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 النشر معلومات   الخلاصة 

مقدرات استخدام  اقتراح  على  البحث  والذي   MM يركز  الرئيسية  المكونات  انحدار  نموذج  معلمات  تقدير  في  الحصينة 
الذي تم   MM المتغيرات التوضيحية غير مستقلة، حيث يعتبر مقدريستخدم عادة في تقدير نموذج الانحدار عندما تكون  

انهيار (Yohai, 1987) اقتراحه من قبل نقطة  نقاط جذب (Breakdown) ذو   Leverage) عالية حتى عن وجود 
Points) في البيانات ويعطي مقدرات ذات كفاءة جيدة، وقد سمي هذا المقدر بمقدرMM     إشارة إلى حقيقة أن أكثر من
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، وسيتم تطبيق النماذج التقليدية والمقترحة على بيانات تم الحصول عليها من معمل الاسمنت في منطقة    (IRLS)وزنها 

من خلال   MMدية المعروفة والطريقة المقترحة باستخدام مقدرات  بادوش وتتم على هذا الأساس المقارنة بين الطرق التقلي
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     Introductionالمقدمة -1
النمررراذج القياسرررية، وجررروهر  والرررتي تحرررد  فرري كثرررير مرررن ةالخطررريالعلاقررة طرررق التقرردير الترري تعررالت مدرركلة تعررردد  ة منحدوايعتبر استخدام انحدار المكونات الرئيسية 

وطريقررة المكونررات  ،تسرتبدل المتغريرات المسرررتقلة الرررتي تعررراني مرررن مدرركلة التعرردد الخطرري بمكونررات رئيسررية تعبررر عنهررا لتوفيررق نمرروذج الانحرردار  نها أالطريقرة هو    هرذه
تسررمى ون حرررذأ أي منهررررا دتحويل المتغيرات التفسيرية إلررى متغيرررات جديرردة متعامرردة على فكرة الرئيسية واحدة من النماذج الخطية المتحيزة واسعة الاستخدام وتقوم 

وتعتبررر عمليررة إيجرراد المكونررات الرئيسررية خطرروة  رئيسررري عبرررارة عرررن تركيررري خطررري فرري المتغررريرات المسرررتقلة الأ رررلية  مكررون الرئيسررية، وكرررل )المركبررات  بالمكونررات 
تقرردير معررالم نمرروذج الانحرردار الخطرري الأ ررلية للمتغيرررات التفسرريرية الترري ليرررة مهمرة لإزالرة أثرر التعررردد الخطررري تمهيرررداخ لاسرررتخدام طريقرررة المربعرررات الصرررغرى الاعتياد

و برررالانحراأ عرررن أولا تتررر ثر كثيرررراخ برررالقيم الدررراذة علرررى أ لبررراحثين لإيجررراد طرائرررق ذات كفررراءة وقرررد كررران اهتمرررام ا  2014يسرررتعان عنهرررا بالمكونرررات الرئيسية )الدررري ،
والتي تفقد كفاءتها في حالة جود قرريم شرراذة فرري بياناتهررا، وفرري بعررت الحررالات يتحررتم عرردم حررذأ  واللامعلمية المعلمية الافتراضات كبدائل عن الطرق التقليدية سواء 

نهررا تسررتطيت التعامررل أي أ، تجرراه وجررود هررذه القرريم فرري العينررةأو حصررينة  Insensitiveقيم المدرراهدات الدرراذة بررل توايررب طرائررق بديلررة للتقرردير تكررون غيررر حساسررة 
مررا المقرردرات الناتجررة عنهررا أ  Robust Methodsبيانررات والعلاقررة بررين متغيراتهررا، وهررذه الطرائررق تسررمى بررالطرائق الحصررينة )معهررا ذخررذة بنلاررر الاعتبررار طبيعررة ال

قررل للمدرراهدات الدرراذة وذلررل للتقليررل مررن ت ثيرهررا علررى عمليررة التقرردير، أوزان أن الطرائق الحصينة تعطي أذ إ   Robust Estimatorsتسمى بالمقدرات الحصينة )ف
هم هررذه الطرائررق الترري تررم أ ومن  في الحساب للتقليل من ت ثير وجود الارتباط الذاتي والتعددية الخطية في البيانات  Iterationسلوب التكراري لأاغالباخ استخدام ويتم 

فرري كتابررة أكررواد التحليررل،  Rمن أجررل تحقيررق الغرررن مررن البحررث تررم اسررتخدام برنررامت و    Huber , 1964الحصين ) MMأسلوب  واستخدامها في هذه الدراسة ه
سررية وأرجريررت بعرردها المقارنررة وقد تم اختبار تحقيق البيانات للافتراضات الخا ة بتحليل المكونات الرئيسية أولاخ بالبيانات الأ ررلية ومررن ثررم تررم حسرراب المكونررات الرئي

    ج الأخرى فضلاخ عن الأسلوب المقترحوالنماذ  بين نتائت النموذج الأ لي
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 هدف البحث  -2
إلى تحصين البحث  هذا   عن   فضلاخ   المستقلة،  المتغيرات  في  أو  المعتمد  المتغير  في  سواءخ   البيانات  في  الداذة  القيم  وجود  ضد  الانحدار  نموذج  مقدرات  يهدأ 

 . التوضيحية المتغيرات بين الخطية العلاقة تعدد مدكلة وجودالتعامل مت 

 الجانب النظري  -3
         Multi-Collinearity Problem مشكلة تعدد العلاقة الخطية ((3-1

بحيث يرصبح من الصعي فصل أثر      بعلاقة خطية قوية جداً)المستقلة   عندما يرتبط اثنان أو أكثر من المتغيرات التوضيحية    ةالخطيالعلاقة  عدرد  تتلاهر مردكلة  
وتختلف   ،)خطي   linearityو )مردترك     co)مرتعدد  و  multiهو مرصطلح مرركي من كلمة    ةالخطي   العلاقة  وان مرصطلح تعدرد  ،مرتغير عن المرتغير المرعتمدكرل  

تبع )مرساوياخ للصفر  فإذا كان مرحدد مصفوفة المعلومات  ،لقوة الارتباط بين المرتغيرات التوضيحية اخ  درجة التعدرد الخطي  )0=XX   فإننا نحصل على تعدد
غرى الاعتيادية  (Perfect Multi-collinearity)خطي تام   حيث أن تبايرن مرقدرات   ،وبهذا لا نستطيت تقدير معلمات الانحدار باستخدام طريقة المرربعات الصر

 : 2010)الخطيي ،أي أن  )لأن قيمة المحدد في المقام مساوية للصفر ، غير مرعرفة ها معلمات الانحدار ستكون قيم

                                                   Undefined                                                     (1) 

 

تام )ضعيب أ    تعدرد خطي غير  فإننا نحصل على  الصفر  المحدد قريباخ من  كان  إذا  المرربعات   ، (Weak Multicollinearity)  ما  وعند استخدام طريقة 
غرى الاعتيادية لغرن تقدير معلمات الانحدار فإننا نحصل على مرقدرات غير   سيكون   |𝑋′𝑋|)لأن المقام    يؤدي إلى الحصول على تبايرن عال    دقيقة ما الصر

 : وكما يلي  ،ً غيرا
                                  Large value                                                                    

                       (2) 
أثرها   ةالخطي  العلاقة  مردكلة تعدرداهتم الباحثون بالتخلرص من  وقد   التقليل من  ومن هذه   ،وذلل باستخدام أساليي متعددة وطرائق مختلفة لمعالجة المردكلة  ،أو 

 الطرائق ما ي تي: 
السبي في ذلل إلى الزيادة    ويعود  ،حيث أن زيادة عدد المرداهدات يؤدي إلى التقليل من قيمة الأخطاء المعيارية  ،  إضافة بيانات جديدة إلى البيانات الأ لية  -1

 الحا لة في قيمة مرحدد مصفوفة المعلومات 
حد المتغيرات التوضيحية الأخرى، مت مراعاة أن أي استبعاد للمتغيرات المهمة يؤدي إلى حصول مدكلة في أحد المتغيرات ذي الارتباط المرتفت مت  أاستبعاد    -2

 تو يب النموذج 
المعلومات    -3 تقديرها   ،المرسبقةاستخدام  معلمات الانحدار لغرن  مرسبقة حول  معلومات  يترم وضت  وعدوائية    ،إذ  ثابتة  المرسبقة  يغاخ  المعلومات  ت خذ  حيث 

 ومرختلطة  
 Normal)ير الطبيعيوهناك نوعان من التحويلات القياسية وهما الأكثر شيوعاخ: التحويل إلى المتغ  المرتغيرات التي لها ارتباط عال    استخدام تحويلات على  -4

variable form) والتحويل الثابت بطول واحد(Unit length scaling)   
مرتحيزة  -5 تقدير  الحرأ    ،استخدام طرائق  انحدار  و (Ridge Regression)منها  الرئيسية  انحدار  ،  ، (Principal Components Regression)المركبات 

أو إحدى الطرق غير المتحيزة مثل طريقة المرربعات   (Shrunken Estimator)، والمرقدر المرتقلص  (Latent Root Regression)وانحدار الجذور الصماء  
غرى المرقيدة    (Restricted Least Square)الصر

 من أهمها:و   هو خاص يتناول كل متغير على حدى، هو عام في اختبار وجود المدكلة ومنها ما  منها ما   للكدف عرن وجرود الترداخل الخطي معاييرهناك عدة  و 
 
 المؤشرات العامة )للمتغيرات بالعموم( لوجود مشكلة تعدد العلاقة الخطية أ.

 Determinantالمحدد    أولًا: 
  كون المتغيرات R=𝑋´𝑋اذا احتوى على أعمدة و فوأ مرتبطة خطياخ  لذلل، فإن محدد مصفوفة الارتباط )  Singularمفرداخ    |𝑋´𝑋|يكون محدد المصفوفة  

 والمحدد  علمات الانحدار  لى الصيغة القياسية يدير إلى وجود مدكلة تعدد العلاقة الخطية  ومت ذلل، فإن المحدد لا يوفر معلومات حول الترابط بين مإمحولة 
𝑋´𝑋( 0  ≤1قيمته محصورة بين الصفر والواحد≤ |𝑋´𝑋|   (Cooley & Lohnes, 1971) فإذا كانت قيمته تقترب من الصفر  |𝑋´𝑋|~0    فهذا يعني وجود

 . .(Asteriou & Hall, 2007)تداخل خطي بين المتغيرات 

 𝑹𝟐         Coefficient of Determinationثانياً: معامل التحديد  

=



= 2)(

)ˆvar( 
XX

XXadj

→
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== − 212 )(
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 Y (Gujarati & Porter, 2008; Stockفرري التغيرررات الحا ررلة فرري المتغيررر التررابت  Xjب نرره نسرربة ترر ثير المتغيرررات المسررتقلة  𝑅2معامررل التحديررد يعرر   

&Watson, 2010). و رريغته الرياضررية كررا تي:طيررة بررين المتغيرررات ، ومن ناحية اخرى كلما كانت قيمة معامل التحديد عالية زادت فر ة وجود تعدد علاقررة خ 

(Asteriou & Hall, 2007; Gujarati & Porter, 2008; Maddala, 1988) 
𝑅2 =

𝑆𝑆𝑅

𝑆𝑆𝑇
                                                                                                                   (3) 

 

 :Farrar 𝝌𝟐ثالثاً:   

 بين مجموعة من المتغيرات المستقلة في نموذج الانحدار، ويتم حسابه وفقاخ للصيغة ا تية: لاكتداأ قوة العلاقة الخطية  Chi-Squareإنه اختبار  
𝜒2 = −[𝑛 − 1 −

1

6(2𝑝+5)
] × log𝑒[𝑋´ 𝑋]     ~𝜒2=

1

2
𝑝(𝑝 − 1)                                              (4) 

𝜒2فإذا كان   > 𝜒2
1
2𝑝(𝑝−1)

 . (Farrar& Glauber,1967)فهذا يعني وجود مدكلة تعدد العلاقة الخطية  

 

  Condition Indexرابعاً: الدليل الشرطي  
  :2016المؤشر وفقاخ للصيغة ا تية )المولى،يستخدم هذا المؤشر للكدف عن وجود التعدد الخطي ومن خلال القيم المميزة يتم حساب هذا 

𝐶𝐼𝑗 = √
𝜆𝑚𝑎𝑥

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

  (j): القيمة المميزة ذات التسلسل  𝜆𝑗حيث ان:  
في    Belsley,Kuh & Welsch، حيث اقترح كل من    jويستفاد من الدليل الدرطي في قياس درجة تعدد العلاقة الخطية بالاعتماد على قيمة الجذر المميز   

الدرطي    1980عام   الدليل  قيمة  كانت  اذا  )   𝐶𝑗أنه  عندما  أما   ، العلاقة ضعيفة  تكون  العدرة  أما    (𝐶𝐼𝑗≤100≥30بحدود  متوسطة  العلاقة  كانت تكون  إذا 

(𝐶𝐼𝑗 >  .فهذا يعني إن العلاقة قوية( 100
 

 Sum of reciprocal of eigenvalues     مجموع مقلوب الجذور المميزةخامساً: 
∑ 1

𝜆ј

𝑝
𝑗=1       ≻ 5𝑝                                                                             (6) 

  2018)سالم، اخ هذا يعني وجود تداخل خطي بين المتغيرات التفسيرية ايضفكبر من خمسة مرات عدد المتغيرات التفسيرية أاذا كان هذا المجموع 
 

     Theil’s indicatorسادساً:

R2على المساهمة التزايدية ) طية بين المغيرات المستقلة بناءخ للعلاقة الخ  مقياساخ (Theil, 1971) اقترح  − Rj
Rj  لمربت الارتبرراط المتعرردد ، حيررث أن 2

هررو ابررارة  2
 على بقية المتغيرات المستقلة في النموذج  Xjعن معامل التحديد لانحدار المتغير  

m = R2 – ∑ (R2 − R−i
2 )p

i=1                                                                      (7) 
 

فهررذا يعنرري  m~1، ومررت ذلررل إذا كانررت  R2فعنرردها تكررون كررل المتغيرررات التوضرريحية غيررر مرتبطررة لأن المسرراهمة المتزايرردة تضرراأ جميعهررا إلررى  m=0فرراذا كانررت 
 وجود مدكلة تعدد علاقة خطية بين المتغيرات 

 
 :  Red indicatorسابعاً 
، و يغته الرياضية  تحديد معدل الارتباط في البيانات  مؤشراخ موحداخ لتدخيص تعدد العلاقة الخطية باستخدام الجذور المميزة أو  (Kovács et al., 2005قدم  

 كا تي: 
 

Red = 
√∑ (𝑗−1)2𝑝

𝑗=1

𝑝

√𝑝−1

                                                                            (8) 

 
يدير الى وجود تعدد علاقة     Red~1)يدير إلى عدم وجود تعدد علاقة خطية واذا كانت قيمته تقترب من الواحد    (Red=0)اذا كانت قيمة المؤشر  فر    

 خطية بين المتغيرات  
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 المؤشرات الفردية )لكل متغير على حدى( لوجود مشكلة تعدد العلاقة الخطية  -ب 
 

 Inflation Variance Factor (VIF)لتباين عامـل تضـخم اماولًا: 
 Variance Inflationتضررخم التبرراين  بمعامررل 1970عررام  Marquardt طلررق عليررهأوقررد  Farrar&Glauber مررن قبررل 1967هررذا المقيرراس عررام  راحاقترر  تررم

Factors   ويرمز له بالرمز(VIF) 2005)النعيمي،ي تتضخم التباين يمكن التعبير عنها بصيغة رياضية ت خذ الدكل ا ومعاملات   : 

VIF =
1

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

10ن إبقيررة المتغيرررات التوضرريحية و علررى  jX لانحرردار المتغيررر تمثررل معامررل التحديررد :2jR ،: تمثررل عرردد المتغيرررات التوضرريحية m  حيررث أن: 2  jR  ، فرراذا
2هذا يؤدي الى ان قيمة فبقية المتغيرات  مت jXكان هناك ارتباط بين 

jR  12سوأ تقترب من الواحد jR  ن قيمررة أمما يررؤدي)VIF(  تكررون كبيرررة جررداخ وهررذا
 )02R=(عررن بقيررة المتغيرررات التنبؤيررة الاخرررى فرران  ًتماما  مستقل jXذا كان المتغير إما أوجود مدكلة تعدد العلاقة الخطية بين المتغيرات التوضيحية ،  يؤشر على

10VIFذا كانررت قيمررة إنرره أ Montgomeryوضررح أ ويعني هذا عدم وجود مدكلة تعدد العلاقة الخطيررة بررين المتغيرررات التنبؤيررة  (VIF=1)وبذلل تكون قيمة    
    من التحليل jXهمال المتغير  لإفانه يعد سبباخ كافياخ 

 
 ً  TOL:   ثانيا

 يستخدم هذا المؤشر للكدف عن وجود مدكلة تعدد العلاقة الخطية و يغته الرياضية هي:

𝑇𝑂𝐿𝑗 =  
1

𝑉𝐼𝐹𝑗
= 1 − 𝑅𝑗

2                                                                      (10) 

 

 . et al., 2004; Marquardt, 1970) .(Kutnerفهذا يعني وجود تعدد علاقة خطية بين المتغيرات وكما وضح كل من  𝑇𝑂𝐿𝑗~0اذا كانت قيمة ف 

      Eigenvaluesالجذور المميزة   ثالثاً: 
للتحقق من وجود تعدد علاقة خطية و حيث  X´Xاستخدام قيم الجذور المميزة لمصفوفة الارتباط   Silvey (1969) و   Kendall (1957)اقترح كل من الباحثين 

   (Kendall, 1957; Silvey, 1969)تدير قيم الجذور المميزة الصغيرة والقريبة من الصفر الى وجود علاقة قوية
 

 CVIFرابعاً: 
 معلمات الارتباط بين    ت ثيرللكدف عن وجود مدكلة تعدد العلاقة الخطية ولتقييم    Curto and Pinto (2011)  تم اقتراحه من قبل كل من الباحثينمقياس  هو  

 ويتم حساب هذا المقياس وفقاخ للصيغة ا تية:   𝑂𝐿𝑆𝐸𝑠الانحدار في تباين  

𝐶𝑉𝐼𝐹𝑗 = 𝑉𝐼𝐹𝑗 ×
1−𝑅2

1−𝑅°
2                                                                        (11) 

 
°𝑅 حيث أن:

2 = 𝑅𝑦𝑥1
2 + 𝑅𝑦𝑥2

2 + ⋯ + 𝑅𝑦𝑥𝑝
2 

𝐶𝑉𝐼𝐹𝑗فإذا كانت قيمة  ≥    (Curto&Pinto, 2011) خطية بين المتغيرات المستقلةالعلاقة التعدد مدكلة فهذا يعني وجود  10

 

 Leamer’s methodخامساً: 

 على بقية المتغيرات و يغته الرياضية هي : jمقياساخ لت ثير تعدد العلاقة الخطية للمتغير ذو التسلسل   Leamer  (Greene,2002)اقترح  

Cj = {
(∑ (𝑋𝑖𝑗−𝑋̅𝑗)

2𝑛
𝑖 )

−1

(𝑋𝑋́ )𝑗𝑗
−1 }

(
1
2)

                                                                                        (12) 
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المتغير    إذا كان، فالانحدار الأخرى   معلمات  عند تقديرها بدون ومت  β̂𝑗المقدرة )   لماتمن المع  الجذر التربيعي لنسبة التباينات  بمثابة  هذا المقياس هوعلماخ أن  
𝑋𝑗 فإن  الأخرى  نحداراتمرتبط بالا غير  Cj  1)  وإلا فسيكون مساويخا لر 1سيكون − Rj

2)
1
 فهذا يعني وجود مدكلة تعدد العلاقة الخطية  Cj~0، واذا كانت   2

 
 F and 𝑹𝟐relationسادساً: 

 على الانحدارات المتبقية الاخرى لاكتداأ تعدد العلاقة الخطية، وتو ف العلاقة ب نها:  𝑋𝑗من انحدار   𝑅2و Fيمكن استخدام العلاقة بين اختبار

𝐹𝑗 =

𝑅𝑥𝑗.𝑥1.….𝑥𝑝
2

𝑝−2

1−𝑅𝑥𝑗.𝑥1.….𝑥𝑝
2

𝑛−𝑝+1

 ~ 𝐹(𝑝 − 2. 𝑛 − 𝑝 + 1)                                    (13) 

   ∗𝐹𝑝−2.𝑛−𝑝+1 =𝐹حيث 

𝐹𝑗فإذا كان   > 𝐹∗ هذا يعني أن  ف𝑋𝑗  ويجي إسقاطها من النموذج مت المتغيرات الاخرى تربطه علاقة خطية ((Gujarati and Porter,2008  

 Farrar 𝑾𝒋سابعاً:  

المتغيرات المستقلة  من معاملات الارتباط المتعددة بين  حساب احصاءة الاختبار  ويتم    ببقية المتغيراتالتي تربطها علاقة خطية    الانحدارتلتحديد    Fاختبار    هو
 و يغته الرياضية هي: 

𝑤𝑗 =
𝑅𝑗

2

1−𝑅𝑗
2  (𝑛−𝑝

𝑝−1
) ~ 𝐹(𝑛 − 𝑝. 𝑝 − 1)                                                                (14) 

𝑤𝑗فإذا كانت  > 𝐹(𝑛 − 𝑝. 𝑝 −    ..(Farrar & Glauber, 1967) كبيرةفهذا مؤشر على وجود مدكلة تعدد علاقة خطية   (1

 

 

           Robust Methodsالطرائق الحصينة (3-2)

حد الافتراضات أو الدروط التي تعتمد عليها   أ تكون غير كفوءة في حالة عدم تحقق المداكل التقليدية للتعامل مت الطرائق    إلى أن  تو لوا  نيالباحثإن العديد من 
هي البديل      Robust Methodsفكانت الطرائق الحصينة )   ،بالانحرافات عن الافتراضات المحددة  كثيراخ لذلل سعى الباحثون لإيجاد طرائق أكثر كفاءة ولا تت ثر  

المستو   الجيد ب نهاهي أقل ت ثراخ في حالة اختراق البيانات لدرط من شروط التحليل  واسعة من التوزيعات في تقدير معلمات النموذج   خدم، وتمتاز  مناسبة لفئة 
أن أغلبها    أما المقدرات الناتجة عن هذه الطريقة فتسمى بالمقدرات الحصينة وتكون غير حساسة تجاه الدواذ، وبالرغم من وجود طرق حصينة مختلفة إلا  الخطي 

رئيسيتين بنقطتين  بالأولى    ،تدترك  التكرار   إعطاءهي  أسلوب  استخدام  الثانية  والنقطة  ت ثيرها،  من  للتقليل  وذلل  وجدت   )إن  الداذة  للمداهدة  أقل  وزن 
(Iteration  الخطي والتعدد  الذاتي  الارتباط  ت ثير  تقليل  إلى  يؤدي  الذي    (Rousseeuw , 2005)،    مقدرات لإيجاد  المستخدمة  الحصينة  الطرائق  أهم  ومن 

 -الأنموذج هي:
 
 MM-estimators     الحصين MM مقدر ( 1-3-2)

مقدرات   أن  المعلوم  حصينة    Mمن  غير  تكون  المقدرات  هذه  لكن  المستقلة  والمتغيرات  المعتمد  للمتغير  المعلمات  تقدير  مدكلة  مت  للتعامل  -Non)تصلح 

Robust)    ضد الحالات التي يكون فيها البعدX  x-direction    يحتوي على قيم شاذة )أي عندما توجد في مصفوفة التنبؤ قيم مخلة أو جاذبةLeverage 

Pointsبر مقدر     فيعتMM    الذي تم اقتراحه من قبلYohai, 1987)  ذو نقطة انهيار  (Breakdown)    عالية حتى عن وجود نقاط جذب(Leverage 

Points)    في البيانات ويعطي مقدرات ذات كفاءة جيدة، علماخ أن ثابت التوليب(Tunning Constatnt)   يتم اختياره لتحقيق نقطة الانهيار والكفاءة المطلوبتين
(Heritier et. al., 2009)  و(Riazoshams, 2019)وقد سمي هذا المقدر بمقدر  MM    لى حقيقة أن أكثر من مقدرإإشارةM   واحد يستخدم للحصول على

التقدير يتم  حيث  النهائي  وزنها     المقدر  المعاد  الصغرى  المربعات  مقدر(Andersen, 2008)  (IRLS)باستخدام طريقة  ويقوم    MM  معل تقدير  مات على 
  Mومن ثم إعادة تطبيق مقدر  M  (M-estimation)الذي يقوم بتصغير تباين الأخطاء )البواقي  من مقدرات    S  (S-estimation)  الانحدار باستخدام تقدير

 :  Susanti et. al., 2014)و    (Almetwally and Almongy, 2008)كحل لدالة التصغير التالية MMمرة ثانية  حيث يتم تقدير المعلمات لمقدر 
 

∑ 𝜌1
∗(𝑢𝑖)𝑋𝑖𝑗

𝑛
𝑖=1 = 0                                                                                                                 (15)  

 or  
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 ∑ 𝜌1
∗ (

𝑌𝑖−∑ 𝑋𝑖𝑗𝛽̂𝑗
𝑘
𝑗=0

𝑠𝑀𝑀
) 𝑋𝑖𝑗 = 0𝑛

𝑖=1                                                                                      (16) 

 

 : Tukey’s biweightهي دالة  𝜌وأن   Sيمثل الانحراأ المعياري الذي يتم الحصول عليه من تقدير  sMMحيث أن 

𝜌(𝑢𝑖) = {

𝑢𝑖
2

2
−

𝑢𝑖
4

2𝐶2 +
𝑢𝑖

6

6𝐶2       − 𝐶 ≤ 𝑢𝑖 ≤ 𝐶

𝐶2

6
.              𝑢𝑖 < −𝐶      𝑜𝑟   𝑢𝑖 > 𝐶

                                                          (17) 

 حيث أن     
𝑢𝑖 =

𝑒𝑖

𝜎̂𝑖
                                                                                            (18)  

الداذة   بالقيم  ملوثة  البيانات  التحيز عندما تكون  وبين  الطبيعي  التوزيت  الكفاءة عند  بين  الموازنة  المقدر من خلال  هذا  كلما زادت ويقوم استخدام  أنه  ، حيث 
 .  (Maronna et. al., 2019)الكفاءة كلما زاد التحيز 

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

والمتغير   المعتمد  المتغيرين  شاذة في  قيم  حالات عدم وجود شواذ وحالتي وجود  المستخدمة في  الطرق  أداء كل طريقة من  بين  المقارنة  تم ولأجل  المستقلة  ات 
، متوسط مربعات الخط   R-Square، معامل التحديد Residual standard errorاستخدام العديد من معايير المقارنة الدائعة ومنها الخط  القياسي لقيم البواقي  

MSE   الخط مربعات  متوسط  جذر   ،RMSE  المطلقة الأخطاء  نسبة  وسيط   ،Median Absolute Percentage Error  MDAPE الأخطاء ووسيط   ،
 Boiroju and) , (Memmedli and Ozdemir , 2009)وهي من المعايير المعروفة في مقارنة الكفاءة ودقة التقدير بين النماذج المختلفة MDAEالمطلقة 

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

and Hibon, 1995)                     
 : كما يلي الإحصائية وهيفي التحاليل  استخدامها في هذه الفقرة بعت مقاييس التدتت الحصينة التي سيتم سنتناول 

 
 Residual standard errorالخطأ القياسي لقيم البواقي     -1

 غرت قيمة هذا المعيار دل ذلل على  هو الجذر التربيعي لحا ل قسمة مجموع مربعات البواقي على درجات الحرية )جذر متوسط مربعات الخط  ، وكلما  
 كفاءة النموذج المقدر  أي أنه مقياس يستخدم لتقييم مدى ملائمة نموذج الانحدار الخطي للبيانات، و يغته الرياضية هي:

RSE = √
∑ (𝑦𝑖−𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝑑𝑓
                                                                                                  (19) 

        Mean Square Error (MSE)    الخطأ ات متوسط مربع -2

القيرم لمجموع هذه  سط  متوسط مربعات الخط  العدوائي هو مقياس للدقة يترم حسابه بتربيت الخط  لكل مداهدة في مجموعة البيانات، ومن ثرم إيجاد المعدل أو متو 
   -توضيح هذا المعيار كما ي تي: ن المربعات، حيث أن الأخطاء يتم تربيعها قبل أخذ مجموعها ويمك

 
MSE = 

∑ 𝑒𝑖
2𝑛

𝑖=1

𝑛−𝑝−1
                                                                                                               (20) 

 وباستخدام المصفوفات:

MSE = 
𝑒′𝑒

𝑛−𝑝−1
                                                                                                                 (21) 

𝑒′𝑒 =  𝑦′𝑦 − 𝛽̂𝑥′𝑦 
 𝑦′𝑦  : يمثل حا ل ضرب مصفوفة قيرم المتغير التابت ومدورها. 
  𝛽̂  : مصفوفة معلمات الانحدار المقدرةيمثل. 
 𝑥′𝑦  :يمثل حا ل ضرب مدور مصفوفة قيرم المتغيرات المستقلة ومصفوفة قيرم المتغير التابت. 

 :n  العينة محجر  ،pعدد متغيرات الاستجابة :. 
 
                 Root Mean Square Error (RMSE or RSE) جذر متوسط مربعات الخطأ-3

 ، وتكون  يغته الرياضية كما يلي:  (Mean Square Error (MSE))هو مقياس يعبر عن الجذر التربيعي لمقياس ذخر وهو متوسط مربعات الخط  
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RMSE= √ MSE = √
∑ 𝑒𝑖

2𝑛
𝑖=1

𝑛
                                                              (22) 

 
، وذلل لأن جذر متوسط (MSE)بدلاخ من متوسط مربعات الخط   (RMSE)ولغرن المقارنة بين النماذج، من العادة استخدام مقياس جذر متوسط مربعات الخط  

القيم   ة، حيث إن عملية تربيتمربعات الخط  قد تم قياسه بالوحدات الأ لية للقيم نفسها  ويعد هذا المقياس أكثر حساسية من المقاييس الأخرى لقيم البواقي الكبير 
حقيقية غير متجانسة  لقيم البواقي الكبيرة  أما إذا كانت قيمة البواقي الكبيرة لا تدكل مدكلة في اتخاذ قرارك )مثلاخ عندما تكون الكلفة ال)تعطي أوزاناخ غير متكافئة

ر متوسط  ارنة  إن جذكمعايير للمق   MAPEأو    MAEللخط  تتناسي تقريباخ مت حجم الخط ، وليس مت مربت قيمته  فعندها قد يكون من المناسي استخدام  
الخط   المطلقة    (RMSE)مربعات  الأخطاء  ومن    (MAE)ومتوسط  القياس   وحدات  بنفس  فيها  البواقي  قيم  تقاس  التي  النماذج  بين  للمقارنة  فقط  يستخدمان 

الخط   متوسط مربعات  المطلقة  (MSE)المعلوم أن  كما هو معر   (MAE)ومتوسط الأخطاء  بواقي موجبة وسالبة  يعالجان مدكلة وجود  يعدان ربما  وأ، وهما 
، ولكنهما يفدلان في تزويدنا بمعلومات عن الدقة التنبؤية المتعلقة بوحدات القيم التي تحسي (Mean Error ME)بديلين لمحدودية استخدام متوسط الأخطاء  

   2015لها)العبيدي، 

 Median Absolute Error                   (MDAE)وسيط الأخطاء المطلقة  -4

  Alexel,2019متوسط الفرق المطلق بين متجهين رقميين، و يغته الرياضية هي:)هو 

MDAE = median (|𝑒𝑗|)                                                                             (23) 

𝑒𝑗 = 𝑦𝑗 − 𝑦̂𝑗 

 القيم المتوقعة 𝑦̂𝑗:  : القيم الفعلية𝑦𝑗  حيث أن:  

 Median Absolute Percentage Error (MDAPE) المطلقةوسيط نسبة الأخطاء  -5

غته الرياضررية هرري: هررو وسرريط النسرربة المئويررة لحا ررل قسررمة قرريم البررواقي الررى قرريم المدرراهدات الحقيقيررة للمتغيررر المعتمررد بعررد ترتيرري القرريم المطلقررة ل خطرراء، و رري
(Alexel,2019  

MDAPE = 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛 (
|𝑒𝑗|

|𝑦𝑗|
) × 100                                                       (24) 

 
 الجانب التجريبي  -4

دي يتم إيجاد المكونات  إن تحليل المكونات أو المركبات الرئيسية هو الأساس في أسلوب انحدار المكونات الرئيسية حيث أنه في تحليل المكونات الرئيسية الاعتيا 
على شكل مكونات رئيسية نقوم بدراسة ت ثيرها أو المركبات ثم إيجاد قيم التحميلات والجذور المميزة أما انحدار المكونات الرئيسية فتكون فيه المتغيرات المستقلة  

لة، وهنالل بعت الحالات على المتغير المعتمد، وعليه نحتاج إلى انحدار المكونات الرئيسية عندما يكون لدينا مدكلة تعدد العلاقة الخطية بين المتغيرات المستق
سبي خفت في كفاءة النموذج المقدر وعندها تتداخل أهمية دمت انحدار المكونات الرئيسية  يكون فيها المتغير المعتمد أو المتغيرات المستقلة ملوثة بقيم شاذة فت
في   تم  وقد  كفوءة،  مقدرات  على  للحصول  الحصينة  الاساليي  البحثمت  متغيراتها    هذا  الصغرى  المربعات  بطريقة  مقدر  نموذج  على  حصينة  أوزان  استخدام 

  50يرات على التوالي وب حجام عينات  لمقارنة كفاءة الطرق تمت تجربة نماذج بثلاثة وخمسة وتسعة متغو  ج الأ لي  المستقلة ابارة عن المكونات الرئيسية للنموذ
شواذ في   40و %  30و %  20و %  10و%  6% أو %5يضاخ في حالات وجود  أمداهدة على التوالي في حالة عدم وجود شواذ في البيانات و   200و    100و  

بدوال أوزان    الحصين  MMالنموذج المقترح لانحدار المربعات الصغرى الاعتيادية للمركبات الرئيسية والموزونة بمقدرتطبيق    تمو   Yالبيانات في المتغير المعتمد  
مقارنة ببقية الطرق وذلل في حالات   على بيانات تحتوي على قيم جاذبة كي نتمكن من تمييز الطريقة الأكثر كفاءة  Bisquareو    Hampelو    Huberومنها  
أو %5وجود   %  10و%  %6  %  20و  %  30و  البيانات    40و  في  مبين  و شواذ  هو  وكما  المستقلة  المتغيرات  التجارب  فيفي  كل  تكرار  وتم  )    لاحقاخ 

Replicates = 2970   الطرق كفاءة  شاملة عن  متسقة، ولإعطاء  ورة  نتائت  على  الحصول  لغرن  الطرق      مرة  أداء كل طريقة من  بين  المقارنة  ولأجل 
ها  ستخدام العديد من معايير المقارنة الدائعة ومناالمستخدمة في حالات عدم وجود شواذ وحالتي وجود قيم شاذة في المتغيرين المعتمد والمتغيرات المستقلة تم  

،  RMSE، جذر متوسط مربعات الخط   MSE، متوسط مربعات الخط   R-Square، معامل التحديد  Residual standard errorالخط  القياسي لقيم البواقي  
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النسبية   الأخطاء  نسبة  المطلقة  Median Absolute Percentage Error  MDAPEوسيط  الأخطاء  ووسيط   ،MADE    في المعروفة  المعايير  من  وهي 
المختلفة  مقا  النماذج  بين  التقدير  ودقة  الكفاءة   Willmott and) ,(Boiroju and Reddy, 2012) , (Memmedli and Ozdemir , 2009)رنة 

Matsuura, 2005), (Sarwar and Sharma, 2014), (Woschnagg and Cipan, 2004), (Makridakis and Hibon, 1995) 
 

 مشاهدة 50عينة بحجم لثلاثة متغيرات و ل نتائج المحاكاة ل مقارنة كفاءة الطرق  :(1) جدول

 
 مشاهدة 100مقارنة كفاءة الطرق لنتائج المحاكاة لخمسة متغي ارت ولعينة بحجم  (2) جدول

 
 200(: مقارنة كفاءة الطرق لنتائج المحاكاة لتسعة متغيرات ولعينة بحجم 3جدول )

 
 محاولة  2970تفسير النتائج لكل تجارب المحاكاة التي بلغت  (:4)جدول 
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الحصين هي   MMمحاولة قررنا ب ن طريقة المربعات الصغرى الاعتيادية للمركبات الرئيسية والموزونة بمقدر 2970وعليه فإن خلا ة تجارب المحاكاة ولرررر 

   نموذج انحدار المكونات الرئيسية بالطرق الحصينة قد تفوق على كل الطرق الأخرى الأفضل أي أن 
 
 Application Partالجانب التطبيقي   -5

  ، مت استبعاد أشهر الصيانة التي توقف المعمل فيها عن الانتاج  2014  -2008سمنت بادوش للفترة من  إالمقترحة تم جمت بيانات من معمل    الطريقةلتطبيق  
ضمن  التي تتيتكون الاسمنت من بعت المواد الأساسية المتوافرة بصورة طبيعية من الحجر والرمل والحصى وبعت الإضافات الاخرى أثناء عملية التصنيت و 

 -:وقد تم تحديد المتغيرات ا تية  مواد تعمل على التغلي على بعت المداكل الفنية ومواد لزيادة بيان الاسمنت 
1X   تمثل أوكسيد المغنيسيوم :Mgo  ،2X   تمثل أوكسيد الكالسيوم :Cao  ،3X    تمثل أوكسيد الحديديل :Fe2o3  ،4X    تمثل أوكسيد الالمنيوم :Al2o3  ،5X    :

،  .L.O: تمثل الفقدان بالحرق   In.R ،8X: تمثل مواد غير قابلة للذوبان  L.S.F ،7X: تمثل معامل الإشباع الجيري   Sio2 ،6Xتمثل ثنائي أوكسيد السيليكون 
9X  تمثل ثالث أوكسيد الكبريت :Sio3  ،Y تمثل تمدد الإسمنت :Autoclave  

 وجود مشكلة تعدد العلاقة الخطية  اختبار ((5-1
ورسوم الانتدار  الت كد من وجود مدكلة تعدد العلاقة الخطية بين المتغيرات المستقلة لبيانات معمل السمنت، وتم البدأ بمصفوفة الارتباط    تم في البدأ 

 أدناه    1وكما موضح في الدكل ) بين المتغيرات المستقلة

 
 (: شكل يمثل مصفوفة الارتباط  1الشكل )
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معامل الإشباع  )  6X  مت المتغيرين  Caoأوكسيد الكالسيوم  )  2Xباط أن هنالل علاقة قوية للمتغير يبين رسم مصفوفة الارت  أعلاه الذي  1نلاحظ من الدكل )
بالحرق  )  8Xو     L.S.Fالجيري   بين،     .L.Oالفقدان  السيليكون  )   5X  وكذلل  العلاقة   6Xو     Sio2ثنائي أوكسيد  تعدد  ذلل حصول مدكلة  ينتت عن   وربما 

 وجود مدكلة تعدد العلاقة الخطية   ل العامة مؤشراتال  أدناه يمثل 5والجدول ) الخطية 
 جدول (5): المؤشرات العامة لوجود مشكلة تعدد 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 

 

  ( الجدول  الصفر  5ونلاحظ من  وقريي من  جداخ،  المعلومات  غير  قيمة محدد مصفوفة  لفارار   (0.0014)  أعلاه أن  كاي  قيمة إحصاءة مربت    وكذلل فإن 
غير مساوية    Red Indicator، كذلل فإن معيار  كبيرة جداخ   Condition Numberكبيرة جداخ، كما أن قيمة العدد الدرطي     (Farrar and Glauber)وكلاوبر

  أكبر من الواحد الصحيح بكثير   كل هذه الأمور تدل على وجود مدكلة تعدد العلاقة الخطية Theilللصفر، وأخيراخ فإن قيمة مؤشر 

 (: المؤشرات الفردية لوجود مشكلة تعدد العلاقة الخطية 6جدول )

 VIF TOL   Wi Fi Leamer CVIF 

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

X2 : الكالسيوم أوكسيد يمثل  Cao 20.8781 0.0479 442.2871 508.3107 0.2189 20.7502 

X3 : الحديديل أوكسيد يمثل  Fe2o3 1.7740 0.5637 17.2204 19.7910 0.7508 1.7631 

X4 : الألمنيوم أوكسيد يمثل  Al2o3 3.3940 0.2946 53.2676 61.2192 0.5428 3.3733 

X5 : السيليكون  أوكسيد ثنائي يمثل  Sio2 14.4822 0.0691 299.9799 344.7602 0.2628 14.3936 

X6 : الجيري   الإشباع معامل يمثل  L.S.F 31.7765 0.0315 684.7761 786.9979 0.1774  31.5819 

X7 : للذوبان قابلة غير مواد يمثل  In.R 1.2002 0.8332  4.4552 5.1202 0.9128  1.1929 

X8 : بالحرق  الفقدان يمثل   L.O. 5.2600 0.1901  94.7848 108.9340 0.4360  5.2278 

X9 : الكبريت أوكسيد ثالث يمثل  Sio3 1.4836 0.6740 10.7594 12.3656 0.8210  1.4745 

 
( الجدول  )  أعلاه وكما  6ونلاحظ من  الدكل  للمتغير  السابق     1بين  هنالل علاقة قوية  الكالسيوم  )  2Xأن  المتغيرين  Caoأوكسيد  مت    6X  (  معامل الإشباع

  هذا يلاهر من خلال قيم معامل تضخم التباين التي  6X  و  Sio2)ثنائي أوكسيد السيليكون     5X ،  وكذلل بين   .L.Oبالحرق  الفقدان  ) 8Xو   L.S.Fالجيري  
والتي زادت عن العدرة وكل  CVIFالصغيرة وكذا قيم  Leamerالكبيرة وكذلل قيم إحصاءة   Fiو  Wiالصغيرة وكبر قيم   TOLوبالمقابل قيم ال  10زادت عن 

) Asteriou andمؤشرات الكدف عن وجود مدكلة تعدد العلاقة الخطية منهم    الخطية، وقد تناول العديد من الباحثين  هذه أدلة على وجود مدكلة تعدد العلاقة
Hall, 2007), (Gujarati and Porter, 2009), (Farrar and Glauber, 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)   
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 (: شكل يبين رسم معامل تضخم التباين والجذور المميزة2الشكل )

ن هنالل ثلاثة متغيرات تعاني من مدكلة تعدد العلاقة   ب المميزة الجذورورسم  VIF  أعلاه يبين ما أكدته المؤشرات العددية ويتضح من رسمي 2والدكل )
 الخطية  
 المكونات الرئيسية  انحدار   (5-2)

معمل   بيانات  على  المقترحة  الطرق  أداء  مقارنة  تمت  الخطية  العلاقة  تعدد  مدكلة  وجود  من  الت كد  القياسية   الإسمنتبعد  الصيغة  إلى  المتغيرات  تحويل  بعد 
كفا   لاختلاأ) مقارنة  ثم  قياسها  ومن  لتمدد    ءةوحدات  تقدير نموذج الانحدار  المقترحة في  الدراسة    الإسمنتالطرق  متغيرات  مقاييس التسعة   على  وقد كانت 

   الحصين  MMبمقدر الموزونة و  ةى الاعتيادية للمركبات الرئيسيالكفاءة كما هو مبين في الجدول أدناه والتي يتضح منها تفوق طريقة المربعات الصغر 
 

 (: مقاييس الكفاءة7جدول )

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 

 

)الرسوم للدوال الأخرى    MM  بمقدر)تمدد الإسمنت  الموزون    y  أدناه لنموذج انحدار المتغير المعتمد  3ونلاحظ من رسم البواقي ضد القيم المقدرة في الدكل )
توجد علامة لوجود ارتباط بين البواقي والقيم المقدرة ولا يوحي الدكل بوجود علاقة غير   مطابقة لها  ضد المكونات الرئيسية المقابلة للمتغيرات المستقلة أنه لا

النموذج عن التوزيت الطبيعي كما هو واضح في   انحراأحيث نلاحظ  (81 ,113 ,122)نلاحظ وجود حوالي ثلاثة قيم شاذة  QQ-Plotخطية  أما بالنسبة لرسم 
مر الذي يدل على عدم وجود مدكلة عدم  لأخطاء القياسية ضد القيم المقدرة أن النقاط متوزعة حول الخط بدكل منتلام الأأطراأ الرسم  وبالنلار إلى رسم جذر ا
  ضد الأخطاء القياسية نجد أن الرسم قد Cook’s Distance)مسافات كوك    Leverageم الجذب  وبالنلار إلى رسم قي  تجانس التباين بين الأخطاء   وأخيراخ 

يبدو من الرسم وجود أية قيم جاذبة    ، ولاQQ-Plotتم تدخيصهما في رسم    اللتينوهما نفس القيمتين    (113 ,122)أفرز قيمتين شاذتين في المتغير المعتمد  
Leverage Points)  في البيانات   
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 (LSRobMM)(: الرسوم التشخيصية لمشاكل نموذج الانحدار الخطي  3شكل )ال

 : الاستنتاجات  -6
 هم الاستنتاجات الخاصة بالدراسة وكالاتي: أعلى ضوء ما تم التوصل اليه في الجانبين التجريبي والتطبيقي يمكن استخلاص      
للمكونات   -1 الصغرى  المربعات  لطريقة  المقترح  الأسلوب  بمقدر    الرئيسيةبقي  المتغير  الحصين    MMوالموزونة  في  الدواذ  مدكلتي  وجود  حالة  في  متفوقاخ 

   ما يدل على حصانته بالإتجاهين وبوجود تعدد العلاقة الخطية واحد وتعدد العلاقة الخطية في البيانات في ذن   Y-outliersالمعتمد 
العينات، أاهر أسلوب   -2 التلويث وكل أحجام  النماذج وكل نسي  ولكل  المحاكاة  اسلوب  استخدام  حالة  المقترح    MMفي  تفوقاخ    (LSRobMM)الحصين 

حصين ضد الدواذ في كل من   MMكون مقدر    (Huber,Hampel,Bisquare)بالدوال    ن واضحاخ على نموذج المربعات الصغرى الاعتيادية، والنموذج الموزو 
 لمتغير المعتمد والمتغيرات المستقلة  ا

  LSRobMM، سجلت الطريقة المقترحة  yوتلويث متغير الاستجابة    محاولة مختلفة لسيناريوهات تجارب المحاكاة  2970من خلال مناقداتنا نستنتت أنه لررر   -3

( المقارنة  معايير  قيم  في  الواضح  الانخفان  خلال  من  وذلل  الطرق  باقي  على  واضحاخ    ,Least Squares,  LSPCRRobHuberتفوقاخ 

LSPCRRobHampel,  LSPCRRobBisquare  اهر اسلوب  أ ، كماMM    سلوب المربعات الصغرى الاعتيادية في جميت أالحصين المقترح أفضلية على

    Huber،Hampel،Bisquareدوال الوزن )المقدرات الموزونة يث، وكذلل أاهر أفضلية على أحجام العينة ونسي التلو 
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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. 
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