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الخوارزمية الاسرع لتحليل المركبات الرئيسة الحصينة مع تطبيق عملي على المتغيرات المؤثرة علــى ارتفـاع  
 نسبــة الالومينيوم في الـــدم

ظافر حسين رشيد    خمود يوسف خمو                                                           
 الممخــــص

عـــة في تحميـــل البيانات متعـــددة المتغيرات ىي تحميل المركبات الرئيسة ان احــد التقنيات الشائ   
PCA  الذي يحول عدد كبير من المتغيرات المرتبطة الى عدد اقل من المركبات غير المرتبطة، وفي

حالة وجود القيم الشاذة والتي يكشف عنيا في طرق عديدة فان اعتماد مصفوفة التباين والتباين 
 منو مصفوفة الارتباط الاعتياديتين سيؤدي الى نتائج مظممة لتحميل المركبات الرئيسة .المشترك و 

ييدف ىذا البحث الى تناول خوارزمية جديدة وسريعة في تحميل المركبات الرئيسة الحصينة عند     
لتالي احتواء البيانات عمى قيم شاذة، والتي تفشل فييا الطرائق التقميدية في الكشف عن الشواذ وبا

الحصول عمى نتائج مظممة، وقد تم تطبيق الطريقة لبيان مدى كفاءتيا عمى بيانات واقعية لمتغيرات 
 تؤثر عمى ارتفاع نسبة الألومينيوم في الدم.  

The fastest algorithm for analyzing robust principal components with application on 
variables affecting the increase of aluminum level in blood  
Abstract 

   One of the common techniques in analyzing multivariate data is analyzing 

of the principal components. This transforms large number of related 

variables into lesser number of no related  components (PCA). 

   In case of existence of outliers, which can be detected in several ways, then 

the dependence of variance and ordinary covariance matrices, also correlation 

matrix, would lead to misleading results in analyzing the principal 

components. 

    The aim of this research is to introduce a new and fast algorithm in 

analyzing the robust principal components; when data contain outliers, while 

conventional methods fall in detecting outliers in data; then the results are 

misleading. The method is implemented to show its real effectiveness on 

variables affecting the increase of aluminum level in blood.     

 1 - انمقذمت وهذف انبحث

القيم الشاذة في البيانات في الحالة متعددة الأبعاد يؤثر عمى مصفوفة التباين والتباين ا   ان وجىد 
المشترك ومنو مصفوفة الارتباط وبالتالي فان اعتماد الأسموب التقميدي لتحميل المركبات الرئيسة يؤدي 

رات قيد الدراسة.   من ىنا فان ىدف البحث ىو تناول الى عدم الدقة في تفسير العلاقة بين المتغي
طريقة جديدة وسريعة في تحميل المركبات الرئيسة الحصينة وىي قميمة التناول فـي البحوث لأسباب 

 التعقيدات البرمجية والحاجة إلى مستوى برامجيات عاليــة الكفاءة.
                                                 


 استار /كلية الادارة والاقتصاد /جامعة بغذاد  


 كلية الادارة والاقتصاد/جامعة بغذاد  

 



2 

ة لمتغيرات تؤثر عمى ارتفاع نسبــة تم تطبيق الطريقة لبيان مدى كفاءتيا عمى بيانات واقعيـ   
 الألومينيوم في الدم.

ان التطبيق يعتبر ذات أىمية كون الأسباب المؤدية إلى ارتفاع نسبة الألومينيوم في الدم غير    
معروفة من قبل الأطباء إذ لم تتضح معظم أسباب ارتفاع نسبة الألومينيوم وما سينيج من تبعات 

ليو الأطباء في دراساتيم العديدة ىو ما زال في طور البحث بخصوص لامراض خطيرة. وما توصل إ
تبعات ومسببات المرض.  إذ بينوا من أسباب ارتفاع نسبة الألومينيوم في الدم قد تكون أمراض منيا 
ما تعيق التركيز الذىني لمشخص نتيجة الإصابة بالخرف المبكر )فقدان الذاكرة( إضافة إلى صعوبة 

 نتيجة لمرض خطير آخر ىو الشمل الرعاشي.مزاولة الأعمال 
الجانب النظري -  2 

  Croux & Ruiz -Gazen  C-R 2-1 خوارزمية 
 PP Croux & Ruiz -Gazen  مصفوفة البيانات الاصمية تسمى خوارزمية   Xn,pبفرض  
 وىي كالآتي:C-R       بخوارزمية

1Rلخطوة الابتدائية البيانات تتمركز حول الوسيط اا
Lμ̂  ًوىذا مقدّر حصين بدرجة عالية وتعامديا

 ويعرف عند نقطة   (Spatial Median)مكافىء الى مقدّر الموقع والذي يعرف بالوسيط الخاص
 التي تقمل مجموع المسافات لكل المشاىدات حيث:

 

(1)...||θx||minargμ̂
n

1i
i

R 


 

والذي يؤكد انو المقدّر يممك خاصية  (Affine Equivariant)وغالباً المقدًر يتطمب تساوي التغاير 
 التحويل عندما تدور المحاور السينية ويعاد قياسيا.

 لتبسيط الخطوات سنرمز لممشاىدات المركزية بـ 
(2)...)μ̂(Iμ:μ̂XX

R

n

RR

ii
(1)  

Mمتجو عمودي وكل قيمة من قيمو تساوي واحد ، اما صفوف المصفوفة   In=(1,...,1)حيث 
R
  

مساوية الى  R
μ̂ ومصفوفة البيانات المركزية ،)X,...,(X n

(1)
1

(1)   تساويXn,p-M
R
 r وبفرض  . 

متمثمة بالمتجيات    r، توجد الابعاد الجزئية r  min(n-1,p)رتبة مصفوفة البيانات المركزية وان 
r1,...,τvτالاحادية العمودية    بحيث ان التباين الحصين(Robust Scale) Si    لممشاىدات

لو  v1ىي الاعظم، وان الاسقاط في البيانات في  vفي  (Projected Observation)البارزة 
 . s1اعظم تباين حصين 

 . v1والمشاىدات تسقط في المكممة العمودية الى  v1اولًا يتم ايجاد المتجو الذاتي الاول 
 v2لممشاىدات المسقطة في   s2والتباين الحصين يعود الى المكممة العمودية  v2المتجو الثاني 

 من المتجيات. rويجب ان تكون الاعظم وىذا يكرر حتى إيجاد 
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بان الطريقة تكون حصينة بدرجة عالية لانيا ورثت نقطة انييار مقدّر  Li & Chenقد برىن    
تنتج مقدّر محدد، كما  التباين الحصين. ان نقطة الانييار تبين نسبة نقاط البيانات التي تموث بينما

 يعطي افضل النتائج. Qnالى ان مقدّر  Croux & Ruiz - Gazenتوصل كل من 
 يعرف كالآتي : Qnمقدّر  Z1,…,Znلاي مجموعة بيانات احادية 

(3)...}ji;|ZZ|{*C*2.2219)Z,...,(ZQ (k)jinn1n  
 ومع

1(n/2)k;4/
2

n

2

h
k 

















 

والذي  Small-Sample Correction Factorىو عامل تصحيح القيمة الصغيرة    Cnالثابت 
 ( nعندما تزداد   Cn1وان  nتعتمد فقط عمى حجم العينة   Cnمقدّر غير متحيز )ان  Qnيجعل 

حيث الكفاءة الاحصائية لممتجيات الذاتية الناتجة ولتوزيع كاوس  %50ىي  Qnقيمة الانييار الى 
Gaussian  67 تساوي%  . 

قيدوا مجاميع الاتجاىات  Croux & Ruiz - Gazenلجعل حسابات الخوارزمية ممكنة فان    
Rلبحث كل الاتجاىات ونقاط البيانات التي تمر خلال 

μ̂ . 
 والتي تحسب القيم والمتجيات الذاتية كالآتي: C-Rلتوضيح خطوات برمجة خوارزمية    
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  C-Rخوارزمية  (1)مخطط 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

START 

=1 

 حساب المتجه الذاتي الأول
)Xa,...,Xa,XaQ(argmaxv

(n)
n

(2)
2

(1)
1Aa1 1

 

n1,...,i;||X||/X{A
(1)

i
(1)

i1   

  اي  v1نضمان انتعامذٌت فان نقاط انبٍاناث سوف تسقظ فً انمكمهت انمتعامذة انى 

(1)
i11pp,

(2)
2 x)vv(IX  

     
)xv,...,xv,xv(QS ni2τ1τn

R
τ

   

  =    +1 

If k>r 

END 
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 Improved Algorithmالخوارزمية المحسنة    2-2

ىو عند انجاز الحسابات في مجال الابعاد   C-Rالسبب في عدم الاستقرارية العددية لخوارزمية    
العالية، فان تتابع الاسقاطات يقود الى تراكم الاخطاء وبالتالي الحصول عمى مقدّرات غير معول 

 م تحسين الخوارزمية من خلال تخفيض الابعاد.عمييا، لذا ت
 v1بحيـث ان   U1سوف يطبق تحويل البيانات المتعامدة  v1بافترض ايجاد المتجو الذاتي الأول    

، ان الطريقة الاسرع لعمل ذلك ليست ببناء مصفوفة e1=(1,0,…,0)ىو متجو الاساس الأول وان 
نحتاج فقط حساب المتجو الطبيعي الاحادي  U1الانعكاس  تعامدية كبيرة لكن بواسطة الانعكاس ولبناء

(Unit Normal Vector)  أيn1=(e1-v1) / || e1 – v1||  (1)وان كل نقطة بيانات مركزية
ix  تحول

 الى 

(4)...nn,x2x)(xUx 11
(1)
i

(1)
i

(1)
i1

(2)
i  

 . abبالشكل تمثل الضرب الداخمي لممتجيين والذي يحسب  a,b   كما ان    U1(v1)=e1وان 
(2)يجب ان نحرك الاحداثي الأول الى  U1(v1)واذا اردنا تسقيط البيانات بالمكممة العمودية الى 

ix 
، وىذا ينقص الفضاء الاصمي ببعد واحد وبذلك فان كل العمميات تكون دقيقة، كما وان  iلكل 

من المتجيات حيث  rر حتى إيجاد يتطمب مجاميع أولية وىذا الاجراء يتكر  (4)الانعكاس 
)Mrank(Xr

R
pn,   وفي كل خطوة نبحث عن الاتجاه الجديدv1  في تخفيض الفضاء

 1)τ(p  كما ان المتجو ،v1  يعكس المتجو الاساسي الأول في المجال والاسقاطات لمبيانات
 ول .المعكوسة نحصل عمييا مباشرة بواسطة حذف الاحدائي الأ

وىذه العممية  pخمفياً الى فضاء البعد الأصمي   v1ولاجل تفسير النتائج يجب تحويل كل اتجاه    
ستكون مستقرة عددياً طالما ان نظير الانعكاس ىو الانعكاس نفسو لذا لا نحتاج الى مصفوفة 

 .R     R-Stepالانقلاب ويشار الى ىذه العممية بطريقة الخطوة 
صفوفة المتجيات الذاتية المحولة لمخمف كأعمدة سوف نحصل عمى التجزئة م Pp,rبتعريف     

 ونحصـل عمى   Pp,rومصفوفة التحميــلات   Tn,rالى مصفوفة اليدف  Xn,pالحصينة لمصفوفة 
(5)...PTMX pr,rn,

R
pn,  

 تتضمن احداثيات نقاط البيانات في المجال المقاس بواسطة المركبات الرئيسة . Tn,rان 
،  pمن الاعمدة الى  kبواسطة اعتبار اول  pخيراً يمكن تخفيض العدد الأصمي لممتغيرات أ    

 يمثل عدد المكونات الرئيسة التي نود بقائيا. kوالعدد 
 R-Stepادناه مخطط لخطوات برمجة طريقة 
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 R-Stepطريقة  (2)مخطط 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Start 

كما  v1بناء انمتجه انذاتً الأول 

 C-Rفً خوارسمٍت 

J=1 

 حٍث U1تحوٌم انبٍاناث بواسطت الانعكاس 

p
111 )(1,0,...,0e)(vU  

||ve||/)v(en 11111   نفزض

 وبوضع

11
(1)
i

(1)
i

(1)
i1

(2)
i nn,x2x)(xUx   

بعذ اسقاط نقاط انبٍاناث 
(1)
ix   فً انمكمهت انعمودٌت انى

)(vU  بحذف الاحذاثً الأول نحسب  11

1p(2)
ip

(2)
i2

(2)
i )x,...,(xx~

 
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1τ1وبعد إيجاد  v,...,v   من المتجيات الذاتية ، الانعكاسU-1   التحويل واسقاطات نقاط البيانات ،
 يمكن ان تعرف كالآتي:

  
(6)...)(1,0,...,0e~)v~(U

2τp
1τ1τ1τ


  

   
(7)...x~(Ux

2τp1τ
i1τ

τ
i


  

     
(8)...)x,...,(xx~

1τpτ
2τpi,

τ
i,2

τ
i


  

     
(9)...)x~a,...,x~a,x~a(Qargmaxv~

τ
n

τ
2

τ
1nAaτ 1

  
 مع 

   
n}1,...,i;||x~||/x~{A

τ
i

τ
i1  

 بواسطة التحويل لمخمف. ~τvنحصل عميو من  vالمتجو الذاتي 
 A Faster Two Stepخوارزمية أسرع خطوتين   3-2

، ولكن تأخذ وقت طويل لمحسابات اي أبطىء  C-Rعددياً أكثر استقراراً من   R-Stepأن طريقة    
لتي تحسب بالفعل تزداد بطئاً لذا لزم تسريعيا. طالما ان وقت ومع زيادة عدد المركبات الرئيسة ا

 ، والخزارزمية الجديدة ذات خطوتين: pالحسابات الكبير ىو بسبب زيادة قيمة 

فً انمجال  ~2vإٌجاد انمتجه انذاتً انثانً 
1p  وفقاً انى انخوارسمٍتC-R 

 أي 

(2)
n

(2)
2

(2)
1nAa2 x~a...,,x~a,x~a(Qargmaxv~

2
  

n}1,...,i;||x~||/x~{Aمع 
(2)
i

(2)
i2  

 

انى ~2vانتحوٌم انخهفً نـ

p  بواسطت نظٍز الانعكاس 

J=J+1 

If j<k 

END 
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من المشاىدات ، وىذا يعمل اسرع وادق  nأولًا تخفيض مجال البيانات الى مجال جزئي بواسطة  
 Xn,pي المعمومات فيما يخص البيانات لذا نجزء بدون خسارة ف PCAبواسطة الأساليب التقميدية 

 كالآتي:
(10)...P

~
T
~

MX pr,rn,
C

pn,  
Cحيث 

μ~  متجو الوسط التقميدي وان)μ̂(IM
C

n
C   1كما انn)Mrank(Xr

C
pn,  

 نحصل عمى تخفيض ضخم.   p >> nوعندما  p > rىذه الخطوة مفيدة طالما 
rn,Tتنجز لمصفوفة اليدف  R-Stepثانياً 

 نحصل عمى  (5)ووفقاً الى  ~
(11)...T)P

~~
MT

~
( kn,rk,

R
Trn,  

Rوىي عدد المتغيرات التي نرغب بحسابيا ، كما ان مصفوفة المراكز الحصينة ىي  k  rومع 
TM 

rn,Tالى 
Lوبواسطة الحسابات المتعامدة الى الوسيط  (11)و  (5)، وباستخدام المعادلات ~

1
 

 نحصل عمى 
(12)...P)M(XT kp,

R
pn,kn,  

,kr,rp,kpومع  P
~~

P
~

P        وpr,
R
T

CR
P
~

MMM   وان الاعمدةPp,k  تبقى متعامدة طالما ان
,kr,rp,kpمضروب المصفوفة  P

~~
P
~

P  وتيـــن تسمى يحافظ عمى التعامدية. ان خوارزمية الخط 
Improved Reflection –Based  Algorithm  for  Principal  Component  Analysis 

 (IRAPCA)   وىي نسخة أسرع من طريقةR-Step. 
 
 
 
 
 الجانب التطبيقــي  -3

 عينات البحث والمتغيرات المستخدمة 1-3
اخذت عينة من دميم وفحصت تم جمع العينة الأولى لاشخاص يعممون في معامل الألومينيوم إذ    

 اما المتغيرات المستخدمة فيي: 50نسبة الألومينيوم فييا وكان حجم العينة 
 .y. تركيز الألومينيوم في الدم ويمثل المتغير المعتمد  1
 X3سنوات العمــل في معــامل الألومينيوم،   X2العمر،  X1. المتغيرات المستقمة وىـي:  2

 الاطعمة التي يعاد طبخـيا  X4داد الشاي وىي ) الستيل ، الألومينيوم( ، الأواني المستخدمة في اع
(Aubergine ,Okra) ،X5 ،كميــة شرب الشايX6  طريقــة أعـــداد الشـــاي وىي 

 (Normal, Rep.) ،X7  ، نسبــة تركيــز الشايX8  الاوانــي المستخدمة في الطبخ وىي 
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 الامـــراض المصـــاب بيـــــا وىـــي  X9)الستيـــل ،الألومينيـــوم( ،  

 (Epilepsy, Alzheimer, Parkinson, no disease) ،X10  .الجنس 
 70العينة الثانية أخذت من اشخاص عاديين لا يعممون في معامل الألومينيوم وكانت العينة بحجم 

 اما المتغيرات المستخدمة فيي:
 .yر المعتمد . تركيز الألومينيوم في الدم ويمثل المتغي 1
الأوانـــي المستخدمة في    X4المينة،  X3الجنس،  X2العمر،  X1المتغيرات المستقمة وىي:  .  2

 X7نسبة تركيز الشاي،  X6كمية شرب الشاي ،  X5اعــداد الشاي وىي ) الستيل ، الألومينيوم(، 
بـــخ وىي )الستيل الاواني المستخدمة في الط  X8 ،(.Normal, Rep)طريقة أعداد الشاي وىي  

الامــراض المصاب    X10، (Aubergine ,Okra)الاطعمـــة التــــي يعاد طبخيا  X9،الألومينيوم(، 
 .Epilepsy, Alzheimer, Parkinson, no disease) (بيـــا وىي 

 يوم ان المتغيرات أخذت بناءاً عمى ما توصل اليو الاطباء لعوامل تؤثر عمى ارتفاع نسبة الألومين   
في الدم كالأواني المستخدمة في الطبخ وكذلك طريقة أعداد الشاي ونوع الأواني المستخدمة في 

 .  (Aubergine,Okra)أعداده، إضافة الى الطريقة الخاطئة في اعداد بعض الاطعمـــة  مثل 
 الاختبــارات 2-3
أم لا من خلال جودة توفيق البيانات  أولًا: تم اختبار البيانات لمعرفة ىل ان المتغيرات تتوزع طبيعياً    

والتي تعتبر افضل اختبارات لجودة التطابق مقارنة مع اختبارات لتطبيقات اخرى،  Matlabفي برنامج 
 = Hتقبل الفرضية حيث العينة تتوزع توزيع طبيعي اما  H = 0وعندما  (Iillietest)والاختبارات ىي 

والذي ىو  approximate p-valueالتقريبية  pيمة فتعني رفض الفرضية كما يعطي الاختبار ق 1
، حسب   p p-valueويعطي قيمة  (jbtest)، الاختبار الاخر  Hoمستوى المعنوية عندما ترفض 

 الاختباران لمعينتين الأولى والعينة الثانية إذ أظيـرت 
 اذة.قيم الاختبار ابتعاد بعض المتغيرات عن التوزيع الطبيعي نتيجة لوجود القيم الش

 Box-and Whisher Plotثانيـاً : تــم الكشــف عــن وجــود القــيم الشــاذة بشـكل أولــي بطريقــة 
حيث أظيرت النتائج بأن المتغيرات أعلاه تحتوي عمى قيم شاذة و بأعداد متفاوتة و من طرف واحـد و 

 ىناك متغيرات لم تظير فييا قيم شاذة .
  تفسير النتائج لعينات البحث  3-3

قيم الشاذة في مجموعة البيانات تم استخدام نقاط المسـافات و لكـل نقطـة بيانـات قيسـت . لتشخيص ال1
 المسافة العادية و الحصينة و التي تعطى بالشكل 

                                                 


الـذي يعتبـر مـن البرامجيـات القابمـة لمبرمجـة و  Matlabتم تنفيـذ التحميـل عمـى العينـات قيـد البحـث باسـتخدام برنـامج   
 ذو إمكانية عالية في التحميلات الاحصائية المتقدمة بدرجة عالية .
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k  طع تمثل عذد المكىنات المختارة، و أن المشاهذات التي فيها المسافات تتجاوز نقطة القk,0.975
2

χ 

 يشار إليها كشىار.

مــــن المشــــاىدات الشــــاذة ضــــمن  8كشــــف عــــن  IRAPCAبالنســــبة لمعينــــة الأولــــى نجــــد أن مقــــدّر  .2
ـــة نجـــد مقـــدّر  ـــة الثاني مشـــاىدة شـــاذة ضـــمن  13كشـــف عـــن  IRAPCAالمســـافة الحصـــينة، أمـــا العين

شـاذة ضـمن المسـافة العاديـة    و عـن فمم يكشف عن أية مشـاىدة  PCAالمسافة الحصينة، أما مقدّر 
 مشاىدتين شاذة و لمعينتين الأولى و الثانية عمى التوالي .

بالنســبة إلــى العينــة الأولــى لــوحظ أن ىنــاك خمســة عوامــل تفســر العلاقــة بــين المتغيــرات باســتخدام  .3
د مــن و بعــد اســتخراج مرتبــة العامــل لكــل مشــاىدة تــم حســاب الارتبــاط بــين كــل واحــ IRAPCAمقّــدر 

 العوامل الخمسة الحصينة مع المتغير المعتمد نسبة الألومينيوم في الدم و كما يمي :
0.9278r1y  , 0.8763r2y   , 0.9031r3y  ,  0.7899r4y   ,  0.8632r5y   

 ل المسببة لارتفاع نسبة الألومينيوم في الدم.أي أن العوامل الخمسة ىي ميمة في تفسير العوام
 IRAPCAأما العينة الثانية لوحظ أن ىناك أربعة عوامل تفسر العلاقة بين المتغيرات باستخدام مقدّر 

و بعـد اسـتخراج مرتبـة العامـل لكـل مشـاىدة تـم حسـاب الارتبـاط بـين كـل مـن العوامـل الاربعـة الحصـينة 
 مع المغير و كما يمي:

0.9082r1y , 0.8261r2y   , 0.9108r3y  ,  0.8621r4y  

لـــوحظ أن ىنـــاك ثلاثـــة عوامـــل رئيســـية تفســـر العلاقـــة بـــين المتغيـــرات لمعينـــة  PCAأمـــا بالنســـبة لمقـــدّر 
ن العوامـل الثلاثـة الأولى و بعد استخراج مرتبة العامل لكل مشاىدة تم حساب الارتباط بين كل واحـد مـ

 مع المتغير المعتمد نسبة الألومينيوم في الدم و كما يمي :
0.410r1y , 0.364r2y   , 0.509r3y  

 
 
أي أن تفسير العوامل الثلاثة لممتغيرات المسببة لارتفاع نسبة الألومينيوم ىو ضعيف و ىـذا يرجـع إلـى 

غيـــــر مقـــــاوم لمقـــــيم الشـــــاذة و النتـــــائج التـــــي يعطييـــــا غيـــــر كفـــــوءة مقارنـــــة مـــــع مقـــــدّر  PCAأن مقـــــدّر 
IRAPCA . 

 PCAو لمعينة الثانية لوحظ أن ىناك أربعة عوامل رئيسة تفسر العلاقة بين المتغيرات باستخدام مقدّر 
مــع المتغيــر  وبعــد اســتراج مرتبــة العامــل لكــل مشــاىدة تــم حســاب الارتبــاط بــين كــل مــن العوامــل الأربعــة

 المعتمد و كما يمي:
0.533r1y  , 0.476r1y   , 277.0,349.0r1y   
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ايضاً تفسير العوامـل الأربعـة لممتغيـرات المسـببة لارتفـاع نسـبة الألومينيـوم ىـو ضـعيف و لـنفس السـبب 
 .أعلاه

 
 

 

 ،PCAfull  ،IRAPCAfullلعينة الأولى لكل من : نتائج التباين الحصين لمجموعة بيانات ا (1)جدول 

red PCA ،IRAPCAred 

IRAPCAred PCAred IRAPCAfull PCAfull  

2.693 2.227 3.048 336.421 2
1s 

1.724 1.102 2.346 6.546 2
2s 

0.308 0.225 0.776 0.851 2
3s 

 

 

 

 

 ،PCAfull  ،IRAPCAfull: نتائج التباين الحصين لمجموعة بيانات العينة الثانية لكل من  (2) جدول

red PCA ،IRAPCAred 

IRAPCAred PCAred IRAPCAfull PCAfull  

3.687 3.321 4.327 245.81 2
1s 

2.169 2.001 2.282 5.317 2
2s 

2.225 0.359 1.103 1.485 2
3s 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 : نتائج العينة الأولى(3)جدول 

IRAPCA PCA Criteria 

0.50 -  

1.692 1.312 Mean(i) 
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8.462 3.937 )(λ i 

78.6 50.6 



k

1i
iλtotal 

 
 

 

 

 : نتائج العينة الثانية(4)جدول 

IRAPCA PCA Criteria 

0.50 -  

1.516 1.332 Mean(i) 

6.065 3.995 )(λ i 

79.0 53.1 



k

1i
iλtotal 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 (: نتائج المسافات لمعينة الأولى 5جدول )
 IRAPCA المشاهدة

RD 

PCA 

CD 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

2.369 

6.193 

3.753 

3.792 

2.846 

4.445 

3.805 

4.227 

0.862 

3.687 

2.432 

3.224 

2.003 

2.521 

3.306 

0.441 
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9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

16 

17 

18 

19 

20 

21 

22 

23 

24 

25 

26 

27 

28 

29 

30 

31 

32 

33 

34 

35 

36 

37 

38 

39 

40 

41 

42 

43 

44 

45 

46 

47 

48 

49 

50 

9.759 

3.003 

2.156 

2.334 

3.257 

5.406 

3.499 

33.534 

3.361 

35.419 

4.968 

44.724 

34.217 

3.475 

2.521 

7.126 

29.368 

5.700 

3.826 

6.634 

18.824 

7.484 

4.324 

4.724 

28.557 

2.683 

4.205 

9.575 

46.955 

3.403 

5.986 

4.768 

4.500 

3.719 

6.697 

8.216 

9.058 

4.749 

3.353 

3.468 

4.111 

7.961 

1.102 

1.004 

2.167 

1.156 

0.981 

1.555 

1.361 

2.151 

2.838 

2.104 

2.242 

3.275 

2.066 

0.879 

1.016 

2.541 

3.063 

3.149 

3.545 

1.414 

2.530 

1.437 

3.294 

1.380 

0.029 

2.910 

2.609 

2.636 

5.877 

2.461 

2.589 

3.089 

3.759 

2.686 

4.402 

2.790 

3.095 

2.203 

0.606 

1.206 

2.311 

3.022 

 

 
 
 
 

 (: نتائج المسافات لمعينة الثانية6جدول)
 IRAPCA المشاهدة

RD 

PCA 

CD 
مشاهدةال  IRAPCA 

RD 

PCA 

CD 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

4.724 

3.775 

6.112 

5.683 

5.608 

7.934 

3.142 

2.292 

4.349 

0.655 

2.311 

4.587 

54 

55 

56 

57 

58 

59 

6.853 

4.625 

6.791 

5.957 

5.835 

7.835 

1.514 

3.242 

6.331 

0.874 

3.219 

4.581 
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7 

8 

9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

16 

17 

18 

19 

20 

21 

22 

23 

24 

25 

26 

27 

28 

29 

30 

31 

32 

33 

34 

35 

36 

37 

38 

39 

40 

41 

42 

43 

44 

45 

46 

47 

48 

49 

50 

51 

52 

53 

24.093 

8.169 

3.825 

4.896 

30.248 

2.568 

4.684 

3.617 

17.293 

4.807 

18.876 

3.725 

3.778 

51.397 

2.552 

3.466 

4.625 

4.019 

24.969 

3.925 

59.802 

9.725 

3.229 

3.475 

4.521 

39.126 

7.668 

3.826 

3.771 

23.182 

2.284 

7.324 

7.971 

4.819 

3.279 

2.392 

4.449 

6.747 

4.791 

43.847 

5.723 

15.775 

39.904 

4.689 

5.248 

4.568 

3.617 

5.574 

2.507 

4.210 

3.686 

1.052 

2.448 

3.031 

1.826 

4.412 

3.315 

0.743 

2.713 

4.131 

2.312 

2.760 

5.756 

5.065 

3.383 

14.020 

4.395 

3.052 

1.525 

0.552 

2.146 

3.317 

1.479 

3.777 

2.381 

2.701 

1.388 

0.594 

3.060 

0.347 

3.585 

1.166 

3.762 

0.821 

3.838 

4.759 

9.563 

5.416 

3.634 

3.961 

1.656 

2.583 

3.239 

2.985 

 

60 

61 

62 

63 

64 

65 

66 

67 

68 

69 

70 

6.950 

39.492 

3.748 

5.579 

3.303 

4.134 

5.938 

5.177 

5.598 

6.367 

2.347 

 

2.895 

2.639 

2.093 

1.847 

2.924 

6.752 

2.986 

3.264 

3.286 

2.958 

3.310 

 

 

 

 من خلال عينات البحث تم التوصل للاستنتاجات التالية:
ويلاحظ ان  PCAاعمى نسبة تباين من التباين الكمي مقارنة مع مقدّر  IRAPCA. أعطى مقدّر  1

 ولمعينتين. %50نسبة الانييار فيما يخص المقدر الأول بمغت 
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نية وثلاثة عشر استطاع ان يكشف عن عدد اكبر من الشواذ وىي ثما IRAPCA. ان مقدّر  2
فمم يكشف عن اية  PCAضمن المسافة الحصينة لمعينتين الأولى والثانية عمى التوالي اما مقدّر 

مشاىدة شاذة في العينة الأولى بينما كشف عن مشاىدتين ضمن العينة الثانية وباستخدام المسافة 
 الاعتيادية.

 وىذا بسبب الشواذ ىي  PCAredمن  ىي اكبر  IRAPCAfull.  بالنسبة لمتباينات المحسوبة مع  3
 عند مجموعة البيانات الكاممة.  Qnأكثر تشتتاً من البيانات الاصمية حيث تزداد      
 وعند تطبيقيا عمى مجموعة البيانات المختزلــة )غير المموثة( يلاحظ ان     IRAPCAredاما      
 .  PCAredمنيا من التباينات في ىذه الحالة تكون قريبة من التي حصمنا      

 وجد ان كل من العوامل المدورة الحصينة مرتبطة بقوة مع المتغير  IRAPCA.  باعتماد مقدّر  4
 المعتمد ولمعينتين، اما الارتباطات بين كل من العوامل المدورة مع المتغير المعتمد وباعتمـاد      
 لاخير لمقيم الشاذة.فكانت ضعيفة بسبب عدم مقاومة ا PCAالمقدّر الاعتيادي      

 التوصيــات  - 5
 من خلال الاستنتاجات يمكن ادراج التوصيات التالية:   
 في حالة احتواء البيانات عمــى قيم شاذة كون  PCAبدلًا من مقدّر  IRAPCA. اعتماد مقدّر  1

 الاعتماد عمى الاخير في تفسير النتائج سيعطي نتائج مظممة.    
 ارزمية المحسنة كونيا تعمل جيداً في حالة الابعاد العالية وذلك من خـلال. الاعتماد عمى الخو  2

 تخفيض الابعاد الى مجال جزئي كذلك فانيا تحقق الاستقرار العددي.     
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