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 :ملخصال

قيب التنبؤي الذي يعتمد عليه علم التنإلى تصميم عروض للزبائن باستخدام المنهج  البحث يهدف
 حتى و 2/11/2013 تاريخ ممتدة من البيانات جمع فترة حيث كانت ،في المعطيات

المعطيات تتكون من سمة واحدة تتعلق هذه  من مجموعة وقامت الباحثة بتحليل 7/11/2013
 السمة بحجم استهلاك الخدمات المقدمة من شركة الاتصالات.

ولغة ، google colaboratoryمحتوى المعطيات وتحليلها من خلال استخدام الأداة  شرح تم
-os- mlxtend- numpy- pandasواستيراد بعض المكاتب )  ،pythonالبرمجة 

seaborn- networkx- warnings- matplotlib- datetime- sklearn ًو أيضا ،)
( و بعدها تطبيق خوارزمية association rules- aprioriاستيراد بعض المبادئ الإحصائية)

kmeans وتم ذلك على المراحل التالية: المرحلة الأولى )مرحلة  للتعامل مع المعطيات
حيث تم استكشاف شكل المعطيات ونوعها وقرائتها باستخدام التحضير للتنقيب على المعطيات( 

 نمط تحويل للمعطيات( تم(، وفي المرحلة الثانية )مرحلة المعالجة المسبقة pandasمكتبة )
 تجميع مدة أن ( وبماcell id) الخلية بحسب المعطيات تجميع تم وبعدها مقروء لنمط المعطيات
 تفاوت لدراسة( الثانية الدقيقة، الساعة،)  تحوي  جديدة أعمدة إنشاء تم قصيرة كانت المعطيات
 للحصول (null)المعطيات ذات القيمة  حذف تم ثم ومن ةدق   أكثر بشكل الخدمات إستهلاك

( TeleVتم إنشاء سمة )ثة )مرحلة معالجة المعطيات( لالمرحلة الثادقيقة، وفي  نتائج على
ة وبعدها تم استكشاف القيم الشاذ   ،نة من مجموع الخدمات المقدمة من شركة الاتصالاتوالمكو  

ل المعطيات للتوزيع الطبيعي ومن ثم تم تطبيق خوارزمية يوالتخلص منها وبعدها تم تحو 
(Kmeans( مع طريقة )Elbow_curveلمعرفة عدد العناقيد الأمثل )،  ولم تكن النتائج دقيقة

( لتحديد عدد silhouette score( مع التابع )Kmeansلذلك تم تالياً تطبيق خوارزمية )
( وبعدها تم تطبيق خوارزمية 2الأمثل للعناقيد )وكان العدد  ،ةالعناقيد الأمثل بشكل أكثر دق  

(Kmeans باستخدام عدد العناقيد السابق للحصول على العنقودين وبعدها تم تحديد العناصر )
المنتمية للعنقود الأول والعناصر المنتمية للعنقود الثاني ومن بعد الحصول على العنقودين تم 

كبر لتحديد الفئة التي يجب علينا أن نصمم لها تحديد العنقود الذي يحمل هذه السمة بشكل أ
 .عروضاً خاصة
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 المقدمة: -1
القدرة في  انتشار استخدام التكنولوجيا في شتى مناحي الحياة اليومية إلى رفعو التقدم العلمي أد ى 
بشكل سريع في هذا العصر، وقد ساهم ذلك في حوسبة معظم الأعمال  معطياتجمع الو توليد 

ولوجي التكنكما أن التقدم ، في كل مكان حول العالم التي يتم تقديمها يومياً  والعلوم والخدمات
كالنصوص والصور والفيديو وأنظمة متعددة المهام  معطياتبب في ظهور أنواع جديدة من الست

 كل ذلك .بكافة أشكالها معطياتبالإضافة إلى شبكة الإنترنت التي تحتوي كميات هائلة من ال
 .يومياً التي يتم تخزينها  معطياتأدى إلى تضخم غير مسبوق في كميات ال

تفاصيل  معطيات. تتضمن هذه المعطياتلاتصالات وتخزن كمية هائلة من الد صناعة اتول  
المكالمات التي تصف المكالمات التي تعبر شبكات الاتصالات وبيانات الشبكة التي تصف حالة 

العميل التي تصف عملاء الاتصالات، تسمى  معطياتمكونات الأجهزة والبرامج في الشبكة و 
هي مصطلح يطلق على معطيات الكبيرة ة. الكبير ال معطياتمن هذا النوع بال معطياتال

الكبيرة والمعقدة بحيث يصبح من الصعب معالجتها باستخدام أدوات  ذات الحجممجموعات 
بثلاثة مقاييس: الحجم )كميات كبيرة  معطيات الكبيرةالتقليدية. يمكن تمييز ال معطياتمعالجة ال

جديدة معطيات ، والسرعة )تراكم (معطياتلفة من المخت اً أنواعالتنوع )يشمل (، المعطياتمن 
1باستمرار(.  

 
 كبيرةالمعطيات ( مقاييس تمييز ال1الشكل)

كبيرة عندما يتجاوز حجمها أو سرعتها أو تنوعها قدرات أنظمة تكنولوجيا  معطياتتصبح ال
هي في الواقع جديدة. يمكن جمع  معطيات الكبيرةال المعلومات على تخزينها وتحليلها ومعالجتها.

من مليارات الهواتف المحمولة  اً أيض، ولكن ليس فقط من أجهزة الكمبيوتر معطيات الكبيرةال

                                                           
1 (Abdel hafez, 2016) 
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ومنشورات الوسائط الاجتماعية وأجهزة الاستشعار المختلفة المثبتة في السيارات وعدادات المرافق 
بشكل أسرع  معطيات، يتم إنشاء الصادر الأخرى. في كثير من الحالاتوالشحن والعديد من الم

 .اً مسبقمما يمكن تحليله 

، ولهذا السبب كانت صناعة بحلول لهذه المشاكل معطياتلقد وعد ظهور تقنية التنقيب عن ال
يات معط. تطرح معطياتالاتصالات السلكية واللاسلكية من أوائل المتبنين لتقنية التنقيب عن ال

قواعد  ، كالمقياس )حيث أنمعطياتالمثيرة للاهتمام للتنقيب عن الالاتصالات العديد من القضايا 
الاتصالات قد تحتوي على بلايين من السجلات وهي من بين الأكبر في العالم(، وأن  معطيات

مة ) كل من تفاصيل المكال معطياتما تكون غير مناسبة للتنقيب عن ال اً غالبالخام  معطياتال
ج سلاسل زمنية تمثل الأحداث الفردية. قبل أن يتم استخرا اتمعطيالشبكة عبارة عن  ومعطيات

باستخدام  معطيات، يجب تحديد الميزات المفيدة ثم يجب تلخيص البشكل فعال معطياتهذه ال
 .هذه الميزات(
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 المشكلة:1-1
عروض للزبائن حسب الشرائح الزمنية في شركات البشكل أساسي مشكلة تصميم البحث يعالج 

ال بالتالي يمكن تلخيص مشكلة البحث بالسؤ و  .معطياتتقنيات التنقيب في الالاتصال باستخدام 
 التالي:

 لتصميم عروض للزبائن بحسب الشرائح معطياتكيف يمكن تطبيق تقنيات التنقيب في ال
 ؟الزمنية

 

 أهداف البحث: 2-1
ذلك بالاعتماد على الشرائح الزمنية و يهدف البحث إلى تصميم عروض لزبائن شركات الاتصال 

من خلال الإجابة عن تساؤل البحث المذكور في مشكلة البحث، ويمكن تلخيص الأهداف وفق 
 الآتي:

 .معطياتلتنقيب في التصميم عروض باستخدام إحدى تقنيات ا -1

 لتسهيل تصميم العروض حسب الشرائح الزمنية. معطياتتحديد ميزات ال -2

 

 منهجية البحث: 3-1
ي فالمنهجية المستخدمة هي المنهجية التنبؤية والتي يعتمد عليها علم التنقيب في المعطيات 

( و هو يرتكز على نموذج predictive modelتنبؤاته، وهو ما يعرف بالنموذج التنبؤي )
المعادلات طرق والتي تقوم على نظريات الإحصاء و  ةعدإحصائي. و يتم بناء هذا النموذج ب

 من أهم هذه الطرق على سبيل المثال لا الحصر: التصنيف، الانحدار،التجميع.و  الرياضية

 حدود البحث: 4-1
 تتلخص حدود البحث وفق الآتي:

و  12/4/2021ما بين  حث خلال المدة الزمنية الممتدةحدود زمانية: تم إعداد الب -
30/6/2021. 
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 أهمية البحث: 5-1
تتجلى أهمية البحث من خلال توضيح ومعرفة العديد من المفاهيم والتعاريف والمصطلحات 

 ةمعطيات الكبير ، المعطيات، أدوات التنقيب في المعطياتالمتعلقة بالدراسة )التنقيب في ال
من خلال النتائج المتوقع الحصول عليها للزبائن حسب الشرائح الزمنية( و  تصميم العروضو 

 للحصول على عروض مصممة بحسب الشرائح الزمنية.المعطيات بتطبيق التنقيب في 

 

 معوقات البحث: 6-1
لة ى دراسات سابقة صعوبة الحصول عل -1 مشابهة لمنهجية البحث المستخدمة كون مفص 

 ى محدودة.وبالتالي المعلومات التي تحويها تبقالمشاريع المشابهة عادة ما تتسم بالحماية الفكرية 

 لبحث.االمستخدمة في المعطيات صعوبة الحصول على  -2

 ضيق الوقت اللازم لإنهاء المشروع. -3

 

 الدراسات السابقة: -2
 تعرض الدراسات السابقة باللغتين العربية والإنكليزية الأعمال التي نفذت للهدف نفسه. 

 الدراسات العربية: 1-2
 (:2020)مراد و الكردي،  دراسة 1-1-2

 .عنوان الدراسة: نظام إحالة لإدارة المعرفة يعتمد على تقنيات الذكاء الصنعي

، بالذكاء الاصطناعي  في المنظماتلية ارتباطه آيوضح هذا البحث مستقبل نظام إدارة المعرفة و 
والخدمات والرعاية الصحية  مثل وخاصة عندما يتعلق الأمر بتقديم مساعدات الطوارئ الإنسانية 

جائحة فيروس كورونا الحالية سيسمح النظام المقترح للمستفيدين والموظفين والكيانات الرسمية 
على اجابات  فورية للاستفسارات المتعددة  دون الحاجة لتدخل بشري   الخارجية بالحصول تلقائياً 

توليد معارف أخرى لإغناء قل والاسترجاع و افقها من عمليات التخزين والنوما يو  إلا عند الضرورة
على  اعتماداً  ، من خلال المرور بثلاث  مستوياتالنظام بالمعلومات المحدثة المطلوبة سريعاً 
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ام تقنيات الأنطولوجيا بمستوى النهج  الدلالي وخوارزميات معالجة اللغة الطبيعية وأيضا باستخد
الدردشة التفاعلي مع  بنظام  ول مروراً ستوى الأالمستخرجة من النظام بالمجوبة التلقائية الأ

بريد رسال الاستفسار عبر الإهناك خيار  خيراً أمتوسط الخبرة بالمستوى الثاني  و موظف 
. وقد ثبت صحة الطريقة المتبعة في هذا الثالث لخبير عالي المستوى بالمستوى  الالكتروني

اختباره بأحد  فعالية هذا النهج عن طريق النظام المقترح التفاعلي المتكامل الذكي. وتم إظهار
ن معظم تلك المنظمات  أتبين أن النتائج التجريبية  كانت مشجعة  للغاية لاسيما هذه المنظمات و 

 ليس ألي  كما هي الدراسة بالبحث العلمي الحالي. و تملك نظام معرفة يدوي 

 و قد خلصت هذه الدراسة إلى مجموعة من النتائج أهمها:

ى ورقة البحث هذه كيف يمكن لأي مستفيد الاستعلام عن المعرفة واستخدامها للإجابة علتوضح 
تراكمة الإجابات الم. ةناءات المعلومات المحدثة والمفيدالاستفسارات المختلفة حسب الحاجة واستث

. اً ائيساني المخزنة على النظام تلقتغذي النظام بشكل مستمر من خلال إجابات خبراء التدخل الإن
ين بين لأتمتة مراقبة التقاط المعلومات لكل من الموظفين والمستفيد اً إطار عمل متقدم غني لغوي

، من وجهيتيح للمستخدم تحديد الخيار الذي يناسب احتياجاته على أفضل  المنظمات وعبرها.
ساسية لأاستخراج العناصر ا. بين خيارات النظام الممكنة المختلفة التي توفرها المراحل المختلفة

كنه ، والذي يمحو بناء نظام تفاوض بشأن السياسةالخطوة الأولى ن .للمعرفة وتخزينها تلقائياً 
 التفاوض مع الأهلية أو التعليمات نيابة عن المستخدم.

 

 (:2020،دراسة )السبيعي   2-1-2
 .لمباشرةالتسويقية اعنوان الدراسة: استخدام تقنيات التنقيب في المعطيات للتنبؤ بنتيجة الحملات 

ية( لتوقع يهدف البحث من خلال اعتماده النهج التنبؤي لتنبؤ بالحملات التسويقية المباشرة )الهاتف
كانت رتغالي/بورتو، و الب (Banco Português de Investimento)إيداعات العملاء في بنك 

( 12( إلى الشهر )4تحديدا من الشهر )( و 2013( إلى )2008ممتدة من ) المعطياتفترة جمع 
( سمة يتعلق أغلبها بعميل 23تتكون من )المعطيات في كل سنة، وقمنا بتحليل مجموعة من 

وتمت إضافة سمات اجتماعية  خص جهة اتصال والحملة التسويقية،البنك وبعض منها ي
 واقتصادية جديدة.
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( لفهم المعلومات التي dv) ياتمعطوتحليلها من خلال تصوير الالمعطيات تم شرح محتوى 
لاختيار تقنية المعطيات من أجل البحث في تقنيات التنقيب عن المعطيات تحملها سمات هذه 

لطبيعة  والمشكلة المدروسة، وقد تم اختيار تقنية التصنيف رداً المعطيات ملائمة لطبيعة 
تم اختيار و ( yes/no( إخراج مكونة من خيار ثنائي )attributesتحمل سمة ) التيالمعطيات 

 random)هم وهم " الغابات العشوائية ل( خوارزميات للتصنيف سيتم بناء المصنفات من خلا5)
forest( شجرة القرار ،)decision tree j48( الانحدار اللوجستي ،)logistic regression ،)

المدروسة المعطيات ("، ثم تم تحضير naive bayes(، و بايز الساذج )knnالجار الأقرب )
حل راالمتألفة من عدة مالمعطيات لإدخالها على خوارزميات التصنيف وقد تم بمرحلة تحضير 

 ( من خلال تحليل الارتباط الذي يبحث عن الارتباطاتattributesبالاستغناء عن عدة سمات )
 randomباستخدام مبدأ ) لمعطياتقد تم حل مشكلة عدم توازن االسمات، و  المخفية بين هذه

oversampling ،) و بعد عملية التحضير سيتم تطبيق الخوارزميات السابقة عليها لبناء
المصنفات واختيار المصنف الأمثل من خلال المقارنة في ما بينهم بعدة معاير وهم الدقة 

(accuracy و )( الإحكامprecision و ) الحساسية(recall وبعدما تمت المقارنة بين نتائج ،)
( قد random forestالمستخدمة إتضح أن مصنف الغابات العشوائية )المصنفات الخمس 

(، %95.3ى من حيث الدقة بمعدل )حصل تميز بجميع نتائج معاييره على المعايير الأخر 
ضافة نتائج خاصة بسمات معينة للحصول على نتائج عالية للحملات التسويقية جنباً و  بجنب  ا 

 (.random forestمع مصنف الغابات العشوائية )

 و قد خلصت هذه الدراسة إلى مجموعة من النتائج أهمها:

 :نتائج نظرية 

العديدة التي تقدمها علوم البيان من خلال التنقيب في المعطيات وتقنياتها  الاستخدامات -1
لبنك لالعديدة في مجال البنوك بشكل عام ومن ثم تطبيق التقنيات على الأقسام العديدة التابعة 

)قسم التسويق( بشكل خاص، لما له محاسن من خلال التنبؤ ووصف العميل التابع للبنك بشكل 
 الخاصة بالعميل.المعطيات قيق عبر د

المشكلة  ليها، ومن جوهرإمن خلال النظر المعطيات ء المقدرة على قياس تلك رالم يعد للمد -2
تأتي النتيجة باستخدام تقنيات التنقيب في المعطيات لفهم العميل واحتياجاته وتصنيفه والتنبؤ 
بالحركة القادمة له، مما يعطي مصداقية أكبر للعميل اتجاه الحملات وفي المقابل يحصر 
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ا من اللازمة معرفته معطيات، مما يحدد الالمعطياتاللازمة للحملة من خلال هندسة المعطيات 
زعاج لنجاح نتائج الحملات التسويقية على أتم وجه.  العميل دون تطفل وا 

ت التنقيب في المعطيات )التصنيف( لتوقع إيداعات العملاء يتيح النظر مرة تطبيق تقنيا -3
اللازمة من خلال تحضير للمعطيات لهندستها من بعد تحديد قسم التسويق المعطيات أخرى في 
ت وارتباطات سمات الحملة بين بعضها راملة التسويقية ومعرفة تأثيالخاصة بالحالمعطيات 

 وحذف السمات التي قد تؤثر على دقة التنبؤ.

رزميات التصنيف في المشكلة المدروسة وعدم استخدام تقنيات أخرى يعطي استخدام خوا -4
ت التوقع لإيداعا الموجودة، وعلى أساسها أصبح ممكناً المعطيات أفضل نتائج من خلال طبيعة 

 العملاء بشكل كبير والنتائج التطبيقية أثبتت ذلك.

 ت الاقتصادية والاجتماعية أعطت التنبؤ بنتائج الحملات التسويقية المباشرة دقةإضاقة السما -5
ير تغجهة  و و ي مجتمع كامل من رأكبيرة بتوقع إيداعات العملاء، لأنها تربط بين ثقافة وثقة و 

الصعيد المحلي  جهة أخرى علىو انخفاض أسعار الفائدة على القروض من الأسعار وزيادة و 
مكانية إيداعاتهم من خلال ت حليل البرتغالي، مما يربط بين الأموال التي يملكونها العملاء وا 

 .ت الصادرة من البنك البرتغالي المركزي راالمؤش

تكلفة الحملات التسويقية لها أثر كبير على تخفيض المعطيات ي فاستخدام تقنيات التنقيب  -6
دارة الحملة بالشكل الأمثل، وزيادة إيرادات البنك عن طريق التوقع الصحيح للعملاء ال ين ذوا 

 غير مركز عليها.سيشتركون بودائع استثمارية، واستهداف شرائح كانت مهمشة و 

 :نتائج تطبيقية 

المكالمة لذلك يمكن من خلال عرف بأن محور الحملة التسويقية المباشرة )الهاتفية( هي ي -1
 ( دقيقة فيمكن الحصول على إيداعات14( و )9الالتزام بمدة المكالمة التي حددت وهي بين )

مدة  من العملاء بنسبة أكبر وبالتالي تخفيض تكلفة الحملات من خلال المعرفة التقريبية لنسبة
 الاتصال.

( لأنها تملك أكبر شريحة عمرية 45)( و 30يجب التركيز على الفئات العمرية التي بين ) -2
من العملاء بشكل عام، وبشكل خاص  هم أكثر شريحة تشترك بودائع بين العملاء المستهدفين، 
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( بسبب حركة تجاوبهم مع الحملة التسويقية لكن بنسب 60الاستفادة من الفئة العمرية ما فوق )
 صغيرة.

عند معدلات  (cons.conf.idxمستهلك )ثقة ال( و 3مؤشرين سعر يوربيور )يوربيوريمكن لل -3
المة معينة في أيام وأشهر إمكانية الاعتماد عليهم بالنسبة لتكثيف الحملة مرتبطاً بمدة المك

لتي االناتجة للحصول على حركة إيداع أكبر من قبل العملاء، وتخفيض الحملة نسبياً بالمعدلات 
ة بشكل ملحوظ بعملية نتائج الحمل شرينالمؤ يتأثر أظهر فيها نسب كثيرة لعدم الإيداع، حيث 

أيه وهذا منطقي من خلال المنطق الاقتصادي بحيث هناك ارتباط بين قدرة العميل على الشراء ور 
وأمانه على نسبة إيداعه، وكذلك سعر اليوربيور بحيث معرفته بسعر الفائدة على معاملات 

 اليورو ما بين المصارف يؤثر على احتمالية إيداعه.

إيداعات  المدروسة واختيار أمثل مصنف واعتماده لتوقعللمعطيات ( مصنفات 5بناء ) تم -4
العملاء الاستثمارية، وقد كان مصنف الغابات العشوائية هو الأفضل من بين المصنفات 

 (.%95.3المستخدمة متفوقاً عليهم بجميع المعايير بنسبة دقة )

ع للجميع فهي أساس بالإضافة لمدة المكالمة مخذ بعين الاعتبار جميع النتائج يجب الأ -5
 نجاح الحملة إن أتمت على أكمل وجه مع النتائج السابقة.

 

 (:2011دراسة )الجناعي و الحداد و البار و الزهاري،  3-1-2
وم لعلاجامعة ب لاطيمي لدلأكاداء الأافي رة ثؤلمط الأنماض ابع فستكشاا عنوان الدراسة:

 .تلبياناافي ب لتنقيت ااتقنيدام جيا باستخولولتكنوا

  knowledge discoveryفي مجال استكشاف المعرفة بيقية طسة  تث دارلبحذا اهدم يق
و سة هدارلن الأساسي مدف اله. اdata miningالمعطيات باستخدام تقنيات التنقيب في 

ا ـجيولولتكنوافي جامعة العلوم ب لاطلل يميةدلأكااالمعطيات في دة لسائط الأنماض ابعف كتشاا
داء لأال وعامة حرات شؤبمروج لخم اثن مم و2005و حتى العام  1994م اـلعـذ  اة منـليمنيا
المعطيات تخذي القرار في الجامعة لاسيما وأن حجم لدعم السياسات التعليمية لدى ميمي دلأكاا
هذه الدراسة تم يدعم من نتائج هذا البحث. في المعطيات لهذه  كذلك البعد الزمني الكبير نسبياً و 

، وقد خلص البحث إلى وجود المعطياتالسائدة في هذه  patternsاكتشاف بعض الأنماط 
من هذه دلالة في الجانب التعليمي.  مجموعة من الأنماط التي يمكن أن تعطي مؤشرات ذات
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توى تحصيل الطالب لبعض المواد، وبين معدل الطالب في الثانوية الأنماط وجود ارتباط بين مس
. اختيار التخصص في الجامعة، و كذلك علاقة المنح الدراسة بمستوى تحصيل الطالب أكاديمياً و 

ذلك احث محاولة لقراءة هذه النتائج وتفسيرها وعرضها والتحقق من مستواها ونوعيتها و قدم الب
 كونها الأنسبالمعطيات باطلاع متخذي القرار بالجامعة عليها. تم اختيار تقنيات التنقيب في 

كذلك لأنها تستخدم خوارزميات استنباطية ذكية تستخدم غالباً و المعطيات للاستفداة من حجم هذه 
لدعم النتائج المعطيات لدعم اتخاذ القرار. استخدمت طرائق مختلفة من تقنيات التنقيب في 

و التصنيف بأشجار القرار  association rulesهي قواعد الارتباط المكتشفة و 
classification using decision trees  ذلك بعد عملية المعالجة الأولية و

preprocessing منطقي  معطياتعلى شكل مستودع وا عادة هيكلتها  معطياتلقاعدة الdata 
warehouse logical و قد استخدمت خوارزميتي .apriori, predective apriori  في تنقية

يف بأشجار القرار. هذه الطرائق في تقنية التصن D3, J48خوارزميتي قواعد الارتباط، و 
الطرائق تي تدعم الكثير من الخوارزميات و ال WEKAالخوارزميات تم تطبيقها من خلال الأداة و 

اقتراح بعض التوصيات التي الأخير تم استخلاص الاستنتاجات و . و في المعطياتللتنقيب في 
 اء الأكاديمي في الجامعة.تهم صانع القرار للاستفادة منها في تحسين الأد

 و قد خلصت هذه الدراسة إلى مجموعة من النتائج أهمها:

، امعةللجء اطلأخــن الي ماخونقي ومتكامل ط وبرامتمعطيات ودع تــمسء ابنى ــلإة لماساة حاجلا
رة فتولعامة اية ولثانت الادمثل علاقة معب لاطلت اهامة متعلقة بسجلارى خألى نتائج إضافة إ
ة لجامعيام تهـسدارلال ـخم ئهوى أدامستويمية دلأكاب الاطلت اية باتجاهاولثاند ابعع اطلانقا
 ةعلاقك لذى ـلـف إض، أجيلـلتسوال ولقبافي سياسة ر ظلنادة اعإلجامعة اى علم يحت امـو  هو
ت أو ردالمفابة ولصع ام، إةـسدارلـن اعم عهاطنقب والاطلاـرب ية بتسـسدارلواد الماـن مـر كثي

 .لمناهجواسية دارلطط الخالخلل في 
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 الدراسات الأجنبية: 2-2
 : (U.F.Eze, C.J.Onwuegbuchulam, S.Diala, 2017دراسة ) 1-2-2

 في صناعة الاتصالات. معطياتالتطبيقات التنقيب عن عنوان الدراسة: 

 طبقت هذه الورقة نموذج استخراج المعطيات في قسم المبيعات والتسويق في صناعة الاتصالات
(TIفي نيجيريا. الدافع وراء هذه الورقة هو نتيجة التحديات التنافسية التي تواجه معظ ) م أقسام

حصول العالم مثل عدم القدرة على الالمبيعات والتسويق في منظمة الشفافية الدولية على مستوى 
جمة وصياغة سؤال العمل بشكل المستهدفة ، وعدم القدرة على تر  معطياتعلى رؤية دقيقة لل

، ومشكلة معالجة جودة المعطيات. الهدف من هذا العمل البحثي هو تطوير وتنفيذ صحيح
دارة وتخصيص ، و دامه للاحتفاظ بالعملاء الحاليين، وجذب عملاء جددنموذج يمكن استخ ا 

ن الموارد والسلع والخدمات بشكل فعال في منظمة الشفافية الدولية. كانت تقنيات التنقيب ع
ت المعطيات المستخدمة هي التصنيف والارتباط والاكتشاف المتسلسل والتصور والتنبؤ، الأدوا

. مقدمو خدمات HTMLو  CSSو  JavaScriptو  PHPالمستخدمة لتنفيذ النموذج هي 
 Airtelو  GlobaCom (GLO)( و MTN( هم شبكات الهاتف المحمول )TSPصالات )الات

المعروفة أيضًا باسم اتصالات. تم النظر في ثلاثة   (EMTs) وأسواق الاتصالات الناشئة
-up e)وا عادة الشحن الإلكتروني ) Airtimeمثل  TIالمبيعات والتسويق في   منتجات عن قسم

top  ومبيعات بطاقةSIM الاستكشافي  اوح معطيات التدريب المستخدمة في التحليل. تتر
سجلات المبيعات التاريخية   )ثماني سنوات( وتم جمعها من 2015إلى  2008النموذجي من 

نفيذ تحقيق النظام المعزز من خلال ت  لفرق الطوارئ الطبية. تم تنظيف المعطيات وتحويلها. تم
على  اً ر الحالي. كان النموذج الذي تم تنفيذه قاد ظامالنموذج الذي أثبت أنه أكثر كفاءة من الن

. وجعل توقعات المبيعات للسنة اللاحقة TIقاعدة معطيات   استخراج المعلومات ذات الصلة من
 لتحسين إنتاجيتها. TIالنظام بواسطة   لذلك ، يوصى باستخدام

 في ختام هذه الورقة:

مبيعات ال وتنفيذه لتعزيز عمليات أقسام المعطيات، تم تطوير نموذج استخراج في هذا العمل
للحجم  نظراً عالية  ولديه دقةومرن وقابل للفهم  جداً . هذا النموذج قوي TSPsوالتسويق في 

والعمق مهمة بسيطة وسريعة.  ، مما يجعل تحليل التنقيب عن المعطيات المملالكبير من السجل
ة سريعة ودقيقة ورؤى تنبؤية على رؤي يسمح النموذج للمستخدمين المصرح لهم بالحصول
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والمعقدة والكشف عن العلاقات والاتجاهات المخفية في  التنظيمية الكبيرة المعطياتلمجموعات 
المكانية. يوفر تطبيق هذا النموذج مجموعة كبيرة من الرسوم البيانية  المعطيات الجغرافية

عالجت  والمعرفة والتي المعطياتول لوصف سهل للعلاقات في اكتساب داوالج والتقنيات
على  بناءً ، لذلك .TSPالاحتياجات الحالية في تحليل معطيات قسم المبيعات والتسويق في 

في نيجيريا لأن  TSPبواسطة  ، يوصى باعتماد النظام الجديدائدة المذكورة أعلاه لهذا النظامالف
 .الفائدة التي سيتم تحقيقها ستكون رائعة

 

 ( :Lidong Wang, Guanghui Wang, 2015دراسة ) 2-2-2
 تطبيقات التنقيب في المعطيات على المعطيات الكبيرة.عنوان الدراسة: 

الوصفية   التنقيب عن المعطيات هو تقنية لاكتشاف الأنماط المثيرة للاهتمام وكذلك النماذج
لى والمفهومة من المعطيات واسعة النطاق. يمكن استخدام التنقيب في المعطيات للعثور ع

كبيرة. التنقيب عن  علاقاتية معطياتارتباطات أو أنماط بين عشرات المجالات في قاعدة 
المعطيات الجديدة والصحيحة  عملية اكتشاف أو العثور على بعض أشكال اً أيضالمعطيات هو 

عملية شاقة للغاية تتطلب بنية CDM) )والمفهومة والمفيدة. يعد استخراج المعطيات السحابية 
اصة تعتمد على تطبيق تقنيات التخزين الجديدة والمعالجة. المعطيات الكبيرة  تحتية خ

Hadoop  هي أحدث ضجة في مجال معالجة المعطيات. من خلال دمج التحليل المتعمق
، ستصبح الحلول التي تصل إلى خدمات راج المعطيات( والحوسبة السحابيةللمعطيات )استخ

استخراج المعطيات في كل مرة وفي كل مكان ومن مختلف المنصات والأجهزة الممكنة. المشكلة 
الحقيقية الحالية هي أن معظم أساليب التنقيب عن المعطيات لا تعمل بشكل جيد مع المعطيات 

يب عن المعطيات على تحليلات الكبيرة. هناك الكثير من التحديات عند تطبيق أساليب التنق
. الهدف من هذه الورقة هو تحديد طرق التنقيب عن المعطيات التي يمكن الكبيرةالمعطيات 

استخدامها في المعطيات الكبيرة وتقديم التحسينات أو المستجدات لهذه الأساليب من خلال تقديم 
هذه الورقة التنقيب  يرة. تقدمالتقدم التكنولوجي في استخراج المعطيات باستخدام المعطيات الكب

، والتحديات والتقدم التكنولوجي عطيات باستخدام المعطيات الكبيرة، واستخراج المعن المعطيات
 اً جزئيفي استخراج المعطيات باستخدام المعطيات الكبيرة. تشير التحديات الواردة في هذه الورقة 
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، لى بعض الأعمال المستقبلية. لذلكفة إإلى الفجوة / المشكلة من العمل البحثي السابق بالإضا
 ستعرض هذه الورقة بعض القيمة المهمة لتطبيقات التنقيب عن المعطيات في المعطيات الكبيرة.

 في ختام هذه الورقة: 

ة من يمكن استخدام التنقيب عن المعطيات لاكتشاف المعرفة المخفية وغير المعروفة ولكنها مفيد
 والصاخبة وغير الكاملة والعشوائية. لا يمكن استخدام مصنفاتالمعطيات الكبيرة والغامضة 

KNN  لتطبيقات المعطيات الكبيرة. يمكن تطبيقVFDT ولكن لديها على تدفق المعطيات ،
بعض القيود لتطبيق المعطيات الكبيرة لأن مقاييس الجودة مثل اكتساب المعلومات لتقسيم 

راء لفرعية. تتطلب تحليلات المعطيات الكبيرة إجالسمات يتم تقييمها عبر مجموعات المعطيات ا
التنقيب الموزع لتدفقات المعطيات في الوقت الفعلي. هناك حاجة إلى الكثير من البحث في 
ات التحليل العملي والنظري لتوفير طرق جديدة لاستخراج المعطيات الموزعة مع تدفقات المعطي

ج نماذت الكبيرة هي: التعلم المحلي ودمج الالكبيرة. تحديات خوارزميات التنقيب عن المعطيا
 ؛ والتنقيبات متفرقة وغير مؤكدة وغير كاملة؛ التنقيب عن معطيلمصادر المعلومات المتعددة

 في المعطيات المعقدة والديناميكية. تم إحراز بعض التقدم التكنولوجي مثل طريقة التصنيف
مية ، وخوارز التعلم المختلط غير المتجانس، و  للمعطيات الكبيرة ذات السمات الفئوية والرقمية

 ، وما إلى ذلك. أن تكون موضوعات بحثية أخرى.(OFSاختيار الميزات عبر الإنترنت )

   

 Olga Kurasova, Virginijus Marcinkeviˇcius, Viktorدراسة ) 3-2-2
Medvedev, Aurimas Rapeˇcka, and Pavel Stefanovicˇ, 2014) 

 .الكبيرةالمعطيات استراتيجيات عنقدة عنوان الدراسة: 

الكبيرة: الأعمال، والتكنولوجيا، والاتصالات، والطب، المعطيات هناك العديد من تطبيقات 
كترونية، ، والتجارة الإلمعلوماتية الحيوية )علم الوراثة(، والعلوم، والوالرعاية الصحية، والخدمات

، إلخ. بعض مصادر مات، والشبكات الاجتماعية(والشؤون المالية، والإنترنت )البحث عن المعلو 
، بيرة ليس فقط من أجهزة الكمبيوترالكالمعطيات الكبيرة جديدة بالفعل. يمكن جمع المعطيات 

ولكن أيضاً من مليارات الهواتف المحمولة ومنشورات الوسائط الاجتماعية وأجهزة الاستشعار 
صادر الأخرى. في كثير والشحن والعديد من المالمختلفة المثبتة في السيارات وعدادات المرافق 

بشكل أسرع مما يمكن تهيئتها وتحليلها. يمكن أن تتضمن المعطيات ، يتم إنشاء من الحالات



21 
 

التي المعطيات غير المهيكلة هي المعطيات الكبيرة معطيات منظمة وغير منظمة. المعطيات 
المعطيات ظمة بطريقة محددة مسبقاً. إما لا تحتوي على نموذج معطيات محدد مسبقاً أو غير من

 معطياتعادة ما تكون موجودة في قواعد الالمعطيات ، لأن نظمة بسيطة نسبياً وسهلة التحليلالم
غير المعطيات في شكل أعمدة وصفوف. التحدي الذي يواجه العلماء هو تطوير أدوات لتحويل 

من عناصر  Xالمنظمة المعطيات المهيكلة إلى معطيات منظمة. غالباً ما تتكون مجموعة 
هو  m، حيث  x1  ،x2  ،...  ،xnالموصوفة بالميزات  X1  ،X2  ،...  ،Xmالمعطيات 

، ...، X = {X1 ،X2 ،... ،Xm} = {xij ،i = 1هو عدد الميزات. لذا ،  n، عدد العناصر
m ،j = 1 ،... ،n حيث ،}xij  هي قيمة الخاصيةjth  لـ الكائنith الكبيرةعطيات الم. في حالة ،

المعطيات تسمى المعطيات ، فإن مرتفعاً  nكبيرة بما يكفي. إذا كان عدد الميزات  nو  mتكون 
عالية الأبعاد مفيداً في حل تقليل الأبعاد بالإضافة إلى المعطيات عالية الأبعاد. يعد تجميع 

لأنه المعطيات الكبيرة تحديات جديدة للتنقيب عن المعطيات [. تجلب 4[ ، ]3مشاكل التصور ]
يجب أخذ الكميات الكبيرة والأصناف المختلفة في الاعتبار. الطرق والأدوات الشائعة لمعالجة 

، حتى لو تم استخدام المعطياتوتحليلها غير قادرة على إدارة مثل هذه الكميات من المعطيات 
، تم تطوير العديد من خوارزميات وتقنيات الكبيرةات المعطيمجموعات الكمبيوتر القوية. لتحليل 

الكبيرة أنواعاً جديدة من المعطيات ، لا تنتج الجديدة والتعلم الآلي. لذلكالمعطيات التنقيب عن 
، بل تنتج أيضاً طرقاً جديدة للتحليل. عند التعامل مع وآليات التخزين فحسبالمعطيات 
من أهم المشكلات. غالباً ما تتكون مجموعات معطيات ال، تعد مشكلة تجميع الكبيرةالمعطيات 
، من بعض المجموعات ومن الضروري العثور الكبيرةالمعطيات ، خاصة مجموعات المعطيات

[، على سبيل 5ى العديد من المشكلات المهمة ]على المجموعات. تم تطبيق طرق التجميع عل
خالات ، والقضاء على الإدرضىالرعاية الصحية في سجلات الم ، لاكتشاف اتجاهاتالمثال

المعطيات ، وتقسيم ة من النجوم في البيانات الفلكية، وتحديد فئات جديدالمكررة في قوائم العناوين
إلى مجموعات ذات مغزى ومفيدة لتجميع ملايين المستندات أو صفحات الويب. لمعالجة هذه 

نوعة من خوارزميات التجميع. ، تم تطوير مجموعة متد من التطبيقات الأخرى التطبيقات والعدي
، تتطلب معظم الخوارزميات مسح مجموعة ض القيود في طرق التجميع الحاليةتوجد بع

الكبيرة. هناك الكثير من المعطيات ، وبالتالي فهي غير مناسبة لتجميع عدة مراتالمعطيات 
جداً بحيث لا  ، ولكنها كبيرةكشاف مجموعات معطيات كبيرة جداً التطبيقات التي تحتاج إلى است

يمكن معالجتها بواسطة طرق التجميع التقليدية. الهدف من هذه الورقة هو استعراض الأساليب 
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المعطيات الكبيرة ووصف استراتيجيات تحليل المعطيات والتقنيات المستخدمة من أجل تجميع 
 الكبيرة.

 في ختام هذه الورقة:

الكبيرة في الورقة. تمت مناقشة طرق وتقنيات المعطيات يتم تحليل تحديات ومشاكل تجميع 
 رالمعروفة قوة وموارد جهاز كمبيوتالمعطيات التجميع. عادةً ما تستخدم أنظمة التنقيب عن 

د الأجهزة الجديدة ووسائل التواصل الاجتماعي ، تول  في الوقت الحاضر .شخصي واحد فقط
 نيات المبتكرة التي ستكون ضروريةوالمصادر الأخرى معطيات بأحجام كبيرة. المزيد من التق

. يعتمد الكبيرةالمعطيات ، تم تقديم استراتيجيات تجميع الكبيرة. في هذه الورقةالمعطيات لتحليل 
ة من التي يتم تحليلها. عندما نتعامل مع مجموعة كبير المعطيات اختيار الاستراتيجية على حجم 

المعروفة. تتطلب المشاكل المعطيات  ، عادة ما يتم استخدام أنظمة التنقيب عنتالمعطيا
. استخدام أنظمة وتقنيات قائمة على الحوسبة المتوازية والموزعةالمعطيات المعقدة لتحليل 

 Hadoopالكبيرة تبدأ في تطوير تقنيات جديدة. تعد التقنيات والمكتبات المستندة إلى المعطيات 
 جميعها.الكبيرة وتالمعطيات لتحليل  اً ثر شيوعهي الحلول الأك
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 الفصل الثاني
 الإطار النظري 
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 تمهيد: -3
ن التقدم السريع في تكنولوجيا جمع  ة وتخزينها المؤسسات من تجميع كميات هائلالمعطيات مك 

في كثير  ، فقد ثبت أن استخراج المعلومات المفيدة أمر صعب للغاية.ومع ذلك .المعطياتمن 
ائل التقليدية بسبب الحجم الهالمعطيات من الأحيان ، لا يمكن استخدام أدوات وتقنيات تحليل 

أنه لا يمكن لمعطيات ل، تعني الطبيعة غير التقليدية في بعض الأحيان .المعطياتلمجموعة 
 ، لافي حالات أخرى  .اً صغيرة نسبيالمعطيات تطبيق الأساليب التقليدية حتى لو كانت مجموعة 

، التاليالحالية، وبالمعطيات يمكن معالجة الأسئلة التي تحتاج إلى إجابة باستخدام تقنيات تحليل 
  يجب تطوير طرق جديدة.

كتقنية تهدف إلى استنتاج (  Data Mining) المعطيات من هنا ظهر ما يسمى باستخراج 
س ، تعتمد على الخوارزميات الرياضية والتي تعتبر أساالمعطياتالمعرفة من كميات هائلة من 

علم الإحصاء والرياضيات وهي مستمدة من العديد من العلوم مثل المعطيات التنقيب عن 
لم وعلم التعلم، والذكاء الاصطناعي والنظم الخبيرة، وعلم التعرف على الأنماط، وعوالمنطق 

 قليدية.م والتي تعتبر من العلوم الذكية وغير التوغيرها من العلو المعطيات الآلة، والتنقيب عن 
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 (:Data Mining)المعطيات التنقيب في  1-3
 : المعطياتمفهوم التنقيب في  1-1-3

 ، وقد تم اختيار التعريفات التالية:المعطياتهناك الكثير من التعريفات لمفهوم تنقيب 

  التقليدية المعطيات عبارة عن تقنية تمزج بين طرق تحليل المعطيات التنقيب عن
 .المعطياتوخوارزميات معقدة لمعالجة كميات كبيرة من 

  هو عملية الاكتشاف التلقائي للمعلومات المفيدة في مستودعات المعطيات التنقيب عن
2 ة.الكبير المعطيات   

 المعطيات ج المعلومات المتواجدة في كميات كبيرة من راهي النشاط الذي يقوم باستخ ،
 3.المعطياتبهدف البحث عن أنماط معرفية واكتشاف الحقائق الخفية الواردة في قواعد 

  باستخدام الأدوات التي تبحث عن المعطيات المتواجدة في قواعد المعطيات تحليل
ة معلومات ضمنية، لم تكن معروفج راالتي لا معنى لها، واستخالمعطيات الاتجاهات أو 

 أن تكون مفيدة. ، ويمكنسابقاً 
   قة عما دون فرضيات مسبالمعطيات هي عملية بحث محوسب ويدوي عن معرفة من

 ة.يمكن أن تكون هذه المعرف
  عادة ما تكون كمية كبيرة(، لإيجاد علاقة منطقية تلخص معطيات عملية تحليل كمية(

 4.المعطياتمفيدة لصاحب مفهومة و بطريقة جديدة تكون المعطيات 

 :المعطياتأنواع التنقيب في  2-1-3
  المستخدمة فيالمعطيات التنقيب الاستشرافي: ينتج عنه نموذج عن النظام الذي تصفه 

 التنقيب.
 على المعلومات الموجودة داخل  ي: ينتج عنه معلومات جديدة بناءً التنقيب الوصف

 5التنقيب.المستخدمة في عملية المعطيات 

                                                           
2 (Tan, Stein Bach & Kumar, 2006) 
3 (palace, 1996) 
 (2014,الضاهر) 4
 (2014 ,محمود و فتوح) 5
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 معطيات(: أنواع التنقيب في ال2الشكل )

 :المعطياتأهمية التنقيب في  3-1-3
أهمية كبيرة في الكثير من التطبيقات الحقيقة حول العالم وأهمها القدرة المعطيات للتنقيب في 

على التعامل مع المشاكل المعقدة، والقدرة على اكتشاف المعلومات المثيرة للاهتمام والغير 
مكانية استخدام المعطيات متوقعة، واستخراج العديد من  المخفية، والقدرة على التعلم الذاتي، وا 

المعطيات التجارب والأخطاء من الماضي لتحسين نوعية النماذج تلقائياً، والتعرف على مسارات 
المساعدة في بناء التنبؤات المستقبلية، واستكشاف السلوك، فية وهو ما يؤهله لتقديم العون و المخ

6القرارات الصحيحة وفي الوقت المناسب.والاتجاهات مما يسمح لاتخاذ   

 :المعطياتأهداف التنقيب في  4-1-3
لى انتزاع واستخلاص أنماط مفيدة، وهي تكنولوجيا إيهدف المعطيات إن التنقيب في قواعد  -1

 .المعطياتحديثة، أصبحت مهمة في ظل التطور السريع كانتشار استخدام قواعد 

وفر للمؤسسات وأجهزة الأمن في جميع المجالات القدرة علي استكشاف، استخدامها ي -2
 .المعطياتوالتركيز على أهم المعلومات في قواعد 

لتنبؤات المستقبلية واستكشاف السلوك والاتجاهات، مما  بناء ا ىتركز تقنيات التنقيب عل -3
 لمناسب.يسمح بتقدير القرارات الصحيحة واتخاذها في الوقت ا

 قت قياسي، بخاصة تلك النوعية منو في و تجنب تقنيات التنقيب علي العديد من الأسئلة،  -4
، باستخدام تقنيات الإحصاء الكلاسيكية، الأسئلة التي يصعب الإجابة عليها، إن لم يكن مستحيلاً 

7والعديد من الإجراءات. والتي كانت إن وجدت فإنها تستغرق وقتا طويلاً   
                                                           
6 (Han, Kamper & Pei, 2012) 
 (2014 ,محمود و فتوح) 7
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 :المعطيات في تنقيبالعملية مراحل  5-1-3
 عبارة عن خط أنابيب يحتوي على العديد من المراحل مثل تنظيفالمعطيات إن عملية استخراج 

واستخراج الميزات والتصميم الحسابي. يحتوي تدفق العمل الخاص بتطبيق نموذجي المعطيات 
  على المراحل التالية:المعطيات للتنقيب عن 

ن هذه في حين أ استخدام أجهزة متخصصة.المعطيات : قد يتطلب جمع المعطياتجمع  -1
، تالمعطياما تكون خارج نطاق محلل التنقيب عن  المرحلة خاصة بالتطبيق إلى حد كبير وغالباً 

ة إلا أنها مهمة للغاية لأن الخيارات الجيدة في هذه المرحلة قد تؤثر بشكل كبير على عملي
، أو المعطياتفي قاعدة المعطيات ما يتم تخزين  اً ة التجميع، غالب. بعد مرحلالمعطياتاستخراج 

 .للمعالجةمعطيات بشكل عام في مستودع 

كون في شكل لا ت اً ب، فإنها غالالمعطيات: عندما يتم جمع المعطياتاستخراج الميزات وتنقية  -2
أو مستندات في سجلات معقدة المعطيات ، قد يتم تشفير مناسب للمعالجة. على سبيل المثال

 اً بشكل تعسفي معالمعطيات ، قد يتم خلط أنواع مختلفة من . في كثير من الحالاتحرة الشكل
، من الضروري تحويلها إلى تنسيق مناسبة للمعالجةالمعطيات . لجعل الشكل في مستند حر

 ، مثل تنسيق متعدد الأبعاد أو السلاسل الزمنية أو شبه المركب.المعطياتمناسب لاستخراج 
مع المعطيات ، حيث تتوافق مجالات مختلفة من اً بعاد هو الأكثر شيوعالتنسيق متعدد الأ

مهم والأبعاد. من ال صفاتالخصائص المقاسة المختلفة التي يشار إليها باسم السمات وال
ت بالتوازي ما يتم تنفيذ مرحلة استخراج الميزا اً . غالبنقيباستخراج الميزات ذات الصلة لعملية الت

. المعطيات، حيث يتم إما تقدير أو تصحيح الأجزاء المفقودة والخاطئة من المعطياتمع تنظيف 
من مصادر متعددة وتحتاج إلى دمجها في المعطيات ، قد يتم استخراج في كثير من الحالات

، دمنظمة بشكل جي  معطيات جراء هي مجموعة تنسيق موحد للمعالجة. النتيجة النهائية لهذا الإ
مرة المعطيات ، يمكن تخزين فعال. بعد مرحلة استخراج الميزة والتي يمكن استخدامها بشكل

 .للمعالجةمعطيات أخرى في قاعدة 

هو تصميم طرق تحليلية  نقيبالمعالجة التحليلية والخوارزميات: الجزء النهائي من عملية الت -3
8د هذا الجزء من تصميم الخوارزمية على مهارة المحلل.ميعت .المعالجةالمعطيات فعالة من   

                                                           
8 (Aggarwal, 2015) 
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 معطيات( مراحل عملية التنقيب في ال3الشكل )

 

 :للمعطياتمرحلة المعالجة المسبقة  6-1-3
عن  هي المرحلة الأكثر أهمية في عملية التنقيبلمعطيات لربما تكون مرحلة المعالجة المسبقة 

ب ما يتم استكشافها بالقدر الذي تستحقه لأن معظم التركيز ينص اً ر ومع ذلك، ناد. المعطيات
ن و  ، وتتكالمعطيات . تبدأ هذه المرحلة بعد جمع المعطياتعلى الجوانب التحليلية للتنقيب في 

 :من الخطوات التالية

جلات النظام سستخراج الميزة: قد يواجه المحلل أحجاماً هائلة من المستندات المسحوبة أو ا -1
لى الأولية إالمعطيات أو المعاملات التجارية مع القليل من الإرشادات حول كيفية تحويل هذه 

مفيدة للمعالجة. تعتمد هذه المرحلة بشكل كبير على المحلل ليكون معطيات ميزات قاعدة 
 .على استخلاص الميزات الأكثر صلة بتطبيق معينقادرا ً 

ذلك، لى إدخالات خاطئة أو مفقودة. المستخرجة علالمعطيات : قد تحتوي المعطياتتنظيف  -2
 .ضاتقد يلزم إزالة التناقيلزم تقدير الإدخالات المفقودة و ، أو قد قد يلزم حذف بعض السجلات

، فإن العديد من ذات أبعاد عالية جداً المعطيات اختيار الخاصية وتحويلها: عندما تكون  -3
، فإن العديد من  تعمل بشكل فعال. علاوة على ذلكلاالمعطيات خوارزميات التنقيب عن 

، يتم . لذلكالمعطياتالميزات عالية الأبعاد صاخبة وقد تضيف أخطاء إلى عملية استخراج 
غير ذات الصلة أو تحويل المجموعة  استخدام مجموعة متنوعة من الأساليب إما لإزالة الميزات

جديدة أكثر قابلية للتحليل. ومن الجوانب الأخرى ذات معطيات الحالية من الميزات إلى مساحة 
بمجموعة معينة من السمات إلى معطيات ، حيث يمكن تحويل مجموعة المعطياتالصلة تحويل 

9ع مختلف.بمجموعة أخرى من السمات من نفس النوع أو من نو معطيات مجموعة   

                                                           
9 (Aggarwal, 2015) 
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 أنواع مجموعات المعطيات: 7-1-3
، مجال التنقيب عن المعطيات ونضجه ، ومع تطورلعديد من أنواع مجموعات المعطياتهناك ا

يات متاحة للتحليل. في هذا القسم، نصف بعض الأنواع أصبح هناك مجموعة أكبر من المعط
تم تجميع أنواع مجموعات المعطيات في ثلاث مجموعات: معطيات  .للراحة، الأكثر شيوعًا

ئات ، والمعطيات المستندة إلى الرسوم البيانية ، والمعطيات المرتبة. لا تغطي هذه الفالسجل
 .جميع الاحتمالات ومن المؤكد أن التجمعات الأخرى ممكنة

 :الخصائص العامة لمجموعات المعطيات 

، نناقش ثلاث خصائص تنطبق معينة من مجموعات المعطياتأنواع قبل تقديم تفاصيل عن 
على العديد من مجموعات المعطيات ولها تأثير كبير على تقنيات التنقيب في المعطيات 

 .المستخدمة: الأبعاد والتباين والدقة

 الأبعاد:  -1

. إن أبعاد مجموعة المعطيات هي عدد السمات التي تمتلكها الكائنات في مجموعة المعطيات
تميل المعطيات ذات العدد الصغير من الأبعاد إلى أن تكون مختلفة نوعياً عن المعطيات 

معطيات ، يشار أحياناً إلى الصعوبات المرتبطة بتحليل السطة أو عالية الأبعاد. في الواقعالمتو 
قة ، فإن الدافع المهم في المعالجة المسبلى أنها لعنة الأبعاد. وبسبب هذاعالية الأبعاد ع

 للمعطيات هو تقليل الأبعاد.

 التباين: -2

، فإن معظم التي تحتوي على سمات غير متماثلةبالنسبة لبعض مجموعات المعطيات، مثل تلك 
ت غير ٪ من الإدخالا1سمات الكائن لها قيم صفرية؛ في كثير من الحالات يكون أقل من 

فرية فقط يلزم تخزين القيم غير الص، يعد التباين ميزة لأنه عادةً ما صفرية. من الناحية العملية
، الحساب والتخزين. علاوة على ذلك ومعالجتها. ينتج عن هذا توفير كبير فيما يتعلق بوقت

 .د مع المعطيات المتفرقة فقطتعمل بعض خوارزميات التنقيب عن المعطيات بشكل جي  

 الدقة: -3

ما  ، وغالباً مختلفة من الدقةعلى مستويات  معطياتالممكن في كثير من الأحيان الحصول على 
تعتمد الأنماط في المعطيات أيضاً على  .باختلاف درجات الدقة معطياتتختلف خصائص ال
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 أو قد يكون مدفوناً في ، فقد لا يكون النمط مرئياً الدقة. إذا كانت الدقة جيدة جداً مستوى 
1.، فقد يختفي النمطالضوضاء؛ إذا كانت الدقة رديئة جداً  0  

 ( :record data)معطيات السجل   1-7-1-3
  :تفترض أن مجموعة  المعطياتالكثير من أعمال التنقيب عن معطيات السجل

، يتكون كل منها من عة من السجلات )كائنات المعطيات(المعطيات عبارة عن مجمو 
ات بالنسبة إلى الشكل الأساسي لمعطي .مجموعة ثابتة من حقول المعطيات )السمات(

، وكل سجل )كائن( المعطيات، لا توجد علاقة صريحة بين السجلات أو حقول السجل
و له نفس مجموعة السمات. عادةً ما يتم تخزين معطيات التسجيل إما في ملفات ثابتة أ

د أكثر من مجر  في قواعد معطيات علاقاتية. تعد قواعد المعطيات العلاقاتية بالتأكيد
 ي المعطيات لا يستخدم في كثير من الأحيان أياً ، ولكن التنقيب فمجموعة من السجلات

ل ، تعممعطيات العلاقاتية. بدلًا من ذلكمن المعلومات الإضافية المتاحة في قاعدة ال
 قاعدة المعطيات كمكان مناسب للعثور على السجلات. 

 :معطيات المعاملات التجارية أو معطيات سلة السوق 

ل سجل )معاملة( مجموعة من ك ، حيث يتضمنجلهي نوع خاص من معطيات الس
، ولكن يمكن رة عن مجموعة من مجموعات العناصرالمعاملة عبا معطيات. رالعناص

ما تكون  اً د حقولها سمات غير متماثلة. غالبعرضها كمجموعة من السجلات التي تع
 أن، يمكن عام ، ولكن بشكلا إذا كان قد تم شراء عنصر أم لا، تشير إلى مالسمات ثنائية

على  ، مثل عدد العناصر المشتراة أو المبلغ الذي تم إنفاقهن السمات منفصلة أو مستمرةتكو 
 هذه العناصر.

 :مصفوفة المعطيات 

جموعة إذا كانت كائنات المعطيات في مجموعة من المعطيات تحتوي جميعها على نفس الم
ت( في مساحة متجها، فيمكن اعتبار كائنات المعطيات كنقاط )الثابتة من السمات الرقمية

. يمكن تفسير مجموعة من ثل كل بُعد سمة مميزة تصف الكائن، حيث يممتعددة الأبعاد
واحد لكل  ، rn، حيث توجد صفوفnبواسطة n'L كائنات المعطيات هذه على أنها مصفوفة

كأعمدة ، واحد لكل سمة. )التمثيل الذي يحتوي على كائنات معطيات عمود n ، وكائن

                                                           
1 0( Tan, Steinbach & Kumar, 2006) 
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.( تسمى هذه المصفوفة مصفوفة المعطيات أو مصفوفة النمط. اً أيض والسمات كصفوف جيد
نظراً لأنها تتكون من سمات ، ولكن معطيات هي تباين في معطيات السجلمصفوفة ال

، فإن لتحويل المعطيات ومعالجتها. لذلك، يمكن تطبيق عملية المصفوفة القياسية رقمية
 عظم المعطيات الإحصائية.قياسي لممصفوفة المعطيات هي تنسيق المعطيات ال

 المتفرقة: معطياتمصفوفة ال 

لسمات من نفس النوع وغير متماثلة؛ على تكون فيها ا معطياتهي حالة خاصة لمصفوفة ال
 معطياتالمعاملة هي مثال لمصفوفة  معطيات، القيم غير الصفرية فقط مهمة. سبيل المثال

على وجه  ،المستند معطياتمدخلات فقط. مثال شائع آخر هو  (1 ،0)متفرقة تحتوي على 
مكن تمثيل المستند ، فيالمصطلحات )الكلمات( في المستند ، إذا تم تجاهل ترتيبالخصوص

)سمة( للمتجه وقيمة كل مكون هي الرقم  ناً ، حيث يكون كل مصطلح مكو كمتجه للمصطلح
ما يُطلق على هذا التمثيل  اً بستند. غالمن المرات التي يظهر فيها المصطلح المقابل في الم

1المستندات مصفوفة مصطلح المستند.لمجموعة من  1  

 
 نواع مختلفة من معطيات السجلمثلة على أ( أ4الشكل )

                                                           
1 1 (Tan, Steinbach & Kumar, 2006) 
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 (:graph-based dataالمعطيات المستندة إلى الرسوم البيانية )  2-7-1-3
 ين محددتين: يمكن أن يكون الرسم البياني أحياناً تمثيلًا مناسباً وقوياً للمعطيات. نحن نعتبر حالت

 لتقط الرسم البياني العلاقات بين كائنات المعطيات.ي -1

 .تم تمثيل كائنات المعطيات نفسها كرسوم بيانيةي -2

 :المعطيات ذات العلاقات بين الكائنات 

ا م، غالباً بشكل متكرر. في مثل هذه الحالات تنقل العلاقات بين الكائنات معلومات مهمة 
المعطيات إلى  ، يتم تعيين كائناتطيات كرسم بياني. على وجه الخصوصيتم تمثيل المع

كائنات ، بينما يتم التقاط العلاقات بين الكائنات بواسطة الروابط بين العقد الرسم البياني
 ، مثل الاتجاه والوزن.رتباطوخصائص الا

 :المعطيات التي تحتوي على كائنات 

توي ، أي أنه إذا كانت الكائنات تحذا كانت الكائنات تحتوي على بنيةتمثل رسوماً بيانية إ
1.، فسيتم تمثيل هذه الكائنات غالباً على هيئة رسوم بيانيةعلى كائنات فرعية لها علاقات 2  

 
 المعطيات المستندة إلى رسوم بيانية( أمثلة على أنواع 5الشكل )

                                                           
1 2 (Tan, Steinbach & Kumar, 2006) 
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 المعطيات المرتبة: 3-7-1-3
بالنسبة لبعض أنواع المعطيات، تحتوي السمات على علاقات تتضمن ترتيباً في الزمان أو 

 المكان. 

 :المعطيات المتسلسلة 

كون يالسجل، حيث  معطياتيشار إليها أيضاً  بالمعطيات المؤقتة، يمكن إعتبارها إمتداداً ل
 قت بكل سمة. و لكل سجل وقت مرتبط به. يمكن أيضاً ربط ال

 :معطيات التسلسل 

، مثل سلسلة من الكلمات أو ات هي سلسلة من الكيانات الفرديةمن مجموعة معطين تتكو  
من  ؛ بدلاً شابهة تماماً للمعطيات المتسلسلة، باستثناء عدم وجود طوابع زمنيةالحروف. إنها م

 .هناك مواقف في تسلسل مرتب، ذلك

 :معطيات السلاسل الزمنية 

، أي كون كل سجل عبارة عن سلسلة زمنيةهي نوع خاص من المعطيات المتسلسلة حيث ي
، من المهم عند العمل مع المعطيات الزمنية .سلسلة من القياسات المأخوذة بمرور الوقت

، وقتإذا كان قياسان قريبان من ال ؛ على سبيل المثال،نظر في الارتباط التلقائي الزمنيال
 فغالباً ما تكون قيم تلك القياسات متشابهة جداً.

 :المعطيات المكانية 

، بالإضافة إلى أنواع وي بعض الكائنات على سمات مكانية، مثل المواضع أو المناطقتحت
أخرى من السمات. من الأمثلة على المعطيات المكانية معطيات الطقس )هطول الأمطار 

رجة الحرارة والضغط( التي يتم جمعها لمجموعة متنوعة من المواقع الجغرافية. أحد ود
، تميل انية هو الارتباط الذاتي المكاني؛ على سبيل المثالالجوانب المهمة للمعطيات المك

1الأشياء القريبة جسدياً إلى أن تكون متشابهة بطرق أخرى أيضاً. 3  

 

 

                                                           
1 3 (Tan, Steinbach & Kumar, 2006) 
 



34 
 

 تقنيات التنقيب في المعطيات: -4
 (:classificationالتصنيف ) 1-4

ل ، هو تقنية للتنبؤ بنتيجة معينة بناءً على مدخلات معينة. تستخرج نماذج تصف بشكالتصنيف
منفصلة دقيق فئات وتصنيفات المعطيات الهامة، وتتنبأ مثل هذه النماذج، بالتصنيفات الفئوية )ال

صدار التنبؤ. تحدد دقة التنبؤ مدى و غير المرتبة(. جودة  تقوم الخوارزمية بتحليل المدخلات وا 
 "الخوارزمية".

 اً ، المعروف أيضالسجلات. كل سجل بيانات الإدخال لمهمة التصنيف عبارة عن مجموعة من
، هي سمة خاصة y هي مجموعة السمات و x حيث( x,y) ، يتميز بمجموعةباسم مثيل أو مثال

 .على أنها تسمية الفئة )تُعرف أيضًا باسم الفئة أو السمة الهدف(تم تعيينها 

 
 y في تصنيف الفئة x التصنيف كمهمة تعيين سمة الإدخال المحددة( 6الشكل )

 يتكون النهج العام للتصنيف من خطوتين:

 الخطوة الأولى: -1

السابقة و تسمى بمرحلة التعلم، و في هذه  معطياتنقوم ببناء نموذج تصنيف بناءً على ال
الخطوة تقوم خوارزميات التصنيف ببناء المصنف. المصنف مبني على مجموعة التدريب 

و تصنيفات الفصل المرتبطة )سمة  tuples)المعطيات السابقة( المكونة من قاعدة معطيات 
 التنبؤ(.

 الخطوة الثانية: -2

ذا كان الأمر كذلك، فإننا نستخدم النموذج لتصنيفنحدد ما إذا كانت دقة النموذج   مقبولة، وا 
المعطيات الجديدة، في هذه الخطوة يتم استخدام المصنف للتنبؤ بمعطيات غير معروفة، هنا يتم 
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استخدام معطيات الاختبار لتقدير الدقة قواعد التصنيف. يمكن تطبيق قواعد التصنيف على 
1المصنف مع المصنف الفعلي. المعطيات الجديدة، تتم مقارنة هذا 4  

 العوامل المؤثرة على دقة التصنيف: 1-1-4
 ( تحويل المعطياتdata transformation:) 

تحتوي عملية تحويل المعطيات على عمليتين، و ليس بالضرورة استخدامهم معاً، أي أن 
 طبيعة المعطيات هي التي تحدد:

 (:normalizationالتطبيع ) -1    

    لها يتم تحويل المعطيات باستخدام التطبيع، ويشمل التطبيع قياس جميع القيم لسمة معينة لجع 
تقع ضمن نطاق صغير محدد. يستخدم التطبيع عندما يتم استخدام الشبكات العصبية أو 

 الأساليب التي تنطوي على قياسات في خطوة التعلم.

 (:generalizationالتعميم ) -2

تعميمها على المفهوم الأعلى لهذا الغرض يمكننا  يمكن أيضاً تحويل المعطيات من خلال 
 استخدام التسلسل الهرمي للمفاهيم.

 ( وجود القيم المتطرفةpresence of outliers:) 

القيم المتطرفة هي نقاط معطيات لا تتوافق مع غالبية المعطيات. القيم المتطرفة هي أيضاً 
ها بسبب يمكننا أن نقول أنهم لا يملكون خصائص ناقلات ميزة مماثلة نقاط يصعب تصنيف

مثل غالبية المعطيات. لذا تصنيف القيم المتطرفة مهمة محفوفة بالمخاطر و يمكن ان تؤثر 
1هي إزالة القيم المتطرفة. ريقة جيدة يمكن استخدامها هنا مقدماً على الدقة بشكل سلبي. ط 5  

 ( إزالة الضوضاءnoise removal:) 

يمكن تعريف الضوضاء عادةً على أنها خطأ عشوائي أو التباين في متغير مقاس يكون 
النوعان النموذجيان فيه غير متناسقين قيم الميزات أو الفئات. الضوضاء عادة ما تكون أقلية 

1باستخدام خوارزميات العنقدة. افي مجموعة المعطيات. و يمكن إزالته 6  

                                                           
1 4 (Romero) 
1 5 (prediction) 
1 6 (Romero) 
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 ( تحليل مدى الارتباطrelevance analysis:) 

قد تحتوي المعطيات في بعض الأحيان على مجموعات قليلة من الصفات التي لا توفر 
الكثير من المعلومات للمصنف. هذا يعني انه لا تشكل هذه السمات إدخالات مهمة في 

ن لهذه الصفات تسريع أداء المصنف. يمكن أيضاً  القيام  متجه الميزة. إزالة هذه السمات يمك 
تساعد هذه  LDA( chi-square( ،)linear discriminant analysisبذلك باستخدام )

1الطرق في تقليل مساحة الميزة بشكل فع ال. 7  

 ( طرق التقدير الخاطئةwrong estimation methods:) 

قة لا ينبغي أن تكون دقة التصنيف مثالية تقاس في تجربة واحدة. التحقق المتقاطع هو طري
لكن و  لقياس الدقة التي تستخدم نوعاً من الإجراء وتترك الدقة لجميع التكرارات.جيدة جداً 

 لا يمكن تزويدنا بمعلومات كاملة عن أداء المصنف.الدقة ما تزال تدبير شخصي و 

 خوارزميات التصنيف: 2-1-4
 (:decision treeشجرة القرار ) -1

تستخدم لتحديد مسار العمل أو هي رسم تخطيطي، على شكل شجرة متفرعة رة القرارات و شج
محتمل. يتم تنظيم  لتظهر ما هي الاحتمالات الممكنة. يمثل كل فرع  من فروع  الشجرة قرار

الشجرة لإظهار كيف ولماذا قد يؤدي أحد الخيارت إلى الخيار التالي، مع استخدام الخطوط 
د أشجار القرار أيضاً المتفرعة و التي تشير إلى أنه كل خيار مستقل عن الخيار الآخر، وتع

1جزءاً أساسياً من الغابات العشوائية. 8  

شجرة القرارات هي خوارزمية تعلم الآلة متعددة الوظائف، والتي يمكن أن تؤدي مهام التصنيف 
والانحدار، وحتى تشمل المهام متعددة المخرجات، و هي خوارزمية قوية جداً و يمكن أن تناسب 

1اية.مجموعات المعطيات المعقدة للغ 9  

 J48 (J48 classifier:)مصنف 

يندرج هذا المصنف ضمن خوارزميات أشجار القرار والتي على اختلاف أنواعها تشابه إلى حد 
ادها على الاحتمالات الشرطية مع ( من حيث اعتمNaïve Bayesما خوارزمية التصنيف )

                                                           
1 7 (Prediction) 
1 8 (Morgan & Techman,1988) 
1 9 (Han, Kamber & Pei, 2012) 
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لاستخدامها كجمل  (rules)ختلاف رئيسي يكمن في هذه الخوارزمية حيث تقوم بتوليد قواعد إ
 (.IF…..THENشرطية  لتحديد السجلات والأحداث الاحتمالية بشكل عبارة شرطية )

( ومجموعة عقد rootيستند هذا المصنف إلى هيكلة شجرية مؤلف من عقد رئيسية تدعى الجذر)
العقد (، بحيث يتضمن كل من الجذر و terminalsمجموعة عقد نهائية )( و nodesداخلية )
النهاية بالوصول إلى  المرتبطة بما يسمح فيع ( التي تحدد المسار للفرو rulesقواعد )الداخلية 

2النتيجة النهائية. 0  

اطعة تعتمد هذه الخوارزمية إلى تقسيم مجموعة معطيات التدريب المراد تصنيفها إلى مجالات متق
(mutual exclusiveذات تسمية أو قيمة أو عملية لتوضيح وشرح ال )داخل هذا  معطيات

ال المجال وذلك بالاعتماد على معيار يستخدم لحساب أو تعين أفضل المعايير لتجزئة هذا المج
 المعروف( و information gainالتي يتم تدريبها والذي يدعى التابع الإحصائي ) معطياتمن ال

 بالمعادلة التالية:

 
 حيث:

(Sمجموعة معطيات التدريب ) 

(Aمجموعة المعايير ) 

(A )values  جميع القيم الممكنة للمعيارA 

(Sv مجموعة جزئية من المعيار )S  المنتمية للمعيارA  ذات القيمةV 

(Entropyتابع العشوائية و يعبر ه ) ( 1و 0تتراوح قيمته بين )ذا التابع عن عشوائية المعطيات و
 يعبر عنه بالمعادلة التالية:و 

 
 ((i( إلى الفئة Sانتماء مجموعة المعطيات )( عن احتمالية piحيث يعبر المتغير )

                                                           
2  (2014 ,الضاهر) 0
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نموذج، دها هذا النوع من التصنيفات بالدقة العالية والسرعة في بناء التتصف النماذج التي يول  
حليل الفهم من خلال تبأنها قابلة للتأويل و ا على المعطيات متعددة الفئات، و كما يمكن تطبيقه

 .د عند بناء النموذجر ومعاينة الرسم البياني المول  القراشجرة 

 

 
 ( مثال على شجرة القرار7الشكل)

 

 ( :naïve bayes classifierمصنف بايز الاحتمالي ) -2

هي نظرية أساسية في علم الاحتمالات، حيث تحدد الاحتمال الشرطي لحدث ما. هذا الاحتمال 
الشرطي يعرف بالفرضية، ويتم حساب احتمالية حدوث هذه الفرضية بناءً على معطيات أو 
ث دلائل سابقة، باختصار بإمكاننا تعريفها على أنها احتمالية حدوث حدث ما بمعلومية أن حد

 للنظرية هو كما يلي:الفعل. و الشكل الرياضي آخر قد حدث ب

 
ى يتميز مصنف بايز بالسرعة في المعالجة والكفاءة في عمليات التنبؤ. يعتمد هذا الأسلوب عل

 وث نتيجة معينة بتحقق ما هو متاحوالذي يحسب احتمالية حد المفهوم الإحصائي لنظرية بايز
بحيث ينظر   Independence Assumptionيسمى ساذج لأنه يعتمد مبدأ ومعروف و 

2ة عن بعضها.للعلاقة بين جميع الخصائص بأنها مستقل   1  

يعهم يساهمون في بمعنى أن النموذج لا يعير اهتماماً للعلاقة بين الخصائص إن وجدت فجم
النتيجة النهائية ستكون رقماً لا يحمل معنى من حيث توضيح اعتماد خاصية حساب الاحتمال و 

                                                           
2 1 (Han, Kamber & Pei, 2012) 
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على أخرى أو قيمة للترتيب. كما يتميز نموذج بايز للتصنيف بسهولة البناء والتطوير والقدرة 
2على معالجة المعطيات الكبيرة.  2  

 (:K-Nearest Neighborخوارزمية الجار الأقرب ) -3

هي إحدى خوارزميات التنقيب في البيانات والتعلم الآلي والتي تعمل بمشرف )موجه( وتعد  
الجار الأقرب من خوارزميات التصنيف التنبؤية والوصفية ولديها الإمكانيات لتوليد خوارزمية 

دما يكون حجم المعطيات التقديرات المحلية للنقطة، و تكون الطريقة سهلة في أغلب الأحيان عن
الة عندما تكون قاعدة المعطيات كبيرة جداً فع  المعطيات لمعرفة الجار الأقرب و  تصفصغيراً، و 

مية في عملها على تعتمد الخوارز لبيانات )المشوشة( أي الناقصة، و لقدرة على التعامل مع اولها ا
قليدية بين كل نقطة والنقطة الأقرب إليها وعندما تكون البيانات قريبة من لإقياس المسافة ا

بعضها تكون المسافة الاقليدية قليلة جداً بين كل نقطة والنقطة المجاورة لها ولكن كلما تباعدت 
قيم المعطيات وتبعثرت أصبحت المسافات بين النقاط كبيرة ومنها جاء عنوان الخوارزمية، إذ 

ن(، راإلى الحالات التي سيتم تصنيفها بناءً على المسافات بينها  )أي بين الجي Kيشير الحرف 
2حسب المسافة من المعادلة التالية: 3  

 
 حيث أن:

Dهي المسافة بين أي نقطتين : 

Xi,Yi نقاط تموضع المعطيات في البحث 

ند قت طويل عولهذه الخوارزمية محددات مثلما لها مزايا، ومن أهم محدداتها انها تحتاج إلى و 
العمل على المعطيات الكبيرة، وكذلك فهي حساسة عند التعامل مع سمات التدريب ذات 

الخواص غير المترابطة، لأن هذا يضعف التصنيف و لهذا يجب إختيار سمات ذات خواص 
 مترابطة.

 

                                                           
2 2 (Raschka, 2014) 
2 3 (Tan & Shi, 2016) 
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 خطوات عمل الخوارزمية:-

 Kحدد عدد الجيران الأقرب و لتكن 

السجل المستكشف و الجار الأقرب من المعادلة الرياضية حساب المسافة الإقليدية بين 
2السابقة. 4  

 :K-Meansخوارزمية -4

التي تستخدم لحل و من الخوارزميات غير الخاضعة للإشراف  K - Means ر خوارزميةتعتب
لة وارزمية تتبع طريقة بسيطة وسهعمل هذه الخ نقدة/التصنيف على شكل عناقيد، مبدأمسائل الع

عدد  Kمعينة من خلال عدد معين من العناقيد ) افترض أن  معطياتلتصنيف مجموعة 
  العناقيد(.

متجانسة لكنها غير متجانسة مع مجموعة  المعطيات داخل العنقود الواحدمجموعة تكون 
 المعطيات داخل العناقيد الأخرى.

  : على تشكيل العناقيد K - Means كيف تعمل خوارزمية

 K – Means  تختار عدد من النقاطK عنق لكل(ودcluster ) تعرف باسم النقاط الوسطى و
(centroids تشكل كل نقطة معطيات عنقود به النقاط الوسطى القريبة له، أي .)K  عناقيد
(K-clusters .) تعملجديدةنظراً لظهور نقاط وسطی ، K - Means  على تكرار الخطوتين

السابقتين بحيث تبحث عن أقرب مسافة لكل نقطة بيانات من النقاط الوسطى الجديدة وتعمل 
، أي أن النقاط ر هذه العملية حتى يحدث التقارب، تكر  العناقيد الجديدة Kعلى ربطها ب 

 الوسطى لا تتغير.

 : K-meansفي  Kكيفية تحديد قيمة 

خاصة به.  (centroid) عنقود )مجموعة( لها نقطة وسطى دينا عناقيد )مجموعات( وكلل
عة قيمة مرب مجموع تربيع الفرق بين النقطة الوسطى ونقاط المعطيات داخل العنقود يشكل مجموع

من ، يصبح الإجمالي ضوع القيم المربعة لجميع العناقيد، عند إضافة مجملتلك المجموعة أيضاً 
 مجموع القيمة المربعة لحل العنقود.

                                                           
2 4 (Tan & Shi, 2016) 
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، فقد تناقص ولكن إذا قمت برسم النتيجةنعلم أنه مع زياده عدد العناقيد، تستمر هذه القيمة في ال
ر بعد . ثم ببطء أكثKن تناقص بشكل حاد إلى قيمة معينة ميترى أن مجموع المسافة المربعة 

2ناقيد.ل لعدد العث، هنا يمكننا إيجاد العدد الأمذلك 5  

 
 K-means( طريقة عمل خوارزمية 8الشكل )

 ( k ) الخسارة مقابل عدد العناقيد للعثور على ار يتم بشكل يدوي باستخدام مخططالاختب
وارزمية تكون معتمدة على القيم الأولية للحصول على ، كما تمت مناقشته فوق : هذه الخالأمثل

عدة مرات  k - mean ، يمكنك التخفيف من هذا الاعتماد عن طريق تشغيلKقيمة صغيرة ل 
-K بقيم أولية مختلفة واختيار أفضل نتيجة. مع الزيادة، تحتاج إلى إصدارات متقدمة من

means تسمى ختيار أفصل قيم للنقاط الوسطى الأوليةلا (means seeding-k).2 6  

نقاط والنقط هو تقليل مجموع المسافات بين ال K-Means الهدف الرئيسي من خوارزمية
 .المركزية العنقودية الخاصة بها

لوسطى ايجب قص هذه القيم أو إزالتها، لأنه يمكن سحب و إبعاد القيم  فةطر تالقيم الم عند عنقدة
(centroids بواسطة القيم المتطرفة، أو قد تحصل القيم المتطرفة على مجموعة خاصة بها )

 بدلًا من تجاهلها.

 سهلة التنفيذ نسبياً، و قابلة للاستخدام مع مجموعات المعطيات الكبيرة K-meansإن خوارزمية 
  كما أنها تعطي نتائج جيدة.

                                                           
2 5 (Aggarwal, 2015) 
2 6 (Aggarwal, 2015) 
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 الفصل الثالث
 الإطار العملي
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 مقدمة: -5
تطبيق تقنيات التنقيب في المعطيات لتصميم عروض للزبائن  إن مشكلة البحث تتمحور حول
تجميع الخلايا في مجموعات هذا الفصل إلى تحليل المعطيات و  بحسب الشرائح الزمنية، يهدف

بناءً على الأكثر  حسب حجم الاتصالات التي تتم فيها من أجل تصميم عروض للمستخدمين
 حسب الخلية التي يتصل من خلالها المستخدم.  استخداماً للخدمات،

 

 توصيف قاعدة المعطيات: 1-5
كل ملف يمثل لشركة اتصالات، و  CSVتتألف قاعدة المعطيات من ستة ملفات بصيغة 

 ، أنواع 7/11/2013و حتى  2/11/2013الاتصالات في أحد الأيام، الأيام المتوفرة من تاريخ 
كل كما هو موضح بالش الخدمة المدروسة هي: )المكالمة الصوتية، الرسائل النصية، الإنترنت(،

 التالي:

 
 ( توضيح لشكل قاعدة المعطيات9) الشكل

 يوجد ثمانية أعمدة يعبر كل منها عن:

 العمود الأول: التاريخ -1

 ني: رقم يعبر عن الخلية العمود الثا-2

 الثالث: رقم يعبر عن المقاطعة العمود -3

 لعمود الرابع: عدد الرسائل النصية الواردة إلى الخليةا-4

 ية الصادرة من الخلية: عدد الرسائل النصالعمود الخامس -5

 لعمود السادس: عدد المكالمات الواردة إلى الخليةا -6
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 لعمود السابع: عدد المكالمات الصادرة من الخليةا -7

 امن: حجم تراسل الانترنتالعمود الث -8

بالنسبة للأعمدة الخمسة الأولى التي تعبر عن حجم استخدام الخدمات، تم حساب مجاميعها 
لكل خلية في كل مقاطعة في كل ل سطر يحوي معلومات عن الاتصالات خلال كل ساعة، فك

 ساعة من ساعات اليوم الواحد.

قرب التقريب إلى أه القيم على عشرة مليون و من الأرقام الكبيرة تم تقسيم هذ ومن أجل التخلص
 أربع أرقام عشرية.

 

 المستخدمة في التنقيب عن المعطيات: الأداة 2-5
ستخدم لاكتشاف الأنماط والاتجاهات من المعطيات هي تطبيق برمجي ييب عن أداة التنق

تساعد . الأداة مجموعات كبيرة من المعطيات وتحويل تلك المعطيات إلى معلومات أكثر دقة
كما تسمح لك بتحليل ، على تحديد العلاقات غير المتوقعة بين المعطيات لنمو الأعمال

 نبؤ بها باستخدام نظام أساسي واحد.المعطيات ومحاكاتها والتخطيط لها والت

 .Google Colaboratoryسنستخدم في هذا البحث أداة 

Google Colaboratory : تتيح لك هي خدمة سحابية مجانية، وهي بكلماتها الخاصة" ،
مع الآخرين دون الحاجة إلى تنزيل أو تثبيت أو تشغيل أي شيء على  Jupyter مشاركة دفاتر

 ".الخاص بك بخلاف المتصفحجهاز الكمبيوتر 

Jupyter Notebook    هو تطبيق ويب مفتوح المصدر يمنحك القدرة على إنشاء ومشاركة
 .المستندات التي تحتوي على كود مباشر ومعادلات وتصورات ونص سردي

Jupyter Notebook  .عبارة عن دفتر ملاحظات تفاعلي يحتوي على العديد من التطبيقات
وأكثر من  Scala و Julia و R و Python لغة برمجة بما في ذلك 40 وهو يدعم أكثر من

م ذلك )مما يعني أنه يمكنه تشغيل كود مكتوب بجميع هذه اللغات( بل إنه تم استخدامه للتعل
 الآلي.
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، وحفظ نسخة من دفتر ةعرض تصورات حي   اً أيض Google Colaboratory يمكن لـ
 بتثبيت مكتبات جديدة لاستخدامها في التعليمات البرمجية، والسماح لك Githubملاحظاتك في
 .، وحتى إنشاء نماذج داخل دفتر الملاحظات مباشرةً فتر ملاحظاتكالموجودة في د

 :GPU / TPI دعم تسريع وقت تشغيل

 .GPU / TPU دعم تسريع وقت تشغيل Google Colaboratory يدعم

 شريحة مصممة لمكتبة الرياضيات منوهي  "Tensor Processing Unit" إلى TPU يرمز 
Google (TensorFlow)   ستخدم للتعلم الآلي )مثل الشبكات العصبية(التي تو . 

إلى وحدة معالجة الرسومات وهي بطاقة يستخدمها جهاز الكمبيوتر الخاص بك  GPU يرمز 
 .للرسومات

 المركزية وحدة المعالجة و (GPU) وحدة معالجة الرسومات GPU / TPU يستخدم تسريع
(CPU)   تعلم ، مثل القدراً كبيراً من الطاقةفي جهاز الكمبيوتر الخاص بك للمهام التي تستهلك

في  GPU / TPU استخدام Google Colab يدعم. العميق والتحليلات والتطبيقات الهندسية
، بحيث يمكنك تشغيل الشبكات العصبية جودة في دفتر الملاحظات الخاص بكالتطبيقات المو 

ية دون مغادرة متصفحك )نظراً لأنك ستستخدم وحدة المعالجة المركزية ووحدة المعالجة المركز 
 12، وهي حوالي ك حد زمني للمدة يمكنك استخدامها، فهنالتشغيل هذه التطبيقات Google من

 .على جهازك المحلي Jupyter أيضاً الاتصال بوقت تشغيل Google Colab ساعة( يدعم

، وحتى لتحميل مجموعات المعطيات Google Drive أيضاً استخدام Google Colab يدعم
لى أجهزة الكمبيوتر المحمولة التي تستخدمها وجهازك المحل  ي.تحميل أو تنزيل النماذج من وا 

 

 عملية التنقيب عن المعطيات: 3-5
( على قاعدة Google Colabسنستعرض في هذا القسم خطوات تطبيق الأداة التي اخترناها )

 ,K-means)التصنيف  و خوارزميات Pythonالمعطيات المذكورة سابقاً، باستخدام لغة 
Apriori, Association-Rules) ها من أجل تصميم عروض ليل المعطيات و التنقيب فيلتح

 للمستخدمين.
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 :التحضير للتنقيب عن المعطياتمرحلة  1-3-5
 OS (operating system )أولًا تم استيراد مكتبة  -

 
 Mlxtend (machine learning extensions )و من ثم تم تنصيب مكتبة  -

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 و بعدها تم استيراد المكاتب التالية: -

Numpy للتعامل مع المصفوفات العددية 

Pandas لقراءة ملفات الCSV 

Matplotlib للتعامل مع الرسوم البيانية 

Seaborn للتعامل مع الرسوم الإحصائية 

TransactionEncoder لترميز معاملات قاعدة المعطيات في شكل قائمة قوائم 
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Warnings للتعامل مع التحذيرات و الاستثناءات 

 و تم أيضاً استيراد المبادئ الإحصائية التالية: -

Apriori, Association rules 

 
و استعراض أول خمس  Pandas بواسطة مكتبة CSVفي هذه الخطوة تم قراءة ملفات ال -

 :أسطر من أول ملف

 
 و كانت المخرجات كالتالي:

 
 data1( استعراض أول خمسة أسطر من الملف 10الشكل )
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  Not a Numberهنا إلى  NaNحيث ترمز 

 ( لاستكشاف الملفات:codeكتابة هذا الترميز )ثم تم  -

 
 و كانت المخرجات كالتالي:

 

 data1حيث يرمز الرقم الأول لعدد السطور الموجودة في الملف 

 data1و الرقم الثاني يرمز لعدد الأعمدة الموجودة في الملف 

 : المعطياتثم تم استخدام الترميز التالي لضم الملفات كلها إلى ملف واحد ومن ثم استكشاف  -

 
 و كانت المخرجات كالتالي:

 
 dataحيث يرمز الرقم الأول لعدد الأسطر في الملف 

 dataو يرمز الرقم الثاني لعدد الأعمدة في الملف 
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 ي:من خلال الترميز التال امواصفاتهالمعطيات و ثم تم استعراض شكل  -

 

 كانت المخرجات كالتالي:و 

 
 ( استعراض شكل المعطيات و مواصفاتها11الشكل )

 المعطيات: التالي للحصول على معلومات و توصيف لنوعثم تم إدخال الترميز  -

 
 و كانت المخرجات كالتالي:

 
 حيث تم وصف كل عامود و نوع المعطيات المتواجدة فيه
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ى لذلك سنعمل عل objectنوع المعطيات المتواجدة فيه هي  0و نلاحظ من ذلك أن العامود رقم 
 date timeإلى نمط  objectتحويلها من نمط 

 

 :(preprocessing) مرحلة المعالجة المسبقة للبيانات 2-3-5
باستخدام   date timeإلى نمط  objectات النمط أولًا تم العمل على تحويل المعطيات ذ -

 كالتالي: pandasمكتبة 

 
 عرض الوقت:لو من ثم تم استخدام الترميز التالي  -

 
 و كانت المخرجات كالتالي:

 
 مها:الخاص بها وعرضها حسب حج cell id المعطيات بحسب البعدها تم تجميع  -
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 كانت المخرجات كالتالي:و 

 
 الخاص بالخلية  idو الرقم التاني هو ال  cell idحيث يرمز الرقم الأول لعدد ال

 :cell idثم تم استخدام الترميز التالي لمعرفة المعطيات المتفردة في الخلية  -

 

 كالتالي:و كانت المخرجات 

 
 كمصفوفة  cell idحيث تم عرض المعطيات المتفردة في الخلية 

 :cell idم استخدام الترميز التالي لعرض عدد المعطيات المتفردة في الخلية و بعدها ت -

 
 و كانت المخرجات على الشكل التالي:

 

في الخلية  none تخدام الترميز التالي للتأكد من عدم وجود معطيات ذات قيمةومن ثم تم اس -
cell id: 
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 كانت المخرجات على الشكل التالي:و 

 
 noneأي أنه لا يوجد أي قيمة ذات النمط 

و عرض أول  و ترتيبها تنازلياً  cell idثم تم استخدام الترميز التالي لعد  القيم داخل الخلية  -
 عشرة قيم:

 
 و كانت المخرجات على الشكل التالي:

 
 المعر ف للخلية idحيث يرمز الرقم الأول لل 

 و الرقم الثاني يرمز لعدد التكرارات

لرسم البياني الذي سيتم رسمه للقيم من لتعريف محاور ابعدها تم استخدام الترميز التالي  -
 :لأول أربعين قيمة cell idالخلية 

 
 و كانت المخرجات على الشكل التالي:
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 cell idمن الخلية ( تعداد القيم 12الشكل )

هي أنه قد تم ألا و دة للوقت و اضافة سمات جدي date timeثم تم التعديل على خلية ال  -
 إلى:فيه تقسيم أوقات اليوم تم و  day timeإضافة عامود جديد إسمه 

 يبدأ من الساعة الثانية عشرالصباح و 

 حتى الساعة الخامسةهر ويمتد من الساعة الثانية عشر و ظال

 حتى الساعة التاسعةسة و يمتد من الساعة الخامو  المساء

 خمسين دقيقة الليل ويمتد من الساعة التاسعة وحتى الساعة الحادية عشر و 

 

 

 

 smsلخلية قيم الثم تم استخدام الترميز التالي لتعريف محاور الرسم البياني الذي سيتم رسمه  -
in  مجمعة بحسب الday time : 
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 الشكل التالي:و كانت المخرجات على 

 
 day timeمجمعة بحسب ال sms in( قيم الخلية 13الشكل )

ترتيبها  و day timeبحسب ال  cell idتجميع قيم الخلية استخدام الترميز التالي لثم تم  -
 تنازلياً:

 
 و كانت المخرجات على الشكل التالي:

 
 ( :sec, minute, hourز التالي لإنشاء ثلاثة أعمدة جديدة )ميثم تم استخدام التر  -
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 م استخدام الترميز التالي لاستعراض أول خمسة أسطر من قاعدة المعطيات:بعدها ت -

 
 و كانت المخرجات على الشكل التالي:

 
 ( شكل قاعدة المعطيات الجديد14الشكل)

 الترميز التالي: ( لتشكيل خلية واحدة باستخدامhour, minuteثم تم ضم الخليتين ) -

 
 sms ليةلخقيم اثم تم استخدام الترميز التالي لتعريف محاور الرسم البياني الذي سيتم رسمه ل -
in مجمعة حسب الhour_minute : 

 
 و كانت المخرجات كالتالي:
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 hour_minuteمجمعة حسب  sms in( قيم الخلية 15الشكل )

 hour_minuteالخلية  المتفردة فيو بعدها تم استخدام الترميز التالي لعرض عدد المعطيات  -
 :في وقت محدد )الساعة الحادية عشر(

 
 و كانت المخرجات كالتالي:

 
 لمعرفة حجم استهلاك الخدمات في الساعة: cell idثم تم استخدام الترميز التالي للخلية  -
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 و كانت المخرجات على الشكل التالي:

 
 ساعةال( حجم الاستهلاك في 16الشكل )

 لمعرفة حجم الاستهلاك اليومي: cell idثم تم استخدام الترميز التالي للخلية  -

 
 و كانت المخرجات على الشكل التالي:
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 ( حجم الاستهلاك في اليوم17الشكل )

 الترميز التالي للحصول على معلومات و توصيف لنوع المعطيات: ثم تم إدخال -

 

 و كانت المخرجات على الشكل التالي: 

 
 ترميز التالي:ا من خلال المواصفاتهثم تم استعراض شكل المعطيات و  -
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 و كانت المخرجات على الشكل التالي:

 

 

 

 

 ( شكل المعطيات و مواصفاتها18الشكل )

و تقريبها لأقرب رقمين  nullمعطيات ذات القيمة بعدها تم كتابة الترميز التالي لمعرفة نسبة ال -
 عشريين:

 
 المخرجات على الشكل التالي:و كانت 

 
واستعراض الشكل  nullبعدها تم استخدام الترميز التالي للتخلص من المعطيات ذات القيمة  -

 الجديد:
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 و كانت المخرجات على الشكل التالي:

 
 nullحيث يرمز الرقم الأول لعدد الأسطر بعد حذف المعطيات ذات القيمة 

 ةو الرقم الثاني يرمز لعدد الأعمد

 ترميز التالي:ا من خلال المواصفاتهثم تم استعراض شكل المعطيات و  -

 
 و كانت المخرجات على الشكل التالي:

 

 

 

 

 

 و مواصفاتهاالجديد ( شكل المعطيات 19الشكل )

 

 (:processing phaseمرحلة معالجة المعطيات) 3-3-5

 TeleV (Telecommunicationسميت ب  cell id( للخلية featureأولًا تم إنشاء سمة )
volume feature ) و هي مكونة من مجموع الخدمات المقدمة، واستعراض أول خمسة أسطر

 باستخدام الترميز التالي:
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 و كانت المخرجات كالتالي:

 
 cell idمجمعة حسب  TeleV( استعراض لقيم الميزة 20الشكل )

 :ثم تم كتابة هذا الترميز لاستكشاف الميزة -

 
 كانت المخرجات على الشكل التالي:و 

 
 ترميز التالي:ا من خلال المواصفاتهو  الميزة ثم تم استعراض شكل معطيات -

 

 و كانت المخرجات على الشكل التالي:

 
 ( شكل معطيات الميزة و مواصفاتها21الشكل )
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 (:histogramبيانياً ) TeleVالخلية حجم ثم تم استخدام الترميز التالي لرسم  -

 
 و كانت المخرجات على الشكل التالي:

 
 ( استعراض حجم الميزة22الشكل )

 TeleV( للميزة box plotثم تم استخدام الترميز التالي لرسم مخطط الصندوق و الساعدين ) -
 لتوضيح تو زع القيم، الربيعات، المتوسط و مكان تواجد القيم الشاذ ة:

 

 

 

 و كانت المخرجات كالتالي:
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 (box plot( مخطط الصندوق والساعدين )23)الشكل 

 :بعدها تم استخدام الترميز التالي للتخلص من القيم الشاذة -

 

 

بعدما تم التخلص  TeleVومن ثم تم استخدام الترميز التالي لعرض رسم بياني لقيم الخلية  -
 من القيم الشاذ ة:

 
 و كانت المخرجات على الشكل التالي:
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 بعدما تم التخلص من القيم الشاذ ة TeleV( قيم الخلية 24الشكل )

 بعدها تم استيراد المكاتب التالية: -

Numpy للتعامل مع المصفوفات العددية 

Pandas لقراءة ملفات الCSV 

Matplotlib للتعامل مع الرسوم البيانية 

Seaborn للتعامل مع الرسوم الإحصائية 

Datetime للتعامل مع تنسيق الوقت 

StandardScaler للتوزيع الطبيعي للمعطيات 

KMeans خوارزمية تصنيف للتعامل مع العناقيد 

silhouette_score للتعامل مع عدد العناقيد 

 من خلال الترميز التالي:
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و تعريف المتحول  TeleVميز التالي لتعريف السمة المستخدمة ألا و هي ثم تم استخدام التر  -

Scaler  ل المعطيات للتوزيع الطبيعي، ومن ثم التحويل للتوزيع الطبيعي و عرض الذي سيحو 
 النتائج:

 
 و كانت المخرجات على الشكل التالي:

 
 الأسطرحيث يرمز الرقم الأول لعدد 

 لعدد الأعمدةو الرقم الثاني 

و عرض  data frameبعدها تم استخدام الترميز التالي لتحويل نمط المعطيات إلى نمط  -
 أول خمسة عناصر:

 
 و كانت المخرجات كالتالي:
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 TeleV( أول خمس عناصر من سمة العنقود 25الشكل )

 ترميز التالي:ا من خلال المواصفاتهثم تم استعراض شكل المعطيات و  -

 
 الشكل التالي:و كانت المخرجات على 

 
 TeleV( شكل المعطيات و مواصفاتها بالنسبة للسمة 26الشكل )

 بإفتراض أربعة كعدد عناقيد: Kmeansلتطبيق خوارزمية  بعدها تم استخدام الترميز التالي -

 
العدد الأمثل للعناقيد باستخدام طريقة الساعد و بعدها تم استخدام الترميز التالي لتحديد  -
(Elbow_curve و خوارزمية )Kmeans: 
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 و كانت المخرجات كالتالي:

 
 لتحديد العدد الأمثل للعناقيد Elbow_curve( طريقة 27الشكل )

بع و بعدها تم استخدام الترميز التالي لمعرفة عدد العناقيد الأمثل بدقة باستدام التا -
silhouette score  و خوارزميةKmeans: 
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 كالتالي:و كانت المخرجات 

 
كلما حيث تتراوح قيمة التابع بين الصفر و الواحد، ومع كل عدد مختلف للعناقيد تتغير قيمته و 

د كان أقرب للواحد كان عدد العناقيد المرتبط به هو الأفضل، و نلاحظ من المخرجات أن العد
 .2الأمثل للعناقيد في هذه الحالة هو 

 :Kmeansة خوارزميثم تم استخدام الترميز التالي لتطبيق  -

 
ة للعنقود م تم استخدام الترميز التالي لتمييز العناصر المنتمية للعنقود الأول والعناصر المنتميث -

 الثاني:
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 و كانت المخرجات كالتالي:

 
 حيث يرمز الرقم صفر للعناصر التي تنتمي للعنقود الأول

 و الرقم واحد للعناصر التي تنتمي للعنقود الثاني

 – TeleV – Kmeansتم استخدام الترميز التالي لعرض أول خمسة أسطر من الخلايا )ثم  -
cell id: ) 

 
 و كانت المخرجات على الشكل التالي:

 
 (TeleV – Kmeans – cell id)استعراض لأول خمسة أسطر من الخلايا ( 28الشكل )

 (:box plotالصندوق و الساعدين )رميز التالي لرسم العنقودين بمخطط و أخيراً تم استخدام الت -

 
 و كانت المخرجات على الشكل التالي:
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 ( مخطط الصندوق و الساعدين للعناقيد29الشكل )

ن من الخلايا  كبر أالتي تستهلك قدراً حيث نجد من الشكل أن العنقود الأول ذو الرقم صفر مكو 
فئة على الخدمات التي تم من الخدمات المقدمة و بالتالي يتم تصميم عروض خاصة بهذه ال

 دراستها في البحث.
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 :والتوصيات النتائج -6
 

 النتائج: 1-6

ث ين النظري والعملي من البحمن خلال الدراسة التي أجريت ومن خلال ما تم توضيحه في الشق  
 من خلال بحثها فيما يلي:يمكن تلخيص النتائج التي توصلت إليها الباحثة 

 ميم عروض لزبائن شركات الاتصال.التنقيب في المعطيات لتصات نييمكن استخدام تق -1

ة لها ن خلال القسم النظري تم الحصول على الفئات التي يمكن تصميم عروض خاص  م -2
لأنه كان يحمل السمة ة للفئة المنتمية للعنقود ذو الرقم صفر حيث يمكن تصميم عروض خاص  

(TeleV بشكل أكبر، ويمكن تصميم عروض خاصة ) ئن باللعنقود ذو الرقم واحد لجذب الز
 ( بشكل أقل  من العنقود السابق.TeleVلأنه كان يحمل السمة )بشكل أكبر 

 

 التوصيات: 2-6

 :توصية خاصة لشركات الاتصالات 

لى قسم تطبيق تقنيات التنقيب في المعطيات على جميع أقسام الشركة وعدم اقتصارها ع -1
 ى الطويل.معي ن لما له من ميزات على المد

بق لحاجات العميل ورغباته من أجل إشباعها يكمن في استخدام تقنيات التنبؤ المس -2
 التنقيب عن المعطيات.

 لها المناسبة نيةالتق لتحديد عليها البيانات في التنقيب تقنيات استخدام دراالم المشكلة فهم -3
 و الحصول على النتائج الأمثل.

  والدراسات المستقبلية:دراسات خاصة بالأكاديميين 

 & sms inلتوسع في هذه الدراسة من خلال تحديد سمات أخرى للمعطيات مثل )ا -1
out, call in & out, internet usage.) 

 المعطيات. في التنقيب لتقنيات البحث اعتمدها الذي عن مختلفة أدوات استخدام -2

 المستقبلية.ن يكون هذا البحث مرجع غن ي لباقي الدراسات أ -3
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