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تحديد خوارزمية تلعب طبيعة مجموعة البيانات دورا بارزا في  — الملخص

التجميع المناسبة، ويعتبر تداخل نقاط البيانات أحد أبرز التحديات المؤثرة على 

أداء الخوارزمية وجودة نتائجها. من جانب آخر، ينظر إلى معيار المسافة على 

أنه المعيار الوحيد المستخدم لتجميع نقاط البيانات، ويعتبر أحد التحديات 

ام البحثي. في هذه الورقة، تم دراسة النقاط البينية المؤثرة التي تحظى بالاهتم

لمجموعة البيانات المتداخلة والمتموضعة بين التجمعات ومدى تأثيرها على 

( Fuzzy C-Meansأداء خوارزميات التجميع وذلك باستخدام خوارزمية )

ومعيار درجة العضوية بالإضافة إلى معيار المسافة. أظهرت النتائج أن النقاط 

نية لمجموعة البيانات لها تأثير مباشر على أداء خوارزميات التجميع، البي

وخلص البحث إلى أن مجموعة البيانات تحدد طبيعة المعالجة لهذه النقاط، إما 

باستبعادها وتجاهل تأثيرها أو بوضعها في تجمع مستقل ومن ثم تحليله مع 

 بقية التجمعات.

الصلب، التجميع اللين، المنطق  تعلم الآلة، التجميع الكلمات المفتاحية:
 .Silhouetteالضبابي، التداخل، 

 المقدمة .1

( بكافررة فرو رر  machine learningيعتبررر مجررال تعلرر  ا لررة  

من التقنيات التي لهرا وور فعرال فري افارتفاو  مرن البيانرات وتوفيفهرا فري 

 بناء نماذج ذكية لوصف البيانات والتنبؤ بالماتقبل.

ى فرررر ين ساااررريين تمرررا الرررتعل  با  رررراف ينقاررر  تعلررر  ا لرررة  لررر

 supervised learning والرذ  يتللرم معرفرة ماربقة بالمخرجرات )

 unsupervisedس  سن البيانرررات معلمرررة، والرررتعل  بررروون   رررراف  

learning والذ  ف يتللم معرفرة ماربقة بالمخرجرات س  سن البيانرات )

 غير معلمة.

نيررررات الررررتعل  برررروون ( يعتبررررر مررررن سترررر  تقclusteringالتجميرررر   

( فرري datasetا ررراف، وتررو تقنيررة تعمررل  لررى تجميرر  نقررال البيانررات  

( بينها، وتذا الت اب  يعتمرو  لرى similarityتجمعات بناء  لى الت اب   

( وقررم نقرال البيانرات مرن بعارها الربع ، distanceمعيار الماافة  

تتمراي  فيهرا كل مجمو ة من نقال البيانات المت ابهة ت ركل تجمر  واحرو، 

 رررن بقيرررة نقرررال البيانرررات والتررري ت ررركل بررروورتا س  بقيرررة نقرررال البيانرررات 

 تجمعات سخرى.

تامى  ملية تجمي  مجمو ة من نقال البيانات في فئات من النقال 

المت ابهة بالتجمي . التجمي   بار   ن مجمو ة من نقال البيانات 

 ن النقال  المت ابهة م  بعاها البع  واخل نفس المجمو ة وتختلف

الموجوو  في المجمو ات الأخرى. يمكن التعامل م  مجمو ة من نقال 

البيانات ب كل جما ي كمجمو ة واحو  با تبارتا  كلا من س كال 

 [17]اغل البيانات. 

( convex shapeنقال البيانات قو تكون ذات س كاف محوبة  

(، وقو تكون متواخلة concave shapeسو س كاف مقعر   

 overlapping . سو غير متواخلة س  متماي    ن بعاها البع )

وتعتبر نقال البيانات ذات الأ كال المقعر  والمتواخلة من التحويات 

 الكبير  لخوار ميات التجمي ، وتقيي  سوائها يعتمو ب كل كبير  لى جوو  
 

 

 1214 هايى 10وروجعث في   1214ابريل 28  اسحلوث الىرقة بالكاهل في 
1214 هايى 25للنشر في وقبلث   

 1214 أغسطس 20ونشرت وهحاحة على الشبكة العنكبىجية  في 

 مخرجاتها م  تذا النوع من مجمو ة البيانات.

( وتجمي  hard clusteringينقا  التجمي   لى تجمي  صعم  

(، التجمي  الصعم يعمل  لى تعيين نقلة soft clusteringلين  

  سن كل نقلة بيانات تنتمي لتجم  واحو البيانات  لى تجم  واحو فقل، س

فقل، سما التجمي  اللين فإن نقلة البيانات قو تنتمي لأكثر من تجم  

بورجة معينة حام انتمائها للتجم  و لاقتها ببقية التجمعات، س  سن 

( بنام relationship degreeنقلة البيانات لها ورجة  اوية  

 مختلفة لأكثر من تجم .

يعمل  لى تعيين ورجة  اوية لكل نقلة بيانات، التجمي  اللين 

وحام تذه الورجة تتورج نقال البيانات من نقال ذات ورجة  اوية 

قوية تتموا  واخل سو بالقرم من مرك  التجم   لى نقال بيانات ذات 

ورجة  اوية اعيفة تتموا   لى الحووو البينية للتجمعات، وتذه 

كن تاميتها بالنقال الابابية النقال ذات ورجة العاوية الاعيفة يم

 Fuzziness points.) 

في تذا البحث، ت  ورااة مجمو ة النقال الابابية المتمواعة  لى 
الحووو البينية للتجمعات، حيث تتمي  تذه النقال بقورتها  لى ت كيل 
نمل مختلف يتمت  بخصائص تختلف  ن نقال البيانات ذات الورجة 

لبيانات الابابية رؤى جويو  ا تماوا  لى العاوية القوية. توفر نقال ا
معيار افنتماء سو ورجة العاوية بوف من معيار الماافة. ويمكن تحليلها 
لتوفر معلومات وتفاصيل  اافية للم كلة محل الورااة وذلك  ما 
بتجميعها في تجم  جويو يااف للتجمعات الموجوو  مابقا، سو يمكن 

وتحليل مجمو ة البيانات ب كل  حذفها سو تجاتل تأثيرتا ث  ورااة
ماتقل  ن النقال الابابية للوصول لفه  س مق وسواح للم كلة محل 

 الورااة.

 الدراسات السابقة .2

خوار ميات التجمي  في مجافت تاتخو  بناء  لى الورااات الاابقة، 
وافتصافت  الحااوممختلفة مثل الر اية الصحية والتعلي  و لو  

وخوار مية  K-Meansيت  ااتخوا  خوار مية  والعلو  البيولوجية.
Fuzzy C-Means .للتجمي  وتصنيف المجمو ات 

( مناابة لمها  K-Meansتعتبر خوار ميات التجمي  الصلبة مثل  
 Fuzzyمثل   اللينةالتجمي  الحصرية. وتعتبر خوار ميات التجمي  

C-Meansمناابة لمها  التجمي  المتواخلة. يُفال التجمي   لى ) 
سااس قيمة ورجة العاوية في المواقف التي تاات  فيها البيانات في 

( سكثر Fuzzy C-Meansيعتبر تجمي   . و[1] مجمو ات متعوو 
-Fuzzy C(. تامح خوار مية  K-Meansوقة من تجمي   

Means)  بالعاوية التوريجية لنقال البيانات في المجمو ات، بالتالي
البيانات التي يمكن سن تنتمي  لى توفر المرونة للتعبير  ن نقال 

 .[14] مجمو ات متعوو 
ااتخوا   ، ت [8]وحام المرج  في مجال الر اية الصحية، 

خوار ميات التجمي  لتصنيف مجمو ات المراى وتقاي  مر  
بناءً  لى ماا فات ( subcluster فر ية  تجميعاتالاكر   لى 

تيار العلاج. ت ير المخالر والتعريف الجيني والامات الاريرية واخ
يمكن  Fuzzy C-Meansو K-Meansالنتائج  لى سن خوار ميات 

ااتخوامها في التصنيف الفر ي لمر  الاكر  والتنبؤ بمر  
 الاكر .

في مجال التعلي ، لتحويو  Fuzzy C-Meansااتخوا  خوار مية  ت 
جوو  الخومة التعليمية  بر معايير الخومة الأونى في التعلي . يهوف 
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 لى تلوير نموذج لمجمو ات الموارس افبتوائية بناءً  لى  [9]بحث ال
 Fuzzy C-Meansاتخو  خوار مية تمعايير الخومة الأونى، و

لتجمي  الموارس افبتوائية وتقوي  نموذج يمكن للماؤولين ااتخوام  في 
  تجمي  الموارس بناءً  لى معايير الخومة الأونى للتعلي .

للبيانات  K-Meansبااتخوا  خوار مية  [4]المرج  يوصى كما 
ااتخوا  خوار ميات  حيث ت  الكبير  والفئوية للحصول  لى وقة  الية.

وت  ااتخوا  التجمي  في تحليل البيانات وتج ئة بنية البيانات. 
خوار ميات ومنهجيات مختلفة للتعامل م  مجمو ات البيانات الكبير  

 الخصائص وسوج  الت اب . والصغير  وتجمي  البيانات بناءً  لى 
-Fuzzy C خوار مية سارع في الأواء من K-Means خوار مية
Means  في جمي  مجمو ات البيانات التي تتمت  بأنمال منتفمة سو

سكثر وقة في  Fuzzy C-Meansعتبر تغير منتفمة. وم  ذلك، 
-K خوار مية تجمي  مجمو ة بيانات، ولذلك يوصى بااتخوا 

Means [7]ا لكبير  والمت تتة بابم ار ة تنفيذتللبيانات ا. 
في المجمل، ياتخو  التجمي  في  ل  البيانات لتحليل البيانات وتصنيف 

المجمو ات بناءً  لى الخصائص الم تركة. يمكن ااتخوا  خوار ميات 

في العويو من  Fuzzy C-Meansو K-Meansالتجمي  مثل 

 الهامة.المجافت لفه  البيانات وااتخلاص المعلومات 

 مشكلة البحث .3

المتواخلة  لى متمواعة في المنلقة الابابية البيانات النقال تأثير 
، حيث يؤو  معيار الماافة فقل نو ااتخوا  خاصة تجمي  البيانات 

 لى  نتاج تجمعات ف تعبر ب كل وقيق  ن الم كلة قيو وجووتا 
 .سنمالها لى فه  غير وقيق لمجمو ة البيانات و لاقاتها ووالورااة، 

 أسئلة البحث .4

كيف يمكن تجمي  مجمو ة البيانات بااتخوا  معيار آخر غير معيار 

ما تأثير حذف نقال البيانات الابابية من مجمو ة البيانات سو  الماافة؟

 فصلها في تجم  جويو  لى سواء خوار ميات التجمي ؟

 البحث هدف .5

لبيانات ( من خلال معالجة نقال اK-Meansتحاين سواء خوار مية  

معيار آخر وذلك بتلبيق الابابية  ما بحذفها سو فصلها في تجمي  جويو 

( ومعيار fuzzy logicلتجمي  البيانات بااتخوا  المنلق الابابي  

 ورجة العاوية.

 البحث منهجية .6

ينقا  البحث  لى قامين لهما  لاقة بورااة نقال البيانات الابابية 

(، يبحث القا  k-Meansي   وتأثيرتا  لى سواء خوار مية التجم

الأول تأثير نقال البيانات ذات ورجة العاوية الاعيفة  لى سواء 

(، ويبحث القا  الثاني مقارنة بين معيار k-Meansخوار مية  

الماافة ومعيار ورجة العاوية لتجمي  نقال البيانات ذات ورجة 

 العاوية الاعيفة في تجم  ماتقل.

ت درجة العضوية الضعيفة على أداء تأثير حذف نقاط البيانات ذا

 (.k-Meansخوارزمية )

 .K-Means)تلبيق خوار مية   .1

احتاام ورجة ، (Fuzzy C-Meansتلبيق خوار مية   .2
 العاوية لكل نقلة بيانات.

 حذف نقال البيانات الابابية ذات ورجة العاوية الاعيفة. .3

 (.K-Means  او  تلبيق خوار مية   .4

( قبل وبعو حذف النقال K-Means مقارنة سواء خوار مية  .5
 ( لكل نقلة بيانات.silhouetteقيمة معامل  الابابية من حيث 

مقارنة معيار المسافة ومعيار درجة العضوية في تجميع نقاط البيانات 

 .ذات درجة العضوية الضعيفة في تجمع جديد مستقل

 (.k=3(.  نوما  K-Meansتلبيق خوار مية   .1

(، c=2(،  نوما  Fuzzy C-Meansتلبيق خوار مية   .2
 وتاجيل ورجة العاوية لكل نقلة بيانات.

تجمي  نقال البيانات الابابية ذات ورجة العاوية الاعيفة في  .3
 تجمي  جويو.

المقارنة بين نقال بيانات التجم  الثالث بمعيار الماافة الناتجة  ن  .4
(، م  نقال بيانات التجم  الثالث بمعيار K-Meansخوار مية  
(، Fuzzy C-Meansاوية الناتجة  ن خوار مية  ورجة الع

 (.silhouetteوذلك من حيث معامل  

 أدوات البحث .7

التجمي  الصعم يعمل  لى تعيين نقلة البيانات  لى تجم  واحو فقل، 
( س  ف تنتمي للتجم  0وورجة  اوية تذه النقلة للتجم   ما تااو   

 ( س  تنتمي بالكامل لهذا التجم .1سو تااو   
(  لى التجمي  المبني  لى النقلة k-meansتمي خوار مية  تن

( سو يامى سياا التجمي  centroid-based clusteringالمرك ية  
، وتأخذ معلمة (partition-based clusteringقاي   المبني  لى الت

(، بحيث يكون k(  لى تجمعات  n(، وتقا  نقال البيانات  kا وخال  
(، ومنخفاا بين intra-clusterلتجم   الت اب  مرتفعا واخل ا

(. يت  قياس الت اب  واخل التجم  بالقيمة inter-clusterالتجمعات  
( للنقال الموجوو  واخل التجم ، والتي mean valueالمتوالة  

(. cluster’s centroidيمكن ا تبارتا المرك  الأوال للتجم   
[11.] 

تنتمي لأكثر من تجم  بورجة  سما التجمي  اللين فإن نقلة البيانات قو
معينة حام ورجة انتمائها وتمااكها م  نقال بيانات التجم ، س  سن 
نقلة البيانات لها ورجة  اوية بنام متفاوتة لأكثر من تجم  تول 
 لى قو   اويتها في . يتمت  التجمي  اللين بمي   رئياية مقارنة 

لى ما  ذا كان تناك بالتجمي  الصعم، ت ير العاوية لأ  نقلة بيانات  
تجم  "ثاني سفال" يكاو يكون بنفس جوو  التجم  "الأفال"، وتي 
فاتر  غالبًا ما تكون مخفية  نو ااتخوا  تقنيات التجمي  الأخرى. 

[18] 
( تقنية لتجمي  البيانات حيث Fuzzy C-Meansتعتبر خوار مية  

رجة تنتمي كل نقلة بيانات  لى تجم  معين بورجة معينة تحووتا و
افنتماء. ت  تقوي  تذه التقنية في الأصل بواالة جي  بي ويك في  ا  

كتحاين للرق التجمي  الاابقة، المي   الرئياية لخوار مية  1891
 Fuzzy C-Means تي سنها تامح بالعاوية التوريجية لنقال )

 [.1[. ]0،1البيانات في تجمعات تقاس بالورجات في النلاق ]
اس القرم( تو مقياس لمااحة المي   الماتخومة مقياس الماافة  مقي

. وااتناوا  لى الماافة يت  حاام قيمتين [15] لتحويو موى ت اب  الأنمال
(، separationلتقيي  التجمي ، والقيمتان تما: الفصل بين التجمعات  

 (.cohesionوتمااك التجمعات  
( يعبر  ن موى تقارم سو تبا و التجمعات  ن separationالفصل  

( يعبر cohesion(، والتمااك  inter-clusteringبعاها البع   
-intra ن موى تقارم سو تبا و التقال واخل التجم  الواحو  

clustering.) 
( في اف تبار الماافات بين التجمعات silhouetteيأخذ معامل  

( aيث يت  حاام متوال الماافات  وواخلها لأ  نقلة بيانات معينة. ح
(. يت  بعو ذلك حاام xلجمي  النقال واخل التجم  لنقلة معينة  

( لجمي  التجمعات البينية الأخرى التي ف تحتو   لى bالمتوال  
( لتقوير معامل a, b(. يت  بعو ذلك ااتخوا  تاتين القيمتين  xالنقلة  

 silhouette  للنقلة )xمعاملات (. يصبح متوال جمي  
 silhouette  تو معامل )silhouette لجمي  نقال مجمو ة )

 (1[. سنفر المعاولة رق   5البيانات ]
    (    )     (   )    ( ) 

 نتائج البحث .8

لتلبيق فكر  البحث ت  ااتيراو مجمو ة بيانات  ووية 
 market_segmentaion  من موق  كاجل )kaggle.com ،)

ماتوى راا العميل، والثانية ماتوى ، الأولى مي  ( 2 وو  تتكون من 
 (.1سنفر  كل رق   (، 0-1ت  تلبيعها من  وفء العميل، 
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 (: رسن نقطي لوجوىعة البيانات2شكل رقن )

القسم الأول: تأثير حذف نقاط البيانات ذات درجة العضوية الضعيفة 
 (.k-Meansعلى أداء خوارزمية )

( م  مجمو ة k-Meansسواء خوار مية   ( يواح2جوول رق   
البيانات بعو حذف نقال البيانات بناء  لى ورجة العاوية الماجلة في 

(، والتي ت  تحويوتا مابقا Relationship Degreeالعموو  
 (.1(، سنفر جوول رق   Fuzzy C-Meansبااتخوا  خوار مية  

عاوية ( سن حذف النقال ذات ورجة ال2ناتنتج من الجوول رق   
(، ويعمل  لى التقليل k-Meansالاعيفة يرف  من سواء خوار مية  

( الحاصل بين نقال البيانات، وذلك حام Overlappingمن التواخل  
 (.Silhouetteقيمة معامل  

( بورجة 0.481( من  Silhouetteحيث تحاّنت قيمة معامل  
ذا (. وت0.95( بورجة  اوية  0.708(  لى القيمة  0.50 اوية  

 يحقق فصل التجمعات وتماي تا  ن بعاها البع .
 

(: ورجات العاوية لنقال البيانات1جوول رق     

Satisfaction Loyalty Labels Deg1 Deg2 

4 -1.33 0 0.991503 0.008497 

6 -0.28 1 0.477956 0.522044 

5 -0.99 0 0.967196 0.032804 

7 -0.29 1 0.326425 0.673575 

4 1.06 1 0.260339 0.739661 

1 -1.66 0 0.876593 0.123407 

10 -0.97 1 0.435859 0.564141 

8 -0.32 1 0.261536 0.738464 

8 1.02 1 0.031965 0.968035 

8 0.68 1 0.006515 0.993485 

10 -0.34 1 0.252263 0.747737 

5 0.39 1 0.248993 0.751007 

5 -1.69 0 0.93502 0.06498 

2 0.67 1 0.489208 0.510792 

7 0.27 1 0.044603 0.955397 

9 1.36 1 0.085956 0.914044 

8 1.38 1 0.074819 0.925181 

7 1.36 1 0.080743 0.919257 

7 -0.34 1 0.361579 0.638421 

9 0.67 1 0.040745 0.959255 

10 1.18 1 0.101301 0.898699 

3 -1.69 0 0.942392 0.057608 

4 1.04 1 0.26176 0.73824 

3 -0.96 0 0.965803 0.034197 

6 1.03 1 0.085 0.915 

9 -0.99 1 0.494877 0.505123 

10 0.37 1 0.107258 0.892742 

9 0.03 1 0.120147 0.879853 

3 -1.36 0 0.968866 0.031134 

5 0.73 1 0.179129 0.820871 

 
 (k-Meansسواء خوار مية  (: 2جوول رق   

Silhouette 
Score 

Silhouette 
Score 

Data 
Points 

Relationship 
Degree 

C1 C0 C1 C0 

0.687 0.418 0.481 7 23 nan 

0.687 0.418 0.481 7 23 0.50 

0.697 0.485 0.540 7 20 0.55 

0.699 0.516 0.565 7 19 0.60 

0.705 0.530 0.579 7 18 0.65 

0.711 0.547 0.595 7 17 0.70 

0.721 0.632 0.663 7 13 0.75 

0.728 0.663 0.687 7 12 0.80 

0.733 0.693 0.708 7 11 0.85 

 
القسم الثاني: مقارنة معيار المسافة ومعيار درجة العضوية في تجميع 

 نقاط البيانات ذات درجة العضوية الضعيفة في تجمع جديد مستقل.
ر مية  نو البحث  ن تجم  بيني بين تجمعين رئيايين، فإن الخوا

(، سحيانا  حام لبيعة مجمو ة البيانات( ف k-Meansالصلبة  
تعلي تقايما يفهر ب كل وقيق ووااح التجم  البيني لأنها تعتمو ب كل 

 مبا ر  لى معيار الماافة فقل.
( =2k(، يواح مجمو ة بيانات ت  تجميعها  لى  2.1في ال كل رق   

( س  ثلاث تجمعات، =3kس  تجمعين، ث  بعو ذلك ت  تجميعها  لى  
-k(، تواح الأ كال الاابقة سن خوار مية  2.2كما في ال كل رق   

Means قامت بتجمي  مجمو ة البيانات  لى ثلاث تجمعات بناء  لى )
 (.3معيار الماافة. سنفر الجوول رق   

(، التجم  k-Means(، م  تلبيق خوار مية  2.2بالنفر  لى ال كل  
التجمعين الأول والثاني قو ف يمثل تجمعا حقيقيا،  الجويو الثالث الذ  بين

س  ف يمثل تجمعا بينيا بين التجمعين الأول والثاني، سو  وو النقال واخل 
 تذا التجم  ف يعبر  ن التجم  ب كل حقيقي.

 
 (k-Means, k=3: تلبيق خوار مية  (3جوول رق   
SilhScore Silh 

Score 
Data Points k-

means C2 C1 C0 C2 C1 C0 
0.4
5 

0.625 0.310 0.428 9 7 14 3 

 

 
 (1.2شكل رقن )
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( تجمعات 3(، اتعلي  Fuzzy C-Meansسما بالنابة لخوار مية  
بناء  لى معيار الماافة با اافة  لى معيار ورجة العاوية، مما يعلي 

 (.2.3تجمعا يمثل الحالة البينية للتجمعين الرئيايين، سنفر  كل رق   
( ايكون Fuzzy C-Means, C=2يق خوار مية لينة  م  تلب

الناتج تو تجمعين فقل، ث  نقو  بحاام النقال الحوووية الفاصلة بين 
التجمعين ذات ورجة العاوية الاعيفة، بالتالي ايكون لوينا تجمعا ثالثا 
قو يكون سكثر تمثيلا للنقال البينية ويعلينا سكثر فهما لنمل البيانات، 

 (.2.3   سنفر ال كل رق
 

 
 (1.1شكل رقن )

 
 (2.3) شكل رقن

من جانم آخر، يمكن بواالة قيمة ورجة العاوية لنقال البيانات 
( التحك  في حج  التجم  Fuzzy C-Meansالناتجة  ن خوار مية  

البيني، حيث يمكن التورج في قيمة ورجة العاوية حتى الحصول  لى 
للنقال البينية للم كلة قيو  التجم  البيني المناام سو العوو المناام

(، يؤو  التحك  في  وو النقال البينية 4الورااة، سنفر الجوول رق   
وورا مهما في جعل التجمعات الأخرى سكثر تمي ا  ن بعاهما البع  

س  سن تذه النقال البينية اتؤو  وورين تما:  وتقلل من التواخل بينها،
، والثاني تو تجميعها في الأول تو  ياو  تماي  التجمعات الأاااية

تجم  ماتقل ينتج نملا جويوا وفهما سكثر لمجمو ة البيانات. سنفر  كل 
 (.3رق   

 
 
 

 
(: التحك  في حج  التجم  البيني4جوول رق     

SilhScore Silh 
 

Data Points 
Degree 

C2 C1 C0 C2 C1 C0 

nan 0.687 0.418 0.481 0 7 23 0.50 

-0.147 0.588 0.222 0.270 3 7 20 0.55 
-0.037 0.611 0.284 0.317 4 7 19 0.60 
0.079 0.595 0.253 0.304 5 7 18 0.65 
0.199 0.585 0.252 0.319 6 7 17 0.70 

0.071 0.627 0.354 0.323 10 7 13 0.75 

0.084 0.624 0.383 0.329 11 7 12 0.80 

0.093 0.627 0.424 0.339 12 7 11 0.85 

 
 

 
 بىاسطة درجة العضىية (: الححكن في عدد النقاط البيني3) شكل رقن

 الخلاصة .9

ت  في تذا البحث ورااة النقال الابابية المتمواعة بين 
( ومعيار ورجة Fuzzy C-Meansالتجمعات بااتخوا  خوار مية  

العاوية. حيث تلعم تذه النقال وورا مهما في تع ي  التماي  وتقليل 
ما يت  حذفها سو تجاتل تأثيرتا. با اافة  لى التواخل بين التجمعات  نو

ذلك، تاه  ب كل مه  في فه  الأنمال والعلاقات في مجمو ة البيانات 
 نوما يت  تجميعها في تجم  جويو وتحليلها ب كل ماتقل م  التجمعات 

 .الأخرى الناتجة  ن خوار ميات التجمي 
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