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هدفت هذه الدراسة إلى تقييم إمكانية توقع تخصص الطالب في الكلية  —لملخصا

 550بناءً على بياناته الأكاديمية باستخدام خوارزميات تعلم الآلة. تم جمع بيانات 
نماذج من نماذج تعلم  5م استخدام مصراتة، وت -طالبًا من كلية التقنية الصناعية 

ات هالآلة للتنبؤ بتخصص الطالب. حققت الشبكة العصبية والآلة الداعمة للمتج
 .أعلى دقة في التنبؤ، بينما كانت دقة النماذج الأخرى جيدة إلى أقل من جيدة

أوصت الدراسة بجمع المزيد من البيانات من كليات أخرى، واستخدام المزيد من 
لشخصية للطلبة، واستخدام المزيد من الميزات لتحسين دقة التنبؤ. كما البيانات ا

أظهرت الدراسة أن خوارزميات تعلم الآلة يمكن أن تكون أداة مفيدة للتنبؤ 
بتخصص الطالب في الكلية، لكن هناك حاجة إلى مزيد من البحث لتحسين دقة 

 التنبؤ.
 .البيانات الأكاديمية ،التنبؤ ،تعلم الآلة، التصنيف، التوقع —الكلمات المفتاحٌة

 المقدمة .1

إن اختٌار التخصص العلمً المناسب للطالب فً الكلٌة من أصعب عملٌات 
الاختٌار، حٌث ٌحدد الاختٌار المناسب للتخصص العلمً للطالب النجاح 
والتقدم فً هذا المجال. فً العادة، ٌكون اختٌار التخصص بناء على رؼبة 

وأحٌانًا ٌكون الاختٌار بناء على نصٌحة من أقرانه الطالب ومٌوله العلمٌة، 
على  الذٌن سبقوه بالدراسة، وأحٌانًا أخرى قلٌلة ٌكون الاختٌار بناءً 

 .احتٌاجات سوق العمل
جدوى، خاصة عندما  يذو اإن الاعتماد على الرؼبة والمٌول أحٌانًا لا ٌكون

وهذا ما  ،ضعٌؾ فً التخصص بعد فوات الأوان ٌكتشؾ الطالب أن أدابه
ٌجعله ٌؽٌر تخصصه أو ٌترك الدراسة. إن الاعتماد على البٌانات 
الأكادٌمٌة للطالب، خاصة فً فصول الدراسة الأولى، قد ٌساهم فً اتخاذ 

 .قرار مستنٌر لاختٌار تخصص علمً مناسب
لجامعٌة وفقًا طلبة الدراسة ا 3فً إسبانٌا، ٌترك طالب واحد من بٌن 

، وهذا ما ٌعد خسارة فادحة للنظام التعلٌمً فً إسبانٌا. [1]لدراسة إسبانٌة 
فً لٌبٌا، لا توجد إحصابٌات رسمٌة لعدد الذٌن ٌؽادرون مقاعد الدراسة 

 .دون أن ٌحصلوا على شهادة تخرج من الكلٌة
لقد أصبح الذكاء الاصطناعً مساهمًا فعالًا فً جمٌع مناحً الحٌاة، وٌمكن 

لمجالات. ووفقًا لدراسة منها فً شتى ااستخدام تقنٌاته والاستفادة 
( EDM، شهد مجال التنقٌب التعلٌمً )[2]خرون آرومٌرو و فركرٌستو

ٌتناول هذا و ،نموًا سرٌعًا خلال العقد الماضً (LAوتحلٌلات التعلم )
المجال تطبٌق تقنٌات استخراج البٌانات على البٌانات التعلٌمٌة بهدؾ 

عملٌة التعلم، وذلك من خلال تحلٌل البٌانات وتحوٌلها إلى تحسٌن وفهم 
فً هذه الورقة،  .ٌد الطلاب والمعلمٌن والإدارٌٌنرؤى قابلة للتطبٌق تف

سنستخدم تقنٌات تعلم الآلة، وهً فرع من فروع الذكاء الاصطناعً، لتوقع 
تخصص الطالب الذي ٌفضل أن ٌلتحق به بناءً على بٌاناته الأكادٌمٌة. 

وم بإنشاء نماذج تعلم آلة مختلفة )باستخدام خوارزمٌات مختلفة( سنق
والمقارنة بٌن نتابجها. وقد اعتمدت على بٌانات طلبة كلٌة التقنٌة الصناعٌة 

 .مصراتة فً تدرٌب هذه النماذج -
تناولت هذه الورقة استخدام خوارزمٌات تعلم الآلة المختلفة، والمعتمدة على 

ذا كان هناك نمط معٌن ٌتبعه الطلاب فً اختٌار الإشراؾ، لاستكشاؾ ما إ
 .والشخصٌة تخصصهم العلمً بناءً على بعض من بٌاناتهم الأكادٌمٌة

 

 2024 هايى 02وروجعث في   2024ابريل 12 اسحلوث الىرقة بالكاهل في 

 2024 هايى 15وقبلث للنشر في 
 .2024 أغسطس 00ونشرت وهحاحة على الشبكة العنكبىجية  في 

فً حالة وجود ذلك النمط أو العلاقة، فإنه بإمكاننا التنبؤ أو المساعدة فً  
التنبؤ بتخصص الطالب العلمً المناسب من خلال تدرٌبها على تلك 

 البٌانات.

 ةالدراسات السابق .2

ا دفعة قوٌة للذكاء الاصطناعً  ًٌ شكلت القوة الحاسوبٌة المتاحة حال
لعدٌد من الدراسات والبحوث التً وخوارزمٌاته المختلفة. ولذلك، ظهرت ا

البٌانات الدراسٌة للطلبة.  وظفت هذه القوة فً مجال التعلٌم، مستخدمةً 
ركزت أؼلب هذه الدراسات على التنبؤ بالأداء العلمً للطالب أو توقع 

 .الطلبة الذٌن سٌتركون مقاعد الدراسة بناءً على أدابهم
 (LMS) نات نظام إدارة التعلمإمكانٌة استخدام بٌا لٌا بً ماكفادٌن أثبتت

. أكد [3] للتنبؤ بأداء الطلبة الأكادٌمً وتقدٌم الدعم المبكر لمن ٌحتاجه
علٌه من خلال تحلٌل بٌانات  تبحثها ما اقترحته دراسات سابقة، وزاد

وآخرون بالاستفادة من البٌانات  فرشٌد المربوطً قام .مشروع بحثً دولً
تابج الاختبارات والمشاركة فً الأنشطة التً تم الأكادٌمٌة إلى جانب ن

الحصول علٌها من نظام إدارة التعلم بجامعة الؽرب الأوسط الأمرٌكٌة 
لإنشاء نموذج تنبؤي ٌبدأ العمل من الأسبوع الخامس من الفصل الدراسً 

 .[4] الأول
فً دراستهم ملخصًا لدراسات مختلفة،  ،وآخرونأنطونٌو خٌسوس   نشر

ومقارنة فٌما بٌنها من حٌث استخدام البٌانات من أنظمة إدارة التعلم عبر 
، واستخدام البٌانات الشخصٌة، واستخدام البٌانات (LMS) الإنترنت

( 1الجدول). ٌوضح [5]التً استهدفت بٌاناتها للتنبؤ الأكادٌمٌة، والفترة 
 :هذا الملخص

 خلال الطلبة أداء لتوقع ذكٌة أنظمة بنمذجة قامت التً المختلفة الدراسات بٌن مقارنة .1 جدول

 .[5] خيسىس أنطىنيى  دراسة حسب الدراسً الفصل

 العمل البحثً
بٌانات 
LMS 

بٌانات 
 شخصٌة

البٌانات 
 الأكادٌمٌة

 توقٌت التنبؤ

ماكفادٌن وآخرون. 
(2010) 

   التسجٌل والسنة الأولى 

المربوطً 
 (2016وآخرون. )

   
الأسبوع الخامس من 
 الفصل الدراسً الأول

جراي وبٌركنز 
(2019) 

   
إلى  3من الأسبوع 

ة من السن 12الأسبوع 
 الأولى

مٌجوٌس وآخرون. 
(2018) 

   فً نهاٌة السنة الأولى 

تشن وآخرون. 
(2020) 

   
إلى الشهر  1من الشهر 

من الفصل الدراسً  6
 الأول

هلال وآخرون. 
(2018) 

   التسجٌل والسنة الأولى 

 التسجٌل    (2020منجوش )

هوفٌت وشٌنز 
(2017) 

   التسجٌل 

فرناندٌز ؼارسٌا 
 (2020آخرون. )و

   فً نهاٌة السنة الأولى 

    اقتراحنا
التسجٌل وفً نهاٌة كل 

فصل من الفصول 
 الأربعة الأولى

 
ض بؽالبٌانات الأكادٌمٌة للطالب،  ٌلاحظ أن أؼلب الدراسات اعتمدت على

 على الورقة اعتمدنا  وفً هذه  النظر أن بعضها اعتمدت على مزٌج منها. 
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كادٌمٌة ومٌزة واحدة من البٌانات الشخصٌة تمثلت فً ٌانات الطالب الأب
 لفصلٌن الأولٌن للدراسة.ا أؼلب البٌانات مأخوذة فًلب، وكان جنس الطا

 الحالة الدراسية المستخدمة .3

. فً هذه الدراسة مصراتة كحالة دراسٌة -كلٌة التقنٌة الصناعٌة  ختٌارتم ا
تأسست الكلٌة عام  .الكلٌةب دراسة والتسجٌلتم جمع البٌانات من منظومة ال

كانت تتبع فً بادئ الأمر  ،حت مسمى "المعهد العالً للصناعة"ت م1989
تبعٌتها إلى اللجنة  تنقل للصناعة والمعادن )سابقا(، ثم  اللجنة الشعبٌة

، وزارة التعلٌم التقنً والفنً ثم إلى، )سابقاً( الشعبٌة العامة للتعلٌم العالً
  .لوزارة الصناعة والمعادن،اخٌراً أصبحت تبعٌتها 

( طالبًا فً الكلٌة. 3228، تم تسجٌل )2022/2023حتى فصل ربٌع 
( طالبًا بدرجة دبلوم 289( طالبًا بدرجة بكالورٌوس، و)716) متخرج منه

 3228أصل خرٌجٌن من  1005عالٍ، لٌصبح إجمالً عدد الخرٌجٌن 
 الطلاب المسجلٌن % تقرٌبًا من إجمالً عدد31تُمثل هذه النسبة وطالبًا 

طلاب سجلوا فً  10بعبارة أخرى، من بٌن كل بالكلٌة منذ افتتاحها، و
ٌُعد هذا و ،من إكمال الدراسة لأسباب مختلفة طلاب 6الكلٌة، لم ٌتمكن 

العدد كبٌرًا، وربما ٌرجع أحد أسبابه إلى عدم اختٌار التخصص العلمً 
رس منها الآن ٌعد ٌد مختلفاً، لم تخصصاً  13فً الكلٌة  رسدُ  المناسب.

تصالات، وهندسة الحاسوب، وتقنٌة المعلومات، سوى تخصص: هندسة الا
وهندسة الكهرومٌكانٌكا )نظم القوى الكهربٌة والتحكم(، الهندسة الصناعٌة. 

ة البكالورٌوس على ( توزٌع الطلاب الخرٌجٌن بدرج1 )الشكل وٌبٌن
 ٌة فً الكلٌة.لمالتخصصات الع

 

 
 على التخصصات أعداد الطلبة المتحصلٌن على درجة البكالورٌوس بالكلٌة (. توزٌع1شكل )

 الأدوات المستخدمة .4

 ورقةفً هذه ال 3.36الإصدار  (Orange) أورانج ستخدام برنامجتم ا
هو حزمة أدوات مفتوحة المصدر لتعلم أورانج لتدرٌب النماذج المختلفة. 

. تم (Python) باٌثون مجةالآلة والتنقٌب فً البٌانات مبنٌة على لؽة البر
تطوٌر البرنامج بواسطة مجموعة من الباحثٌن والمطورٌن فً جامعة 

 .[6] لٌوبلٌانا فً سلوفٌنٌا
 ٌوفر البرنامج مجموعة واسعة من المٌزات، بما فً ذلك:

  إدارة البٌانات: ٌوفر البرنامج مجموعة من الأدوات لتحمٌل البٌانات
 وتحوٌلها وتنظٌفها.

  التحلٌل الاستكشافً للبٌانات: ٌوفر البرنامج مجموعة من الأدوات
 لتحلٌل البٌانات واكتشاؾ الأنماط فٌها.

 ًٌوفر البرنامج مجموعة من النماذج بناء نماذج التعلم الآل :
الإحصابٌة والذكاء الاصطناعً لتعلم الآلة، مثل الخوارزمٌات 

 التصنٌفٌة والتنبؤٌة.

  ًالتنقٌب فً البٌانات: ٌوفر البرنامج مجموعة من الأدوات للتنقٌب ف
 البٌانات، مثل استخراج قواعد الارتباط واكتشاؾ الأنماط.

من بٌبة عمل قابمة على  أورانجمٌة لبرنامج تتكون واجهة المستخدم الرسو
المكونات، حٌث ٌمكن للمستخدمٌن إنشاء مشارٌع التحلٌل باستخدام 
مجموعة من المكونات الجاهزة. تتمٌز الواجهة بتصمٌم بسٌط وسهل 

كما ٌوفر  الاستخدام، مما ٌجعلها مناسبة للمستخدمٌن من جمٌع المستوٌات.

، مما ٌسمح للمستخدمٌن باٌثونة النصٌة بلؽة البرنامج دعمًا كاملاً للبرمج
 أوورنج بإنشاء مشارٌع التحلٌل المخصصة. تتمٌز البرمجة النصٌة فً

 بالمرونة، مما ٌسمح للمستخدمٌن بإنشاء مشارٌع تحلٌل معقدة.

 المنهجية .5

( ماهٌة هذه 2بٌن )الشكل ٌ، و[7] جٌة الشابعة لتعلم الآلةأستخدمت المنه
متتالٌة كما  مراحلالمنهجٌة، وفً العادة تتكون هذه المنهجٌة من عدة 

 (، وهً:3تظهر فً )الشكل 
 المشكلة التً نرٌد معالجتها بدقة ووضوح.تحدٌد المشكلة: تحدٌد  .1
 جمع البٌانات: جمع بٌانات عالٌة الجودة تمثل المشكلة. .2
معالجة البٌانات: تنظٌؾ البٌانات وإزالة الأخطاء وتحوٌلها إلى تنسٌق  .3

 مناسب وتقسٌمها إلى مجموعات.
 اختٌار النموذج: اختٌار نموذج تعلم الآلة المناسب للمشكلة. .4
 تدرٌب النموذج على مجموعة التدرٌب من البٌانات. تدرٌب النموذج: .5
 تقٌٌم النموذج: تقٌٌم قدرة النموذج على التعمٌم على بٌانات جدٌدة. .6
 : نشر النموذج للاستخدام فً العالم الحقٌقً.نشر النموذج .7

 

 
 .[7] (. منهجٌة تعلم الآلة2الشكل )

 

 
 نهجٌة تعلم الآلة.تسلسل مراحل م(. 3الشكل )

 

 تحدٌد المشكلة: .أ 
تحدٌد ماهٌة المشكلة التً نرٌد حلها هً الخطوة الأولى فً منهجٌة تعلم 

 ، نسعى للإجابة على السؤال التالً:الورقةالآلة. فً هذه 
بناءً على الكلٌة  التخصص العلمً المناسب للطالب فً وقعهل ٌمكننا ت

 خوارزمٌات تعلم الآلة؟باستخدام والشخصٌة  بٌاناته الأكادٌمٌة
نماذج مختلفة من  تُدربالإجابة عن هذا السؤال هً محور هذا البحث. سو

نماذج تعلم الآلة لتحدٌد ما إذا كانت هناك علاقة بٌن اختٌار الطالب 
 مصراتة –للتخصص العلمً وبٌاناته الأكادٌمٌة فً كلٌة التقنٌة الصناعٌة 

 .كحالة دراسٌة
 :تجمٌع البٌانات .ب 

صول على البٌانات من مصدر رسمً، وهو نظام التسجٌل فً كلٌة تم الح
مصراتة. تم جمع بٌانات السجل التارٌخً للطلبة  -التقنٌة الصناعٌة 

الناجحٌن الذٌن حصلوا على شهادة البكالورٌوس من الكلٌة، والذٌن بلػ 
، مع ملاحظة أنه أًستبعدت بٌانات طلبة الإستدراكً لعدم طالبًا 570عددهم 

 دراسة 
 المشكلة

 جذريب

 MLنوارج 

 جحليل

 الأخطاء

 نشر

 تقٌٌم

 البٌانات
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. تضمنت البٌانات تفاصٌل المقررات التً درسها الطلبة فً كل بدتهافا
بما فً ذلك درجاتهم فً هذه المقررات. بالإضافة إلى ذلك،  فصل دراسً،

ملؾ إكسل من هذٌن  تخرجاس تم استخدام ملؾ البٌانات الشخصٌة للطلبة.
مة المصدرٌن ٌضم البٌانات المراد التدرٌب علٌها، وتم تسمٌته "مقررات عا

مٌزات لاستخدامها فً تدرٌب  10، وقد رشحت "xlsxللطلبة المتخرجٌن.
وأؼلبها درجات المقررات الدراسٌة التً درسوها فً الفصلٌن  ،النماذج

قٌمها فبوٌة  منهن (، ومٌزتان(numericقٌمها رقمٌة  الأولٌن، وجُل
(categorical وكانت المٌزة )department  ًالقسم أو التخصص ه

( هذه 2الجدول )ٌوضح . المطلوب توقعها (targetلهدؾ )المٌزة ا
 .ونوعها ووصفها البٌانات

 للتدرٌب المختارة المٌزات.2 جدول

 وصفها دورها قٌمتها نوعها المٌزة ت

1 Gender الجنس مٌزة 2، 1 فبوٌة 

2 Math1 1رٌاضة  مٌزة  رقمٌة 

3 Math2 2رٌاضة  مٌزة  رقمٌة 

4 Computer1 1اسوبح مٌزة  رقمٌة 

5 Computer2 2حاسوب مٌزة  رقمٌة 

6 Physics1 1فٌزٌاء مٌزة  رقمٌة 

7 Physics2 2فٌزٌاء مٌزة  رقمٌة 

8 
Numerical-
Analysis 

 تحلٌل عددي مٌزة  رقمٌة

9 Average المعدل مٌزة  رقمٌة 

10 Department فبوٌة 

Telecom, IT, 
Electromech

-anical, 
Computer, 
Industrial 

 هدؾ
القسم 

 لتخصصأوا

 
 إعداد البٌانات: .ج 

مراحل نهج تعلم الآلة، فهً تُمثّل الأساس  دّ مرحلة إعداد البٌانات من أهمتُع  
 10 أخُتٌرت الراسخ لعملٌة التدرٌب وضمان تحقٌق النتابج المرجوة.

ن الهدؾ من (. كا2لتدرٌب النماذج، كما هو موضّح فً الجدول ) اتمٌز
الإلتحاق  لطالبالذي ٌتوجب ل أو القسم خصصالت توقعهذه المرحلة هو 

 .به
تضمنت الخطوة التالٌة من إعداد البٌانات إجراء تحلٌلات إحصابٌة دقٌقة 

ذلك على فهم نوعٌة الخصابص وجودتها بشكل  وٌساعد ،المٌزاتعلى 
ٌُوضّح  ( التوزٌع التكراري للخصابص، 3 لجدولا)أفضل، حٌث 

المفقودة، وؼٌرها من العملٌات البٌانات كذلك نسبة والمتوسطات، و
 الإحصابٌة ذات الصلة.

 للتدرٌب المختارة المٌزات إحصابٌات.3 جدول
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Gender 
 

 1  0.37   
0 

(0 %) 

Math1 
 

50 50 50 0.41 0 98 
8 

(1 %) 

Math2 
 

50 50 50 0.44 0 99 
0 

(0 %) 

Computer1 
 

59 50 60 0.34 0 98 
2 

(0 %) 

Computer2 
 

62 50 64 0.31 0 100 
2 

(0 %) 

Physics1 
 

53 50 53 0.34 0 99 
7 

(1 %) 

Physics2 
 

58 50 58 0.27 0 95 
4 

(1 %) 

Numerical 
-Analysis  

55 50 55 0.37 0 100 
29 

(5 %) 

Average 
 

68 61 67 0.10 56 92 
0 

(0 %) 

Department 
 

 

C
o
m

p
u

te
r 

 1.48   
0 

(0 %) 

 
بص التً تحتوي على بٌانات من خلال التحلٌل وجود بعض الخصاٌلاحظ 
المتوسط الحسابً لتعوٌض ب بتعوٌضهاالجة هذه البٌانات تمّ معو ،مفقودة

  دون التأثٌر على دقة النتابج. ،[7]القٌم المفقودة 

ساعدنا ذلك ، وأهمٌتها وارتباطها بقٌمة الهدؾ الخصابص بناءً على رُتبت
  على تحدٌد أكثر الخصابص تأثٌراً على عملٌة التنبؤ، وذلك باستخدام طرق

مات مثل طرٌقة إكتساب المعلومات لحساب انتروبٌا المعلو إحصابٌة متقدمة
(information gain) [8]، ( ومعدل المعلوماتinformation rate) 

ٌُوضّح [10] (Gini)  ومعامل جٌنً ،[9] ترتٌب أهمٌة ( 4)الجدول . 
 الخصابص بالنسبة للمٌزة الهدؾ.

 مختلفة تقٌٌم طرق باستخدام للهدؾ بالنسبة أهمٌة الأكثر المٌزات تقٌٌم.4 جدول

 المٌزة
Info. 
gain 

Gain 
ratio 

Gini أهمٌتها 

Gender 0.174 0.323 0.031 1 

NumericalAnalysis 0.179 0.09 0.039 2 

Math2 0.132 0.066 0.036 3 

Physics2 0.087 0.044 0.023 4 

Math1 0.083 0.041 0.028 5 

Computer1 0.078 0.039 0.026 6 

Computer2 0.065 0.033 0.022 7 

Average 0.063 0.032 0.016 8 

Physics1 0.052 0.026 0.015 9 

 
 تمّت معالجة الخصابص الفبوٌة التً تحتوي على قٌم نصٌة، مثل مٌزة

تمّ تحوٌل هذه القٌم إلى قٌم رقمٌة، وذلك و ،"Departmentالقسم "
لتوافقها مع متطلبات خوارزمٌات تعلم الآلة التً تعتمد على العملٌات 

 الحسابٌة.
 Feature) المٌزاتتحجٌم  طرٌقةلرقمٌة باستخدام ا مٌزاتتمّت معالجة ال

Scaling) الرقمٌة المختلفة فً  المٌزاتإلى وضع  طرٌقةتهدؾ هذه ال
ٌُقللّ من تأثٌر  ٌُحسّن من أداء خوارزمٌات تعلم الآلة و نطاق متشابه، مما 

-Min)طرٌقة التطبٌع  المٌزات، واعتمدتالاختلافات الكبٌرة فً مقاٌٌس 
max scaling) نظراً لفعالٌتها فً معالجة مجموعات راسةً هذه الدف ،

وقد استخدمت جمٌع المٌزات فً التدرٌب ولم تستبعد أي المختلفة.البٌانات 
 منها.

 :اختٌار النماذج .د 
 ، وهً:من أشهر خوارزمٌات تعلم الآلة 7ختٌرت فً هذه الدراسة ا

 أ( شجار القرارDecision trees نهج متعدد الاستخدامات :)
ؾ وتقدٌر البٌانات المعقدة، مشابهة لآلات دعم المتجهات لتصنٌ

(SVMs فً إمكانٌة إجراء مهام التصنٌؾ والانحدار والتنبؤ متعدد )
المخرجات، تتمتع بقوة كبٌرة فً معالجة مجموعات البٌانات المعقدة، 

من أقوى وهً وتشكل اللبنات الأساسٌة للؽابات العشوابٌة، 
 .[7]متاحة الٌومخوارزمٌات التعلم الآلً ال

 ( آلة دعم المتجهاتSVMنموذج قوي ومرن فً تعلم الآ :)قادر لة ،
على إجراء تصنٌؾ خطً أو ؼٌر خطً، وتقدٌر الانحدار، وكشؾ 

، مناسبة تعلم الآلةماذج شٌوعًا فً مجال القٌم المتطرفة، من أكثر الن
صؽٌرة البشكل خاص للتصنٌؾ فً مجموعات البٌانات المعقدة ولكن 

 .[7] أو متوسطة الحجم

 ًالانحدار اللوجست (Logistic regression) خوارزمٌة تصنٌؾ :
ٌُستخدم لتقدٌر ثنابٌة لتقدٌر احتمال انتماء عٌنة م عٌنة إلى فبة معٌنة، 

ا، على سبٌل المثال،  ًٌ احتمال أن تكون رسالة إلكترونٌة برٌدًا عشواب
، 1و  0ٌستخدم دالة لوجستٌة لتحوٌل قٌمة الاحتمال إلى قٌمة بٌن 

ٌمكن استخدامه لتقدٌر الاحتمالات حتى عندما تكون البٌانات ؼٌر 
 .[7] خطٌة

 الؽابات العشوابٌة (Random forests) مجموعة من أشجار :
( أو أحٌانًا baggingالقرار ٌتم تدرٌبها باستخدام طرٌقة التؽلٌؾ )

(، تُستخدم بشكل شابع فً مهام التصنٌؾ pastingٌقة اللصق )طر
 .[7] والانحدار، أكثر ملاءمة ومحسّنة لأشجار القرار

 ( الشبكات العصبٌة الاصطناعٌةANNsنماذج تعلم آل :)مستوحاة من  ة
مثالٌة لحل المهام وهٌكل الدماغ البشري، مرنة وقوٌة وقابلة للتطوٌر، 

المعقدة والواسعة مثل تصنٌؾ الصور والتعرّؾ على الكلام وتوصٌات 
صبونات، المنتجات، تتكون من مجموعة من العقد تُعرؾ أٌضًا باسم الع

ترتبط ببعضها البعض بوصلات، ٌتم تدرٌبها على مجموعة بٌانات من 
لعدٌد من أنواع الأمثلة لتعلم كٌفٌة ربط المدخلات بالمخرجات، هناك ا

المختلفة، بما فً ذلك شبكات الإدراك متعدد الطبقات  ٌةالشبكات العصب
(MLPs( والشبكات العصبٌة التولٌدٌة )GANs) [7]. 

 ( التدرج المعززGradient Boosting عابلة من خوارزمٌات :)
سٌن أداء نموذج تعلم الآلة التً تستخدم طرٌقة التعزٌز المتسلسلة لتح

التصنٌؾ أو الانحدار، تبدأ بنموذج بسٌط، ثم تضٌؾ نماذج إضافٌة 
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 واحدة تلو الأخرى، بحٌث ٌتعلم كل نموذج من أخطاء النموذج السابق
[11]. 

 أقرب الجٌران  ك(k-Nearest Neighbors من أبسط :) أساسٌات
طرق التصنٌؾ فً تعلم الآلة، خٌار شابع عندما تكون المعرفة المسبقة 
بتوزٌع البٌانات محدودة أو معدومة، ٌعتمد على حساب المسافة بٌن 
البٌانات الجدٌدة ونقاط البٌانات الموجودة فً مجموعة التدرٌب، ٌتم 

 .[12] من نقاط البٌانات kعلى فبة أقرب  تصنٌؾ البٌانات الجدٌدة بناءً 
 :تدرٌب النموذج .ه 

ٌتٌح هذا البرنامج وتم تدرٌب النماذج المختلفة باستخدام برنامج أورانج، 
دفعة واحدة وعلى نفس بٌانات التدرٌب لأكثر من نموذج إجراء التدرٌب 

( الخوارزمٌات  4 الشكل)ٌبٌن ولها.  در تقٌٌماً والاختبار، كما ٌص
لقد استخدمت طرٌقة التحقق . المذكورة قٌد التدرٌب فً برنامج أورانج

هذه العملٌة و، [13] النماذج درٌب( لتCross-validation) المتقاطع
أداء نموذج تعلم  ختبارتقسم مجموعة البٌانات إلى مجموعات فرعٌة لا

ت فرعٌة، تُعرؾ . ٌتم ذلك عن طرٌق تقسٌم البٌانات إلى مجموعاةالآل
(، حٌث ٌتم تدرٌب النموذج على بعض الطٌات foldsأحٌانًا بالطٌات )

ساسٌة لتنفٌذ عملٌة الخطوات الاتتلخص  واختباره على الطٌات الأخرى.
تقسم مجموعة البٌانات إلى حٌث  تقسٌم البٌاناتفً أولاُ:  التحقق المتقاطع:

طٌات، ٌمكن  10ت هناك عدة مجموعات فرعٌة بنفس الحجم، مثلاً، إذا كان
ٌتم  حٌث التدرٌب والتقٌٌم :تلٌه مجموعات فرعٌة. 10تقسٌم البٌانات إلى 

ٌتم وتدرٌب النموذج على طٌات معٌنة واختباره على الطٌات الأخرى، 
تكرار هذه العملٌة حتى ٌتم تدرٌب النموذج على جمٌع الطٌات واختباره 

ٌتم حساب متوسط أداء  حٌث تقٌٌم الأداء :أخٌرا على جمٌع الطٌات.
 النموذج على جمٌع الاختبارات التً تمت عبر الطٌات.

 :تقٌٌم النموذج .و 
مصفوفة ب ستعانةتقٌٌم جودة النموذج المدرب، وبالاوفً هذه المرحلة ٌتم 

 التوقعاتٌمكننا رصد عدد قٌم  (confusion matrix)الإرتباك 
ب، -5أ، -5الأشكال ) الصحٌحة من قٌم الحقٌقٌة للنماذج المستخدمة، وتبٌن

ز( مصفوفات الإرتباك لجمٌع الخوارزمٌات -5و، -5ه، -5د، -5ج، -5
النماذج والمقارنة  ءاددمت العدٌد من المقاٌٌس لتقٌٌم ألقد استخالمستخدمة. 

 وهذه المقاٌٌس هً:  ،بٌنها

  دقة التصنٌؾ(accuracy) : الصحٌحة إلى  التوقعاتوهً نسبة
، وكلما 1و  1-رقمًا بٌن  MCCقٌمة تُعطً و، التوقعاتإجمالً 

 ( تبٌن كٌفٌة حسابها1كان ذلك أفضل. والمعادلة ) 1اقتربت القٌمة من 
[14]. 

 ( الدقةPrecision):  أو )القٌمة التنبؤٌة الإٌجابٌة( وهً نسبة
الإٌجابٌة. والمعادلة  التوقعاتحٌحة إلى إجمالً الإٌجابٌة الص التوقعات

 [.15( تبٌن كٌفٌة حسابها ]2)

 ( الاستدعاءRecall):  أو )الحساسٌة( وهً نسبة الحالات الإٌجابٌة
. التً تم التنبؤ بها بشكل صحٌح إلى إجمالً الحالات الإٌجابٌة

 .[15]( تبٌن طرٌقة حسابها 3والمعادلة )

  المعاملF1( 4: ٌمثل مقٌاس توازن بٌن الدقة والاستدعاء. والمعادلة )
 .[16]هذا المقٌاس تبٌن كٌفٌة حساب 

  رتباط ماثٌو امعامل((MCC وهو مقٌاس للقوة والاتفاق بٌن التنبؤات :
 .[17]( تبٌن كٌفٌة حسابه 5الحقٌقٌة. والمعادلة ) والقٌم

 

 
 

 
 

 
 

 
 
 

 
 

 عدد التوقعات الصحٌحة الإٌجابٌة tp حٌث:
 fp عدد التوقعات الخاطبة الإٌجابٌة 
 tn عدد التوقعات الصحٌحة السلبٌة 
 fn عدد التوقعات الخاطبة السلبٌة 

 
 

  المساحة تحت منحنىROC))( أو :AUC وهو مقٌاس لأداء نموذج )
هو منحنى ٌمثل العلاقة بٌن معدل اكتشاؾ  ROCنٌؾ الثنابً، و التص

( لنموذج FPR( ومعدل الإنذار الخاطا )TPRالحالات الإٌجابٌة )
، كان ذلك أفضل، وتشٌر القٌمة AUCالتصنٌؾ، وكلما زادت مساحة 

أن النموذج ٌمكنه التمٌٌز بشكل مثالً بٌن الحالات الإٌجابٌة  1
إلى أن نموذج التصنٌؾ لا ٌمكنه  0.5لقٌمة والسالبة، وبٌنما تشٌر ا

السلبٌة بشكل أفضل من التمٌٌز بٌن الحالات الإٌجابٌة والحالات 
 .[18]الصدفة 

 
خوارزمٌات تعلم الآلة المختارة قٌد التدرٌب فً برنامج أورانج.(. 4الشكل )
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 قرارلشجرة الأ(. مصفوفة الإرتباك -5شكل) 

 
 (. مصفوفة الإرتباك للإنحدار اللوجستًب-5شكل)

 
 (. مصفوفة الإرتباك للؽابة العشوابٌةج-5شكل)

 
 (. مصفوفة الإرتباك لآلة دعم المتجهاتد-5شكل)

  
 أقرب الجٌران k(. مصفوفة الإرتباك لـ ه-5شكل)

 
 (. مصفوفة الإرتباك للشبكة العصبٌةو-5شكل)

 
 للتدرج المعززباك (. مصفوفة الإرتز-5شكل)

فً سبت قٌم المعاٌٌر السابقة لجمٌع الخوارزمٌات المستخدمة  لقد حُ 
 (.6الدراسة، وكانت النتابج كما هً موضحة فً )الجدول 

 الاستنتاجات والتوصيات .8

 تم تقٌٌم النماذج باستخدام مجموعة متنوعة من المقاٌٌس، بما فً ذلك
AUC وCA  وF1  وPrecision  وRecall  وCCM  وحققت ،

ات أعلى القٌم فٌما ٌخص المقٌاس هالشبكة العصبٌة والآلة الداعمة للمتج
AUC كان للتدرج المعزز، بشكل العام تعتبر دقة  أعلى تقٌٌم، وثالث

وبالتالً النماذج جٌدة إلى أقل من الجٌد فً التعلم من البٌانات المقدمة، 
درجة معقولة، وربما ٌمكن القول أن النماذج ٌمكنها توقع تخصص الطالب ب

، حٌث كانت البٌانات فً تخصص تقنٌة ٌعزى ذلك إلى قلة البٌانات المقدمة
تٌار ا ما ٌجعل النماذج تنحاز أكثر لاخ، وهذمقارنة بؽٌرها المعلومات قلٌلة

، وبتجربة النماذج المدربة ، أو أنها لا تتبع نمط واضحتخصص الحاسوب

، ٌمكن ملاحظة توقع (6)الشكل  كما تظهر فً على بٌانات طلبة عشوابٌة
النماذج لتخصصات الطلبة المقترحة من قبل النماذج المختلفة كما هً مبٌنة 

 كما قلنا آنفا ، أكثر التوقعات تسٌر نحو قسم الحاسوب(5فً )الجدول 
وأقلها إلى تخصص تقنٌة المعلومات، ربما بسبب العدد الكبٌر لبٌانات 

 ة المعلومات.وب مقارنة بتخصص تقنٌالحاستخصص 
لتحسٌن عمل النماذج، نوصً باستخدم بٌانات أكثر ومن كلٌات أخرى 
كحالات دراسٌة، وذات جودة أفضل،  كذلك استخدام المزٌد من البٌانات 

كذلك نوصً و ٌضا استخدام عدد أكبر من المٌزات،الشخصٌة للطلبة، وأ
أفضل  بالتركٌز على نموذجٌن أو ثلاثة وتحسٌن معاملاتها للحصول على

 النتابج.

 المختلفة الآلة تعلم خوارزمٌاتل تقٌٌم نتابج.5 جدول

 AUC CA F1 Prec Recall MCC النموذج

Tree 0.631 0.414 0.413 0.413 0.414 0.222 

Logistic 
Regression 

0.727 0.468 0.431 0.445 0.468 0.278 

Random 
Forest 

0.696 0.439 0.425 0.422 0.439 0.247 

SVM 0.733 0.493 0.448 0.437 0.493 0.314 

kNN 0.665 0.419 0.407 0.408 0.419 0.221 

Neural 
Network 

0.742 0.460 0.435 0.420 0.460 0.273 

Gradient 
Boosting 

0.727 0.479 0.469 0.465 0.479 0.303 

 

 
 طالباً  15(. بٌانات عشوابٌة لـ 6شكل)

 طالباً  15 للـ خصصاتللت المختلفة النماذج توقعات.6 جدول
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 حا اتصا صنا كهرو كهرو حا اتصا 1

 حا صنا صنا حا حا حا حا 2

 حا اتصا كهرو كهرو كهرو حا كهرو 3

 كهرو اتصا كهرو كهرو حا اتصا كهرو 4

 حا حا حا حا حا حا حا 5

 حا صنا صنا كهرو صنا حا صنا 6

 حا حا كهرو ت.م حا ت.م اتصا 7

 حا حا حا حا اتصا حا حا 8

 حا صنا صنا حا حا حا صنا 9

 حا اتصا كهرو كهرو حا حا حا 10

 اتصا اتصا صنا كهرو حا حا اتصا 11

 كهرو صنا صنا كهرو صنا حا كهرو 12

 حا حا صنا كهرو حا اح صنا 13

 اتصا اتصا صنا حا صنا ت.م ت.م 14

 حا صنا حا حا حا حا حا 15

 المراجع .9
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