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 تحليل حركة المرور ضمن المدن الذكية
 *د. أسماء شعار  *د. ماهر عباس  م. خالد قندقجي

 الملخص
تعلم الآلة جزءً مهماً ضمن بيئة انترنت الأشياء، حيث تسهم هذه  خوارزمياتباتت 

 عالجةمالخوارزميات في تقديم كثير من الخدمات والتطبيقات، وذلك بالاستفادة من 
عن هذه الشبكات وتحليلها، تعد المدن الذكية من أهم تطبيقات انترنت  المتولدةالبيانات 
تخص  التي كتلكافرة من التطبيقات الفرعية على مجموعة و بدورها تحوي التي  الأشياء،

نظم التنقل الذكية، نظم إدارة مواقف السيارات ودراسة الطقس والتلوث ضمن المدينة 
ذه تستخدم هحيث للتنبؤ بالقيم المستمرة  الانحداروغيرها. تستخدم خوارزميات 

. وغيرها لالخوارزميات في كثير من التطبيقات كالتنبؤ بأسعار الصرف، أسعار المناز 
تنبؤ المختلفة في مسألة ال الانحدارقمنا في هذا البحث بدراسة وتحليل أداء خوارزميات 

 ديد منالعبحركة المرور المستقبلية ضمن المدن الذكية الأمر الذي يساعد في تقديم 
 .الخدمات كإدارة مواقف السيارات وتنظيم الإشارات المرورية وتخفيف الازدحام وغيرها

ة بيانات مقدمة من باستخدام مجموع حركة المرور تحليلهذا البحث بدراسة و قمنا في 
كسرعة الحركة، وبيانات تلوث  وي على عدد من الخواصتوالتي تح citypulseمشروع 

الجو، كما وتم دراسة تأثير عامل الزمن من خلال استخدام القراءات المسجلة سابقاً في 
 قةد القراءات السابقة حققتعلى  اذج المُعتمِدةعملية التحليل وبينت الدراسة أن النم

اقي على بالانحدار التدريجي والغابات العشوائية خوارزميتي فيما تفوقت  أعلى،
 دقة جيدة من أجل مجموعة البيانات المدروسة. حيث حققتالخوارزميات 

 حركة المرور، التنبؤ، المدن الذكية، تحليل البيانات. الكلمات المفتاحية:

 خالد قندقجي طالب دراسات عليا دكتوراه في كلية الهندسة المعلوماتية جامعة البعثم. 

 د. ماهر عباس أستاذ مساعد في كلية الهندسة المعلوماتية جامعة البعث قسم هندسة الشبكات والنظم الحاسوبية.
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 ونظم المعلومات د. أسماء شعار مدرس في كلية الهندسة المعلوماتية جامعة البعث قسم هندسة البرمجيات

Smart City Traffic Flow Analysis 
Abstract 

The use of machine learning algorithms has become increasingly prevalent 
in the IoT environment, as they offer valuable services and applications by 
analyzing and interpreting data generated within these networks. Smart 
cities are among the most important applications of the Internet of Things, 
which, in turn, contain a wide range of applications. Such as intelligent 
transportation systems, parking management systems, weather and 
pollution analyzing systems. Regression algorithms are used to predict 
continuous values, and these algorithms are applied in many areas, such 
as predicting exchange rates and house prices. In this research, we 
analyzed the performance of different regression algorithms to predict smart 
city traffic in order to enhance various services such as parking area 
management, traffic signal coordination, and avoiding traffic congestion. We 
analyze the traffic using attributes like traffic speed and pollution data 
provided by citypulse project, we also study the effect of use previously 
recorded values in prediction process, models based on previously recorded 
values achieved higher accuracy. The study showed that both the gradient 
boosting and random forest algorithms outperformed the other algorithms 
and achieved good accuracy for the dataset studied. 
KEYWORDS: traffic flow, predicting, smart cities, data analysis. 

  



 مجلة جامعة حمص          سلسلة العلوم الهندسية الميكانيكية والكهربائية والمعلوماتية     
 خالد قندقجي   د.ماهر عباس   د.أسماء شعار         2025عام  2العدد  47المجلد 

 

13 
 

 مقدمة: -1
تستخدم تقنيات شبكات انترنت الأشياء في شتى مجالات الحياة حيث باتت جزءً لا يتجزأ 
في عديد من التطبيقات التي تسهل حياة الأفراد، نذكر من هذه التطبيقات البيوت الذكية 

(Smart Homes) المدن الذكية ،(Smart Cities) الأنظمة الصحية الذكية ،(Smart 
Healthcare)  وأنظمة النقل الذكيةITS (Intelligent Transportation Systems) 

 من التطبيقات. العديدوغيرها 

تعاني معظم الدول وبشكل متزايد من مشكلة الازدحام المروري وبناءً على تقرير منظمة 
مليون شخص يموتون  WHO (World Health Organization) 1.3لمية الصحة العا

مليون آخرين يعانون من أصابات أو  50-20كل سنة جراء حوادث مرورية وحوالي 
. يتسبب الازدحام في ساعات الذروة بالإضافة لأعمال [1]إعاقات جراء هذه الحوادث 

تلوث بانتشار التلوث بأنواعه )البناء وسوء تنظيم عمل إشارات المرور وتوقيتها وغيرها 
 .[2]الهواء والضجيج( والحوادث المرورية 

لحل المشاكل المتعلقة بالازدحام المروري وأسبابها ظهرت نظم التنقل الذكية المعتمدة على 
من خلال جمع بيانات تخص حالة  IoT (Internet of Things)شبكات انترنت الأشياء 

ن متطلبات التنقل الآمن من خلال تحديد المسار الأفضل، الطريق والحوادث المرورية لتأمي
إخطار السائقين بالحوادث والازدحام المروري، تزويد السائقين بمعلومات تخص مواقف 
السيارات وحالة الطقس وغيرها... تعتمد هذه النظم على تقنيات الذكاء الصنعي وتحليل 

ة الخاص مينها ضمن نظام الملاحالبيانات بشكل رئيسي لتحقيق المتطلبات السابقة لتض
 .[3]بالسيارات والأنظمة المعتمدة على تبادل الرسائل مع مصادر البيانات الأخرى 

تعد عملية التنبؤ بحركة المرور ضمن المدن من أهم الطرق المستخدمة ضمن نظم التنقل 
عند الاعتماد على  univariateالذكية وبشكل عام تكون عملية التنبؤ أحادية الخواص 
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عدد المركبات ضمن موقع معين للتنبؤ أو متعددة الخواص وذلك عند استخدام خواص 
 . [5]متعددة كسرعة الحركة، حالة الجو والتلوث وغيرها. 

فيما يأتي سنتحدث عن مشكلة وهدف البحث ثم نتطرق لأهمية البحث ومن ثم نستعرض 
السلاسل و  التالية سنتحدث عن نظم التنقل الذكية أهم الدراسات في هذا المجال. وفي الفقرات

الخوارزميات المستخدمة للتنبؤ ومجموعة البيانات المستخدمة ونختم بالنتائج وأهم  الزمنية
 والمقترحات والتوصيات المستقبلية.

 مشكلة البحث: -2
تحتوي المدن الذكية على كثير من البيانات التي يتم تسجيلها عن طريق الحساسات مما 

توجد العديد من العوامل التي كما و ، [3]عل تحليل هذه البيانات أمراً هاماً للاستفادة منها يج
تؤثر على حركة المرور ضمن المدينة كسرعة الحركة، التلوث وغيرها. تمتاز بيانات حركة 

ثلًا مضمن اليوم الواحد يكون لدينا فترات ذروة وفترات راحة  حيث ،[6]المرور بالدورية 
يجعل من تحليل هذه البيانات وتأثير الخواص المسجلة من قبل المدن الذكية ذو فائدة مما 

 لتحسين تطبيقات التنقل الذكية.

 هدف البحث: -3
يهدف البحث للتنبؤ بحركة المرور ضمن المدن الذكية ودراسة تأثير بعض الخواص عليها 

ل حالة التلوث ضمن التي تمث SO2(CO ,2(كسرعة الحركة وقيم الانبعاثات الغازية كـ 
الجو بشكل مستقل عن القراءات السابقة أي بالاعتماد على القيم اللحظية التي تم قراءتها 
من الحساسات، بالإضافة لما سبق يهدف البحث أيضاً لدراسة تأثير قراءات الحساسات 
السابقة بتعبير آخر دراسة تأثير عامل الزمن على عملية التنبؤ وعلى أداء النماذج 

 مستخدمة.ال
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 أهمية البحث: -4
تقدم عملية التنبؤ بحركة المرور العديد من الفوائد التي يمكننا الاستفادة منها في تطبيقات 
نظم التنقل الذكية منها الضبط الأمثل لزمن إشارات المرور، تنظيم حركة المركبات ضمن 

ضبط فة لالمدن وتخفيف الازدحام ومساعدة الجميع للوصول للهدف بأسرع وقت، بالإضا
 مواقف المركبات وتوفير بيئة مناسبة لحركة الجميع بسلام وأمان.

 :(ITS)نظم التنقل الذكية  -5
 البنية العامة لنظم التنقل الذكية والذي يتكون من المكونات التالية: (1)يوضح الشكل 

 
 ITS [4]البنية العامة لنظم التنقل الذكية ( 1الشكل )

 :[4] (Data)البيانات  1-5
 ابتة كإحداثياتثفقد تكون هذه البيانات تتنوع البيانات المستخدمة ضمن نظم التنقل الذكية، 
نت يتم تجميعها باستخدام شبكات إنتر  الطرق والمواقع وبعضها ديناميكياً كحركة المرور
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وبشكل عام تتكون البيانات المستخدمة ضمن نظم التنقل  .الأشياء أو الحساسات مثلاً 
 الذكية من:

: يتضمن هذا النوع من البيانات إحداثيات النقاط (Spatial Data)انات مكانية بي -1
حداثيات الطرق وهي مستقلة عن الزمن.  المهمة ضمن المدينة وا 

: تتضمن التاريخ والوقت أو الوسمة الزمنية (Temporal Data)بيانات زمنية  -2
 وأيام العطل وهي مستقلة عن القيم المكانية.

 Spatial-temporal Static)بيانات ثابتة على مستوى الزمان والمكان  -3
Data) ومن الأمثلة على هذه البيانات كالمناسبات الاجتماعية والفعاليات ضمن :
 المدينة.

 Spatial Static Temporal)بيانات ثابتة على مستوى المكان ومتغيرة الزمن  -4
Dynamic Data) حيث يتم تمثيل البيانات على شكل سلسلة زمنية :(time 

series) .كحركة المرور وسرعة الحركة ضمن طريق ما وحالة الطقس 

 :[4] (Data Preprocessing)معالجة البيانات  2-5
تتعرض البيانات لمشاكل عديدة كالنقص، وصول قيم شاذة نتيجة أي خطأ قد يحدث أثناء 

شبكات انترنت الأشياء، لذا لابد من تنظيف البيانات قبل البدء عملية نقل البيانات ضمن 
بأي عملية تحليل لها، كما ولابد من توفير بيئة تخزين مناسبة لهذا النوع من البيانات حسب 

التي توفر إمكانيات  (Apache spark and Hadoop)ومنها كالبنى الموزعة  طبيعتها
 .[28] السريع وسهولة الاستخدام عديدة كمعالجة تدفقات البيانات، التحليل

 :[4]طبقة تحليل البيانات  3-5
 بشكل عام يوجد نوعين من العمليات التي يمكننا استخدامها على هذه البيانات:
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: وفيها تستخدم هذه الخوارزميات للتنبؤ بحالة (Classification)التصنيف  -1
 الطريق )مزدحم أم لا(.

هذا النوع من الخوارزميات للتنبؤ مثلاً بحركة : وفيها نستخدم (Prediction)التنبؤ  -2
المرور ضمن طريق ما، ونستخدم في هذه الحالة البيانات التي يتم تجميعها على 
النقاط المثبتة ضمن الطرق. ومثال آخر التنبؤ بزمن تنقل السكان لأجل تحسين 
 نعملية النقل باستخدام سيارات الأجرة بحيث يتم نقل السكان بوقت مقبول ودو 

 تأخير.

 :[4] (Application Layer)طبقة التطبيقات  4-5
تُساهم عملية تحليل البيانات بتقديم العديد من التطبيقات المفيدة لتساعد في تحسين حركة 

، تخطيط الطرق، تموضع [27]في حركة المرور  المرور ضمن المدينة كاكتشاف الشذوذ
 وغيرها من الخدمات الأخرى. سيارة الأجرة ضمن المدينة، تنظيم إشارات المرور

 :(Time Series)السلاسل الزمنية  -6
بير آخر هي بتع ،تُعرف السلسلة الزمنية بأنها مجموعة من نقاط البيانات المرتبة زمنياً 
، يتم تسجيل [26]عبارة عن تسلسل زمني من العينات التي تخص المتحول المدروس 

ة، ساعة، يوم، ...(، ولا تعتبر هذه النقاط خلال فواصل زمنية متساوية )كل دقيق
مجموعة النقاط المدروسة سلسلة زمنية إلا إذا تم تسجيل النقاط خلال فواصل زمنية 
متساوية. تستخدم السلاسل الزمنية في الكثير من التطبيقات اليومية في حياتنا كتسجيل 

يرها غاستهلاك الطاقة الكهربائية، مراقبة درجة حرارة الجو، في مجال الاقتصادي و 
سلسلة زمنية الإيرادات المالية لمجمع تجاري تم  [2]. يوضح الشكل [26]الكثير.... 

 .1980وحتى  1960تسجيلها على مدار أرباع السنوات من 
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 .[26]السلسلة الزمنية الممثلة لإيرادات مجمع تجاري  (2)شكل 

لتحليل السلاسل الزمنية بشكل ناجح يجب أن يتم دراسة مركبات هذه السلاسل بشكل 
، والتي (Decomposition)مفصّل ولأجل ذلك نستخدم عملية تقسيم السلسلة الزمنية 

تعرف على أنها تحليل إحصائي للسلاسل الزمنية يهدف لفصل مركبات السلسلة الزمنية 
السلسلة والفصلية  (trend)في استخلاص اتجاه  عن بعضها البعض، تفيد هذه العملية

(seasonality)  .على سبيل المثال والتي تساعد في فهم طبيعة السلسلة المدروسة
 تتكون السلاسل الزمنية بشكل عام من المركبات التالية:

 قيم السلسلة الزمنية: تمثل السلسلة الزمنية المسجلة. -1

ي السلسلة الزمنية ويمكن أن يكون : يمثل التغير الحاصل ف(Trend)الاتجاه  -2
يتصاعد أو يتنازل حسب طبيعة السلسلة المدروسة كما وأننا نرسم خطاً مستقيماً 

 يوضح اتجاه السلسلة الزمنية.

: تلتقط هذه المُركبة التغيرات الدورية (Seasonality)الفصلية أو الموسمية  -3
 للسلسلة خلال فواصل زمنية ثابتة.
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ثل ما تبقى من السلسلة وتعبر عن الأخطاء الحاصلة : يم(Residual)الخطأ  -4
. وهذه المُركبة لا يمكننا استخدامها كدخل لعمليات (White Noise)وتسمى ب ـ

  التنبؤ، التحليل وبناء النماذج.

 الدراسات المرجعية: -7
آلية للتنبؤ بحركة المرور بالاعتماد على فترات زمنية قصيرة  [6]اقترح الباحثون في 

، ولتحسين أداء هذه الخوارزمية المستخدمة تم استخدام SVRخوارزمية  باستخدام
الخوارزميات الجينية لضبط معاملاتها بهدف تحقيق أعلى دقة ممكنة، وتم تقسيم مجموعة 

للاختبار.  وأظهرت النتائج  10يوم من أيام العمل للتدريب و 40البيانات المستخدمة لـ 
 SVRد حسن نتائج التدريب مقارنة باستخدام خوارزمية أن استخدام الخوارزميات الجينية ق

بشكل عادي وحققت معدل خطأ أقل من استخدام خوارزميات التحليل الإحصائي كـ 
ARIMA بناء نظام يقوم بالتحكم بالإشارات المرورية بالاعتماد  [7]. واستخدام الباحثون في

ي لخوارزميات كالانحدار التدريجعلى التنبؤ بحركة المرور وقامت الدراسة بدراسة عدد من ا
(Gradient boosting)  الغابات العشوائية و(random forest)  وغيرها وأظهرت

خوارزمية الغابات العشوائية أداءً أفضل من باقي الخوارزميات الأخرى، وساهمت هذا 
من خلال محاكاة حركة طريق  %30.8التطبيق في تخفيف الازدحام المروري بنسبة 

شارة مر  باستخدام  [8]. وقام الباحثون في pythonورية عن طريق مكتبات تؤمنها لغة وا 
لمدينة  citypulseمجموعة بيانات حركة المرور مع التلوث المقدمة من قبل مشروع 

Aarhus  حيث تم معالجة البيانات ومن ثم استخدام نماذج مختلفة [17]في الدنمارك ،
للتنبؤ بحركة المرور حيث تم دمج مجموعات البيانات بناء على عامل الزمن لاستخدامها 
للتنبؤ من خلال استخدام خوارزميات أقرب جوار وغيرها من الخوارزميات الأخرى للتنبؤ 

أفضل من غيرها من الخوارزميات، بحركة المرور وأظهرت خوارزمية أقرب جوار نتائج 
وقام الباحثون أيضاً ببناء نموذج معتمد على بناء مصنفات ضعيفة ومن ثم اختيار أفضل 
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N  مصنف وتجميعها عن طريق خوارزميات التجميع لتحقيق تنبؤ أفضل؛ لم يتم تقييم
وعلاقة في الدراسة السابقة. وتم دمج البيانات دون مراعاة عامل الزمن  Nأفضل قيمة لـ 

فاستخدموا مجموعة الخوارزميات  [9]حركة المرور بالبيانات السابقة. أما الباحثون في 
للتنبؤ بحركة المرور لتحسين نظام التنقل ضمن المدن دون الحاجة لتجميع كم كبير من 
البيانات وأظهرت خوارزميات التعلم العميق نتائج أفضل على مستوى بعض المقاييس كـ 

R2  بتحسين حركة المرور ضمن المدينة  [7]اسة بشكل مشابه للدراسة وساهمت الدر
واستخدمت خاصية عدد المركبات فقط دون دراسة خواص أخرى تؤثر على حركة المرور. 

بعملية التنبؤ بقيم حركة المرور بالاعتماد على قيم الغازات المنبعثة  [5]قام الباحثون في 
ملية يتم استخدام القيم السابقة للحساسات في ع )بيانات التلوث( ضمن المدينة الذكية حيث

، أظهرت الدراسة أن خوارزميات التعلم [17]في الدنمارك  Aarhusالتنبؤ ضمن مدينة 
العميق تحقق أداءً أفضل من باقي الخوارزميات المدروسة وأن حجم النافذة اللازم لتحقيق 

راسات السابقة خواص أخرى ، ولم تستخدم الد132أفضل أداء للخوارزميات السابقة بلغ 
تؤثر بشكل أكبر على التنبؤ كسرعة الحركة. ولم تدرس عملية التنبؤ بالاعتماد على القيم 

بالإضافة لعدم تحديد آلية ضبط البارامترات المستخدمة وآلية معالجة  الحالية للحساسات فقط
 البيانات المفقودة.

 القسم العملي: -8

 الدراسة: مجموعة البيانات المستخدمة في 1-8
 Aarhusلمدنية  citypulse EU FP7 [17]تم استخدام مجموعة البيانات من مشروع 

حساس في بدايات  136في الدنمارك، حيث تم تثبيت مجموعة من الحساسات يبلغ عددها 
ونهايات الطرق في المدينة بهدف تجميع بيانات تخص عدد المركبات التي تعبر الطريق، 

خلال  NO2(CO ,2(… ,لنسب بعض الغازات في الجو كـ  متوسط سرعتها بالإضافة
حركة لكل من  csv.بلاحقة  اتيتم تخزين البيانات ضمن ملف، دقائق 5فواصل زمنية تبلغ 
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عن طريق  لنسب الغازات في الجو لكل طريق ىخر أ اتالمرور مع سرعة الحركة وملف
وبلغ عدد التقارير المتولدة  ،[13]استخدام بنية سحابية تربط الحساسات مع بنية التخزين 

تتوفر  .وذلك عن طريقة بنية لتجميع البيانات تقرير لكافة الطرق ضمن المدينة 449
موسمه دلالياً باستخدام  السابقة ملفات البياناتوهي عبارة  (ttl.)البيانات أيضاً بصيغة 
في تحسين  لبناء تطبيقات تساهم (turtle)بصيغة  [16 ,15 ,14]تقنيات الويب الدلالي 

عينة من بيانات حركة  [1]يوضح الجدول  .تمثيل البيانات لتطوير تطبيقات المدن الذكية
 المرور المسجلة باستخدام الحساسات.

 [17] المستخدمةمن مجموعة بيانات حركة المرور ( عينة 1الجدول )

عينة  [2]كما ويوضح الجدول ، لمعرف يخص الطريق المدروس report idيشير حقل 
 من بيانات التلوث المستخدمة والتي يتم جمع قراءتها أيضاً باستخدام الحساسات:

 [17] التلوث المستخدمة( عينة من مجموعة البيانات 2الجدول )

كما وتحوي مجموعة البيانات السابقة معلومات أخرى تخص الطقس، الأحداث في المدينة 
 والمناسبات الاجتماعية والفعاليات ضمنها وحالة مواقف السيارات.

TIMESTAMP vehicleCount avgSpeed REPORT_ID 
2014-08-01T07:50:00 5 50 158324 
2014-08-01T07:55:00 6 50 158324 
2014-08-01T08:00:00 4 60 158324 
2014-08-01T08:05:00 1 60 158324 

TIMESTAMP 3O PM 2CO 2SO 2NO longitude latitude 
2014-08-01T07:50:00 101 94 49 44 87 10.10498 56.2317 
2014-08-01T07:55:00 106 97 48 47 86 10.10498 56.2317 
2014-08-01T08:00:00 107 95 49 42 85 10.10498 56.2317 
2014-08-01T08:05:00 103 90 51 44 87 10.10498 56.2317 
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 :Data Preparation تجهيز البيانات 2-8
انات سنقوم بتحميل البيقبل تطبيق الخوارزميات السابقة على مجموعة البيانات لدينا 

ايثون بوذلك باستخدام مكتبة تحليل البيانات بلغة  والتأكد من خلوها من المشاكلومعالجتها 
(Pandas) [18] .دم ع تعاني مجموعة البيانات السابقة من نقص في البيانات نتيجة

سبب أو تم إهمال القراءة ب سال البيانات نتيجة مشكلة في الاتصالتمكن الحساسات من إر 
توجد العديد من الطرق لاستبدال القيم المفقودة ضمن مجموعة البيانات . ضجيج البيانات

بشكل عام كاستبدال القيم المفقودة بقيمة ما معينة كالمتوسط، أو الوسيط لكن مثل هذه 
 ويسبب تشوهاً للسلسة خاصة إذا كانت تتمتعة الطرق لا تناسب طبيعة السلاسل الزمني

سنقوم بمقارنة الطريقتين السابقتين مع طرق أخرى . [25] بخاصية الموسمية )الفصلية(
تستخدم لاستبدال القيم المفقودة ضمن السلاسل الزمنية كالاستبدال بأخر قيمة سابقة 

(Forward Fill) أو الاستبدال بأخر قيمة لاحقة ،(Backward Fill)  وهي مقدمة من
 [25] (Linear Interpolation)طريقة الإكمال الخطي ، pandas [18]قبل مكتبة 

والتي تعتمد على وجود علاقة خطية بين القيم السابقة واللاحقة للقيمة المراد المفقودة المراد 
سابقة الوالتي تعتمد على وجود علاقة غير خطية بين القيم  splineوأخيراً طريقة استبدالها، 

حذف لتحديد الطريقة الأفضل قمنا ب واللاحقة للقيمة المفقودة على عكس الطريقة السابقة.
بعض قيم البيانات الفعلية واستبدالها باستخدام إحدى الطرق السابقة، وبالاستفادة من 
البيانات الفعلية والبيانات الناتجة عن عملية الاستبدال قمنا بحساب الخطأ الناتج عن هذه 

 :[3]لعمليات كما يوضح الشكل ا



 مجلة جامعة حمص          سلسلة العلوم الهندسية الميكانيكية والكهربائية والمعلوماتية     
 خالد قندقجي   د.ماهر عباس   د.أسماء شعار         2025عام  2العدد  47المجلد 

 

23 
 

 
 الخطأ الناجم عن استبدال القيم المفقودة للطرق السابقة. (3)شكل 

سنقوم بعد ذلك بعملية دمج البيانات مع بعضها البعض بالاعتماد على الوسمة الزمنية 
لتجهيز مجموعة البيانات لعملية التنبؤ، حيث سنستخدم بيانات التلوث وسرعة الحركة للتنبؤ 

بين خواص  (correlation matrix)مصفوفة الترابط  [4]يوضح الشكل  بحركة المرور.
 .الدخل والخرج المراد التنبؤ به
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 مصفوفة الترابط بين حركة المرور وخواص الدخل.( 4الشكل )

حركة المرور عبر الزمن لمدة ثلاثة أيام تقريباً حيث نلاحظ وجود موسمية  [5]يُظهر الشكل 
في حركة البيانات حيث تكون حركة المرور مرتفعة خلال فترات النهار ومنخفضة نوعاً ما 

 خلال فترات الليل.

 
 حركة المرور )عدد المركبات( عبر الزمن( 5الشكل )

 الإعداد التجريبي: 3-8
الاعتماد ب)عدد المركبات( التنبؤ بحركة المرور  وفيه نقوم بعمليةالإعداد التجريبي الأول: 

على القراءات الحالية للحساس خلال وسمة زمنية ما حيث تكون قيم القراءات في اللحظة 
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الحالية كدخل للخوارزمية وعدد المركبات هي القيمة المراد التنبؤ بها كما يوضح الجدول 
[3]. 

 البيانات المستخدمة للتنبؤ في التجربة الأولى( 3ول )الجد

ية التنبؤ بحركة المرور بالاعتماد على القراءات الحالب وفيه نقوم الإعداد التجريبي الثاني:
للحساس بالإضافة للقراءات السابقة التي تم تسجيلها وتخزينها وتختلف عدد الخواص 

شكل مجموعة البيانات من  [4]المدخلة هنا بحسب حجم النافذة المحدد، يوضح الجدول 
ات بفرض أننا حصلنا على القراءبتعبير آخر  على سبيل المثال، 1أجل قيمة النافذة تساوي 

ونريد التنبؤ بحركة المرور في هذه اللحظة فإننا نستخدم قراءات الحساس  (t)في لحظة ما 
 .(t-1)المسجلة في هذه اللحظة واللحظة السابقة لها مباشرة 

 الثانيةالبيانات المستخدمة للتنبؤ في التجربة مثال عن ( 4الجدول )

vehicleCount (output) avgSpeed 3O PM 2CO 2SO 2NO 
5 50 101 94 49 44 87 
6 50 106 97 48 47 86 
4 60 107 95 49 42 85 
1 60 103 90 51 44 87 

vehicleCount 
(output) 

avgSpeed 
t 

3O 
t 

PM 
t 

2CO 

t 
2SO 

t 
2NO 

t 
avgSpeed 

t-1 
3O 

t-1 
PM 
t-1 

2CO 

t-1 
2SO 

t-1 
2NO 

t-1 
5 50 101 94 49 44 87 47 100 92 48 42 85 
6 50 106 97 48 47 86 50 101 94 49 44 87 
4 60 107 95 49 42 85 60 106 97 48 47 86 
1 60 103 90 51 44 87 60 107 95 49 42 85 
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 الخوارزميات وعوامل التقييم المستخدمة في الدراسة: 4-8
وذلك من  (continuous values)تستخدم خوارزميات الانحدار للتنبؤ بالقيم المستمرة 

 sklearnخلال إيجاد علاقة بين خواص الدخل والخرج. تدعم مكتبة تعلم الآلة 
(Science toolkit) [19]  استخدامها نذكر منها:العديد من الخوارزميات التي يمكننا 

 :(Simple Linear Regression)الانحدار الخطي البسيط  1-4-8
في هذا النوع من الخوارزميات تكون العلاقة التي تربط بين الدخل والخرج على شكل 

مثلًا هي حركة المرور  (y)، حيث تكون قيمة [1]معادلة خط مستقيم كما في المعادلة 
 تعبر عن سرعة الحركة مثلًا. (x)التي نريد التنبؤ بها و

𝑦 = 𝑚𝑥 + 𝑝                    (1) 

بارامترات التابع حيث تسعى خوارزمية الانحدار لإيجاد  (m, p)وتمثل قيم المتحولات 
أفضل القيم المناسبة للبارامترين السابقين وذلك باستخدام خوارزميات أمثلية كـالتدرج 

كون قيمة تابع الخسارة أقل ما يمكن. يوضح بحيث ت (gradient descent)الاشتقاقي 
 .[10]مثالًا عن نموذج الانحدار الخطي  [6]الشكل 

 
 [22] الانحدار الخطي البسيط( 6الشكل )
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 :[22] (Multiple Linear Regression)الانحدار الخطي المتعدد  2-4-8
ومتحول  (x)تستخدم هذه الخوارزمية في إيجاد العلاقة بين مجموعة من متحولات الدخل 

 عن آلية حساب التنبؤ. [2]المراد التنبؤ بقيمته، تعبر المعادلة  (y)الخرج 

𝑦 =  𝑚1𝑥1 +  𝑚2𝑥2 + ⋯ + 𝑝          (2) 
دي ؤ تساهم إضافة متحولات أخرى على عملية التنبؤ لتفسير الخرج بشكل أفضل مما ي

بشكل عام لتنبؤ أفضل من النوع السابق، لكن يجب أن تتم عملية إضافة المتحولات 
 (Overfitting)للمعادلة بشكل مدروس لتجنب الوصول لحالات مثل الملائمة الزائدة 

 وغيرها من المشاكل الأخرى.

 :ridge regression [24]خوارزمية  3-4-8
تستخدم هذه الخوارزمية لحل مشاكل تعاني منها خوارزميات الانحدار التقليدية وتنتج هذه 
المشكلة عند إمكانية التنبؤ بقيمة متحول الخرج بعلاقة خطية عن طريق الدخل وبدقة عالية 

، عند حدوث المشكلة السابقة فإن النماذج المستخدمة قد (multicollinearity)وتدعى بـ 
فإن  (high variance)غير دقيقة وبالتالي تملك هذه النماذج تباين عالي تعطي نتائج 

إضافة درجة من التباين للنموذج تؤدي لتحسين النتيجة، وهنا نعمل على إضافة قيمة 
بحيث يقلل من كلفة المركبات التي يتم إيجادها باستخدام خوارزمية الانحدار  (α)معامل 

عي معادلة تابع الخسارة والتي تمثل مجموع الفرق التربيالتقليدية. على سبيل المثال تكون 
 :[3]بين القيم الفعلية والقيم المتنبئ بها وفق المعادلة 

𝛽𝑟𝑖𝑑𝑔𝑒̂ = arg min{∑ (𝑦𝑖 − 𝛽0 − ∑ 𝛽𝑗𝑥𝑖𝑗

𝑝

𝑗=1
)

2𝑛

𝑖=1
+  𝛼 ∑ 𝛽𝑗

2
𝑝

𝑗=1
}             (3) 

مة كدخل عدد الخواص المدروسة والمستخد (p)عن عدد سجلات الدخل،  (n)حيث تعبر 
,𝛽0)في عملية التنبؤ،  𝛽𝑗)  المركبات الناتجة أثناء تدريب الخوارزمية. 
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 :[24] (Elastic Nets)خوارزمية الشبكات المرنة  4-4-8
والتي  lasso regressionتستفيد هذه الخوارزمية من الخوارزمية السابقة وخوارزمية 

تساعد في تحديد الخواص الأكثر تأثيراً على الخرج بدمج مزايا كل منها من خلال احتوائها 
الذي يساهم في ضبط كلفة المركبات الناتجة عن الخوارزمية والمعامل  (α)على المعامل 

(β)  الذي يعرف بـ(L1 ratio)  والذي يحدد لنا الخواص الملائمة للاستخدام في عملية
 وفق الشكل التالي: [3]ناً عن غيرها وتعطى المعادلة التنبؤ دو 

𝛽𝐸𝑁̂ = arg min{∑ (𝑦𝑖 − 𝛽0 − ∑ 𝛽𝑗𝑥𝑖𝑗

𝑝

𝑗=1
)

2𝑛

𝑖=1
+  𝛼(𝛽 ∑ |𝛽𝑗|

𝑝

𝑗=1
+ (1 − 𝛽) ∑ 𝛽𝑗

2
𝑝

𝑗=1
}         (4) 

 :[22] (Decision Trees)خوارزمية أشجار القرار  5-4-8
جرة على مجموعة وتحتوي الش تستخدم هذه الخوارزمية أيضاً للتنبؤ بالقيم الفئوية والمستمرة،

من العقد الداخلية التي تمثل قيم خاصية ما يتم إجراء الاختبار عليها لتحديد الفرع الذي 
سنسلكه ضمن الشجرة، بالإضافة لعقد أوراق تحوي القيمة الرقمية التي تنبئت بها الشجرة. 

عند  (splitter)يتم اختيار العقدة عن طريق معايير معينة نحددها عن طريق بارامتر 
لتحقيق  (random)بدلًا من  (best)استخدام تحقيق الخوارزمية وعادة ما نستخدم القيمة 

أفضل طريقة لتقسيم الشجرة. تعمل الخوارزمية وفق آلية تحقق من قيمة الدخل والمرور 
على فروع الشجرة بحيث يكون لدينا معرفة أكبر عن الدخل لتحديد القيمة المناسبة للتنبؤ. 

جد العديد من البارامترات التي يمكن ضبطها من أجل شجرة القرار أهمها ارتفاع الشجرة تو 
(max depth) عدد العينات اللازمة لتقسيم الأوراق ،(min_sample_split)  ًوأخيرا

والذي يستخدم لإعادة الشجرة الأقل كلفة لتجنب الملائمة الزائدة بحيث يتم اختيار  (α)قيمة 
 .(α)ك أكبر كلفة وأقل من قيمة الشجرة التي تمل
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 :[22] (Random Forest)الغابات العشوائية  6-4-8
يتم بناء هذه الغابة بالاعتماد على عدد من أشجار القرار التي تستخدم في عملية التنبؤ 

ويمكننا تحديد عمق كل شجرة بشكل  (n_estimators)ويتم ضبطها عن طريق بارامتر 
مشابه لخوارزمية أشجار القرار. ولحساب التنبؤ النهائي يتم أخذ متوسط القيم التي يتم 
التنبؤ بها من قبل كل شجرة ضمن هذه الغابة. تساهم هذه الخوارزمية في تجنب مشكلة 

ى خواص أقل، الملائمة الزائدة من خلال بناء أشجار بسيطة مع اعتماد هذه الأشجار عل
 :[7]كما ويمكن أن تعاني من مشاكل عند وجود ضجيج في البيانات كما يوضح الشكل 

 
 [22] التنبؤ بالقيم المستمرة باستخدام الغابات العشوائية( 7الشكل )

 :(Gradient Boosting Regression)خوارزمية الانحدار التدريجي  7-4-8
تبدأ هذه الخوارزمية بإجراء تنبؤ أولي بالاعتماد على جميع بيانات الدخل ويساوي متوسط 
قيمة متحول الخرج لكل من البيانات المدخلة للخوارزمية، والخطوة التالية هي بناء شجرة 
من خلال دراسة تحليل الدخل وتحديد الخواص التي سيتم بناء الشجرة على أساسها بهدف 

الذي يمثل الفرق بين القيم الفعلية والقيم المتنبئ  (loss function)ع الخسارة تقليل قيمة تاب
بها في كل مرحلة. يتم جمع الأشجار الناتجة في كل مرحلة لبناء المصنف النهائي بحيث 
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آلية  [8]. يوضح الشكل [22]لم يعد بإمكان المصنف الناتج تحسين قيمة التنبؤ الناتجة 
 التدريجي.عمل خوارزمية الانحدار 

 
 [23] التنبؤ بالقيم المستمرة باستخدام الانحدار التدريجي( 8الشكل )

يتم ضبط هذه الخوارزمية بشكل مشابه لخوارزمية الغابات العشوائية، وتحوي أيضاً على 
والذي يقوم بضبط تأثير  (learning rate)بعض البارامترات الأخرى كمعدل التعلم 

 الخوارزميات الضعيفة المبنية عليها الخوارزمية على النتيجة النهائية.

 :support vector regression [22]خوارزمية  8-4-8
ولكنها  (classification)تشتهر هذه الخوارزمية باستخدامها ضمن مسائل التصنيف 

مية على المستمرة، وتعتمد هذه الخوارز  تستخدم في بعض الأحيان كخوارزمية للتنبؤ بالقيم
والتي تستخدم لتحديد السطح  (kernel)مجموعة من البارامترات المهمة كالنواة 

(hyperplane)  مع تحقيق كلفة حساب منخفضة، فيما يستخدم السطح للفصل بين القيم
ن وهو عبارة عن خطي (decision boundary)أما البارامتر الثالث فهو حدود القرار 

 .[9]متوازيين واحد للقيم الموجبة والآخر للقيم السالبة كما يوضح الشكل 
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 SVR [22]التنبؤ بالقيم المستمرة باستخدام ( 9الشكل )

تبحث الخوارزمية عن أفضل سطح يحوي أكبر عدد من النقاط بحيث يكون هو الخط 
المستخدم في عملية التنبؤ على عكس الخوارزميات الأخرى التي تبحث عن أقل معدل 

، (predicted values)والقيم الناتجة عن التنبؤ  (actual values)خطأ بين القيم الفعلية 
وتعد هذه الخوارزمية سهلة  (ε)بحث عنه قيمة العتبة بحيث لا يتجاوز الخط المراد ال

التحقيق ودقة عالية في التنبؤ لكنها تعاني مع حجم البيانات الكبير أو عند وجود ضجيج 
 .[22]في البيانات 

 Root Mean Squared)لتقييم أداء الخوارزميات السابقة سنستخدم بعض المعايير كـ 
Error) (RMSE)  التربيعي لمتوسط الفروق بين القيم الحقيقية وهو عبارة عن الجزر)i(O 

 :]5[ويعطى بالمعادلة  i(P(والقيم الناتجة عن التنبؤ 

𝑅𝑀𝑆𝐸 =  √
1

𝑛
∑ (𝑂𝑖 − 𝑃𝑖)2

𝑛

𝑖=1
                 (5) 

يمثل المعيار السابق الجذر التربيعي لمربع الفروق بين القيم الفعلية والقيمة الناتجة عن 
التنبؤ وبالتالي يوضح مدى قرب القيم الناتجة عن التنبؤ من القيم الفعلية. كما ويمكن 
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والذي يعبر عن المتوسط الحسابي  Mean Absolute Error (MAE)استخدام معامل 
 ق بين القيم الحقيقية والقيم الناتجة عن التنبؤ.للقيمة المطلقة للفرو 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑ |𝑂𝑖 − 𝑃𝑖|2

𝑛

𝑖=1

                 (6) 

 ويعطى بالمعادلة التالية: R2أخيراً يمكن استخدام معامل 

𝑅2 = 1 −  
∑ (𝑂𝑖 − 𝑃𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑂𝑖 − 𝑂̅)2𝑛
𝑖=1

, 𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒 𝑂̅ =  
1

𝑛
∑ 𝑂𝑖

𝑛

𝑖=1

          (7) 

ويوضح  (Coefficient of Determination)ة التحديد يسمى المعيار السابق بمركب
المعامل السابق مدى مناسبة البيانات لنموذج الانحدار أو مدى جودة تفسير البيانات 
الموجودة لدينا باستخدام متحول الدخل وكلما كانت القيمة أكبر يدل على أداء أفضل 

 للخوارزمية على عكس المعاملين السابقين.

تمتلك هذه الخوارزميات مجموعة من البارامترات التي يجب علينا ضبطها  كما ذكرنا سابقاً 
، وقمنا في هذه الدراسة بتعديل هذه القيم عن طريق [7]لأجل التحكم بالنموذج الناتج 

بهدف  الكل منهالبحث عن أفضل قيم للبارامترات السابقة ضمن مجموعة القيم المحتملة 
القيم التي تم الحصول  [5]. يوضح الجدول (RMSE)الحصول على أقل معدل خطأ تنبؤ 

 لكل من بارامترات الخوارزميات السابقة. عليها عن طريق البحث عن أفضل القيم الممكنة

 البارامترات المستخدمة مع الخوارزميات المدروسة( 5الجدول )

 المعاملات الخوارزمية
Ridge Regression alpha=0.005 

ElasticNet Regression alpha=0.005, l1_ratio=0 

Decision Tree random_state=42, max_depth=3 

min_samples_split=2 

ccp_alpha = 0, splitter = 'best' 
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 على عملية التنبؤ: (Window Size)تأثير حجم النافذة  5-8
سنقوم الآن بدراسة تأثير حجم النافذة والتي تعبر عن عدد قراءات الحساسات السابقة التي 
يجب استخدامها بحيث نحقق أفضل نتيجة تنبؤ ممكنة. وأظهرت التجربة أن إضافة سرعة 
حركة المرور مع بيانات التلوث تساهم في تقليل حجم النافذة اللازمة للتنبؤ بقيم حركة 

نتائج اختبار  [6]ويحسن أداء النماذج بشكل عام ويوضح الجدول  [5]ة المرور عن الدراس
 الخوارزميات مع حجم النافذة الأفضل لكل منها.

 ( أفضل نافذة ممكنة من أجل الخوارزميات المدروسة.6الجدول )

 (RMSE)قيمة الخطأ  أفضل قيمة للنافذة الخوارزمية 
Linear Regression (LR) 44 4.104438 

Ridge Regression 44 4.104438 
ElasticNet Regression (EN) 43 4.175865 

Decision Tree 99 4.277659 
Gradient Boosting (GB) 104 3.827373 

Random Forest (RF) 115 3.630251 
SVR 104 3.827373 

Random Forest random_state=42, max_depth=10 

n_estimators=20 

min_samples_split=5 

Gradient Boosting random_state=42, max_depth=2 

n_estimators=20, min_samples_split=2 

learning_rate = 0.3 

SVR kernel='rbf', C=1 
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تأثير حجم النافذة على عملية التنبؤ بحركة المرور حيث أنه بعد  [10]يوضح الشكل 
 linear)تزداد قيمة الخطأ المرتكب في عملية التنبؤ وذلك من أجل الخوارزميات  44القيمة 

regression, ridge, elasticNets). 

 
 LR, (b): ridge, (c):(EN) :(a)تأثير حجم النافذة على خوارزميات التنبؤ:  [10]كل الش

أما خوارزمية شجرة القرار فتحتاج لبيانات أكثر حتى تعطي نتيجة أكثر دقة حيث بينت 
 [11]الدراسة أن هذه الخوارزمية تقدم أداءً أسوأ من الخوارزميات السابقة ويوضح الشكل 

تأثير حجم النافذة على عملية التنبؤ من أجل خوارزمية شجرة القرار. كما ونلاحظ من 
أن خوارزميات التجميع تساهم في تحسين عملية التنبؤ بشكل ملحوظ حيث  [12]الشكل 

تحتاج لحجم نافذة أقل من باقي الخوارزميات المدروسة من جهة ومن جهة أخرى تحقق 
أقل معدل خطأ مقارنة بالخوارزميات الأخرى المستخدمة نظراً لفعالية آلية التنبؤ المستخدمة 

 ضمن هذه الخوارزميات.
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 ة أشجار القرارتأثير حجم النافذة على خوارزمي [11]كل الش

 
 RF, (b): GB :(a)تأثير حجم النافذة على خوارزميات التنبؤ:  [12]كل الش

والتي تحقق أداءً أسوأ من باقي  SVRأخيراً أداء خوارزمية  [13]ويوضح الشكل 
الخوارزميات وتحقق أداءً جيداً من أجل حجم نافذة أقل لكن حجم الخطأ أكبر من باقي 

 الخوارزميات.
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 .SVRة تأثير حجم النافذة على خوارزمي [13]كل الش

 تأثير استخدام القراءات السابقة في عملية التنبؤ: 6-8
على الأقل حتى نبدأ بالحصول على أقل معدل  44تحتاج معظم الخوارزميات لحجم نافذة 

خطأ ممكن ويتحسن أداء عملية التنبؤ، لذا ولمقارنة تأثير استخدام القراءات السابقة سنقوم 
بحساب متوسط الخطأ الناتج عن استخدام القراءات السابقة للحساسات من حجم النافذة 

 نة نتائج الخطأ مع استخدام القراءات الحالية للحساس.ومقار  120وحتى  44

 Linearالخطأ الناتج من أجل عوامل التقييم المدروسة لأجل خوارزمية  [14]يظهر الشكل 
Regression  حيث يظهر استخدام قراءات الحساس السابقة تحسن علمية التنبؤ بشكل

 لأن النموذج الناتج عن استخدام القراءات السابقة أفضل. r2 scoreبسيط، كما تشير قيمة 

حيث يتشابه  ElasticNetsو ridgeالخطأ الناتج من أجل خوارزميتي  [15]ويظهر الشكل 
أداء الخوارزميات السابقة عند استخدام القراءات الحالية للحساس فقط. فيما تحقق خوارزمية 

ridge اس السابقة في التنبؤ.أداءً أفضل عند استخدام قراءات الحس 
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 .(LR)تقييم أداء خوارزمية  [14]كل الش

 

 ridge, (b): EN :(a): تقييم أداء خوارزميتي [15]كل الش
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الخطأ الناتج عن استخدام خوارزمية شجرة القرار والتي يتحسن  [16]فيما يظهر الشكل 
أداؤها عند استخدام القراءات السابقة للحساس، فيما تقدم أداءً أسوء من الخوارزميات السابقة 

 من أجل التجربتين المدروستين.

 
 .(DT)تقييم أداء خوارزمية  [16]كل الش

حيث يتحسن  (RF, GB)تقييم المعاملات السابقة من أجل خوارزميتي  [17]يظهر الشكل 
بشكل كبير عند استخدام بيانات أكبر من استخدام القراءات الحالية  RFأداء خوارزمية 

كباقي الخوارزميات لكنها لا تقدم أداءً  GBللحساس فقط، فيما يتحسن أداء خوارزمية 
 بشكل عام. RFأفضل من خوارزمية 
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 RF, (b): GB :(a): تقييم أداء خوارزميتي [17]كل الش

والتي تظهر لنا أنها تحقق أداءً أسوأ  SVRتقييم أداء خوارزمية  [18]أخيراً يظهر الشكل 
 من باقي الخوارزميات بشكل ملحوظ.

 
 .(DT)تقييم أداء خوارزمية  [18]كل الش

 ناتج تقييم أداء الخوارزميات السابقة بعد تنفيذ التجربتين المدروستين: [7]يوضح الجدول 
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 .تقييم أداء الخوارزميات المدروسة( 7الجدول )

 الخوارزمية
 التجربة الثانية التجربة الأولى

RMSE MAE R2 RMSE MAE R2 
LR 4.4877 3.3844 0.24827 4.3264 3.2558 0.3249 
Ridge 4.4877 3.3844 0.24827 4.3264 3.2558 0.3249 
EN 4.4877 3.3844 0.24827 4.3289 3.2582 0.32414 
DT 4.4682 3.2947 0.25479 4.3101 3.0928 0.3296 
RF 4.5115 3.283 0.24025 3.8423 2.6582 0.46729 
GB 4.3951 3.2182 0.27897 4.0233 2.8736 0.41578 
SVR 5.0943 3.4692 0.03131 5.3876 3.6489 -0.001 

نتائج مقارنة أداء الخوارزميات السابقة من أجل  [20]و [19]يوضح كل من الشكلين 
 التجربتين المدروستين.

 
 تقييم أداء الخوارزميات المدروسة عند استخدام القراءات الحالية للحساس. [19]كل الش
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 .للحساسوالسابقة تقييم أداء الخوارزميات المدروسة عند استخدام القراءات الحالية  [20]كل الش

السلسلة الزمنية الناتجة عن التنبؤ باستخدام كل من خوارزميتي الغابات  [21]يوضح الشكل 
دون الأخذ بعين الاعتبار القراءات مع بيانات الاختبار العشوائية والانحدار التدريجي 

 .في عملية التنبؤ السابقة للحساس

 
 السلاسل الناتجة عن عملية التنبؤ بدون الاعتماد على قراءات الحساس السابقة [21]كل الش
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السلسلة الزمنية الناتجة عن التنبؤ باستخدام الخوارزميتين السابقتين  [22]ويوضح الشكل 
 .مع الأخذ بعين الاعتبار القراءات السابقة للحساسمع بيانات الاختبار 

 
 الاعتماد على قراءات الحساس السابقةبالسلاسل الناتجة عن عملية التنبؤ  [22]كل الش

 مناقشة النتائج: -9
أظهرت التجارب السابقة أن خوارزميات التجميع تحقق أداءً أفضل من باقي الخوارزميات، 
نظراً لطريقتها المتبعة في تحديد القيمة المراد التنبؤ بها حيث تعتمد على متوسطات القيم 

التي تحاول إيجاد  GBالناتجة عن المصنفات المستخدمة ضمناً أو كما في خوارزمية 
يحقق أقل كلفة ممكنة. كما وتقدم الخوارزميات البسيطة أداءً جيداً أفضل نموذج ممكن 

التي تقدم أداءً سيئاً مقارنة بباقي الخوارزميات نظراً لحجم البيانات  SVRمقارنة بخوارزمية 
 الكبير المدروس. 

 المقترحات والتوصيات المستقبلية: -10
ي تحليل حركة المرور ف regressionقدمت الدراسة السابقة تقيماً لأداء خوارزميات 

وأظهرت أن هناك خوارزميات يمكن أن تحقق نتائج في عملية التنبؤ أفضل من غيرها، 
يمكن أن يتم تطوير هذه الدراسة باستخدام خوارزميات التعلم العميق ومقارنتها مع 



 مجلة جامعة حمص          سلسلة العلوم الهندسية الميكانيكية والكهربائية والمعلوماتية     
 خالد قندقجي   د.ماهر عباس   د.أسماء شعار         2025عام  2العدد  47المجلد 

 

43 
 

الخوارزميات السابقة بهدف الحصول على تنبؤ أفضل بالإضافة لإمكانية دراسة تأثير حركة 
 ور الأخرى في الطرق المجاورة بهدف معرفة تأثيرها على حركة الطريق المدروس.المر 
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