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 ممخص البحث
يتنااا ال حث مااان  ب ضنااار  ااااا حث اااض  حثاب  يااار       

حثتاااات تمااااتقدي  اااات تبااااديض احقتياااا ض  ت يااااضح  ن ااااا   
حلانمدحض حثق ات ننيا ف  ات وال ااااد حثتاادد حثق ات  
اقد تي إاضحء دضحمار  م اا ل ث ب ضنار ءدحء تااط حث اض  

م ثاار  قتا اار ن تااار  اا   021حثاب  ياار حماات ا   ااات 
ت: مااااي حثاينااار  ت   ااال  ماااتاي   ءض اااار  اح ااال ا ااا

ات  ي  مد حثق أ حثامااحىت  ادضاار حلاضت ا   حثق ات 
 اااااي  حث ت ياااااضح  حثت مااااايضير  ا ياااااال  اااااا ثي حنمااااادحض 
حثن ا   حثمبيبت  اقد ت ي     نت ىج دضحمار حث م اا ل 

تت ااا   ااات حث ااضيبتي   SEA-LASSOء   ضيباار 
SCAD  اMCP  مين حثنم ر حث ىايار ثااواال   

ا   ءنه  تُاد  ن  م ف ايدحف ثه ا  إثت حثن ا   حثمبيبت  
    مين دقر حثتبديض 

 
 

 

Abstract 

 

 

 

      The research introduces a compar-

ison of some penalized methods for si-

multaneous variable selection and esti-

mation of the linear regression model 

under  multicollinearity. A simulation st-

udy was conducted to compare the pe-

rformance of these methods including 

120 different situations resulting from 

interaction of four factors: sample size, 

random error variance, degree of linear 

correlation among explanatory varia-

bles, and regression parameters of the 

true model. The simulation study shows 

that SEA-LASSO method outperforms 

SCAD and MCP methods in terms of 

percentage of selecting the true model, 

and competes favorably with them in 

terms of estimation accuracy. 
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  مقــدمــــة  -1
تُاااد  ماااار حقتياا ض  ت يااضح  ن ااا   حلانماادحض       

حثق اات  اا  حث ماا ال حةمواا ىير حثتاات ن ثاا  ح ت اا ي 
حةمو ىيي   مدل متت اقتنا  حثم راض  ايُااد حقتيا ض 

حث ت يااااااااضح     اااااااا ف  اااااااات واااااااال اااااااااااد  اااااااادد ا يااااااااض                
-Explanatory Variab ا  حث ت ياضح  حثت مايضير 

les  ثاموال  اات ن اا     ماParsimonious 
Model ات ثاال  اا م حث مااااار تماادي ف ا ياااضحف  اات وااال  

 Multicollinearityاااد حثتاادد احلادداح   حثق ات 
 ااي  حث ت يااضح  حثت ماايضير  مياان تواااُب حثت ضقاار  ااي  
تااأثيض ااال  ت ياااض  اا  حث ت ياااضح  حثت ماايضير حث ضت  ااار 

  اقاد Response Variable ات  ت يض حلاماتا  ر 
ماااب    ااااا حث ت ياااضح  حثت مااايضير يااا دل  ثاااط إثااات إ

 حثه  ر 
-Subset Selecايُااد حقتيا ض حث ىار حثادىيار       
tion  غيااض  مااتبض  ف ءمااااUnstable ا ثااط    ءل  

ت يااااضح    ي اااار  اااات حث ي ناااا   ي ااااا  ء  تاااا دل إثاااات 
ت ياااااااضح  ا ياااااااضل  ااااااات حثن اااااااا   حثااااااا ل ياااااااتي حقتيااااااا ضم             

(Breiman, 1995, 1996; Zou, 2006)  ا ا  
ءنه غيض   ا  مم  ي ف  ات وال ااااد  ادد ا ياض  ا  

  (Zou, 2006)حث ت يضح  حثت ميضير 
اثااات يااتي حثت اااب  ااات حثاياااب حثماا     اض اا        

حقتاااااااااضن حث ااااااااا مثا  حثادياااااااااد  ااااااااا  حث اااااااااض  حثاب  يااااااااار  
Penalized Methods   احثتت تباي  تباايShr-

inkage باااادضح   اااااا  ااااا ثي حلانماااادحض Regre-
ssion Parameters  ااال حث اا حلآقض  ما اي ف

ثاوااا ض  ا ااا  ثااااي تااات ا  تااااط حث ااااض  حثاب  يااار  اااا  
تبديض احقتي ض  ت ياضح  ن اا   حلانمادحض حثق ات ننيا ف 

  ع  لا   ماار حثتادد حثق ت 
 

        المشـــــــكمة الساســـــــية ل ـــــــذ  الدراســـــــة  وتتبمـــــــور
 فى الإجابة عن التساؤل التالى:

 اا   اات ء راال  ضيباار  ب  ياار ي ااا  حمااتقدح ه       
ثتبديض احقتي ض  ت يضح  ن ا   حلانمدحض حثق ات ننيا ف 

  ع  لا   ماار حثتادد حثق ت؟    
 وت دف الدراسة الحالية إلى:

حمتاضحا  ا ا ر    ء ي حث ض  حثاب  ير حثتات  -0
تبااااي  تباااديض احقتيااا ض  ت ياااضح  ن اااا   حلانمااادحض 

 حثق ت نني ف  
تبييي ح دحء حثتاضي ت ث اا حث اض  حثاب  يار  ا   -2

مياااان قاااادضته   ااااات حقتياااا ض حث ت يااااضح  ا اااالا  
 مااااار حثتاااادد حثق ااات ا ثاااط  ااا  قااالال دضحمااار 

  م ا ل  امار 
 م اثاااااار تلا اااااات  اااااااا نباااااا   حثرااااااا  حثتاااااات  -3

 و م   حثاثيض    دضحم   حث م ا ل حثم  بر  
   ماانحث ماان ا ثتاا ثت: يتناا ال حث بمااييد تااي تاقاا      

ثاا نت  اااا حث ااض  حثاب  ياار حثُ مااتقد ر  اات تبااديض حث
احقتي ض  ت يضح  ن ا   حلانمادحض حثق ات ننيا ف ا ات: 

 ضيباااااااااااار ا   SCAD ضيباااااااااااار   ا LASSO ضيباااااااااااار 
Adaptive LASSO   م ثر ق وار  نها ا "SEA-

LASSO"   ضيبر ا MCP  باد    مان حثث ثانء ا  حث 
حثتااياا   ااات نتاا ىج ا  تااي تقويوااه ثدضحماار حث م ااا ل

ايتنااا ال حث  مااان حثضح اااع  ااااا حثنبااا    ااا م حثدضحمااار  
 حث بتضمر ث مان  متب اير 

لتقدير واختيار طرق العقابية البعض  -2
 متغيرات نموذج الانحدار الخطى آنياً 

 LASSOطريقة  2-1
 LASSO Least Absolute)اتُااااااد  ضيبااااار       

Shrinkage and Selection Operator  احثتات
 اااااااا  ءمااااااااهض  Tibshirani (1996,1997)قااااااااد ه  
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حثُ مااااااتقد ر  اااااات تبااااااديض احقتياااااا ض  حث ااااااض  حثاب  ياااااار
ا ااااااا    ت ياااااااضح  ن اااااااا   حلانمااااااادحض حثق ااااااات ننيااااااا ف 

 ااات ن اا   احمااع  LASSO   دحثاار  باا بقد حمااتُ 
-Zheng, 20)  ت اثياض  ا  حثت  يبا   حلاموا ىير

08; Nardi and Rinaldo, 2011; Bien et 
al., 2013; Kaul, 2014; Wu et al., 20-

 تبااااااااي   بااااااادضح   LASSOاتبااااااااي  ضيبااااااار   (14
 اااا  ااا ثي حلانماادحض ااااال حثاا اا حلآقااض  ماا اي ف 
ثاو ض  ا  ثط  هت تبااي   ثتباديض احقتيا ض حث ت ياضح  

  ت ق ال احمدل نني ف 
 وبافتراض نموذج الانحدار الخطى المتعدد التالى:

 XY                 (1) 
 مين:
Y تاه حلامتا  ر Response   1ء ا دمn  
X  واا ا ر حثتواا يي Design Matrix   ء ا د اا
pn   
  1 تاه  ا ثي حلانمدحض ء ا دمp   
  تااه ماد حثق اأ حثامااحىت Random Error 

Term  1ء ااااااا دمn اتاقاااااااه ُ ماااااا ال ثاواااااا ض  
]0)([ E    ات  ينه ث  ]

2)[var(    
 اا  قاالال تدنياار  LASSOياتي حثموااال  ااات  بادض 

 Penalizedدحثر حث ض ا   حثوا ضل حثاب  يار حثت ثيار
Least Squares Function (PLSF): 

]XY[minargˆ
11

2LASSO 




(2)
 

 :مين
 )XY()XY(XY T2

  
 Sum of Squared  ا  ا اع  ض اا   حثق اأ

Error (SSE)  
 
 

 

 




p

j
j

1
1


  اباار ااا  ا اااع حثباايي حث ُ  

 ثا تاااه L1-normث ااا ثي حلانماادحض  ايُ ااا   ايااه 
   

 01     ات  اا ار حثرا Tuning Para-
meter   حثتااات تاااتماي  ااات  بااادحض حثتبااااي  حثُ   ااا

  ات  بدضح   ا ثي حلانمدحض 
 

11   ااات دحثااار  بااا ب L1-norm   اايُ اااا
  احثتااات تُ اااا  LASSO ايهااا  ءيرااا ف دحثااار  بااا ب 

  قتياااا ض  لاىااااي ثبي اااار  اا اااار  - LASSO ضيباااار 
 ااا  تبااااي   بااادضح   ااااا  اااا ثي  -1حثرااا   

حلانمااادحض اااااال حثااا اا حلآقاااض  مااا اي ف ثاوااا ض  
ا اا ثط  هاات تباااي  تبااديض احقتياا ض  ت يااضح  ن ااا   

  حلانمدحض حثق ت نني ف  
ءنااااه إ ح تااااي ارااااع قي اااار 2) ايُلامااااو  اااا  حث ا دثاااار ا

01 اا اار حثراا      يااتي حثموااال  ااات  باادض
-Ordinary Least Sqحث ض ااا   حثواا ضل حثا دياار 

uares (OLS) ثا تاه   
   SCADطريقة  2-2
 -(SCAD) ضيبار Fan and Li (2001)حقتاضن    

Smo othly Clipped Absolute Deviation 
 ن اا   حلانمادحضاحثتت تبااي  تباديض احقتيا ض  ت ياضح  

                               SCADننياااااااااا ف   مااااااااااتقدحي دحثاااااااااار  باااااااااا ب حثق اااااااااات
(Fan,1997; Fan and Li, 2001)  

قاالال تدنياار  اا   SCADايااتي حثموااال  ااات  باادض 
 : حثت ثير PLSF)ادحثر حث ض ا   حثو ضل حثاب  ير 

 





p

j
a

1

SCAD2SCAD ]PXY[minargˆ
,1




 (3) 
 

 

الصـــــيغة التاليـــــة  SCADوتأخـــــذ دالـــــة عقـــــا    
(Clarke et al., 2009): 

 
 
 
 
 



 .مقارنة بعض الطرق العقابية لتقدير واختيار متغيرات نموذج الانحدار الخطى...         أ/هبة خميس إبراهيم أحمد شركس

4 
 

 






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
















1

2

1

11

2

11

2
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SCAD

2

)1(

)1(2

)2(
P

,1











aif
a

aif
a

a

if

j

j

jj

jj

a

 (4) 

01ميااااان:     2اa     اا تااااات حثرااااا 
 ارااع قي اار  اا اار   Fan and Li (2001)اقااد قاا ي 
   7.3aحثر   

حثواي ر  SCADاتأق  حث ماتبر ح اثات ثدحثار  با ب 
:(Fan, 1997; Fan and Li, 2001)حثت ثيار 

 
)](

)1(

)(
)([

,
P 1

1

1
11

SCAD

1













 j

j
j I

a

a
I

a

 (5) 

 مين: 
(.)I  دحثاار حث  مااضIndicator Function اااات   

 ااا مااض   اااي    اا    gماا يل حث ثاا لا إ ح ااا   
)(1دحثار حث  مااض gI  إ ح تمباا  حثمااضg  
)(0 ين اا  تاااا   gI   إ ح ثااي يتمباا  حثمااض

g ا ااااااااااااااا  ثاااااااااااااااي  ااااااااااااااا   دحثااااااااااااااار حث  ماااااااااااااااض  

)( 1 jI :اضّ ر ا   يات ُ 

 
















1

1

1
,0

,1

)(





j

j

j
if

if

I

 (6)   

  حث بدحض )( 1 ja  اضّ  ا   يات ُ 

















0)(,0

0)(,

)(

1

11

1

j

jj

j
aif

aifa

a






 

(7)  
حثاديااد  اا  حث اا مثي   دضحماار حثمااااط اقااد ح ااتي 
  باااااادض   احت باااااااح  ااااااات ء SCADحثتباااااا ض ت ثا باااااادض

SCAD  يت ياااد  أناااه ءاضحاااالOracle  اااع   0اتب ض يااا ف 
Fan           and 1) حقتي ض  لاىاي ثبي ار  اا ار حثرا                                 

Li, 2001; Fan and Peng, 2004; Kim et 
al., 2008)  

 قوااا ى  نوضيااار  SCADانواااضحف ثت ياااد  بااادض     
 ت ول  Garcia et al. (2010)ايدل  بد حمتقد ه 

  احمااااتقد ه Missing Dataاااااااد  ي ناااا     بااااادل 
Liu et al. (2011)  ات حثن ا    حثق يار حثادىيار 
-Semiparametric Additحثا اير م ه حث اا ير 

ive Partial Linear Modelsحمااتقد ه   ا اا  
Zhao et al. (2014)   اات ن اا    حث ااا  لا 

حثق ير  Varying Coefficients Modelsحث ت يضل 
 .Qiu et alحثادىياار ماا ه حث اا ياار  احمااتقد ه 

 اااات ن ااااا    حث اااااا  لا  حث ت ياااااضل  أق ااااا ء  (2015)
اتااادض  Autoregressive Errors. ضت  اار  حتياا ف 

حةماااا ضل إثاااات ء  ا يااااع  اااا م حثدضحماااا   حت باااا   ااااات 
ثدحثاار  باا ب  7.3aاراع قي اار  اا اار حثراا   

SCAD ناا ءف  ااات تاااط حثدضحماا   تااي حمااتقدحي  اا م   
 SCAD ناد تن يا   ضيبار  aحثبي ر ث اا ر حثرا   

  ت دضحمر حث م ا ل حثم ثير  
   Adaptive LASSOطريقة  2-3

 LASSOء   باااااااااادض  Zou(2006)ءاراااااااااا        
غيض  تم   ت حقتي ض حث ت يضح   اثات ااب  اات  ا ح 

 Zou (2006)  حقتضن LASSOحثبواض  ت  ضيبر 
  اتباااي  ضيباار Adaptive LASSO (AL) ضيباار 

AL  ارااع ءادح   ضنااار Adaptive Weights  ااات 
ثااات يُواا    باادحض حثتباااي   L1-normدحثاار  باا ب 

حثُ   اا   ااات  باادضح   ااا ثي حلانماادحض  قتا اا ف  ا ثااط 
احثتااات تبااااي   اااضا  LASSO اااات قااالا   ضيبااار 

 ن س حثاب ب  ات  بدضح  ا يع  ا ثي حلانمدحض 
 اااات حثنماااا حثتااا ثت  ALاياااتي حثمواااال  اااات  بااادض 

(Zou, 2006): 
                             

]ˆXY[minargˆ
1

1

2AL

j

p

j

jw 






                                          (8)                      
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مين: 
jŵ  ات ءادح   ضنار  حقتاضن Zou (2006) 

 ء  يتي مم  ه  ا   يات:


 initial

j

jw
ˆ

1
ˆ 

       (9)                                        

 مين:
 initial

j̂ ادىت بادض  اا   Initial   Estimator  
  jحلانمدحض ر اث ا

0  ر  حث اا ر   
اقد حت ب  حثاثيض    حثدضحم   حةمو ىير حثتت  

 ااات ارااع قي اار  اا اار حثراا    ALتن اثاا   ضيباار 
1:ااااااات ماااااا يل حث ثاااااا ل    Zhang and Lu 

 Lian  ادضحمرGarcia et al. (2010)  ا (2007)
 Zeng  اءيرا ف Lu et al. (2012)  ا (2012)

et al. (2014)  
 اااا   اااادل ااحنااااب  ALاقاااد تااااي دضحماااار حث باااادض       

 Huang قتا ر   اات م يل حث ثا ل: حنواب ح ت ا ي
et al. (2008)  ااااات دضحماااار حثقواااا ى  حثتب ض ياااار 

 Oracleاءارااااااماح ءنااااااه يُاااااااد ءاضحااااااال  ALثا باااااادض 
 AL بادض  Garcia et al. (2010)تب ض ي ف  احمتقدي 

-Lu et al. (20 ت ول اااد  ي ن     بادل  اق ي 
 ت ول ق اأ تاواي   AL دضحمر مااط  بدض  (12

  اءارااماح ء  Model Misspecificationحثن ااا   
 تب ض ي ف  Oracleيول ءاضحال  AL بدض 

 
 

أنن  أوساونم  Penalized Estimatorيُ هنق  هنج اني نتس انع نة ج  ( 1)

Oracle  ح ةس انة  ش ا حنعاصلإث صان  انيةيناخا  انخنةناخا(Fan and 

Li, 2001; Zou, 2006)                                                                 : 

 Consistent in Variable. مخفنننق صنننج ااخانننةس انيخ انننلإاث  -أ

Selection  

 .Asymptotically Normalمعختل ح ةسيبة   -ب 

 قو ى  نوضير ايدل  باد  ALانوضحف ثت يد حث بدض  
تاااااي حماااااتقدح ه  اااااات ن ااااا   احماااااع  ااااات اثياااااض  ااااا  

 ;Zhang and Lu, 2007)حثت  يبا   حةموا ىير 

Lian, 2012; Zeng et al., 2014; Caner 
and Fan, 2015; Yang and Wu, 2016) 

 SEA-LASSOطريقة  2-4
 اااااا  مياااااان حقتياااااا ض  ALيات ااااااد ءدحء  ضيباااااار       

  ا  ثت ايااار  هاااا        jŵ ضنااارحث ت ياااضح   اااات ح ادح  حث
يات د  ات حث بدض حث  دىت حثُ متقدي  ت مم ب تااط 
ح ادح   ات  يبياااا ف  ثمماااا ب ح ادح  حث ضناااار حمااااتقدي 

Zou (2006)  تباااديضح  حث ض اااا   حثوااا ضل حثا ديااار
OLS إلا ء   باااادض  OLS  يااااا نت  اااا  قواااااض  اااات

ح دحء  اااات واااال اااااااد حثتااااادد حثق اااات    اااا  ياااااال 
غيض  متبضل  اينااس  ثط ما  ف  jŵح ادح  حث ضنر 

 Qian and Yang  ث ح حقتضن AL ات ءدحء  ضيبر 
ء  ت قااا   ااات حلا ت ااا ض ح ق ااا ء حث اي ضيااار  (2013)
  ناااد ممااا ب ح ادح  حث ضنااار ث ضيبااار OLSث بااادضح  

AL اقاد    ضيبار  Standard Error Adjusted 
Adaptive LASSO (SEA-LASSO)  

  ياااااتي حثمواااااال  اااااات  بااااادض اSEA-LASSO 

(SEA)  من خلال تدنية دالة المربعات الصغرى
 التالية: (PLSF)العقابية 





p

j
jjw

1

SEA
1

2SEA ]ˆXY[minargˆ 
   

(10) 

 SEA-LASSOايااتي مماا ب ح ادح  حث ضناار ث باادض 
  ات حثنما حثت ثت:
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


)

ˆ
(ˆ

OLS

OLS
SEA

j

j
j

sd
w 

        (11)                                                                         

 مين:
 OLSˆ

j  اااا  بااادض حث ض اااا   حثوااا ضل حثا ديااار 

OLS ث اا ر حلانمدحض
j  

 OLS
jsd  ا حثق أ حث اي ضل ثا بدض OLS

j  
 ارع قي ر  Qian and Yang (2013)ق ي ا       

اقد تي حمتقدحي   م حثبي ر   1 اا ر حثر   
 ااااااات دضحمااااااار  SEA-LASSO ناااااااد تن يااااااا   ضيبااااااار 

  يترا  10حث م ا ل حثم ثير  ا  ثنوض إثت حث ا دثر ا
  اع AL ا   اا إلا  بادض  SEA-LASSOء   بدض 

 Qianقاد ءارا تااديل مما ب ح ادح  حث ضنار ثاه  ا 
and Yang (2013) اا ر بي ر ءنه   قتي ض  لاىي ث 

 ه أناااااا SEA-LASSO  باااااادضت يااااااد ي 1 حثرااااا  
 تب ض ي ف   Oracle ءاضحال
   ااضل   Algamal and Lee (2015)حت اع ا       

SEA-LASSO   ااااااااات ن اااااااااا   حنمااااااااادحض  احماااااااااا 
Poisson Regression Model   احت ب   اع دضحمار

Qian and Yang (2013)  ارع قي ر  اا ار  ات
   1حثر   

 MCPطريقة  2-5
 Minimax ضيباااار  Zhang (2010)حقتااااضن       

Concave Penalty (MCP)  احثتاااات تباااااي  تبااااديض
احقتيااااا ض  ت ياااااضح  ن اااااا   حلانمااااادحض حثق ااااات ننيااااا ف 

  اتت اااب  ااات قواااض MCP  مااتقدحي دحثاار  باا ب 
 ا  مياان  ادي حتماا قه   ات حقتياا ض  LASSO ضيبار 

 حث ت يضح  
  كما يمى: MCPويتم الحصول عمى مقدر

 

]
,

PXY[minargˆ

1

MCP

1

2MCP




p

j
a



(12)
 

الصــــيغة التاليــــة: MCPوتأخـــذ دالــــة عقــــا  
 

dh
a

h

a
j

  )1(
,

P
0

1
1

MCP

1






(13) 
 
 

حث م ااا ل  اا اار حثراا    ا اات دضحماار  0aمياان:
.حثم ثير تي ارع  3a  

 دراسة المحاكاة -3
 SCAD: ءدحء حث اااااااض  حثاب  يااااااار  ب ضنااااااارتاااااااي       

  متقدحي دضحمار  م اا ل  SEA-LASSOا MCPا
 قتا اار ن تااار  اا  ت   اال م ثاار  120 حماات ا   ااات

اقاااااد تااااي حماااات ا د  ضيبااااار   اح اااال  ءض ااااار  مااااتاي  
LASSO   اااا  دضحماااار حث م ااااا ل نوااااضحف ثااااادي ت يد اااا 

   ماااااانايتناااااا ال  اااااا ح حث  قواااااا ى  نوضياااااار اياااااادل 
ت يياااض  ماااتاي ته   اااات  حثااح ااال حث اااضحد حقت ااا ض تاااأثيض

 ض اياار حثااحنااب حث ا اااا  حثاب  ياار ءدحء تاااط حث ااض 
  تن يااا  دضحمااار حث م اااا ل ناااد تاااي حلاماااتن د إثيهااا  حثتااات 
 ا اي ض حقتيا ض 1 حثر   ر ا ا تمديد قيياا ثط 

ح ماااس حثتااات تاااي حلاماااتن د إثيهااا  ا   ء رااال قي ااار ثهااا 
تمايل نت ىج دضحمار  اءقيضحف ثتبييي ءدحء حث ض  حثاب  ير  

   حث م ا ل
       التى تم دراست االعوامل  3-1
 حجم العينة: -1

 ض ءض اااار  ماااتاي    ااا  مااااي حثاينااار ياااتاااي حقت      
ماااي  يناار ا   25nا اات: ماااي  يناار واا يض

نماااااا ي ف  ا يااااااض اماااااااي  يناااااار  50n تاماااااا  
200n   1000امااااي  ينااار ا ياااضn  

اقااااد تااااي تمديااااد  مااااتاي    اااا ح حثا  اااال حمااااتن دحف إثاااات 
مااااا ب  دضحمااااار  ق  ااااا   هااااا  حث  مثااااار دضحمااااار   دىيااااار

  حترااا   نهاا  ااااااد  ااضا  اا ضيااار تمااادن حث م ااا ل
  ت حثنت ىج  ند   م حث متاي      ماي حثاينر 
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 :الخطأ العشوائى حد تباين -2
ماد  ماتاي    تدضاار ثت ا ي   ثلاثارتي حمتقدحي       

 حثاب  يااار ب ضنااار ءدحء حث اااض حثق ااأ حثامااااحىت ا ثاااط ث ُ 
: ا اات Noise  قتا اار  اا  حثتماااي   مااتاي   نااد 

)25.0( متال  نق ا    حثتمااي   2   

12ثاااي تمااااي   تامااا  ا    اتمااااي   ضت اااع 

)ا 32   
 بــــين المتغيــــرات درجــــة الارتبــــاط الخطــــى -3

 التفسيرية:
تااي حمااتقدحي ق ماار  مااتاي   ُ تدضااار ثلاضت اا        

حثق ااات  اااي  حث ت ياااضح  حثت مااايضير احث اااااادل اغيااااض 
حث ااادل  ت حثن ا   حثمبيبت  ا ت: حضت ا    تاما  

)5.0(  7.0(  احضت ااااااااااااااا   قاااااااااااااااال(   
 9.0قااااااااااال ااااااااااادحف   مااااااااااتايي  ا احضت اااااااااا  

95.0احضت    م د ا   ( 99.0  
 :الحقيقىالنموذج  نحدارامعالم  هيكل -4

   ت ا ي اا  ف  ات دضحما    ثي يمو  ا ح حثا  ال      
حث م اااااا ل حثمااااا  بر  اقاااااد ت اااااي   ااااا  قااااالال حثدضحمااااار 
حث  دىيااااار حثتااااات ق  ااااا   هااااا  حث  مثااااار ء  ءدحء حث اااااض  

 نماادحضح ااا ثي حثاب  ياار قااد يتااأثض  اا قتلا  ءا تماا ال 
  ثا ح تااي حماتقدحي  مااتايي  حثمبيباات ت ياضح  حثن اا   

حثن اااااا   حثمبيبااااات  ا ااااات اااااالا  نمااااادحضح اااااا ثي ثبااااايي 
يي  تااي ارااع  اادد  ت يااضح  حثن ااا   حثمبيباات حث مااتا 

21 p  8ا اادد حث ت يااضح  حثااااتp  ا ثااط
  ات حثنما حثت ثت:
 ت يااااضح   نماااادحضح ااااا ثي تماااا ال  المســــتوى الول:

 حثمبيبتحثن ا   
2,16  jforj  

 ت يااضح   نماادحضح ااا ثي حقااتلا  المســتوى النــانى: 
 حثمبيبتحثن ا   

2,16  jforjj  

 وفى كلا المستويين تكون:
8,..,4,30  jforj

 
ا  اااااا  ماااااا   ي ااااااا  حثبااااااال ء  إا اااااا ثت  اااااادد       

)5342(م ثار  120حثما لا  ماياا     
ا اااا  قاااالال  اااا م حثماااا لا  ماااايتي تبياااايي ءدحء حث ااااض  
حثاب  ير  مل حثدضحمر ا ب ف  مس حثتبيايي  ا نا ءف  اات 

 1000 ماااتاي    اح ااال حثدضحمااار حثمااا  بر تاااي تاثياااد 
 ينر    ن اا   حلانمادحض حثق ات  XY 

 ثال م ثر    م لا  حثدضحمر  ات حثنما حثت ثت:  
ثق اااااأ حثامااااااحىت  ااااا  حثتادياااااع تاااااي تاثياااااد ماااااد ح  -0

~)I,0(حث اتدل  2
nN    

 دحياااار تااااي تاثيااااد  واااا ا ر حثتواااا يي  اااا  تاديااااع  -2
 اتاااااادل  تااااااادد حث ت يااااااضح    تاااااااه  تاماااااا    

واااااااا ضل 
10 p

ا واااااااا ا ر ت اااااااا يضح  تماااااااا ال  
  اثاات ياتي حثمواال  اات pI و ا ر حثامدل 

حلاضت اا   حثق اات حث  اا اار  ااي  حث ت يااضح  دضااار 
حثت ماااااااااايضير  بااااااااااد تااااااااااي حت اااااااااا ع حث ضيباااااااااار حثتاااااااااات 

ا ات  Hallawa and Azzam (1995)قاد ه 
 ضيباار تت ياااد  أنهاا  تا ااات ن ااس دضاااار حلاضت ااا   
حث  اا ر دا  ءل تبضيب ي اض      يتي  إ ا نير 
 لامواااااار حثتاااااااأثيض حثمبيبااااااات ثلاضت ااااااا   حثق ااااااات 

 ثاب  ير حث  ااب  ات ءدحء حث ض  ح
  يااااااااااتي 2  ا ا0ح ت اااااااااا دحف  ااااااااااات حثق اااااااااااتي  ا -3

حثمواااااااااال  اااااااااات  تااااااااااه حلاماااااااااتا  ر  اراااااااااع 
 XY  

 بعض الجوان  البرمجية   3-2
ق  اااا  حث  مثاااار  ات  اااار حثااااااد حث ض ااااات ثتن ياااا        

 Rدضحماااااااار حث م اااااااااا ل   مااااااااتقدحي حثا ااااااااار حث ض ايااااااااار 
   اقااااااااد تااااااااي حمااااااااتقدحي حثمد اااااااار 3.2.1احةواااااااادحض 
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ثاموااااال  ااااات تبااااديضح   ضيباااار  glmnetحث ض اياااار 
SEA-LASSO احمااااااااااتقدحي حثمد اااااااااار حث ض اياااااااااار  

ncvreg  ثاموااااال  اااااات تباااااديضح   ضيبااااارSCAD 
   MCPا ضيبر 

لمطـرق  1 الضـبط ةقيم معممـتحديد  3-3
ــــــى  العقابيــــــة ــــــار الم ســــــتخدم ف والمعي
 اختيارها 

حثتات  1تي حلا ت  د  ات قيي  اا ار حثرا         
  ncvregا  glmnetتاثاااد   حثمااااد تي  حث ااااض ايتي  

اتات اااد حثقوااا ى  حثنوضيااار حثايااادل ثا اااض  حثاب  يااار 
 مااال حثدضحمااار  اااات حلاقتيااا ض حث لاىاااي ثبي ااار  اا ااار 

ماااا ىار   اتااااااد حثاديااااد  اااا  حث ااااا ييض 1حثراااا   
 حلامتقدحي لاقتي ض    ا ت  ات م يل حث ث ل:

 Generalized اي ض حث لاى ر حث ب اير حث ا ي -0
Cross-Validation (GCV)  احثااااااااا ل قد اااااااااه

Carven and Wahba (1979)  
 Akaike Informationحث ايااااااا ض حث ااا ااااااا تت  -2

Criterion (AIC) (Akaike, 1973)  
 Bayesian Informationحث ايااااااا ض حث ااااااا ييدل  -3

Criterion (BIC) .(Schwarz, 1978) 
ءناه إ ح  Wang et al. (2007)اقاد ءارا        

لاقتياااا ض قي اااار  اا اااار  GCVتااااي حمااااتقدحي حث اياااا ض 
مااااااي دل  ثااااااط إثاااااات  SCADث ضيباااااار  1حثراااااا   

 Over-Fitted Modelsحقتي ض ن     دحىدل حثتا ي  
         لا ي ااااااا  تا  اهاااااا  متاااااات  ااااااع دياااااا دل ماااااااي حثايناااااار

   ثاااااااا ثط حقتضماااااااااح ء  يااااااااتي حماااااااااتقدحي nا
 1لاقتيااااا ض قي ااااار  اا ااااار حثرااااا    BICحث ايااااا ض 
 ناااااه ماااااياا  قااااا دضحف  اااااات حقتيااااا ض  SCADث ضيبااااار 

 Qian and Yangحثن اا   حثمبيبات  ا ا  حماتقدي
لاقتيا ض قي ار  اا ار حثرا    BICحث ايا ض  (2013)

1  ث ضيبرSEA-LASSO  

 BICا نااا ءف  اااات  ثااااط  تاااي حماااتقدحي حث اياااا ض       
ثا اااض  حثاب  يااار  1لاقتيااا ض قي ااار  اا ااار حثرااا   

ثاااال  ينااار ثاااال  - مااال حثدضحمااار  احثااا ل تاااي ممااا  ه 
 عمى النحو التالى: -حالة من حالات الدراسة 

 fd
n

n

n
ˆ)ln(

)

ˆXY
ln(BIC

2







   
(14) 

  0اميااان: حت بااا  حثاثياااض  ااا  حثدضحمااا   حةموااا ىير 
 مااااا اير ثاااااادد حثتباااااديضح  حث ياااااض  ˆfd اااااات اراااااع 

 و ضير ث ا ثي حلانمدحض  
حثتاات  1ايااتي حقتياا ض ء راال قي اار ث اا اار حثراا   

 ءقل    ي ا   BICتاال قي ر حث اي ض 
 أسس التقييم 3-4

ثا ب ضنر  ي  حث ض  حثاب  ير  مل حثدضحمر تي حلامتن د 
كمــــا إثاااات ءم ماااال تبياااايي ثااااال  نه اااا  اوي اااار  ايناااار 

 سيتضح عبر السياق التالى:
النسبة المئوية لموصول إلـى النمـوذج الحقيقـى  -1

Percentage of True Model (PTM) 
تماااا  د تاااااط حثنماااا ر  اااات تبياااايي مااااااط حث ااااض        

حثاب  يااار  ااا  ميااان  ااادل قااادضته   اااات حثاواااال إثااات 
حثن ااا   حثمبيباات  اات واال م ثاار  ايناار  ايااتي تاضي هاا  

 ا   يات:

 يناااااااااااااار  ا  1000مياااااااااااااان:  اااااااااااااادد حثايناااااااااااااا     
100PTM0   

                                                             
،  Wang et al. (2009 هننج اننبام انيلننةل:  سااننت ) (1)

(Qian and Yang (2013  ،Zeng et al. (2014) ، 

(Caner and Fan (2015. 

 

 

 

PTM = 

 ت  ملإاث 

انعيعل شنج 

اننيع ج 

 انح ا ج
100  ((15     

  ت  انعانةث
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ايااااااااتي ت ماااااااايض تاااااااااط حثنماااااااا ر  نااااااااد   تاااااااااا        
0PTM  ااااااأ  حث ضيباااااار حثاب  ياااااار ثااااااي تماااااات ع 

حثاوااال إثاات حثن ااا   حثمبيباات  اات ا يااع حثايناا    
 ين اااااااا  يااااااااتي ت ماااااااايض تاااااااااط حثنماااااااا ر  نااااااااد   تاااااااااا  

100PTM       اااااأ  حث ضيبااااار حثاب  يااااار حمااااات 
حثاوااال إثاات حثن ااا   حثمبيباات  اات ا يااع حثايناا    
احماتن دحف إثات  ا ح ح ما س  ا   حث ضيبار حثاب  يار حثتات 

تاا   ت ح  رل  ت ول  PTMتا ت ء ات نم ر 
 حثم ثر حث انير 

 متوسط مربعات الخطأ -2
 تااااااي حلامااااااتن د إثاااااات  تاماااااا   ض ااااااا   حثق ااااااأ      

Mean of Squared Errors (MSE) ثتبييي ءدحء 
 حث ض  حثاب  ير    مين دقر حثتباديض  اقاد تاي مما  ه

 ثال م ثر    م لا  حثدضحمر  ات حثنما حثت ثت:

1000

ˆ

MSE

1000

1

2





 r
r 

          (16)                                                                          

 ااا تبااديض  تاااه  ااا ثي حلانماادحض ثاايناار  r̂مياان: 
 ث ضيبر  ب  ير     rضقي 

احماتن دحف إثات  ا ح ح ما س  ا   حث ضيبار حثاب  يار حثتات 
تاااا   اات  MSEتا اات ءقاال  تاماا   ض ااا   ق ااأ 
 ح  رل  ت ول حثم ثر حث انير 

 تحميل نتائج دراسة المحاكاة 3-5
اايااا   اااات قااادضل حث اااض  يتنااا ال  ااا ح حث  مااان حثت    

حثاب  ياار  ااات حثاوااال إثاات حثن ااا   حثمبيباات  اتبياايي 
 ءدحء حث ض  حثاب  ير    مين دقر حثتبديض 

ــى الوصــول  3-5-1 ــدرة الطــرق العقابيــة عم ق
 إلى النموذج الحقيقى

 اااااات  ضيباااااار  SEA-LASSOتت اااااا   ضيبااااار  -0
SCAD  ا ضيبرMCP  م ثر     اي   57 ت

اااادال  م ثاار ثا مااتال ح ال ثا تاااه  60

    اقااااااد ااااااا    اااااا ح حثت ااااااا  احراااااام ف  اااااات 0ا
 حثاين   حثو يضل احث تام ر  

 اااااات  ضيباااااار  SEA-LASSOتت اااااا   ضيبااااار  -2
SCAD  ا ضيبرMCP  م ثر     اي   54 ت

اااادال  م ثاار ثا مااتال حثثاا نت ثا تاااه  60
      2ا

 SCADث ضيباااار  PTMيُلامااااو تمماااا  حثنماااا ر  -3
  ع دي دل ماي حثاينر  MCPا ضيبر 

تمبي  نم ر  SEA-LASSOحمت      ضيبر  -4
PTM = 100%  م ثااااار  ااااا  حثمااااا لا   69 ااااات

 MCPا ضيبار  SCADحثااير   ا  ف  أ   ضيبر 
 PTM =100%ثاااي تمااات ع حثاواااال إثااات نمااا ر 
  ت ءل م ثر    م لا  حثدضحمر 

 دقة التقدير  3-5-2
 اات  MSEءقاال  SEA-LASSOتا اات  ضيباار  -0

م ثاار ثاايناا   حثواا يضل  30م ثاار  اا  ءواال  25
 احث تاماااااا ر  نااااااد حث مااااااتال ح ال ثا تاااااااه 

      0اادال ا
 25 اااااات  MSEءقاااااال  SEA-LASSOتا ااااات  -2

م ثاااااار ثاايناااااا   حثواااااا يضل  30م ثاااااار  اااااا   ااااااي  
 احث تامااااا ر  ناااااد حث ماااااتال حثثااااا نت ثا تااااااه 

      2اادال ا
ح  رااااااال  ااااااات  SEA-LASSOتُااااااااد  ضيبااااااار  -3

)200(مااا لا  حثايناااا   حثا يااااضل نماااا ي ف  n 
 ت ول حثتماي  حث تام  احث ضت ع ا ثاط   اا 
ض حثنوااااض  اااا  تماااا ال ءا حقااااتلا   ااااا ثي حنماااادح

   2   0 ت يضح  حثن ا   حثمبيبت احثادالا  
 اات  MCPا ضيباار  SCADوهااض ت ااا   ضيباار  -4

)1000(مااا لا  حثاينااا   حثا ياااضل  n اقاااد  
ااا    اا ح حثت ااا  احراام ف  اات حثماا لا  حثق وااار 

   2   0  لاضت    حثم د احثادالا  
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-SEAايتراا   اا  حثتماياال حثماا    ء   ضيبااار 
LASSO   تت ااااا   ااااات حث ااااضيبتيSCAD اMCP 

   مين حثبادضل  اات حثاواال إثات حثن اا   حثمبيبات 
ا ااا  ءنهااا  تات اااض  ن  مااا ف  - PTMُ ب مااار   ثنمااا ر  -

  MSEايدحف ثه      مين  تام   ض ا   حثق أ 
بعـــــض النقـــــاط المقترحـــــة لبحـــــوث  -4

 مستقبمية
تاوااااات حث  مثااااار   ااااا  ياااااات  ااااات ماااااأ  حث ماااااان      

 حث متب اير:
تبييي ءدحء حث ض  حثاب  ير  مال حثدضحمار  ات  -0

ول ويغ ءقضل ث و ا ر حلاضت    حثق ت 
  ااااااي  حث ت يااااااضح  حثت ماااااايضير   ااااااات ماااااا يل

 :حث ث ل

ء  يااااااااا  حلاضت ااااااا   حثق ااااااات  اااااااي  حث ت ياااااااضح   -ء 
   حثمبيباات  بااا ا ءل حثت ماايضير حث ااااادل  ااا ثن ا 

 ء :





















otherwise

jifor

pjifor

XXcorr ji

0

1

},..,2,1{

),(

1

اراااااع حلاضت ااااا   حثق ااااات  اااااي  حث ت ياااااضي   -ب 
iX  

jX  م اي ف ji
  

تبييي ءدحء حث ض  حثاب  ير  ت وال حث ي نا   اثياضل  -2
  High - Dimensional Dataح  ا د 

تبييي ءدحء حث ض  حثاب  يار  مال حثدضحمار  ات وال  -3
 إمو ىير ءقضل  م ال 

 ( 1جدول )
، SCAD ،MCPنهطرق انعقببية  MSE، ومتىسط مربعبت انخطأ PTMننسبة انمئىية نهىصىل إنً اننمىرج انحقيقً ا

SEA-LASSO (SEA)  :عنذ انمستىي الأول نهيكم معبنم انحذار اننمىرج انحقيقً ومستىيبت عىامم انذراسة الأخري

، وتببين حذ انخطأ انعشىائً nانعينة  حجم
2 ودرجة الارتببط انخطً بين انمتغيرات انتفسيرية ،. 

 رقم انحبنة

 PTM MSE عىامم انذراسة

n  2  
  SCAD MCP SEA SCAD MCP SEA 

1 25 0.25 0.5 70.3 60 100 0.0647 0.0733 0.0323 

2 25 0.25 0.7 56.8 52.7 100 0.1309 0.1339 0.0497 

3 25 0.25 0.9 54.1 54.1 100 0.3839 0.3837 0.1403 

4 25 0.25 0.95 51.1 51.1 100 0.8025 0.8023 0.3436 

5 25 0.25 0.99 54.2 54.4 97.7 3.7803 3.7688 3.7069 

6 25 1 0.5 69.7 59.3 97.2 0.2626 0.3007 0.1343 

7 25 1 0.7 59.4 53 98 0.5029 0.5274 0.2002 

8 25 1 0.9 53.6 53.6 97 1.5719 1.5687 0.6550 

9 25 1 0.95 53.1 53.2 93 3.2416 3.2300 1.6619 

10 25 1 0.99 48 50.4 60.1 19.3654 17.7392 20.1899 

11 25 3 0.5 71.3 61.4 71.2 0.7574 0.8578 0.6731 

12 25 3 0.7 57.3 53 70.6 1.5328 1.5878 1.0822 

13 25 3 0.9 50.7 50.6 71 4.6975 4.7018 3.1759 

14 25 3 0.95 52.8 52.8 66.2 9.6111 9.5747 7.9505 

15 25 3 0.99 19.1 35.2 20.9 71.5777 58.7080 64.2812 

16 50 0.25 0.5 81.8 74.5 100 0.0253 0.0295 0.0179 

17 50 0.25 0.7 75.4 70.4 100 0.0460 0.0492 0.0240 

18 50 0.25 0.9 71.1 71.1 100 0.1450 0.1443 0.0752 

19 50 0.25 0.95 71.2 71.3 100 0.2945 0.2935 0.1775 

20 50 0.25 0.99 74.5 74.6 100 1.3243 1.3207 1.9221 

21 50 1 0.5 81.7 74.2 100 0.1032 0.1167 0.0607 

22 50 1 0.7 76.8 71.8 100 0.1839 0.1961 0.0869 

23 50 1 0.9 72.8 72.7 100 0.5523 0.5490 0.2714 

24 50 1 0.95 73.2 73.1 99.8 1.1191 1.1230 0.6497 

25 50 1 0.99 69.4 69.5 85.3 5.8657 5.8189 8.0219 
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 (1تابع جدول )

 حالةرقم ال
 PTM MSE عوامل الدراسة

n  2    SCAD MCP SEA SCAD MCP SEA 

26 50 3 0.5 83.2 76.4 90.7 0.2916 0.3338 0.2357 

27 50 3 0.7 75.6 71.9 93.6 0.5480 0.5761 0.3319 

28 50 3 0.9 70.4 70.3 90.6 1.7555 1.7600 1.0581 

29 50 3 0.95 70.9 71.1 87.6 3.3680 3.3526 2.4607 

30 50 3 0.99 52 63.7 50 30.7685 22.8570 31.6639 

31 200 0.25 0.5 93.1 89.6 100 0.0046 0.0050 0.0069 

32 200 0.25 0.7 89.2 87.7 100 0.0085 0.0089 0.0086 

33 200 0.25 0.9 85.4 85.2 100 0.0276 0.0277 0.0214 

34 200 0.25 0.95 87.9 87.9 100 0.0497 0.0496 0.0503 

35 200 0.25 0.99 88.4 88.4 100 0.2297 0.2300 0.7791 
36 200 1 0.5 93.9 91.2 100 0.0166 0.0181 0.0157 
37 200 1 0.7 88.4 86.9 100 0.0351 0.0359 0.0242 

38 200 1 0.9 87.1 87.1 100 0.1050 0.1050 0.0763 

39 200 1 0.95 88.2 88.3 100 0.1903 0.1898 0.1765 

40 200 1 0.99 87.8 87.8 99.7 0.9798 0.9797 2.0176 
41 200 3 0.5 93.2 90.1 100 0.0540 0.0601 0.0447 
42 200 3 0.7 89.3 87.8 100 0.0998 0.1053 0.0704 

43 200 3 0.9 89.6 89.5 100 0.2680 0.2681 0.1970 

44 200 3 0.95 88.6 88.6 100 0.5388 0.5388 0.4912 

45 200 3 0.99 88.2 88.2 93.2 2.8919 2.8603 5.2444 

46 1000 0.25 0.5 96.4 95.2 100 0.0008 0.0009 0.0039 

47 1000 0.25 0.7 96.4 95.9 100 0.0013 0.0014 0.0042 

48 1000 0.25 0.9 94.2 94.2 100 0.0041 0.0041 0.0067 
49 1000 0.25 0.95 95.3 95.3 100 0.0070 0.0070 0.0122 
50 1000 0.25 0.99 95.8 95.8 100 0.0343 0.0343 0.2971 

51 1000 1 0.5 96.4 95 100 0.0032 0.0034 0.0057 

52 1000 1 0.7 95 94.6 100 0.0056 0.0057 0.0075 
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 (1تابع جدول )

 حالةرقم ال
الدراسة عوامل  PTM MSE 

n  2    SCAD MCP SEA SCAD MCP SEA 

53 1000 1 0.9 95.8 95.8 100 0.0148 0.0147 0.0172 
54 1000 1 0.95 94.8 94.9 100 0.0331 0.0330 0.0448 
55 1000 1 0.99 94.9 94.9 100 0.1463 0.1463 0.6948 
56 1000 3 0.5 96.9 95.7 100 0.0099 0.0104 0.0116 
57 1000 3 0.7 94.5 93.7 100 0.0171 0.0175 0.0156 
58 1000 3 0.9 96.5 96.4 100 0.0401 0.0403 0.0432 
59 1000 3 0.95 95.1 95 100 0.0826 0.0830 0.1062 
60 1000 3 0.99 95.4 95.4 100 0.4219 0.4219 1.3277 

 
 (2ذول )ـــــج

نهطرق انعقببية  MSE، ومتىسط مربعبت انخطأ PTMاننسبة انمئىية نهىصىل إنً اننمىرج انحقيقً  

SCAD وMCP  وSEA-LASSO اننمىرج انحقيقً  عنذ انمستىي انثبنً نهيكم معبنم انحذار

،و درجة الارتببط انخطً 2، تببين انخطأ انعشىائnًومستىيبت عىامم انذراسة الأخري:حجم انعينة

 .بين انمتغيرات انتفسيرية 

 حالةرقم ال
 PTM MSE عوامل الدراسة

n  2    SCAD MCP SEA SCAD MCP SEA 

61 25 0.25 0.5 70 60.1 100 0.0651 0.0727 0.0305 
62 25 0.25 0.7 57.2 52.7 100 0.1304 0.1339 0.0480 
63 25 0.25 0.9 54.1 54.1 99.8 0.3841 0.3841 0.1347 
64 25 0.25 0.95 51.1 51.1 99.6 0.8022 0.8009 0.2938 
65 25 0.25 0.99 54.1 54.5 81.5 3.8186 3.7907 4.8587 
66 25 1 0.5 69.9 59.5 82 0.2630 0.3006 0.1949 
67 25 1 0.7 59.6 53 86.9 0.5019 0.5267 0.2828 
68 25 1 0.9 53.7 53.6 83.6 1.5698 1.5688 0.9000 
69 25 1 0.95 53.1 53.3 76.8 3.2550 3.2366 2.1703 
70 25 1 0.99 35.1 40.3 39.2 22.7811 20.2298 21.2103 
71 25 3 0.5 71 61.6 65.8 0.7581 0.8581 0.7103 
72 25 3 0.7 57.8 53.3 63.4 1.5302 1.5851 1.1704 
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 (2تابع جدول )

 حالةرقم ال
 PTM MSE عوامل الدراسة

n  2    SCAD MCP SEA SCAD MCP SEA 

73 25 3 0.9 50.7 50.5 58.8 4.8317 4.8344 3.9204 
74 25 3 0.95 48.1 49.1 51.2 11.6178 10.8531 10.3441 

75 25 3 0.99 3.7 15.8 8.2 68.8175 55.7282 53.1747 

76 50 0.25 0.5 81.5 74.5 100 0.0255 0.0296 0.0165 

77 50 0.25 0.7 75.9 70.4 100 0.0458 0.0492 0.0231 
78 50 0.25 0.9 71.1 71 100 0.1454 0.1447 0.0741 

79 50 0.25 0.95 71.2 71.2 100 0.2945 0.2942 0.1636 

80 50 0.25 0.99 74.6 74.7 96 1.3184 1.3187 2.1030 
81 50 1 0.5 81.6 74.3 98.2 0.1035 0.1165 0.0656 
82 50 1 0.7 76.3 71.7 98.9 0.1838 0.1966 0.0908 

83 50 1 0.9 72.8 72.7 97.7 0.5504 0.5494 0.2908 

84 50 1 0.95 73.3 73.1 94 1.1165 1.1220 0.6882 

85 50 1 0.99 65.8 66.8 68.2 7.4348 6.8563 9.7659 

86 50 3 0.5 83.2 75.9 80.2 0.2915 0.3366 0.2759 

87 50 3 0.7 75.7 72 81.8 0.5468 0.5767 0.4220 

88 50 3 0.9 70.5 70.4 80.2 1.7531 1.7561 1.3414 

89 50 3 0.95 70.5 70.7 77.6 3.5359 3.5007 3.1179 

90 50 3 0.99 22.3 38.4 25.6 35.0649 26.5534 32.3287 

91 200 0.25 0.5 92.8 89.6 100 0.0046 0.0051 0.0055 

92 200 0.25 0.7 89.3 87.7 100 0.0085 0.0089 0.0077 

93 200 0.25 0.9 85.5 85.2 100 0.0275 0.0277 0.0275 

94 200 0.25 0.95 87.9 87.9 100 0.0496 0.0496 0.0647 

95 200 0.25 0.99 88.4 88.3 100 0.2297 0.2313 0.5727 

96 200 1 0.5 94 91.3 100 0.0166 0.0181 0.0145 

97 200 1 0.7 88.3 87 100 0.0352 0.0357 0.0231 

98 200 1 0.9 87 87 100 0.1054 0.1054 0.0758 

99 200 1 0.95 88.2 88.3 100 0.1903 0.1898 0.1692 
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 (2تابع جدول )

 رقم انحبنة
 PTM MSE عىامم انذراسة

n  2  
  SCAD MCP SEA SCAD MCP SEA 

100 200 1 0.99 87.8 87.8 95.2 0.9802 0.9800 2.2170 

101 200 3 0.5 93.3 90.1 99.8 0.0541 0.0598 0.0437 

102 200 3 0.7 89.3 87.8 99.7 0.0998 0.1051 0.0703 

103 200 3 0.9 89.6 89.5 99.5 0.2686 0.2681 0.1901 

104 200 3 0.95 88.7 88.7 99.1 0.5372 0.5372 0.4468 

105 200 3 0.99 85.5 86.6 78.4 4.0356 3.5291 7.3190 

106 1000 0.25 0.5 96.3 95.3 100 0.0008 0.0009 0.0026 

107 1000 0.25 0.7 96.5 95.9 100 0.0013 0.0014 0.0034 

108 1000 0.25 0.9 94.2 94.2 100 0.0040 0.0041 0.0137 

109 1000 0.25 0.95 95.3 95.3 100 0.0070 0.0070 0.0388 

110 1000 0.25 0.99 95.9 95.8 100 0.0341 0.0343 0.4451 

111 1000 1 0.5 96.5 95.1 100 0.0032 0.0034 0.0045 

112 1000 1 0.7 95 94.6 100 0.0056 0.0057 0.0067 

113 1000 1 0.9 95.8 95.8 100 0.0148 0.0147 0.0218 

114 1000 1 0.95 94.8 94.8 100 0.0332 0.0331 0.0630 

115 1000 1 0.99 94.9 94.9 100 0.1463 0.1463 0.5359 

116 1000 3 0.5 96.9 95.7 100 0.0099 0.0104 0.0103 

117 1000 3 0.7 94.5 93.7 100 0.0171 0.0175 0.0146 

118 1000 3 0.9 96.5 96.4 100 0.0401 0.0403 0.0441 

119 1000 3 0.95 95 95 100 0.0830 0.0830 0.1074 

120 1000 3 0.99 95.4 95.4 99.5 0.4219 0.4219 0.9848 
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