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 "Analyse en composante principale (ACP)" طريقة تحليل المركبات الاساسيةالفصل الثالث : 

حوث من اشهر الطرق واكثرها استعمالا في مختلف الب ACPتعتبر طريقة تحليل المركبات الاساسية 

 غايةة قوية للد أداوالدراسات العلمية في مجالات عدة )الاقتصاد، الطب، البيولوجيا، التغذية .....(، فهي تع

لمعالجة بلة لجدا عندما يكون هناك كم هائل من المعطيات الكمية القا ةمفيد لضغط وتوثيق البيانات، وهي

هذه   لا فهمعلذلك سوف نتطرق في هذا الفصل الى مجموعة من المفاهيم الاساسية المساعدة  التفسير.لغرض 

 الطريقة , كيفية عمل الطريقة وكذا دراسة حالة مع التطبيق . 

III-1  مركبات الأساسية تقديم طريقة ال "ACP  Présentation de le méthode" 

 هالمتعلقة باسية االأساسية  عن طريق التطرق الى مجموعة من المفاهيم الاسيتم تقديم تقديم طريقة المركبات 

 وكذا طبيعة بيانات الدراسة. 

III-1-1  التعريف بالطريقة 

 اتن المتغيرتقوم على تخفيض كم هائل م متعددة الابعاد،  استكشافية وصفيةطريقة احصائية  هي         

) أي  (variables représentative) عدد اقل من المتغيرات التمثيليةالى (  أي الابعاد الاصلية ) الاصلية

لرياضي ائي اباستعمال مجموعة من المفاهيم ذات الطابع الاحص المركبات الاساسية او العوامل الرئيسية(

ن م الخ,....لخطيبر اجاط الخطي، الزوايا التمثيلية، الكالوسط الحسابي ، الانحراف المعياري، معامل الارتب

تائج . هذه الن(outputsاجل اعطاء نتائج  متنوعة في شكل جداول بسيطة ومخططات تعرف بالمخرجات )

 تكون قادرة على تفسير الظاهرة .

(  = Axes principaux تقوم بإنتاج عوامل )محاور رئيسية نها تحليل عاملي، بمعنى انهاكما تعرف على ا

 لعواملان بعضها البعض، تسمى هذه ، الهرمية والمستقلة عرات الاولية وهي تجميعات خطية من المتغي

التي  هرن الظوالأنها تعبر عن عمليات او سيرورات عامة توجه توزيع العديد م« الابعاد الكامنة»احيانا ب 

 ( .Béguin et pu main 2000تجد نفسها مرتبطة ببعضها البعض.)

ل المعطيات الاولية الى مخططات واشكابتحويل وهذا لكونها تقوم  :(Descriptive) وصفية -

(mapping) .وبالتالي تمنحها الطابع الوصفي والمرئي 

فجوات ، لأن الهدف هنا هو اظهار ال وهذا يتعارض مع الاستدلال : (Exploratoire)استكشافية -

لى ستند عتكما انها لا  بين المتغيرات وتشكيل مجموعات من الافراد تشبه بعضها البعض من جهة .

هي لا ات ف.ففي حالة الاستبيان من جهة أخرى  ةلا على الفرضيات او أي نماذج مسبقالاحتمالات و

على  سئلة لاوانما تقوم بدراسة مجموع الاعلاقة الدخل بالاستهلاك ك:  سؤال معين ةتقوم على دراس

 التعيين.

ل متغيرة كوهذا يتعارض مع احادية البعد فباعتبار انه  : (Multidimensionnelle)متعدد الابعاد -

 3،  سمتعامد متجان تعبر عن بعد معين )متغيرة واحدة تمثل بمحور ، متغيرتين تمثلان بمعلم

 دينا العديد منلفهذه الطريقة دائما ما تفترض انه  محاور فأكثر(. 3متغيرات فأكثر تمثل في فضاء من 

ع انما جمياحدة وولا تدرس اجابة  فإنهانيين .ففي حالة الاستبيانات مثلا المتغيرات على الافراد المع

 ذاته. باعتبار كل سؤال هو متغير في حد الاجابات المشكلة له
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III-1-2  : بعض المفاهيم الاساسية  

  "Composantes principales" الرئيسية لمركباتا -

فضل في ابشكل  في طريقة تحليل المركبات الاساسية فإننا نبحث اساسا عن خطوط لتعديل الغيوم النقطية  -

و المكونات خراج امساحة الشعاعية للمتغيرات والافراد، وفقا لمعيار المربعات الصغرى. وبالتالي يتم است

لى فراغ عثور عدة. لذلك يتم الالعوامل الرئيسية التي تعظم من مجموع المربعات في الاسقاطات المتعام

لعامل خراج اشعاعي فرعي ذو بعد اقل ، يمثل المساحة الشعاعية الاصلية . على الرغم من انه يتم است

ا تبقى يعاده ي، فان مبالتالمن التباين، الا انه نادرا ما يمكن التقاط التباين العام. و رالاول لالتقاط اقصى قد

 . صليةرات الا، لا يمكن ان يتجاوز عدد العوامل المستخرجة عدد المتغيعامل اخر ثاني، وهكذا ومع ذلك

 Variables et individus Actives et)  النشطة والاضافية المفرداتالمتغيرات و  -

supplémentaires) 

 الاضافية. يتمالنشطة و المفرداتتحديد المتغيرات و وهي انه يمكن الطريقةميزة فريدة اخرى لهذه         

عرض  يمكن بعد ذلك حيث استخدام المتغيرات والملاحظات النشطة بالتوازي مع المكونات الرئيسية،

هذه  شطة.الن المفرداتالمتغيرات والملاحظات الاضافية على المستوى العاملي المحسوب من المتغيرات و

 بيانات. ال غربلةتصنيف وقوية لاداة  ACPمن طريقة ال المزايا تجعل 

 " Résultats attendus" نتائج الطريقة  -

 ولنتائج ،ي تفسير اانات فالنتائج شكلين: اوراق البيانات والرسوم البيانية. بينما يمكن استخدام اوراق البي تأخذ 

 .الافرادتوفر الرسوم البيانية المرتبطة مساعدة بصرية لتصنيف المتغيرات و

متغيرات مجموعة متنوعة من النتائج ، مثل احداثيات ال  ACP ال تنتج نتائج عددية: -          

وامل، والملاحظات ، ومساهمات المتغيرات والملاحظات ، ونتائج العوامل ، ومعاملات نتائج الع

  .ومربعات جيب التمام، والقيم الذاتية ، والاحصاءات الوصفية

غر يمكن ان هو استعادة مساحة عامل اصACP  ذكر ان الهدف الرئيسي من ن : الرسومات -             

 بيانات وسية للكشف عن البنية الاسا، بحيث يمكن الفرداتتسقط عليها النقاط الاصلية المتغيرات او الم

. فرداتالميرات ولتسهيل الامر، يمكن انتاج مخططات ثنائية الابعاد للإحداثيات. هذا الخيار متاح للمتغ

ل لكل ت التمثيخيارا توفر ا رسومات ثنائية الابعاد وثلاثية الابعاد للإحصاءات الوصفية. تتوفر العديد منت

 رسم بياني.

III- 1-3   الدراسةبيانات طبيعة "Type de données  " 

  à مدخلين ) ذاتجداول ( وهي rectangulaireتهتم طريقة المركبات الاساسية بالجداول المستطيلة )

Tableau  double entrée)  والتي يطلق عليها عادة اسم المصفوفات بحيث تكون المفردات الاحصائية

 على الاسطر والمتغيرات على الاعمدة. تتميز هذه المتغيرات بكونها من طبيعة كمية.

 :مفردة احصائية « I» ومتغير« k»يحوي  والذي Xليكن الجدول التالي  -
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𝑋( 𝐼,𝐾) = 

 

 

 

 

 

 

 :حيث 

  𝑥𝐼𝐾  القيمة التي تأخذها المفردة الاحصائية :I  من اجل المتغيرةK. 

I       :   مؤشر السطر، حيث أنi .هو عدد المفردات الاحصائية 

K      مؤشر العمود ، حيث ان :k .هو عدد المتغيرات 

          يمكن حساب الوسط الحسابي الموافق لكل متغيرة والذي يعطي بالعلاقة: Xمن خلال الجدول 

𝑋𝑘̅̅ ̅ =   
∑ 𝑥𝑖𝑘
𝐼
𝑖=1

𝐼
𝛿𝑘    بالعلاقة:كما يمكن حساب الانحراف المعياري ,    =

∑ (𝑥𝑖𝑘−�̅�𝑘)
2𝐼

𝑖=1

𝐼
 

( والتي تكون احداثياتها L’individu moyenneوعليه يمكن استنتاج ما يعرف بالمفردة الاحصائية الوسط )

 : بالشكل   هي متوسطات جميع المتغيرات المتواجدة على مستوى الجدول والتي تعطي

  𝐼𝐺 (�̅�1, �̅�2, … , �̅�𝑘 , … , �̅�𝐾 )     

ت , رياضيا: ليكن الجدول التالي والذي يمثل نقاط مجموعة من الطلبة خلال اربعة مقاييس وهي المثال 

 :الفيزياء , الفرنسية والانجليزية 

 

Etudiant MATH PHYS FRAN ENGL 

Jean 6 6 5 5,5 

Alan  8 8 8 8 

Anni 6 7 11 9,5 

Moni 14,5 14,5 15,5 15 

Didi 14 14 12 12,5 

Andr 11 10 5,5 7 

Pier 5,5 7 14 11,5 

Brig 13 12,5 8,5 9,5 

Evel 9 9,5 12,5 12 

K       k      2       1        

𝑥1𝐾   𝑥1𝑘  𝑥12 𝑥11 1 

𝑥2𝐾   𝑥2𝑘  𝑥22 𝑥21 2 

        

𝑥𝑖𝐾   𝑥𝑖𝑘  𝑥𝑖2 𝑥𝑖1 I 

        

        

𝑥𝐼𝐾   𝑥𝐼𝑘   𝑥𝐼2 𝑥𝐼2 I 
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المقاييس )اربعة  المتغيرات فهي طلبة ( اما 9المفردات هنا يعبر عنها بالطلبة )من خلال الجدول نلاحظ ان  

 مقاييس(.

الخاصة بالمقاييس وكذا الانحرافات المعيارية والموضحة  المتوسطاتجميع من خلال الجدول يمكن حساب 

 : وهذا على مستوى العمودين الخامس والسادس في الجدول التالي

Statistiques descriptives : 

Variable Observations Minimum Maximum Moyenne 
Ecart-

type 

MATH 9 5,500 14,500 9,667 3,579 

PHYS 9 6,000 14,500 9,833 3,172 

FRAN 9 5,000 15,500 10,222 3,684 

ENGL 9 5,500 15,000 10,056 2,984 

 

 10,056  10,222  9,833  9,667)المفردة الاحصائية الوسط ذات الاحداثيات الاتية : ) وعليه فان

III-1-4  طرق تحليل المركبات الاساسية انواع"Type de l’ACP" 

واللتان تتمثلان في حساب المتوسط الحسابي والانحراف الاعتماد على العمليتين الرياضيتين السابقتين ب

: تحليل مركبات اساسية  نجد بين نوعين من طرق تحليل المركبات الاساسية حيثالمعياري يمكن التمييز 

 ACPممركزة )بال كما تعرف  ( وطريقة تحليل مركبات اساسية غير معيارية اوACP nornéeمعيارية )

non nornée ou bien centrée). عين من طرق تحليل نوال تحديد احدى يتم لية التي بموجبهاالعم

 ( حيث أن:centrage et réductionالمعيارية )بساسية تعرف المركبات الا

عني يووتعرف ايضا بعبارة التوسيط لارتباطها بمؤشر الوسط الحسابي ,  « «Centrage  المركزة -

 ’‘نزع المتوسط الحسابي من اجمالي البيانات وبالتالي بدل النظر الى المعطيات الاولية على انها  ابه

𝑥𝑖𝑗 ‘’ فإننا ننظر اليها على اساس’’  𝑥𝑖𝑗 − �̅�𝑖𝑗  ‘’  حيث تسمح هذه الخطوة بتغيير مبدأ المعلم من .

( G) الذي يرمز له بالرمز  الى مركز الثقل   (0...0... 0 0)  المبدأ الاصلي الذي احداثياته

«centre de gravite ».والذي احداثياته هو متوسطات المتغيرات 

قوم نولهذا  ةت الدراسالخاصة ببيانا لا تؤثر على الشكل العام لسحابة النقاط (البيانات توسيطهذه العملية )

 .المجالات شتى فيو الحالاتائما أي في جميع بها د

وتعرف ايضا بعبارة التوحيد لارتباطها بمؤشر الانحراف المعياري   « Réduction »  : التخفيض -

ونعني بها قسمة مجموع البيانات الممركزة على كما انها تكون مصاحبة دائما لعملية التوسيط 

𝑥𝑖𝑘:  الانحراف المعياري أي ⇢
𝑥𝑖𝑘 − �̅�𝑘

𝛿𝑘
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'' ننظر اليه على اساس فإننا   ’‘ 𝑥𝑖𝑗 ’‘ علا اساس وبالتالي بدل النظر الى ان الجدول
𝑥𝑖𝑘 − �̅�𝑘

𝛿𝑘
هذه '' .  

 عن التخفيض. لى خلاف الاولى فهي يمكن ان تستغنيالعملية تكون مصاحبة دائما للعملية الاولى ع

لى عملية عدى ذلك اتالمعيارية فت« ACP»الممركزة على عملية المركزة فقط اما ال « ACP»وعليه تقتصر 

سية اما مع خيارات لحساب المكونات الرئي ACPتقدم طريقة كما  ليتين معا.التخفيض وبالتالي تشمل العم

ت ه المعطيايل هذالمعطيات تستلزم التعيير او المركزة فان تحل مصفوفة الارتباط او مصفوفة  التباين. فكون

 لنوع الثاني بالنسبة ل وهذا   « matrice de corrélation » يتم تحقيقه بالاعتماد على مصفوفة الارتباط

« ACP nornée »   او مصفوفة التباين والتغاير« matrice de variance covariance »   في  وهذا

  «.ACP centrée»ل احالة 

ت وع تبايناي مجمفعند تحليل مصفوفة التغاير، سيتأثر التحليل والعوامل المحسوبة منه بالاختلافات  ملاحظة:

ف عن هذه الكش ك ، سيكون التحليل القائم على مصفوفة التغاير مناسبا فقط اذا كانالمتغيرات النشطة. لذل

ختلافات ذه الاالاختلافات وثيق الصلة بنوع الدراسة التي تجربها. ومع ذلك، في معظم الحالات، لا تكون ه

سين تخدام قياكن اسمثيرة للاهتمام ببساطة لأنه ترجع الى الاختلافات في وحدات القياس. على سبيل المثال، يم

 ل هذامختلفين لدرجات الحرارة، درجة مئوية وفهرنهايت ، لقياس متغيرين. من الواضح ان ابراز مث

 ات لإزالةلبياناالحاجة في مثل هذه الحالات هي تحويل  لذلك فان الاختلاف في التحليل سيكون مضيعة للجهد.

ل مثم على العا ،اكبر قد من التباين على العامل الاول حسب المكونات الرئيسية لاستعادة تتأثير المقياس. 

عامل ، فان ال ايناتالثاني ، وهكذا هذا يعني انه اذا كانت المتغيرات المعنية غير متجانسة فيما يتعلق بالتب

م ل باستخدالتحلياالاكثر اهمية أي الاول غالبا ما يعكس اكبر تباين لبعض المتغيرات. ومع ذلك ، يجب اجراء 

 فوفة الارتباط ، والتي ليست سوى مصفوفة التغاير للمتغيرات الموحدة.مص

 مزايا تطبيق هذه الخطوة -

 يمكن ان نذكر منها :  بها مزايا عدة  

 مجموع تلغي اثر الاختلاف في وحدات القياس على فإنهاجعل وحدات القياس متماثلة بمعنى اخر  -

 المعلومة، لذلك فان تطبيقها حتمي في حالة اختلاف وحدات القياس.

 س المبدأط وليجعل مركز المعلم من مركز الثقل للسحابة والذي احداثياته من احداثيات المفردة الوس -

 أي تشتت السحابة.الاصلي . مما يمكن من الحصول على تمثيل جيد لمجموع المفردات 

 اعطاء نفس الوزن لجميع المتغيرات او جعلها من نفس الاهمية على حد سواء. -

 جعل الجداول الابتدائية اكثر وضوح واكثر مقروئية. -

 «ACP»على باقي خطوات  بالإيجابتعتبر خطوة ضرورية واساسية تنعكس 

III-1- 5    الاختبارات القبلية اللازمة قبل عمل  ( Tests à priori ) ACP 

ح التي تسم( قبل عمل تحليل للمركبات الاساسية وà prioriهناك بعض الاختبارات القبلية والضرورية ) 

،  Kimo  Indice deة النتائج المحصلة ومن اشهرها : مؤشر كيمو بتطبيق هذه الطريقة مع ضمان صح

 Bartlett.بارتلات  اختبار
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ملخص جيد  هل من الممكن الحصول على : الفكرة وراء هذه الاختبارات هو الاجابة على التساؤل التالي 

ت ل للمركباتحلي او بعبارة اخرى هل البيانات التي بحوزتنا صالحة او مساعدة على  عمل لإجمالي المعلومة ؟

 الاساسية؟

ن هناك بعض معلومات. وهذا ممكن فقط اذا كابمثابة ضغط لل  « ACP »  في الواقع يمكننا اعتبار طريقة 

على مصفوفة  اعتمادا ACP  ، يتم تطبيق  التطبيقيةمن الناحية النظرية كما في ف التكرار في البيانات .

دة يكون فيها عديفهناك حالات  غير اننا سوف نركز على مصفوفة الارتباط في الواقع.الارتباط او التغاير 

 لى الاطلاق لهذا يجب تحقق بعض المعايير المسبقة.غير مبرر ع ACP استخدام 

  » « La sphéricité de Bartlettاختبار  -

الارتباط  مصفوفةفان   (H0) : كفرضية صفرية على الفروض التاليةاساسا  يقوم هذا الاختبار حيث      

ب كثيرا من مصفوفة الارتباط تقتر  (H1) الفرضية البديلة مقابل لف الى حد كبير عن مصفوفة الوحدةتخت

 مصفوفة الوحدة.

يد لخص جرية يمكن من ضغط المعلومات الى حد كبير، وبذلك يمكن من انشاء موعليه فرفض الفرضية الصف

فض ند رعمن العوامل  لعموم المعلومة. وهنا يمكن ان نطرح التساؤل: الى أي حد يمكن ان نجد عدد اقل

 المطبقة. ACPهذا لا يعني اننا سنجد معلومات مهمة في طريقة . غير ان ؟ ريةالفرضية الصف

 déterminant de la matrice de)فانطلاقا من مصفوفة الارتباط فإننا يمكن ان نقوم بحساب المحدد 

corrélation)  والذي يرمز له بالرمزR ريتحت الفرض الصف : " |𝑅| = 1   :H0  " فإذا كان هناك

وهذا يعني انه .أي جميع المتغيرات مرتبطة ارتباطا تاما 𝑅| = 1|  ات خطية متداخلة مثالية ، فسيكون علاق

ور وحيد او مركبة اساسية واحدة، مما لا يمكن من عمل تحليل للمركبات الاساسية أي استحالة هناك  مح

عمل مقلوب للمصفوفة. اما اذا  تطبيق الطريقة بحجة اننا امام ما يعرف بالمصفوفة الشاذة وبالتالي لا يمكن

اي اننا امام مصفوفة الوحدة وهذا يعني لا يمكن  𝑅| = 1| هذا يعني ان 0ان جميع الارتباطات تقترب الى ك

 ACP.حاجة لعمل  لاوبالتالي د مركبات جامعة لإجمالي المعلومة ايجامن 

ولهذا فإن أحسن حالة يجب ان تكون عليها مصفوفة الارتباط هي أن تجمع الارتباطات بين القوة والاتزان 

 . 0.00001اقل من    |𝑅|)متوسطة(. في الحالة العامة يصعب تحديد قيم العتبة وانما عادة ما يؤخذ 

  '' kimo 'مؤشر' -

حت الفرض ة الاختبار السابق تفي نفس فكرويعرف بمؤشر كفاية المعاينة ، ويشترك هذا المؤشر        

 البيانات. جماليلإامكانية ايجاد ملخص جيد هل هناك  H0 : ريالصف

نقطة الانطلاق هي دائما مصفوفة الارتباط. حيث يجب ان تكون  : حيث هتاستراتيجيختلف في يغير انه  

 اتمتغيرال (K-2متغيرتين يتأثر ب )نسبة اقل من الاساس. الارتباط الخام بين بالمتغيرات مرتبطة جدا او 

خرى. لهذا يستعمل الاختبار الارتباط الجزئي من اجل تقدير العلاقة الصافية بين متغيرتين وهذا بإزالة اثر لاا

قوم بمقارنة الارتباط الخام مع الارتباط الجزئي. اذا كان هذا الاخير اقل يثم المتغيرات الاخرى ، 
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يعني ان العلاقة تحددها المتغيرات الاخرى، وهذا يتوافق مع فكرة التكرارات  كثير)بالقيمة المطلقة( فهذاب

 البيانات . جماليلإ للمعلومة، مما يعني امكانية اعداد ملخص جيد 

ت عمل المركباكون مصفوفة الارتباط ملائمة ل%( لكي ت 50أي ) 0.5ي ان يكون هذا المؤشر <ويكف

 الاساسية.

 مثال:   

 اعتمادا على الجدول الابتدائي قم بتحقيق الاختبارين ل بارتلات وكذا كيمو.    

Test de sphéricité de Bartlett  

Khi² (Valeur observée) 66,059 

Khi² (Valeur critique) 12,592 

DDL 6 

p-value 0,0001<  

alpha 0,05 

 

لجدولية ا  Pالمحسوبة أقل بكثير من قيمة مستوى الدلالة أي قيمة   Pنلاحظ من خلال الجدول ان قيمة 

ي وعليه فإننا امام رفض الفرض الصفري الدال على عدم وجود ارتباط خطي معنو( 0,05> 0,0001)

ت متغيراالصفر بين متغيرات الدراسة مما يدل على وجود على الاقل احد الارتباطات بين المختلف عن 

 معنوي.

 

 

Mesure de précision de l'échantillonnage de Kaiser-Meyer-Olkin  

MATH 0,440 

PHYS 0,548 

FRAN 0,405 

ENGL 0,563 

KMO 0,489 

 من خلال النتيجتين يمكن ان نستنتج انه يمكن القيام بعمل ملخص فعال لمجموع المعلومة .

III- 1 -6   طريقةمبدأ   "ACP  " 

ا جدا . هذ دةتعدما تكون ترتبط فقط فيما بينها، ولكنها ايض جمع البيانات حول المتغيرات التيغالبا ما يتم 

ت غير تغيرايجعل تفسيرها والكشف عن هيكلها صعبا جدا. بتحويل المتغيرات الاصلية الى عدد اقل من الم

 ( هاتين المهتمين أسهل.ACPالمترابطة . يجعل تحليل المركبات الرئيسية )

 :المبادئ التاليةالى تحقيق  ACPال  طريقةتميل 

تخفيض عدد المتغيرات الى عدد اقل من المتغيرات التمثيلية الغير مترابطة وبالتالي تعديل الغيوم   -1

 الشعاعيةذات الابعاد المنخفضة والتي تمثل المساحة  الشعاعيةالنقطية بشكل افضل في المساحة 
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بات الرئيسية التي تعظم من حجم التباين الكلي المفسر. فعلى الاصلية. وهذا بواسطة العوامل او المرك

من التباين، الا انه نادرا ما  ممكن رالذي يلتقط اقصى قدالرغم من انه يتم استخراج العامل الاول 

 يمكن من التقاط التباين العام. وبالتالي فان ما تبقى يعاده عامل اخر )ثاني( وهكذا.

نه يمكن ، فا الإضافة الى تقليل الابعاد للمساحة الاصلية للمتغيراتتصنيف المتغيرات والافراد فب -2

تغيرات ة تصنيف ، وبالتالي يمكن تسليط الضوء على العلاقات بين المكتقني ACPايضا استخدام 

 والافراد.

ار يم خيبتحليل البيانات التي تم جعلها حول المتغيرات غير المتجانسة من خلال تقد ACP تسمح -3

 لتحليل مصفوفة التغاير او مصفوفة الارتباط.

 

III-2 البحث عن المركبات الاساسية والمحاور العاملية  

الجبر  د علىويكون هذا من خلال دراسة جدول البيانات وهذا لاستخراج بعض الحسابات الرياضية  بالاعتما

 جل فيالخطي والتي سوف تساعد في الحصول على المركبات الاساسية وكذا اختيار المحاور وهذا من ا

 ى تقدير. الاخير اعطاء تخطيط بياني لمجموع المعلومة في صورة خلال بعدين او ثلاث كأقص

III-2-1  البيانات )دراسة جدول المعطيات( دراسة 

 ييرعتسوف نقوم بسوف نفترض في هذا الجزء من الفصل الخاص بطريقة تحليل المركبات الاساسية اننا 

 . "ACP nornée"البيانات او توحيدها أي  

هذه  .الاحصائية يجرنا الى دراسة كل من المفردات الاحصائية وكذا المتغيرات دراسة هذا النوع من الجداول

تمكننا في الاخير من الوصول الى تمثيل هذه المعطيات من خلال مجموع الابعاد   المحصل سوف الدراسة 

الابعاد عليه ، وبالتالي الحصول على الصورة الاقل تشوها بالنسبة للصورة الحقيقية التي تكون خلال مجموع 

 unالحقيقية. حيث يمكن اعتبار هذا الجدول حزمة من الاسطر ، كما يمكن اعتبارها حزمة من الاعمدة.)

packet de ligne et de colonne). 

  " étude des individus" دراسة المفردات الاحصائية -أ

 ة نظرأي من وجهباعتبار الجدول هو حزمة من الاسطر بعبارة اخرى اننا سوف ننظر اليه نظرة افقية 

 «.ressemblance» المفردات الاحصائية. فإنه يجب ان نتطرق الى مفهوم التشابه

بعض من ا المنقول ان مفردتين احصائيتين متشابهتين من وجهة نظر المتغيرات اذا كانتا قريبتين من بعضه

ه رياضيا بر عنتشابه يعالوجهة نظر المتغيرات وهذا هندسيا ، بمعنى آخر اذا كانت لهما نفس الخصائص. هذا 

 يح.. أي كلما قلت المسافة بين مفردتين كلما زاد التشابه والعكس صح « distance »بالمسافة  

لمجموع البيانات  ''un bilan de ressemblance'' اعتمادا على مفهوم التشابه يمكن عمل فحص التشابه

لمجموع المفردات من وجهة نظر المتغيرات  '' partitionsمكن من الحصول على تصنيف او تقسيم ''مما ي

وبالتالي نتحصل على مجموعات  من الافراد والتي تكون متجانسة داخل المجموعة الواحدة ، ومتنافرة فيما 
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في حالة الاستبيانات فانه يمكن «. Des groups homogene et des groups hétérogen »بينهما 

 . «Dimension » او تصب في باب واحد والذي يعرف بالبعد تجميع الاسئلة التي تعالج امرا مشتركا

 فردتين عنين المبالمسافة  تقديردراسة التغير الكلي. ولقد تم تعتبر دراسة المفردات الاحصائية احد مفاتيح 

 :والتي تعطى بالعلاقة التالية مربعة الإقليديةالمسافة او المسافة الإقليدية  طريق 

𝑑2( 𝑖, 𝑙) =  ∑( 𝑥𝑖𝑘 − 𝑥𝑙𝑘)
2

𝐾

𝑘=1

               ′′ Merci  Pythagore′′ 

  مفردة احصائية من اجل كل متغيرة.وهي مجموعة مربعات انحرافات القيم التي تاخذها كل 

 دراسة المفردات الاحصائية يودنا الى تعريف:

  "Individus actifs-supplémentaires" الافراد النشطين والاضافيين -

 يين. يمكناضاف كما هو الحال مع المتغيرات، يمكن اعتبار بعض الافراد كأفراد نشطين والبعض الاخر كأفراد

ن. اد النشطيالافر واستخدام احدى قيمها مثل الرمز الذي يحدد (نوعي او مجموعة)القيام بذلك باستخدام متغير 

شارك فقط يشطة، هو الحال مع المتغيرات الن يتم التعامل مع بقية الافراد كأفراد اضافيين. مرة اخرى، كما

الفرعي  لفضاءالافراد النشطون في حساب المكونات الرئيسية. يتم بعد ذلك اسقاط الافراد الاضافيين في ا

لى ي تستند ات التللمتجه الناتج عن العوامل المحسوبة من المتغيرات النشطة والافراد .قد تنطبق الاستنتاجا

 ى افراد اضافيين، حتى لو لم يكونوا مشتركين في الحسابات.العوامل المحسوبة عل

. ماذا  (alan،jean ،anni، قم بحساب المسافة بين مجموع الافراد ))X) اعتمادا على الجدول السابق مثال:

 تلاحظ؟

 نجد: الاجابة: باستعمال علاقة بطاغور

𝑑2(𝐽𝑒𝑎𝑛, 𝐴𝑙𝑎𝑛) =  ∑(𝑥𝐽𝑒 𝑘 − 𝑥𝐴𝑙 𝑘)
2

4

𝑘=1

= (6 − 8)2 + (6 − 8)2 + (5 − 8)2 + (5,5 − 8)2 = 23,5 

𝑑2(𝐽𝑒𝑎𝑛, 𝐴𝑛𝑛𝑖) =  ∑(𝑥𝐽𝑒 𝑘 − 𝑥𝐴𝑛 𝑘)
2

4

𝑘=1

= (6 − 6)2 + (6 − 7)2 + (5 − 11)2 + (5,5 − 9,5)2

= 57,2 

 . anniمن  alanاقرب ل   jeanنلاحظ ان  -

 تعني : دراسة المفردات الاحصائيةان : وعليه يمكن القول 

 .مثنى وهذا من وجهة نظر المتغيرات المفردات مثنىدراسة التقارب والتباعد بين مختلف  -

 تصنيف هذه المفردات في شكل مجموعات متجانسة واخرى متنافرة. -

 المفتاح الاول من مفاتيح دراسة التغير الكلي. -
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 "  étude des variables" دراسة المتغيرات  -ب

بقه مية عن سااه ل يقالذي لانتقل الى المفتاح الثاني نالتغير الكلي، والان سوف دراسة راينا سابقا احد مفاتيح 

 يساهم في دراسته هذا التغير وهي المتغيرات. ذيوال

 بنا الى التطرق الى مفهوم ؤديهذا يفباعتبار الجدول هو مجموعة من الاعمدة أي مجموعة من المتغيرات 

غير انه يكمن حسابه رياضيا بصفة  ’’corrélation’‘   الارتباطوهو لا يختلف كثيرا عن التشابه  اخر

 » واستعمالا هو معامل الارتباط الخطي البسيط ل، ومن بين اهم مؤشرات الارتباط الاكثر شيوعا  مباشرة 

Pearson .» 

مرتبطان اذا كانت قيمة معامل الارتباط الخطي تقترب الى الواحد بالقيمة  x،yحيث نقول ان المتغيرتين 

نها المطلقة، بعبارة اخرى ان المتغيرات مرتبطة اذا كانت تعطي نفس الخصائص للمفردات الاحصائية او ا

 un bilan » الارتباطوعليه باعتبار الارتباط يمكن عمل ما يعرف بفحص تحمل بالتقريب نفس المعلومة. 

des corrélation »، فاذا كان لدينا العديد من ات التي تكون مرتبطة فيما بينها. حيث يتم تجميع المتغير

المتغيرات فإننا نأخذها جميعها  مثنى مثنى، ثم نقوم بحساب جميع معاملات الارتباط الخطي مما يمكننا من 

 والتي تأخذ الشكل التالي: "matrice de corrélation ل على ما يعرف بمصفوفة الارتباط  "الحصو

 

 

 

 𝑟(𝐾 𝐾) = 

 

 

 حيث:

 :  𝑟𝑘𝐾  - هو معامل الارتباط الخطي بين المتغيرةk  وR .في آن واحد 

𝑟𝑘2 = 𝑟2𝐾 - 

 تتميز هذه المصفوفة بمجموعة من الخصائص :

متغيرة هذا  100، ة ما ، فإذا كان لدينا في دراس « 𝑟(𝐾 𝐾)  »  مصفوفة الارتباط هي مصفوفة مربعة -ت

( مما يعني صعوبة دراستها X 100 100يعني اننا سوف نتحصل على مصفوفة ارتباط ذات الابعاد )

المجردة لذلك نلجأ إلى إهمال المتغيرات التي لها ارتباطات ضعيفة بباقي المتغيرات وتشكيل بالعين 

 مجموعة المتغيرات التي ترتبط ارتباطا قويا فيما بينها.

 غيرة.يدل على الارتباط الذاتي لكل متوهذا  1=  يةم القطريقالمصفوفة قطرية حيث ان جميع  -ث

K   k  2 1  

 𝑟1𝐾   𝑟1𝑘  𝑟12 1 1 

𝑟2𝐾   𝑟2𝑘  1 𝑟21 2 

        

𝑟𝑘𝐾   1  𝑟𝑘2 𝑟𝑘1 K 

        

        

1   𝑟𝐼𝑘  𝑟𝐼2 𝑟𝐼2 K 
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لقطر االقطر مطابق للجزء السفلي ما تحت  ي أي ما فوقة بحيث ان الجزء العلومصفوفة متجانس -ج

 ي الاحتفاظ بجزء فقط لتسهيل الفحص الكلي للمصفوفة.كفوبالتالي ي

 بالعلاقة التالية:  y و xبين متغيرتين  الارتباط حيث يعطى

𝑟𝑥𝑦 = 
∑ (𝑥𝑘 − �̅�)(𝑦𝑘 − 𝑦)
𝐾
𝑘=1

𝛿𝑥𝛿𝑦
 

 بالاعتماد على مفهوم الارتباط يمكن ان نعرف :

  " Variables actifs-supplémentaires "  الاضافيةالمتغيرات  المتغيرات النشطة و -

د هو ض وحيلنفترض  انك مهتم بمتغيرات قليلة فقط لاستخدامها في التحليل، والحفاظ على الاخرين لغر 

م تيل الذي لتحليالتفسير، على الرغم من ان المجموعتين تشيران الى نفس السياق وترتبطان في الواقع. مثل ا

 تالمركبابعد ذلك حساب ، يمكنك التعامل مع المتغيرات كمتغيرات نشطة واضافية. سيتم  ACPفي 

حق في قت لاوالرئيسية باستخدام المتغيرات النشطة فقط. يمكن اسقاط المتغيرات الاضافية في  (العوامل)

ه ول هذحالفضاء الفرعي المتجه الناتج عن العوامل، وبالتالي يتم حسابها، ويمكن اعطاء استنتاجات 

التقسيم  ل هذامن المهم ان نأخذ في الاعتبار ان مث المتغيرات ، حتى لو لم تشارك في التحليل. ومع ذلك،

 للمتغيرات ليس الزاميا، وفي حالة معينة يمكن التعامل مع جميع المتغيرات كمتغيرات نشطة.

 مثال: في المثال السابق تحصلنا على مصفوفة الارتباط التالية:

 
MATH PHYS FRAN ENGL 

MATH 1 0,983 0,227 0,508 

PHYS 0,983 1 0,397 0,652 

FRAN 0,227 0,397 1 0,951 

ENGL 0,508 0,652 0,951 1 

 

( كما ان ليزيةنلاحظ ان هناك ارتباط خطي قوي بين المقاييس الادبية )الفرنسية والانج من خلال المصفوفة

على  الحصولمن يمكن  هناك ارتباط خطي موجب بين المقاييس العلمية ) الرياضيات والفيزياء( مما 

ة الثانية وعالمجموتعبر عن الاختبار العلمي و  ( phy،math)الاولى   المتغيرات: المجموعةمجموعتين من 

(Fran ،Ang)  جاءت  الاخرى كما تجدر الاشارة الا ان الارتباطات .وتعبر عن الاختبار الادبي او اللغوي

 وسطة. نت متضعيفة عدا التي تتعلق بال) الفيزياء , الانجليزية ( و ال) الرياضيات , الانجليزية( فكا

 تعني : المتغيرات دراسة ان وعليه يمكن القول : 

الخطي  بالاعتماد على مؤشر الارتباطمثنى مثنى وهذا  المتغيراتبين مختلف  الارتباط دراسة  -ح

 .البسيط

 .بالنسبة للمحاورشكل مجموعات  فيتجميع هذه المتغيرات  -خ
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 من مفاتيح دراسة التغير الكلي. الثانيالمفتاح  -د

 

III-2-2  مثيل المعطياتت  "représentations des données"    

كما راينا سابقا ان جدول المعطيات يمكن اعتباره على انه مجموعة من المفردات الاحصائية في تقاطع مع 

المتغيرات وعليه يمكن التمييز بين نوعين من سحابة النقاط :سحابة نقاط خاصة بالمفردات الاحصائية وهذا 

بعد  Iمن  𝑅𝐼 »  « وكذا سحابة نقاط خاصة بالمتغيرات وتكون في فضاء  . 𝑅𝐾 »  « بعد أي kفي فضاء من 

 وفقا للتمثيلين التالين:

 

 

 

 

 

 

 

على اليسار  " أما Nuage de points des variables" خاصة بالمتغيراتالسحابة نقاط  على اليمين        

 " .Nuage de points des individus" سحابة النقاط الخاصة بالمفرداتفنجد 

 1تين لسحاباتهدف طريقة تحليل المركبات الاساسية الى الوصول الى تمثيل المفردات الاحصائية من خلال 

 kك من رة وذللظاهلي ينتج بتقليص عدد المتغيرات المفسرة ذطريق التقليل في عدد الابعاد والوهذا عن  2و

 رنامرذا نكون قد وبه الابتدائي لمتغيرات الدراسة (.العدد  K)  kمناقل بكثير  qث ان متغير حي qمتغير الى 

جمالي ان من الى مصفوفة اخرى تحتفظ بنفس عدد المفردات ، وبأقل عدد من المتغيرات ، مع الحفاظ ما امك

توى ذو لى مسالمعلومة. هذا الانتقال قد يؤدي بدوره الى حدوث تشوه على مستوى الصورة اثناء اسقاطها ع

 بعدين او ثلاث.

مفردات على ( لا يعطينا صورة جيدة خصوصا بالنسبة لتشتت الorigineع العلم ان مبدأ المعلم الاصلي )م

قوم نى. فإننا ى مثنمستوى سحابة النقاط وهذا لعدم اخذه بعين الاعتبار للمسافة المقدرة بين كل المفردات مثن

 .«centre de gravité»قل ثبتغييره الى مبدأ اخر يعبر عنه بمركز ال

  "  changement de l’origine " تغيير المبدأ -

ى توسطات متغيرات الدراسة فانه يمكن للحصول علدة الوسط التي احداثياتها مختلف معلى المفر اعتمادا

 وهو مركز الثقل والذي يعطي بالعلاقة التالية: 𝑂𝑔المركز الجديد 
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𝑂𝐺 = �̀�𝐷1𝑛 = (
1

𝐼
∑𝑥𝑖1

𝐼

𝑖=1

, … ,
1

𝐼
∑𝑥𝑖𝑘

𝐼

𝑖=1

, … ,
1

𝐼
∑𝑥𝑖𝐾

𝐼

𝑖=1

) 

 :حيث

  X ̀(𝐾 𝐼) المنقولة من المصفوفة الابتدائية : هي المصفوفةX  الابتدائي.المتواجدة على مستوى الجدول 

 𝐷(𝐼 𝐼) 1: مصفوفة الثقل للافراد وهي مصفوفة قطرية ، قيم قطرها مساوية الى/I  نفس الثقل  بإعطاءوهذا

 ل مختلفة لمجموع المفردات وذلك حسب الظاهرة لكل مفرده ، مع العلم انه يمكن اعطاء اثقا

1𝐼.الشعاع الذاتي : 

 اعتماد على المثال السابق ، احسب المبدأ الجديد والممثل بمركز النقل ؟  مثال تطبيقي :

𝑂𝐺 = (
1

9
∑ 𝑥𝑖1
9
𝑖=1 ,

1

9
∑ 𝑥𝑖2
9
𝑖=1 ,

1

9
∑ 𝑥𝑖3
9
𝑖=1 ,

1

9
∑ 𝑥𝑖4
9
𝑖=1 ) = (9,67 9,83 10,22 10,06)  

 .الاربعة السحابة هو متوسط المتغيراتنلاحظ ان مركز ثقل 

 "  L’inertie et qualité de l’image" جودة الصورالتباين الكلي و   -

ي ساسية التات الاالهامة التي يجب معالجتها في طريقة تحليل المركبات الاساسية هو عدد المركبالاسئلة  أحد

اتية من قيمة ذ )المتغيرات والافراد(.نظرا لان كلشكل مثالي المجموعة الكاملة من النقاط بيمكن ان تمثل 

بة ن تعطي نسمكن ابة الاساسية، يباين الموضح او المفسر بواسطة المركمصفوفة الارتباط او التغاير تمثل الت

ة الصورة ف جودمن التباين التراكمي المفسرة بعدد معين من المركبات حقيقية الصورة المحصلة . وعليه تعر

لال ما من خ ركبات الرئيسية التي سوف يتم اختيارهاالتباين الكلي المفسر على مستوى الم من خلال قيمة

ل ان القو ور )مركبة( في التباين الكلي والمعروف بالمساهمة النسبية للمحاور. ويمكنيساهم به كل مح

 الصورة جيدة او ذو جودة اذا :

 اذا تمكنت بإخلاص ان تحفظ الشكل العام للسحابة. -ج

ت لمسافااأحسن تمثيل للتشتت) المفردات ( من خلال اظهار او عدم تشويه مختلف من اعطاء  تمكنت -ح

 بعد. qبعد ثم تنتقل بعدها الى  kبين مختلف الافراد والتي تحسب بداية خلال 

لتباينات اوهي عبارة عن مجموعة  «Inertie total» جمود الكلي: او كما يعرف بال التباين الكلي -خ

ن حسابه ث يمكبعد والتي تعطى التباين الاجمالي خلال مجموع الابعاد المختلفة. حي التي يفسرها كل

 بالعلاقة التالية:

𝐼𝐺 =∑𝑣𝑎𝑟 ( 𝑉𝑘)

𝐾

𝑘=1

          /      𝑉 = 𝑋𝑐̀ 𝐷 𝑋 =
1

𝐼
𝑋𝑐̀  𝑋𝑐 

 حيث:

𝑉(𝐾.𝐾) .)هي مصفوفة التباين والتباين المشترك )التغاير : 

 𝑋𝑐(𝐼.𝐾) الممركزة للمصفوفة :  هي المصفوفةX . 
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 ( 𝐼𝑛𝑒𝑟𝑡𝑖𝑒 −𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙  من خلال المثال السابق احسب قيمة التباين الكلي ) مثال:

𝑋𝑐 = 

(

 
 
 

−3,67 −3,83 −5,22 −4,64
1,67 −1,83 −2,22 −2,06
⋮ ⋮ ⋮ ⋮

1,33 0,17 4,72 −3,06
⋮ ⋮ ⋮ ⋮

−0,67 0,33 2,28 1,94 )

 
 
 
, �̀�𝑐 (

−3,67 1,67 … 1,33 ⋯ −0,67
−3,83 −1,83 ⋯ 0,17 ⋯ 0,33
−5,22 −2,22 ⋯ 4,72 ⋯ 2,28
−4,64 −2,06 ⋯ −3,06 ⋯ 1,94

)                   

 وعليه تكون مصفوفة التباين والتغاير على النحو الاتي :

V=  

MATH
PHYS
FRAN
ENGL

(

11,39 9,92 2,66 4,82
9,92 8,94 4,12 5,48
2,66 4,12 12,06 9,29
4,82 5,48 9,29 7,91

) 

 من خلال المصفوفة فان التباين الكلي مساوي الى: الحل :

40.3  =7.91  +12.06  +8.94  +11.39 =𝐼𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙    

. «V»فة لمصفول الرئيسي قطرقيم النلاحظ ان القيم التي تم جمعها للحصول على التباين الكلي المفسر تمثل 

 . 40.3ابعاد في المثال هو  لأربعةوعليه فان التباين الكلي المفسر 

ة طريق بعد التطرق الى المحاور الرئيسية وهذا وسوف نتطرق فيما بعد الى كيفية توزيعه بين مختلف

 اختيارها.

 "Le choix des axes factoriels"  اختيار المحاور -

دورا مهما في  لمصفوفة الارتباط او التباين والتغاير للمتغيرات« Valeurs propres»تلعب القيم الذاتية 

ديد ركبات. تحلك المتالعامل للمتغيرات والافراد على تحديد المركبات الاساسية. بالإضافة الى تحديد احداثيات 

ل لحجم تقلي يسمح من خلاله اقتراح ذيمحاور يمكن من تحديد التصنيف الالمركبات الاساسية او اختيار ال

مكن ذاتية ، ييم الالمساحة الاصلية للمتغيرات والافراد ، دون فقدان الكثير من المعلومات. استنادا الى الق

لى عدد اساوي معديد من المعايير لتحديد العدد المثالي للعوامل، فنظرا لان مجموع هذه القيم استخدام ال

يتم  التي عادة مابمعنى اخر انه سوف نقوم بوضع عتبة للتباين و 1المتغيرات ، فان متوسط القيم الذاتية هو 

ه يتم خلال التي ة خلال المستوىد والتي تضمن الضياع القليل للمعلومة المفسراختيارها بالاقتراب من الواح

 رسم مجموع المفردات الاحصائية .

= ∆   التالية: بتطبيق العلاقةمن اجل حساب القيم الذاتية نقوم   |𝑉 − 𝜆𝐼𝑘| = 0 

 حيث:

 .: هو المحدد ∆  

V  .مصفوفة التباين والتغاير : 

𝜆  الذاتية. ة: القيم 

 𝐼𝑘.المصفوفة الذاتية : 
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 . بالاعتماد على مصفوفة التباين والتغاير قم بحساب القيم الذاتية مثال:

 الحل: 

∆  =   |(

11,39 9,92 2,66 4,82

9,92 8,94 4,12 5,48

2,66 4,12 12,06 9,29

4,82 5,48 9,29 7,91

) −  𝜆(

1 0 0 0

0 1 0 0

0 0 1 0

0 0 0 1

)| = 𝟎 

                           =        |

11,39 − 𝜆 . . .
. 8,94 − 𝜆 . .
. . 12,06 − 𝜆 .
. . . 7,91 − 𝜆

| 

𝜆1ومنه نحصل على مجموع القيم الذاتية الاربعة:  = 28,23 ;  𝜆2 = 12,03 ;  𝜆3 = 0,03, 𝜆4 =

0,01 

باعتبارهما     𝜆1 و 𝜆2 الذاتيتين وعليه وجب الاختيار على المحورين الاول والثاني فقط والموافقات للقيميين 

𝜆4  و 𝜆3  فسوف نقوم بإهمالهما وهذا لان 4و  3اكبر من الواحد ، اما المحورين   < 1                            

 .من خلال ما سبق نلاحظ ان: 

𝐼𝐺 =  ∑ 𝜆𝑘

𝐾

𝐾=1

 

𝐼𝐺= 𝜆1 + 𝜆2 + 𝜆3 + 𝜆4 = 28,23 +  12,03 +  0,03 + 0,01 = 40,3 

 لمساهمة النسبية للمحاور: ا -

 لمعرفة مساهمة كل محور في التباين الكلي يكفي  ان نطبق العلاقة التالية : 

Cr (∆𝑘 𝐼𝐺⁄ ) =  
𝜆𝑘

∑ 𝜆𝑘
𝐾
𝑘=1

 

 :ثحي

𝜆𝑘 : القيمة الذاتية  وهk. 

 Δ𝑘  هو المحور الموافق للقيمة الذاتية :𝜆𝑘 . 

 مثال : ماهي مساهمة المحاور الاربعة في تشكيل التباين الكلي ؟

 

 

  F1 F2 F3 F4 

Valeur propre 2,876 1,120 0,004 0,001 

Variabilité (%) 71,892 27,992 0,089 0,026 

% cumulé 71,892 99,884 99,974 100,000 
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 بتطبيق العلاقة  السابقة نجد أن مساهمة المحور الاول:  

Cr (∆1 𝐼𝐺⁄ ) =  
𝜆1

𝜆1+ 𝜆2+ 𝜆3 +𝜆4
 = 
28,23

40,3
   = 0,7189  = 71,89 % 

 .  ,0,0026 ,0089 ,0  0,27992محاور الاخرى هي على الترتيب : مساهمة ال -

ور الثاني د كانت من نصيب المحفقاما الباقي  % 70نلاحظ ان اكبر مساهمة هي مساهمة المحور الاول ب 

ين الذاتين فلم يساهما باي نسبة وهذا يعكس القيمت 4و  3من اجمالي التباين اما المحورين  % 30نسبة 

 المقابلتين لهما.

 التمثيل البياني للمفردات خلال المستوى الاول) بمساعدة المحورين الاول والثاني(: -

لمحاور اوعة ل من مجمويتعلق الامر بالرسومات المرتبطة بالأفراد ، حيث يتم تحديد زوج من محاور العوام

ذلك  فراد علىبل الاالاجمالية والذي يساوي عدد المتغيرات ، ثم يتم اسقاط نقاط الفضاء العاملي المولدة من ق

سب حيتم  المستوى .حيث يمكن استخدام هذه الرسوم البيانية لتصنيف المفردات الى فئات .هذا التصنيف

لعوامل اور اا وجب حساب احداثيات المفردات على مستوى محاحداثياتهم المقابلة على محاور العوامل. لهذ

 المختارة والتي تعطى بالعبارة التالية :

𝑦𝑖 =  �̀� . �̀�𝑐 

 حيث:

�̀� تمثل المصفوفة المنقولة لمصفوفة الاشعة الذاتية المقابلة للقيم الذاتية :𝜆2 و 𝜆1  هذا اذا اقتصرنا فقط على .

)  حيث يمكن ان نلجأ الى المستوى الثاني والمشكل من  (𝐹1 , 𝐹2ي ) أ المحورين العاملين الاول والثاني فقط.

𝐹3 , 𝐹1)   وهنا نأخذ الشعاع الذاتي المقابل ل𝜆3  .بعين الاعتبار 

�̀�𝑐  هي المصفوفة المنقولة للمصفوفة الممركزة للمصفوفة :X . 

باستخدام العبارة السابقة واعتمادا على المثال السابق اعط ، مركبات الافراد على مستوى المستوى  مثال :

 .  (𝐹1 , 𝐹2العاملي الاول ؟ ثم قم بإسقاطها على المحورين ) 

Coordonnées des observations  

Individus F1 F2 

Jean -2,743 -0,427 

Alan -1,241 -0,153 

Anni -1,031 1,049 

Moni 3,138 0,186 

Didi 2,051 -0,628 

Andr -0,971 -1,498 

Pier -0,335 1,937 

Brig 0,620 -1,291 
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Evel 0,510 0,824 

 

 العاملية للأفراد:حداثيات الا  -

ة ليل مصفوفم بتحعندما نقو)الاحداثيات العاملية للأفراد ليست ارتباطات كما هو الحال بالنسبة للمتغيرات  

ي ما ف )لابعادددة اببساطة النقاط التي يتم اسقاطها على الخطوط التي تعبر سحابة النقاط متع ي.ه(الارتباطات

معين  ي عاملفالافراد. الافراد الذين يساهمون اكثر  اشعةنتجها للمساحة التي ت (معنى المربعات الصغرى

. على لمشكلاهم الاكثر تمثيلا للمفهوم الذي يمثل العامل  (على عكس اولئك الذين لديهم متوسط مساهمة)

الذين  فراد، فان الا«بناء الجسم»سبيل المثال، اذا تمكنا بشكل واضح من تصنيف عامل في التحليل كعامل 

لبناء اد من ون اكثر في هذا العامل سيكونون من لديهم اعلى بناء ومن هم اقل بناء مقارنة للأفرايساهم

 المتوسط. 

 

ه يدة ، وهذالجد ان هذه العملية تسبقها عملية اساسية وهي دراسة المتغيرات وتمثيلها في المحاور العاملية

ها مجموع تعطي عتماد على المتغيرات فهي التيالادلة لا يمكن تفسير المفردات الاحصائية وتصنيفها الا با

وعليه يمكن  الخصائص الاساسية التي على اساسها يتم ضبط مفهوم التشابه بالإضافة للمسافة الإقليدية ،

 . ACPالوصول الى تشكيلات متجانسة من الافراد ، والذي يمثل الغرض النهائي من طريقة 

 " Représentation des variables" تمثيل المتغيرات -

ي لمتمثلة فااتها والمقصود به هو اسقاط المتغيرات على المحاور العاملية المختارة ، وذلك من خلال احداثي 

، ويكون  رتباطشكل ارتباطات هذه المتغيرات وتلك المحاور اذا كان التحليل الحالي يعتمد على مصفوفة الا

مع    (Cercle de corrélation)بعاد ، داخل دائرة تسمى بدائرة الارتباط هذا في تمثيل رسومي ثنائي الا

ات. على معلومزوج من محاور العوامل الخاصة . توفر المتغيرات، عند عرضها في هذه الدائرة الكثير من ال

ها مع رتباطان ادا وكسبيل المثال ، كلما كانت النقطة المتغيرة اقرب الى محيط الدائرة ، كلما كان تمثيلها جي

كة في لمشارمحور العامل المقابل افضل وهكذا يتم تحديد المتغيرات المرتبطة بمحور معين ، وبالتالي ا

 المعلومات المقدمة من المتغيرات التي توضح العامل المحدد .

Jean
Alan 

Anni

Moni

Didi

Andr

Pier

Brig

Evel

-3

-2

-1

0

1

2

3

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
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 (

2
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,9
9

 %
)

F1 (71,89 %)

Observations (axes F1 et F2 : 99,88 %)
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لى خرى .عاو ا ية لمتغير على طول محاور العوامل بتصنيفها في فئةملوبالمثل : فان موقع الاحداثيات العا

ت ا اذا كانمعلى  سبيل المثال ، بدءا من المحور العاملي الاول يمكن تصنيف المتغيرات الى فئتين ، اعتمادا

تصنيف  ى يتمالاحداثيات العاملية للمتغيرات مرتبة على جانب او اخر من المحور العاملي ، وبعبارة اخر

 المتغيرات وفقا لإشارة احداثيات العامل .

فقا كون و حساب احداثيات هذه المتغيرات على مستوى المحاور المختارة والغني يلتحقيق هذا وجب اولا

 للعلاقة التالية:

𝑅𝑍𝑉 =  √𝜆𝑗  𝐼𝑗 𝐴 
1

𝛿𝑗
 𝐼𝑗 

 حيث ان: 

𝑅𝑍𝑉 . هي مصفوفة احداثيات المتغيرات على المحاور : 

√𝜆𝑗  هو شعاع القيم الذاتية في الفضاء :KR . 

1

𝛿𝑗
 .KR: هو شعاع مقلوب الانحرافات المعيارية في الفضاء     

 مثال: بالاعتماد على النتائج السابقة. كيف يكون تمثيل المتغير خلال محاور العوامل المختارة ؟

Coordonnées des variables (Corrélations entre les variables et les facteurs) 

 F1 F2 

MATH 0,811 -0,584 

PHYS 0,902 -0,430 

FRAN 0,753 0,657 

ENGL 0,915 0,401 

 

 لمتغيرات:ل العاملية حداثياتالا -

 المكونن لرياضية، فامن الناحية ا. «اوزان العوامل  »ية حداثيات العاملالاتحليل العاملي، تسمى الفي مفاهيم 

 احداثيات ا انيهو مزيج خطي من المتغيرات الاكثر ارتباطا به. هذا يعني ضمن )المركبة الرئيسية( الرئيسي

ن لرئيسية منات اعامل متغير هي الارتباطات بين المتغير ومحور العامل. وبالتالي، يجب ان يتم تفسير المكو

حيث  ية منباطات بين المتغير ومحور العامل. وبالتالي، يجب ان يتم تفسير المكونات الرئيسحيث الارت

رات ، لمتغيالارتباط. مع وضع هذه الحقيقة وهدف تفسير العوامل في الاعتبار، بالنظر الى مجموعة من ا

لمعينة. وامل امل للعالمطلقة لإحداثيات العوابالقيمة بحث بشكل طبيعي عن المتغيرات ذات القيم الاعلى نس

نحراف في ا الاحصاءات المفيدة الاخرى في المساعدة التفسيرية هي : المساهمة النسبية للمحور العاملي

 .ملثيات العااحدا المتغيرات ، والمساهمة النسبية في تباين المحور العاملي. تعتمد هذه الاحصائيات على سعة



بوزيان محمد                                                                                تحليل المعطيات 

  
 

 
46 

 

 

 مساهمة المتغيرات والافراد: -

من  ائية تجعلالاحص المتغير هي في الواقع المساهمة النسبية للمتغير في تباين المحور. ان قيم هذهان مساهمة 

. ر العامليالمحوبية، أي ارتباطها الممكن تحديد المتغيرات المراد تفسيرها فيما يتعلق بالإحداثيات العامل

 عاملي.نسبيا على المحور البطبيعة الحال، من الضروري دراسة المتغيرات التي تفسر اكثر التباين 

لمحور اباين تكما هو الحال في المتغيرات، فان مساهمة الفرد هي ايضا المساهمة النسبية لذلك الفرد في 

مل. العا ة لذلكبالنسب ما  هو مقياس لأهمية  ذلك الفرد مساهمة فرد فان    أخرىالعاملي، وهكذا ، بطريقة 

فسير تعند  ة كلما كان وزنه على ذلك العامل كبير. ونتيجة لذلكفكلما كانت  مساهمة احد الافراد كبير

لكلمة، لى الدقيق المعنببدأ بالأفراد الذين تكون مساهماتهم هي الاكثر اهمية. المركبات الاساسية , فأنه  وجب ال

 في اهمونلا يجب تفسير هذه الاحصائية للأفراد الاضافيين حيث ان الافراد النشطين فقط هم الذين يس

 المحاور. 

 

III-3   تقنيات مساعدة على تفسير النتائج"Aides à l’interprétation " 

قيقة دالاستكشاف هو الوصول الى ترجمة احصائية  قان الهدف الرئيسي من استخدام هذا النوع من طر

واضحة واملة لمعطيات ثم الى تمثيلات هندسية تلخص لنا المعلومات الاجمالية مع اعطاء قراءة شالجداول 

والتي  ACPلطريقة  نهائية لمجموع البيانات قصد تحليلها وتفسيرها. هذه التمثيلات هي بمثابة مخرجات

صاحبة تكون م والتي« خريطة المفردات»تتمثل اساسا في سحابة النقاط الخاصة بالمفردات والتي تسمى عادة 

 .«دائرة الارتباطات»في الغالب لسحابة المتغيرات والمعروفة باسم 

إن تفسير خريطة المفردات يرتكز اساسا على دائرة الارتباطات لأنه وبكل بساطة لا يمكن النظر للمفردات الا 

المتغيرات. ولهذا قمنا بتجميع بعض التقنيات كمساعدة على تفسير النتائج حيث نعتمد في ذلك  من وجهة نظر

كما  بين المتغيرات فيما بينهما  مثنى مثنى، وكذا ارتباطهما بالمحاور )المركبات الرئيسية(، اتعلى الارتباط

MATH

PHYS

FRAN

ENGL
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Variables (axes F1 et F2 : 99,88 %)
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بالإضافة الى ما يتعلق بجودة التمثيل  على المتغيرات ينطبق على المفردات الاحصائية.  قان ما ينطب

 )الصورة( سواء العامة او الجزئية.

 تفسير الاحداثيات العاملية للمتغيرات:

يمة ا زادت القكلمف. متغير ومحور العاملالكما ذكرنا سابقا، فان احداثيات العامل ليست اكثر من الارتباط بين 

 د التنسيقما زاالمطلقة لوزن متغير على عامل معين، زاد ارتباط المتغير بهذا العامل. وبعبارة اخرى ، كل

 مكن تفسيريال ، له هذا العامل. على سبيل المثالعاملي للمتغير، زاد مساهمة المتغير في المفهوم الذي يمث

يط الصدر ر، ومح، والارتفاع بالسنتمتنيةبالبقاييس لجسم الشخص، مثل الوزن عامل ذو اوزان عالية لثلاثة م

 محور.ذا الهبالسنتمتر ، على انه يمثل حجم الجسم. أي ان هذه المتغيرات الثلاثة تساهم بقوة اكبر في 

 العاملية للأفراد:تفسير الاحداثيات 

راد فنبحث عن الا ولى ،فيما يتعلق بمساهمتها في التباين. في الخطوة الا ة للأفرادعامليالحداثيات لايتم تفسير ا

ث راد والبحء الافمختار. يمكننا بعد ذلك اختيار مجموعة فرعية من هؤلاالعامل لالذين لديهم اعلى مساهمات ل

ين: جموعتمة. ثم يتم تقسيم المجموعة الفرعية من هذه النقاط الى عن مساهمات اكبر من متوسط المساهم

على  ليط الضوءكن تسالاولى ذات الاحداثيات السلبية، والثانية بإحداثيات ايجابية. هذا التقسيم يجعل من المم

 .الاختلافات الموجودة بين الافراد، وبالتالي الكشف عن هيكل البيانات المخفية في الافراد

 رسومات المرتبطة بالمتغيرات:التفسير 

لى علي يعتمد الحا اذا كان التحليل باطات المتغيرات والمحور العامليالاحداثيات العاملية للمتغيرات في ارت

ع رتباط، مئرة الاتم العثور عليها داخل دائرة، تسمى دايمصفوفة الارتباط. في تمثيل رسومي ثنائي الابعاد، 

بيل س. على المتغيرات، عند عرضها في هذه الدائرة، الكثير من المعلوماتزوج من محاور العوامل. توفر 

وهكذا  امل افضل.ر العالمثال ، كلما كانت النقطة اقرب الى الدائرة، كلما كان ارتباط المتغير المقابل مع محاو

ي غيرات التلمتا يمكن تحديد المتغيرات المرتبطة بمحور معين، وبالتالي المشاركة في المعلومات المقدمة من

صنفها في امل يتوضح العامل المحدد. وبالمثل، فان موقع الاحداثيات العاملية لمتغير على طول محاور العو

دا ين، اعتماى فئتفئة او اخرى. على سبيل المثال، بدءا من المحور العاملي الاول، يمكن تصنيف المتغيرات ال

بعبارة لي. ومرتبة على جانب او اخر من المحور العام على ما اذا كانت الاحداثيات العاملية للمتغيرات

ت علومااخرى، يتم تصنيف المتغيرات وفقا لعلامة احداثيات العامل . يمكن الحصول على المزيد من م

 خرى.التصنيف الاساسية من مؤامرة احداثيات العامل عن طريق تكرار هذا التمرين لمحاور عوامل ا

 فراد:الرسومات المرتبطة بالأتفسير 

اور عة محبالنسبة للرسومات البيانية المرتبطة بالأفراد، يتم تحديد زوج من محاور العوامل من مجمو

ج من اتج عن زوي النالعوامل. ثم يتم اسقاط نقاط الفضاء العاملي المولدة من قبل الافراد على المستوى العامل

م فئات. يت د الىيف الملاحظات الفردية الافراالمحاور المختارة . يمكن استخدام هذه الرسوم البيانية لتصن

 ن المحاورلفة متصنيف الافراد حسب احداثياتهم المقابلة على محاور العوامل. من خلال النظر في ازواج مخت

 بين العوامل المحسوبة، يمكن تمييز المزيد من فئات الافراد.
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 بالاعتماد على الزوايا المثلثية الشهرة:

شاركان تن اللذان ييتوافق مع معامل الارتباط بين المتغيري« R»في  متغيرينباعتبار ان جب تمام الزاوية بين 

 نفس الزاوية. وعليه فإنه :

هذا ودرجة  0 ، فانه تكون الزاوية بينهما قريبة منمن بعضهما البعض قريبان جدا المتغيران كان اذا  -

تبطتين ، وتكون المتغيرتين مر 1قريبا من يكون رتباط ، لذلك فان معامل الا1(=°0يعني ان جب )

 ارتباطا قويا موجبا.

، r=  0(=°90درجة وعليه فان : جب ) °90 متباعدان بحيث يشكلان زاوية قائمة اي المتغيران  اذا كان -

 لذلك يكون المتغيرتين مستقلان.

( 180°ب )درجة فهذا يعني : ج 180مساوية الى المشكلة بواسطة هذين المتغيرين اذا كانت الزاوية  -

 وعليه يكون الارتباط بين المتغيرتين ارتباط قوي سالب. -1=

لقاعدة ان هذه حذر لانمع المحاور. غير انه يجب ان  المتغيروهذه القاعدة يمكن تطبيقها بالنسبة لارتباط 

عرف لكي نتوي. ملالعاليست صحيحة دائما لأنه يجب ان يكون المتغيرات ممثلة تمثيلا جيدا على المستوى 

 لمتغيراتموضع اعلى جودة تمثيل هذه المتغيرات يكفي ان ننظر الى دائرة المتغيرات حيث انه كلما اقترب ت

همال ه يمكن ا. وعليالى حدود الدائرة كلما كان تمثيلها جيدا. اما اذا اقتربت الى المركز كان التمثيل سيئا

 فظ فقط بالمتغيرات ذات التمثيل الجيد.المتغيرات ذات التمثيل السيئ في حين تحت

بشكل عام تجدر الاشارة الى ان انشاء دائرة الارتباطات ليس من اجل تفسير الارتباطات بين المتغيرات 

 Inertieالابتدائية للدراسة، وانما تم انشاؤها من اجل تفسير محاور العطالة المساهمة في التباين الكلي.)

total .) 

قبل  من جيدا للتمثيالتمثيل الكلي فان قيمة التباين الكلي هي التي تدل على ما اذا كان ا اما فيما يخص جودة

ما  تتوزعسبة نه المن حجم ضياع المعلومة . هذ المحاور الرئيسية وهذا كحد ادنى لعتبة التباين وهذا للتقليل

 كبات الاخرى. بين المركبات الرئيسية ، كنسبة اكبر للمركبة الاولى ونسبة اقل لباقي المر

  مثال تطبيقي:

 

ليها في ي يعتمد عالتقنيات الت. الارتباطات او سحابة النقاط الخاصة بالمتغيرات يمثل هذا الشكل دائرة -  

 تفسير هذا النوع من النتائج هي:

 ماذا يمثل الشكل؟ -

 ماهي التقنيات التي يعتمد عليها في تفسير هذا النوع من النتائج ؟ -
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 يتم التي يراتالمتغ. البعد والقرب عن محيط الدائرة والذي يفسر التمثيل الجيد و السيء للمتغيرات )        

اسطة طول الارتباط والعكس صحيح ( وهذا يكون بو ن محيط دائرةم القريبة تلك أي ، جيد بشكل تمثيلها

 الشعاع,

 على قادرين نكون لكوبذ. المحاور تصنع التي المتغيرات لتحديد للمحاور بالنسبة المتغيرات احداثيات.         

 للمتغيراتلتلك  وفقًا ةالمحاور تسمية

 بين الارتباط معامل أن وبما متغيرين(, بين البعض )الزاوية لبعضها بالنسبة المتغيرات عضموت.        

cos (angle)  نجد:فإننا  المتجهات شكلتها التي الزاوية تمام جيب هو متغيرين  =  r (A, B)  أن نستنتج: 

 (1 من قريب ارتباط معامل) بإيجابية مرتبطان°(  0 زاوية) متضايقين أو متقاربين متغيرين هناك -         

cos (angle)  وهذا في حالة المتغيرتين  = cos(0°) =  r (X1: X2) = 1. 

 معامل) مترابطين سلبا°(  180 زاوية يشكلان) نمتقابلامتعاكسان,  متلازمان هناك متغيران -         

cos (angle)  وهذا في حالة المتغيرتين (1- من قريب الارتباط =  r (X2, X4) = r(X1, X4) =

 −1 

وهنا نجد كل  درجة(. 90 زاوية) القائمة لزواياوهذا بالنسبة ل الإطلاق على انيرتبط لا هناك متغيرين -        

 (0 يساوي الارتباط معامل)X3 و  X4او   X2 و X3او  X3و X1من 

 نللذاا X6و  X5ن جميع المتغيرات جاء تمثيلها جيد وهذا لقربها من محيط الدائرة عدا المتغيرتي -         

 يقتربان من مركز الدائرة والذي هو عبارة عن مركز الثقل لذلك جاء تمثيلهما سيئا.

III-4  دراسة حالة 

 1984إلى  1969الميزانية العمومية لمجموعة النفط من  يقدم الجدول التالي هيكل

Année NET INT SUB LMT DCT IMM EXP VRD 

1969 17,93 3,96 0,88 7,38 19,86 25,45 5,34 19,21 

1970 16,21 3,93 0,94 9,82 19,11 26,58 5,01 18,4 

1971 19,01 3,56 1,91 9,43 17,87 25,94 5,4 16,88 

1972 18,05 3,33 1,73 9,72 18,83 26,05 5,08 17,21 

1973 16,56 3,1 2,14 9,39 20,36 23,95 6,19 18,31 

1974 13,09 2,64 2,44 8,1 25,05 19,48 11,61 17,59 

1975 13,43 2,42 2,45 10,83 22,07 22,13 11,17 15,49 

1976 9,83 2,46 1,79 11,81 24,1 22,39 11,31 16,3 

1977 9,46 2,33 2,3 11,46 24,45 23,07 11,16 15,77 

1978 10,93 2,95 2,25 10,72 23,16 24,17 9,64 16,2 

1979 13,02 3,74 2,21 7,99 23,04 19,53 12,6 17,87 

1980 13,43 3,6 2,29 7,09 23,59 17,61 16,67 15,72 

1981 13,37 3,35 2,58 6,76 23,94 18,04 15,42 16,54 

1982 11,75 2,74 3,11 7,37 25,04 18,11 14,71 17,18 

1983 12,95 3,05 3,85 7,12 23,4 19,17 11,86 18,97 



بوزيان محمد                                                                                تحليل المعطيات 

  
 

 
50 

1984 13 3 4 7 24 20 12 17 

 

 تمثلت بنود هذه الميزانية في العناصر التالية: 

NET :الاسهم ويمثل جميع حقوق ملكية الشركة. صافي 

INTسعر الفائدة وتمثل جميع التكاليف المالية التي تتحملها الشركة : 

SUB الاعانات وتمثل المبلغ  الاجمالي لمنح الدولة : 

LMTديون طويلة ومتوسطة الاجل : 

DCTجل : ديون قصيرة الا 

IMM  وتمثل جميع الاراضي الشركة والمعدات الثابتة: الاصول 

EXPقيمة الاستخدامات : 

VRD القيم القابلة للتحقيق والمتاحة وتتمثل في جميع مستحات الشركة القصيرة الاجل : 

وذلك لتجنب  100تم تقسيم البيانات كنسبة مئوية بحلول العام  , حيث ان مجموع قيم السطر الواحد تساوي 

 على: للإجابةالاثار الناتجة عن التضخم. حيث نسعى من خلال تحليل هذه البيانات 

 عاما؟ 15تطور هيكل الميزانية العمومية على مدى  وما ه -1 

 عدة فترات ؟ اذا كان الامر كذلك , كيف تتميز؟  هل يمكننا تسليط الضوء على  -2

بواسطة  تم الحصول عليها باستخدام طريقة تحليل المركيات الاساسية وهذا 10الى  1الجداول من   -

 .  Excel Statبرنامج ُ

علقة ائج المتالنت قم بتفسير مجموع النتائج بدءا بمصفوفة الارتباط الى الاختبارات القبلية ثم المطلوب: -

 بالرسومات المختلفة.

 

من خلال جدول الاحصاءات الوصفية فانه يظهر لنا مختلف الخصائص الوصفية لعموم المتغيرات حيث  -

انه لا وجود للقيم المفقودة كما انه يوجد اختلاف كبير بين المتوسطات الحسابية وكذا تشتت البيانات وهذا 

ة الصحية للمركب راجع لطبيعة المؤشرات في حد ذاتها التي تم الاعتماد عليها في تشخيص الحال

 البترولي. 

 (Statistiques descriptivesالجدول الاول: الاحصاءات الوصفية )

Variable Observations Minimum Maximum Moyenne Ecart-type 

NET 16 9,460 19,010 13,876 2,893 

INT 16 2,330 3,960 3,135 0,531 

SUB 16 0,880 4,000 2,304 0,845 

LMT 16 6,760 11,810 8,874 1,729 

DCT 16 17,870 25,050 22,367 2,369 

IMM 16 17,610 26,580 21,979 3,154 

EXP 16 5,010 16,670 10,323 3,849 

VRD 16 15,490 19,210 17,165 1,154 
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التي أقوى الارتباطات هي تلك المقابلة لمعاملات الارتباط  من خلال مصفوفة الارتباط نلاحظ ان  -

هو  1 معامل الارتباط الذي تكون قيمته المطلقة أقرب إلى ،في هذا المثال نجد ان  .1-أو  1من  تقترب

( NETو  EXP( , )EXPو  DCT( , )DCTو  NET( , )IMMو  DCTالمتغيرات )ب تعلقالذي ي

معظم كما جاءت  .(. أما باقي الارتباطات فكانت معظمها متوسطة باختلاف اشاراتهاEXPو  IMMو )

 سالبة مما يدل على ان هناك تدهور الحالة العامة لميزانية المركب البترولي .   معاملات الارتباط 

 (Test de sphéricité de Bartlettالجدول الثالث : اختبار بارتلات ) 

Khi² (Valeur observée) 205,958 

Khi² (Valeur critique) 41,337 

DDL 28 

p-value < 0,0001 

Alpha 0,05 

 

من خلال اختبار بارتلات يظهر لنا ان هناك امكانية ضغط المعلومات الى حد كبير، وبذلك يمكن من  -

 .انشاء ملخص جيد لعموم المعلومة 

 (Valeurs propresالرابع: القيم الذاتية ) الجدول

  F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 

Valeur propre 4,466 2,123 0,679 0,501 0,157 0,065 0,009 0,000 

Variabilité )%) 55,827 26,537 8,487 6,267 1,960 0,807 0,113 0,001 

% cumulé 55,827 82,364 90,852 97,119 99,079 99,886 99,999 100,000 

 

المعياري  مثل  ACP . في حالة  8 الى يساويالقيم الذاتية   مجموع من خلال جدول القيم الذاتية يتضح أن -

هذه القيمة تتوافق أيضا مع التباين الكلي لسحابة الأفراد )  ما هوهنا ، فإن هذه القيمة تساوي عدد المتغيرات.

Inertie totale                             .)  يمكننا أن نختار التركيز فقط على القيم الذاتية التي تكون وعليه

هذا يؤدي لدراسة المكونات الرئيسية ) المحاور الاساسية( المقابلة للقيم  مساهمتها في التباين فوق المتوسط.

تين هذه الخاصية في هذا المثال )                   الأولي. ومع ذلك، لا تتحقق سوى القيمتين 1الذاتية الأكبر من 

𝜆1 = 4,466, 𝜆2 =  .1التي تقل بكثير من  اأما باقي المحاور فيتم اهماله نظرا لقيمة لا ند  (.       2,123

 (Matrice de corrélation (Pearson (n)) الارتباط الخطي البسيط   ةالثاني: مصفوفالجدول 

Variables NET INT SUB LMT DCT IMM EXP VRD 

NET 1 0,687 -0,448 -0,213 -0,890 0,548 -0,703 0,493 

INT 0,687 1 -0,449 -0,460 -0,601 0,246 -0,340 0,530 

SUB -0,448 -0,449 1 -0,409 0,613 -0,693 0,608 -0,142 

LMT -0,213 -0,460 -0,409 1 -0,188 0,598 -0,390 -0,419 

DCT -0,890 -0,601 0,613 -0,188 1 -0,817 0,864 -0,353 

IMM 0,548 0,246 -0,693 0,598 -0,817 1 -0,945 0,202 

EXP -0,703 -0,340 0,608 -0,390 0,864 -0,945 1 -0,461 

VRD 0,493 0,530 -0,142 -0,419 -0,353 0,202 -0,461 1 

Les valeurs en gras sont différentes de 0 à un niveau de signification alpha=0,05 
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 نفس الملاحظة تظهرها لنا الرسم البياني للقيم الذاتية.  -
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منحنى القيم الذاتية : 1المخطط 

Coordonnées des observations   

Observation F1 F2 

1969 -3,559 -1,492 

1970 -3,574 0,059 

 1971 -3,118 0,220 

1972 -2,872 0,550 

1973 -1,849 -0,022 Corrélations entre les variables et les facteurs 

(coordonnées des variables sur les axes) 

1974 1,427 -0,325  F1 F2 

1975 0,804 1,966 NET -0,849 -0,356 

1976 1,171 2,508 INT -0,631 -0,618 

1977 1,608 2,659 SUB 0,739 -0,281 

1978 0,387 1,754 LMT -0,197 0,962 

1979 0,362 -1,349 DCT 0,954 -0,005 

1980 1,764 -1,203 IMM -0,867 0,451 

1981 1,752 -1,402 EXP 0,926 -0,212 

1982 2,520 -0,846 VRD -0,495 -0,601 

1983 1,324 -1,919 

1984 1,852 -1,159  

 

: احداثيات كل من المتغيرات والمفردات  والسادس الجدول الخامس

 الاحصائية بالنسبة للمحورين الاول والثاني

(Coordonnées des variables et des observations sur 

les axes) 
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ة النقط واللذان يمثلان سحاب 3و  2الخامس والسادس يساعدان في الحصول على المخططين  الجدولين -

 للمفردات وكذا سحابة النقاط للمتغيرات. 

-  

 

 

 

 

 

 

 

 

ي الاول لرئيسمن خلال دائرة المتغيرات يظهر لنا ان جميع المتغيرات مرتبطة ارتباطا قويا بالمحور ا -

لتناظر التي ارتباطها ضعيف جدا , وعليه يمكن اعتبار المحور الاول كمحور ا LMTعدا المتغيرة 

ظهر يمخطط من اجمالي المعلومة. حيث ومن خلال ال %56الكلي خصوصا من حيث انه يفسر لنا نسبة 

ين بكما يناظر المحور الثاني  .(IMM ,NET( متناظرة مع )SUBو DCT ,EXPلنا ان المتغيرات )

التناظر  وبالتالي يعتبر محور   LMTوال  VRD المتغيرتين اللتان ترتبطان معه ارتباطا قويا اي 

 من باقي المعلومة الغير مفسرة .  %5, 26الجزئي بحيث أنه تمكن من تفسير 

متغيرات على ال فانه وباتباع نفس الفكرة السابقة وبالاعتمادسحابة النقاط الخاصة بالمفردات من خلال  -

, 70ت ) لسنواافانه يمكن التمييز بين ثلاث انواع من المجموعات المختلفة وهي المجموعة الاولى وتظم 

 ةالثالث ( , المجموعة81,82,83,84, 79,80, 74( , المجموعة الثانية وتحوي السنوات )69,و 71,72

 .(78, 77, 76, 75وتتمثل في )

ث أعطى قا حييمكن تأكيد نتائج هذه الطريقة عن طريق اسلوب التصنيف التسلسلي الذي سوف يتم دراسته لاح

 (.  4النتائج التالية )انظر المخطط 

اتها  حداثيا من المعروف ان المتغيرات التي تساهم في تشكيل المحور الاول هي المتغيرات التي تكون  -

تمد وف نعسريبة من الواحد بالقيمة المطلقة على ذلك المحور. من اجل تحديد هذه المتغيرات فإننا 

 NET SUB DCTالجدول السابع حيثان الاشارة تدل على الجهة التي يساهم فيها حيث نحصل على : 

IMM EXP 

 INT LMT VRDكلها تساهم في تشكيل المحور الاول بنسب متفاوتة اما بالنسبة للمحور الثاني فنجد 

  

: يمثل كل من سحابة النقاط الخاصة بالمتغيرات والافراد3و  2المخطط :   
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 يمكن اسقاط نفس الفكرة على جدول مساهمة الافراد لمعرفة الافراد التي تشارك في تشكيل المحاور - -

 

 (%) Contributions des observations)في تشكيل المحاور) المفردات : مساهمة ثامنالالجدول 

 
F1 F2 

1969 17,724 6,553 

1970 17,872 0,010 

1971 13,602 0,142 

1972 11,546 0,892 

1973 4,782 0,001 

1974 2,849 0,312 

1975 0,904 11,383 

1976 1,919 18,522 

1977 3,619 20,820 

1978 0,210 9,059 

1979 0,183 5,357 

1980 4,352 4,263 

1981 4,296 5,785 

1982 8,889 2,105 

1983 2,452 10,840 

1984 4,801 3,956 

 

ن المركبتي) لاولفي المخطط ا الجدولين التاسع والعاشر يبين جودة التمثيل لكل من المتغيرات والافراد  -

ختلف هذه للزاوية المحصورة بين م"   Cosinus  carrés من خلال  " الرئيسيتين الاولى والثانية(

 المتغيرات والافراد مع المحاور. 

  1969 السنوات  يالاحصائية الأفضل تمثيل ه اتالمفرد : للجدول المتعلق بالأفرادبالنسبة 

هذا على مستوى المحور  1982و  1981, 1980 ،1974,  1972,1973, 1971, 1970,

اعلى  مع  1979و   1978و  1977,  1975,1976الاول اما بالنسبة للمحور الثاني فنجد 

 ( (%) Contributions des variables: مساهمة المتغيرات في تشكيل المحاور)سابعالجدول ال

 F1 F2 

NET 16,121 5,962 

INT 8,913 17,970 

SUB 12,235 3,725 

LMT 0,869 43,606 

DCT 20,381 0,001 

IMM 16,814 9,569 

EXP 19,190 2,126 

VRD 5,477 17,040 
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. أما باقي المفردات الاحصائية فكان تمثيلها سيئا بالنسبة للمركبتين الاولى 0,931جودة تمثيل 

  .) الجدول التاسع( والثانية

  جميع المتغيرات جاء تمثيلها جيدا  للجدول المتعلق بالمتغيرات:بالنسبةNET  , ,SUB , 

DCTوIMM   على مستوى المحور الاول عداINT  وLMT   اما بالنسبة للمحور الثاني

على مستوى هذا  جيداكان تمثيلها  LMT أن جميع المتغيرات كان تمثيلها سيئا عدا فنجد 

  .)الجدول العاشر( المحور

 (Cosinus carrés des variables) مربع جيب التاسع:الجدول 

  F1 F2 

NET 0,720 0,127 

INT 0,398 0,382 

SUB 0,546 0,079 

LMT 0,039 0,926 

DCT 0,910 0,000 

IMM 0,751 0,203 

EXP 0,857 0,045 

VRD 0,245 0,362 

Les valeurs en gras correspondent pour chaque variable au facteur pour lequel le cosinus 

carré est le plus grand 

 
 (Cosinus carrés des observationsالجدول التاسع: مربع جيب )

  F1 F2 

1969 0,786 0,138 

1970 0,931 0,000 

1971 0,830 0,004 

1972 0,892 0,033 

1973 0,756 0,000 

1974 0,574 0,030 

1975 0,114 0,682 

1976 0,161 0,737 

1977 0,262 0,716 

1978 0,039 0,795 

1979 0,040 0,557 

1980 0,350 0,163 

1981 0,492 0,315 

1982 0,871 0,098 

1983 0,203 0,427 

1984 0,500 0,196 

Les valeurs en gras correspondent pour chaque observation au facteur pour lequel le 

cosinus carré est le plus grand 
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 نتائج طريقة التصنيف التسلسلي التصاعدي:  -

من خلال النتائج المحصلة عن طريق التصنيف التسلسلي التصاعدي نلاحظ ان هناك ثلاث مجموعات 

وهذا ما يتوافق مع النتائج المقدمة عن 

 طريق التحليل المركبات الاساسية. 

 

Observation Classe Observation Classe Observation Classe 

1969 1 1974 2 1975 3 

1970 1 1979 2 1976 3 

1971 1 1980 2 1977 3 

1972 1 1981 2 1978 3 

1973 1 1982 2   

  1983 2   

  1984 2   
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-HUSSON . F., Pagès J., 2016, «  Analyse des données avec R », 2e Edition, Presses 

Universitaires de Rennes,  240 p. 

  -  BACCINI A., SABATIER. P.,  2010, « Statistique Descriptive Multidimensionnelle (pour les 

nuls) »,  Institut de Mathématiques de Toulouse, UMR CNRS 5219, Toulouse cedex 9, France. 
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