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 □ملخّص  □
نساذج التعمؼ الآلي باستخجام البيانات تجريب  أسمؾب بأنو FL (Federated Learning) السؾحجيعخف التعمؼ    

لتخديؽ ومعالجة بجلَا مؽ الحاجة إلى خادم مخكدي  التي تعتسج في عسميا عمى السعالجة السؾزعةفي البيئات السؾزعة 
، حيث تجخي عسمية السعالجة (Edge Computing) عخف ب حؾسبة الحافة أو الحؾسبة الظخفيةىؾ ما يو  ،البيانات

محجد عمى بيانات ىحه . يدسح التعمؼ السؾحج لسجسؾعة مؽ الأجيدة بتجريب نسؾذج تعمؼ آلي والتخديؽ عمى حافة الذبكة
 صية البيانات. بذكل متعاون مع الحفاظ عمى خرؾ الأجيدة 

 التعمؼ السؾحج تغيخ الحاجة إلى إيجاد طخق لمتغمب عمى مذكمة البيانات غيخ الستجاندة لجى الأجيدة السذاركة في
 وجؾدة التجريب ودقة الشتائج.  السدتخجمة لسا ليا مؽ تأثيخ عمى تقارب الشساذج

الأجيدة ذات البيانات الستذابية كسخحمة أولية لعسمية التقميجية السعتسجة عمى تجسيع  التعمؼ السؾحج تعاني طخق  
تجسيع الأجيدة ذات نتائج عسمية إلى عجم فعالية  ثابتة، بالإضافةمؽ الحاجة إلى تحجيج عجد مجسؾعات)عشاقيج( التجريب 

 البيانات الستذابية.
مؽ حيث سؾحج القائؼ عمى التجسيع التعمؼ الالشساذج السجربة باستخجام طخيقة لتحديؽ أداء اقتخاح البحث تؼ في ىحا  

ثابت، مسا يديج مؽ ديشاميكية عسمية تحجيج عجد عشاقيج ل الأجيدة دون الحاجة تذابو بيانات لتحجيج ججيجة استخجام طخيقة
زيادة الدابقة، وبالتالي الجراسات  تفتقخ لوما وىؾ التجريب بالإضافة إلى تقميل عجد البارامتخات التي يجب تحجيجىا مدبقاَ 

مؽ حيث تؾافخ الأجيدة وتغيخ السذاركيؽ في  ديشاميكية عسمية التجريب في التعمؼ السؾحج وتكيفو مع بيئة الحؾسبة الظخفية
 CIFARمجسؾعة البيانات السعيارية  خؾارزميتي عشقجة ديشاميكية عمى اختبار السشيجية السقتخحة باستخجامتؼ كسا  التجريب.

بعجد دورات الاترال اللازمة  وأعيخت الشتائج تحدشاً ممحؾعاً في دقة الشساذج وتخفيزاً كبيخاً  ت بيانات مختمفةمع حالا 10
 .بيؽ الخادم السخكدي والأجيدة السؾزعة مؽ أجل الؾصؾل إلى أداء مشاسب لشسؾذج التعمؼ الآلي

 .الحافةحؾسبة  العشقجة، البيانات،عجم تجانذ  السؾحج،الكمسات السفتاحية: التعمؼ 
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□ ABSTRACT □ 

  Federated Learning (FL) is defined as a method of training machine learning 

models using data in distributed environments that rely on distributed processing instead 

of the need for a central server to store and process data, which is known as edge 

computing. The processing and storage process take place at the edge of the network. 

Federated learning allows a group of devices to collaboratively train a specific machine 

learning model on the data of these devices while maintaining data privacy. 

There is a need to find ways to overcome the problem of heterogeneous data on 

devices involved in federated learning because it has an impact on the convergence of 

the models used, the quality of training, and the accuracy of the results. 

  Traditional federated learning methods that rely on grouping devices with similar 

data as the initial stage of the training process suffer from the need to determine a fixed 

number of clusters, in addition to the ineffectiveness of the results of the process of 

grouping devices with similar data. 

  In this research, a method was proposed to improve the performance of models 

trained using clustering-based federated learning in terms of using a new method to 

determine the similarity of device data without the need to specify a fixed number of 

clusters, which increases the dynamism of the training process in addition to reducing 

the number of parameters that must be specified in advance, which previous studies is 

lacking from. Thus, increasing the dynamism of the training process in federated 

learning and its adaptation to the edge computing environment in terms of availability 

of devices and the change of training participants. The proposed methodology was also 

tested using two dynamic clustering algorithms on the CIFAR 10 benchmark dataset 

with different data cases, and the results showed a significant improvement in the 

accuracy of the models and a significant reduction in the number of communication 

cycles required between the central server and distributed devices in order to reach 

adequate performance for the machine learning model. 

Key words: Federated learning, data heterogeneity, clustering, edge computing. 
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 مقدمة: -1
وبالتالي  .حجؼ البيانات التي يتؼ تؾليجىا يؾمياً في تزخؼ نتخنت الأشياء إلى إت الديادة في الأجيدة الحكية و أد    

إرسال ىحه البيانات الزخسة عبخ الذبكة إلى  بالسقارنة مع مع طبيعة الذبكات عيخت الحؾسبة الظخفية كحل أكثخ تشاسباً 
 السخجمات الدحابية وذلػ بدبب قيؾد عخض الحدمة والخرؾصية.

تقجيؼ مشيجيات بالتالي تؼ  الخرؾصية، ومذاكل قيؾد عمى مذاركة البيانات تخافقت الحؾسبة الظخفية مع وجؾد 
 . [1] الخرؾصيةانات السخدنة في الأجيدة الظخفية مع الالتدام بقؾانيؽ وسياسات حساية تجريب ذات قجرة عمى معالجة البي
عمى التجريب التعاوني  حيث يعتسجلتعمؼ الآلي شساذج االججيجة ل آليات التجريب السؾزعيعتبخ التعمؼ السؾحج أحج 

 .ىحه البيانات دون تبادلالسذاركيؽ في التجريب  السدتخجميؽ السؾزعيؽباستخجام بيانات  لشسؾذج مذتخك
وجؾد تظبيقاتو في البيئات العسمية ما تدال تؾاجو بعض التحجيات ومشيا  أن عمى الخغؼ مؽ محاسؽ التعمؼ السؾحج إلا

السدتخجميؽ  )بياناتأو ما يعخف بعجم التجانذ الإحرائي بيانات غيخ متجاندة عشج السدتخجميؽ السذاركيؽ في التجريب 
 -عجة عؾامل كظبيعة التؾزع الجغخافي للأجيدة )مشاطق زمشية مختمفة وىؾ ما يشتج عؽ .(ةة مختمفذات تؾزيعات احتسالي

الافتخاض الحي تقؾم عميو عسمية تشاقض  في التؾزيعات الاحتسالية ىحه الاختلافات سمؾك السدتخجميؽ.و  أحجاث مختمفة...(
مؽ نفذ تؾزع  وتأتيعيشات التجريب مدتقمة أن كل  تجرب نساذج التعمؼ الآلي، حيث تبشى عسمية التجريب عمى افتخاض

 [2](.identically distributedالبيانات )
السدتخجميؽ )تجسيعيؼ حدب  عشقجةعمى  القائؼيعج التعمؼ السؾحج  عمى الجراسات الدابقة في ىحا السجال ءوبشا  

لمتعامل مع تحجيات البيانات غيخ لشساذج التعمؼ الآلي  ججيجةتجريب تذابو تؾزيعات بياناتيؼ مؽ أجل التجريب( طخيقة 
إلى ( الحيؽ يسمكؾن بيانات التجريب) السدتخجميؽبتقديؼ  الظخيقةتقؾم ىحه . حيث non-iid ومدتقلالسؾزعة بذكل مؾحج 

 )بسا في ذلػ الخدارةمجسؾعات لجييا تؾزيعات بيانات متذابية ضسؽ نفذ السجسؾعة وذلػ عؽ طخيق ميدات محجدة 
 ،(الشاتجة أوزان الشسؾذج أو تحجيثات التجرجاتأو ، عشج تظبيق نسؾذج التعمؼ الآلي عمى بيانات السدتخجم التجخيبية السحمية

 القيام بعسمية التجريب بذكل تعاوني بيؽ السدتخجميؽ ولخادم السخكدي.ومؽ ثؼ 
 الدراسات الدابقة:

 السؾحج القائؼ عمى العشقجة التعمؼ CFL (Clustered Federated Learning)الجراسات في مجال  تختمف    
تقديؼ ثشائي [3]  الجراسة الباحثؾن في اقتخححيث  .بذكل أساسي في عسمية تحجيج الدبائؽ ذوي تؾزيعات البيانات الستذابية

 لكؽ ىحه تحجيثات الشساذج السحمية.بيؽ  cosine similarity متكخر لمدبائؽ إلى عشاقيج عؽ طخيق استغلال تذابو التجيب
 .الظخيقة ليدت ذات كفاءة اترال لأن العشقؾد يتؼ تقديسو فقط بعج أن تتقارب الشساذج السحمية لمدبائؽ السختبظة بو

استخجام الخدارة التجخيبية السحمية لمدبائؽ كسقياس لقياس تذابو الدبائؽ مؽ حيث تؾزيع  [4]بيشسا اقتخحت الجراسة 
الظخيقة السقتخحة تتظمب اترالات ثابتة بيؽ الدبائؽ والسخجم لبشاء عشاقيج مدتقخة مسا يحتاج كمفة اترال   أنّ إلّا  .البيانات

بالإضافة إلى أن الأداء يتأثخ بذكل كبيخ بالإعجادات السدبقة لعجد العشاقيج الحي مؽ الرعب تحجيجه دون معخفة  .عالية
 .تؾزيعات البيانات السحمية

[ تحجد عشاقيج الدبائؽ بالاعتساد عمى مدافات الشسؾذج السحدؾبة مؽ أوزان 5,6] وجؾد عجة دراسات بالإضافة إلى
حجيج تيا تحتاج ل أنّ إلّا التجسيع الشسؾذج. ومع أن ىحه الظخق تحتاج لعجد أقل مؽ الاترالات بيؽ الخادم والدبائؽ مؽ أجل 

وىؾ ما تيجف ىحه الجراسة إلى الاستغشاء عشو وجعل مشيجية التعمؼ السؾحج أكثخ ديشاميكية ليشاسب  عجد العشاقيج مدبقاَ 
 .البيئات العسمية الؾاقعية
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 مذكلة البحث: -2
تتسثل بعجم إمكانية الؾصؾل إلى البيانات عشج إن قيؾد الخرؾصية التي يفخضيا التعمؼ السؾحج    

ؾر الأخظاء في اكتذاف تؾزيعات البيانات وتحجيج تذابييا مؽ السدتخجميؽ بذكل مباشخ مسا يؤدي إلى عي
أجل الؾصؾل إلى مجسؾعات مدتخجميؽ ذات تؾزيعات بيانات متذابية إلى حج كبيخ. وىؾ ما يؤدي إلى 
تجىؾر أداء نساذج التعمؼ الآلي السدتخجمة وزيادة عجد دورات الاترال لمؾصؾل إلى نسؾذج مؾحج كمي ذو أداء 

 مشاسب
بالإضافة إلى أن خؾارزميات العشقجة السدتخجمة مؽ أجل تجسيع السدتخجميؽ إلى مجسؾعات متذابية 
بشاء عمى بارامتخات معيشة ماتدال تعاني مؽ عجم القجرة تحجيج السيدات الستظخفة التي تحجد انتساء السدتخجم 

 .لمسجسؾعة
 أىمية البحث وأىدافو: -3

لأىسية التعمؼ السؾحج برفتو آلية تجريب تأخح بعيؽ الاعتبار مذاكل الخرؾصية في حؾسبة  نغخاً      
وبذكل خاص في شبكات  معالجة التحجيات التي تؾاجو تظبيقو عسمياً يتؼ العسل عمى الحافة والبيئات السؾزعة 

ي التجريب والتي تحج مؽ أداء وأىسيا عجم التجانذ الإحرائي لمبيانات عشج السدتخجميؽ السذاركيؽ فحؾسبة الحافة 
 الشساذج وتديج حسل الاترال بيؽ الخادم السخكدي والسدتخجميؽ.  

بسعالجة مذكمة عجم التجانذ الإحرائي عؽ طخيق عشقجة السدتخجميؽ بشاء عمى تذابو  يقؾم ىحا البحث  
ػ مع دراسة عجم التجانذ . وذلبذكل ديشاميكي مع أقل عجد بارامتخات مظمؾب مؽ أجل تحجيج العشاقيجبياناتيؼ 

 عجم تساثل تؾزيعات البيانات الإحرائي بذكل أكثخ واقعية وىؾ ما تفتقخ لو الجراسات الدابقة مؽ حيث محاكاة حالة
(non-iid )non-independent and identically distributed.  

 :بالتالي فإن ىجف ىحا البحث
 التعمؼ السؾحج. دراسة تأثيخ عجم تجانذ البيانات عمى أداء نساذج 
  قادرة عمى جعل آلية التجريب أكثخ ديشاميكية وقجرة عمى اكتذاف التذابو في  مشيجيةاقتخاح

 .التؾزيعات الإحرائية
 مع مخاعاة حسل الاترال العشقجةالقائؼ عمى  لتعمؼ السؾحجاأداء  الحفاظ عمى. 

 :ومهادهطرق البحث  -4
التي تذتيخ في مجال الحكاء  pythonلغة البخمجة ت بخمجة محاكاة السشيجية السقتخحة باستخجام تس    

 التي تتيح استخجام google colabالعسل بيئة في وذلػ  الاستخجام،الرشاعي بدبب عجد مكتباتيا وسيؾلة 
jupyter notebook  الدحابية التي  خجماتال أحج وىي الحاجة إلى تثبيت متظمبات المغة عمى الحاسب محمياً  دون
 .googleشخكة تقجميا 

 حهسبة الحافة )الحهسبة الطرفية(: -4-1
تذيخ الحؾسبة الظخفية إلى التقشيات التي تدسح بإجخاء الحؾسبة عمى حافة الذبكة. ىشا نعخّف الظخفية 

"Edge الدحابية. عمى " بأنو أي مؾرد حؾسبة وشبكة عمى طؾل السدار بيؽ مرادر البيانات ومخاكد البيانات
سبيل السثال، الياتف الحكي ىؾ الحافة بيؽ الأشياء الجدجية والدحابة، والبؾابة في السشدل الحكي ىي الحافة بيؽ 

 الأشياء السشدلية والدحابة.
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 تنظيم البيانات
تحديد مقاييس 

 التشابه
اختيار خوارزمية 

 العنقدة

بناء وتدريب 
 النماذج 

تقييم ومقارنة 
 النتائج

أن الحؾسبة يجب أن تتؼ بالقخب مؽ مرادر البيانات. يسكؽ لحؾسبة الحافة عمى لحؾسبة الظخفية مشظق ا يعتسج 
مة لمتبجيل مع حؾسبة الزباب، لكؽ حؾسبة الحافة تخكد أكثخ عمى جانب الأشياء، بيشسا تخكد حؾسبة أن تكؾن قاب

الزباب أكثخ عمى جانب البشية التحتية. يتؾقع أن الحؾسبة الستظؾرة يسكؽ أن يكؾن ليا تأثيخ كبيخ عمى مجتسعشا مثل 
 [7]تأثيخ الحؾسبة الدحابية مدتقبلًا.

 التعلم المهحد: -4-2
صياغة نسؾذج عالسي باستخجام البيانات السحمية الستاحة لمدبؾن فقط. لا يتؼ مذاركة  لمدبائؽعمؼ السؾحج يتيح الت

البيانات مع خادم مخكدي أو بيؽ الدبائؽ. تتؼ مذاركة نسؾذج أولي مع جسيع الدبائؽ السؤىميؽ ويقؾم الدبائؽ بتجريب 
ن الشاتجة بعج التجريب إلى خادم مخكدي يقؾم بتجسيعيا وتحجيث الشسؾذج بشاءً عمى بياناتيؼ السحمية. يتؼ إرسال الأوزا

 الشسؾذج العالسي. يتؼ استخجام الشسؾذج الججيج كشسؾذج أولي لتكخار التجريب التالي.
 التعلم المهحد القائم على العنقدة: .4-2-1

تقؾم بيئة التعمؼ السؾحج عمى أساس نسؾذج كمي وحيج لمسدتخجميؽ وىؾ ما يختمف مع آلية التظبيق الفعمي في    
البيئات العسمية. حيث يسكؽ أن يكؾن لمسدتخجميؽ أىجاف تجريب مختمفة ودمج السعخفة لجى الكل في نسؾذج واحج سؾف 

 .تؤثخ سمباً عمى الأداء السحمي
السؾحج القائؼ عمى التجسيع لتجسيع السدتخجميؽ إلى عشاقيج بشاء عمى التذابو. لكؽ مع ذلػ  ومشو تؼ اقتخاح التعمؼ

فإن خؾارزميات التعمؼ السؾحج القائؼ عمى التجسيع الحالية تحتاج إلى افتخاض عجد العشاقيج مدبقاً بالإضافة إلى أنيا غيخ 
 فعالة كفاية لاكتذاف علاقات التذابو بيؽ بيانات السدتخجميؽ.

 تجانس البيانات: -4-3
مؽ الشاحية العسمية، والسعخوف أيزاً باسؼ عجم  (Non-IID) الدبائؽغالباً ما يكؾن تؾزيع البيانات عمى         

تعتسج بيانات التجريب في كل زبؾن بذكل كبيخ عمى استخجام حيث  .FL [10]يسثل تحجياً في  وىؾ ماتجانذ البيانات، 
أجيدة محمية معيشة، وبالتالي، قج يكؾن تؾزيع البيانات لمعسلاء السترميؽ مختمفاً تساماً مع بعزيؼ البعض. تُعخف ىحه 

 [11]، والتي قج تدبب اختلافاً حاداً في الشسؾذج. Non-IIDالغاىخة باسؼ 
انات كانحخاف الدسات أو الفئات أو الكسية. حيث تؼ اختيار حالتي انحخاف الفئات لمبي Non-IIDتتعجد حالات 

  وعجم التؾازن الكسي في محاكاة الحالات ليحه الجراسة كؾنيا تحاكي حالات أجيدة حؾسبة الحافة التي يتؼ افتخاضيا. 
 : (1تؼ العسل عمى عجة مخاحل كسا في الذكل) مراحل العمل -5

 
 
 
 
 
 
 

 
 مراحل العمل(: 1الذكل )
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 البيانات: مجمهعة -5-1
إن مجسؾعة البيانات السدتخجمة تسثل بيانات السدتخجميؽ الحيؽ يقؾمؾن بتجريب نسؾذج تعمؼ آلي مؾحج 
بذكل مذتخك لمؾصؾل إلى نسؾذج واحج قادر عمى حل مذكمة الترشيف عشج أي زبؾن أو )مدتخجم( وذلػ دون 

خكدي ، بالتالي يتؼ تقييؼ التجريب باستخجام التعمؼ السؾحج عؽ طخيق الحاجة إلى نقل بيانات السدتخجميؽ إلى خادم م
قياس أداء نسؾذج التعمؼ الآلي السدتخجم والحي مؽ السسكؽ أن يكؾن أي نسؾذج تعمؼ آلي ذو مذكمة 

 مذتخكة)ترشيف ، عشقجة ،أو غيخىا(.
الغخض مشيا تقييؼ أداء وىي مجسؾعات بيانات  tensorflowتؼ الاعتساد عمى بيانات معيارية مؽ مكتبة 

 آلية العسل السؾزعة لمتعمؼ السؾحج ومحاكاة بيانات الدبائؽ السذتخكيؽ في التجريب.
 0666فئات، مع  16في  23×  23صؾرة ممؾنة  06666مكؾنة مؽ  CIFAR-10مجسؾعة البيانات  

 صؾرة اختبار. 16666صؾرة تجريب و 06666صؾرة لكل فئة ترشيف، يؾجج 
 16666لبيانات إلى خسذ مجسؾعات تجريب ودفعة اختبار واحجة، كل مشيا تحتؾي عمى تشقدؼ مجسؾعة ا

صؾرة تؼ اختيارىا عذؾائياً مؽ كل فئة. تحتؾي مجسؾعات  1666صؾرة. تحتؾي مجسؾعة الاختبار بالزبط عمى 
أحج التجريب عمى الرؾر الستبقية بتختيب عذؾائي، ولكؽ قج تحتؾي بعض مجسؾعات التجريب عمى صؾر مؽ 

 صؾرة مؽ كل فرل. 0666الفئات أكثخ مؽ الأخخى. فيسا بيشيا، تحتؾي مجسؾعات التجريب بالزبط عمى 
اللازمة مؽ  عسميات معالجة الرؾر يتؼ معالجة مدبقة لمبيانات والتي ىي عبارة عؽ مجسؾعة صؾر بالتالي

مص خرائص الرؾرة وتتحؾل أجل جعل الرؾر مشاسبة كجخل لخؾارزميات وشبكات الخؤية الحاسؾبية حيث تدتخ
 [15]إلى بيانات مشاسبة لمعسميات الحدابية لمشسؾذج الحاسؾبي.

السدتخجم فإن عسميات  دون تبادل بياناتانظلاقا مؽ أن البحث يخكد عمى آلية التجريب في بيئات مؾزعة 
 جريب.السعالجة السدبقة تقترخ عمى تحؾيل البيانات إلى صيغة مؾحجة ومعايختيا تبعاً ليجف الت

 تهزيع البيانات: -5-2
تخكد الأبحاث في ىحا السجال عمى تحؾيل مجسؾعة البيانات إلى شكل مؾزع مؽ حيث تؾزيع البيانات عمى 

 السدتخجميؽ مؽ أجل محاكاة البيانات في البيئات الفعمية.
 Nلسحاكاة سيشاريؾ التعمؼ السؾحج نقؾم بتقديؼ جدء التجريب مؽ كل قاعجة بيانات إلى مجسؾعات بيانات 

مجسؾعة بيانات. ومؽ ثؼ ندشج لكل مدتخجم قاعجة بيانات  Nتقابل عجد الدبائؽ مع تقديؼ جدء الاختبار أيزاً إلى 
 دابقة.مؤلفة مؽ مجسؾعة تجريب ومجسؾعة اختبار مؾافقة مؽ السجسؾعات ال

آلية التقديؼ تتؼ وفقا لاستخاتيجيتيؽ تبعا لظخق أخح العيشات وذلػ لسقارنة الشتائج وتقييؼ الفعالية حيث الأولى 
 (:1لمبيانات السحمية لمدبائؽ كسا ىؾ مبيؽ في الججول ) non-iidوالثانية IID تخاعي خرائص

 
 
 
 
 
 



  2223Tartous University Journal.eng. Sciences Series( 12( العدد)7العلوم الهندسية المجلد ) مجلة جامعة طرطوس 

 

29 
 

 (: استراتيجيات تقديم البيانات1جدول)

 بيانات:التذابو  تحديد مقاييس -0-2
في التعمؼ السؾحج عؽ السقاييذ التقميجية حيث أنيا تخزع لقؾاعج  بارامتخات قياس تذابو بيانات الدبائؽتختمف 

 .بالجرجة الأولى تعظي معمؾمات عؽ بيانات السدتخجميؽ الخرؾصية السعتسجة في ىحه البيئة فيحه السقاييذ يجب ألّا 
 اختمفت الظخق بيؽ ما ىؾ معتسج عمى تقييؼ الخدارة وىؾ أبدظيا إلى السعتسج عمى أوزان الشسؾذج أو بارامتخاتو.  حيث 

قيسة و عجد العيشات  ،السعياري  حداب )الانحخافتقؾم عمى طخيقة ججيجة لقياس التذابو  اقتخاحتؼ في ىحا البحث 
 . ( لتسثيل الدبؾن الخدارة

 : الانحخاف السعياري بالعلاقةيعظى 

                   √
∑ (    ̅)

  
   

   
     )1(       

 حيث: 
 .السدتخجمة)صؾر( مؽ مجسؾعة البيانات i( لمعيشة labelالتدسية ): قيسة   
 قيسة متؾسط مجسؾعة البيانات.: ̅ 
 عجد عيشات مجسؾعة البيانات.:  

 اختيار خهارزمية العنقدة: -5-4
استخجمت بعض الجراسات الدابقة خؾارزميات العشقجة مؽ أجل تجسيع السدتخجميؽ إلى مجسؾعات أو عشاقيج    

لكؽ مازال مجال عجم التجانذ  ,ذات خرائص متذابية بذكل عام وذلػ بحدب ىجف الجراسة ومتظمبات الخؾارزمية 
الإحرائي يعاني مؽ قمة في الأبحاث بدبب قيؾد الخرؾصية التي يفخضيا التعمؼ السؾحج مؽ أجل السحافغة عمى بيانات 
السدتخجميؽ بالإضافة إلى بعض العيؾب التي تعاني مشيا الخؾارزميات السدتخجمة مؽ حيث حاجتيا لمقيام بعجة جؾلات 

لى نتيجة عشقجة مشاسبة وتحجيج عجد العشاقيج وعجة بارامتخات تحتاج لزبط مدبق وىؾ مالا يتشاسب مع تجريب قبل الؾصؾل إ
 .البيئات العسمية الجيشاميكية ومشو تؼ اقتخاح استخجام الخؾارزمية التالية في ىحا البحث لسؾاجية ىحه التحجيات

 خهارزميات التجميع)العنقدة(:  .5-4-1
     HDBSCAN  في  مختمفةىي خؾارزمية تجسيع تعتسج عمى الكثافة يسكشيا تحجيج مجسؾعات مؽ أشكال وأحجام

، وىؾ الزجيج تعشي التجسيع السكاني اليخمي القائؼ عمى الكثافة لمتظبيقات ذات HDBSCANالبيانات عالية الأبعاد. 
 .DBSCANامتجاد لخؾارزمية 

السجسؾعات بشاءً عمى كثافة الشقاط في البيانات. ومع ذلػ، عمى عكذ  HDBSCAN، يحجد DBSCANمثل 
DBSCAN لا يتظمب ،HDBSCAN  ًمؽ ذلػ، يدتخجم  مؽ السدتخجم تحجيج عجد السجسؾعات مدبقًا. بجلاHDBSCAN 

 قخبيا.لتجسيع البيانات، حيث يتؼ تذكيل السجسؾعات عؽ طخيق دمج مجسؾعات أصغخ بشاءً عمى كثافتيا و  ىخمياً  نيجاً 

IID  مؽ قاعجة البيانات الأصمية تبعاَ لمفئات العيشات بذكل عذؾائيأخح عجد مؽ. 

Non-iid_5 وتؾزيعيا عمى  تختيب قاعجة البيانات تبعا لمفئات
الدبائؽ السختمفيؽ حيث يختمف انحخاف البيانات 

 بالاعتساد عمى حجؼ العيشات

 فئات مؽ البيانات كحج أقرى. 5كل زبؾن لجيو 

Non-iid_1  فئة أو فئتيؽ مؽ البيانات كحج أقرى.كل زبؾن لجيو 
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دسى الحج الأدنى لحجؼ ي بارامتخمؽ خلال إنذاء تدمدل ىخمي لمسجسؾعات باستخجام  HDBSCANيعسل 
 قائساً  نيجاً  HDBSCANالحج الأدنى لعجد الشقاط السظمؾبة لتذكيل كتمة. ثؼ يدتخجم ا البارامتخ حجد ىحيالكتمة. 

يا مكؾنات مترمة عمى الكثافة لتحجيج الكتل ضسؽ ىحا التدمدل اليخمي، حيث يتؼ تعخيف السجسؾعات عمى أنّ 
 بسشاطق عالية الكثافة.

 آلية عسل الخؾارزمية:
a. .تقؾم الخؾارزمية بإيجاد مرفؾفة مدافات البيانات 
b. ( يتؼ إبعاد الشقاط ذات الكثافة السشخفزة باستخجام مقياس كثافة ججيجmutual 

reachability distance) 
 والحي يعظى بالعلاقة :        

dmreach-k (a,b) = max{corek(a),corek(b),d(a,b)} 
بالذكل  تعخف xمؽ أجل الشقظة  kلمبارامتخ   core distanceالسدافة السخكدية  حيث

corek(x) . 
c.  بشاء حج أدنى للspanning tree. 
d. .بشاء ىخمية العشاقيج 
e.  العشقؾد )تكثيف(.تجسيع شجخة 
f. عشقؾد باستخجام بارامتخ الاستسخار خار السجسؾعات في كل تققياس اس𝜆  

 

        
ومقياس   

∑الاستقخار  (𝜆  𝜆     )          .حيث تعبخ القيستان عؽ بجاية التقديؼ ونياية اختيار العشقؾد 
في قجرتيا عمى التعامل مع البيانات بكثافات متفاوتة، والتي يسكؽ أن  HDBSCANتتسثل إحجى مدايا 

معالجة البيانات السدعجة ويسكشو تحجيج أيزا ً  HDBSCANلخؾارزميات التجسيع الأخخى. يسكؽ لـ  تذكل تحجياً 
 [16]الشقاط التي لا تشتسي إلى أي مجسؾعة، والتي يذار إلييا باسؼ القيؼ الستظخفة.

خؾارزمية تجسيع قؾية يسكؽ أن تكؾن مفيجة في مجسؾعة متشؾعة مؽ  HDBSCANبذكل عام، تعج 
والتعامل مع البيانات ذات الكثافة الستفاوتة  الستغيخةقجرتيا عمى تحجيج مجسؾعات الأشكال والأحجام  التظبيقات. إنّ 

 تجعميا أداة قيسة لتحميل البيانات الاستكذافية والتعمؼ الآلي.
 بناء وتدريب النماذج: -5-5

يعتسج بشاء الشسؾذج عمى السيسة التي نحتاج لمقيام بيا باستخجام التعمؼ السؾحج، بالتالي فإن الذبكات 
تعتبخ الشسؾذج الأفزل في مجال الجراسة الحالية حيث  Convolutional Neural Network العربية التلاففية

تقؾم باستخجام مجسؾعة بيانات الرؾر لجراسة الأداء أي إن ميسة نسؾذج التعمؼ الآلي السجرب باستخجام التعمؼ 
 السؾحج ىي ترشيف الرؾر.

 a) عادةً مؽ ثلاث طبقات: طبقة تلاففية، وطبقة تجسيع، وطبقة مترمة بالكامل CNNتتكؾن شبكة 
convolutional layer, a pooling layer, and a fully connected layer.) 

[ السؤلف مؽ ثلاث تكخارات مؽ 8السدتخجم في الجراسة ] التلاففية العربيةتؼ اعتساد نسؾذج الذبكة   
 Denseوطبقتي  Flatten ظبقة( متبؾعة بMaxPool2Dمتبؾعة ب  reluمع تابع تفعيل  conv2D)طبقتي 

 .عمى التؾالي softmax و reluابع تفعيل مع ت
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لحالة البيانات الأولى  learning_rate=0.001: كالتالي [12] الدابقةتبعاً لمجراسة ضبط قيؼ البارامتخات  تؼ
 .’optimizer=’ adamمع  batch_size= 10ولمحالة الثانية  0.00001و

 الآلية المقترحة: -5-6
( آلية التجريب الستبعة في ىحا البحث حيث أن كل مدتخجم مذارك في التجريب يظمق عميو اسؼ 3يبيؽ الذكل )

. 3. يقؾم الخادم السخكدي بتييئة نسؾذج تعمؼ آلي محجد مشاسب لمسذكمة التي يجب حميا عشج السدتخجميؽ، 1)زبؾن(: 
. يتؼ تجريب الشسؾذج عمى بيانات الدبؾن السحمية، 2لخادم، يتؼ إرسال الشسؾذج إلى مجسؾعة الدبائؽ السحجديؽ مؽ قبل ا

. يخسل الدبؾن نتائج التجريب السحمية وىي قيسة الخدارة بالإضافة إلى قيسة الانحخاف السعياري وعجد عيشات التجريب 4
وتحجيج . 0لدابقة ،. تظبيق خؾارزمية العشقجة عمى القيؼ ا0السحمية كقيؼ إحرائية تؼ اقتخاح استخجاميا في ىحا البحث، 

. تجريب الشسؾذج 8. إرسال الشسؾذج إلى الدبائؽ، 7أوزان الشسؾذج السؾافق لكل مجسؾعة زبائؽ، مجسؾعات الدبائؽ و 
. تجسيع أوزان الشسؾذج لكل مجسؾعة 16. إرسال أوزان الشسؾذج السجرب عشج كل زبؾن ،9باستخجام البيانات السحمية، 

 زبائؽ وتحجيث الشسؾذج:
 

 (: آلية التدريب2الذكل)
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 تقييم ومقارنة النتائج: -5-7
دقة الشساذج الشيائية وحسل قيسة في مجال ىحه الجراسة عمى تقييؼ الفعالية بشاء عمى  السؾجؾدة تعتسج الأبحاث

بالتالي لكؽ تغيخ الحاجة إلى استخجام مقاييذ تقييؼ أخخى اعتساداً عمى حالة الجراسة وطبيعة البيانات.  الاترال،
 الدابقة،مع عجد دورات الاترال كسقياس لمسقارنة مع الجراسة ؼ التخكيد عمى حداب قيؼ الجقة لكل الحالات ت

حيث أن الجقة في حالة الفئات غيخ الستؾازنة  بالإضافة إلى استخجام السقاييذ التالية السشاسبة لمحالة السجروسة
 مسكؽ أن تكؾن مشحازة لمفئات الأكبخ:

 
وتسثل عجد الحالات السرشفة بذكل صحيح بالشدبة لجسيع : Accuracy الجقة -1

 الحالات وذلػ وفق:
 

         
                              

                         
 

     

           
               

(2) 
            

ويسثل عجد الحالات الإيجابية السرشفة بذكل صحيح بالشدبة  :Precisionالزبط  -3
 وفق:لجسيع الحالات الإيجابية 

          
                         

                                  
 

  

     
                     

(3) 
 

عجد الحالات الإيجابية السرشفة بذكل صحيح بالشدبة لجسيع  :Recallالاستجعاء  -2
 وفق: الحالات الإيجابية

       
                         

                       
 

  

     
                                

(4) 
 

يقيذ حيث تؾفخ الزبط والاستجعاء رؤية أكثخ تفريلًا لأداء الشسؾذج عمى الأمثمة الإيجابية والدمبية. 
ندبة  الاستجعاءبيا عمى أنيا إيجابية، بيشسا يقيذ  التي تؼ التشبؤندبة الإيجابيات الحقيقية بيؽ الأمثمة  الزبط

 الإيجابيات الحقيقية بيؽ جسيع الأمثمة الإيجابية.
 والمناقذة: النتائج .5-7-1

والتي تؼ تؾصيفيا في , [12]السدتخجمة مع الجراسة الدابقة CIFAR 10تؼ استخجام قاعجة البيانات      
واختيار قيؼ البارامتخات في ىحه الجراسة لغاية السقارنة معيا والتي اعتسجت عمى أوزان الشسؾذج لتسثيل ( 1-0الفقخة )

قادرة  عمى التخمص مشو في ىحه الجراسة باستخجام قيؼ تسثيل ججيجةالدبؾن وىؾ ما يعتبخ عبء حدابي تؼ العسل 
 عمى تسثيل الدبؾن بذكل أفزل مؽ حيث البيانات أيزاً.
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حيث  والتي تعتبخ الجراسة الؾحيجة ذات السفاىيؼ السذتخكة مع دراستشامقارنة مع الجراسة الدابقة  (3)يبيؽ الججول 
   :وىجف البحثأن قيؼ الشؾاحي السحكؾرة تعبخ عؽ مذكمة 

 نهاحي التحدين المقدمة في الدراسة(:2الجدول)
 الجراسة الدابقة الجراسة الحالية 

 3 2 أنؾاع تؾزع البيانات
 3 1 عجد بارامتخات خؾارزمية العشقجة

 عجد أوزان الشسؾذج 2 التذابو عجد البارامتخات الستبادلة لقياس
 

 التالية:مع الإعجادات  تؼ الحرؾل عمى الشتائج
  (.1تؾزيع بيانات تبعا لمججول ) -1
 مدتخجم.  166 -2
 زبائؽ مذاركيؽ بكل دورة اترال. 16 أي client_ratio=0.1خندبة تؾاف -3

عشاقيج لغاية السقارنة فقط مع الجراسة الدابقة مع الحفاظ عمى عذؾائية  2بحيث تذكل البيانات تؾزيع كسا تؼ ضبط 
 مع محاكاة البيانات الؾاقعية لبيانات السدتخجميؽ)الدبائؽ(.  اً البيانات الأساسية تساشيعسمية أخح العيشات مؽ مجسؾعة 

 :IIDالحالة الأولى -5-7-1-1
تسثل الحالة الأولى تجريب الشسؾذج مع بيانات متجاندة إلى حج ما مؽ حيث الفئات لكشيا غيخ متؾازنة مؽ حيث عجد 

 ( وكانت الشتائج كالتالي :2اترال مع تؾزيع بيانات مبيؽ بالذكل)دورات  16ة لاالعيشات عشج كل زبؾن. تست السحاك
 دورات اترال مع خريطة حرارية تهضح تهزع فئات البيانات 12(:مخطط يهضح دقة النمهذج خلال 3الذكل)

 

مؽ حيث  HDBSCANخؾارزمية  نتائج تجريب البيانات عشج السشيجية السقتخحة مع نلاحع تفؾق  (2الذكل)مؽ 
وىؾ ما يفدخ بقجرة الخؾارزمية الأولى عمى فرل العشاقيج  DBSCANالجقة الشيائية عمى نتائج التجريب مع خؾارزمية 

مسا يؤثخ عمى الشتائج الشيائية التي تتأثخ بتجريب عشاقيج متذابية مؽ بيانات الدبائؽ بذكل أفزل  وتحجيج البيانات الذاذة
 كشتيجة لسخحمة العشقجة.
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 أداء النمهذج المقترح مع خهارزميتي عنقدة بالندبة للدراسة الدابقة ارنةقم (:3الجدول)

 
أفزمية السشيجية السقتخحة مؽ عجة نؾاحي أوليا تحدؽ الجقة بذكل ( 2تؾضح الشتائج الؾاردة في الججول )

بالإضافة إلى قيؼ أفزل لكل مؽ  دورة. 96ممحؾظ ججاً في ىحه الحالة وعشج عجد دورات اترال أقل بفارق كبيخ 
خظؾة تعدى ىحه الفخوق إلى استخجام بارامتخات قياس تذابو مشاسبة تجعل خظؾة تحجيج التذابو  الاستجعاء والزبط.

 لمؾصؾل إلى نتائج أفزل حتى في حالة البيانات شبو الستجاندة. جؾىخية
 :(Non-iid_5) الثانيةالحالة  -5-7-1-2

عجد مع  كحج أقرى عشج كل زبؾن فئات  0أو  6.0بشدبة متجاندة غيخ تجريب الشسؾذج مع بيانات  الثانيةتسثل الحالة 
 :( وكانت الشتائج كالتالي4بالذكل )دورات اترال مع تؾزيع بيانات مبيؽ  16ة لاعشج كل زبؾن. تست السحاكمتفاوت عيشات 

 

 اترال مع خريطة حرارية تهضح تهزع فئات البياناتدورات  12مخطط يهضح دقة النمهذج خلال  (:4الذكل)
دقة الشسؾذج الكمي عشج زيادة عجد مخات التجريب أيزاً مؽ حيث  HDBSCANنلاحع تفؾق خؾارزمية 

 . دورات اترال16 حيث تؼ الاختبار لسجة
 أداء النمهذج المقترح مع خهارزميتي عنقدة بالندبة للدراسة الدابقة مقارنة (4الجدول )

 Global 
Accuracy 

Precision Recall عجد دورات الاترال 

hdbscan 75.8% 77% 75 % 16 
dbscan %00.7 68.1% 64.2% 16 

 166 - - %39.7 الجراسة الدابقة

 Global Accuracy Precision Recall السدتخجمة خؾارزمية العشقجة
hdbscan 50% 48% 43% 
dbscan 48.5% 49.4% 42.5% 
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كسا يبيؽ قيسة  الاستجعاء والزبط.بالإضافة إلى  ( أفزمية السشيجية السقتخحة مؽ حيث الجقة الكمية4يبيؽ الججول )

 وىؾ ما يسكؽ أن يعؾد إلى عذؾائية أخح عيشات بيانات كل مدتخجم. DBSCANضبط أفزل ل
         :(Non-iid_1)الثالثة الحالة  -5-7-1-3

أو فئتيؽ كحج أقرى عشج كل زبؾن مع عجد عيشات  6.1تسثل الحالة الثالثة تجريب الشسؾذج مع بيانات غيخ متجاندة بشدبة 
 .(0تؾزيع بيانات مبيؽ بالذكل )دورة اترال مع  06متفاوت. تست السحاكاة ل 

 

 
 البيانات المقابل مع تهزيع دورة اترال 52(: مخطط يبين قيم دقة النمهذج خلال 5الذكل )

 
السدتخجمة في السشيجية السقتخحة مؽ حيث  HDBSCANنلاحع مؽ السخظط الدابق فعالية خؾارزمية العشقجة 

دورة  06وذلػ خلال  التجانذ،في حال وجؾد بيانات ذات درجة كبيخة مؽ عجم  DBSCANالجقة الشيائية مقارنة مع 
 .اترال لغخض السقارنة وتثبيت الشتائج عمى مجى طؾيل مؽ دورات التجريب لمتأكج مؽ القيؼ

لكؽ بدبب عذؾائية البيانات لا يسكششا مقارنة الشتائج بيحه  عمى حجى في الجراسة الدابقة تؼ قياس الجقة لكل عشقؾد
والتي تقؾم عمى حداب متؾسط الجقة لمعشاقيج ومقارنيا مع  [9]الجراسة الظخيقة لحلػ سشقؾم باستخجام الظخيقة السقتخحة في 

 نتائج الظخيقة السقتخحة بشفذ الظخيقة.
 دورة اترال 52بعد  Non-iid_1الدراسة الدابقة للحالة مقارنة نتائج التنفيذ مع(: 5الجدول )

 

 خؾارزمية العشقجة
 السدتخجمة

 Global Accuracy Average Test Accuracy Precision Recall التذابو قياس بارامتخات

hdbscan Standard deviation, 
loss value, sample 

size 

50% 23.5% 56% 46% 
dbscan 46.5% 21.6% 54.2% 42% 

 - - Model parameters - 21.3% الجراسة الدابقة
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( أفزمية السشيجية السقتخحة بالشدبة لمجراسة الدابقة مؽ ناحية تحدؽ 0تؾضح الشتائج الؾاردة في الججول )
متؾسط الجقة بذكل ممحؾظ وعشج عجد دورات اترال واحج. بالإضافة إلى قيؼ أفزل لكل مؽ الاستجعاء والزبط 

في حالات عجم تؤكج أفزمية ىحه القيؼ عمى فعالية السشيجية  .لمسشيجية السقتخحة HDBSCANعشج استخجام 
 .تجانذ البيانات مؽ حيث القيؼ الأفزل لمجقة ومؽ خلال تخفيف عبء الاترال في جسيع الحالات السجروسة

بذكل  HDBSCANو DBSCANمؽ الشتائج الدابقة نلاحع تقارب نتائج استخجام خؾارزميتي العشقجة 
ليا أفزمية مؽ ناحية أخخى  HDBSCANلدابقة لكؽ وتبعاً ليجف الجراسة ندتشتج أن ممحؾظ بالشدبة لمجراسة ا

وىي عجد البارامتخات التي تحتاج تحجيجىا قبل بجء التجريب وىؾ ما يحقق أىجاف الجراسة بجعل العسمية أكثخ 
  ديشاميكية وواقعية تساشياً مع تغيخ البيانات في البيئات العسمية.

 والتهصيات:الاستنتاجات  -6
الدبائؽ السذاركيؽ في تجريب نساذج التعمؼ الآلي في التعمؼ  الجراسة بسحاكاة عجم تجانذ بيانات قامت       

في بيئة حؾسبة الحافة مؽ مشغؾر محجد ضسؽ حجود دراسة معيشة وقج حققت  الأداءودراسة تأثيخه عمى  السؾحج
 ا فييا حالة البيانات الستجاندة.الظخيقة السقتخحة أداء أفزل في الحالات الثلاث بس

حيث أعيخت أن اختيار بارامتخات تسثيل الدبؾن مع خؾارزمية عشقجة مشاسبة لو دور كبيخ في الؾصؾل 
لشتائج ميسة مع تخفيض كبيخ في حسل الاترال حيث أن التسثيل الرحيح لمدبؾن يعظي صؾرة أوضح لخؾارزمية 

في  لمؾصؾل إلى الجيشاميكيةالإشارة إلى أن الظخيقة السقتخحة تدعى العشقجة التي بجورىا تعظي نتائج أفزل مع 
 مع البيئات العسمية. مخاحل العسل تشاسباً جسيع 

 :كتؾصيات مدتقبمية نقتخح أمثمية تحاكي السذكمةانظلاقاً مؽ الدعي السدتسخ لمؾصؾل إلى حمؾل  
   بسؾاصفات الأجيدة الظخفية أو الدبائؽ كسدتؾى بارامتخات أخخى تتعمق  استخجامبالعسل عمى تسثيل الدبؾن

الظاقة والقجرة الحدابية وىؾ ما يحجد مؾاصفات أجيدة بيئة حؾسبة الحافة التي تعسل تحت قيؾد محجودية الحؾسبة 
  والظاقة وتؾافخية الذبكة.   

  لتحقيق الغاية مؽ العسل عمى استخجام تقشيات تذفيخ بيانات التذابو والأوزان الستبادلة عبخ الذبكة وذلػ
  التعمؼ السؾحج بالذكل الأمثل.  

  أخخى حيث عالجت  أنؾاع بيانات اختبار السشيجية معتسثل ىحه الجراسة نؾاة يسكؽ البشاء عمييا مؽ أجل
 . صؾرالجراسة مجسؾعة بيانات 
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