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 النشرمعلومات   الخلاصة

بدبب وجؾد أنؾاع مؽ القيؼ الذاذة  ،تقميل أو إستبعاد تأثيخ عجم تحقق فخض التؾزيع الظبيعي لمبيانات تؼ في ىحا البحث    
إختيار أفزل معادلة إنحجار بالظخق الحريشة، وتؼَّ تحقيق ذلػ مؽ خلال إدخال أوزان مؽ طخق فييا عشج الخغبة في 

ا وملاءمتيا لمشسؾذج مدبقاً، ومؽ ثؼ إختيار الأوزان الشاتجة مؽ أعمى الظخق الحريشة حريشة في التقجيخ واختبار حرانتي
كفاءة وإدخال ىحه الأوزان في مخاحل طخق أختيار أفزل معادلة إنحجار، فيشتج عؽ ذلػ نسؾذج يحقق صفتيؽ في آن 

 واحج وىسا الحرانة وتقميل الأبعاد مقابل زيادة الكفاءة.
ب السحاكاة عمى نساذج بأبعاد مختمفة وأحجام عيشات مختمفة وندب تمؾيث مختمفة في الستغيخ وقج تؼَّ استخجام أسمؾ 

السعتسج مخة، وفي الستغيخات السدتقمة مخة أخخى وفي الاثشيؽ معاً مخة ثالثة، مع التخكيد عمى دراسة احتسال تأثيخ وجؾد 
 التي سيتؼُّ ححفيا. القيؼ الذاذة عمى الستغيخات التي ستبقى في الأنسؾذج والستغيخات

ولتحقيق فكخة البحث تسّتْ مقارنة عجد مؽ طخق التقجيخ الحريشة ومقارنة الشتائج مع طخيقة السخبعات الرغخى الإعتيادية 
(OLS وطخيقة )LASSO  الحريشة السكيفة عمى بيانات تجخيبية بأستخجام السحاكاة وكحلػ عمى بيانات لعيشة مؽ مخضى
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 Introduction السقجمة -1
السدتغخق في تقجيخ والثسؽ  يَعسَل عمى التقميل مؽ الجيج والؾقت نساذج الإنحجارتقميل عجد الستغيخات التؾضيحية التي تُدتَخجم في  إنَّ     

وكحلػ يزسؽ لشا سيؾلة التحميل  وتحميل وتفديخ الأنسؾذج، ويخكد عمى الستغيخات ذات التأثيخ السعشؾي الحقيقي عمى متغيخ الاستجابة،
أية زيادة في عجد الستغيخات التؾضيحية  نَّ إسدتقمة تأثيخاً عمى الستغيخ التابع إذ والفيؼ لظبيعة العلاقة بيؽ الستغيخ السعتسج وأىؼ الستغيخات ال

يكؾن ىشاك تؾازن بيؽ عسمية تقميل عجد الستغيخات  وعميو يجب أنْ  ججوى، الأنسؾذج ستؤدي إلى ضياع الجيج دون  فيغيخ السيسة 

http://www.stats.mosuljournals.com/
mailto:fatemamohammd738@gmail.com
mailto:fatemamohammd738@gmail.com
https://stats.mosuljournals.com/article_183230.html
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://orcid.org/0000-0001-9154-932X
https://orcid.org/0000-0001-9154-932X
https://orcid.org/0000-0001-9154-932X
https://orcid.org/0000-0001-9154-932X


 Iraqi Journal of Statistical Sciences, Vol. 21, No. 1, 2024, Pp (32-45) 
 

 

33 

 

مؽ الأفزل اختيار السعادلة السُفدِخة بأقل عجد مؽ الستغيخات  التؾضيحية وبيؽ زيادة عجدىا لمحرؾل عمى نتائج تشبؤية دقيقة، ويكؾن 
  (.Al-Subaihi, 2004مُيِسة وليا تأثيخ معشؾي فعمي عمى الستغيخ التابع ) التؾضيحية بحيث تكؾن ىحه الستغيخات

وبررخزت فكررخة البحررث الترري تأخررح بشغررخ الاعتبررار حرررانة وكفرراءة السقررجرات وليررحا ستشرررب آليررات التحميررل عمررى تحررريؽ طررخق أختيررار أفزررل 
 معادلة إنحجار بالظخق التقميجية ضرج القريؼ الذراذة وذلرػ مرؽ خرلال تظبيرق مجسؾعرة مرؽ دوال الرؾزن وطرخق التقرجيخ ومقرجرات التبرايؽ والسقرجرات

 يمة ومؽ ثؼ أنتخاب أعمى السقجرات السؾزونة كفاءة وتؾعيف الاوزان السدتحرمة مشيا في مخاحل أختيار أفزل معادلة انحجار.الأبتجائية البج
 Robust Estimationالتقجيخ الحرين  -2

نسؾذج أو الأُ عؽ التؾزيع  ل خخوجاً عخوف تسثِّ  ِّعلفي  ج ليذ فقط تحت عخوف مثالية، ولكؽ أيزاً ىي طخائق التقجيخ التي تعسل بذكل جيّ 
 السفتخض.

نحخافات الرغيخة عؽ الإِّ اليجف الأساسي مؽ الإحراء الحريؽ ىؾ تظؾيخ الإجخاءات التي تبقى مؾثؾقة وفعالة بذكل معقؾل في عل إنّ  
 نسؾذج السفتخض.نسؾذج. أي عشجما يقع التؾزيع الأساسي بالقخب مؽ الأالأُ 

يا الشساذج السعمسية ىي أفزل تقخيب لمؾاقع ولكشّ  عتبار أنَّ السعمسية ، مع الأخح بشغخ الإالظخائق الإحرائية الحريشة ىي امتجاد لمظخائق 
 (.Hurn and Mirosevich, 2008تفقج كفاءتيا عشج عجم تحقق الفخوض التي تقؾم عمييا)

 Robust Estimation Methods طخائق التقجيخ الحرينبعض   -3
وجؾد خمل في  وأ نسؾذج تكؾن غيخ دقيقة في تحميل البيانات عشج وجؾد القيؼ الذاذةالأتباع الظخائق التقميجية لتقجيخ معالؼ إ نَّ إ

لى خمل إدي ؤ شاذه واحجة في البيانات سؾف ي ةوجؾد قيس، حيث إنَّ تؾزيع الخظأ يكؾن غيخ طبيعيأنَّ و أنحجار حجى فخضيات الإإ
حافظ عمى الخرائص السخغؾب بيا لمسقجرات عشج خخق يالسقجر الحريؽ ىؾ الحي  نَّ إفي خرائص مقجرات السخبعات الرغخى و 

 التي تؼَّ تظبيقيا في ىحه الخسالة5تقجيخ الحريشة اللى بعض طخائق إنحجار وسشمجأ بعض فخوض الإ
 M-estimators  M مقدزات -1

مؽ أكثخ  ىحه الظخيقة تعجُّ  نَّ إلى إغمب الجراسات أ إذ أشارت  ،شائعة الإستخجامواحجة مؽ أىؼ الظخائق الحريشة  M طخيقة التقجيخ تعجُّ      
    وتبايؽ )صفخ( بؾسط طبيعياً  تؾزيعاً  الأخظاءع الظخائق الحريشة سؾاء في كفاءتيا السكافئة لظخيقة السخبعات الرغخى عشجما تتؾزَّ 

 وقج وسع. أو عشج وجؾد قيؼ شاذة في البيانات طبيعياً  خظاء تؾزيعاً الأتتؾزع لاوتكؾن كفاءتيا أعمى مؽ كفاءة السخبعات الرغخى عشجما ،
(3421،Huber) نحجار الخظي. وقج اكتدبت ىحه التقجيخات شيخة أكثخ مؽ بقية لإنتائجو لمتقجيخ الحريؽ مؽ معمسة السؾقع إلى حالة ا

 .دستعجّ نحجار اللإوكحلػ تؾفخ إمكانية تعسيسيا مباشخة إلى ا ،يا أكثخ مخونةنَّ لأخخى الأُ السقجرات الحريشة 

-Iteratively Re)إبتجاءاً بإستخجام طخيقة السخبعات الرغخى السؾزونة تكخارياً  (M-estimation)وتبجأ عسمية التقجيخ وفق ىحه الظخيقة 
weighted Least Squares IRWLS)  مع إستخجام إحجى دوال وزن مقجراتM، ومؽ أشيخىا ىي دوال  ،وىي كثيخة(Huber, 

Hampel, Tukey’s Bisquare)،  َّدالة  عمساً أنHuber حل وحيج  تزسؽ الحرؾل عمى مقجرات وحيجة(Unique Solution) أما ،
، وعشجىا يربح مؽ )تعجد الحمؾل السثمى( ( فيشتج عشيسا عجة نيايات صغخى Tukey’s Bisquareو  Hampelن )تان الأخخياالظخيقت

 بالذكل الحي نزسؽ فيو حرؾل تقارب سخيع في السقجرات. جةالزخوري إستخجام قيؼ إبتجائية جيّ 
تيجف إلى ترغيخ  اِلتي سمؾب الستبع في طخيقة السخبعات الرغخى الأُ تحؾيخ  عمى (M)تقؾم فكخة طخيقة التقجيخمؽ الشاحية الخياضية و 

 : الَاتي السقجار

                    ∑   
  

                                                                                                   (1) 

 أي أنَّ 

                     ∑ .   ∑     ̂ 
 
   /

 
 
                                                                                          

 تهدف إلى تصغٍر الوقدار( فM) أها طرٌقت هقدراث
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                            ∑  (  )
 
                                                                                                  

                                                                     

                           ∑  .   ∑     ̂ 
 
   / 

                                                                          (2)                          

                                                                                                                                                                             

                                                     

  ومداواتيا بالرفخ، وكسا يمي5   ̂ السقجرات تجوبالشدبة لس جدئياً  ( نذتقيا1السعادلة )ولترغيخ  بجلالة الأخظاء،دالة   إذ تسثِّل 

                       ∑   
 
     .    ̂/                                                                                        (3) 

حجى إباستخجام  وتحلُّ  ،تلاالسعاد مؽ  Pل مشغؾمة مكؾنة مؽوتسثِّ ، (2)الشدبة لمسعمسات في السعادلة ب  ρالسذتقة الجدئية لمجالة Ѱ لإذ تسثِّ 
يتؼُّ  Mيجاد مقجرات لإو ،  Weighted Least Squares Method)ة )السخبعات الرغخى السؾزونالظخق العجدية السعخوفة أو طخيقة 

 : لَاتيةاستخجام الريغة ا

 ̂  ( 
    )

  
                                                                                                                         (4) 

 الاتٍَت:هعطاة بالصٍغت  ها الرئٍسٍتعٌاصر قطر(n×n) قطرية  مصفوفة وهي ،الأوزان مصفوفة   لذ توث   إ

                        
 (  )

(  )
                                                                                                                             (5)     

       
[ .   ∑     ̂ 

 
   /]

.   ∑     ̂ 
 
   

/
                                                                                                                             (6) 

ويسكؽ استخجام مقجرات السخبعات الرغخى كقيؼ  ،وزانلأااستخجاميا لتحجيج  ويتؼُّ  ،نسؾذجالأبتجائية لستجو معمسات الإالقيؼ     لتسثِّ  ذإ
 ،LTSومقجرات السخبعات الرغخى السبتؾرة أو السذحبة  OLSوقج تؼ في ىحه البحث أستخجام مقجرات السخبعات الرغخى الاعتيادية  ابتجائية

وىكحا تدتسخ عسمية  ̂ جادالتي ستدتخجم لإيوزان لأفي إيجاد ا ̂   شدتخجمفثاني لتكخار الا في، أما  ̂   ل نجج قيسةالأو ومؽ التكخار 
 الَاتية 5 السعخف بالريغة (Convergence)ربنحرل عمى مقياس التقا التكخار حتى

              [| ̂ 
( )
  ̂ 

(   )
|]                                                                                                 (7) 

يتؾقف عشجما يربح الفخق السظمق بيؽ السعمسات السقجرة في السخحمة  الحلَّ  أي أنَّ  ،التكخارعجد مخات ل تسثِّ r ا،قيسة صغيخة جج δ لتسثِّ  ذإ
ثبات التبايؽ  تستمػ خاصية (M) ولجعل مقجرات ،و يداويياأ  δالسخحمة الدابقة أصغخ مؽ القيسة السختارةالسعمسات السقجرة في الحالية و 

Invariant Scale ،5الجالة السظمؾب ترغيخىا ىي نَّ إف 

               ∑  .   ∑     ̂ 
 
   /  ̂⁄ 

                                                                                  (8) 

     

 فٌحصل على دالت الىزى، وكوا ٌلً: ربالصف ومساواتها   ̂  جهتبالٌسبت للو ( 8حٍث ًقىم بإشتقاق الدالت )

     ∑     (       )  ̂   ⁄ 
                                                                                                                      (9) 

 -5تيةلاَ إيجادىا وفق الريغة ا وزان يتؼُّ لأا نَّ إ اذ (2ة )باستخجام الريغه لاالسعادلة أع يسكؽ حلُّ و 
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, (   ̂⁄ )-

(   ̂⁄ )
 

* (
   ∑     ̂ 

 
   

 ̂
)+

(
   ∑     ̂ 

 
   

 ̂
)

                                                                                (10) 

قبل البجء  الأولية ة واحجة فقط باستخجام القيؼمخ  تقّجر القيسة ىحه السعياري، وأنَّ  الإنحخاف قيسة تسثّل والتيأعلاه،  السعادلة ( في̂ لإيجاد )
 :بالتكخار وىشاك عجة صيغ لتقجيخىا مشيا

 ̂         |  |     |  |       ⁄                                                                                                          (11) 

                                                                            

 ̂         |  |                                                                                                                                         (12) 

 ̂        ,   |        |-     |      (  )|       ⁄                                (13)                                

                        

بحيث تجعل نتائج التقجيخ ،  ( )  و مذتقاتياأ  ( ) الجوال اً مؽالباحثؾن عجدولقج اقتخح يذيخ الى الؾسيط،       البؾاقي و   إذ تسثِّل 
وسيط  أنَّ  ، وبافتخاض (  ) ة الجالةلالوفيسا يمي بعض الجوال السيسة ليحا الشؾع مؽ السقجرات والسعخفة بج ،تتأثخ بؾجؾد الذؾاذلا  حريشة

 ( أعلاه كسقجر للانحخاف السعياري، وكسا يمي315الؾارد في الريغة ) (MAD: Median Absolute Deviation) خظاء السظمقةالأ

       |      (  )|       ⁄  

 تسثل وسيط التؾزيع الظبيعي القياسي.        5أن  اذ

    باستخجام  Standardized Residualsالريغة القياسية لمبؾاقي  (Montgomery et. al., 2001)وجج الباحثؾن أوقج 
  

   
 أنَّ ، 

عشجما يكؾن حجؼ العيشة كبيخ والخظأ   σل د تقخيباً غيخ متحيّ  MADالتبايؽ السقجر الحي يجعل(C: Tunning Constant) ثابت القظع
 .) .(Hasan and Ridha, 2011) يتؾزع طبيعياً 

 Mبعض دوال الأوزان لسقجر

A.  دالت:(Beatone and Tukey,1974) Tukey Bisquare 

         (     )  {
[  .

   

 
/
 

]
 

  |   |   

          

                                                                             (14) 

 :Huber(Huber,1964) دالة  ،            الإفتخاضية القيسة تأخح c نَّ إ اذ

      (     )  {
   |   |   
 

|  |
                                                                                           (15) 

  Hampel (Grubbs,1969:)دالة ،           الإفتخاضية القيسة تأخح c أنَّ إذ 

       (     )  

[
 
 
 
 

   |   |   
 

|  |
     |   |   

 (  |   |)

|   |(   )
  |   |   

                                                              (16) 

 a = 2 b = 4 and c = 8ىي (Tuning Constants)  فتخاضية لثؾابت القظعالإالقيؼ  نَّ إذ إ
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 كفاءة تقخيبيةويحقق دة دالة يدتخجم لتعجيل كفاءة السقجرات الشاتجة لتؾزيعات محجّ  ِّكلل ( Tunning Constant) التؾليف ثابت عمساً أنَّ 
ليحا  لأنَّ  ،ثابت يؤدي إلى زيادة حرانة السقجراتىحا الج لقيسة الجيّ  اريختالإ نَّ أو ، خظاء التؾزيع الظبيعيالاعشجما تتبع  (% 95) مقجارىا
 .خظاءالامعياري واحج إلى انحخافيؽ معيارييؽ لقيؼ السذاىجات أو  انحخافتتخاوح بيؽ  توقيس نَّ إو  ،عمى حرانة السقجرات اً كبيخ  اً تأثيخ  الثابت

   الحريشة: Sطخيقة  -2

 Rousseeuw and)و (Rousseeuw and Yohai,1984)اقتخح مقجر للإنحخاف السعياري للأخظاء بالإعتساد عمى فكخة
Leroy,1987)  الحيؽ اقتخحؾا مقجراتS الحي يؾجج أقل قيسة تذتت مسكؽ للأخظاء، أي أنّو يقؾم بإيجاد ِّباعتبارىا الحل 

         ̂   (  . ̂/    . ̂/ بالتؾازي مع مقجرات  (17)                                                   (/̂ .     
يسكؽ الشغخ  OLSالسخبعات الرغخى التي تقؾم بترغيخ تبايؽ الأخظاء، ويجب أنْ يكؾن واضحاً بأنَّ مقجرات السخبعات الرغخى الإعتيادية 

التبايؽ  الحريشة ستقؾم بترغيخ مقجر S، فعشجما نبجأ بترغيخ تبايؽ الأخظاء فإنَّ مقجرات  Sإلييا كحالة خاصة أقل حرانة مؽ مقجرات
   الحريؽ للأخظاء أي أنَّو يقؾم بترغيخ قيسة السعادلة التالية5 

                   
 
∑  .

  

 ̂ 
/ 

                                                                    (18) 

تسثّل التؾزيع الظبيعي القياسي، وبعج أخح الإشتقاق ليحه السعادلة وحمِّيا   ، حيث-( ) ,    قيسة ثابت تعخف عمى أنَّيا   إنَّ  اذ
 نحرل عمى 

                        
 
∑  .

  

 ̂ 
/ 

                                                                                             (19) 

 أو  Huber، ومؽ أمثمة دوال الؾزن دالتي  Mشاسبة. كسا ىؾ الحال بالشدبة لأكثخ مقجرات يتؼُّ استبجاليا بجالة وزن م  حيث إنّ 
biweight أوHampel  وغيخىؼ. وعمى الخغؼ مؽ أنَّ مقجراتS  فإنَّ كمفة ذلػ ىؾ أنَّ ىحه السقجرات تستمػ كفاءة  5.0ليا نقظة انييار تبمغ

 .(Croux et. al., 1994)فقط حدب مابيؽ كلٍّ مؽ  %30مشخفزة ججاً حيث تبمغ كفاءتيا مقارنة بظخيقة السخبعات الرغخى 

 : (Rousseeuw and Leroy,1987) الحريشة MMطخيقة  -3
 الإنحخاف السعياري  مقياس minimizeوذلػ بترغيخ  ،الحريؽ( Sنحجار باستعسال تقجيخ )يخ معمسات الإتقؾم ىحه الظخيقة بتقج       

قبل استعسال السذاىجات في   و أكثخ كفاءة.أ( تيجف لمحرؾل عمى مقجرات ذات قيؼ عالية الجقة MMطخيقة ) نَّ إ  .Mمبؾاقي مؽ طخيقة ل
 نسؾذج وىي5الأ
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 :Least Trimmed Squares ethod (LTS)طخيقة السخبعات الرغخى السذحبة  -4
( يسكؽ أنْ يكؾن ضعيفاً ججاً Ordinary Least Squares)  OLSالإعتيادية إنَّ العجيج مؽ الباحثيؽ لؼ يجرك أنَّ أداء السخبعات الرغخى  

(، والتي تشذأ مؽ القيؼ الذاذة حتى إذا كانت ىشاك Heavy tailsعشجما يكؾن شكل التؾزيع الظبيعي لمبيانات ذات ذيؾل )أطخاف( ثقيمة )
لمتغمب عمى ىحه السذكمة سؾف يتؼُّ استخجام مقجر حريؽ لو . و OLSقيسة شاذة واحجة فقط فانو سؾف يكؾن ليا تأثيخ كبيخ عمى تقجيخات

( Rousseeuw and Yohai,1984الحي أُقتخح مؽ قبل ) LTS. ومؽ البجائل الستؾفخة مقجر OLSنقظة انييار عالية كبجيل عؽ طخيقة 
⁄      *,   ( عالية تداوي Breakdowm pointالحي يكؾن لجيو نقظة انييار) +  ⁄ -(.Uraibi.et.,2009) 

 نحرل عميو بالذكل الَاتي5     ̂  

   ∑  
 

 

   

 

  إذ إنّ 
اقتخح  α( في البيانات. لتذحيب )لقظع( ندبة αتسثِّل مخبعات حجِّ الخظأ. وىحه الظخيقة تقمل مؽ ندبة تأثيخ القيؼ الذاذة )  

(Rousseeuw and Leroy,1987اختيار )h 5حدب الريغة الَاتية- 
    ⁄  (   )  ⁄                                                                                                      (22) 

الديظخة عمى مدتؾى التذحيب الحي يعتسج عمى تذابو الشدبة السئؾية  LTSتسثِّل عجد السعمسات. ومؽ مسيّدات استخجام طخيقة  pإذ إنَّ 
% 35سؾف تقظع  LTS% مؽ القيؼ الذاذة، فإنَّ 35السبتؾرة لشدبة القيؼ الذاذة. إذا كان ىشاك شػ في إنَّ البيانات تحتؾي عمى مايقخب 

  (., 2532Arifمية )% مؽ السذاىجات الأص35مؽ الظخفيؽ أي أنَّ عسمية التقجيخ تتؼُّ بسا ندبتو 
 :Zou. 2006)) (Wang et al. 2013)السكيفة  LASSOطخيقة  -5

 

       

 ̂

∑ (      * (     
  )   ⁄ +)   ∑      

 
   

 
                                               (23)  

     : معمسة التشغيؼ  معمسة الزبط )التؾليف(    :5  أن اذ
 التظبيق العسمي

  Simulation Side  جانب السحاكاة )الخهارزمية السقتخحة لمجانب التجخيبي( .1
الستغيخات في  ِّوبجوال أوزان مختمفة مؽ خلال إدخال كل Mتقؾم فكخة الخؾارزمية التي تدعى البحث إلى تقجيسيا إلى تقجيخ السعمسات بأسمؾب 

ة ومقجرات التبايؽ والأوزان السدتخجمة. وقج تؼَّ المجؾء إلى إثشيؽ مؽ أىؼ السقجرات الحريشة، الأنسؾذج وتظبيق عجة حالات تتسثّل بتغييخ السقجرات الإبتجائي
الحي يستمػ حرانة ضج  MM-estimation، وكحلػ مقجر (y-outliers)الحريؽ ضج القيؼ الذاذة في الستغيّخ السعتسج  M-estimationوىسا مقجر 

وكحلػ الستغيخ السدتقل )تجعى القيؼ الذاذة في فزاء الستغيّخات السدتقمة بالقيؼ الجاذبة أو الفعالة أو السخمة  القيؼ الذاذة في كلٍّ مؽ الستغيخيؽ السعتسج،
(X-leverage points) حيث أنَّ مقجر ،MM-estimation  ىؾ عبارة عؽ مقجرM-estimation  بجالة وزنTukey's biweight  معتسجة عمى أحج

 دناه مخظط إنديابي لمخؾارزمية السقتخحة.وفي أ S  (S-estimator)مقجرات 
، وتؼ أختبار بُعجيؽ لأنسؾذج الانحجار كسا ىؾ واضح في الخؾارزمية أعلاه وىسا             وتؼ استخجام ثلاثة احجام عيشات 

αوتؼ استخجام ثلاثة ندب لمتمؾيث        وتست عسمية التمؾيث باستخجام طخيقة تمؾيث صف كامل وىؾ             
وتؼ تغييخ الؾسط الحدابي لمقيؼ السمؾثة مختيؽ، حيث أن بيانات  casewise( والحي يظمق عميو Toka et.al.,2021الاسمؾب الحي إتبعو )

وتؼ تغييخ قيسة الأنحخاف         ي بقيستيؽ السحاكاة قج تؼ تؾليجىا بؾسط حدابي = صفخ وعشج تمؾيث البيانات تؼ تبجيل الؾسط الحداب
وبحلػ أصبحت القيؼ السمؾثة مختمفة مؽ حيث قيسة الستؾسط والتبايؽ وكل السمؾثات قج تؼ تؾليجىا       إلى       السعياري مؽ 

سيشاريؾىات التمؾيث تتزسؽ عيشة لأختبار كل طخيقة مؽ طخق التقجيخ السقتخحة وكانت       مؽ التؾزيع الظبيعي وتؼ تكخار تؾليج 
 مخة، X'Sوالستغيخات السدتقمة مخه  yتمؾيث 
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، حيث تؼ تؾليجىا وفقاً لمتالي 5 013,155بمغ إجسالي نساذج السحاكاة التي تؼ تؾليجىا في دراسة السحاكاة ىؾ و  وكمييسا معاً مخة ثالثة
تكخاراً  02)عمساً أن كل مقجر حريؽ يحتاج إلى ما أقراه  أنسؾذج رياضي مقجر                         

 أنسؾذجاً مقجراً(.                      ليرل الى التقارب، أي أن عجد الشساذج السقجرة فعمياً قج يرل إلى 
الحي يسثل مجسؾعة مؽ السخظط الانديابي الؾارد في البحث عبخ عؽ الخؾارزمية السقتخحة حيث اعتسجت الباحثة عمى مفيؾم الخؾارزمية 

الخظؾات الخياضية والسشظقية والستدمدمة اللازمة لحل مذكمة البحث لتحريؽ عسمية اختيار الستغيخات في معادلة الانحجار وتؼ رسؼ 
  لمتعبيخ عؽ خظؾات الخؾارزمية. Flow Chartالسخظط الاندابي 

 أفزل مقجر لاختيار أفزل معادلة إنحجار السخظط الانديابي لمظخيقة السقتخحة لإختيار

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 LTSالسخبعات الرغخى السذحبة 

 Huberمقجر التباين لــ  MADوسيط الأخظاء السظمقة 

Bisquare Hampel Huber 

M-estimation MM-estimation 

 إستخجام الأوزان الحريشة الشاتجة من التقاطعات بين السقجرات أعلاه
 WLS السخبعات الرغخى والحرهل عمى مقجر لهزن طخيقة

 

تكخار بتغييخ حجم العيشة  722تظبيق السحاكاة بعجة سيشاريههات بـِ  (50,100,300) وأبعاد الأنسهذج   (3,9) وندبة التمهيث )  ( في 40%,20%,5%
𝒙  𝟏𝟎𝟎 𝟓𝟎𝟎البيانات وتم تغييخ قيسة الستهسط الى قيستين  إلى  وتم كحلك تغييخ قيسة الأنحخاف السعياري   𝐒  𝟗𝟎𝟎 

 RMSE إختٍاز النموذج الري  ٌحقق أعلى كفاءة بإستخدام معٍاز جرز متوسط مسبعات الخطأ
 

  القيسة الإبتجائية       

 دوال الهزن 

 طخيقة التقجيخ

 LSالسخبعات الرغخى 

مقجر التباين       

 ومقجر لاسه السكيف الحرين  WLS تحجيج الستغيّخات السؤثِّخة عمى الستغيّخ السعتسج بإستخجام السقجر ذي أعمى كفاءة من بين مقجرات
Adaptive LASSO WLS مقجر 72عمساً أنَّ العجد الكمي لمسقجرات البجيمة التي تمَّ إختبارها   Adaptive LASSO ومقجر  و   LS 

 

𝑺تم تغييخ قيسة الانحخاف السعياري لمقيم الذاذة إلى   𝟗𝟎𝟎 

Bisquare Hampel Huber 
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حيث تؼ أختيار الظخيقة التي أثبتت أعمى كفاءة )أقل  Rلغخض أختيار الأنسؾذج الأفزل تؼ تشفيح عمى بيانات مؾلجة بأستخجام بخنامج 
RMSE)  في تجارب السحاكاة وتست مقارنتيا مع طخيقةAdaptive LASSO  الحريشة مقارنة بالظخيقة الأكثخ شيؾعاً، وقج ثبت بأنيا قج

 بعج أختيار أعمى دوال السخبعات الرغخى السؾزونة كفاءةً.LASSO  تغمبت عمى طخيقة 

 شاذة في الستغيخ السعتسج( في حالة وجؾد قيؼ RMSE( 5 الظخق التي حققت أفزل أداء )أقل 3ججول )
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 في الستغيخات السدتقمة )شؾاذ( ( في حالة وجؾد قيؼ إنعظافRMSE( 5الظخق التي حققت أفزل أداء )أقل 2ججول )

 لشسؾذج بثلاثة متغيخات
 أكفأ طخيقة قيسة الستؾسط حجؼ العيشة محؾر الذؾاذ تمؾيثندبة ال
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 YوX ( في حالة وجؾد قيؼ شاذة في الستغيخيؽ RMSE( 5 الظخق التي حققت أفزل أداء )أقل 1ججول )
 لشسؾذج بثلاثة متغيخات
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 لٌوىذج بتسعت هتغٍراث

أعلاه الحيؽ يسثمؾن ممخص نيائي لكافة تجارب السحاكاة لكل احجام الشساذج والعيشات ( 1( و )2و )( 3وعشج الشغخ إلى الججاول الثلاثة )
وندب التمؾيث ودوال الؾزن وقيستي الستؾسط، حيث تغيخ الظخق الأعمى كفاءة لكل حالة وتعظي الباحثيؽ خارطة طخيق حؾل طخيقة 

لًا لكل حالة مؽ حالات تمؾيث البيانات بالقيؼ الذاذة وكسا ىؾ مبيؽ التقجيخ السشاسبة لكل حالة.  وإذا وددنا إستخلاص طخيقة متفؾقة إجسا
 فيسا يمي5
A.  كانت طخيقةLS.Bisquare.Mad.M  اقميؼ بقيسة( أكثخ الظخق التي حققت أعمى كفاءةRMSE مؽ بيؽ كل الظخق التي )

 في اغمب الحالات التي تست مقارنتيا y-outliersاكاة عشج وجؾد شؾاذ في الستغيخ السعتسج حتست مقارنتيا في دراسة الس
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B.  كانت طخيقةLTS.HAMPEL.Huber.M  اقميؼ بقيسة( أكثخ الظخق التي حققت أعمى كفاءةRMSE مؽ بيؽ كل الظخق )
في اغمب الحالات التي  X-leverage pointsاكاة عشج وجؾد شؾاذ في الستغيخات السدتقمة حالتي تست مقارنتيا في دراسة الس

 تست مقارنتيا
C.  كانت طخيقةLTS.HAMPEL.Huber.M  اقميؼ بقيسة( أكثخ الظخق التي حققت أعمى كفاءةRMSE مؽ بيؽ كل الظخق )

 X-leverageوفي الستغيخات السدتقمة  y-outliersاكاة عشج وجؾد شؾاذ في الستغيخ السعتسج حالتي تست مقارنتيا في دراسة الس
points في اغمب الحالات التي تست مقارنتيا 

قاط الؾاردة في أعلاه تعظي خارطة طخيق مؾجدة يسكؽ لمباحثيؽ إستخجاميا لاختيار طخيقة التقجيخ السلائسة في حالة عجم تؾفخ معمؾمات والش
 واضحة حؾل ندب الذؾاذ في البيانات ونؾعيا.

   Applied Sideالجانب التظبيقي  .7

 ( :Al-Nuaimi, 2005) جسع البيانات
طبقت ىحه الجراسة عمى بيانات جسعت مؽ مدتذفى ابؽ الأثيخ التعميسي لمؾلادة والأطفال في السؾصل ، مؽ مخضى مرابيؽ 

( حيث أن الستغيخ السعتسج أو 305بفقخ دم البحخ الأبيض الستؾسط مؽ نؾع بيتا او ما يدسى الثلاسيسيا ، وكان عجد السذاىجات )
كسا واختيخ عجد مؽ الستغيخات التي يعتقج بأنيا   Age of the Bone (Month)مقاساً بالذيخ  السدتجيب في الجراسة مثل عسخ العغؼ

 .تؤثخ فيو بعج مخاجعة أطباء اختراصييؽ ومسارسيؽ في مخض الثلاسيسيا
 Variable Name أسؼ الستغيخ 

X1  مقاساً بالذيخ()العسخ الحقيقي Real Age (Month) 

X0  خ(بالذي مقاساً )السخض عيؾر عسخ السخيض عشج Onset of Disease (Month) 

X0  مقاساً بالدشتستخ()تزخؼ الكبج Enlargement of liver )c.m) 

X0 هيسؾكمؾبيؽ الجم Hemoglobin 

X0 )مكجاس الجم )خلايا الجم السزغؾط Packed cell volume 

X6 الخلايا الذبكية Reticulacyte 

X7 حسخاءالرومة لأا Normooblast 

X8 الييسؾكمؾبيؽ الجيشي Fetal Hemoglobin 

X9 عجد وحجات الجم Number of Blood units 

X02 مقاساً بالذيخ()بجاية نقل الجم حدب العسخ Onset of Blood Trans fusion To According 

 
  (5 كفاءة الشساذج الشيائية لكل الظخق السقارنة4ججول )

X.Intercept الطسٌقة

. 

                                      
  AIC  

       

LS  كل الانحدازات الممكنة بدون(

 أوشان(

1 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0.817 0.814 1274.47

8 

2.2e-16 

LS )الحرف العكسً بدون أوشان( 

 LS  الاختٍاز الامامً بدون(

 أوشان(

  LS  التدزٌجً بدون )الانحداز

 أوشان(

 

0 

 

0 

 

0 

 

2 

 

0 

 

0 

 

2 

 

0 

 

2 

 

0 

 

2 

 

0.836 

 

0.829

1 

 

836.72 

 

2.2e-16 

WLS.LS.Bisquare.Mad.

M 

1 1 0 0 1 0 0 0 0 1 0 0.882 0.88 1205.10

5 

2.2e-16 
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 )كل الانحدازات الممكنة(

WLS.LS.Bisquare.Mad.

M 

 )طسٌقة الحرف العكسً(

WLS.LS.Bisquare.Mad.

M 

 الإختٍاز الأمامً()طسٌقة 

WLS.LS.Bisquare.Mad.

M 

 )الإنحداز التدزٌجً(

 

 

1 

 

 

1 

 

 

1 

 

 

1 

 

 

1 

 

 

1 

 

 

0 

 

 

1 

 

 

0 

 

 

1 

 

 

0 

 

 

0.903

6 

 

 

0.898

9 

 

 

729.29 

 

 

2.2e-16 

Robust Variable 

Selection 

Exponential Squared 

Loss 

1 1 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0.741

5 

0.722

9 

-

181.909

7 

Not 

Availabl

e 

( أعلاه نلاحظ أن الظخق السختمفة قج أنتجت نساذجاً مختمفة، فسشيا ما قام بإستبعاد أغمب الستغيخات مثل طخيقتي كل 4وبالشغخ إلى الججول )
متغيخات في الأنسؾذج عمى التؾالي وىحا خلاف ماتست مشاقذتو مع أطباء  2و  1المتان أبقيتا  LASSOالانحجارات السسكشة وطخيقة 

لحيؽ أكجوا بأن الستغيخات العذخة السؾجؾدة في الأنسؾذج ميسة وتؤثخ عمى الإصابة بسخض الثلاسيسيا وعميو فإن طخق الاختيار الإختراص ا
الامامي والححف العكدي والانحجار التجريجي التي تؼ وزنيا بالأوزان الحريشة والتي حققت أعمى كفاءة في دراسات السحاكاة في غالبية 

التي جسعت بيؽ الحرانة والكفاءة فزلًا عؽ إتفاقيا مع الخؤية الظبية ليحا  WLS.LS.Bisquare.Mad.M   الحالات وىي طخيقة 
 السخض.

ات ومؽ ناحية أخخى فإن السقارنة بيؽ مقاييذ الكفاءة بيؽ نساذج تختمف في عجد متغيخاتيا غيخ مججية لأن تمػ السقاييذ تختبط بعجد الستغيخ 
سبيل السثال فإن قيسة معامل التحجيج تدداد بديادة عجد الستغيخات وذلػ لأن كل متغيخ مزاف إلى الأنسؾذج  السؾجؾدة في الأنسؾذج، فعمى

يستمػ مجسؾع مخبعات مؾجب وبالتالي فإن إضافتو ستؤدي إلى إضافة قيسة مؾجبة إلى البدط، وبسا أن مقام حداب معامل التحجيج يحتؾي 
قيسة ثابتة وزيادة البدط ستؤدي إلى زيادة القيسة الكمية لمكدخ وعميو تسيل الباحثة إلى إعتساد نتائج  عمى مجسؾع السخبعات الكمي فبالتالي فيؾ

السحاكاة التي تؼ فييا تشفيح عسمية التقجيخ مئات الالاف مؽ السخات وأعتساد الأنسؾذج الشيائي الحي نتج مؽ طخيقة 
WLS.LS.Bisquare.Mad.M ص أىؼ الستغيخات السؤثخة عمى الاصابة بالثلاسيسيا. ونفذ الامخ يشظبق كشسؾذج نيائي يتؼ إعتساده لتذخي

والحي تختبط عسمية حدابو أيزاً بعجد الستغيخات في الأنسؾذج كؾن أن زيادة عجد الستغيخات سيظخح رقساً مؾجباً مؽ البدط  AICعمى معيار 
سيكؾن لو تأثيخ كبيخ عمى قيسة لؾغارتؼ السقجار فتشتج لجيشا أحياناً   وبحلػ فإن طخح رقؼ صغيخ أو كبيخ مؽ  ((     )    )

سالبة. أما لؾ كانت الشساذج التي تتؼ مقارنتيا مؽ نفذ البعج )نفذ عجد الستغيخات( لأمكشت مقارنتيا باستخجام  AICقيؼٌ سالبة تجعل قيسة 
التي تعسل عمى السؾازنة بيؽ تقميل عجد الستغيخات في الأنسؾذج وبيؽ  تمػ السعاييخ ولكؽ ىحا لايتحقق في طخق إختيار أفزل معادلة إنحجار

 زيادة كفاءة الأنسؾذج السقجر. 
 الاستشتاجات 

 بشاءاً عمى ماتؼّ التؾصل إليو في الجانبيؽ التجخيبي والتظبيقي وصل البحث إلى مجسؾعة مؽ الاستشتاجات، وكسا يمي5
الحالات ولمشساذج التي تعاني مؽ كل أنؾاع  ِّحافغت طخيقة السخبعات الرغخى السؾزونة عمى خرائريا وإمكانية تظبيقيا في كل .0

 الذؾاذ سؾاءاً كانت في الستغيخ السعتسج أو الستغيخات السدتقمة أو كمييسا معاً.

بعج الكثيخ مؽ الستغيخات التي قج يكؾن بعزيا الحريشة مؾفقة في كل الحالات، فزلًا عؽ أنَّيا تدت LASSOلؼ تكؽ طخيقة  .0
 ميساً، بالإضافة إلى أنيا تعاني مؽ بعض السذاكل الحدابية الستعمقة بالتقارب حيث تؾقفت الجالة عؽ التشفيح في بعض الحالات.

استخجاميؼ تجخبة محاكاة مؽ تثبيت بعض السقجرات الأعمى كفاءة والتي يشرح الباحثيؽ ب ,622561تسكؽ البحث ومؽ بيؽ  .0
حدب مؾقع الذؾاذ وفي حالتي الشساذج بالابعاد القميمة أو العالية لحرؾل مقجراتيا عمى أقل قيسة لجحر متؾسط مخبعات الخظأ، 

 وكسا يمي5

A.  القيؼ الفعالة( في حالة وجؾد الذؾاذ في الستغيخات السدتقمةLeverage Points يفزل عشج إيجاد مقجر )M الحريؽ إستخجام 
كسقجر لمتذتت،  Huberكجالة وزن، ومقجر  Hampelكقيسة ابتجائية وإستخجام دالة  (LTS)مقجر السخبعات الرغخى السذحبة 

 .LTS.HAMPEL.Huber.Mفي التقجيخ كسا تؼ تظبيقو في طخيقة  Mوطخيقة 
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B. ( في حالة وجؾد الذؾاذ في الستغيخالسعتسجY-outliers يفزل عشج إيجاد مقجر )M جام مقجر السخبعات الرغخى الحريؽ إستخ
(LS)  كقيسة ابتجائية وإستخجام دالةBisqure  كجالة وزن، ومقجر وسيط الأخظاء السظمقة كسقجر لمتذتت، وطخيقةM  في التقجيخ

 الحي تؼ إستخجامو في البحث. LS.Bisquare.Mad.Mكسا ىؾ الحال في مقجر 

C. القيؼ الفعالة في حالة وجؾد الذؾاذ في الستغيخ السعتسج والستغيخات ا( لسدتقمةLeverage Points  والقيؼ الذاذةy-outliers  )
 Hampelكقيسة ابتجائية وإستخجام دالة  (LTS)الحريؽ إستخجام مقجر السخبعات الرغخى السذحبة  Mيفزل عشج إيجاد مقجر 

قجر في عسمية التقجيخ كسا تؼ بيانو في الس Mكسقجر لمتذتت، وطخيقة  Huberكجالة وزن، ومقجر 
LTS.HAMPEL.Huber.M. 

( مؽ إنتاج مقجرات كفؾءة WLSبشاءاً عمى ماورد في أعلاه ندتشتج أن الكفاءة في حداب الاوزان تسكؽ طخيقة السخبعات الرغخى )السؾزونة 
ات السؤثخة عمى الستغيخ كسا تؼ إثباتو وبالتالي يجعل إستخجام الظخق التقميجية في إختيار أفزل معادلة إنحجار مسكشاً في تحجيج أىؼ الستغيخ 
 السعتسج وكسا تؼ إثباتو في الجانبيؽ التجخيبي والتظبيقي حيث تؼ إختدال الشساذج بذكل جسع بيؽ الكفاءو والحرانة.
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Robust Weighted Least Squares Method using different schemes of M-estimators 

(RWLSM), A comparative Study 
 

 Fatima M. Selevany      and      Bashar A. Al-Talib 

Department of Statistics and Informatics, College of Computer Science and Mathematics, University of 

Mosul, Mosul, Iraq 

Abstract: In this research, it was reducing or excluding the effect of not satisfying the assumption of 

normal distribution of the data, due to the presence of types of outlying values in it when we wish to 

choose the best regression equation by robust methods, and this was achieved by introducing weights from 

the robust methods in the estimate and testing their robustness and suitability for the model in advance, 

And then selecting the weights resulting from the highest efficient robust methods and introducing these 

weights in the stages of selecting best regression equation, which results in a model that achieves two 

characteristics at the same time, which are robustness and reducing dimensions in return for increasing 

efficiency. 

The simulation approach was used on models with different dimensions, different sample sizes, and 

different contamination rates in the dependent variable once, in the independent variables again, and in 

both together, with a focus on studying the possible impact of the presence of outliers on the variables that 

will remain in the model and the variables that will be deleted. . 

To achieve the idea of the paper, a number of robust estimation methods were studied, and the results were 

compared with the ordinary least squares method (OLS) and the robust adaptive LASSO method on 

experimental data using simulation, as well as on data for a sample of thalassemia patients in Nineveh 

province. 

Keyword: Variables Selection ،(M) M-estimators  ،Weighted Least Squares  ،Robust Regression ،Outliers 

Detection.  

 

 

https://doi.org/10.1080/01621459.2013.766613
https://doi.org/10.1198/016214506000000735

