية والتي يمكن الاستفادة منيا في 
  :وكما يمي X الأصميةالمتغيرات 

T = XW(P
T
W)

-1
                                                                                     (13) 

 

 (8)عندىا تصبح المعادلة  ،(1)مصفوفة متجيات التحميل كما معرفة في المعادلة  Pان حيث 
  :كما يمي

Y = X B + F*                                                                                         (14) 
 

تمثل مصفوفة معاملات الانحدار    Bحيث ان 
: Tوبالتعويض عن 

B = W (P
T
W)

-1
C

T               
                                                                         (15)  

 

Pوعن  (4)وبالتعويض عن المعادلة 
T  وعن  (1)في المعادلةC

T  ينتج (8)في المعادلة :
B = X

T
U(T

T
 XX

T
 U)

-1
 T

T
 Y                                                                   (16) 

 

: Ŷ لتقدير القيمة   PLSRتصبح معادلة انحدار مجموع المربعات الصغرى الجزئية  إذن
Ŷ = XB 
    = T T

T
 Y                                                                                             (17) 

Tوبالتعويض عن 
T
Y ينتج (8)معادلة التي نحصل عمييا من ال :

Ŷ = T C
T                                                                                                                                                       

(18) 
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  :ولاختبار البيانات
Ŷt = XtB 

    = TtT
T
Y 

Ŷ = TtC
T                                   

                                                                           (19) 
 

: حيث ان
Xt 
و  

Tt = X
T
U(T

T
XX

T
U)

-1                  
                                                                  (20) 

 

. القياسية عمى التواليتمثلان مصفوفتان لاختبار البيانات والمتجيات 
 

 Cross – Validationشرعية التقاطع 
 ،لتقييم ومقارنة خوارزميات التعمم إحصائيةيمكن تعريف شرعية التقاطع عمى انيا وسيمة 

 train او تدريب  learn يستخدم في تعميم الأولالقسم  ،وذلك بتقسيم البيانات الى قسمين
 validate the model (Refaeilzadeh etلنموذج النموذج والقسم الثاني يستخدم لشرعية ا

al., 2008) .
 ،ىو متجو مشاىدات انحدار (χi1, χi2, ..., χip)متغير استجابة معين وان  yiنفرض ان 

 :عميو يمكن كتابة ىذه المشاىدات كما في المصفوفة التالية
  

 

 

 
(yi, X) =                                                                                                  (21) 

 

 

 

 

 

 

 
من البيانات المكونة  n1ان طريقة شرعية التقاطع ىي اختيار  .n1 < n > 1حيث ان 

 ،لاختبار النموذج n-n1وتستخدم البيانات المتبقية  ،من المشاىدات لبناء نموذج انحدار nمن 
لأختبار  .تمثل عينة اختبار n-n1والبيانات المتبقية  ،تعتبر كعينة تعمم n1حيث ان البيانات 

 sum    ويتم حساب مجموع مربعات اخطاء التنبؤ ،n – n1تستخدم البيانات المتبقية  ،النموذج

of square prediction errors  كمعيار للاختبار، وحسب المعادلة :

y1       χ1,1      χ2,2... χ1,p 

y2      χ2,1      χ2,2... χ2,p 

............ 

............ 

yn1    χn1,1     χn1,2... χn1,p 

yn+1  χn+1,1    χn+1,2... χn+1,p 

.............. 

.............. 

yn       χn,1     χn,2... χn,p  



 ... و انحدار المكونات الرئيسية  PLSRمقارنة بين استخدام نموذج انحدار المربعات الصغرى الجزئية 

208 

    n 

 ∑(yi – ŷi)
2                      

                                                                              (22) 
 i=n

1
+1 

 

تمثل القيمة المتنبأ بيا من نموذج الانحدار من المجموعة الاولى من البيانات وىي   ŷiحيث ان 
n1.  الفكرة من استخدام ىذه الطريقة لاختبار النموذج ىي اذا كان نموذج المعممات يلائم

ان ذلك سيؤدي الى الحصول عمى قيمة صغيرة من مجموع مربعات خطأ التنبؤ البيانات ككل ف
. n-n1لمبيانات المتبقية 

كمعيار  أيضاً  sum of square errorويمكن استخدام مجموع مربعات الخطأ 
من  subsetتعديل الطريقة السابقة وذلك بالاختيار العشوائي لمجموعة جزئية  بالإمكان .للاختبار

لحساب  n-vثم تستخدم البيانات المتبقية  ،لملائمة نموذج الانحدار vتي لدينا حجميا البيانات ال
من المرات وفي كل مرة يتم  kىذه العممية من الاختيار العشوائي لـ  إجراءويمكن  ،خطأ التنبؤ

بعد تقدير ىذه  ،β1, β2 , β3 ,... βkباقل خطأ ممكن مثل β النموذج  estimateحساب مقدر 
 :نستخدم معدل ىذه التقديرات وكما يمي ،المقدرات

          1    k  
β = ——   ∑ βi                                                                                                   (23) 

               k    
i=1

  
 

 أخطاءالنموذج يُستخدم معدل ىذا المعدل يمكن اعتباره كمقدر لمعممات الانحدار، ولاختبار 
يسمى شرعية تقاطع  الأسموبىذا  .وىذا المعدل يعتبر كمعيار لتشخيص نموذج الانحدار ،التنبؤ

من طريقة شرعية التقاطع  أفضلوىذه الطريقة تعتبر  v v-fold cross – validationالطبقات 
 ،n>=2P+20حقق المعادلة تستخدم شرعية التقاطع عندما تت .لطبقة واحدة كما في عينة التعمم

. (Xin , et al., 2009)عدد المعممات في نموذج الانحدار  pحيث ان 
 

  :الجانب العممي
 PCRو  PLSRبين  الأفضلالطريقة  إيجادلموصول الى اليدف من البحث من حيث 
فقد اُخذت بيانات من معمل سمنت بادوش  في بناء نموذج انحدار بالاعتماد عمى عدة معايير،

مع الاخذ بنظر  ،Aوالمبينة بالممحق  2004 /ولغاية حزيران  2003 /فترة من كانون الاول لل
والذي توقف فيو انتاج  2004 /الاعتبار شير الصيانة الذي صادف في شير كانون الثاني 

 .الإسمنت

المتوافرة بصورة طبيعية من الحجر والرمل  الأساسيةان الاسمنت يتكون من بعض المواد 
اثناء عممية التصنيع التي تتضمن مواد تعمل عمى التغمب  الأخرى الإضافاتبعض والجص و
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يمتمك الاسمنت خواص كيميائية  .عمى بعض المشاكل الفنية ومواد لزيادة بياض الاسمنت
حيث ان الخواص الكيميائية تتمثل بالمواد الكيميائية المتوفرة في المواد الاولية  ،وفيزيائية

 Mgoواوكسيد المنغنيسيا  So3الرمل والجص مثل ثالث اوكسيد الكبريت للاسمنت من الحجر و
 ،Inputsوىي تمثل المدخلات  الخ… Caoواوكسيد الكالسيوم  Sio2وثنائي اوكسيد السيميكون 
بالنسبة للاسمنت وىي تمثل  تشمل النعومة والتصمب والتمدد والمتانةاما الخواص الفيزيائية ف

 ويجب أن تحقق ىذه المواد النسب المسموح بيا .(1985 .نيفيل) Outputsالمخرجات 
والموضوعة من قبل بعض الدول الصناعية وتعتبر مواصفات عالمية والتي تؤثر عمى جودة 

وكل مادة من المواد الكيميائية تؤثر بشكل مباشر او غير مباشر عمى الخواص . الاسمنت
يتم  ،الاسمنت إنتاجبعد الانتياء من  .تانةللاسمنت من النعومة والتصمب والتمدد والمالفيزيائية 
من ىذه  ،من جودتو لمتأكدالفحوصات أخذ عينات منو لإجراء عدد من بفي الأكياس تو قبل تعبئ

يجب أن يكون الذي فحص مقدار التمدد  ،فحص نعومة الاسمنت :الفحوصات عمى سبيل المثال
أو  (الكمس الحر) ىو أكسيد الكمسيوم الحر الإسمنتل عن تمدد ؤووالمس. قميلًا في كل الحالات

. الإسمنتأكسيد المغنزيوم، ولذا يجب أن تكون نسبة ىذين الأكسيدين قميمة لا تؤثر في تمدد 
أما نسبة أكسيد الكمسيوم ، أعظمياً  حداً % 4وحددت المواصفة البريطانية نسبة أكسيد المغنزيوم بـ

ان أي زيادة في التمدد عن الحد المسموح بو سيؤدي ذلك الى  ،%1.5الحر يجب ألا تزيد عمى 
ويقاس التمدد بجياز  ،ت في الخرسانة المستخدمة في البناء مع مرور الزمنحدوث تشققا

ويجب ألا تزيد ثخانتو عمى . باستعمال ملاط إسمنتي قياسي  Le Chatelier« لوشاتولييو»
المياه  إضافةكذلك فحص التصمب للاسمنت الذي يُعرف عمى انو الفترة التي تمر مابين  ،مم10

 أخرىفحوصات  إلى إضافة .لحظة التي تفقد فييا الخمطة ليونتياالى الاسمنت الجاف الى ال
 (2011 .الموسوعة العربية السورية)تُجرى عمى الاسمنت ليست موضوع بحثنا 

تتضمن البيانات قيد البحث عشرة متغيرات حيث تمثل المدخلات الكيميائية وىي كما 
مواد غير قابمة لمذوبان  ،L.O.Iالفقدان بالحرق  ،SO3ثالث اوكسيد الكبريت  :يمي مع رموزىا

In.R،  معامل الاشباع الجيريL.S.F،  ثنائي اوكسيد السيميكونSiO2،  اوكسيد الالمنيوم
AL2O3،  اوكسيد الحديديكFe2O3،  اوكسيد الكالسيومCaO،  اوكسيد المغنيسيومMgO، 

. Autoclaveتمدد الاسمنت  اما المخرجات الفيزيائية فتمثل ،FrL  والكمس الحر
  :البيانات المذكورة يمكن تمثيميا بالشكل التالي
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بيانات الاسمنت من المتغيرات المفسرة ومتغير الاستجابة   :(2)الشكل رقم 
 

متغيرات ومحور  10يمثل تسمسل المتغيرات التنبؤية وعددىا  (independent) حيث ان محور
(dependent) المحور العمودي الثالث قيمة المتغيرات  بينما يمثل ،يمثل قيمة تمدد الاسمنت

كل قيمة منيا تمثل قيمة  ،قيم (10)حيث ان كل قيمة من قيم تمدد الاسمنت يقابميا  ،التنبؤية
  :وكما في المثال التالي .واحدة من قيم المتغيرات التنبؤية

يجادالمستخدمة في البحث  الأشكالفي رسم  Matlab 2011وقد تم الاعتماد عمى برنامج   وا 
. النتائج

عدد من المكونات لملائمة البيانات بشكل كافي وواحدة من ىذه الطرق  إلىنحتاج 
من متغير الاستجابة كدالة لعدد  مفسرةن المعدد المكونات ىو رسم نسبة التباي السريعة لاختيار

  :أدناهالمكونات وكما في الرسم 
 
 
 
 
 

 

 

 

 PLSلعشرة مكونات من مكونات  yنسبة التباين المفسرة لمشاهدات  :(3)الشكل رقم 

 y يشرح معظم التباين في مشاىدات PLSالثاني من مكونات مكون المن الشكل ان حيث يتبين 
Rقيمة  إلى إضافة (1)ه في الجدول رقم ونسبت والمبينة قيمتو

  :PLSRلـ  MSEوقيمة  2
 

SO3 L.O.I. In.R L.S.F. sio2 ai2o3 fe2o3 cao Mgo Frl y Autoclave 

2.64 1.19 0.21 87.18 21.7 5.4 2.49 62.66 2.83 1.45 0.26 
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Rوقيمة  PLSRقيمة معممات نموذج  :(1)الجدول رقم 
 MSEو  2

Percentage of explained 
variance in y for PLS2 

explained variance 
in y for PLS2 R

2
PLSR MSE PLSR betaPLSR10 

47 % 14.779 0.312653 0.025842 0.2926 
 

  yوالشكل التالي يبين البواقي لمتغير 
 

 
 
 
 
 
 
 

 
  yالبواقي لمتغير  :(4)الشكل رقم 

 

 إلىلذلك سوف يُمجأ  نسبياً  فان اختيار عشرة متغيرات في بناء نموذج يعتبر عدد كبير عممياً 
 بناء  في الحالة القياسية إلى تنبؤيةمكونين رئيسيين بعد ان نعمل عمى تحويل بيانات المتغيرات ال

PCR   وكذلكPLSR جراء   .المقارنة بينيما وا 

معاملات  إلىتحول  ،الأصميةسيمة التفسير من ناحية البيانات  PCRلجعل نتائج 
الاستجابة لكل من  ثم نعمل عمى مقارنة البيانات المطابقة لمتغير .الأصميةانحدار لمبيانات 
PLSR, PCR الذي يتوضح ذلك من خلال الشكل التالي: 

  
 
 
 
 

 

 
بمكونين اثنين  PLSRو PCRمع البيانات المطابقة لكل من  الأصميةمقارنة بين المشاهدات  :(5)الشكل رقم 
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حيث ان  مختمفة، تقريباً   PLSR, PCRمن الشكل يتبين ان الانتشار لقيم المطابقة لكل من 
ك من لمكونين اثنين ويتبين ذل   PCRمن أفضل  PLSRالانتشار بالنسبة لممشاىدات حسب

Rخلال احتساب قيمة 
 :كما في الجدول PLSR, PCRلكل من  2

 
Rقيم  :(2)الجدول رقم 

 PCRو   PLSRلكل من   2
R

2 Method 
0.2477 PLSR 

0.0832 PCR 
 

Rيتبين ان قيمة  (2)من الجدول رقم 
من نفس القيمة  وأفضلىي اكبر  PLSRلـ   2

Rكمقياس عام لقيمة  ،PCRبالنسبة لـ 
غير مقبولة حيث ان  لمطريقتينقيمة بالنسبة فان ىذه ال 2

 أفضل PLSRلكن اليدف من البحث ىو لتبيان ان  ،قميمة جدا لتمثيل نموذج معين% 24نسبة 
  .ويوجد فرق بينيما PCRمن 

و يتوضح من الشكميين التاليين بصورة اكبر ان انتشار المشاىدات المطابقة بالنسبة 
 :PCRر المشاىدات نسبة الى طريقة بكثير من انتشا أفضل  PLSRلطريقة 

 
 

 

 
 PLSRالبيانات المطابقة لطريقة  :(6)الشكل رقم 

 
 
 
 
 
 
 
 

  PLSRالبيانات المطابقة لطريقة  :(6)الشكل رقم 
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 PCRالبيانات المطابقة حسب طريقة  :(7)الشكل رقم 
 

 PLSRحسب  ان النقاط منتشرة بشكل متقارب (7)و  (6)حيث يتبين من الشكمين  
.  انتشاراً  أكثر PCRبينما النقاط حسب 

ىي برسم متغير الاستجابة ضد  PLSR, PCRاما الطريقة الثانية لممقارنة بين 
ان المكون الثاني فسر معظم التباين الكمي ىذا  (3)المكونان المذان تبين من خلال الشكل 

الافضل  ين ان المكون الاول ىويتب yالمكون عمى الرغم من انو الافضل في التفسير لمشاىدات 
كما ىو  ،PCR  منو في  PLSRفي تفسير التباين لمشاىدات المتغيرات التنبؤية في نموذج  

: (8)واضح في الشكل رقم 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 PCRو  PLSRعدد المكونات المفسرة لنسبة التباين في المتغيرات المستقمة لكل من : (8)الشكل رقم 
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: (3)ي الجدول رقم وىذه التباينات موضحة ف
 

 PCRو  PLSRقيم التباينات المفسرة لكل من  :(3)الجدول رقم 

Cumulative 

Percentage of 

explained 

variance/ PLSR 

Percentage of 

explained 

variance / PLSR 

Cumulative 

Percentage of 

explained variance 

/PCR 

Percentage of 

explained 

variance /PCR 

76.069 76.069 75.7468 75.747 

82.202 6.133 84.2560 8.5092 

86.861 4.659 90.9299 6.6739 

93.064 6.203 94.2611 3.3312 

96.429 3.365 96.0806 1.8195 

96.995 0.566 97.5747 1.4941 

98.052 1.057 98.7624 1.1877 

99.613 1.561 99.5372 0.7748 

99.834 0.221 99.8411 0.3039 

100.00 0.166 99.9752 0.1341 

  100.0000 0.0248 

 
منو عن  PLSRعند استخدام  أفضلبين ان المطابقة لمكونين اثنين كان  (5)الشكل رقم 

PCR، والشكل التالي يبين الاختلاف في البواقي لمطريقتين عند استخدام المكونات العشرة :
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 PCRو  PLSRة لعشرة مكونات لكل من البيانات المطابق :(9)الشكل رقم 

 
يتبين ان المطابقة لعشرة مكونات افضل من  (5)بالشكل رقم  (9)عند مقارنة الشكل رقم 

المطابقة لمكونين اثنين أي ان البواقي اقل في حالة استخدام المكونات العشرة من استخدام 
  .مكونين اثنين

 ،متقاربتان  في المطابقة تقريباً  PCRو  PLSRان كمتا الطريقتين  (9)يبين الشكل رقم 
لذلك يمكن المجوء الى طريقة  مع ىذا فان اختيار عشرة متغيرات ىو اختيار عدد كبير نسبياً 

 – Crossوىذه الطريقة ىي طريقة  ،بسيطة لتحديد اقل عدد من المكونات مع تقميل الخطأ

Validation.  
 

: Cross-Validation  اختيار عدد المكونات باستخدام
من المعتاد اختيار عدد من المكونات لتقميل الخطأ المتوقع عندما يتنبأ لمتغير الاستجابة 

ان استخدام كمية كبيرة من المكونات قد يؤدي الى نتيجة مقبولة  .باستخدام المتغيرات المستقمة
-crossلذلك فان Over-Fitting المطابقة المفرطة   إلىفي مطابقة البيانات لكن ىذا يقود 

validation  لاختبار عدد المكونات في الإحصائيةالطرق  إحدىىي  PLSR  و PCR.  ىذه
وحسب ما مبين PCR و PLSRلكل من  MSEPالطريقة تجنبنا فرط المطابقة وذلك بحساب 

: في الشكل التالي
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 PCR  و PLSRلكل من   MSEPقيم  :(10)الشكل رقم 

 
: (10)المعروضة في الشكل رقم  MSEP يبين قيم (4)والجدول رقم 

 
 PCRو   PLSRلكل من   MSEPقيم  :(4)الجدول رقم 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
من  (10)الشكل 

يقل عند المكون الثالث بينما ىذا   PLSRيتبين ان الخطأ بالنسبة الى طريقة   (4)والجدول 
وبما ان اليدف دائما ىو استخدام اقل عدد  ،عند المكون الرابعPCR   الخطأ يقل في حالة
م التوصل ليا ان المكونات خطأ ىذا يعني ان النتائج التي ت وبأقلممكن من المكونات 
ويمكن رسم كل من المكونات الثلاثة  .PCRىي أكثر اقتصادية من  PLSRالمستخدمة حسب 

والتي تبين قوة كل مكون في   PCR  إلىبالنسبة  الأربعةوالمكونات   PLSR إلىبالنسبة 
PLSR   وPCR  ًيينوكما في الشكمين التال .واتجاىيا الأصميةعمى المتغيرات  اعتمادا :
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 PLSRالمكونات الثلاثة حسب : (11)الشكل 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 PCRحسب  الأربعةالمكونات : (12)الشكل رقم 

 
  :الاستنتاجات

عمى البيانات المأخوذة من معمل الاسمنت  PCRو  PLSRفي ىذا البحث تم تطبيق 
  :استنتاجات إلىوقد تم التوصل 

وقد تبين من  PCRو   PLSRمكونين اثنين لكل من  تم مقارنة الطريقتين بعد اخذ بدايةً  (1
من  أفضل PLSRمع البيانات المطابقة ان  الأصميةخلال الرسم بعد مقارنة المشاىدات 

PCR. 

Rتم مقارنة الطريقتين المذكورتين بمكونين اثنين من خلال قيمة  (2
  :حيث ان 2

R
2
PLSR = 0.2477    وان   R

2
PCR = 0.0832  

  PCRمما يمثميا  أفضلبطريقة  الأصميةيمثل المشاىدات   PLSRمما يدل عمى ان 
 . بمكونين اثنين

بمكونين اثنين فقد تم مقارنة الطريقتين  PCRمن  أفضلPLSR بعد استنتاج ان طريقة  (3
بعد اخذ عشرة مكونات، ومن خلال النتائج تم استنتاج ان كلا الطريقتين تمثلان البيانات 

 .مقارنتيا بالبيانات المطابقة بعد متقارباً  تمثيلاً  الأصمية
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عدد مكن من  بأقلولتجنب مشكمة فرط المطابقة ولان اليدف ىو الحصول عمى نموذج  (4
فقد تم    Cross – Validationخطأ ممكن وبالاعتماد عمى طريقة وبأقلالمكونات 

مكونات حسب  أربعةمن اختيار  أفضل  PLSRاستنتاج ان اختيار ثلاثة مكونات حسب 
PCR عمى مقياس  اعتماداً  وذلكMSEP. 
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 2004 /ولغاية نهاية حزيران  2003 /بيانات الاسمنت من كانون الاول  :Aالممحق 
SO3 L.O.I. In.R L.S.F. sio2 ai2o3 fe2o3 cao Mgo Frl 

y 

Autoclave 
t 

2.64 1.19 0.21 87.18 21.7 5.4 2.49 62.66 2.83 1.45 0.26 1 

2.54 1.25 0.21 88.41 21.59 5.43 2.5 61.85 3.03 1.68 0.24 2 

2.45 1.21 0.2 88.76 21.72 5.47 2.44 62.4 2.7 1 0.26 3 

2.54 1.02 0.2 86.5 21.98 5.89 2.46 62.92 2.51 1.87 0.26 4 

2.65 1.08 0.21 86.81 21.86 5.65 2.42 62.5 2.94 1.75 0.53 5 

2.64 1.08 0.2 86.98 21.79 5.83 2.44 62.23 2.7 1.75 0.64 6 

2.52 0.72 0.2 87.73 21.8 5.68 2.4 62.37 2.9 1.15 0.34 7 

2.53 0.79 0.2 88.34 21.75 5.37 2.42 62.69 2.82 1.83 0.33 8 

2.52 0.79 0.21 89.73 21.62 5.04 2.45 62.69 2.71 1.82 0.22 9 

2.87 0.79 0.23 88.16 21.72 5.38 2.48 63.01 2.71 1.7 0.41 10 

2.5 0.64 0.2 87.94 21.99 5.46 2.57 62.69 2.96 1.95 0.58 11 

2.56 1.22 0.21 88.51 21.43 5.86 2.4 63.12 3.2 1.38 0.35 12 

2.67 1.14 0.2 88.77 21.47 5.47 2.56 62.28 3.3 1.9 0.54 13 

2.58 1.2 0.2 88.44 21.34 5.86 2.4 62.47 3 1.88 0.29 14 

2.64 1.19 0.2 87.91 21.7 5.4 2.44 62.25 2.83 1.45 0.51 15 

2.15 0.7 0.2 87.53 21.9 5.94 2.4 62.35 3 1.97 0.04 16 

1.99 1.41 0.2 87.69 21.92 5.79 2.44 62.84 2.79 2 0.4 17 

2.12 0.87 0.21 87.16 22.16 5.38 2.5 62.69 3.24 2.3 0.5 18 

1.99 0.75 0.21 87.96 22.02 5.48 2.43 62.84 3.01 1.78 0.3 19 

2.28 0.92 0.2 86.69 22.13 5.2 2.63 62.53 3.01 2.68 0.7 20 

2.73 0.95 0.21 87.36 22.04 5.36 2.61 62.84 2.4 2.63 0.6 21 

2.8 0.95 0.2 87.53 21.77 5.37 2.46 62.24 2.92 2.5 0.7 22 

2.59 0.85 0.21 86.41 22.25 5.64 2.47 63.01 2.7 2.33 0.3 23 

2.6 0.7 0.2 86.36 22.01 5.67 2.68 62.31 2.65 1.69 0.23 24 

2.4 1.1 0.21 86.19 22.19 5.72 2.48 62.61 2.46 2 0.35 25 

2.65 0.91 0.21 85.67 22.16 5.98 2.6 62.58 2.99 2 0.09 26 

2.56 0.8 0.23 88.23 21.81 5.68 2.55 63.11 2.96 1.72 0.3 27 

2.26 0.79 0.2 90.29 21.36 5.77 2.48 63.26 2.9 1.43 0.03 28 

2.46 0.75 0.22 91 21.22 5.9 2.42 63.69 2.7 1.48 0.03 29 

2.5 1.41 0.23 89.1 21.38 5.79 2.46 62.69 2.79 1.2 0.22 30 

2.59 0.75 0.2 86.32 21.94 5.77 2.43 62.26 2.7 1.01 0.14 31 

2.67 1.1 0.23 88.16 21.26 5.94 2.56 62.01 3 1.5 0.24 32 

2.76 0.7 0.2 89.83 21.18 5.81 2.4 62.9 2.7 1.16 0.24 33 

2.8 1.1 0.21 89.21 21.36 5.66 2.45 62.85 3.1 1.8 0.32 34 

2.5 1 0.23 89.3 21.42 5.55 2.67 62.81 3 1.8 0.1 35 

2.5 1.27 0.2 86.42 21.87 5.71 2.45 61.97 2.92 1.44 0.22 36 
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2.56 1.05 0.22 88.62 21.37 5.93 2.42 62.52 2.53 0.94 0.23 37 

2.5 1.65 0.22 87.55 21.6 5.75 2.4 62.11 2.43 1.26 0.3 38 

2.59 1.14 0.23 87.46 21.77 5.59 2.43 62.38 2.53 1.45 0.18 39 

2.6 1.2 0.21 87.15 21.96 5.49 2.38 62.5 2.87 1.64 0.26 40 

2.6 1.2 0.2 87.66 21.63 5.55 2.4 62.08 2.8 1.5 0.25 41 

2.6 1.26 0.23 86.76 22 5.53 2.49 62.43 2.7 1.74 0 42 

SO3 L.O.I. In.R L.S.F. sio2 ai2o3 fe2o3 cao Mgo Frl 
y 

Autoclave 
t 

2.45 1.4 0.2 87.08 21.79 5.81 2.54 62.35 3 1.9 0.8 43 

2.5 1.4 0.21 86.46 21.85 5.91 2.6 62.24 3.02 2.01 0.37 44 

2.49 1.23 0.21 87.73 21.8 5.68 2.52 62.71 2.9 1.78 0.25 45 

2.83 1.39 0.21 86.77 21.85 5.51 2.3 62.1 3.58 1.3 0.23 46 

2.85 1.2 0.23 88.06 21.46 5.45 2.4 62.04 3.91 1.3 0.31 47 

2.8 1.4 0.21 89.44 21.2 5.21 2.59 62.15 3.4 1.65 0.42 48 

2.45 1.3 0.2 89.41 21.32 5.28 2.42 62.16 3.9 1.78 0.29 49 

2.5 1.31 0.2 90.4 21.23 5.13 2.7 62.64 3.1 1.7 0.5 50 

2.48 1.28 0.23 89.3 21.45 5.2 2.68 62.5 3 1.6 0.28 51 

2.51 1.1 0.2 90.43 21.2 5.32 2.62 62.75 3.9 1.1 0.31 52 

2.76 1.12 0.21 90.21 21.32 5.41 2.41 63.05 3.3 1.2 0.31 53 

2.68 1.13 0.23 87.68 21.77 5.36 2.24 62.24 2.85 1.27 0.32 54 

2.53 1.3 0.23 89.95 21.28 5.07 2.4 62.24 3 1.4 0.19 55 

2.55 1.41 0.02 89.79 21.35 5.2 2.32 62.42 3 1.5 0.25 56 

2.58 1.2 0.2 87.22 21.73 5.48 2.5 62.03 4.1 1.72 0.32 57 

2.52 1.19 0.21 86.69 21.9 5.6 2.38 62.09 3.7 2.06 0.52 58 

2.65 1.09 0.22 89.52 21.31 5.35 2.6 62.53 4.1 1.6 0.29 59 

2.7 0.98 0.2 90.32 21.1 5.31 2.44 62.69 4 1.53 0.126 60 

2.44 0.86 0.21 89.28 21.49 5.33 2.55 62.62 3.86 1.48 0.22 61 

2.35 0.85 0.23 88.95 21.52 5.08 2.52 62.62 3.85 2.29 0 62 

2.35 1.12 0.22 88.22 21.64 5.66 2.49 62.52 3.35 1.8 0 63 

2.1 1.41 0.2 90.15 21.27 5.58 2.5 62.66 3.58 1.34 0 64 

 
 


