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K-Means بناء نموذج شبكة عصبونية باستخدام التحليل العاملي وخوارزمية
أ. محمد لؤي عبد الرزاق دهان
أ. د. ياسر عبد الಋ الموسى

 ملخّص:
متعددة  ع�صبونية  �صبكة  نموذج  اقتراح  اإلى  البحث  يهدف 
 Factor Analysis العاملي  التحليل  على  بالاعتماد  الطبقات 
وخوارزمية K-means، وذلك من خلال دمجهما في معمارية ال�صبكة 
البيانات  اأبعاد  عدد  بتخفي�ض  العاملي  التحليل  يقوم  الع�صبونية، 
الاأولية وو�صع الناتج في طبقة المدخلات، ثم يتم تجميع البيانات 
الم�صتخرجة  العوامل  على  بالاعتماد   K-means خوارزمية  ح�صب 
كل  اإ�شراك  خلال  من  القرار،  متغير  يمثلان  عنقودين  على  لنح�صل 
ناتج  و�صع  يتم  ثم  ومن  الخوارزمية،  في  ال�صلة  ذات  المتغيرات 
الخوارزمية في طبقة المخرجات، بعد ذلك يتم تدريب نموذج ال�صبكة 
على  النموذج  اختبار  تم  المقارنة  وبهدف  المقترح.  الع�صبونية 
Multivariat للمكتبة الاإلكترونية في  قاعدة بيانات متعددة الاأبعاد 
انخفا�ض  المقترح  النموذج  اأظهر  حلب.  جامعة   – الاقت�صاد  كلية 
اإلى  بالاإ�صافة  الاأوزان  انخفا�ض عدد  التعقيد، من خلال  درجة  في 
دقة ت�صنيف مرتفعة، وزمن تدريب اأقل من نموذج �صبكة ع�صبونية 

متعددة الطبقات ANN غير معدل.
عاملي،  تحليل  ع�صبونية،  �صبكات  المفتاحية:  الكلمات 

خوارزمية K-means، درجة تعقيد.
Abstract:

This paper aims to propose a multilayer neural 

network model based on Factor Analysis and K-means 

algorithm by integrating them into the neural network 

architecture. Factor analysis reduces the number of 

primary data dimensions and puts the output factors into 

the input layer. The data is then collected according to 

K-means Algorithm depending on extracted factors to 

obtain two clusters representing the decision variable 

by engaging all relevant variables in the algorithm. 

Hereafter, the output is placed in the output layer; then 

the proposed neural network model is trained. For 

the purpose of comparison, the model was tested on 

a database of Multivariat for the electronic library at 

the Faculty of Economics at the University of Aleppo. 

The proposed model showed a decrease in complexity 

degree through a decrease in the number of weights. 

In addition, it showed a high classification accuracy 
and a lower training time than an unmodified ANN 
model.

Keywords: Neural network, factor analysis, 
K-means algorithm, complexity degree.

المقدمة:
اإلى  الو�صول  خلال  من  القرار  اتخاذ  بجودة  الاإدارات  تتمايز 
القرار ال�صحيح وفي الوقت المنا�صب، بالاإ�صافة اإلى عدم تجاهل اأي 
متغير يمكن اأن يدخل في اتخاذ القرار، والابتعاد عن الحكم الفردي 

 Artificial Neural ال�صبكات الع�صبونيّة ال�صناعية  فيها، ولما كانت 
Networks من الطرق الحديثة، والتي اأثبتت كفاءتها مقارنة بالطرق 

الاأخرى، لحل م�صاكل الت�صنيف Classification كاأحد اأنواع الم�صاكل 
اإلى طريقة لمعالجتها لتعطي قراراً  الاإدارية، كان لابد من الو�صول 
وقت  اإن  ال�صحيح.  القرار  لدقّة  ن�صبة  واأعلى  ممكن،  وقت  باأ�شرع 
Complexity، وبالتالي  بناء وتدريب ال�صبكة يعك�ض درجة تعقيدها 
كلما زادت درجة تعقيد الم�صكلة الاإدارية، اأدى ذلك اإلى زيادة تعقيد 
ال�صبكة الع�صبونيّة المنا�صبة لها ويزداد الوقت اللازم لمعالجتها، ولا 
ال�صبكة حتى ت�صبح قادرة على  Generalization هذه  يمكن تعميم 
المتغيرات  متعدّد  التحليل  ا�صتخدام  ويعتبر  عالية.  بدقّة  الت�صنيف 
المتغيرات  عدد  لتخفي�ض  جداً  منا�صباً   Multi-Variant Analysis

اللازمة لاتخاذ القرار، مع الحفاظ على اأعلى ن�صبة ممكنة من التباين 
اأي الحفاظ على اأكبر قدر ممكن من المعلومات، وبالتالي يمكن دمج 
الع�صبونيّة  ال�صبكة  بنية  هيكلة  اإعادة  في  لت�صاعد  التحليلات  هذه 
اللازمة لاتخاذ القرار الاإداري. ونقدم في هذا البحث نموذجاً ل�صبكة 
ع�صبونيّة متعددة الطبقات من اأجل اتخاذ قرار حول متغير ثنائي 
وخوارزمية   FA Factor Analysis( العاملي  التحليل  على  معتمدة 
Cluster Analy-( العنقودي  التحليل  خوارزميات  كاأحد   k-means

الع�صبونية  ال�صبكة  نموذج  تعقيد  درجة  نلاحظ  ثم  ومن   ،)sis CA

متعددة  ع�صبونية  �صبكة  نموذج  مع  نقارنه  وبعدها  المقترح، 
الطبقات بدون دمج التحليلات ال�صابقة بح�صب الزمن اللازم للبناء 

والتدريب، ون�صبة الت�صنيف ال�صحيح.

مشكلة البحث:
اإن تعقيد الم�صاكل الاإدارية المدرجة �صمن م�صاكل الت�صنيف، 
والجهد  الوقت  من  للكثير  تحتاج  البيانات،  تنوع  عن  والناتجة 
متغير  على  القرار  متخذ  يعتمد  الحالات  من  كثير  وفي  لمعالجتها، 
واحد فقط للحكم على ال�صنف الواجب الانتماء له بدلًا من الا�صتفادة 
في  نق�ض  اإلى  يوؤدي  الذي  الاأمر  المتاحة،  المعلومات  كامل  من 
اأكبر.  ب�صكل  �صليم  قرار  اتخاذ  فر�صة  �صياع  وبالتالي  المعلومات، 
ولما كانت ال�صبكات الع�صبونية ال�صناعية اأحد التقنيات الحديثة في 
حل مثل هذه الم�صاكل بالاعتماد على قاعدة بيانات متعددة الاأبعاد، 
كان لابد من تطوير نموذج ال�صبكة الع�صبونية ال�صناعية لتتنا�صب 
مع طبيعة الم�صاكل الاإدارية المطروحة. وهذا ما يقودنا اإلى �صياغة 

م�صكلة البحث وفق ال�صوؤال التالي:
�صناعية  ◄ ع�صبونية  �صبكة  نموذج  بناء  يعطي  هل 

اأف�صل في  اأداء   k-means وخوارزمية  العاملي  التحليل  با�صتخدام 
الت�صنيف؟

والذي يتفرع عنه الأ�صئلة التالية:
الو�صول  � في  القرار  متخذ  المقدّم  النموذج  ي�صاعد  هل 

مقارنة  الدرا�صة  متغيرات  كامل  على  بالاعتماد  ال�صليم  القرار  اإلى 
بالنموذج التقليدي لل�صبكة الع�صبونية؟

من  � اأف�صل  ب�صكل  البيانات  المقدّم  النموذج  ي�صنف  هل 
النموذج التقليدي لل�صبكة الع�صبونية؟

هل ي�صنف النموذج المقدّم البيانات ب�صكل اأ�شرع وبزمن  �
اأقل النموذج التقليدي لل�صبكة الع�صبونية؟
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عند  � النتائج  جودة  على  العاملي  التحليل  يحافظ  هل 
تطبيق النموذج المدرو�ض من خلال تقلي�ض اأبعاد الدرا�صة؟

هل ت�صاعد خوارزمية k-means في ا�صتبعاد الت�صنيف  �
بناء على متغير واحد، والتجميع في مجموعات بالاعتماد على كل 

المتغيرات المتاحة عند تطبيق النموذج؟

أهداف البحث:
ذات  البيانات  معالجة  طرق  دور  اإبراز  اإلى  البحث  يهدف 
الم�صتخدمة  الع�صبونية  ال�صبكات  اأداء  تح�صين  في  المتعددة  الاأبعاد 
التحليل  با�صتخدام  الاأبعاد  عدد  تخفي�ض  خلال  من  الت�صنيف،  في 
العاملي، وتجميع الحالات وفقاً لكل المتغيرات با�صتخدام خوارزمية 
K-means، ومن ثم دمج هذين التحليلين في هيكلية نموذج ال�صبكة 

الع�صبونية المدرو�ض، وبالتالي فاإن هدف البحث هو تح�صين نموذج 
التحليلات  خلال  من  الت�صنيف  في  الم�صتخدمة  الع�صبونية  ال�صبكة 
�صليم م�صتخدماً جميع  اإداري  اإلى قرار  للو�صول  متعددة المتغيرات، 

المتغيرات ذات ال�صلة.

أهميّة البحث:
تعود اأهمية البحث اإلى دمج التحليل العاملي FA الذي يخف�ض 
ممكنة،  تباين  ن�صبة  اأعلى  على  الحفاظ  مع  المتغيرات،  اأبعاد  من 
كل  على  بناء  الحالات  بتجميع  تقوم  التي   k-means وخوارزمية 
 ANN ال�صبكة الع�صبونية متعددة الطبقات  المتغيرات، في معمارية 
وتطبيقها على قاعدة بيانات متعددة الاأبعاد، لاتخاذ قرار الت�صنيف 
بالاعتماد على جميع المتغيرات، ومن ثم مقارنة النموذج المدرو�ض 
مع نموذج �صبكة ع�صبونية دون تعديل لتبيان جدوى هذا النموذج، 
ودرجة  ال�صحيح  الت�صنيف  ن�صبة  خلال  من  النتيجة  تقييم  تم  وقد 

التعقيد والزمن اللازم لبناء وتدريب كل نموذج منهما.

منهجية البحث:
اعتمد الباحثان على المنهج الو�صفي التحليلي، ومن ثم بناء 
نموذج �صبكة ع�صبونية بالاعتماد على التحليل العاملي وخوارزمية 
ذات  بيانات  قاعدة  في  ت�صنيف  بقرار  للتنبوؤ  وتدريبها   k-means

ع�صبونية  �صبكة  نموذج  مع  النموذج  هذا  ومقارنة  متعددة،  اأبعاد 
دون تعديل على ذات البيانات المدرو�صة من خلال ن�صبة الت�صنيف 
لبناء وتدريب كل نموذج  اللازم  التعقيد، والزمن  ال�صحيح، ودرجة 

منهما.

نموذج البحث:
�صيقوم الباحثان بالخطوات التالية:

اإجراء . 1 خلال  من  المدرو�صة  الم�صكلة  اأبعاد  عدد  تخفي�ض 
التحليل العاملي على كل المتغيرات عدا متغير القرار الفردي )وهو 
على  بالحكم  القرار  متخذ  يقوم  خلاله  من  الذي  الوحيد  المتغير 

ال�صنف الواجب الانتماء له(، لنح�صل على عدد من العوامل.
مع . 2 الناتجة  العوامل  على   k-means خوارزمية  تطبيق 

متغير القرار الفردي، لنح�صل على عنقودي قرار في كلا الحالتين.
ال�صابقين، . 3  k-means خوارزمية  تنفيذ  اأ�صلوبي  مقارنة 

.SSE واعتماد الاأف�صل منهما ح�صب معيار مجموع مربعات الاأخطاء

كطبقة . 4 العوامل  بتحديد  ع�صبونية  �صبكة  نموذج  بناء 
مدخلات والعناقيد كطبقة مخرجات.

مقارنة النموذج الناتج مع نموذج �صبكة ع�صبونية عامة . 5
تكون فيه المتغيرات هي طبقة المدخلات ومتغير القرار الفردي هو 

طبقة المخرجات.
وال�صكل )1( يبين نموذج البحث:

الشكل )1(
نموذج الدراسة

المصدر: من إعداد الباحثين

حدود البحث:
اإن الهدف الاأ�صا�صي لتحديد حدود البحث هو تحديد التطبيق 
الذي من خلاله تم اختبار النموذج المقترح، وعليه تم اختبار النموذج 
على مكتبة اإلكترونية تعتمد على فكرة اإ�صفاء الطابع ال�صخ�صي، هذه 
بجامعة  الاقت�صاد  كلية  في  المحلية  ال�صبكة  على  مو�صولة  المكتبة 
حلب، وتم اإيقاف العمل فيها ب�صكل موؤقت بداية عام 2018 وحتى 

اليوم، وبناء عليه نجد:
الحدود الزمانية: تم تجميع البيانات خلال الفترة الواقعة  �

.2018  - 2 من تاريخ 27 - 08 - 2015 وحتى تاريخ 1 - 
الحدود المكانية: المكتبة الاإلكترونية في كلية الاقت�صاد –  �

جامعة حلب – �صورية.

مجتمع وعينة البحث:
لتحديد  الدرا�صة هو  البحث في هذه  وعينة  اإن وجود مجتمع 
ي�صمل  وبالتالي  المدرو�ض،  النموذج  واختبار  لتدريب  اللازم  الحد 
الاإلكترونية  المكتبة  ا�صتخدموا  الذين  الطلاب  جميع  البحث  مجتمع 
اأن تحوي على  العينة يجب  بالن�صبة لحجم  اأما  الاقت�صاد،  كلية  في 
عدد من المفردات يزيد عن عدد الاأوزان الكلي في ال�صبكة من خم�صة 
اإلى ع�شرة مرات، واقترح كل من Baum و Haussler علاقة لتحديد 
الحدّ الاأدنى لعدد المفردات مرتبطاً بن�صبة الثقة المطلوبة في العينة 

ح�صب )Mehrotra, et al., 1997, P.86-88(، هي:
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في  الكلية  الاأوزان  عدد   W العينة،  مفردات  عدد   P اإنّ:  اإذ 
α ن�صبة الثقة المطلوبة في العينة، وال�شرط الكافي ل�صمان  ال�صبكة، 

الاأداء المطلوب يعطى بالعلاقة:

n تمثّل عدد العقد في ال�صبكة، وعليه فاإن الحد الاأدنى  اإنّ  اإذ   
لحجم العينة اللازم عند م�صتوى ثقة 95 % هو:

الدراسات السابقة:
ال�صبكات  تدريب  تناولت  التي  الدرا�صات  من  العديد  يوجد 
المختلفة  والتقنيات  التقليدية  التقنيات  با�صتخدام  الع�صبونية 
الاأخرى، وجميعها ت�صعى للو�صول اإلى بنية �صبكة ع�صبونية ذات قدرة 
ال�صبكة،  الدرا�صات من حيث كيفية تطوير  التنبوؤ، تباينت  عالية في 
اإلا اأن جميعها يتفق ب�صاأن المنهجية المتبعة، والتي تكون من خلال 
بناء نموذج واختباره. كما اأن النماذج المدرو�صة تعطي نتائج جيدة 
بالن�صبة لكل درا�صة. بع�ض الدرا�صات اعتمدت على التجربة والخطاأ 
في بناء النموذج، وبع�صها ا�صتخدم اأ�صاليب ريا�صية لتح�صين كفاءة 
نموذج  بتطوير  قامت  التي  الدرا�صات  معظم  الع�صبونية.  ال�صبكة 
ال�صبكة الع�صبونية ا�صتخدمت الاأ�صاليب الاإح�صائية اأو اأ�صاليب الذكاء 

ال�صناعي، وفيما يلي ا�صتعرا�ض لاأبرز الدرا�صات ال�صابقة:
درا�صة )دهان والمو�صى 2020( بعنوان: »تخفي�ض درجة تعقيد 
ال�صبكة الع�صبونية متعددة الطبقات با�صتخدام م�صفوفة الت�صبعات«:

فيها  دمجت  مقترحة  نماذج  ثلاثة  الدرا�صة  هذه  قدمت 
الت�صبعات �صمن  العاملي والمتمثل في م�صفوفة  التحليل  مخرجات 
المدرو�صة  النماذج  اإن  الطبقات.  متعددة  الع�صبونية  ال�صبكة  بنية 
المدخلات  طبقة  خلال  من  الع�صبونية  ال�صبكة  معمارية  في  عدّلت 
والطبقة المخفية فقط، كما اأنها عدلت في الات�صالات بين عقد هاتين 
اإلى عقد طبقة المخرجات، الاأمر الذي تم  اأبداً  الطبقتين، ولم تتطرق 
مناق�صته من خلال خوارزمية K-means في الدرا�صة الحالية. تعتبر 
في  ريا�صي  اأ�صلوب  على  لاعتمادها  نظراً  اأهمية  ذات  الدرا�صة  هذه 

اعتماد مخرجات التحليل العاملي �صمن بنية ال�صبكة الع�صبونية.
درا�صة )Gupta & Raza 2019( بعنوان: ”تح�صين بنية ال�صبكة 

الع�صبية العميقة: نهج قائم على Tabu في البحث“:
ال�صبكة  معلمات  من  عدد  لتقدير  اأ�صلوب  الدرا�صة  هذه  قدمت 
هذه  في  العقد  وعدد  المخفية  الطبقات  عدد  في  تتمثل  الع�صبونية 
قامت  العقد،  هذه  بين  الات�صالات  عدد  اإلى  بالاإ�صافة  الطبقات، 
لتح�صل  تجريبي  ع�صوائي  ب�صكل  النماذج  من  العديد  ببناء  الدرا�صة 
على اأف�صل النماذج، ومن ثم قامت بتطبيق تقنية Tabu وخوارزمية 
الميل المتناق�ض في بناء ال�صبكة، ما يميز الدرا�صة اأنها اعتمدت على 
الاختبارات الاإح�صائية T-test في تحديد اأي النماذج اأف�صل، تو�صلت 
اأن  اأ�شرع واأدق، كما  اأعطى نتائج  النموذج المقترح  اأن  اإلى  الدرا�صة 

هناك مجالًا لتح�صين بنية ال�صبكة الع�صبونية. يتفق الباحث مع هذه 
الدرا�صة في �شرورة تحديد معمارية ال�صبكة الع�صبونية، واقت�شرت 
فقط على طبقة المدخلات وعقدها فقط، ولم تتناول تحديد عدد عقد 
طبقة المدخلات اأو المخرجات، واإنما اكتفت فقط بعدد عقد الطبقات 

المخفية.
 Abuzir Yousef & Baraka AbdulRahman( درا�صة 
M.2018( بعنوان: ”توقعات �صوق الاأ�صهم المالية با�صتخدام التنقيب 

عن البيانات في فل�صطين“:
بحركة  للتنبوؤ  اأ�صا�صي  ب�صكل  يهدف  نموذج  الدرا�صة  قدمت 
بناء  تم  الخام�صة  المرحلة  في  مراحل،  خم�ض  من  موؤلف  الاأ�صهم 
النموذج م�صتعيناً بال�صبكة الع�صبونية ال�صناعية )1-5-6( المدربة 
وفق خوارزمية الانت�صار الخلفي BP، وتو�صلت اإلى اأن النتائج التي 
قدمتها هذه ال�صبكة لها دقة عالية في التنبوؤ مقارنة ببقية الدرا�صات 
الاأخرى، اإن اختيار معمارية ال�صبكة )عدد العقد في الطبقات( تم من 
خلال اأ�صلوب التجربة حيث قامت الدرا�صة بتجربة اأعداد مختلفة من 
العقد في الطبقة المخفية، كما اأنها در�صت المتغيرات التي ت�صكل عقد 
طبقة المدخلات، وتو�صلت اإلى المعمارية المنا�صبة بح�صب جذر مربع 
اأ�صباب اختيار معلمات  الخطاأ. يرى الباحث باأن الدرا�صة لم تو�صح 
والزخم   Learning Coefficient التعليم  )معامل  الع�صبونية  ال�صبكة 
Momentum وعدد مرات التدريب(، ربما تم الاعتماد على البرمجية 

تعميم  فاإن  وبالتالي  الع�صبونية،  ال�صبكة  نموذج  ببناء  قامت  التي 
النتائج يجب اأن يوؤطر بالثوابت التي انطلق منها الباحث في تحديد 

معلمات ال�صبكة الع�صبونية ال�صناعية.
 )Abuzir Yousef & Dweib Mohammad 2017( درا�صة 

بعنوان: ” تح�صين معلمات ال�صبكات الع�صبية“:
ال�صبكة  معلمات  ل�صبط  طريقة  تقديم  الدرا�صة  حاولت 
الانت�صار الخلفي  الاأ�صا�صية من خلال تطبيق خوارزمية  الع�صبونية 
وهي  يمكن،  ما  اأقل   MSE الخطاأ  مربع  متو�صط  جعل  بهدف   BP

learning rule وو�صطاء التعليم لكل  بح�صب الدرا�صة قاعدة التعليم، 
Learning Co- التعليم )معامل  الخرج  وطبقة  المخفية  الطبقة   نن 
Activation Func- التفعيل  ودالة   Momentum والزخم   efficient

tion( وعدد العقد في الطبقات الثلاث )الدخل والمخفية والخرج(. تم 

باأحد الم�صافي لمر�صى  الدرا�صة على قاعدة بيانات خا�صة  اختبار 
من  النتائج  من  مجموعة  اإلى  وتو�صلت  قلبية،  نوبات  من  يعانون 

خلالها تتح�صن ال�صبكة الع�صبونية.
يختلف الباحث مع هذه الدرا�صة باأنها قامت بتحديد معلمات 
ال�صبكة الع�صبونية بالاعتماد على التجريب في قاعدة بيانات واحدة 
فقط، وبالتالي ي�صعب تعميم النتائج التي تم الو�صول لها، بالاإ�صافة 
اإلى غياب الاثباتات الريا�صية في اختيار مثل هذه المعلمات، ويرى 
الباحث اأن الم�صكلة المثارة في هذا البحث ت�صتحق البحث والوقوف 
لتحديد  ا�صتخدامها  الممكن  والاح�صائية  الريا�صية  الاأ�صاليب  عند 

معلمات ال�صبكة بعيداً عن مبداأ التجربة.
بعنوان:   ).Mosbah Hossam & El-Hawary M.E( درا�صة 
Stochastic Frac-S ”

tal Search لتقدير الحالة الديناميكية في ظل ف�صل الات�صال“:

�صعت هذه الدرا�صة لتح�صين اأداء ال�صبكة الع�صبونية من خلال 
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معلمات ال�صبكة الع�صبونية متعددة الطبقات MLP المثلى والمتمثلة 
الثالثة من النموذج  thresholds خلال المرحلة  بالاأوزان والعتبات 
المقترح، تم ا�صتخدام تقنية SFS للح�صول على مجموعة من الاأوزان 
الع�صبونية  ال�صبكة  في  وت�صمينها  المنا�صبة،  الاأولية  والعتبات 
ع�شرة  باإجراء  الدرا�صة  قامت   ،MLP-SFS هجين  نظام  خلال  من 
الطبقة  من  لكل  التفعيل  توابع  تغيير  ت�صمنت  مختلفة  ح�صابات 
الكلي  المخفية وطبقة الخرج، وتغيير حجم المجتمع، وعدد الخلايا 
في ال�صبكة، تمت مقارنة هذه الطريقة مع عدة طرق اأخرى بالاعتماد 
على متو�صط مربع الخطاأ MSE ، واأعطت نتائج ت�صير اإلى اأن النظام 
الهجين المقترح اأعطى دقة اأعلى من النماذج الاأخرى بين 20 % اإلى 

.%  50 % اإلى   30 اأقل من  %، واحتاج لوقت تدريب   50

معظم  لتناولها  اأهمية  ذات  الدرا�صة  هذه  اأن  الباحث  يرى 
معلمات ال�صبكة الع�صبونية )الاأوزان وعدد العقد في الطبقات وتوابع 
التفعيل ...( بالاإ�صافة اإلى اإثبات فعالية النموذج المقترح من خلال 
مع  مقارنته  ثم  ومن   MLP تقليدية  ع�صبونية  �صبكة  مع  مقارنته 

�صبكات ع�صبونية هجينة اأخرى.
بعنوان:   )2016 واآخرون،   Inthachot Montri( درا�صة 
والخوارزمية  الا�صطناعية  الع�صبونية  لل�صبكات  الذكي  ”التهجين 

الوراثية للتنبوؤ بقيمة موؤ�شر الاأ�صهم التايلاندية“:
لاإيجاد  الوراثية  الخوارزمية  تطبيق  في  الدرا�صة  هذه  ت�صاهم 
الع�صبية  ال�صبكة  لمدخلات  الجزئية  المجموعات  من  فعال  عدد 
ا�صتيراد  الدرا�صة  هذه  تقترح  الع�صبية.  ال�صبكة  تنبوؤ  دقة  لتح�صين 
الموؤ�شرات الفنية لاأحد الاأ�صهم وعددها 11 موؤ�شرا، كل موؤ�شر منها 
يتكون من 4 فترات �صابقة، وذلك من اأجل مجموعات جزئية متنوعة 
من المدخلات تتكون من 44 متغيراً ، والتي يتم تخفي�صها اإلى عدد 
يمكن التحكم فيه من العنا�شر الفعالة بوا�صطة الخوارزمية الوراثية 
تطبيع  تم  ال�صهم.  موؤ�شر  باتجاه  للتنبوؤ   ANN اإلى  وتمريرها   )GA(
فرعية  واختيار مجموعات  متماثل  ب�صكل  الاإدخال  جميع متغيرات 
ال�صبكة  نموذج  اإلى  ومنها   GA الوراثية  الخوارزمية  بوا�صطة  منها 
الع�صبونية ANN للتنبوؤ بحركة موؤ�شر ال�صهم. خل�صت الدرا�صة اإلى اأن 
النموذج المقترح قد حقق زيادة في دقة التنبوؤ بقيمة ال�صهم المدرو�ض 
بمعدل 12 % خلال �صنوات الدرا�صة مقارنة بالدرا�صات ال�صابقة. اإن 
اأعلى ن�صبة لدقة التنبوؤ بقيمة الموؤ�شر المدرو�ض قد و�صلت لـ 63.60 
%، والتي ما تزال �صعيفة نوعاً ما، ويوؤخذ على الدرا�صة عدم مقارنة 
النموذج المقترح بنماذج اأخرى مطبقة على اأ�صهم مختلفة، بالاإ�صافة 

اإلى عدم اإمكانية تعميم نتائج الدرا�صة.
درا�صة )ن�صار هلا واآخرون 2014( بعنوان: ” ت�صنيف تعابير 

:“PCA الوجه با�صتخدام �صبكة ع�صبونية وخوارزمية
قدمت هذه الدرا�صة نظام خبير يقوم بتطبيق تحليل المكونات 
�صبكة  لنموذج  المدخلات  لتحديد  �صابقة  كمرحلة   PCA الاأ�صا�صية 
اإلى  وجه  انتماء  لتحديد  تطبيقها  تم  الطبقات،  متعددة  ع�صبونية 
الاأبعاد  عدد  من  الدرا�صة  خف�صت  للاأوجه،  النموذجية  التعابير 
المدخلة في ال�صبكة الع�صبونية، واختارت الاأهم منها بح�صب تحليل 
على  تعتمد  التي  المجال  هذا  في  المعهودة  للدرا�صات  خلافاً   PCA

الدرا�صة وفقت في تخفي�ض عدد  باأن  الباحث  الوجه بالكامل. يرى 
الاأبعاد، وبالتالي تم تخفي�ض درجة تعقيد نموذج ال�صبكة الع�صبونية 

المقترح.

درا�صة )Sanja Pfeifer واآخرون 2013( بعنوان: ”الجمع بين 
توجهات  نمذجة  في  ال�صنعية  الع�صبونيّة  وال�صبكات   PCA تحليل 

الطلاب“:
لم تتطرق هذه الدرا�صة اإلى تغيير معمارية ال�صبكة الع�صبونية، 
اأولى ما  PCA كمرحلة  الاأ�صا�صيّة  ا�صتخدمت تحليل المركبات  واإنما 
قبل المعالجة لا�صتخراج العوامل المهمة ومن ثم ا�صتخدمت ال�صبكة 
النمذجة،  في  ال�صابقة  العوامل  مت�صمنة  ثانية  كمرحلة  الع�صبونيّة 
برهنت على قدرة تحليل PCA على تح�صين اأداء ال�صبكة الع�صبونيّة 
المتغيرات  ا�صتبدال  اأن  واأثبتت  الت�صنيف.  في  الم�صتخدمة  ال�صنعية 
في  تغيير  دون  اأف�صل،  نتيجة  اأعطى  المدخلات  طبقة  في  بالعوامل 

معمارية ال�صبكة الع�صبونية الم�صتخدمة في الت�صنيف.
موجزة  ”مقدمة  بعنوان:   )2012 واآخرون   J. Li( درا�صة 

لخوارزمية ال�صبكة الع�صبية للانت�صار الخلفي )BP( وتح�صينها“:
الريا�صية  والنظريات  للخ�صائ�ض  تحليلية  درا�صة  تقديم  تم 
الم�صتخدمة في خوارزمية الانت�صار الخلفي، وراأت هذه الدرا�صة ح�صب 
)Wang, X., Cao, L( اأنه يوجد ثلاث اأمور لتح�صين اأداء الخوارزمية 
هي تح�صين �شرعة تدريب ال�صبكة الع�صبونية، وتح�صين دقة التدريب، 
وتجنب الوقوع في قيم �صغرى محلياً، وارتاأت الدرا�صة لتحقيق ذلك 
يجب تح�صين كل من قيمة الزخم momentum من خلال خوارزمية 
 ،Learning Rate الميل المتناق�ض، واختيار معدل التعليم المنا�صب
اختيار قيم  الذي يعتبر عامل مهم؛ لاأن  للاأوزان  اأولية  قيم  وتهيئة 
الباحث  واقترح  التدريب،  في  اأطول  زمن  اإلى  يوؤدي  ع�صوائياً  �صيئة 
تطبيق الخوارزمية الوراثية لت�صاعد في عملية التهيئة. يرى الباحث 
ال�صبكة  تدريب  لتح�صين  قليلة  معلمات  على  اقت�شرت  الدرا�صة  اأن 
الع�صبونية، وتجاهلت بع�ض المعلمات كتحديد بنية ال�صبكة اللازمة 
مع  يتفق  الباحث  اأن  اإلا   ،... الطبقات  بين  التفعيل  توابع  وتحديد 
الدرا�صة من حيث مناق�صة تقديم خوارزمية الانت�صار الخلفي المطورة 

ب�صكل ريا�صي.
”درا�صة  بعنوان:   )2011 واآخرون   Shifei Ding( درا�صة 
العاملي  التحليل  على  بالاعتماد  الع�صبونية  ال�صبكة  خوارزمية 

والتحليل العنقودي“:
ما يميز هذه الدرا�صة هو اقتراح خوارزمية ال�صبكة الع�صبونية 
ذات الانت�صار الخلفي )BP( على اأ�صا�ض تحليل العوامل )FA( والتحليل 
العنقودي )CA(، من خلال الدمج بين معمارية ال�صبكة BP ومبادئ 
البيانات  اأبعاد  المقترحة  الخوارزمية  تخف�ض   ،CA و   FA من  كلٍ 
تق�صم  ثم  ال�صبكة؛  بنية  لتب�صيط  العاملي  التحليل  خلال  من  الاأولية 
العينات اإلى فئات فرعية مختلفة من خلال التحليل العنقودي، ويتم 
تدريب ال�صبكة لتح�صين قدرتها على التكيف. ا�صتخدم الباحث التحليل 
الاأ�صا�صية،  البيانات  اأبعاد  لتخفي�ض   Factor Analysis العاملي 
بينما  ال�صبكة.  التدريب  �شرعة  وتح�صين  ال�صبكة،  معمارية  وتب�صيط 
كان الهدف من عنقدة العينات من خلال ا�صتخدام خوارزمية العنقدة 
الهرمية Hierarchical cluster analysis HCA هو ا�صتبعاد الن�صبية 
والت�صابه بين العينات مو�صوع الدرا�صة. خل�صت هذه الدرا�صة لبناء 
نموذج �صبكة ع�صبية FA-CA-BP بالاعتماد على خوارزمية الانت�صار 
الخلفي في التدريب بعد معالجة البيانات من خلال التحليل العاملي 
والعنقودي، حيث اإن النموذج المقترح FA-CA-BP قد كان له الاأثر 
وخطوات  الخطاأ،  مقدار  وتقليل  كبير،  ب�صكل  التنبوؤ  دقة  تح�صين  في 
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التدريب مقارنةً فيما لو تم تدريب ال�صبكة الع�صبية بالاعتماد على 
خوارزمية الانت�صار الخلفي BP ، اأو بالاعتماد على العوامل الناتجة 

.FA-BP عن التحليل العاملي للمدخلات
التدريب  زمن  وتقليل  التنبوؤ  دقة  تح�صن  من  الرغم  على 
اأن  اإلى   FA-CA-BP المقترح  النموذج  با�صتخدام  لل�صبكة  والمعالجة 
اأحد  من  وهو  ال�صبكة،  تعقيد  زيادة  في  �صاهم  قد  المقترح  النموذج 
اأن  اأي�صاً  الدرا�صة  هذه  على  يوؤخذ  وما  الدرا�صة.  هذه  على  الماآخذ 
كفاءته تقت�شر على التعامل مع عينات البيانات الكبيرة ذات اأبعاد 
عديدة، وبالتالي محدودية ا�صتخدامه على عينات البيانات ال�صغيرة 

ن�صبياً باأبعاد اأقل. 
الدرا�صات  جميع  اأن:  تبين  ال�صابقة  الدرا�صات  وبمراجعة 
ال�صابقة لم ت�صتخدم تقنيات ت�صاعد في ا�صتخدام جميع المتغيرات في 
اتخاذ القرار، واإنما اكتفت بمتغير وحيد يمثل عقد طبقة المخرجات، 
الاعتماد  في  ال�صابقة  الدرا�صات  عن  تتميز  الحالية  الدرا�صة  اأن  كما 
والتي  المخرجات،  طبقة  عقد  تحديد  في   k-means خوارزمية  على 
كل  على  بالاعتماد  الحالات  تجميع  يتم  حيث  القرار،  متغير  تمثل 
ال�صابقة  الدرا�صات  جميع  بينما  المنا�صب،  القرار  لمعرفة  المتغيرات 

كان فيها المتغير الم�صكل لعقد طبقة المخرجات هو متغير وحيد.

الإطار النظري للبحث:

Neural Networks Architec- الع�صبونية ال�صبكة   ععمارية 
:ture

الذكاء  اأنواع  من  نوع  هي  الا�صطناعية  الع�صبونية  ال�صبكة 
الدماغ  بها  يعالج  التي  الطريقة  تقليد  يحاول  الذي  الا�صطناعي 
اإن�صاء ات�صالات بين  الب�شري المعلومات ويخزنها. تعمل عن طريق 
ترميز  يتم  الع�صبونية.  الخلايا  ت�صمى  الريا�صية،  المعالجة  عنا�شر 
المعرفة في ال�صبكة من خلال قوة الات�صالات بين الخلايا الع�صبونية 
المختلفة، ت�صمى الاأوزان، عن طريق اإن�صاء مجموعات، اأو طبقات، من 
 Taylor, Brian J.,( متوازي  ب�صكل  تعمل  التي  الع�صبونية  الخلايا 
2006(. تتعلم ال�صبكة من خلال عملية تحديد عدد الخلايا الع�صبونية 

التدريب.  بيانات  على  بناءً  للات�صالات  الاأوزان  و�صبط  العقد  اأو 
والمخرجات  المدخلات  طبقتي  من  الع�صبونية  ال�صبكة  بنية  تتكون 
اإن  المخفية.  الطبقات  ت�صمى  اأكثر  اأو  و�صيطة  طبقة  اإلى  بالاإ�صافة 
وظيفة الخلايا الع�صبونية المخفية هي التدخل بين متغيرات طبقة 
المدخلات ومتغيرات طبقة المخرجات بطريقة مفيدة لتعليم ال�صبكة 
ب�صكل  ال�صبكة  اأداء  يعتمد   .)P. Arumugam, R. Ezhilarasi, 2017(
كامل على اختيار المعمارية وخوارزمية التدريب. يمكن تعديل بنية 
المعلمات، مثل عدد  العديد من  با�صتخدام  الطبقات  ال�صبكة متعددة 
الطبقات المخفية وعدد الخلايا الع�صبونية في كل طبقة منها وعدد 

.)Gupta, et al., 2018( الات�صالات بين الطبقات
هي  الع�صبونية  ال�صبكات  في  ا�صتخدامًا  الاأكثر  المعمارية  اإن 
خوارزمية  با�صتخدام  المدربة   ،)MLP( الطبقات  متعدد  ال�صبكات 
 Back Propagation BP (Shafi Imran et al., تعلم الانت�صار الخلفي
2006(. في هذه المعمارية، يتم تق�صيم العقد اإلى طبقات مرقمة من 

L، حيث ي�صير رقم الطبقة اإلى م�صافة العقدة من عقد الاإدخال.  اإلى   0
الطبقة الاأولى هي طبقة الاإدخال المرقمة كطبقة 0، والطبقة الاأخيرة 
هي طبقة الاإخراج المرقمة كطبقة L. الطبقات المرقمة بين 0 و L هي 

طبقات مخفية )Mehrotra K., et al., 1997(،     عدد الاأوزان والتي 
 Dang Tuan Linh, Hoshino( يمكن ح�صابها وفق المعادلة التالية

:).Yukinobu, 2019

ω = (Ni + 1) Nh + (Nh + 1) Nh * Nl + (Nh + 1)

حيث NI و Nh و NO هي عدد العقد في طبقة الاإدخال والطبقة 
المخفية وطبقة المخرجات على التوالي. كما هو مو�صح في ال�صكل 

.)2(
Activa- العقد في كل طبقة من خلال دالة تفعيل  تتم تفعيل 

tion Function، وفي م�صاكل الت�صنيف، اإن الدالة Softmax هي الدالة 

الاأكثر �صيوعاً لتفعيل العقد في الطبقات. لاأن �صعاع الاإخراج يحتوي 
 softmax على مكون مطابق لكل فئة م�صتهدفة، ويتم تف�صير اإخراج

على اأنه احتمال المدخلات التي تنتمي اإلى الفئة المقابلة.
الشكل )2(

معمارية الشبكة العصبونية

المصدر: من إعداد الباحثين

 softmax اإذا كانت                                      عندئذ تكون الدالة
:)Leskovec Jure, et al., 2020( وفق التالي

حيث:

خوارزمية تدريب ال�صبكة الع�صبونية متعددة الطبقات:
�صيوعا  الاأكثر  الخوارزمية  العك�صي  الانت�صار  خوارزمية  تعد 
التي  ال�صغرى  المربعات  لخوارزمية  تعميم  وهي  ال�صبكة،  لتدريب 
تعدل اأوزان ال�صبكة لتقليل الخطاأ بين المخرجات المرغوبة والفعلية 
 supervised المراقب  التعلم  العك�صي  الانت�صار  ي�صتخدم  لل�صبكة. 
التي  البيانات  با�صتخدام  ال�صبكة  تدريب  فيه  يتم  الذي   learning

العك�صي  الانت�صار  يعد  المطلوبة.  والمخرجات  المدخلات  بها  تُعرف 
طريقة تدريب ب�صيطة ت�صتخدم الميل المتناق�ض لل�صبكة الع�صبونية 
الاأوزان،  هذه  تعديل  يتم  عندما  الع�صبونية.  ال�صبكة  اأوزان  ل�صبط 
يجب اأن تعطي ال�صبكة الع�صبونية دقة اأعلى في الت�صنيف. وبالتالي 
Hea- )ججب اأن تنخف�ض قيمة الخطاأ الاإجمالي لل�صبكة اأثناء تدريبها 

.)ton Jeff, 2011

درجة تعقيد ال�صبكة الع�صبونية متعددة الطبقات:
متعددة  الع�صبونيّة  ال�صبكة  تعقيد  درجة  قيا�ض  يمكن 
General- وتعميمها لتعليمها  اللازم  الوقت  خلال  من   للطبقات 

ω
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المرتبطة  ال�صبكة  معمارية  باختلاف  الوقت  هذا  ويختلف   ،ization

من  الع�صبونيّة  ال�صبكات  تدريب  يتمّ  المطروحة.  الم�صكلة  بطبيعة 
Per-Ep- ( الطريقة  با�صتخدام  الاأوزان، ويكون عادة   لالال تحديث 
الاأنماط،  اإدخال كامل  الاأوزان بعد  och P-E( والتي تقوم بتحديث 

بع�ض  في  تعليمها،  انتهاء  عند  التعميم  على  قادرة  ال�صبكة  وتكون 
الاأحيان يتمّ �صبط عملية التعليم من خلال الوقت. اإن درجة التعقيد 
)العقد( في  لتن�صيط جميع الخلايا  اللازمة  الم�صاعفات  بعدد  تتاأثر 
اللازمة لتكرار هذه  ال�صبكة، وعدد المرات  كل طبقة موجودة �صمن 
العملية وعدد الاأنماط الكلية، بالاإ�صافة اإلى عدد الاأوزان والتي تمثل 
 Du Ke-Lin,( ال�صبكة  معمارية  عن  الناتجة  العقد  بين  الات�صالات 

.).Swamy M. N. S., 2019

عدد  هو   MLP �صبكات  بنية  تعقيد  في  يوؤثر  عامل  اأهم  اإن 
الات�صالات بين عقد الطبقات المتتالية، وبالتالي يمكن تقدير درجة 
تعقيد ال�صبكة الع�صبونيّة متعددة الطبقات ب�صكل عام من خلال عدد 
الطبقات، والذي يتمّ تقديره من خلال عدد  التي تربط بين  الاأوزان 
العقد في كل طبقة )Hagan Martin, et al.(. ويتمّ ح�صاب عدد الاأوزان 
الاجمالي في ال�صبكة الع�صبونيّة من خلال مجموع الاأوزان بين كل 
طبقتين متتاليتين، وتح�صب الاأوزان بين كل طبقتين متتاليتين من 
خلال جداء عدد العقد في الطبقة الاأولى بعدد العقد في الطبقة التي 
ترتبط  الاأولى  الطبقة  في  العقد  جميع  كانت  حال  في  وذلك  تليها، 
التالي  التي تليها، ويمكن تمثيل ذلك وفق  الطبقة  العقد في  بجميع 

مع الاأخذ بعين الاعتبار مدخل الاإزاحة الاإ�صافي:

حيث        تمثل عدد الاأوزان الكلي في ال�صبكة،         تمثل عدد 
العقد في الطبقة       و        تمثل مدخـل اإزاحـــة ا�صـــافي في الطبقــة                
    تمثل عدد الطبقات في ال�صبكة، و                تمثل عدد العقد 

في الطبقة 
تحاول بع�ض خوارزميات التدريب اأن تهمل الاأوزان بين العقد 
غير الموؤثرة في هدف ال�صبكة من خلال تقريب قيمها اإلى ال�صفر عند 

كل محاولة تدريب جديدة.
Factor Analy- دللتحليل العاملي للبيانات متعددة الأبعا

:sis for Multivariate Data

من  البيانات  اأبعاد  لتخفي�ض  العاملي  التحليل  ي�صتخدم 
مع   Linear خطية  وبعلاقات  جديدة  متغيرات  ا�صتحداث  خلال 
هو  العامليّ  التّحليل  من  الاأ�صا�صيّ  الغر�ض  اإنّ  الاأ�صلية.  المتغيرات 
العلاقات بين عددٍ من المتغيّرات الم�صاهَدة بدلالة مجموعة  درا�صة 
Com-  نن العنا�شر الفر�صيّة غير الم�صاهَدة ت�صمّى عوامل م�صتركة
mon Factor هي التي نهتمّ بها، ويتمّ اعتمادها في بناء النموذج. 

من  مجموعة  من  مكوّن  الواحد  العامل  اإن  القول  يمكن  وبالتّالي 
تربطه  دالّة  عاملٍ  لكلّ  يكون  بحيث  للظّاهرة  الم�صاهَدة  المتغيّرات 

ببع�ض اأو كلّ هذه المتغيّرات.
اإجراء التحليل العاملي هي طريقة المكوّنات  اأبرز طرائق  من 
مترابطة  غير  خطيّة  مجموعات  لت�صكيل  ت�صتخدم  التي  الاأ�صا�صيّة، 
بقيّة  تليه  ثمّ  ومن  تباين،  اأكبر  الاأوّل  المكوّن  يف�شّر  المتغيّرات.  من 
التحليل  نموذج  ويكون  تدريجيّ.  وب�صكل  التّباين  لتف�شّر  المكوّنات 

العاملي ح�صب هذه الطريقة وفق )ريت�صارد، جون�صون، دين، و�شرن، 
:)1998

X1 - µ1 = ℓ11 F1 + ℓ12 F2 + … + ℓ1m Fm + ε1

X2 - µ2 = ℓ21 F1 + ℓ22 F2 + … + ℓ2m Fm + ε2

⁞

Xp - µp = ℓp1 F1 + ℓp2 F2 + … + ℓpm Fm + εp

حيث تم تقلي�ض عدد الاأبعاد من m اإلى p، وا�صتحداث متغيرات 
جديدة Fi ; i:1, 2, …, p كل منها مربوط بعلاقة خطية مع متغيرات 
بمعامل   ℓij المعامل  ي�صمّى  الاأبعاد،  تقلي�ض  يتم  وبذلك   ،X الاأ�صا�ض 
)الخطاأ  البواقي  قيمة   εو  ،j العامل  على   i المتغيّر   Loading تحميل 
وتباين  معدوم  ريا�صي  باأمل  الطبيعي  التوزيع  يتبع  الذي  المقدّر( 

محدد.
عددٍ ممكن من  اأقلّ  اإلى  الو�صول  اإلى  العاملي  التحليل  يهدف 
بين  التّباين  من  ممكن  قدرٍ  اأكبر  عن  التّعبير  من  تمكّننا  العوامل 
المتغيّرات. وتحميل المتغيّر على العامل هو عبارة عن ارتباطه به، 
اأي هو مقدار اإ�صهام المتغيّر في العامل، ومجموع مربّعات الت�صبّعات 
مقدار  تمثّل  العوامل(  على  المتغيّر  ارتباطات  مربّعات  )مجموع 
يجب  العامليّ.  التّحليل  في  عامليّاً  ا�صتخلا�صه  اأمكن  الذي  التّباين 
اأن يحوي حجم العيّنة على م�صاهدات بمعدّل 5 م�صاهدات لكلّ متغيّر 
بحيث  العاملية  الارتباط  م�صفوفة  تفحّ�ض  يجب  وكما  اأدنى،  كحدّ 
 Bartlett تزيد الارتباطات عن 3. ، ويتمّ الا�صتفادة اأي�صاً من اختبارَي
و )Kaiser-Meyer-Olkin KMO( لتقدير عامليّة الم�صفوفة، ويتحقّق 
 Bartlett ذلك –اأي تكون العامليّة محقّقة– عندما تكون قيمة اختبار
)العبا�صي   .6 اأكبر من   KMO كبيرة ومعنويّة، وقيمة موؤ�شّر اختبار 

عبد الحميد، 2001(.
تحديد عدد العوامل الم�صتخرجة:

لا توجد حتى الاآن قاعدة ريا�صيّة مقبولة من قبل الباحثين 
للتوقّف على ا�صتخلا�ض العوامل، وبالتالي فاإن تقدير عدد العوامل 
من  عدد  ا�صتخلا�ض  يمكن  اإنه  حيث  الهامة،  الم�صاكل  من  يعتبر 
من  عدد  يوجد  بها،  بداأنا  التي  المتغيّرات  عدد  ي�صاوي  العوامل 
اأ�صهرها  الغر�ض،  لهذا  ا�صتخدامها  يمكن  التي   Criterion المعايير 
التّباين الذي يعبرಂَ عنه العامل  هو معيار كايزر المعتمد على حجم 
حيح.  )الجذر الكامن Eigenvalue( بحيث يجب األا يقلّ عن الواحد ال�صّ
بحيث  العوامل  عدد  عند تحديد  التالية  بالقواعد  الا�صتر�صاد  ويمكن 
تكون كميّة التّباين التي ي�صاهم بها العامل )الجذر الكامن( يزيد اأو 
حيح، واألا يقل معيار ن�صبة التّباين الكليّة عن 60  ي�صاوي الواحد ال�صّ

.)2001 % )العبا�صي عبد الحميد، 
موا�صع  تحديد  لاإعادة  المحاور  تدوير  على  البحث  اعتمد 
وا�صتخدم  والاتّ�صاق،  الثّبات  من  اأكبر  قدرٍ  اإلى  للو�صول  العوامل 
الا�صتقلاليّة  على  للحفاظ   Orthogonat Rotation المتعامد  التدوير 

بين العوامل.
:K-Means خوارزمية المتو�صّطات

اقتُرحت هذه الخوارزمية من قبل MacQueen لو�صف طريقته 
التي ت�صع كل مفردة في المجموعة التي يكون و�صطها الح�صابي اأقرب 
Nonhierar-  هها، وتعتبر من اأف�صل خوارزميات العنقدة غير الهرمية
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K-Means بناء نموذج شبكة عصبونية باستخدام التحليل العاملي وخوارزمية
أ. محمد لؤي عبد الرزاق دهان
أ. د. ياسر عبد الಋ الموسى

من  فعالة في حال وجود عدد كبير جداً  chical Clustering. وهي 

المفردات ب�صبب اأنها لا تتطلب ح�صاب جميع الاحتمالات لم�صفوفة 
التقارب بين جميع المفردات كما هو الحال في خوارزميات العنقدة 
التالية  الخطوات  وفق  الخوارزمية  هذه  وتعمل  الاأخرى.  الهرمية 

:)Rencher, Alvin C, 2002(
Ini� الاأولية  المراكز  لتمثل   K العنا�شر من  عدد  اختيار   تتم 
�صيتم  بعد  فيما   ،)K قيمة  بتحديد  الم�صتخدم  )يقوم   tial Centroids

كل  اإ�صناد  يتم  ثم  ومن   ،Centroids العناقيد  مراكز  بقيم  ا�صتبدالها 
مفردة اإلى العنقود الاأقرب )المركز الاأقرب( بالاعتماد على مقايي�ض 
المراكز  تحديث  يتم  ثم  العناقيد،  ومراكز  المفردة  بين  التقارب 
المتو�صط.  قيمة  بح�صاب  اإليها  الم�صندة  المفردات  على  بالاعتماد 
تتكرر عمليتاالاإ�صناد والتحديث لحين الو�صول اإلى حالة الثبات اأي 
المراكز  اأو عدم تغير قيمة  اأية مفردة من عنقود لاآخر،  انتقال  عدم 
التقارب  ومقيا�ض  الاأولية  المراكز  تحديد  اإن  للعناقيد.  الجديدة 

الم�صتخدم يوؤثران في تنفيذ الخوارزمية.
 SSE Sum Square( يتم ا�صتخدام مجموع مربعات الاأخطاء
الم�صافة  ح�صاب  يتم  حيث  كهدف،  العنقدة  جودة  لقيا�ض   )Errors

الخطاأ،  والذي يمثل  الاأقرب  العنقود  لكل مفردة عن مركز  الاإقليدية 
والهدف  الاأخطاء،  لمربعات  الكلي  المجموع  ح�صاب  يتم  ثم  ومن 
هو جعل هذه القيمة اأقل ما يمكن، فمثلًا في حال اقتراح طريقتين 
لعنقدة البيانات فاإن الطريقة الاأف�صل هي الطريقة ذات القيمة الاأقل 

لمجموع مربعات الاأخطاء SSE، والتي تاأخذ ال�صيغة التالية:

مفردة   x التقليدية،  الاإقليدية  الم�صافة  هي   dist اأن:  حيث 
البيانات، Ci العنقود  i، ciمركز العنقود Ci، c مركز جميع المفردات، 
عدد   K الكلي،  المفردات  عدد   i، m العنقود  في  المفردات  عدد   mi

العناقيد. وب�صكل عام عند ا�صتخدام عدد اأكبر من العناقيد K، تخف�ض 
قيمة مجموع مربعات الاأخطاء، ونح�صل على نتيجة اأف�صل للعنقدة 

.)Tan, Pang-Ning, et al. 2006(
اختبار النموذج:

الكترونية(  )مكتبة  اإدارية  م�صكلة  على  النموذج  اختبار  تم 
الطلاب(  من  الاإلكترونية  المكتبة  )زوار  العملاء  ت�صنيف  تتمثل في 
القرار  متغير  اإن  عاديين،  )زوار(  وعملاء  جيدين  )زوار(  عملاء  اإلى 
الفردي الذي نحكم من خلاله على جودة العملاء هو القيام بعملية 
)الكتاب  المكتبة  منتجات  لاأحد  فقط   )Download  – )تنزيل  �شراء 
الالكتروني(؛ اأي هل قام الطالب بتنزيل الكتاب الاإلكتروني من المكتبة 
بعد قيامه ب�صل�صلة من التنقلات داخل الموقع. ح�صل الباحثان على 
1482 كتاب. اإلى  2400 م�صتخدم تفاعلوا مع المكتبة، بالاإ�صافة 

المتغيرات  تحديد  على  �صت�صتمل  النموذج  تطبيق  خطوات  اإن 
الاإلكترونية  المكتبة  بيانات  قاعدة  من  انطلاقاً  للدرا�صة  اللازمة 
والمبينة في ملحق البحث )المو�صى والجا�صم ودهان، 2015(، وبعد 
العاملي،  التحليل  نموذج  على  المتغيرات  هذه  باإدخال  �صيقوم  ذلك 

في  المدخلات  طبقة  �صت�صكل  العوامل  من  مجموعة  على  ويح�صل 
 K-Means ال�صبكة الع�صبونية، وبعد ذلك �صيقوم بتطبيق خوارزمية
القرار  متغير  اإلى  بالاإ�صافة  المتغيرات  من  بدلًا  العوامل  باإدخال 
الفردي، ونتيجة هذه الخوارزمية هي عنقودان اأ�صا�صيين الاأول يمثل 
العاديين، هذا المتغير يمثل  العملاء  والثاني يمثل  العملاء الجيدين، 
التنبوؤ ب�صنف م�صتخدم جديد هل  اأجل  عقد طبقة المخرجات، ومن 
هو عميل جيد اأو عادي تم تطبيق �صبكة ع�صبونية متعددة الطبقات 
مدموج بها نتائج التحليل العاملي وخوارزمية k-means، ومن ثم 
تقييم  في  واعتمد  تعديله،  دون  ع�صبونية  �صبكة  نموذج  ببناء  قام 

النتائج على دقة الت�صنيف والزمن اللازم لبناء وتدريب النموذج.

Variables Selection متغيرات الدراسة

غر�ض  لتنا�صب  معالجتها  بعد  الدرا�صة  متغيرات  يلي  فيما 
الدرا�صة:

الجدول )1(
متغيرات الدراسة

المتغيرات الم�صتمرة

الو�صفالرمز

X1العمر

X6التفاعل مع الاإنترنت

X7ًعدد �صاعات الاإنترنت يوميا

X8عدد ح�صابات البريد الاإلكتروني

X9ًعدد الكتب المقروءة �صهريا

X14عدد مرّات اإ�صافة كتاب

X15عدد المرّات للتعليق على الكتاب

X16عدد المرّات الاإجمالية لتقييم الكتاب

X17متو�صط تقييم الكتاب

X20عدد مرّات تحميل الكتاب

المتغيرات الثنائية )1 تعني نعم، 0 تعني لا(

X21

فئة العميل )زائر المكتبة الالكترونية من الطلاب( بح�صب 
�شراء منتج )تنزيل كتاب(

هل هو عميل )زائر( جيد اأم عميل )زائر( عادي
المتغيرات الفئوية )ا�صمية وترتيبية(

X2ذكر، اأنثىالجن�ض

X3مجال الاهتمام
محا�صبة، اإدارة وت�صويق، ريا�صيات واح�صاء، 
نظم وحا�صوب، اقت�صاد وعلوم مالية، علمي، 

اأدبي، اأخرى

X4
اللغات التي 

لها للكتب عربي، اإنكليزي، ثنائي اللغة، جميع اللغاتيف�صّ

X5
نوع الاإنترنت 

الم�صتخدم
 ADSL256، ADSL512، ADSL1M or

more، ADSLUnive، 3G، other

X10
الا�صتخدام الاأكثر 

للاإنترنت
بحث علمي، توا�صل اجتماعي، مرا�صلات، ترفيه، 

غير ذلك
X11طالب، خريج، ماج�صتير، دكتوراه، اأخرىالدرجة العلمية
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المتغيرات الم�صتمرة

الو�صفالرمز

X12
عدد مرّات ا�صتخدام 

زر البحث
 200 اأقل من 100 مرة، بين 100 و200، بين 

و300، بين 300 و400، اأكبر من 400

X13
�صافي ر�صيد 

التفاعل
اأقل من 10000 نقطة، بين 10000 

و20000، اأكبر من 20000.

X18

المدّة الاجمالية 
التي ق�صاها العميل 

في الموقع

اأقل من 10 دقائق، بين 10 دقائق و�صاعة 
واحدة، اأكثر من �صاعة واحدة.

X19
عدد مرّات ا�صتخدام 

اأقل من 100، اأكثر من 100المحادثات

المصدر: من إعداد الباحثين بالاعتماد على عينة الدراسة 

بيانات الدراسة:
 اإنّ كامل البيانات محفوظة �صمن بيئة SQL Server وموزعة 
في اأكثر من جدول كما هو مو�صح في الملحق، وفيما يلي تبيان اآلية 

ح�صاب بع�ض هذه المتغيرات:
بجمع  � يكون  الاإنترنت  مع  التفاعل  متغير  قيم  ح�صاب 

 Facebook, Twitter, Google متغيرات امتلاكه لح�صاب في مواقع 
وامتلاكه لمدونة، فاإذا امتلك كامل الح�صابات ياأخذ القيمة 4 ، واإذا 
محفوظة  المتغيرات  هذه  اإن   ،0 القيمة  ياأخذ  ح�صاب  اأي  يمتلك  لم 
في  الباحثان  منها  ا�صتفاد  للمكتبة  البيانات  قاعدة  في  جميعها 
الو�صول اإلى متغير واحد فقط يمثل تفاعل زائر المكتبة الاإلكترونية 

مع الاإنترنت.
ويكون بجمع  � التفاعل:  ر�صيد  �صافي  متغير  قيم  ح�صاب 

الموقع،  من  الكتب  تحميل  على  الم�صتخدم  اأنفقه  الذي  الر�صيد 
له من خلال تفاعله عن طريق التقييم والتعليق  والر�صيد الذي ح�صّ
)ح�صب نظام المكتبة الاإلكترونية لكل عميل ر�صيد من النقط يزداد 
عند  وينق�ض  الاإلكترونية،  الكتب  على  والتقييم  التعليق  خلال  من 

تنزيل الكتاب(.
ح�صاب قيم متغير عدد مراّت ا�صتخدام المحادثات: ويكون  �

بح�صاب مجموع عدد الر�صائل ال�صادرة والواردة من واإلى الم�صتخدم.
أولًا: استخدام التحليل العاملي لتخفيض أبعاد الدراسة:

 X20 وحتى X1 تم تطبيق التحليل العاملي على المتغيرات من
با�صتخدام برنامج SPSS وح�صلنا على النتائج التالية:

Multi-Collinearity: من خلال قيمة محدد  الخطّي  الرتباط 
م�صفوفة الارتباط تم اختبار وجود م�صكلة الارتباط الخطي، وبما اأن 
قيمة المحدد 3.241E - 005 ، وهي مختلفة عن ال�صفر، لذلك ن�صتنتج 
اإجراء  ويمكن  المتغيرات،  بين  الخطي  للارتباط  م�صكلة  وجود  عدم 

التحليل العاملي عليها ب�صكل كامل دون حذف اأي متغير.
KMO Test and Bartlett›s Test: يتم تقييم كفاية  اختبار 
 KMO اختبار  اإح�صائية  قيمة  بلغت  حيث  خلاله،  من  العينة  حجم 
0.663 وهي اأكبر من الحدّ الاأدنى، وبالتالي يمكننا اأن نحكم بكفاية 
حجم العينة، وقيمة احتمال الدلالة Sig=0 اأقل من 05. لذا نرف�ض 

فر�صية العدم وم�صفوفة الارتباط لي�صت م�صفوفة الواحدة.
الم�صتخل�صة  القيم  اإنّ   :Communalities ال�صتراكيّات 
من  المف�شّرة  المتغير  قيم  في  التباين  ن�صبة  اإلى  ت�صير  للا�صتراكيات 
اأنّ القيمة الم�صتخل�صة  خلال العوامل الم�صتركة الناتجة، فمثلًا نجد 

اأنّ  اإلى  ت�صير   .811 والبالغة   X5 الم�صتخدم  الاإنترنت  نوع  لمتغيّر 
81.1 % من التباينات في قيم المتغيّر تف�شّرها العوامل الم�صتركة، 
وبملاحظة قيم الا�صتراكيات نجد باأن العوامل الم�صتركة تف�شر ن�صبة 

جيدة من التباينات.
الجدول )2(

Communalities الاشتراكيات

القيمة المتغير
الأولية

القيمة 
القيمة المتغيرالم�صتخل�صة

الأولية
القيمة 

الم�صتخل�صة

X11.8280X111.8750

X21.8510X121.6930

X31.7570X131.8320

X41.6560X141.7200

X51.8110X151.7890

X61.7730X161.7880

X71.7540X171.5500

X81.7240X181.8380

X91.4890X191.6000

X101.5780X201.8290

.SPSS المصدر: من إعداد الباحثين باستخدام برنامج

التباين الكليّ المف�س Total Variance Explained: نلاحظ 
من الجدول )3( باأنه تّم تق�صيم المتغيّرات اإلى �صبعة عوامل اأ�صا�صية، 
حيث اإن العامل الاأول له اأكبر قيمة مميّزة )تباين للعامل( وي�صاوي 
3.773 ويف�شّر ن�صبة 18.864 % من التباينات الكليّة للمتغيّرات 

المدرو�صة وهكذا ....
الجدول )3(

التباينات الكلية للعوامل

ن�صبة التباين الجذر الكامنالعامل
المف�س

ن�صبة التباين 
التراكمية

F13.84619.22819.228

F22.25911.29430.522

F32.05810.29040.812

F41.8539.26350.075

F51.7498.74758.822

F61.7228.61267.435

F71.2496.24473.678

.SPSS المصدر: من إعداد الباحثين باستخدام برنامج

قيمة  ق�صمة  خلال  من  للعامل  المف�شّر  التباين  ن�صبة  وتح�صب 
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.SPSS المصدر: من إعداد الباحثين باستخدام برنامج

Rotated Component Ma- ر��صفوفة العوامل بعد التدوي
ب�صكل  المحاور  لتدوير   Varimax طريقة  على  الباحثان  اعتمد   :trix
متعامد، تعر�ض هذه الم�صفوفة تحميلات Loadings المتغيرات على 
اأرقامها عن درجة ارتباط كل متغير بكل عامل، تم  العوامل وتعبر 

.)J,Salkind Neil, 2010( .5 تجاهل القيم التي تقل عن
الجدول )3(

Rotated Component Matrix مصفوفة العوامل بعد التدوير

العوامل

F1F2F3F4F5F6F7

X1.896

X2.904

X3.-809

X4.742

X5.-866

X6.848

X7.750

X8.641

الجذر الكامن على اإجمالي عدد المتغيرات، اأي نجد اأن ن�صبة التباين 
المف�شّر للعامل الاأول:

النموذج  يف�شّرها  اأن  ا�صتطاع  التي  التباين  ن�صبة  اإجمالي  اإن 
العاملي كما هو وا�صح في الجدول )3( هي 73.678 % وبالتالي 

العوامل

F1F2F3F4F5F6F7

X9.657

X10-555

X11.884

X12.713

X13.858

X14

X15.864

X16865.

X17.545

X18.729

X19.628

X20.608

.SPSS المصدر: من إعداد الباحثين باستخدام برنامج

يمكن اعتماد العوامل المقترحة لاأنها اأكبر من 60
ال�صكل  هذا  ي�صتخدم   :Scree Plot للعوامل  البياني  التمثيل 
للدرا�صة، كل  العوامل الم�صتنتجة وال�صالحة  كاأحد طرق تحديد عدد 
العوامل  ا�صتبعاد  يتم  لعامل،  الكامن  الجذر  قيمة  تمثل  فيه  نقطة 
ذات  العوامل  قبول  ويتم  الاأفقي،  ال�صعيف  للانحدار  المقابلة 
الانحدار ال�صديد ال�صاقولي، نلاحظ باأنه عند العامل ال�صابع بداأ ال�صكل 

بالت�صطح، وهذا ما اأكده الجدول )3(.
الشكل )3(

Scree Plot التمثيل البياني للعوامل
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العوامل  اإن   :)2015 )دهان،  النموذج  في  الموؤثرة  العوامل 
الم�صتخل�صة تمثل بيانات العملاء و�صلوكهم وعددها �صبعة عوامل 

مبنية وفق التالي:

بخم�صة . 1 العامل  هذا  تحميل  تم  الموقع:  مع  التفاعل 
زر  ا�صتخدام  مرّات  عدد  هي   )X12,X13,X15,X16,X19( متغيرات 
البحث و�صافي ر�صيد التفاعل مع الموقع، وعدد مرّات اإ�صافة تقييم، 
وعدد مرّات اإ�صافة تعليق، وعدد مرّات ا�صتخدام المحادثات، وف�شّر 

هذا العامل ما ن�صبته )19.228 %( من التباين الكلي.
هي . 2 متغيرات  باأربعة  تحميله  تم  الاإنترنت:  ا�صتخدام 

التفاعل مع الاإنترنت، وعدد �صاعات الاإنترنت يوميا، وعدد ح�صابات 
البريد الاإلكتروني، ومتو�صط التقييم )X6,X7,X8,X17( ، وقد ف�شّر هذا 

%( من التباين الكلي للمتغيرات. العامل ما ن�صبته )11.294 
الم�صتوى العملي: فقد تّم تحميله بمتغيرين )X1,X11( هما . 3

العمر والدرجة العلمية وقد ف�شّر هذا العامل ن�صبة قدرها )10.290 
%( من التباين الكلي للمتغيرات.

4 . )X3,X10,X20( الهتمام: فقد تم تحميله بثلاثة متغيرات
هي مجال الاهتمام، وغر�ض ا�صتخدام الاإنترنت، وعدد مرّات تحميل 
الكتب، وقد ف�شّر هذا العامل ن�صبة قدرها )9.263 %( من التباين 

الكلي للمتغيرات.
5 . )X5,X18( الإنترنت: فقد تم تحميله بمتغيرين التنقل في 

هما نوع الاإنترنت الم�صتخدم واإجمالي المدة التي ق�صاها في الموقع، 
وقد ف�شّر هذا العامل ن�صبة قدرها )8.747 %( من التباين الكلي.

هما . 6  )X4,X9( بمتغيرين  تحميله  تم  فقد  القراءة:  م�صتوى 
وقد  �صهرياً،  يقراأها  التي  الكتب  وعدد  للكتب،  يف�صلها  التي  اللغات 
الكلي  التباين  من   )%  8.612( قدرها  ن�صبة  العامل  هذا  ف�شّر 

للمتغيرات.
الجن�ض: فقد تم تحميله بمتغير واحد فقط )X2( هو الجن�ض، . 7

وقد ف�شّر هذا العامل ن�صبة قدرها )6.244 %( من التباين الكلي.
ومنه ن�صتنتج المعادلت الممثلة للنموذج العاملي:

اإن متغير عدد مرّات اإ�صافة كتاب X14 غير مدرج �صمن اأي 
اأحدها. على  كافٍ  ب�صكل  ت�صبعه  لعدم  عامل 

البيانات: K-means على  ثانياً: تطبيق خوارزمية 

متغير  على  الح�صول  هو  الخوارزمية  تطبيق  من  الهدف  اإن 
يمكن  وبالتالي  الدرا�صة،  متغيرات  كل  ح�صابه  في  يدخل  قرار 
الطلاب(  من  الاإلكترونية  المكتبة  )زائر  العميل  �صنف  على  الحكم 
على  بناء  ال�صخ�صي  الحكم  خلال  من  ولي�ض  �صلوكه،  خلال  من 
 K-Means المتو�صطات  خوارزمية  تطبيق  تم  فقط،  واحد  متغير 
على العوامل الم�صتخل�صة مع متغير القرار بدلًا من كل المتغيرات 
 X21 المتغير  اإن  حيث   )2015 ودهان  والجا�صم  )المو�صى  ح�صب 
الخوارزمية،  نتائج  تف�صير  تم  خلاله  من  الذي  القرار  متغير  هو 
 Min الكلي  الاأخطاء  مربّعات  النتائج من خلال مجموع  تقييم  تم 
في  كما  النتائج  على  ح�صلنا   SPSS برنامج  وبا�صتخدام   ،SSE

الجدول )4(:
الجدول )4( 

K-Means نتيجة خوارزمية

KSSEN)X21 1))X21 2)

210782.52717162684

49953.351117492651

88130.54618922508

166667.46629481452

.SPSS المصدر: من إعداد الباحثين باستخدام برنامج

عناقيد  عدد  الباحث  واختار  العناقيد  عدد  تمثل   K اأن  حيث 
 SSE و  للخوارزمية،  ممكن  تمثيل  اأف�صل  على  للوقوف  مختلف 
للحل  اللازمة  الدورات  عدد   Nو الكلي  الاأخطاء  مربعات  مجموع 
عدد   )X21 2(و القرار  لمتغير   1 المجمّعة  الحالات  عدد   )X21 1(و
عدد  زاد  كلما  باأنه  ونلاحظ  القرار،  لمتغيّر   2 المجمّعة  الحالات 
فاإن  وبالتالي  الكلي،  الاأخطاء  مربعات  مجموع  انخف�ض  العناقيد 
الحالات والتي تمثل العملاء )زوار المكتبة الالكترونية من الطلاب( 
تنتمي اإلى اأ�صنافها ال�صحيحة ب�صكل اأف�صل كلما ازداد عدد العناقيد.

ANOVA لمعنوية متغيرات خوارزمية  التباين  اختبار تحليل 
 :K-means
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ذي  المتغيرات  اأي  لاختبار  التباين  تحليل  اختبار  باإجراء 
معنوية في الخوارزمية وعند معامل ثقة 95 %. تظهر النتائج في 
الجدول )5( باأن جميع العوامل تقريباً معنوية ولكامل عدد العناقيد، 
الخوارزمية  تنفيذ  عند  معنوية  المتغيرات  جميع  باأن  نلاحظ  حيث 
لعدد عناقيد 4 وعدد عناقيد 8 وعدد عناقيد 16، والعوامل الثالث 
عند  معنوية  القرار  ومتغير  وال�صابع  وال�صاد�ض  والخام�ض  والرابع 

تنفيذ الخوارزمية لعدد عناقيد 2.
عناقيد  عدد  على  الاعتماد  تم  المختارة:  العناقيد  مراكز 
المراكز  يو�صح   )6( والجدول  المتغيرات،  جميع  معنوية  ب�صبب   4

النهائية للعناقيد الناتجة في الخوارزمية:
الجدول )6(

المراكز النهائية للعناقيد

4 3 2 1

-0.485 0.333 0.039 -0.630 F1

-0.842 0.402 -0.278 1.284 F2

-0.766 -0.261 0.216 0.315 F3

-1.011 0.047 0.167 0.153 F4

-1.357 0.387 0.340 -1.082 F5

-0.163 -1.035 0.481 0.749 F6

-0.179 -0.349 0.402 -0.803 F7

1 1 2 2 X21

.SPSS المصدر: من إعداد الباحثين باستخدام برنامج

المركز  تبيان  مع  العناقيد  على  المفردات  توزّع  يلي  وفيما 
:K=4 النهائي لمتغير القرار عند تحديد عدد العناقيد باأربعة عناقيد

الجدول )7(
توزع المفردات على العناقيد

المركز النهائي الن�صبة %عدد المفرداترقم العنقود
لمتغير القرار

12289.5%2

2110446%2

المركز النهائي الن�صبة %عدد المفرداترقم العنقود
لمتغير القرار

367228%1

439616.5%1

.SPSS المصدر: من إعداد الباحثين باستخدام برنامج

بين  الم�صافات  الجدول  هذا  ح  يو�صّ العناقيد:  بين  الم�صافات 
اإلى  عنقود  اأقرب  فاإن  وا�صح  هو  وكما  النهائية،  العناقيد  مراكز 
الثاني،  بالعنقود  والممثل  قيمة  لاأقل  المقابل  هو  الاأول  العنقود 
لذا  الثالث،  العنقود  هو  الرابع  للعنقود  عنقود  اأقرب  فاإن  وبالمثل 
قام الباحثان بدمج العنقودين الاأول والثاني بالن�صبة لمتغير القرار 
واعتبار القيمة المتو�صطة بينهما تمثل المكرز الجديد، كما اأنه دمج 
 )8( والجدول  القرار،  لمتغير  بالن�صبة  والرابع  الثالث  العنقودين 

يو�صح الم�صافة بين العناقيد الاأربعة الناتجة:
الجدول )8(

المسافات بين مراكز العناقيد النهائية

4 3 2 1 العنقود

2.935 2.716 2.516 1

2.624 2.870 2.516 2

2.709 2.870 2.716 3

2.709 2.624 2.935 4

.SPSS المصدر: من إعداد الباحثين باستخدام برنامج

ثالثاً: تطبيق ال�صبكة الع�صبونية على البيانات:

الت�صنيف  لم�صاألة  ع�صبونية  �صبكة  نموذجي  تطبيق  �صيتم 
المدرو�صة، النموذج الاأول هو نموذج �صبكة ع�صبونية افترا�صي لي�ض 
بنية  اإنّ  المدرو�ض.  النموذج  هو  الثاني  والنموذج  تعديل،  اأي  عليه 
 Multilayer Layer( الطبقات  الع�صبونيّة هي �صبكة متعدّدة  ال�صبكة 
وفق  نموذج  لكل  ال�صبكة  ثوابت  تحديد  وتم   ،)Perceptron MLP

الجدول )9(:

الجدول )5(
ANOVA اختبار تحليل التباين
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الجدول )9(
ثوابت الشبكة العصبونيّة

4200حجم البيانات 

Training Set 90% طريقة تدريب واختبار ال�صبكة 
Testing Set 10%

طريقة قيا�ض المتغيرات 
Varaibles Scaling

Standared الطريقة المعيارية

 Activation دالة التفعيل
Function

الدالة Softmax في عقد طبقة المخرجات
الدالة Sigmoid في عقد الطبقة المخفية.

خوارزمية تحقيق الاأمثليّة 
Optimization Algorithm

 Gradiant Descent طريقة الانحدار
المترافقة مع خوارزمية الانت�صار الخلفي 

Backpropagation

Seeds 0قيم الاأوزان الابتدائية

 Learning قيمة معدل التعليم
Rate

η = 0.4

قيمة و�صيط عزم التحريك 
Momentum

α = 0.3

معيار التوقف 
validationThreshold

وهو عدد المرات التي يمكن اأن يزداد فيها الخطاأ في 
مجموعة التحقق من ال�صحة قبل انتهاء التدريب: 

20

المصدر: من إعداد الباحثين

طبقة  تمثّل   :Models Architecture النماذج  معمارية 
فاإن  الدرا�صة، وبالتالي  الاأول عدد متغيرات  النموذج  المدخلات في 
في  المدخلات  طبقة  تمثّل  بينما   ،20 المدخلات  طبقة  عقد  عدد 
 PCA الاأ�صا�صية  المركّبات  تحليل  ناتج  المدرو�ض  الثاني  النموذج 
كاأحد طرق التحليل العاملي FA على البيانات قيد الدرا�صة، وبالتالي 
فاإن عدد عقد طبقة المدخلات هو 7 عقد بح�صب عدد العوامل. وفي 
لاأن  عقدتين؛  هو  المخرجات  طبقة  عقد  عدد  فاإن  النموذجين  كلا 
 ،X21 للمتغير  الاأول  )النموذج  فقط  ت�صنيفين  يحوي  القرار  متغير 
والنموذج الثاني من ناتج خوارزمية k-means. وقد حدد الباحثان 
طبقة مخفية واحدة فقط لكلا النموذجين بعد الاعتماد على برنامج 
SPSS في تحديد عدد الطبقات ب�صكل اأوتوماتيكي، وترك عدد العقد 

للبرنامج �صمن الطبقة، حيث يعتمد النظام على مبداأ التجريب لحين 
الو�صول اإلى عدد عقد يعطي حل جيد. والجدول )10( يبين عنا�شر 

معمارية ال�صبكة الع�صبونيّة باختلاف النماذج:
الجدول )10(

عناصر معمارية الشبكة العصبونيّة حسب النموذج

Model النموذج الثانيالنموذج الأولالنموذج

 Input 7 عقدة20 عقدةطبقة المدخلات

 Output 2 عقدة2 عقدةطبقة المخرجات

المصدر: من إعداد الباحثين.

للن�صبة  وفقاً  البيانات  ق�صّمت  العينات:  على  البيانات  تق�صيم 
المحددة كما هي في الجدول )11(:

الجدول )11(
Case Processing Summary موجز عن البيانات

النموذج الثانيالنموذج الأول

N الن�صبة %العددN الن�صبة %العدد

89.3 %902142 %2160مفردات عينة التدريب

10.8 %10258 %240مفردات عينة الاختبار

.SPSS المصدر: من إعداد الباحثين باستخدام برنامج

عن  عبارة  وهي   :Confusion Matrix الت�صوي�ض  م�صفوفة 
من  مجموعة  على  الت�صنيف  نموذج  اأداء  لو�صف  ي�صتخدم  جدول 
البيانات المعروفة بالقيم الحقيقية، وفيما يلي م�صفوفة الت�صوي�ض 

الخا�صة بكل نموذج:
التدريب هي  لعينة  النموذج  دقّة ت�صنيف  اإنّ  الأول:  النموذج 
92.77 %، حيث نجد اأن عدد الحالات الم�صنفة ب�صكل �صحيح هو 
2004 حالة، ود  قّة ت�صنيف النموذج لعينة الاختبار هي 97.50 
%، حيث نجد اأن عدد الحالات الم�صنفة ب�صكل �صحيح هو 234 حالة 

كما هو وا�صح في الجدول )12(:
الجدول )12(

مصفوفة تشويش النموذج الأول

الفعلي
الم�صنّف

a = 2b = 1

التدريب

a = 21067104

b = 152937

ن�صبة الت�صنيف ال�صحيح

الاختبار

a = 21565

b = 1178

ن�صبة الت�صنيف ال�صحيح

.SPSS المصدر: من إعداد الباحثين باستخدام برنامج

النموذج الثاني: اإنّ دقّة ت�صنيف النموذج لعينة التدريب هي 
92.48 %، حيث نجد اأن عدد الحالات الم�صنفة ب�صكل �صحيح هو 
 98.06 الاختبار هي  لعينة  النموذج  ت�صنيف  ودقّة  1981 حالة، 
%، حيث نجد اأن عدد الحالات الم�صنفة ب�صكل �صحيح هو 253 حالة 

كما هو وا�صح في الجدول )13(:
الجدول )13(

مصفوفة تشويش النموذج الثاني

الفعلي
الم�صنّف

a = 2b = 1

التدريب

a = 21097103

b = 158884

ن�صبة الت�صنيف ال�صحيح
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الفعلي
الم�صنّف

a = 2b = 1

الاختبار

a = 21293

b = 12124

ن�صبة الت�صنيف ال�صحيح

.SPSS المصدر: من إعداد الباحثين باستخدام برنامج

 :Cumulative Gains Chart التجميعي  العائد  مخطّط 
ك�صبتها  التي  للحالات  الاإجمالي  العدد  ن�صبة  المخطّط  هذا  يعر�ض 

الفئة الواحدة، من خلال ا�صتهداف ن�صبة العدد الاإجمالي للحالات.
الشكل )4(

مخطّط العائد التجميعي 
Cumulative Gains Chart

النموذج الأول

النموذج الثاني

.SPSS المصدر: من إعداد الباحثين باستخدام برنامج

 Baseline Curve الأ�صا�ض  خط  منحنى  المائل  الخطّ  يمثّل 
الذي يعني باأن 10 % من الحالات تقابل 10 % من العائد المتوقع 
اأن  الاأول مثلًا  النموذج  القيمة نعم، ونلاحظ من مخطط  التي تاأخذ 
النقطة الاأولى لمنحنى الفئة 1 )ذو اللون الاأزرق( تقع في الاإحداثيات 
من   %  10 من  اأكثر  باأن  التوقّع  يعني  وهذا   ،)%  20  ،%  10(
الحالات تحوي ما يقارب على %20 من الحالات التي تاأخذ فعلياً 
القيمة 1، وبالمثل فاإن 20 % من الحالات تحوي ما يقارب 48 % 
وهكذا ... حتى الو�صول اإلى 100 % من الحالات والعائد. ، وبما اأن 
كامل النقط اأعلى من منحنى خط الاأ�صا�ض، فال�صبكة جيدة في التنبوؤ 
 2 نتيجتها  تكون  التي  وللحالات   ،1 نتيجتها  تكون  التي  للحالات 
في كلا النموذجين، كما نلاحظ اأن الم�صاحة التي تقع تحت المنحنى 
في النموذج الاأول 96. اأقل من الم�صاحة التي تقع تحت المنحنى في 
اأعلى  مقدرة  له  الثاني  النموذج  اأن  يعني  وهذا   .99 الثاني  النموذج 

ب�صكل ب�صيط على الت�صنيف.
Independent variable im- الم�صتقل  المتغيرات  اأهميّة  ةا

ال�صبكة  نموذج  توقّع  لمقدار  مقيا�ض  يعك�ض  �صكل  وهو   :portance

لتغيّرات القيم وفقاً للمتغيرات الم�صتقلة، وتكمن اأهميّة القيم المطبّعة 
ق�صمة  خلال  من  متغير  لكلّ  المئوية  الن�صبة  بح�صاب   Normalized

اأعلى قيمة موجودة، وكما هو وا�صح بالن�صبة للنموذج  قيمته على 
الاأول فاإن المتغير x20 عدد مرات تحميل كتاب ذي اأهمية كبيرة يليه 
المتغير x12 عدد مرات ا�صتخدام زر البحث وهكذا...، وهذا منطقي لاأن 
وبالن�صبة  الت�صنيف.  عملية  في  حا�صمين  يعتبران  المتغيرين  هذين 
عامل  وهو  كبيرة  اأهميّة  ذو  الرابع  العامل  فاإن  الثاني  للنموذج 
الاهتمام والم�صبع عليه كل من المتغيرات مجال الاهتمام، وغر�ض 
ال�صاد�ض  العامل  الكتب يليه  الاإنترنت، وعدد مرّات تحميل  ا�صتخدام 
م�صتوى القراءة والم�صبع عليه المتغيرات اللغات التي يف�صلها للكتب، 
وعدد الكتب التي يقراأها �صهرياً وهكذا ...، وال�صكل )5( يو�صح اأهميّة 

هذه المتغيرات ح�صب النموذج:
الشكل )5(

Independent variable importance أهميّة المتغيرات المستقلة

النموذج الثانيالنموذج الأول

.SPSS المصدر: من إعداد الباحثين باستخدام برنامج

رابعاً: مناقشة النتائج:

النموذجين،  تنفيذ  نتائج  بين  مقارنة   )15( الجدول  يعر�ض 
فنلاحظ اأن عدد الحالات الم�صنفة ب�صكل �صحيح في النموذج المقترح 
هي الاأعلى، وهذا وا�صح من خلال ن�صبة الت�صنيف ال�صحيح، فكانت 
قيمة  تف�شر   .%  98.06 بمقدار  المقترح  للنموذج  الاأعلى  الن�صبة 
مقيا�ض Kappa ن�صبة التوافق بين القيم الفعلية، والقيم الناتجة عن 
النماذج، فنلاحظ اأن النموذج المدرو�ض له القيمة الاأعلى حيث بلغت 
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اللازم  الزمن  اأن  ونجد  كما  الاأول.  للنموذج   .944 مقابل   .961
وهو  ثانية،   11.6 بلغ  الاأول  النموذج  في  وتدريبه  النموذج  لبناء 

زمن مرتفع مقارنة بالنموذج المقترح 3.8 ثانية.
الجدول )15(

ملخص النماذج المدروسة

Model النموذج النموذج
الأول

النموذج 
الثاني

عدد الحالات الم�صنفة ب�صكل �صحيح
Correctly Classified Instances 22382234

عدد الحالات الم�صنفة ب�صكل خاطئ
Incorrectly Classified Instances 162166

Kappa statistic 0.9440.961معامل كابا لعينة الاختبار

ن�صبة الت�صنيف ال�صحيح لعينة الاختبار
Correctly Classified % 97.5% 98.06

زمن بناء النموذج وتدريبه
Time taken to build and train model

3.8 ثانية11.6 ثانية

Complexity 16342عدد الاأوزان الكلي

.SPSS المصدر: من إعداد الباحثين باستخدام برنامج

النتائج:
اإن تطبيق النموذج في المكتبات الاإلكترونية ي�صاعد على . 1

معرفة زوار المكتبة ب�صكل فعال ب�صبب الاعتماد على كامل البيانات 
في الت�صنيف، مما يعطي اإدارة المكتبات الاأف�صلية في اإدارة العملاء 

الممثلين بزوار المكتبة.
عدد . 2 لتخفي�ض   FA العاملي  التحليل  نموذج  ا�صتخدام  اإن 

طبقة  في  الناتجة  بالعوامل  الاأ�صلية  المتغيرات  وا�صتبدال  الاأبعاد 
ال�صبكة  تعقيد  درجة  من  خف�ض  الع�صبونيّة  ال�صبكة  في  المدخلات 
دقّة  في  الاأ�صلي  النموذج  من  قريبة  نتيجة  واأعطى  الع�صبونيّة، 

الت�صنيف وبزمن بناء وتدريب اأقل.
على . 3 بالاعتماد  البيانات  جعت   K-means خوارزمية  اإن 

متغيرات  كل  على  بناء  اأ�صبح  القرار  فاإن  وبالتالي  المتغيرات،  كل 
الدرا�صة ولي�ض على متغير واحد فقط.

رؤية تطبيقية للنتائج:

النموذج  باعتماد  الباحثان  ين�صح  الدرا�صة  نتائج  على  بناء 
المقترح في حل الم�صاكل الاإدارية المدرجة �صمن م�صاكل الت�صنيف 
والناتجة عن تنوع البيانات، لاعتماده على كامل المعلومات المتاحة 
الاإلكترونية  المكتبات  ين�صح  كما  فقط.  واحد  قرار  متغير  من  بدلًا 
مع  تفاعلهم  بح�صب  الزوار  ت�صنيف  على  لقدرته  النموذج  باعتماد 

المكتبة اإلى زوار جيدين لهم اأثر في المكتبة وزوار عاديين.
حال  في  العاملي  التحليل  با�صتخدام  الباحثان  ين�صح  كما 
الم�صاكل  هذه  مثل  لحل  للت�صنيف  الع�صبونية  ال�صبكات  ا�صتخدام 
واعتماد  الاأبعاد،  متعددة  بيانات  قاعدة  على  بالاعتماد  الاإدارية 
لها  لما  المدخلات  طبقة  في  المتغيرات  من  بدلًا  الناتجة  العوامل 
في  ال�شرعة  وبالتالي  ال�صبكة،  تعقيد  درجة  تخفي�ض  في  تاأثير  من 
الاأداء مع الحفاظ على ن�صبة ت�صنيف مرتفعة. كما يُن�صح با�صتخدام 

القرار  عن  بعيد  قرار  متغير  على  للح�صول   K-means خوارزمية 
العناقيد  واعتماد  الح�صبان،  في  المتغيرات  كامل  وياأخذ  ال�صخ�صي، 

في طبقة المخرجات بدلًا من متغير القرار ال�صخ�صي.

التوصيات لأبحاث مستقبلية:

درا�صة النموذج المقدم في الم�صاكل الاإدارية ذات الطبيعة . 1
التاأمين  قطاعات  في  وتطبيقه  المتغيرات،  باختلاف  الت�صنيفية 
التقليدية  النماذج  مع  النموذج  اأداء  ومقارنة  وغيرها،  والم�صارف 

الاأخرى.
2 . FA العاملي  التحليل  على  الاعتماد  اإمكانية  درا�صة 

جميع  بين  الاأوزان  تقدير  في   PCA الاأ�صا�صيّة  المركبات  وتحليل 
الاعتماد  من  بدلًا  الطبقات،  متعددة  الع�صبونيّة  ال�صبكة  في  العقد 
النموذج  تعليم  ي�صاهم في �شرعة  تقديرها، مما  الع�صوائية في  على 

وبالتالي ال�شرعة في اتخاذ القرار.
تقدير عدد العقد في الطبقة المخفيّة من خلال اأ�صلوب كايزر . 3

المعتمد على القيم الذاتية Eigenvalues، كاأحد الطرق الم�صتخدمة في 
 Try بدلًا من الاعتماد على مبداأ التجربة والخطاأ ،PCAو FA تحليلي
and Error في تحديد عدد عقد هذه الطبقة، مما ي�صاهم في الح�صول 

على ذات النتائج عند تطبيق النموذج في كل مرة.
الع�صبونيّة . 4 ال�صبكة  نموذج  نتيجة  بين  العلاقة  درا�صة 

المختلفة  الطبقات  بين  للانتقال  الم�صتخدمة  الدوال  واختلاف 
خلال  من  ال�صبك،  تعقيد  درجة  تخفي�ض  في  ي�صاهم  ما  للنموذج، 
في  متغير  كل  طبيعة  مع  لتتنا�صب  الدوال  لهذه  المنا�صب  الاختيار 

طبقة الدخل.
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