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 ممخّص    
 

تكنولوجيا الذكاء الصنعي بشكل كبير في السنوات الأخيرة وأصبحت أداة رئيسيّة في جميع  تطوّرت
بسرعة و أنو يستطيع معالجة كميات ىائمة من البيانات دون أي عناء, القطّاعات ,ومن ميّزات الذكاء الصنعي  

دراسة لمجموعة من قالة تضمنت ىذه الم. يعدّ  التعمّم الألي أحد أىم أبواب الذكاء الصنعي  لذلكوفعالية
خوارزميّات التعمّم الألي بيدف مقارنة قدرتيا عمى التنبؤ خلال مجموعة من القراءات التحسسيّة تم الحصول 

 Dht22 (Dual humidity andعمييا عبر نشر  مجموعة من حساسات الرطوبة والحرارة الثنائيّة 

temperature),  ّم الألي في تقديم معالجة إضافية تحتاجيا البيانات في محاولة للاستفادة من تقنيّات التعم
 والتي تعدّ شبكات الحسّاسات اللاسمكيّة من أبرز مصادرىا .( Big Data)الضخمة 

قمنا بإنجاز ىذا العمل عبر مجموعة من خوارزميات التعمّم الألي , وىي خوارزمية العنقدة والتجميع 
(K-means وخوارزميّة الجوار الأقرب )KNN (K nearest neighbor )  خوارزميّة الغابة العشوائيّة ,
(Random forest)  وخوارزميّة متجيات الدعمSupport Vector Machine(SVM) وخوارزميّة الانحدار

عمما أن التنبؤ كان في حالة ,والمقارنة بينيا من ناحية الدّقة في التنبؤ LR (Linear Regression)الخطي 
)في الخوارزميّات الأخرى  ( وفي حالة التصنيف linear Regressionرة )كما في حالة الـالتنبؤ بالقيم المستم

 المتبقيّة(
 K-means ,KNN, SVM   ,RF LRخوارزميّات ,مجموعة بيانات تحسسيّة  , التعمّم الألي : المفتاحيةالكممات 

 Pythonتحميل البيانات التحسسية, ,
 
 
 
 
 
في كميّة ىندسة تكنولوجيا المعمومات  – من قسم ىندسة تكنولوجيا الاتصالات-ىندسة تكنولوجيا الاتصالات في ماجستيرحاصمة عمى درجة ال*

 سوريا  -طرطوسجامعة –والاتصالات 
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  ABSTRACT    

 

Artificial intelligence technology has grown significantly in recent years and has 

become a major tool in all sectors .One of the advantages of artificial intelligence is that it 

can process huge amounts of data effortlessly, quickly and effectively.Machine learning is 

one of the most important sections of artificial intelligence. Therefore,this paper presents 

using of  a set of machine learning algorithms in order to comparing their predictability 

over a range of  sensors  readings, it was obtained by deploying dual temperature and 

humidity sensors, In an attempt to take advantage of machine learning techniques to 

provide additional processing needed by Big Data, of which wireless sensor networks are 

one of the most prominent sources. 

We accomplished this work with a set of machine learning techniques , k-means , k 

Nearest Neighbor , Random Forest , Support Vector Machine , and  Linear Regression 

algorithm .Comparing them in terms of accuracy in predicting, Note that the prediction was 

in the case of predicting continuous values (as in the case of linear regression) and in the 

case of classification  ) in the rest of algorithms). 

Key Words:Machine Learning, Sensing Dataset, K-means ,KNN, RF, SVM,LR  

algorithms ,Sensed data analysis, Python 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

*  Master Degree ,from Communication Technology  Engineering Department, 

Information and communication Technology  Engineering , Tartous University, Syria . 



  0202Tartous University Journal.eng. Sciences Series( 7( العدد)5العموم اليندسية المجمد ) مجمة جامعة طرطوس 

 

729 
 

 مقدّمة :-1
وتضمن  ,المختمفةتطوّرت شبكات الحساسات اللاسمكيّة لأجل عمميّات المراقبة وغيرىا عبر الأجيال 

وأنظمة دعم  : وحدات التحسس وشبكات الاتصال  اللاسمكيةنظام المراقبة اللاسمكي المكوّنات الأساسيّة الأتية 
رة شار المقترحة في السنوات الأخي. ركّزت الحمول وطرق الانت DSS(Decision Support System)القرار 

نطاق يتعامل مع أدوات و  WSNلكن تتطمّب تقنيّة الـ,اللاسمكيّةعمى مكوّنات محدّدة في شبكات الحسّاسات 
 .[1]عدد واسع من التحدّيات المختمفة 

 التعامل مع  يصبح معياأجيزة مثل الحساسات بإنتاج كميات ضحمة من البيانات بشكل مستمر  تقوم
 Unstructured)غير مييكمةدة في الوقت الحالي بأنيا بيانات تتسم البيانات المولّ  حيثالبيانات أصعب , 

Data) لمتعامل مع ىذه البيانات في غالبيتيا وىذا يستدعي عمميّات تحميل ومعالجة 
بتجميع كميات ضخمة من بيانات خلال الزمن الحقيقي وعبر حساسات مختمفة WSNتقوم شبكات الـ

جمع البيانات الكبيرة  تقنية ميمة لدعم WSN)حرارة , رطوبة , تحديد الموقع  ...( لذلك أصبحت  شبكات 
تعدّ عممية إيجاد وبناء النماذج عبر مجموعات  [2].( indoor environments.في البيئات الداخمية )

البيانات الكبيرة  عمميّة صعبة وىو تماماً ما تقوم بو خوارزميّات التعمم الألي والتي تطبّق تقنيّات إحصائيّة عمى 
 كميات كبيرة جدا من البيانات بيدف إيجاد النموذج الأفضل لحل مشكمة ما .

 
 هدف البحث : -2

البيانات لمتعرف عمى فرص وتحديّات البيانات الكبيرة الأمر الذي سيعيد تشكيل  التوجّو نحو عمم تم
. ومن ضمن ىذه المجالات تكنولوجيا ل وعمم الاجتماع واليندسة وغيرىاالعديد من المجالات مثل إدارة الأعما

شبكات الحساسات اللاسمكيّة والّتي تعدّمن المصادر الضخمة لمبيانات حيث أن كميات كبيرة من البيانات يتم 
 . [3]توليدىا من قبل عدة حساسات وبشكل أسي واسع النطاق 

مجموعة  من خلالوذلك  مجموعة من خوارزميّات التعمّم الالي لمتنبؤإلى مقارنةأداء ىذا البحث  ىدف
تم جمعيا بواسطة شبكة حساسات مكوّنة من قراءة درجة حرارة 17000حوالي بالمجمل تحوي  بيانات تحسسية

 ( وخلال أوقات مختمفة من العام.Dht 22حساسات رطوبة وحرارة ) 6
 

 مواد وطرق البحث  -3
وتطبيق مجموعات Jupyter Notebookتحديدا الـ Anacondaفي ىذا البحث باستخدام حزمة الـ تم

( لمقارنة أدائيا في K-means , KNN, RF,SVM, Linear Regressionمن خوارزميّات التعمّم الألي )
بعد تقسيم  (Dht 22قراءة درجة حرارة من حساسات الحرارة والرطوبة الثنائيّة ) 1200التنبؤ عبر حوالي 

%(وفي 80بنسبة  training setومجموعة تدريب )%( 20بنسبة  test setالبيانات إلى مجموعة اختبار )
تنبؤ بالقيم المستمرة )كما في نوعين وىما عمما أن التنبؤ %30حالات أخرى تم اعتماد مجموعة الاختبار بنسبة 

)مع اعتماد ثلاثة أصناف  "تصنيفوتنبؤ بالقيم المتقطّعة أو ما يُعرف "بال( linear Regressionحالة الـ
 .لدرجات الحرارة ( 
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 عمم البيانات )التعمّم اللي(: 3-1
إن عمم البيانات ىو عبارة عن مزيج من ميارات المعموماتية  وعمم الرياضيات والجبر والإحصاء إضافة لمخبرة 

ويتضمن ىذا العمم فن استعمال النظريات العممية  ,الموضوعية عمى سبيل المثال, خبرة طبية عند تحميل بيانات مريض
 لاستخراج الأفكار والمعرفة من البيانات 

يرتبط عمم البيانات مع ثلاث مفاىيم رئيسية عمماً أنّو لا يقتصر عمى أي منيا لا بل أنو يتخطاىا في كثير من 
 الأحيان وىذه المفاىيم عبارة عن :

 ( الذكاء الصناعيArtificial Intelligence ) وىو تمكين الحاسب من محاكاة الذكاء :
 البشري .
 ( التعمم الأليMachine Learning :) عبارة عن تقنيات إحصائية لتحسين الأداء من

 خلال التجربة .
 ( التعمم العميقDeep Learning:)  وىو تدريب الألات لنفسيا عمى الأداء مثل التعرف

 .كات العصبونية عمى الصوت والصورة باستخدام الشب
 دورة عمم البيانات من المراحل التالية:تتكوّن 

 ( جمع البياناتData Collection) 
 (  تنظيف البيانات وتحضيرىاData Cleaning  and Preparing) 
  استكشاف البيانات وعرضيا (Data Exploration & Visualization) 
 ( التحميلات التنبؤيةPredictive Analysis ) 
   بناء منتجات تعتمد عمى البياناتData Product-ionization).) 

 (Big Data & Machine Learningالبيانات الكبيرة والتعمّم اللي  ) 3-2
( من المصطمحات الأكثر انتشارا في السنوات الأخيرة Big Dataوالبيانات الكبيرة ) (IOTيعدّ إنترنت الأشياء )

 (machinesحيث يرتبط عدد كبير من الألات ) IOTالضخمة الركن الأساسي في عالم الـالماضية وتشكل البيانات 
وىي ثلاث خصائص تتميز بيا ىذه (3V)مع بعضيا البعض. يتم تعريف البيانات الكبيرة بواسطة مصطمح معروف ب 

 البيانات:
 (الحجمVolume. ويشير إلى الحجم اليائل لمبيانات ) 
 ( والتنوعVariety الذي يشير إلى الصيغة المختمفة التي تكون عمييا البيانات : مييكمة )

(structured( شبو مييكمة , )semi-structure( غير مييكمة )unstructured.) 
 ( السرعةVelocity. يشير إلى السرعة في تحميل البيانات المتدفقة : ) 

مع البيانات الكبيرة وبشكل خاص عند اختيار الميّزات  يتمّ في الوقت الحالي تنفيذ العديد من النُيج عند التعامل
والعنقدة والتصنيف ...إلخ والتي تمعب دور ميم في تحميل البيانات الضخمة عندما يكون من الضروري استرجاع 

 [4].البيانات أو البحث عنيا أو تصنيفيا باستخدام مجموعات البيانات الضخمة 
 :K-meansخوارزميّة الـ3-2-1

والغير  (supervised Machine Learning) للإشراف خوارزميّات التعمم الألي الخاضعة تعدّ 
يّة حيث في من أنواع خوارزميّات التعمّم الألي الرئيس ( Unsupervised Machine Learning) للإشرافخاضعة
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أو ما يسمى بيانات تدريب (labelled dataيتم استخدام بيانات معنونة )للإشراف( النوع الأوّل )الخاضعة 
 في أما. والانحذار (classificationفي مشاكل التصنيف ) مثلا ويُستخدم ىذا النوعلتدريب الخوارزميّة 
من خلال بيانات غير  تكون ميمةنموذج التعمم الوصول إلى الاستنتاجاتللإشراف  خاضعةالخورازميّات الغير 

 .(clusteringوفي العنقدة ) ىذا النوع عادة في تحميل البيانات واستكشافيا ويُستخدممعنونة
ييدف التنقيب في البيانات إلى استخدام التقنيّات والبرمجيّات من أجل التعرّف عمى الأنماط والنماذج في 

واحدة من أىم المواضيع التي تم دراستيا ضمن ىذا  (Clusteringالعنقدة )وتعدّ مجموعات البيانات المختمفة ,
وىي من أنواح  kىي خوارزميّة لتجميع الكائنات بناء عمى خصائص أقسام المتغيّر k-meansالمجال . إن الـ

تيدف ىذه الخوارزميّة إلى تقميل التباين الكمي داخل العنقود , و  خوارزميّات التعمّم الألي الغير قابمة للإشراف
(intra – cluster variation) ( أو إلى تقميل دالة الخطأsquared error function)[5]. 

ىو عدد العناقيد أو Kلمجموعة بيانات و  (meanتعتمد ىذه الخوارزميّة عمى نقاط المعدّل أو المتوسّط )
-k. وبعد أن يتمّ تشكيل وتوليد المجموعات بواسطة خوارزميّة المجموعات التي نيدف إلى اكتشافيا 

means يمكن بعدئذ تمرير البيانات إلييا ليتمّ تشكمييا , ومن ثمّ يمكن إدخال البيانات غير المصنّفة إلى ىذه
 ومن ثم تقرّر الخوارزميّة بأي بنية وراثيّة يمكن تجزئة البيانات الخوارزميّة 

في ىذا المقال لتصنيف القراءات التحسسيّة الواردة من شبكة k-meansخوارزميّة الـ تم استخدام
 ( المخطط التدفقي ليذه الخوارزميّة .1ويوضّح الشكل )حساسات 

 
 K-means[5](: المخطّط التدفقيّ لـ1الشكل )

 : k-Nearest Neighbor (KNN)خوارزميّة الجوار القرب 3-2-2
وتتميّز بفعاليتيا رغم وىي خوارزميّة توصف "بالكسولة "  القابمة للإشرافىي من خوارزميّات التعمّم الألي

بين نقاط البيانات الجديدة ونقاط مجموعة التدريب بغض النظر . تقوم ىذه الخوارزميّة بحساب المسافة بساطتيا
ويتم اختيار نقاط البيانات الأقرب حيث ,...إلخ ( Manhattanعن نوع المسافة الّتي قد تكون أي نوع )إقميديّة ,

k  ( ممكن أت تكون أي عدد صحيح , وفي النياية يتمّ تعيين نقاط البيانات إلى الصنفClass) حيث معظم
سنقوم بعرض نتائج تنفيذ ىذه الخوارزميّة عمى مجموعة البيانات التحسسية لدينا  . تنتمي  kنقاط البيانات 

 .pythons scikit –learn library[6]باستخدام 
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 :Random Forestخوارزميّة الغابة العشوائيّة الـ3-2-3
وتعدّ من أكثر الخوارزميّة المستخدمة نظراً لبساطتيا وتنوّعيا ىي عبارة عن خوارزميّة تعمّم ألي تحت الإشراف 

 التي تعتمد (biggingعادة عبر عمميّة التعبئة ) . يتم التدريبحيث تستخدم لكلّ من خوارزميّات التصنيف والانحدار 
ض بيدف تحسين النتيجة الاجمالية , حيث تنشئ مجموعة مع بعضيا البعمجموعة من نماذج التعمّم  دمج عمى
وتضيف ىذه العديد من أشجار القرار يتم دمجيا معا لمحصول عمى تنبؤ أكثر دقّة واستقراراً .random forestالـ

الأكثر ( features)البحث عن الميّزات  . وبدلا منالخوارزميّة مزيد من العشوائيّة إلى النموذج أثناء بناء الأشجار 
لذلك في ىذه الخوارزميّة يتم أخذ  .الأفضل بين مجموعة المزايا العشوائيّة يتم البحث عن الميّزةأىميّة عند تقسيم العقدة 

ومن المزايا اليامة جدا ليذه من خلال خوارزميّة تقسيم العقدة .مجموعة فرعيّة فقط من الميّزات  في الحسبان 
 . [7]( بشكل مبسّط ىذه الخوارزميّة2يوضّح الشكل ) .ىي قياس الأىمية النسبيّة لكل ميّزة في عمميّة التنبؤ الخوارزميّة 

 
 Random Forest( : خوارزميّة الـ2) الشكل

 :Support Vector Machineزمية متّجهات الدعم خوار 3-2-4
من خلال إيجاد ما يُعرف" بحد ىي خوارزميّة تعمّم ألي قابمة لمتعمّم والإشراف تقوم بعمميّة تصنيف البيانات 

بالنّسبة لأقرب النّقاط لكل  ةالأعظميّ  الذي يممك المسافة ( Optimal Decision Boundaryالقرار الأمثمي"  )
 .Classesالـ

بشكل جيّد مع البيانات المفصولة بشكل خطيّ , أمّا في حالة البيانات غير القابمة  SVMتعمل خوارزميّات الـ
متعدّد الأبعاد بيدف التي تعمل عمى تحويل البيانات إلى فضاء Kernel functions, فيمكن استخدام الـلمفصل 

 [8]إمكانيّة فصل البيانات 
 : في حالات الفصل الخطيّة SVMألية عمل الـ

ومن ثمّ من أنّ كل ملاحظة ىي عمى الجانب الصحيح منو  للتأكّذseparate hyper lineنختار ما يسمّى
كما يوضّح  اليامش المنشوداختيار المسافة الأقصر لنحصل عمى و حساب المسافة العامودية بينو وبين ىذه النقاط 

في  SVM( مثال عن استخدام الـ3يبين الشكل ) والّذي نسعى أن يكون أعظميّا من أجل مثاليّة التصنيف . (3)الشكل 
المستوى الأول  بينتمثل المسافة       حيث      حال كانت البيانات مفصولة بشكل خطي وفق المعادلة 

 [8])الذي يمثّل الحد الفاصل المثالي(hyper planeالـو عمى التوالي  )متّجيات الدعم( والثاني
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 . (: خوارزميّة متّجهات الدّعم3الشكل )

 في حالات الفصل اللاخطيّة : SVMأليّة عمل الـ
 Kernelتؤثر كيفيّة اختيارىما عمى أداء النموذج و ىما , عمى بارومترين رئيسين ىنا الالية تعتمد

parameter  الذي سنوضحو بالتفصيل فيما يمي ( و(Penalty Parameter (C)  الذي يعبّر عن عمميّة
تتناسب عكسا مع عدد متّجيات  Cالمقايضة بين تقميل الخطأ وتكبير ىامش التصنيف  حيث زيادة قيمة 

والذي يعني مبالغة بالخط الفاصل  Overfitting(وتشكّل خطر الـSVM( وعرض ىامش الـSVالدعم )
  underfittig( والعكس صحيح القيم القميمة تسبّب مشكمة الـa-4الصنفين ( كما يوضّح الشكل ) بين

 .(b-4)والتي تعني البساطة في رسم الحد الفاصل( كما يوضّح الشكل )
وىذا يجعل %100[8]في الواقع لا يمكن أن تكون البيانات مفصولة خطيّا عن بعضيا البعض بنسبة 

 :ىذه الحالة بالاعتماد عمى مفيومين ىما  SVMوتعالج الـعمميّة تصنيف فصل وتوزيع البيانات أكثر صعوبة 
 Soft Margin  محاولة إيجاد خط يفصل بين نقاط البيانات لكن مع تحديد :

 تصنيفيا . النقاط التي حصل خطأ في
 Kernel Tricks  وىي الطريقة التي قمنا بتطبيقيا عمى مجموعة البيانات :

عن طريق إجراء بعض  (non linear boundaryوالتي تنطوي عمى محاولة إيجاد )الخاصّة بنا 
( لمحصول Features transformationالتحويلات عمى الميّزات الموجودة في مجموعة البيانات )

حيث يستخدم تابع .non linear boundaryالـبالنتيجة عمى ميّزات جديدة  تمثّل المفتاح لإيجاد 
الذي ينقل البيانات إلى فضاء ذو مستوى أعمى تسيل معو عمميّة التصنيف  non –linearالتحويل 

 [8](5كما يبيّن الشكل )
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(a) (b) 
 Overfitting& underfittig(: الـ4الشكل )

 
 non-linear function(: 5الشكل )

ىو تابع           ىو عينات التدريب و xأنواع النوى غير الخطيّة حيث أكثر  توضيحفيما يمي  تم
 [8](      بعد ) n( لبيانات الدخل ب mapping functionالتخطيط )

 Polynomial  kernel : 
 يعبّر عن درجة التصنيف  dالصيغة الرياضيّة ليذا التابع حيث  (1)تمثّل المعادلة 

 (     )  〈     〉
                                          

 Radial Basis Function (RBF) : 
التعبير عنو يتن وGaussian Kernelويُعرف أيضا بالσيعتمد ىذا التابع عمى نسبة المسافة بين العيّنات 

 :(2)وفق المعادلة التالية 
 (     )        ||     ||

 

                                     
 Underقمّت المسافة بين العيّنات وقل عدد أشعة الدعم وىو ما يعرف بحالة الـ σحيث كمما زادت 

fitting وعمى العكس كمما قمّتσ زاد عدد متّجيات الدعم وىو ما يقابل الـOverfitting . 
 Sigmoid Kernel: 

 يأتي ىذا التابع من حقل الشبكات العصبونيّة وىو تابع ثنائي يُستخدم كتابع تفعيل في الذكاء الصنعي .
عمميّة تصنيف عمى طريقة لمعالجة / تحويل الميّزات لأجل إنتاج مزايا جديدة تسيّل كل من ىذه التوابع ينطوي 

 [8]ويتم استخدام ىذه البارامترات كصناديق سوداء دون معرفة التفاصيل الخاصّة بيا البيانات.
 : Linear Regressionالانحدار الخطّي  3-2-5

( وىو عبارة عن نموذج Time Series Analysisيعتبر التعرف الخطي من تقنيّات تحميل السلاسل الزمنيّة )
أما الخسارة في ىذه الحالة فيي الفرق بين القراءات  ,إلى الحصول عمى مقاربة بين متغيرين تعمم ألي أساسي ييدف

نموذج التعمم الالي لتمثيل  الحقيقة والقراءات المتوقعة والتي نحاول تقميميا قدر الإمكان لمحصول عمى أفضل مقاربة
فارق بين القيم المتوقعة وتمك الحقيقة ونحصل عمى (,الذي يقمل الw. لذلك فإن اليدف ىو إيجاد قيمة الوزن )نبنيو الذي

 .[9]الوزن الذي يحقق المقاربة المناسبة من خلال عمميّة التجريب 
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( (yمتغير مستقل  عندئذ  يوفّر نموذج التعرف الخطي توقعا لxمتغير غير مستقل و  yفإذا كان 
.حيث يُستخدم لمتنبؤ بقيمة المتغيّر اليدف بناء [9]( 3وفق الصيغة الموضحة في المعادلة ) (x)انطلاقا من 

 عمى متغيرات ذات قوّة تنبؤيّة.
Y=                                 (3) 

 :تقييم أداء الخوارزميّات  3-3
مصفوفة الارتباك ارزميّات السابقة واستخمصناىا من( كمعيار لتقييم أداء الخو accuracyاعتمدنا الدّقة ) 

(Confusion Matrix) خوارزميّات التصنيف غالبايوضّح الشكل وىي عبارة عن جدول يسمح بتصوّر أداء
ىي عدد الحالات  P( حيث 0شكل مصفوفة الخطأ في حالة تصنيف ثنائي  مثلا )إيجابي أو سمبي  (6)

( ىي عدد True Positive)TPىي عدد الحالات السمبيّة في المجموعة و  Nالإيجابيّة في البيانات و 
( ىي عدد الحالات السمبيّة المتوقّعة True Negative) TNالحالات الإيجابيّة المتوقّعة بشكل صحيح  و 

ىي عدد الحالات السمبيّة التي فشمت  FN (False Negative)بشكل صحيح من قبل الخوارزميّة و 
ول يتم حساب عدّة مؤشرات عمى الخوارزميّة في تصنيفيا بشكل صحيح وىكذا وانطلاقا من مكوّنات ىذا الجد

وهذى دقةّ تصنيف ( recall( والحساسيةّ )f-scoreودقةّ الاختبار )( accuracyالذّقة )من ضمنيا نذكر  ,الأداء

 مجموعة المعادلاتفي  ىو موضَحوالتي تُحسب في ىكذا حالة كما (Precision)    الحالات الإيجابيةّ
( class confusion matrix 2وىما المصفوفة الخاصّة بصنفين ). يوجد نوعان لمصفوفة الخطأ [10](4)

 .(multiclassconfusion  matrixومصفوفة الأصناف المتعدّدة )
         

     

   
          

  

     
       

  

 
 

        
  

   
 

        

                                                                

 
 (confusion matrix( : مصفوفة الخطأ )6الشكل )

 (Linear Regressionالتنبؤ بالقيم المستمرّة كما في حالة الانحدار الخطيّ ) أخرى مثل وفي حالات
ومتوسّط مربّع الخطأ   Mean Absolute Errorاستخدمنا ثلاث طرق شائعة وىي معدّل الخطأ المطمق الـ

(MSE)Mean Square Error  والجذر التربيعي لمتوسط مربع الخطأRoot Mean Square Error 

(RMSE)( طريقة حسابيا 5و توضّح مجموعة المعادلات التالية ) حيثNعدد العينات الكمي و القيم الحقيقيّة 
 .(   والقيم المتوقّعة ) (  )

    
 

 
∑|     |            

 

 
∑       

      √    
 

 
∑         
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 : (بايثونلغة البرمجة ) تحميل البيانات باستخدام 3-4
وجود تطبيقات إضافة إلى [11]ظيور العديد من التجييزات والأنظمة التي تتميّز بمميّزات عالية  عمى الرغم من

إلّا أن حجم البيانات المولّدة قد يتجاوز قدرتيا عمى المعالجة خاصّة في الأنظمة تأخذ بالحسبان تحميل البيانات الكبيرة
 والتطبيقات التي تعمل عمى منع حدوث الكوارث والتي يجب أن تنُفَّذ  وفق تسمسل زمني دقيق .

تعميمات مفصّمة إلى الألة وىو ما توفّره لغة عالية المستوى مثل  تتطمّب خوارزميّات معالجة وىيكمة البيانات نقل
تحتوي عمى عدد كبير من المكتبات  OOP (Object Oriented Language)الـبايثون وىي لغة كائنيّة التوجو 

 . [6]الجاىزة التي تمكّن من إنجاز العمل المطموب بعدد قميل من الأسطر البرمجيّة
 

 النتائج والمناقشة : -4
تم بداية استكشاف وتصوّر ,حيث ( جزء من مجموعة البيانات التحسسيّة 1الجدول التالي ) عرضنا ضمن 

فيما يتعمّق (data Preprocessing)لبيانات بتحضير ا. وذلك بعد القيام ( 7البيانات كما ىو موضّح في الشكل )
 بيانات جاىزة لإدخاليا إلى خوارزميّات التعمّم الألي .إن وجدت لتكون البالتعامل مع السجلات الفارغة والقيم الشاذة 

 
 ( : قراءات الحسّاسات1الجدول )
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 (: تصوّر البيانات7الشكل )
 :عمى العينات المجمعة K-meansتطبيق خوارزمية 1-4

لجذر التربيعي لمجموع الأخطاء قيمة ا عشوائيا بالتجريب وبالمقارنة معKقيمة تم  اختيار 
 ( 8موضّح في الشكل )ال(elbow plot)باستخدام مخطط ( . لاحظناSum Squared Error)SSEلياالمقابمة

 .SSE الـتقل قيمة  Kأنّو مع زيادة قيمة

 
 elbow plot(: 8الشكل )

وبعدىاتم  العناقيدتحديد ثلاث نقاط مميزة تمثّل مراكز ىذه تم كعدد لمعناقيد ومن ثم k=3تم اختيار 
و  26)بين ( 0))مرتفعة  حيث2و 1و  0راءات التحسسية في  ثلاثة مجموعات تمّ ترميزىا ببتصنيف الق

البيانات  معتومن ثم  جُ  ( 25و   20) بين (1)معتدلة  –درجة (  17حتى 9 من ) (2) منخفضة –(35
تم تحديد لأي كل منيا وبين ىذه المراكز وىكذا وذلك من خلال حساب المسافة الإقميدية بين  ضمن عناقيد 

تم تحديث المواقع وعميو . ( 9عنقود تنتمي كل نقطة من خلال اختيار المسافة الأقصر كما يوضح الشكل )
كما يوضح الشكل  Kتم اختيار قيمة جديدة لـو ,ا لمحصور عمى أفضل تجزئة ممكنةوتحريكي meansالبدائيّة لمـ 

بعمميّة  عرفعبر ما يُ  وىي في حالتنا ىذه الزمن ودرجات الحرارة (featuresميّزات)د ال( . وذلك بعد توحي10)
 feature scalingالـ

 
 k=4( : 10الشكل ) k=3( :9الشكل )

 :عمى العينات المجمعة KNNتطبيق خوارزمية 2-4
حيث كانت بدايةً(  k=3وباختيار)ة في تصنيف درجات الحرار  KNNتطبيق خوارزميّة العد بن تبيَ 

عند تطبيقيا عمى مجموعة الاختبار  %96دقة بنسبة الخوارزميّة أعطت ,درجات الحرارة ىي الميّزة المعتمدة  
كما يوضّح  عمى نفس مجموعة الاختبار%100تعطي دقة حوالي  4لتصبح  kسجل وبزيادة  79المكوّنة من 

وىذا يشكّل أداء ممتاز بالنسبة لمجموعة البيانات  (11وتبيّنو مصفوفة الخطأ أيضا في الشكل ) (2) الجدول
 مستخدمة ال
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 KNN Evaluation):التقييم) (2الجدول )
KNN K=3 K=4 

accuracy 96% 99.9% 
MAE 0.03 0.03 

 

 
 ( : مصفوفة الخطأ11الشكل )

متوسط الخطأ المقابل لكلٌ قيمة   حسابتم المناسبة للاستخدام kضمن إطار تقييم أداء الخوارزميّة لمعرفة قيمة 
k حيث لاحظنا أن قيم ,k ( 20و  5الفعالة كانت بين). (12) كما يوضّح الشكل 

 
 K( : تحديد القيمة الفعّالة لـ12الشكل )

 عمى العينات المجمعة: Random Forest تطبيق خوارزمية 3-4
كما يوضّح  (Year-month-sample-average-t1a) عمى الرغم من وجود خمس ميّزات مأخوذة بالحسبان

 average ofhistoricalمعدّل القيم السابقة  كان ميّزة في حالتناالخط الرئيسي لعمميّة التنبؤ  ( لكن a-3الجدول )

data) ). حصمنا عمى تنبؤ من الـ , بالتجريب والمقارنة مع الدّقة ومعدّل الخطأ المطمقRF ضمن مجموعة  بدقّة عالية
من النتائج أن خوارزميّة  نالاحظحيث( Decision Estimator)شجرة اتّخاذ قررا  باستخدام ألفالبيانات المستخدمة لدينا

 .(b-3كما يوضّح الجدول)صغير جدا ( MAE)وبخطأ مطمق  %100قدّمت دقة تقريبا  RFالـ
 (: الصفوف الولى في مجموعة البيانات a-3الجدول )
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 RF Evaluation))(: التقييم b-3الجدول )
RF test set 20% test set 30% 

accuracy 99.79% 99.9% 
MAE 0.05 0.04 

 
 عمى العينات المجمعة: SVMتطبيق خوارزمية 4-4

والتي , (SVM library) لمتضمّنة أدوات خاصةا Sklearnالبايثون عبر المكتبة  لغة تم استخدام
قونا باستذعاء  , أننّا نقوم بعوليةّ تصنيف هع الأخذ بالحسباىو, هختلفة   SVMوي بدورىا عمى خوارزميّات تح

عرض في الجدول كمتغيّر وتم  Kernel. Type( الذي يأخذ الـSupport Vector Classifier) SVCالـ
 )إلى kernel. Typeفي تصنيف مجموعة البيانات التحسسيّة مع تغيير الـ SVMلـالتالي دقّة خوارزميّة ا

d=8)poly  وrbf وsigmoid عمى التوالي وعبر طريقتين لتقسيم الـdataset   إلى بيانات اختبار وتدريب 
 SVM Evaluation):التقييم )( 4الجدول )

Kernel poly rbf sigmoid 

Accuracy 
(20% test set) 

16% 73% 49% 

Accuracy 
(30% test set) 

17% 68% 50% 

 
( قدّم أفضل دقة بين RBFأن التابع الغوصي )( أعلاه 4كما يبيّن الجدول )نلاحظ من النتائج 

وىذا بسبب أنّ ىذا التابع يفيد أكثر في  sigmoidمع الـ %50بينما انخفضت الدقة إلى حوالي   kernelsالـ
جموعة قّم اسوء دقة عبر م Polynomial Kernelالـحال كان التصنيف ثنائي فقط )صنفين فقط ( بينما 

 البيانات المستخدمة لدينا 
 :عمى العينات المجمعة:Linear Regressionالانحدار الخطّي تطبيق خوارزمية 5-4

( مع الأخذ بالحسبان أنّ Linear Regression Algorithmالخطي ) اعتماد خوارزميّة الانحدارتم 
الزمن ىو المتغير المستقل ودرجة الحرارة ىي المتغير غير المستقلّ  وتم تدريب الخوارزميّة بداية بتقسيم 

 بيانات اختبار .%20 كبيانات تدريب و %80 البيانات إلى 

SVM 
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 (: تصوّر القراءات كمعدّل.13الشكل )

فيما يمي  عرضناالمعدّل ليذه القراءات وبعد استخدام الانحدار الخطي لمتنبؤ تصوّر أعلاه  (13الشكل )يبيّن 
المقارنة بين القيم الحقيقيّة والقيم المتوقّعة والذي يمكننا أن نستخمص منو أنو ىنالك تقارب إلى حد ما بين القيم الحقيقيّة 

 (14كما يبيّن الشكل )والمتوقّعة 

 
 actual Vs. Predicted)(: القيم المتوقّعة والقيم الفعميّة )14الشكل )

 fittingخط الاتجاه مقارنة مع بيانات الاختبار وىو ما يُعرف بعمميّة الـ (15يبيّن الشكل )
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 (LR Evaluation( : تقييم الخوارزميّة )16الشكل )  (: خط الاتجاه مع بيانات الاختبار15الشكل )

 MSEأن قيمة الـ (16في الشكل ) والميمّة فيي تقييم النموذج حيث نلاحظ أما الخطوة الأخيرة
وىذا بالنتيجة يعني أنّ الخوارزميّة لم تعط كثير  MAEالـ(أكبر بحوالي خمسة أضعاف من قيمة 20.3)

 من الدقّة ولكن لازال بإمكانيا أن تقوم بتنبؤات جيدة إلى حد ما.  
 

 :الاستنتاجات والتوصيات -5
 KNNو  SVM(RBF)و  RFالـبين كل من  دقّةمقارنة من حيثال( 17)يوضّح الشكل التالي 

 
 ( : مقارنة من حيث الدّقة17الشكل )

 : RFو  LRو  KNNالـ( مقارنة من حيث معدّل الخطأ المطمق بين كل من 18يبيّن الشكل )

 
 (MAE( : مقارنة من حيث الخطأ المطمق )18الشكل )

 يمكن أن نستنتج أنّو ضمن مجموعة البيانات المستخدمة :بناء عمى ما سبق 
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  بسبب عدم قوّة العلاقة الخطيّة بين درجات الحرارة والزمن بما فيو الكفاية لتحقيق تنبؤ
 (. 4عالي الدّقة , حقق الانحدار الخطي دقّة منخفضة مقارنة بباقي الخوارزميّات وأعمى خطأ مطمق )حوالي 

  القراءات وفضاء منخفض من الميّزات في مجموعة البيانات مع  عدد كبير نسبيّا من
 أعمى دقّة بالتصنيف. RFو KNNقدمت الـ
 قدّمت الـSVM جيّدة جدّا دقّة ( فقط عند استخدامKernel RBF)  أما في حالتي

ح أن يكون سبب ىذا التراجع أن التابعين الأخيرين خاصّة   sigmoidو  polynomialالـ تراجعت الدّقة ويرجَّ
 يعملان بفعاليّة كبرى مع حالات التصنيف الثنائيّة وفي حالتنا كنا نتعامل مع ثلاثة أصناف .  sigmoidالـ

 التوصيات :
ات يجب أن لنحدّد المعيار في اختيار خوارزميّة تعمم ألي لمقيام بتنبؤ عبر مجموعة بيان .1

 نأخذ بعين الاعتبار عدّة نقاط نذكر منيا :
 . عدد العيّنات الموجودة في مجموعة التدريب 
  ( عدد الميّزاتfeatures). المُعتمدة 
  تبيان وجود مشكمتي الـunderfittig و الـOverfitting 

يمكن نمجأ إلى طرق التعمّم الألي العميق مثل الشبكات العصبونيّة ودراسة أدائيا عبر   .2
 .مجموعة البيانات ىذه 
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