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 مة جامعة البعثشروط النشر في مج
 الأوراق المطموبة:

 2 بدون اسم الباحث / الكمية / الجامعة( + ة من البحث ورقي ةنسخCD / word  
 .لبحث منسق حسب شروط المجمةمن ا
 .طابع بحث عممي + طابع نقابة معممين 

 :اذا كان الباحث طالب دراسات عميا 
لدكتور المشرف بموافقتو يجب إرفاق  قرار تسجيل الدكتوراه / ماجستير + كتاب من ا

 عمى النشر في المجمة.
  :اذا كان الباحث عضو ىيئة تدريسية 

يجب إرفاق  قرار المجمس المختص بإنجاز البحث أو قرار قسم بالموافقة عمى اعتماده 
 حسب الحال.

  : اذا كان الباحث عضو ىيئة تدريسية من خارج جامعة البعث 
أنو عضو بالييئة التدريسية و عمى رأس عممو يجب إحضار كتاب من عمادة كميتو تثبت 

 حتى تاريخو.
  : اذا كان الباحث عضواً في الييئة الفنية 

يجب إرفاق كتاب يحدد فيو مكان و زمان إجراء البحث ، وما يثبت صفتو وأنو عمى رأس 
 عممو.

سية يتم ترتيب البحث عمى النحو الآتي بالنسبة لكميات )العموم الطبية واليندسية  والأسا -
 والتطبيقية(:

 عنوان البحث ـ ـ ممخص عربي و إنكميزي ) كممات مفتاحية في نياية الممخصين(.   
 مقدمة  -1
 ىدف البحث  -2
 مواد وطرق البحث   -3
 النتائج ومناقشتيا ـ  -4
 الاستنتاجات والتوصيات .  -5
 المراجع.  -6
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 –تربيـة ال  -الاقتصـاد –الآداب )  يـتم ترتيـب البحـث عمـى النحـو الآتـي  بالنسـبة لكميـات -
 التربية الموسيقية وجميع العموم الإنسانية(: –السياحة  –الحقوق 

 عنوان البحث ـ ـ ممخص عربي و إنكميزي ) كممات مفتاحية في نياية الممخصين(.    -
 مقدمة. .1
 مشكمة البحث وأىميتو والجديد فيو. .2
 أىداف البحث و أسئمتو. .3
 فرضيات البحث و حدوده. .4
 جرائية.مصطمحات البحث و تعريفاتو الإ .5
 الإطار النظري و الدراسات السابقة. .6
 منيج البحث و إجراءاتو. .7
 عرض البحث و المناقشة والتحميل .8
 نتائج البحث. .9

 مقترحات البحث إن وجدت. .10
 قائمة المصادر والمراجع. .11

 يجب اعتماد الإعدادات الآتية أثناء طباعة البحث عمى الكمبيوتر:  -7
 .B5 25×17.5قياس الورق  - أ
 سم 2.5يسار  -2.5يمين   – 2.54أسفل  -2.54عمى ىوامش الصفحة: أ - ب
 1.8/ تذييل الصفحة  1.6رأس الصفحة  - ت
  20قياس  Monotype Koufiنوع الخط وقياسو: العنوان ـ  - ث

 Simplified Arabicعـادي ـ العنـاوين الفرعيـة  13قياس  Simplified Arabicـ كتابة النص 
 عريض.  13قياس 

 سم.12لصور والجداول المدرجة في البحث لا يتعدى ج ـ يجب مراعاة أن يكون قياس ا
في حال عدم إجراء البحث وفقاً  لما ورد أعلاه من إشارات فـإن البحـث سـييمل ولا يـرد  -8

 البحث إلى صاحبو.
تقديم أي بحث لمنشـر فـي المجمـة يـدل ضـمناً  عمـى عـدم نشـره فـي أي مكـان  خـر، وفـي  -9

 جب عدم نشره في أي مجمة أخرى.حال قبول البحث لمنشر في مجمة جامعة البعث ي
 الناشر غير مسؤول عن محتوى ما ينشر من مادة الموضوعات التي تنشر في المجمة  -10
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[ ثـم رقـم الصـفحة ويفضـل اسـتخدام 1تكتب المراجع ضمن النص عمى الشـكل التـالي:   -11
حيـــث يشـــير الـــرقم إلـــى رقـــم المرجـــع  WORDالتيمـــيش الإلكترونـــي المعمـــول بـــو فـــي نظـــام وورد 

 رد في قائمة المراجع. الوا
 تكتب جميع المراجع بالمغة الانكميزية )الأحرف الرومانية( وفق التالي:

 آ ـ إذا كان المرجع أجنبياً:
الكنية بالأحرف الكبيرة ـ الحرف الأول من الاسم تتبعو فاصمة ـ سنة النشـر ـ وتتبعيـا معترضـة    
ر النشر وتتبعيا فاصمة ـ الطبعـة ) ثانيـة ( عنوان الكتاب ويوضع تحتو خط وتتبعو نقطة ـ دا -) 

 ـ ثالثة ( ـ بمد النشر وتتبعيا فاصمة ـ عدد صفحات الكتاب وتتبعيا نقطة.
 وفيما يمي مثال عمى ذلك:
. Willy, New York, Flame Spectroscopy –MAVRODEANUS, R1986-

373p.  
 ب ـ إذا كان المرجع بحثاً  منشوراً  في مجمة بالمغة الأجنبية:

ـ بعد الكنية والاسم وسنة النشـر يضـاف عنـوان البحـث وتتبعـو فاصـمة، اسـم المجمـد ويوضـع تحتـو 
خـط وتتبعـو فاصـمة ـ المجمـد والعـدد ) كتابـة مختزلـة ( وبعـدىا فاصـمة ـ أرقـام الصـفحات الخاصـة 

 بالبحث ضمن المجمة.
 مثال عمى ذلك: 

,  try NewsClinical PsychiaBUSSE,E 1980 Organic Brain Diseases 
Vol. 4. 20 – 60 

ج. إذا كــان المرجــع أو البحــث منشــوراً بالمغــة العربيــة فيجــب تحويمــو إلــى المغــة الإنكميزيــة و 
 التقيد 

 ( In Arabicبالبنود )أ و ب( ويكتب في نياية المراجع العربية: ) المراجع 
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 رسوم النشر في مجمة جامعة البعث

 
 

ون ألف ليرة سورية عن كل بحث عأرب( ل.س 40000دفع رسم نشر ) .1
 لكل باحث يريد نشره في مجمة جامعة البعث.

الف ليرة سورية عن كل بحث  مئة( ل.س 100000دفع رسم نشر )  .2
 لمباحثين من الجامعة الخاصة والافتراضية .

( مئتا دولار أمريكي فقط لمباحثين من خارج 200دفع رسم نشر )  .3
 القطر العربي السوري .

آلاف ليرة سورية رسم موافقة عمى  ستة( ل.س 6000دفع مبمغ )  .4
 النشر من كافة الباحثين.
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الأمثل والاستطاعة المثمى لمتوليد الموزع  موقعال
الكيروضوئي باستخدام الطريقة التحميمية في شبكة 

 توزيع شعاعية
 الميندس أسامة زيني **                     عزت حسن*الدكتور 

 الممخص
وذلك بسبب  ئية،شبكة الكيرباالازدادت الدراسات الخاصة بدمج التوليد الموزع مع 

حل صديق لمبيئة ويفي لوصول من أجل الالمتزايد بمصادر الطاقات المتجددة الاىتمام 
عن الوقود الأحفوري الآيل لمنضوب مع التقدم الصناعي المستيمك  بالغرض يكون بديلً 

 لو. 
من أجل تقميل مفاقيد  لمتوليد الموزع ميم جداً والاستطاعة المثمى الموقع الأمثل  تحديد

 الجيد.مستوى وتحسين  لاستطاعةا
الاستطاعة المثمى لمتوليد الموزع الذي تم و الموقع الأمثل  تحديدقمنا ب ،بحثال افي ىذ
الطريقة  باستخدام موزعة بانتظام ومركزة ومتزايدةبحمولة  شعاعي نظام توزيعفي  تثبيتو

تم استنتاج العلقات الرياضية لمطريقة المقترحة عند حالة حمولة موزعة كما  .التحميمية
 النتائج التيلمتأكد من صحة  شعاعية شبكة توزيععمى  ام وتطبيق ىذه العلقاتبانتظ

  .اتوصمنا إليي
التوليد الموزع، الموقع الأمثل، الاستطاعة المثمى، الطريقة التحميمية،  الكممات المفتاحية:
 مفاقيد الاستطاعة.
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The Optimum location and optimum power for 

distributed photovoltaic generation using the 

analytical method in a radial distribution network 

Dr: Izzat hasn       *   Engineer: Osama Zaini ** 
 

Abstract 

Studies of integrating distributed generation with the electricity 

network have increased due to the increasing interest in renewable 

energies sources to reach an environmentally friendly solution that 

meets the purpose as an alternative to fossil fuels that are depleting 

with the industrial progress that consumes them. 

Determining the optimal location and the optimal capacity of the 

distributed generation is very important in order to minimize total 

power losses and improve the voltage level. 

In this article we have determined the optimum location and 

optimum power of distributed generation installed in a radial 

distribution system with uniformly distributed, centrally and 

increasing load using analytical method. 

The mathematical relationships of the proposed method were also 

deduced when a uniformly distributed load and these relationships 

were applied to a radial distribution network to verify the validity 

of our findings. 

    
Key words: distributed generation, optimal placement, optimal 

size, analytical method, power losses. 

  

*Professor, department of electric power engineering, faculty of mechanical and 

electrical engineering, Tishreen university, Latakia, Syria. 

**postgraduate student, department of electric power engineering, faculty of 

mechanical and electrical engineering, Tishreen university, Latakia, Syria, email: 

Osama.Zi1989@gmail.com, tel: +963996699340 
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 مقدمة: -1

 عمى مدى العقد الماضي شيد استخدام الطاقة الشمسية لتوليد الكيرباء نمواً 
ظرا لمطبيعة المتغيرة لتوليد الطاقة وذلك بسبب فوائدىا الكبيرة. ومع ذلك ن كبيراً 

من في شبكة التوزيع الكيروضوئية فإن دمج كمية كبيرة من الألواح الكيروضوئية 
  الممكن أن يؤدي الى تأثيرات سمبية عمى تشغيل مغذيات التوزيع.

الناتجة عن التوليد الكيروضوئي ىي زيادة الجيد في  ،ً المخاوف المحتممة الأكثر شيوعا
؛ المشاكل المتعمقة بأجيزة تنظيم الجيد ؛ستطاعةالتأثيرات عمى مفاقيد الا ؛لمستقرةالحالة ا
 وتقمب الجيد. الحماية

 اليامة جداً  المسائلوتحسين استقرار الجيد من  ستطاعةبشكل عام يعد تقميل مفاقيد الا
وليد الأمثل والاستطاعة المثمى لوحدات الت موقعال تحديد يعد افي مجال نظام القدرة. لذ

 [.4]،[1دعم تنظيم الجيد وتحسين أداء شبكات التوزيع ]من أجل  الكيروضوئية ضرورياً 

توليد الموزع الكيروضوئي ىناك العديد من الدراسات لتحقيق التخصيص لمسألة البالنسبة 
الموقع الأمثل والاستطاعة المثمى لمتوليد الموزع  اٌ، يؤدي تحديدالأمثل. كما ذكرنا سابق

وتحيسن الجيد الاسمي لنظام التوزيع. تم  الاستطاعة مفاقيدل دنىل لمحد الأالى الوصو 
تطوير منيجيات مختمفة لتحديد الموقع الأمثل والاستطاعة المثمى لمتوليد الموزع. تعتمد 
ىذه المنيجيات إما عمى أدوات تحميمية أو عمى طرق برمجية تؤدي لموصول الى الحل 

 الأمثل.

لتحديد الموقع الأمثل لمتوليد الموزع بيدف  تحميمياً  احثون نيجاً [ قدم الب5]المرجع في 
 تقميل مفاقيد شبكات التوزيع والنقل.

 meta-heurisitic Firework (FWA)تم تنفيذ خوارزمية جديدة  [6] المرجع وفي
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وىي خوارزمية موضعية ارشادية لحل مشكمة إعادة تشكيل الشبكة وذلك لتقميل مفاقيد 
 سين مستوى التوتر.الاستطاعة وتح

 موقع[ تم اقتراح خوارزمية بحث بسيطة لتحديد الاستطاعة المثمى وال7] المرجع في
وتابع الكمفة كتابع  الاستطاعة الأمثل لمتوليد الموزع لنظام شبكي بالاستناد عمى مفاقيد

لمبحث عن أفضل موقع واستطاعة  طويلً  ىذه الطريقة بسيطة ولكنيا تستغرق وقتاً  ىدف.
 مى.مث

[ استند الباحث عمى الحد الأدنى لممفاقيد وكمفة التوليد كبارامترات 8] المرجع في
بالإضافة الى حدود استطاعة التوليد الموزع لتحديد الاستطاعة المثمى والموقع الأمثل 

يحتاج الى  ليا ىذه الطريقة دقيقة ولكنيا مممة لمغاية والحساب الرياضي لمتوليد الموزع.
 وقت كبير.

[ تقنية فعالة لمتوضع الأمثل لصفوف الألواح الكيروضوئية 9]المرجع م الباحثون في قد
عادة تشكيل شبكة توزيع شعاعية في وقت واحد لتقميل مفاقيد الا الحقيقية  ستطاعةوا 

الإجمالية وتعزيز مستوى الجيد لمشبكة. تم تنفيذ خوارزمية التقييم التفاضمي بالاعتماد 
مجموعة التحويل المثمى والموقع الأمثل وعدد الوحدات عمى قطاع سكني لتحديد 

 الكيروضوئية في نظام التوزيع.

[ تم اقتراح منيج عشوائي قائم عمى تقدير كثافة النواة لتحديد الموقع 11]المرجع في 
الأمثل لتركيب محطة طاقة كيروضوئية في أنظمة التوزيع بحيث يتم تقميل انحراف 

الاختبار عمى نموذج مغذي  تم ،بات فعالية الطريقة المقترحةالجيد ومفاقيد الشبكة. لإث
مغذي ويتضمن  88توزيع حقيقي. النظام المختبر يقع في الولايات المتحدة ويتكون من 

 محطة طاقة كيروضوئية.
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لدراسة تأثير اختراق الألواح الكيروضوئية  جديداً  [ اقترح المؤلفون نيجاً 11]المرجع في 
يع وقدرتيا عمى الاستضافة. تجمع الطريقة بين تقييم الموارد العالي عمى شبكة توز 

المتاحة باستخدام صور أقمار صناعية عالية الدقة مع محاكاة نظام الطاقة عمى نماذج 
توزيع حقيقية لدراسة تأثيرات سويات اختراق الألواح الكيروضوئية بنسبة تصل الى 

 ميات التغير.واستثمار عم ،مفاقيد الخط ،% عمى قفزات الجيد011

[ تم تقديم نيج تحميمي جديد قائم عمى مؤشر مزدوج لتحديد الموقع 10]المرجع في 
الأمثل والاستطاعة المثمى وعامل الاستطاعة لوحدة التوليد الموزع لتقميل مفاقيد 

وتعزيز إمكانية التحميل )قابمية التحميل(. يعرف ىذا المؤشر عمى أنو مزيج  لاستطاعةا
الأمثل  موقعالفعمية والردية عن طريق التوزيع الأمثل وال ستطاعةقيد الامن مؤشرات مفا

الطاقة الفعمية تؤدي وعامل الاستطاعة الأمثل والأعباء التناسبية لعبء كل مؤشر. 
 والردية الى تقميل المفاقيد بشكل كبير وتحسين قابمية التحميل ومستوى الجيد.

)عدم اليقين( والعشوائية وتغير  لتخمينت ا[ تم دراسة تأثير حالا18,14]المرجعين في 
خرج المولدات الموزعة وعدم اليقين في الحمولة عمى سريان الاستطاعة ومفاقيد الشبكة 

 في شبكات التوزيع وذلك عند اختيار الموقع الأمثل.

[ تم شرح الفوائد التقنية والاقتصادية لوضع التوليد الموزع في سوق 15]المرجع وفي 
يقمل اختراق التوليد الموزع من كمفة التوليد الحالية ويساىم في تحسين  حيث ،الطاقة

 موثوقية النظام.

[ تم تقديم مراجعة لتقنيات الأمثمة المطبقة لدمج التوليد الموزع المقدم من 16]المرجع في 
 مصادر الطاقة المتجددة في أنظمة التوزيع.
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مثل واختيار وتشغيل أنظمة تخزين تم تقديم منيجية لتحديد الموقع الأ [17] المرجع في
قدرة البطارية والمولدات الموزعة المتجددة في أنظمة التوزيع ذات الجيد المتوسط 

 والمنخفض باستخدام نموذج برمجة لاخطية صحيحة مختمطة لصياغة المشكمة.

قدم الباحثون دراسة لإيجاد القيمة العظمى لمؤشر استقرار الجيد في  [18] المرجع في
ت التوزيع ذات الجيد المتوسط مع الآخذ بعين الاعتبار الموقع الأمثل والاستطاعة شبكا
لممولدات المبعثرة. تم صياغة المشكمة من خلل نموذج البرمجة اللخطية  المثمى

 المختمطة والذي تم حمة باستخدام نظام النمذجة الجبرية العام.

السابقة ىي استنتاج العلقات ىذه الدراسة عن الدراسات في الإضافة المقدمة لكن 
وكتابة الكود البرمجي الخاص بحالة  الرياضية لمطريقة التحميمية لحالة حمولة منتظمة

شبكة تطبيق ىذه العلقات عمى ثم  النتائج ح كيفية الوصول الىالتحميل المذكورة وتوضي
قة لتحديد لطريىذه ااستخدام . وتم مؤلفة من ثلث عشر باسبار اختبارية توزيع شعاعية

 الموقع الأمثل والاستطاعة المثمى لمتوليد الموزع بسبب المزايا التي تتمتع بيا ألا وىي:

 طريقة تمتاز بالدقة والموثوقية. (1

 تعطي النتيجة خلل فترة زمنية قصيرة. (0

 تشمل خوارزميات تكرارية والتي تستغرق وقتاً طويلً. لا (8

 يقية.يتم افتراض فرضيات حقيقية تؤدي الى نتائج حق (4

والاستطاعة المثمى لمتوليد الأمثل تقنية بسيطة وسيمة التنفيذ لمعرفة الموقع  (5
 الموزع.

 تعطي ىذه الطريقة حمول جيدة لمنظام عندما تكون الأحمال موزعة بانتظام. (6
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 أىمية البحث وأىدافو: -2

زيادة كفاءة شبكات التوزيع من خلل تحديد الاستطاعة المثمى والموقع الأمثل 
. وتحسين جودة الطاقة. دراسة الطريقة التحميمية ةلتوليد الموزع الكيروضوئيت الوحدا

الأمثل والاستطاعة المثمى لمتوليد الموزع في شبكة  موقعالرياضية لتحديد ال علقاتياو 
 .ومتزايدة ةتوزيع شعاعية مع أحمال منتظمة ومركز 

 :طريقة البحث ومواده -3

أي لنقل ذات بارامترات موزعة بشكل منتظم لتبسيط التحميل يتم اعتبار خطوط ا
التيار المغذي في  المقاومة والمفاعمة واحدة عمى طول الخط والسعة والناقمية ميممة.أن 

 :[20] ,[19] يعطى بالعلقة التالية (Z)وممانعتو  (u)لخط نقل طولو  (x)النقطة 

 ( )

 ∫   

 

 

( )                                                                                            ( ) 

 لتيار.ا افةكث ( )  حيث أن: 

 وبالتالي فإجمالي مفاقيد الاستطاعة ىي:

     

 ∫  |∫   ( )   
 

 

|  
 

 

                                                                   ( ) 

 التالية: ونياية المغذي يمكن حسابو من العلقة xوانحراف الجيد بين النقطة 

     ( )

 ∫∫  

 

 

( )        

 

 

                                                                            ( ) 
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 :حالة حمولة موزعة بانتظامالحالة الأولى:  3-1

استنتاج العلاقات الرياضية لمفاقيد الاستطاعة قبل وبعد إضافة التوليد  3-1-1
 الموزع:

   ( )            :[20] التالية تعطى كثافة التيار في ىذه الحالة بالعلقة
                 ( )                                 ( ) 

 

                                          

 

                                          

 ( نحصل عمى العلقة التالية:2( في )4نعوض العلقة )

      ∫ [∫     

 

 

]

 

     

 

 

 ∫            ∫           

 

 

 

 

 

      

 
 

 
                                                                                           ( ) 

 إضافة التوليد الموزعقبل  في المغذي ( مفاقيد الاستطاعة الإجمالية5العلقة )تعطي 
 عمماً أن:لحالة حمولة منتظمة 

 ي.المغذالمار في : التيار  مقاومة الخط،     

كمصدر حاقن لمتيار  (  ) أما عند إضافة التوليد الموزع الى المغذي في الموقع 
في كثافة تيار الحمل الناتج عن ىذه الإضافة يمكن  وبافتراض إىمال التغير (   )

 حساب تيار المغذي عمى النحو التالي:

~
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 ( )

 

{
 
 

 
 

∫   ( )              

 

 

                                                  

∫  ( )                                                           

 

 

                      ( )   

يتين مفاقيد الاستطاعة وانخفاض الجيد بعد إضافة التوليد الموزع بالعلقتين التالتعطى 
 عمى الترتيب:

      ∫ [|∫   ( )   

 

 

|]

 

     

  

 

 ∫[|∫   ( )   

 

 

 

  

    |]

 

                                     ( )   

     ( )

 

{
  
 

  
 
∬   ( )                                                                                

 

 

  

∫ ∫  ( )        ∫(∫   ( )  

 

 

    )                 

 

  

 

 

  

 

           ( ) 

 (:7( في العلقة )4نعوض العلقة )

      ∫ [|∫     

 

 

|]

 

      ∫ [|∫         

 

 

|]
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 ∫          
  

 

 ∫ [                         
    ]

 

  

   

   ∫              ∫           
 

  

 

 

   ∫    
    

 

  

 

       
 

 
                (     

 )

      
 (    )                                              ( ) 

( (  بة ل ( بالنس9لمحصول عمى الموقع الأمثل لمتوليد الموزع نشتق المعادلة ) 
 ونساوييا لمصفر:

      

   

                   
      

   

 
   

   
                                                                                                     (  ) 

والمنبع  يتم وضع التوليد الموزع بعامل استطاعة يساوي الواحد ويؤمن تغذية الحمل كاملً 
يؤمن تغذية الخط لتغطية مفاقيد الاستطاعة. عندئذ التيار المقدم من التوليد الموزع 

 المضاف يكون:

   

 ∫   ( )   

 

 

 ∫     

 

 

                                                                                              (  ) 
( نحصل عمى موقع التوليد الموزع الأمثل قبل 11( في العلقة )11نعوض العلقة )

 حساب الاستطاعة:
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                                                                                                         (  ) 

 :(9( في العلقة )10( و)11العلقتين )نعوض 

      

 
 

  
                                                                                               (  ) 

( تعطينا مفاقيد الاستطاعة الكمية لممغذي بعد إضافة التوليد الموزع في 18العلقة )
 الموقع الأمثل.

ونساوييا     ( بالنسبة ل 9لحساب الاستطاعة المثمى لمتوليد الموزع نشتق المعادلة )
 :لمصفر

      

    

       (     
 )     (    )       

    

 
  (    )

 
                                                                                         (  ) 

( نحصل عمى الموقع الأمثل والاستطاعة المثمى 14( و)11بالحل المشترك لممعادلتين )
 الموزع المضاف: لمتوليد

   
 

 
      

 
 

 
                                                                                                          (  ) 

 (:9( في العلقة )15نعوض العلقة )
      

 

  
                                                                                                                             (  ) 
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بالاستطاعة في الموقع الأمثل ( تعطينا مفاقيد الاستطاعة بعد إضافة التوليد الموزع 16العلقة )
 المثمى.

 د إضافة التوليد الموزع:استنتاج العلاقة الرياضية ليبوط الجيد قبل وبع 3-1-2

 قبل إضافة التوليد الموزع:

 ( لدينا:8من العلقة )

 :الآتينحصل عمى ( 8( في العلقة )4عوض العلقة )بت

     ( )  ∫ ∫   ( )      ∫         

 

 

 

 

 

 

 

      ( )

                                                                                                         (  ) 

 ( تعطينا ىبوط الجيد قبل إضافة التوليد الموزع.17العلقة )

 بعد إضافة التوليد الموزع:

 :نحصل عمى الآتي( 8( في العلقة )4ض العلقة )يعو بت

 ∫          ∫                  

 

  

  

 

 ∫         

  

 

 ∫          

 

  

∫         
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 ∫         

 

 

 ∫                

 

  

   
 

 
              (    )                  (  ) 

 ( نحصل عمى مايمي:18( في العلقة )15وض العلقة )نع 

     ( )  
 

 
        

 

 
      (  

 

 
 )

 
 

 
        

 

 
        

     ( )

                                                                                                       (  ) 
 ىبوط الجيد بعد إضافة التوليد الموزع.تمثل ىذه العلقة 

 الحالة الثانية: حالة حمولة مركزة: 3-2
 تعطى كثافة التيار في ىذه الحالة بالعلقة التالية:

     ( )  {
                 

 

 

 (   )  
 

 
    

}               (  ) 

  
                              ( ) 

                                                 

 

                                          

 

                                          

~
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باتباع الخطوات السابقة والترتيب نفسو من تعويض وتكامل واشتقاق نحصل عمى 
 العلقات التالية:

      
  

   
                                                                               (  ) 

 العلقة مفاقيد الاستطاعة قبل إضافة التوليد الموزع.تمثل ىذه 

  

 
 

 
                                                                                                                                            (  ) 

ليد الموزع المضاف قبل حساب الاستطاعة ا الموقع الأمثل لمتو ين( تعط00العلقة )
 المثمى.

وبالتالي تعطى مفاقيد الاستطاعة بعد إضافة التوليد الموزع في الموقع الأمثل فقط وفق 
 العلقة التالية:

      
 

   
                                                                 (  ) 

لة في ىذه الحاالموقع الأمثل لمتوليد الموزع المضاف بعد حساب استطاعتو المثمى عطى ي
 وفق العلقة التالية:

           

   

 
 

 
                                                                                                   (  ) 

 تكون مفاقيد الاستطاعة في ىذه الحالة كالتالي:

                                                                         (  ) 
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 ة حمولة متزايدة:الحالة الثالثة: حال 3-3

  يتم حساب كثافة التيار في ىذه الحالة كمايمي:

 

                     ( )    (   )                                             (  ) 

 

                                ( ) 

                                                                                                   

 

                                             

 

                                          

 ىذه الحالة تعطى كمايمي:العلقات الرياضية في 
 مفاقيد الاستطاعة قبل إضافة التوليد الموزع يتم حسابيا من العلقة التالية:

                                                                              (  ) 
 الأمثل لمتوليد الموزع المضاف قبل حساب استطاعتو يكون: الموقع

  

                                                                                                                                          (  ) 
وبالتالي مفاقيد الاستطاعة بعد إضافة التوليد الموزع في الموقع الأمثل يتم حسابيا من 

 العلقة التالية:

                                                            (  ) 
 الأمثل لمتوليد الموزع المضاف بعد تحديد استطاعتو المثمى يكون كمايمي: الموقع

~
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                                                                                                  (  ) 

موزع باستطاعتو المثمى في الموقع الأمثل وبالتالي مفاقيد الاستطاعة بعد إضافة التوليد ال
 تحسب من العلقة التالية:

                                                                                (  ) 

 :حميمية في بيئة ماتلابتجريب العلاقات الرياضية لمطريقة الت 3-4

لتجربة عمى احدى حالات تم كتابة كود برمجي في بيئة برمجية وىي ماتلب وا
يد الاستطاعة المثمى والموقع دالشكل العام لعلقة تح .الحمولة وىي الحمولة المنتظمة

 الأمثل ىي كالتالي:

 

   

      
 

    

     

                                                                                                           (  ) 
بالنسبة وبالاستناد عمى العلقات الرياضية التي توصمنا الييا ( 09يعطي حل المعادلة )

  لنظام توزيع مع حمولة منتظمة الاستطاعة المثمى لمتوليد الموزع

 
يعادل  أي ما     

 % من إجمالي الحمل.67

% من إجمالي الحمل. 81لمتوليد الموزع  المثمىوبالنسبة لحمولة مركزة فإن الاستطاعة 
 من إجمالي الحمل. %81وبالنسبة لمحمولة المتزايدة 

من طول المغذي  1,88أما المواقع المثمى لمتوليد الموزع فيي بالنسبة لحمولة منتظمة 
وبالنسبة لأحمال  ،من طول المغذي 1,446 ةبالنسبة لحمولة مركز و  ،من جية النياية

 ويتم عرض النتائج في فقرة النتائج والمناقشة. من طول المغذي. 1,005متزايدة 
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 :شعاعية تطبيق العلاقات الرياضية عمى شبكة توزيع -4

بشكل جيد والتأكد من صحة العلقات الرياضية السابقة نقوم  قما سبلفيم 
في حالات الحمولة  [20] اختباريةمك العلقات عمى شبكة توزيع شعاعية بتطبيق ت

  كما في الشكل التالي: الثلث )منتظمة، مركزة، متزايدة(

 ( شبكة توزيع شعاعية1) الشكل

 :[20] بارامترات شبكة التوزيع موضحة في الجدول التالي

 ( بارامترات النظام0الجدول )

بارامترات 
 الخط

  R=0,538 𝞨/Km  X=0,4626 𝞨/Km                                             =20جيد الباسبار 
[Kv]   

  2,5Kmالمسافة بين باسبارين متجاورين :

اجمالي 
 الحمل
[MW] 

نوع 
 الحمولة

 [MW]حمل كل باسبار 
1 0 8 4 5 6 7 8 9 11 11 10 18 

 3,9 0,3 0,3 0,3 0,3 0,3 0,3 0,3 0,3 0,3 0,3 0,3 0,3 0,3 منتظمة
 2,94 0,06 0,12 0,18 0,24 0,3 0,36 0,42 0,36 0,3 0,24 0,18 0,12 0,06 مركزة
 3,51 0,45 0,42 0,39 0,36 0,33 0,3 0,27 0,24 0,21 0,18 0,15 0,12 0,09 متزايدة

    

 حالة حمولة منتظمة: 4-1

 (:5مفاقيد الاستطاعة قبل إضافة التوليد الموزع تحسب من العلقة )
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 (:10يتم تحديده من العلقة )قبل حساب الاستطاعة الأمثل الموقع الأمثل لمتوليد الموزع 

   
 

 
 

  

 
        

 سابع.أي يجب وضع التوليد الموزع في منتصف المغذي وىذا يوافق الباسبار ال

مفاقيد الاستطاعة بعد إضافة التوليد الموزع في الموقع الأمثل فقط تحسب من العلقة 
(18:) 

                       

 النسبة المئوية لانخفاض مفاقيد الاستطاعة في ىذه الحالة تكون:

                 [
                

     

]     

 [
              

      
]                 

% من 67لو التي تعادل  المثمىالموقع الأمثل لمتوليد الموزع بعد حساب الاستطاعة 
 (:15حمل المغذي يتم تحديده من العلقة )

   
 

 
   

 

 
           

 .9أي يجب وضع التوليد الموزع عمى الباسبار 

فاقيد الاستطاعة بعد إضافة التوليد الموزع في الموقع الأمثل وباستطاعتو المثمى تحسب م
 (:16من العلقة )

                                                   
 النسبة المئوية لانخفاض مفاقيد الاستطاعة في ىذه الحالة تكون:
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                 [
                

     

]     

 [
             

      
]             

 (:17أما ىبوط الجيد قبل إضافة التوليد الموزع يحسب من العلقة )

                 

 النسبة المئوية ليبوط الجيد قبل إضافة التوليد الموزع:

     
      

  
     

     

  
           

 (:19وبعد إضافة التوليد الموزع يحسب ىبوط الجيد من العلقة )

                 

 

 النسبة المئوية ليبوط الجيد بعد إضافة التوليد الموزع:

     
      

  
     

     

  
           

 حالة حمولة مركزة: 4-2

 (:01فاقيد الاستطاعة قبل إضافة التوليد الموزع تحسب من العلقة )م
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مفاقيد الاستطاعة بعد إضافة التوليد الموزع في الموقع الأمثل فقط تحسب من العلقة 
(08:) 

                                                              
 النسبة المئوية لانخفاض مفاقيد الاستطاعة في ىذه الحالة ىي:

                 [
                

     

]     

 [
              

       
]              

الموزع في الموقع الأمثل وباستطاعتو المثمى تحسب  مفاقيد الاستطاعة بعد إضافة التوليد
 (:05من العلقة )

                     

 وتكون النسبة المئوية لانخفاض مفاقيد الاستطاعة ىي:

                 [
                

     

]     

 [
             

       
]                 

  



 سلسلة العلوم الهندسية الميكانيكية والكهربائية والمعلوماتية                   مجلة جامعة البعث       
 أسامة زيني  م.             د. عزت حسن                   2024  عام 01 العدد 64 المجلد

31 

 حالة حمولة متزايدة: 4-3

 (:07مفاقيد الاستطاعة قبل إضافة التوليد الموزع تحسب من العلقة )

                                                     
مفاقيد الاستطاعة بعد إضافة التوليد الموزع في الموقع الأمثل فقط تحسب من العلقة 

(09:) 

                                                  
 النسبة المئوية لانخفاض مفاقيد الاستطاعة في ىذه الحالة تكون:

 

                 [
                

     

]     

 [
              

        
]              

مفاقيد الاستطاعة بعد إضافة التوليد الموزع في الموقع الأمثل وبالاستطاعة المثمى 
 (:81تحسب من العلقة )

                                            

 وبالتالي تكون النسبة المئوية لانخفاض مفاقيد الاستطاعة ىي:

                 [
                

     

]     

 [
               

        
]             
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 النتائج والمناقشة: -5

خلل الجدول يتم عرض نتائج التحميل النظري ونتائج تطبيق العلقات الرياضية من 
 :[20] ,[19]التالي 

 ةأنواع حمولة مختمف( نتائج التحميل النظري لمغذي شعاعي مع 0) الجدول
 أ( لأجل الموقع الأمثل لمتوليد الموزع المضاف

  بدون توليد موزع التوليد الموزع المضاف في الموقع الأمثل

 نوع الحمولة

 
نسبة انخفاض مفاقيد 

 الاستطاعة %
               

                

 
           

 منتظمحمل 

 

86,94%  

   
        

 

 
   

   
        

 
 حمل مركز

88,34%                                     

 

 حمل متزايد
 

 

  



 سلسلة العلوم الهندسية الميكانيكية والكهربائية والمعلوماتية                   مجلة جامعة البعث       
 أسامة زيني  م.             د. عزت حسن                   2024  عام 01 العدد 64 المجلد

33 

 ب( لأجل الموقع الأمثل والاستطاعة المثمى لمتوليد الموزع المضاف

 

نوع 
 الحمولة

 الموزع المضاف في الموقع الأمثل وباستطاعتو المثمى التوليد بدون توليد موزع

نسبة انخفاض مفاقيد                    
 الاستطاعة %

حمل 
 مظمنت

           

 
   

 
     

  
        88,89% 

حمل 
 مركز

  

   
                 

 
                   91,67% 

حمل 
 متزايد

                       

 
                     92,93% 

 
( تعطى النتائج النظرية لمموقع الأمثل والاستطاعة المثمى لمتوليد الموزع 0في الجدول )

ونتائج التطبيق عمى شبكة توزيع  نظمة المدروسةبالنسبة للأ ستطاعةلتقميل مفاقيد الا
لكل نظام عندما يتم تحديد موقع التوليد  لاستطاعة. ينخفض إجمالي مفاقيد اشعاعية

. إضافة الى ذلك عندما يتم اختيار الاستطاعة المثمى لمتوليد لل الأمثالموزع بالشك
الموقع الأمثل لمحصول عمى  أكبر. الاستطاعة في مفاقيد الموزع يصبح الانخفاض

لمتوليد الموزع مع وبدون الاستطاعة المثمى نلحظ أن الموقع الأمثل لمتوليد الموزع يتأثر 
بمستوى الحمل عندما يتم تحديد الموقع الأمثل لمتوليد الموزع مع الاستطاعة المثمى. من 

ز وذلك ناحية أخرى فإن الموقع الأمثل لمتوليد الموزع ىو نفسو بالنسبة لحمل منتظم ومرك
التي حصمنا عمييا من  ويتم عرض المنحنيات البيانية في حال تحديد الموقع الأمثل فقط.
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صحة النتائج وأثبتت  التاليتجريب الطريقة التحميمية برمجياً في بيئة ماتلب في الشكل 
 التي حصمنا عمييا.

 
.a حمولة منتظمة    

جمالي مفاقيد  لإضافةالمثمى الأمثل والاستطاعة  موقع( ال0الشكل ) التوليد الموزع وا 
 ستطاعةالا

حيث المنتظمة ( يوضح المواقع المثمى لمتوليد الموزع بالنسبة لنماذج الحمولة 0الشكل )
الذي يمثل الموقع الأمثل لمتوليد الموزع والذي يتغير مع تغير استطاعة    منحني  أن

مفاقيد الاستطاعة الكمية         التوليد الموزع من الصفر الى إجمالي الحمل. منحني 
 الموقع الأمثل.   الذي يتطابق مع منحني 

الذي يمثل منحني الاستطاعة المثمى لمتوليد الموزع والذي     بنفس الطريقة منحني 
 الذي يتطابق مع         . منحني  يتغير مع موقع التوليد الموزع من الصفر حتى 

     مع منحني    الاستطاعة المثمى لمتوليد الموزع. نقطة تقاطع منحني     منحني 
 تمثل الموقع الأمثل والاستطاعة المثمى لمتوليد الموزع.
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 :لاستنتاجات والتوصياتا -6

 قدمت ىذه الدراسة مايمي:

متوليد للمثمى استخدام الطريقة التحميمية لتحديد الموقع الأمثل والاستطاعة ا (1
 .شعاعية الى شبكة توزيعالمضاف الموزع 

تطبيق الطريقة التحميمية عمى شبكة توزيع بثلث حالات تحميل مختمفة  (0
 )منتظمة، مركزة، متزايدة(.

 استنتاج العلقات الرياضية لمطريقة التحميمية في حالة حمولة منتظمة فقط. (8

 ماتلب.تجريب الطريقة التحميمية في بيئة برمجية وىي ال (4

التأكد من صحة العلقات الرياضية التي توصمنا الييا بتطبيقيا عمى شبكة  (5
 .شعاعيةتوزيع 

اجراء مقارنة بين حالتين الأولى إضافة التوليد الموزع في الموقع الأمثل فقط  (6
والثانية إضافة التوليد الموزع في الموقع الأمثل بالاستطاعة المثمى وحساب 

 ستطاعة في الحالتين.نسبة انخفاض مفاقيد الا

فعالية ومساىمة إضافة التوليد الموزع عند تثبيتو في الموقع الأمثل اثبتت النتائج  (7
مقارنة  اً وبالاستطاعة المثمى في انخفاض مفاقيد الاستطاعة بنسبة كبيرة جد

 بحالة إضافتو في الموقع الأمثل فقط.
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 يوصى مايمي:أخيراً 

  التحميمية في حالتي التحميل الباقيتين استنتاج العلقات الرياضية لمطريقة
 )مركزة، متزايدة(.

 .)كتابة الكود البرمجي الخاص بحالتي التحميل الباقيتين )مركزة، متزايدة 

  استخدام التوليد الموزع كتقنية فعالة لتخفيض المفاقيد في شبكات التوزيع
  الشعاعية.
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1الممحق   
ستطاعة المثمى لمتوليد الموزع بيانياً الكود البرمجي لتحديد الموقع الأمثل والا  

close all; clear; clc; 

  

syms x x0 I_dg; 

  

u = 1; R = 1; 

  

I_d = 1; 

  

I = int(I_d, x, 0, u); 

  

P = simplify(int(R*int(I_d, x, 0, x)^2, x, 0, x), 'steps', 50); 

  

P_dg = simplify(int(R*int(I_d, x, 0, x)^2, x, 0, x0) + int(R*(int(I_d, 

x, 0, x) - I_dg)^2, x, x0, u), 'steps', 50); 

  

eq1 = simplify(solve(diff(P_dg, x0) == 0, x0), 'steps', 50); 

eq2 = simplify(solve(diff(P_dg, I_dg) == 0, I_dg), 'steps', 50); 

  

sol = cell2sym(struct2cell(solve([x0 == eq1(1), I_dg == eq2(1)], 

[x0; I_dg]))); 

s = sol(1:length(sol)/2:end); 

  

P_opt = simplify(subs(P_dg, {x0, I_dg}, transpose(s)), 'steps', 50); 

  

%% Plotting the results 

  

n = 100; 

I_test = eval(linspace(0, I, n)); 
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X0 = eval(subs(eq1(1) , I_test)); 

I_DG = subs(eq2(1), {I_dg, x0}, {s(2), X0}); 

  

P_X0 = eval(subs(P_dg, {I_dg, x0}, {I_test, X0})); 

P_Idg = eval(subs(P_dg, {I_dg, x0}, {I_DG, X0})); 

  

x = 0:1e-3:1; 

J = -(x+1/2)+2; 

g = J-1/2; 

h = 2*J-1; 

f = 1/3 - h.*(1-g.^2) + (h.^2 .* (1 - g)); 

  

figure 

plt = plot(I_test/I, X0, 'magenta-.', I_test/I, P_X0, 'red-', I_DG, X0, 

'k-', x, f, 'b--', s(2), s(1), 'ko'); 

legend({'x0', 'P_{x0}','I_{dg}','P_{lossIdg}'}); 

set(plt(end),'markerfacecolor', [0,0,0]); 

xlabel('I_{dg}/I_{load}') 

ylabel('x0/u') 

text(eval(s(2))-0.225,eval(s(1)), 'Optimum Placement and Size of 

DG') 

grid 
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2الممحق   
 الكود البرمجي لتحديد الموقع الأمثل والاستطاعة المثمى لمتوليد الموزع حسابياً 

 

close all; clear; clc; 

  

syms x x0 I_dg Im u R; 

  

I_d = Im; 

  

I = int(I_d, x, 0, u); 

  

P = simplify(int(R*int(I_d, x, 0, x)^2, x, 0, x), 'steps', 50); 

  

P_dg = simplify(int(R*int(I_d, x, 0, x)^2, x, 0, x0) + int(R*(int(I_d, 

x, 0, x) - I_dg)^2, x, x0, u), 'steps', 50); 

  

eq1 = simplify(solve(diff(P_dg, x0) == 0, x0), 'steps', 50); 

eq2 = simplify(solve(diff(P_dg, I_dg) == 0, I_dg), 'steps', 50); 

  

sol = cell2sym(struct2cell(solve([x0 == eq1(1), I_dg == eq2(1)], 

[x0; I_dg]))); 

s = sol(1:length(sol)/2:end); 

  

X0 = s(1) 

IDG = s(2) 

  

P_opt = simplify(subs(P_dg, {x0, I_dg}, transpose(s)), 'steps', 50); 
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 روبوت ذراعلتحقيق الزمن الأمثل لمدار محدد 
 ا( وفقFSCضبابي ) يذرافإبادتخدام متحكم 

 (PCTOMخوارزمية )ل
 *م. حسين عمي عمران

 الممخص

الروبوتات الصناعية من المواضيع المهمة جداً في المصانع من التحكم في يعد 
ة من حيث السرعة الموقع المطموب بدقة وكفاء ل وضع النهاية المؤثرة لمروبوت فيأج

 .ودقة التنفيذ
عن طريق تخطيط لمسار دائري محدد الأمثل  تم في هذا البحث حساب الزمن

( ومن ثم تطبيق PCTOMالحركة حيث تم إنشاء منحني لمسرعة وفق خوارزمية )
نوعين من المتحكمات هما: المتحكم التناسبي التكاممي التفاضمي التحكم باستخدام  تقنيات

(PID )الإشراف ومتحكم ( الضبابيFSC،)  من أجل تحقيق تتبع دقيق وفعال وذلك
 .لممسار المحدد

أوضحت نتائج تخطيط الحركة باستخدام كلا المتحكمين في حساب الزمن 
أفضل من المتحكم  FSC الإشرافي الضبابي المتحكم أن أفقي الأمثل لمسار دائري

PID.  الإشرافي  تحكمين أن المتحكمباستخدام كلا الم تتبع المسارأوضحت نتائج كما
 .PIDأفضل من المتحكم  FSC الضبابي
المتحكم التناسبي  ،حساب الزمن الأمثل لمسار محدد ةخوارزمي :المفتاحية الكممات
 متحكم الإشراف الضبابي التفاضمي،التكاممي 

 

 رينجامعة تش–كمية الهندسة الميكانيكية والكهربائية  –*ماجستير في هندسة الميكاترونيك 
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Temporal optimization of a specific path of a 

robot arm using a fuzzy supervisory controller 

(FSC) according to the (PCTOM) algorithm. 

*Eng. Hussien omran 

ABSTRACT 

Controlling industrial robots is a very important issue in 

factories in order to accurately and efficiently place the robot at the 

desired location in terms of speed and execution accuracy. This 

research calculated the optimal time for a specific circular path by 

motion planning, where a velocity curve was created using the 

(PCTOM) algorithm, then control techniques were applied using 

two types of controllers: Proportional-Integral-Derivative (PID) 

controller and Fuzzy Supervisory Controller (FSC), in order to 

achieve accurate and efficient tracking of the specified path.  
The results of motion planning using both controllers 

showed that FSC is better than PID in calculating the optimal time 

for a circular path. The results of control using both controllers also 

showed that FSC is better than PID controller. 
 
Keyword: Path-Constrained Time-Optimal Motions (PCTOM), 

Proportional–Integral–Derivative Controller (PID), Fuzzy 

Supervisory Controller (FSC). 
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Master in Mechatronics Engineering Faculty of Mechanical and electrical 

engineering – Tishreen University 
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 مقدمة:

 اتفي السنوات الأخيرة، استفادت الأنظمة الصناعية والتجارية من مزاياا تكنولوجياا الروبوتا
عماا   ركاازتالتااي بحاااث الأعاادد كبياار ماان  ظهاارذات الكفاااءة العاليااة والأداء الجيااد، حيااث 

 اللازم لقطع المسار. روبوت وتقميل الزمنال التحكم في

هاااو واحاااد مااان التطبيقاااات الصاااناعية والتعميمياااة والطبياااة المهماااة، حياااث الروباااوت المنااااول 
يعمل في ظروف لا يمكان التنباؤ بهاا، وفاي أمااكن خطارة التاي لا يمكان لونساان الوصاول 
إليها مثل العمل في المفاعلات الكيميائية والنووية، لذلك فإن تحساين أداء الاتحكم وحسااب 

روبااوت فااي هااذو الظااروف ماان أجاال العماال بدقااة عنااد اسااتخدام الزمن الأمثاال مهاام جااداً الاا
 عالية.

لنمذجااة روبااوت تسمساامي مؤلااف ماان سااتة درجااات حريااة  جياادة يقاادم البحااث المقتاارح طريقااة
 Toolbox Sims cape) تام اساتخدام حياث دون الاعتمااد عما  المعاادلات الديناميكياة،

Multibody Link )مان  الميكاانيكي من أجل نقل التصاميمSolid works نماوذج  لا إ
، ومن ثام دراساة تخطايط الحركاة وحسااب الازمن الأمثال وفاي Matlab [1] محاكاة ضمن

 .  لدراسة تتبع المسارFSC وPID النهاية تم تطبيق نوعين من المتحكمات هما

 البحث هدف

القطااع ماان موضااع  تنقاال فيهاااتعماال المناااولات عماا  خطااوط الإنتاااج وفااق حركااات متكااررة 
وبالتااالي تقمياال زماان الحركااة إلاا  زيااادة فااي الإنتاااج  يااؤديحيااث  نهااائي،أولااي إلاا  موضااع 

 في الأرباح. زيادة

ماان أجاال تقمياال الاازمن ، مساابقاً  وفااق مسااار محاادددراسااة حركااة المناااول  إلاا البحااث  يهاادف
 لممسار.اللازم لقطع هذا المسار مع تحقيق أفضل تتبع 
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 دراسة مرجعية:

المنااول والاتحكم بهاا وفاق مساار  ظهرت العديد من الأبحاث التي تهادف إلا  دراساة حركاة
 اعتماادحيااث ضااع مثااالي لمنهايااة المااؤثرة. محاادد ماان أجاال تقمياال الاازمن والحصااول عماا  تمو 

Stepan [2]  خوارزمية  عمPCTOM الأمثال الا   زمنالتي تؤول فيها مسألة حساب الا
 .وذلك عن طريق تخطيط الحركة ،المفاصلدراسة سرعات 

كنمااوذج محساان لمخوارزميااة  SPCTOM)) زميااةخوار  John [3] فيمااا بعااد اسااتخدم 
(PCTOMوهي تهدف إل  تنعيم المسا )كل من  . لاحقاً استخدمرNasr[4,5] و Bang 

 ودقياق لممساارتخطيط الحركة مع تقنيات الاتحكم مان أجال تحقياق تتباع فعاال  خوارزميات

 Chenاعتبااار .(PID( ماااع تقنياااات تحكااام مثااال )PCTOM) حياااث اساااتخدمت خوارزمياااة
 convexالمحااادب الأمثااال ) اد المنحنااايلااا  إيجاااالااازمن الأمثااال ياااؤول إإيجااااد  نأ [6]

optimization حيث تكون جميع القيود الخاصاة بالسارعة عباارة عان دالاة محدباة فاي )
المساار  أجال تخطايط( مان spline curves)الاساتيفاء تواباع   عما Liu [7] حين اعتماد

 .وفعال لممسارتتبع سمس  أظهرت النتائج ثحي

 د وطرائق البحثموا

 Solidتااام تصاااميمخ باساااتخدام برناااامج  منااااول ذو ساااتة درجاااات حرياااةالبحاااث م اساااتخد

works التصااميم إلاا  برنااامج ماااتلاب باسااتخدام المكتبااة ) وتاام نقاالToolbox Sims 

cape Multibody Linkباساتخدام برناامج  ابالنسبة لتخطيط الحركة تمات دراساته ا(، أم
ماان تمثياال العلاقااات الرياضااية بشااكل أسااهل ونقمهااا إلاا   ( الااذي يمكنناااMapleرياضااي )
   ويمكن تمخيص منهجية البحث بالخطوات التالية:ماتلاب 

 .MATLABفي  انمذجتهومن ثم  Solid worksتصميم الروبوت باستخدام  -1
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 .Mapleباستخدام برنامج  PCTOMتطبيق خوارزمية  -2
 التحكم.تصميم خوارزميات  -3
 .دراسة النتائج -4

 الروبوت تصميمأولا: 

ذو سات درجاات حرياة مان أجال  ABB IRB 140تام اعتمااد تصاميم الروباوت 
 Solid worksباسااتخدام برنااامج  روبااوتتااتم محاكاااة ال ،[8] البحااثنمذجتااخ فااي هااذا 
فااااي البدايااااة يااااتم تصااااميم  Matlabالتااااي يوفرهااااا برنااااامج  Simulink ومنصااااة المحاكاااااة

 .1الشكل  Solid worksالمناول في 

   

 .Solid worksبرنامج تصميم المناول باستخدام  :(1الشكل )

ل  نموذج محاكاة إ Solid worksيتم نقل النموذج التصميمي الميكانيكي من 
 Simscapeباستخدام أداة برمجية تكاممية هي  MATLABبرمجية ضمن 

Multibody  حيث تسمح لبرنامجSolid works  بتحميل الأجزاء التجمعية لمروبوت
عم   Simulinkذات أبعاد حقيقية ومن ثم ادخالها ال   (STL)ممفات وتحويمها ال  
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شكل بموكات برمجية تعبر عن الوصلات )أبعاد وكتمة( والمفاصل )نوع الحركة وقيم 
  .والمخارجمع المداخل  Simulinkنمذجة الروبوت باستخدام  2يوضح الشكل الدخل(. 

 

 .Simscape Multibodyاماستخدب ABB IRB 140 محاكاة المناول (:2)الشكل 

 PCTOMخوارزمية  ثانيا  

دراسة تخطيط الحركة والاتحكم بهاا وفاق مساار محادد مان أجال  يهدف البحث إل 
-path-constrained timeباساتخدام طريقاة وذلاك حسااب الازمن الأمثال لهاذا المساار، 

optimal motions(PCTOM.)  الغاارض ماان تخطاايط الحركااة هااو تحديااد زوايااا معينااة
فصل من المناول مع مراعاة قيود السرعة، أما الغرض من وحدة الاتحكم هاو تحقياق لكل م

يااتم تطبيااق تخطاايط الحركااة عماا  المفاصاال الااثلاث  تتبااع دقيااق وفعااال لممسااار المفااروض.
الأول  من المناول السابق، من أجل سهولة الحساب كما أنها تمكن المنااول مان الوصاول 



 سلسلة العلوم الهندسية الميكانيكية والكهربائية والمعلوماتية                   عثمجلة جامعة الب       
  م. حسين علي عمران                              2024  عام 01 العدد 64 المجلد

38 

أن المفاصال الاثلاث المتبقياة مساؤولة عان توجياخ ال  أي نقطة فاي فضااء عمماخ فاي حاين 
 بالمسار.فقط ولا تتعمق  النهاية المؤثرة

                                                                        (:PCTOMتخطييييييييييييييييييييييييييييييييييييييييييييييييط الحركييييييييييييييييييييييييييييييييييييييييييييييية باسيييييييييييييييييييييييييييييييييييييييييييييييتخدام 
اد المعاااادلات الرياضاااية اللازماااة ( مااان أجااال إيجاااMAPLEحياااث ياااتم اساااتخدام برناااامج )

 ي:وه( PCTOMح الخطوات المتبعة في خوارزمية )وضون

 (:Path planning)تخطيط المسار  -1
يعتبر تخطيط المساار مان أعقاد العممياات فاي عمام الحاساوب، يهادف تخطايط المساار إلا  

تام اختياار المساار  يسامكخ،ايجاد مسار محدد يصف الطريق التي يجاب عما  الروباوت أن 
 أفقي.ليكون دائري 

             ( )mو إحااااداثيات مركزهااااا) x-yة فااااي مسااااتوي بفاااارض أن الاااادائر 

 .          ( ونصف قطرها          

 

 .(x-yالروبوت في المستوي ) (:3)الشكل 
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الموقاع الازاوي عما  محايط الادائرة حياث يعطا  الموقاع عما  الادائرة بدلالاة   تحدد الزاوياة 
 :(1)وفق العلاقة  

  [
 
 
 
]  [

            
        

   

]  (1   )  

 :(2)وفق العلاقة p(x ,yبدلالة احداثيات الموقع )  تعطي 

                       (2      )  

 [π,π-]حيث تأخذ القيم ضمن المجال

 (.x-Zفي المستوي) المحدد والمسار الدائري لالمناو  4يوضح الشكل 

 

 .(x-zالمناول في المستوي ) :(4الشكل )

 : (3)وفق العلاقة  يمكن حساب زاوية المفصل الأول كتابع لممتغير 3من الشكل
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                                      (3     )  

يمكاان تمثياال المفصاامين اوخاارين وذلااك بعااد حساااب  4وبشااكل مشااابخ ماان الشااكل 
طوال و الزوايا المهمة ، حيث نستخدم نظرية فيثاوورث مان أجال حسااب الطاول بعض الأ
 : (4)وفق العلاقة     

     √        
                    

 (4      )  

 : (5وفق العلاقة) باستخدام قانون كوساين   ثانيا يتم حساب 

           
  
    

       

     
  (5    )  

 : (6) و تعط  بالعلاقة      و    وهي الزاوية بين    ثالثا حساب الزاوية 

   
          

     
   (6       )  

 : (7) وفق العلاقة     و     هي الزاوية بين المستقيمين    حيث 

           
      

                
  (7       )  

 وبالتالي يمكن تمثيل المفصمين المتبقيين 

      

      

 أي(8وفق العلاقة)  من علاقات المفاصل نجد أن قيمة زاوية المفصل تابع لممتغير 
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وفق  وبالتالي يكون تابع لمزمن  [π,π-]قيم متغيرة مع الزمن ضمن المجال   أخذ ي
 (9العلاقة )

        (9         )  

 . وبذلك يمكن تحديد الوقت الذي تستغرقخ الحركة من خلال تحديد 

( الناتجاااااااة وهاااااااي متعمقاااااااة q1,q2,q3المساااااااارات الاااااااثلاث لممفاصااااااال) 5يوضاااااااح الشاااااااكل 
 .MAPLEك باستخدام برنامج وذل   بالمتحول

 

 

 .  كتابع لممتغير q1,q2,q3  :(5)الشكل 

 :(11العلاقة ) بالاشتقاق نجد

  ̇   ́    ̇ (11      )  
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 حيث    تعبر العلاقة السابقة عن السرعة بدلالة

 منحني السرعة .̇ : 

 سرعة المفصل.   ́ : 

 ايجاد الزمن الأمثل: -2

   و حتا  الازمن    الزمن المستغرق عم  طول المسار بدءا من الزمن يهدف إل  تقميل 
 :(11)وفق العلاقة 

        ∫   
  

  
(11       )  

( فااااي ايجاااااد الوقاااات الأمثاااال عماااا  تخطاااايط الحركااااة وذلااااك PCTOMتعتمااااد خوارزميااااة ) 
 لاازمنلي تااؤول مشااكمة تحديااد اوبالتااا بتحديااد ساارعات المفاصاال مااع مراعااات قيااود الساارعة.

 الأمثل إل  تحديد سرعات لممفاصل )منحنيات السرعة( تحقق زمن حركة أقل. 

 :(12) العلاقةوفق  chain ruleوبالتالي يجب ربط الوقت مع السرعة باستخدام 

      

  
 

      

  
 
  

  
 

      

  
  ̇ (12       )  

      

  
 
      

  
  ̇ 

  (13)العلاقة  ومنخ نجد

   
 

 ̇
   (13                           )  

 :(14) العلاقةوبالتالي تصبح مشكمة الوقت وفق 

         ∫
 

 ̇
                            ∫    
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 أكبر مقدار.  ̇ كوس السرعة و بالتالي يجب زيادة أي أن تقميل الوقت يكافئ تقميل مع

 :(Velocity Profilesالسرعة  منحني  يجادإ -3

إن المحركات التي تحارك المنااول لهاا قياود سارعة وزاوياة تفرضاها الشاركة المصانعة يجاب 
المصانعة لممنااول  ABBعدم تجاوزها، يوضاح الجادول الحادود العمياا لمسارعة وفاق شاركة 

 .[9] المدروس

 الحدود العميا والدنيا لمسرعة والموقع 1جدول ال

 ̇       

    
 ̇       

    
                        LINK 

3.4907 -3.4907 3.1415 -3.1415 1 

3.4907 -3.4907 1.9199 -1.5708 2 

4.5379 -4.5379 0.8727 -4.0143 3 

 

ن السرعة أقل أو تساوي القيم العميا لمسرعة التي تحددها الشركة المصنعة يجب أن تكو 
 :(15) العلاقةوفق 

‖  
׳
    ̇‖   ̅̇ (15          )  

 (16العلاقة ) ومنخ نجد

‖ ̇‖  
 ̅̇ 

  
׳
   

(16               )  
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 ̇̅ حيث 

  
׳
   

 ا لمنحني السارعة والتاي لا يجاب تجاوزهاا كماا يوضاح الشاكلهي الحدود العمي 

6. 

بعد تعيين الحدود العميا لمنحني السرعة، يتم تحديد منحناي السارعة باساتخدام تاابع اساتيفاء 
نقااااط تااااابع الاساااتيفاء التاااي يااااتم  2يوضااااح الجااادول  ث(، حياااcubic spline)تكعيباااي 

   Mapleاختيارها باستخدام 

 .Spline نقاط تابع 2الجدول 

 ̇   POINT  ̇   POINT 

12 0 11 7.8 -3.14159 1 

10.5 0.152 12 8.25 -2.9 2 

8.6 0.25 13 10.9 -2.56 3 

5.9 0.59 14 9.7 -2.3 4 

5.5 1 15 7.1 -1.88 5 

5.9 1.43 16 5.9 -1.43 6 

7.1 1.88 17 5.5 -1 7 

9.7 2.3 18 5.9 -0.59 8 

10.9 2.56 19 8.6 -0.25 9 

8.25 2.9 21 10.5 -0.152 10 

7.8 3.14159 21    

      

 



( وفقا FSCتحقيق الزمن الأمثل لمسار محدد لذراع روبوت باستخدام متحكم إشرافي ضبابي )
 (PCTOMلخوارزمية )

45 

  .لممفاصل الثلاث السرعة مع الحدود العميا لمسرعة منحني 6الشكل يوضح 

 

 مع الحدود العميا لمسرعة.السرعة  منحني :(6) الشكل

 تصميم خوارزميات التحكم:ثالثاً  

ث تتم مقارناة المساار النااتج يعتبر التحكم بالحركة مهم من أجل تحقيق تخطيط الحركة حي
تام  عن الحساس مع المساار المرواوب لكال مفصال وبالتاالي تتباع دقياق لممساار المرواوب.

ومقارناة أداء كال منهماا ودراساة تاأثير الاتحكم عما   PID,FSC   هماااساتخدام متحكماين 
 .حساب الزمن الأمثل

ماا تحاوي عماا  ( كDCماان ناوع) محركااتثالاث و تحاوي دارة الاتحكم عما  ثاالاث متحكماات 
 .7الشكل ( كما يوضح Joint Sensor) ثلاث حساسات
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 .Matlabمحاكاة دارة التحكم ضمن  (:7)الشكل 

 PIDاستخدام متحكم  1-3

 :[10] (17)بالعلاقة  التاليتعط  علاقة المتحكم وفق الشكل 

           ∫      ̇ (17             )  

وبالتالي يمكن نمذجة  (                   ) ابتحيث تعط  قيم الثو 
 .8الشكل كما يوضح  Simulinkالمتحكم في بيئة 
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 مع قيم بارامترات التحكم.PID  المتحكممحاكاة  (:8) الشكل

الذي يحدد موقع النهاية المؤثرة عم    تكامل منحني السرعة يعطي  يوضح الشكل
  الدائرة كما يوضح الشكل

 
 PIDمع الزمن عند استخدام متحكم   يعبر عن تغير  :(9)الشكل 

هو زمن الحركة و هو يكافئ  𝜋ال   -𝜋إن الزمن الذي يستغرقخ المناول للانتقال من 
 الزمن الأمثل
 ويساوي هنا

         T(PID)= 



 سلسلة العلوم الهندسية الميكانيكية والكهربائية والمعلوماتية                   عثمجلة جامعة الب       
  م. حسين علي عمران                              2024  عام 01 العدد 64 المجلد

48 

 FSCاستخدام متحكم  2-3

عم   (         )مترات ا( في ضبط قيم البار FSCيعتمد المتحكم )
وعم  مجموعة من القواعد الضبابية      و مشتق الخطأ     متغيرين هما الخطأ 

 .[11,12]التي تربط الدخل مع الخرج

(      يتألف المتحكم من دخمين هما خطأ الموقع و خطأ السرعة و خرجين هما )
 . PIDة صفر في المتحكم لأنها ضبطت عم  القيم   هيث تم اهمال 

 

 deتابع الانتماء لمدخل ( 00) الشكل             eتابع الانتماء لمدخل  (01)الشكل 

 
   تابع الانتماء لمخرج  (03)  الشكل          ( تابع الانتماء لمخرج02)  الشكل    

( Mamdani) ة اسااتدلال وهاي فاي هاذا البحاثياتم رباط الادخل ماع الخارج عان طرياق  ليا
( قاعاادة تكتااب وفااق 49( توابااع انتماااء بالتااالي لاادينا )7بمااا أنااخ لاادينا دخمااين لكاال منهمااا )و 

 :الشكل التالي
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 عدد من القواعد المستخدمة ضمن المنطق الضبابي 3الجدول 

1. If (e is NB) And (edot is NB) Then (kpp is B) (kii is S) (kdd is S)  

2. If (e is NB) And (edot is NM) Then (kpp is B) (kii is S) (kdd is S)  

3. If (e is NB) And (edot is NS) Then (kpp is B) (kii is S) (kdd is S)  

4. If (e is NB) And (edot is ZE) Then (kpp is B) (kii is S) (kdd is S)  

5. If (e is NB) And (edot is PS) Then (kpp is B) (kii is S) (kdd is S)  

6. If (e is NB) And (edot is PM) Then (kpp is B) (kii is S) (kdd is S)  

7. If (e is NB) And (edot is PB) Then (kpp is B) (kii is S) (kdd is S)  

8. If (e is NM) And (edot is NB) Then (kpp is S) (kii is M) (kdd is B)  

9. If (e is NM) And (edot is NM) Then (kpp is B) (kii is M) (kdd is B)  

10. If (e is NM) And (edot is NS) Then (kpp is B) (kii is S) (kdd is S)   

11. If (e is NM) And (edot is ZE) Then (kpp is B) (kii is S) (kdd is S)  

12. If (e is NM) And (edot is PS) Then (kpp is B) (kii is S) (kdd is S)  

13. If (e is NM) And (edot is PM) Then (kpp is B) (kii is M) (kdd is B) 

14. If (e is NM) And (edot is PB) Then (kpp is S) (kii is M) (kdd is B)   

15. If (e is NS) And (edot is NB) Then (kpp is S) (kii is B) (kdd is B)  

16. If (e is NS) And (edot is NM) Then (kpp is S) (kii is M) (kdd is B)  

17. If (e is NS) And (edot is NS) Then (kpp is B) (kii is M) (kdd is B)  

18. If (e is NS) And (edot is ZE) Then (kpp is B) (kii is S) (kdd is S)  

19. If (e is NS) And (edot is PS) Then (kpp is B (kii is M) (kdd is B)  

 

  



 سلسلة العلوم الهندسية الميكانيكية والكهربائية والمعلوماتية                   عثمجلة جامعة الب       
  م. حسين علي عمران                              2024  عام 01 العدد 64 المجلد

55 

 معاني الرموز الخاصة بتوابع الانتماء :4الجدول 

PMمتوسط و موجب : NBكبير وسالب : 

PBكبير و موجب : NMمتوسط و سالب : 

Sصغير : NS : صغير و سالب 

Mمتوسط : Z صفر : 

Bكبير : PSصغير و موجب : 

 Simulink في بيئة FSCم نمذجة المتحك 14الشكل يوضح 

 

 .FSCمحاكاة متحكم  :(04) الشكل

 .15 وهو مولد الحركة كما يوضح الشكل  تكامل منحني السرعة يعطي  يوضح الشكل
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 FSCمع الزمن عند استخدام متحكم    يعبر عن تغير :(05)الشكل 

و هو يكافئ هو زمن الحركة  𝜋ال   -𝜋إن الزمن الذي يستغرقخ المناول للانتقال من 
 الزمن الأمثل

 ويساوي هنا

         T(FSC)= 

 النتائج والمناقشةرابعاً 

إل  ايجاد مماف سارعة مثاالي كماا  PCTOMتؤول مشكمة الزمن الأمثل حسب خوارزمية 
وهاو يعبار عان الموقاع   شرح في الفصل الخامس ،حيث ان تكامل مماف السارعة يعطاي 

، لاذلك يعتبار زمان الحركاة هاو 𝜋 الا  - 𝜋لحركاة مان ، حياث يبادأ المنااول ا عما  الادائرة
 ، ويدع  هذا الزمن بالزمن الأمثل.[𝜋, 𝜋 ]ضمن المجال  زمن تغير 
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وزمااان  PIDثانياااة عناااد اساااتخدام ماااتحكم  0.86توصااال البحاااث المقتااارح الااا  زمااان أمثااال 
 .وهي نتيجة أفضل من حيث الزمن FSCعند استخدام متحكم  1.81

الااذي اسااتخدم نفااس النااوع ماان الروبااوت ونفااس  [2] البحااثبحااث مااع تماات مقارنااة نتااائج ال
( ثانياة 0.92حياث توصال إلا  زمان أمثال قادرو ) الطريقاة الديناميكياة ولكناخ اعتمادالمساار 

والااذي  لاا  الاازمن الخاااص بالشااركة الصااانعةالااذي يشااير أيضاااً إ 16الشااكل ا يوضااح كماا
 .يتجاوز الثانية

 
 .[1]ث في البح الزمن الأمثل (169)الشكل 

( ومساااتوي q1,q2,q3أمااا بالنساابة لدقاااة تتبااع المسااار تمااات المقارنااة فااي مساااتوي المسااار)
أن احااااداثيات  17شاااكال الوضاااح ي( حيااااث x-y-zاحاااداثيات موقاااع النهايااااة عمااا  الااادائرة)

تسااااوي الصااافر وهاااذا طبيعاااي لأن المساااار الااادائري المرساااوم أفقاااي  zمحاااورالالموقاااع وفاااق 
 .zمحورال يتغير المسار عم  وبالتالي لا
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 .PIDباستخدام  Task Space ،Joint Spaceالمسار الناتج في  :(07) الشكل

عناد اساتخدام  والمساار النااتجنلاحظ من الشاكل الساابق وجاود خطاأ باين المساار المرجعاي 
عناااد اساااتخدام الماااتحكم  Xوكاااذلك خطاااأ وفاااق الاحاااداثي  q1وفاااق المفصااال  PIDالماااتحكم 

pid اثي وكذلك الأمر بالنسبة لوحدY. 
ويلاحاظ أن مركاز  PIDالمساار الادائري النااتج عناد اساتخدام الماتحكم  18 الشكليوضح  

كمااا تاام فرضااخ ضاامن  Yعماا  محااور  1ويساااوي  Xمحااور  ( عماا 1.65الاادائرة يساااوي )
 المعطيات.
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 PIDالمسار الدائري باستخدام  :(08) الشكل

 
 .FSC باستخدام Task Space ,Joint Spaceالمسار الناتج في  :(09) الشكل
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 FSCالمسار الدائري باستخدام  :(20) الشكل

( نجااد أن دقااة تتبااع المسااار باسااتخدام المااتحكم الإشاارافي 21-09-08-07ماان الأشااكال )

( ومسااتوي احااداثيات q1,q2,q3مسااتوي المسااار) فااي PID الضاابابي أفضاال ماان المااتحكم

 .(x-y-zم  الدائرة)موقع النهاية ع

 صيات:التو 

قدم البحث طريقة لإجاد الازمن الأمثال لحركاة زراع روباوت وفاق مساار دائاري أفقاي محادد 

مسبقاً مع تحقيق تتبع فعال لممسار حيث أظهارت النتاائج أن طارق الاتحكم المساتخدمة فاي 
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كماااا  (ABB)ي وضاااعتخ الشاااركة الصاااانعةذالبحاااث تعطاااي زمااان أقااال مقارناااة ماااع الااازمن الااا

ساااااواء فاااااي  PIDالماااااتحكم هااااارت النتاااااائج أفضااااامية الماااااتحكم الإشااااارافي الضااااابابي عمااااا  أظ

 الحصول عم  تتبع أدق لممسار أو الحصول عم  زمن حركة أقل.

يمكن استخدام خوارزمية حساب الزمن الأمثل لمسار مقيد فاي حسااب الطاقاة الأمثال وفاق 

 :(18) العلاقة

  ∫
  

 ̇

  

  
    (18)      

 عن العزم  حيث يعبر

ضااافية مثاال التشااويش الخااارجي أو الحمولااة ودراسااة تأثيرهااا عماا  يمكاان تضاامين حااالات إ

أداء المتحكمات، كما يمكن إضافة عوائق عم  المسار المدرس أو دراساة المساار الادائري 

 في الحالة العمودية أو المائمة.

 ومحاكاتهااا وهاايالروبوتااات مناساابة لمعماال مااع  Simscape Multibodyمكتبااة تعتباار 

 توفر عدد كبير من الحساسات و المشغلات كما يمكنها محاكاة خمية تصنيع مصغرة.
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بكامل ميزات المعطيات  NeuMFإغناء نظام 
بادتخدام نماذج التعلّم العميق المعتمدة على 

 الانتباه لتحدين التنبؤ بالتقييمات
  2، أ.د. ناصر أبو صالح1م. محمد ديب

 جامعة البعث –كمية الهندسة المعموماتية 

 الممخص
ة بكل من المستخدمين معتمدة عمى ميزات المعطيات المتعمق اً أنظمة التوصية طرقتستخدم 

مستخدم. موالمنتجات والتفاعلات السابقة فيما بينيم بيدف تقديم أفضل التوصيات من المنتجات ل
 الفمترة التعاونيةالمعتمد عمى  (NeuMF) يونالعصب التحميل العاممي لممصفوفةالتوصية نظام 

من أجل تقديم يستخدم فقط معرفات المستخدمين والمنتجات في حساب تقييمات المنتجات 
التوصيات المناسبة لممستخدمين اليدف، ولا يستخدم كامل ميزات المعطيات المتعمقة بالمستخدم 

بتسخير جميع ميزات  NeuMFتحسين ب، نقوم في ىذه الدراسةوالمنتج والتفاعلات فيما بينيم. 
المعطيات  المعطيات باستخدام التعمم العميق للاستفادة من العلاقات غير الخطية بين ميزات

لتجميع خرج طبقات الشبكات  XGBoostنموذج نستخدم أيضاً و  ،لاستفادة من الميزات النصيةاو 
ة العميقة المستخدمة. تم تطبيق التجارب والمقارنات عمى مجموعات المعطيات الثلاث ونيالعصب
النموذج يتفوق . Book Crossing، Shopify App Store ،Amazon Gift Cards: التالية

 خفيض خطأت قبل استخدام الميزات النصية بنسبة عمى أنظمة التوصية الأساس مقترح المحسنال
بالنسبة  -62% تصلبنسبة  NeuMF-XT وبعد استخدام الميزات النصية ،-02% صلت

 .RMSEو MAE الخطأ يلمقياس
لمعالجة ، اكممات، الانتباهال، تضمين تعاونيةالفمترة العميق، المم تعال: المفتاحية الكممات
  المسبقة.
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Enriching NeuMF System with Full Data 

Features Using Attention-Based Deep 

Learning Models to Improve Ratings 

Prediction 

Eng. Mohammed Deeb
3
, Dr. Nasser Abu Saleh

4
 

Faculty of Informatics Engineering, Al-Baath University 

Abstract 

Recommendation systems use methods based on data features 

related to users, products, and previous interactions between them 

to provide the best products recommendations to the user. The 

collaborative filtering-based recommendation system, Neural 

Matrix Factorization (NeuMF) only uses users and products 

identifiers in calculating products ratings to provide appropriate 

recommendations to the target users, and does not use the full data 

features related to the user, product, and interactions between them. 

In this study, we improve NeuMF by harnessing all data features 

using deep learning to take advantage of the non-linear 

relationships between the data features and taking advantage of the 

textual features. We also use the XGBoost model to aggregate the 

output of the deep neural networks’ layers. Experiments and 

comparisons were applied to the following three datasets: Book 

Crossing, Shopify App Store, and Amazon Gift Cards. The 

proposed improved model outperforms the baseline 

recommendation systems before using the textual features with an 

error reduction of up to -20%, and after using textual features 

NeuMF-XT by up to -60% for MAE and RMSE error metrics. 
 

Keywords— Deep Learning || Collaborative Filtering || Word Embedding || 

Attention || Preprocessing. 
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 المقدمة -1
المنتجات  اختيارفي تسييل عمميات البحث و  اً ميم اً أنظمة التوصية دور تمعب 

الوقت والجيد في البحث ضمن أعداد  لتوفر عمييموالخدمات المناسبة لممستخدمين 
، وىذا الدور ميم يةمواقع الخدممختمف أنواع الضخمة من تمك المنتجات المتوفرة في 

( يستخدمون الانترنت في %67.9العالم )تقريبا  باعتبار أنّ أكثر من نصف سكان
 . 5أنشطتيم اليومية معظم

لإجراء العمميات عمييا  المستخدمين والمنتجاتتستخدم أنظمة التوصية معطيات 
 3، وتقسم إلى [24] بيدف إيجاد وتقديم أفضل التوصيات بالمنتجات لممستخدمين

عنصر، والفمترة المعتمدة -: الفمترة التعاونية التي تعتمد عمى تفاعلات مستخدمأصناف
، ومزيج ىجين من عنصرالالمستخدم أو عمى المحتوى التي تعتمد عمى معطيات 

توصية معتمد  ىو نظام MF [24] التحميل العاممي لممصفوفة .[38] التصنيفين السابقين
من الميزات الكامنة  ةتمثيل كل مستخدم وعنصر بمتجيب يقومعمى الفمترة التعاونية 

ينتج من جدائيا داخمياً مصفوفة تفاعل  ،كامنةالمتجيات ال عمى مصفوفة من سقطيايو 
 MFإنّ  )تقييمات(. المستخدم لذلك العنصر تتفضيلا امستخدم تمثل قيمي-عنصر

 ؤىاأدامما يجعل العلاقات الخطية بين تقييمات المستخدم والعناصر  تعتمد فقط عمى
للاستفادة من  MFالعديد من الدراسات لتطوير أنظمة بقت ط  تنبؤي غير جيد كفايةً. ال

 مثل ، من ضمنيا المتعمقة بالتعمم العميقبين ميزات المعطيات العلاقات غير الخطية
  NeuMFستخدم نظام ي  . NeuMF  [14]  عصبونيال التحميل العاممي لممصفوفةنظام 
لمتعمم من العلاقات  MLPلمتعمم من العلاقات الخطية و GMFتين وىما: عصبونيبنيتين 

نفس من  NeuMFمع ذلك تعاني  .[14] عنصر-غير الخطية في تفاعلات مستخدم
لتقييمات المقدمة من قبل المستخدمين ، إذ أنّ عدد اCF أنظمة الفمترة التعاونية مشاكل

قميل جداً بالنسبة للأعداد اليائمة المتوفرة من المنتجات وىذا ما يطرح مشاكل مثل تبعثر 

                                                           
5
 http://www.internetworldstats.com/stats.htm: 1212أذار  21، في العالمي الانترنت احصائيات 

http://www.internetworldstats.com/stats.htm
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جريت أ   .CF [33]المعطيات والاقلاع البارد التي تؤثر سمباً عمى الأداء التنبؤي لأنظمة 
العديد من الأبحاث من أجل حل تمك المشاكل من خلال استخدام نماذج تعمم الآلة 

ية وذلك باستخدام كامل ميزات المعطيات المتعمقة ونوشبكات التعمم العميق العصب
إنّ ميزات المعطيات تممك معمومات ميمة تمثل  .[33، 27، 13] بالمستخدم والعنصر

خصائص المستخدم والعنصر، ويمكن الاستفادة منيا في زيادة الدقة التنبؤية لأنظمة 
CFلميزات النصية العديد من المعمومات الميمة التي توصف المستخدم . تحمل ا

، 7] ا التي تعبر عن مشاعر المستخدم تجاه العنصر ومدى تفضيمو ليايوالعنصر وأىم
 ياولكن BOW ،TF-IDF مثل النصوص مثيللت التقميدية. يوجد العديد من الطرق [45

. [45، 21] ومراجعات المستخدمين لا تمثل مشاعر وأىمية الكممات في النصوص
نماذج وتصنيفيا، إذ تم استخدام  رت العديد من الطرق والنماذج لتحميل المشاعرو  ط  

ية العميقة في تحميل المشاعر والآراء وقدمت تنبؤات بالتقييمات ونالشبكات العصب
، 7] تضمين الكمماتل بة مسبقاً مدر  لممراجعات النصية بأداء عالي عند استخداميا نماذج

 ودخم فإنّ  NeuMFنموذج  والإقلاع البارد لدى بالإضافة لمشكمتي التبعثر .[45، 21
-one-hotمتبعثر عبارة عن أصفار تمثل مواضع معرفات المستخدمين أو العناصر )

encodings لا تمثل سوى  والعنصر وىي(، وتعتمد فقط عمى ميزة معرفات المستخدم
 . جيدداء تنبؤي أ، وىذا غير كافي لتقديم [14] العنصر بتفضيلأنّ المستخدم قام 

في ىذه الدراسة، سنقوم بالاستفادة من كامل ميزات المعطيات وخاصة الميزات 
النصية وذلك بتمكين النموذج من استخدام جميع ميزات المعطيات في طبقة الدخل، 

مم والحصول عمى أداء جيد باستخدام نموذج تع( Overfitting) الزائد التلاوموتجنب 
 عصبونينموذج مع  ياودمج GMF ،MLPكمكدس لنموذجي  XGBoost [4]الآلة 
، MLP [1 ،14]ة عصبونيالبنى نموذج نصي من ال 02تم تدريب واختبار  .نصي
CNN [22 ،25] ،BiLSTM [12 ،40 ،42] آلية الانتباهنموذج ىجين منيا مع ، و 

خدام عدة نماذج مدربة مسبقاً لتضمين الكممات ت، بالإضافة إلى اس[44، 41، 29، 26]
Word2Vec [31] ،FastText [20] ،Glove [34].  ًمقترحاً تقدم الدراسة نموذجا 
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NeuMF-XT  النموذج الأصمي  المقترحة،جميع النماذج يتفوّق عمىNeuMF وأنظمة ،
جراء المقارنات بالنسبة لمعايير تقييم الدقة  بينيا الأساس بتطبيق التجارب عمييا وا 

 Bookمجموعات لممعطيات  3عمى و  RMSEو MAEسي الخطأ التنبؤية، مقيا
Crossing [47] ،Amazon Gift Cards [32] ،Shopify App Store [36]. 

تتحدث عن  3، الفقرة ىدف البحثتتحدث عن  0 باقي البحث منسق كالتالي: الفقرة
تشرح الخوارزميات والطرق  4، الفقرة السابقة المتعمقة بموضوع الدراسة الأعمال

 تعرض منيجية البحث وخطوات العمل المتبعة في 5المستخدمة في البحث، الفقرة 
البحث، أدوات التجارب،  تعرض 6الفقرة  ،معالجة المعطيات وبناء النماذج المقترحة

لمنماذج والمقارنات والتجارب ساس، التقييم، أنظمة الأ معايير، المعطيات اتمجموع
والتي تعرض ما تم التوصل  7في الفقرة  تيا، وأخيراً النتائج ومناقشالمقترحة لكل مرحمة

 .الدراسةفي ىذه إليو 

 البحثهدف  -2
من مشكمتي تبعثر المعطيات والاقلاع البارد بسبب قمة التقييمات  CFتعاني أنظمة 
متبعثر جداً إذ يعتمد  NeuMFدخل و  ،عنصر-في تفاعلات مستخدمالتي تعتمد عمييا 

لبناء متجيات معرفات المستخدمين بحجم العدد  One-hot-encodingعمى طريقة 
 MLPونموذج . والعنصر لمستخدماحمل أي معمومات مفيدة سوى معرف يالكمي ليم ولا 

تقوم لا يحوي أي نوع من التنظيم في طبقاتو والتي ستحسن من جودة النظام في التنبؤ. 
كامل ميزات المعطيات من استخدام  NeuMFنظام تحسين وتمكين ىذه الدراسة عمى 

 النموذجتطوير بنية طبقات من خلال  الدقة التنبؤية بالتقييماتبما فييا النصية لتحسين 
كطبقة لربط خرج  XGBoostاستخدام نموذج تعمم الآلة و  ،لمحصول عمى أفضل النتائج

للاستفادة من  ةالعميقة عصبونيالشبكات الاستخدام بنى و  ،طبقات النموذج المقترح
وتمثيلاتيا من خلال استخدام نماذج لتضمين الكممات مدربة مسبقاً،  ،الميزات النصية

 والاستفادة من آلية الانتباه لزيادة الدقة التنبؤية لمنموذج المقترح النيائي. 
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 الأعمال ذات الصمة -3

كقالب في بناء أنظمة توصية جديدة  NeuMFالعديد من الدراسات نظام استخدمت 
بتطبيق مجموعة من  قلاع الباردوالإ تحل مشاكل النماذج والأنظمة مثل تبعثر المعطيات

م الباحثون في دّ حسن الدقة التنبؤية ليا. ق  ي ممام العميق م الآلة والتعمّ خوارزميات تعمّ 
ببنية  MLPة عصبونيبتبديل البنية ال NeuMF نموذجيعتمد عمى  اً جديد اً نموذج [13]

مع  اتالمقارن أجريت .G-LSTMويدعى النموذج المقترح بـ  LSTMمكررة ة عصبوني
 NDGCو HRوذلك بالنسبة لمعايير التقييم  LSTM ،RNN ،BPRة عصبونينماذج 

، وقد تفوّق النموذج ي"عمى مجموعتي معطيات من موقع تعميم صيني "أكاديمية جوني
بنية النموذج ل استبدبا [27]في  قام الباحثونالمقترح عمييا من ناحية الدقة والفعالية.

MLP  في النظامNeuMF  ة عصبونيببنيةCNN  عنصر-مستخدملنمذجة تفاعلات 
لنمذجة الميزات الضمنية باستخدام الطريقة  GMF است خدمتحيث  مباشر،بشكل 

لنمذجة التفاعلات بالطريقة غير الخطية. تم استخدام مجموعة  CNNالخطية و
، NeuMF ،BPRئج مع الأنظمة الأساس ومقارنة النتا MovieLensالمعطيات 
ItemKNN ،GMF ،eALS ّبقيم ق النموذج المقترح عمى تمك الأنظمة ، إذ تفو
 اً جديد اً نموذج [7] قدمت الدراسة .NDCGو HRلمعايير التقييم  2.4059و 2.7268

InterSentiment بتقييمات المراجعات من خلال ربط نموذج لتفاعلات  متنبؤل
النصية. يقوم النموذج باستخدام  المشاعر لممراجعاتمع نموذج لتحميل  عنصر-مستخدم
ىو المعرفات  MLPبحيث يكون دخل  CNNمع بنية  MLPلدمج بنية  GMFطبقة 

راجعات. تم فيو الميزة النصية لمم CNNالفريدة لممستخدم والعنصر أما دخل بنية 
 واستخدام ،IMDB ،Yelp-2013 ،Yelp-2014 :مجموعات معطيات 3استخدام 

، SVM ،MFكمعيار لمقارنة الدقة التنبؤية مع كل من النماذج  RMSEمقياس الخطأ 
TFMأظيرت المقارنات تفوّق  ، إذInterSentiment من أجل تقميل  تمك النماذج. عمى
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وبالأخص  CF الفمترة التعاونيةي تعاني منيا أنظمة قلاع البارد التمشكمتي التبعثر والإ
NeuMF،   اً نموذجاً ىجين [33] ت الدراسةم  قد NeuMF++ ستخدم شبكات الترميز ي

كامنة  عمى تمثيلاتلمحصول  Denoising Autoencodersالتمقائي لإزالة الضوضاء 
تعمم من تمك الميزات. مل NeuMFكدخل لنظام لت ستخدم لميزات المستخدمين والعناصر 

 MovieLens، عمى مجموعة معطيات NeuMF ،GMF ،MLPتمت المقارنات مع 
 .RMSE=0.8681تفوق النموذج بقيمة خطأ و 

طبيعة النصوص  لتطوير بسببطرق تصنيف وتحميل النصوص التقميدية بحاجة  إنّ 
المعقدة والشعورية، مما دعت الحاجة إلى استخدام طرق أفضل لمتنبؤ وتحميل المشاعر 

نموذج الشبكة التلافيفية  [45] الدراسة فيم الباحثون قدّ من الميزات النصية والمراجعات. 
نموذج ناتج عن دمج بنية  ( وىوBRCAN)الانتباه المكررة ثنائية الاتجاه المعتمدة عمى 

BiLSTM  وبنيةCNN  الكممات مع آلية الانتباه. تستخدم طريقة تضمينWord2Vec 
لاستخراج معمومات السياق  BiLSTM نموذجو لمحصول عمى متجيات الكممات 

ستخدم لتحديد الكممات التي ليا دور ي   CNNوالاعتماديات الطويمة لمجمل. أما نموذج 
أساسي في التصنيف وآلية الانتباه تعطي أوزان كبيرة لمميزات المفتاحية من النص. 

ممعطيات مجموعات ل 4أظيرت التجارب تفوق النموذج المقترح في دقة التصنيف عمى 
، بالمقارنة Yahoo Answers ،Sogou News ،Yelp Reviews ،Doubaوىي 

 فيالباحثون  أيضاً اقترح مع أنظمة شبكية وحيدة الطبقة، ىجينة، معتمدة عمى الانتباه.
لاستخراج واكتشاف الميزات السياقية  CNNيستخدم بنية  اً نموذجاً جديد [21] الدراسة

لمحصول عمى مستوى الانتباه  CNNوتقميل أبعاد الميزات، ويطبق الانتباه عمى خرج 
لتييئة أوزان لمحفاظ عمى الاعتماديات الطويمة. بالنسبة  BiLSTMوبنية  ،لكل كممة

لمحصول عمى تمثيلات معبرة  GloVeو TF-IDFتضمين الكممات تم استخدام 
-TFلمنصوص. تمت مقارنة النموذج المقترح مع نماذج تعمم آلة تقميدية تستخدم أوزان 
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IDF  ة عميقة تستخدم أوزان عصبونيونماذجTF-IDF وGlove ، لتقييم ىو امعيار و
 ،Sentiment140 ،US-airlineت وىي مجموعات معطيا 4دقة التصنيف عمى 

Sentiment140-MV ،SA4A. 

كثيفة لربط الطبقات الفي عمميات تصنيف النصوص وتحميل المشاعر، يتم استخدام 
جراء عممية التصنيف النيائية لمنموذج. ىذه النماذج عرضة  نتائج الطبقات الخفية وا 

اقترح  يد مشكمة التصنيفات والتنبؤ.م أوزان تمك الطبقة لكامل تعقالزائد بسبب تعمّ  لاؤملمت
تتضمن  إذ لة،م الآم العميق وتعمّ التعمّ  يستخدم اً ىجين اً نموذج [19]الدراسة في الباحثون 

لاستخراج الميزات  RNNسلاسل النصية وبنية مالطويمة ل الاعتمادياتم لتعمّ  LSTMبنية 
لة الآم من خلال نموذج تعمّ  RNNو LSTMمن تمك السلاسل. يتم معالجة خرج 

XGBoost  كثيفة الطبقات العوضاً عنMLP ق ت التنبؤ النيائية. تفو  من أجل عمميا
ير يبمعا CNN ،RNN ،CNN-LSTM ،RNN-LSTMالنموذج عمى نماذج أساس 

وذلك عمى  F1قيمة  ،Recallترجاع ، الاسPrecision الدقة، الإصابةتصنيف 
 .Twitter Airline Sentimentمجموعة معطيات 

م نموذج باستخدا NeuMFسنقوم بتطوير وتحسين نظام التوصية  ،في ىذه الدراسة
XGBoost  كبديل لطبقة الربط بينGMF وMLP وتمكين ،MLP  من التعمم من كامل

ة لمتعمم من الميزات النصية عصبونيميزات المعطيات، بالإضافة إلى استخدام بنى 
الم حس ن ومقارنة  NeuMFوتجربة أوزان تضمين لمكممات مختمفة ودمج تمك البنى مع 

 النتائج.

 لمستخدمةالخوارزميات والطرق ا -4

، MLP [14]و GMFمن ربط بنيتين شبكيتين وىما  NeuMFنظام التوصية  يتكون
الدراسة مجموعة من الطرق ىذه بنية نظام التوصية استخدمت  تحسينومن أجل 
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ضافة بنى شبكية عميقة بيدف تسخير جميع ميزات  والنماذج النصية المدربة المسبقة وا 
وذلك  ،NeuMFالمعطيات المتوفرة وخاصة النصية من أجل تحسين الدقة التنبؤية لنظام 

وفق منيجيات مقترحة تم تطبيق نتائجيا عمى مجموعات معطيات مختمفة لإجراء 
 توصية.الأنظمة  د منعدو  NeuMFالتجارب ومقارنة النتائج النيائية مع النظام الأساس 

 (NCF) الفمترة التعاونيةي معتمد عمى ونعصب نظام توصية إطار عمل -4-1

تستخدم المعرفات الفريدة لممستخدمين ، CFأنظمة توصية  3إطار عمل يضم 
، وتمك في إيجاد تنبؤات بالتقييمات مع التفاعلات فيما بينيم )التقييمات( والعناصر

لطبقات ، البيرسيبترون متعدد اGMF المعم م لممصفوفة العاممي التحميلالأنظمة ىي 
MLP عصبونيال لممصفوفة العاممي التحميل، و NeuMF   ن من ضم البنيتين المكو

 .[14] السابقتين

 (GMF)التحميل العاممي لممصفوفة المعمَّم  -4-1-1

GMF  عتبر تعميم وامتداد لنظام التحميمي العاممي لممصفوفة ي  نظام توصية ىو
Matrix Factorization (MF) [14] ،GMF   ية ونن من عدة طبقات شبكية عصبمكو

، يمييا (1الشكل )، الفريدة لممستخدمين والعناصر متجيات المعرفاتل تتمثل بطبقة دخل
    ينلمستخدمالخاصة باتمثل أوزانيا المتجيات الكامنة  Embeddingsطبقة تضمين 

التضمين  تيتقوم بتسطيح مصفوف Flattenمسطحة طبقة تأتي . بعد ذلك    صراوالعن
ثنائية الأبعاد إلى متجية وحيدة البعد، بذلك نحصل عمى متجيتين تمثلان كل من 

يتم  ثم .(1)المعادلة ،   رالمستخدم والعنصر. يأتي بعدىا طبقة جداء عنصر بعنص
 Denseكثيفة المتجية الناتجة من عممية الجداء إلى طبقة خرج متمثمة بطبقة  إدخال

 LeCunمييئة أوزانيا بطريقة التييئة  sigmoid [5] غير خطي ذات تابع تنشيط
uniform لكن تم استخدام ،ReLu تنشيط في الدراسة باعتبار أنّ مشكمة البحث  كتابع
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تابع التحسين المستخدم ىو و . (Ratingsالتقييمات  -انحدار )ىدف ذو قيم مستمرة 
)التقييم المتوقع  GMFخرج شبكة  (2)توضح المعادلة  .SGDىبوط التدرج العشوائي 

predicted rating): 

       
        

       (1) 

 ̂       ( 
 (    ))    (2) 

يمكن الحصول عمى  تابع التنشيط. :     أوزان طبقة الخرج، متجية  :  حيث 
 .1متجية موحدة بقيم   و  Identityيط خطي باستخدام تابع تنش GMFمن  MFنظام 

 (MLP) البيرسيبترون متعدد الطبقات -4-1-2

MLP تتكون من طبقات ية ذات التغذية الأمامية ونىي نوع من الشبكات العصب
طبقة مخفية أكثر من متصمة بالكامل، تتمثل بطبقة الدخل، و  Denseمتعددة كثيفة 

. يتم حساب مجموع أوزان كل خمية (2الشكل )، م عميق(، وطبقة الخرج)تعمّ  واحدة
ضم الميزات  إنّ ة من الطبقات المذكورة باستخدام توابع تنشيط غير خطية. ونيعصب

 قترحيولذلك  الفمترة التعاونيةغير كافي لنمذجة تأثير    والعنصر   لممستخدم الكامنة 
م التفاعلات والروابط غير الخطية بين لتعمّ  MLPاستخدام  [14]سة الباحثون في الدرا

 tanhو sigmoidلأن  ReLU [10]تابع التنشيط المستخدم ىو  تمك الميزات الكامنة.
التي تحدث بسبب التدرجات  Vanishing Gradient التدرج يعانيان من مشكمة تلاشي

لصغيرة جداً الناتجة أثناء عممية الانتشار الخمفي لتحديث أوزان خلايا طبقات الشبكة ا
بسبب عمق الشبكة ولن يتم تحديثيا. استخدم الباحثون بنية ىرمية  تلاشىوالتي ست

 (3)توضح المعادلة  من عدد خلايا الطبقة السابقة. %50تضيق نحو الخرج بنسبة 
 :MLPخرج الشبكة 
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       (  
 (    (   (   

 *
  
   

  
   +    ) ))    )  (3) 

 . الطبقة لخمية ، الانحياز، وتابع تنشيط وزانالأ: مصفوفة         حيث 

 (NeuMF) يونالعصبالتحميل العاممي لممصفوفة  -4-1-3

NeuMF  نظام توصية ىوCF  لطبقة المخفية الأخيرة لكل من امكون من دمج
GMF وMLP  بطبقة ربطConcatenation ،( 3الشكل) ،لاستفادة من ا وبالتالي

كامنة لممستخدمين والعناصر في نموذج العممية الخطية من نمذجة روابط الميزات ال
GMF والعممية غير الخطية من روابط الميزات من المعطيات في نموذج ،MLP [14] .

 :  من أجل المستخدم  التقييم المتوقع لمعنصر  (4)توضح المعادلة 

 ̂    ( 
 *
    

    
+)    (4) 

 : تمثل تابع التنشيط.  : متجية أوزان طبقة الربط،  حيث أنّ 

. بالنسبة He_uniformوطريقة تييئة الأوزان  ReLUتابع التنشيط المستخدم ىو 
 Adamالتحسين تستخدم تابع  MLPو GMF، كل من Optimizers لتوابع التحسين

، ومعدل SGDالتحسين يستخدم تابع  NeuMF، أما لتحسين مقاييس الدقة والخطأ [23]
باعتبار أنّ النظام يقوم بالتنبؤ بالتقييمات التي تقع ضمن مجال  .2.21التعمم يساوي 

وبالتالي سنستخدم  Regressionبأعداد حقيقية مستمرة فإن المشكمة ىي انحدار 
 ر النماذج.في تدريب واختبا RMSEو MAEمقاييس خطأ 
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 .NeuMF عصبونينموذج التحميل العاممي لممصفوفة ال(: 3الشكل )

  

 

 
 .MLPنموذج (: 2الشكل ) .GMFنموذج (: 1الشكل )
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 ية العميقة لمميزات النصيةونالشبكات العصب -4-2

ية العميقة مع مختمف أنواع المعطيات الرقمية، النصية، ونبكات العصبتستخدم الش
مختمف الميام والمسائل، مثل: التصنيف والتنبؤ بالتقييمات، تحميل في  فيديوالو  صورال

أنواع  3الدراسة  تتناول. [11، 1] المشاعر، ترجمة النصوص، معالجة الصور والفيديو
ية في مجموعات المعطيات ية بيدف الاستفادة من الميزات النصونلمشبكات العصب

ية ونالعصب، الشبكة MLP [1 ،14]المستخدمة، وىي البيرسيبترون متعدد الطبقات 
ذات الذاكرة الطويمة قصيرة  ، الشبكة المتكررةCNN [22 ،25 ،35 ،43]ية تلافيفال

، بالإضافة إلى نموذج شبكي ىجين مقترح يستخدم LSTM [8 ،9 ،15 ،40]المدى 
 في طبقاتو.  Attentionآلية الانتباه 

تمثل عبارة عن سلاسل عددية  دخلطبقة الإنّ المذكورة،  يةونالعصب بالنسبة لمشبكات
 يمييا طبقة تضمينت المعطيات المستخدمة. الميزات النصية من مجموعافي كممات ال

Embedding عد ب   322و  معجم الكممات ذات حجم يساوي    لأوزان الكممات
في البداية يتم تدريب الشبكات بدون أوزان  .      ، حيث   الطبقةوزان لأ

ن نماذج منماذج  3تضمين لمكممات ومن ثم يتم تييئتيا بأوزان تضمين باستخدام أوزان لـ 
بالنسبة . Word2Vec، FastText ،GloVeمدربة مسبقاً، وىي التضمين الكممات 

 RMSEو MAE، ومقاييس خطأ ReLU التنشيط تابعلطبقات الشبكة، تم استخدام 
 . Adam، وتابع التحسين ىو لتدريب واختبار الأداء التنبؤي لمشبكات

 (MLP) الطبقات متعدد البيرسيبترون -4-2-1

MLP [11] تتكون من طبقة ية ذات التغذية الأماميةونىي نوع من الشبكات العصب ،
ذات تابع تنشيط غير  المتصمة بالكامل Denseمخفية أو أكثر من نوع الطبقة الكثيفة 

بعدد خلايا  Denseطبقات كثيفة  4في ىذه الدراسة، تم بناء الشبكة باستخدام  .خطي



بكامل ميزات المعطيات باستخدام نماذج التعلمّ العميق المعتمدة على الانتباه  NeuMFإغناء نظام 
 لتحسين التنبؤ بالتقييمات

77 

طبقة الإسقاط و  ،Flattenطبقة المسطحة . بالإضافة إلى استخدام ال(1، 5، 30، 64)
Dropout [39]  لاؤممل من التعرض لمشكمة التلخلايا كل طبقة مما يق %20بمعدل 

 .(4الشكل ) الزائد،

 (CNN) يةتلافيفال يةونالعصب الشبكة -4-2-2

CNN  رت من أجل ميام مامية طو  الأتغذية الية ذات ونعصبنوع من الشبكات الىي
. [43] تحميل المشاعرو  [22] تصنيف النصوص وت ستخدم في [25] الرؤية الحاسوبية

مراحل: مرحمة الدخل )صورة ثنائية البعد، نصوص أحادية البعد(،  3من  CNNتتكون 
وطبقة تجميع  convolutionية تلافيفطبقة عمى الأقل استخراج الميزات ) مرحمة

pooling( ومرحمة التصنيف ،) ة كثيفة طبقعمى الأقلDense  مثل شبكةMLP.)  

أحادية  ةيتلافيفالت اطبقاثنتين من الباستخدام  CNNفي ىذه الدراسة، تم بناء شبكة 
يمييا طبقة  MaxPooling، بعدىا طبقة تجميع 12و 5بعدد فلاتر  Conv1D البعد

تحسن استقرار الشبكة بتسوية أوزان  التي BatchNormalization [18]ة دفعتسوية ال
يمي  .mini-batchعمى مستوى الميزة لكل العينات في الدفعة الصغرى  دخل كل طبقة

بحجم  Denseلخلايا الطبقة، يمييا طبقتين  %20بمعدل  Dropoutذلك طبقة الإسقاط 
نشيط المستخدم ىو من أجل عممية التنبؤ بالتقييمات وتحميل النصوص. تابع الت 1و 5

ReLU  في كل من طبقتيConv1D وDense، ( 4الشكل).  

  (BiLTSM) ثنائية الاتجاه المدى قصيرة الطويمة الذاكرة -4-2-3

LSTM ية المتكررة طوّرت لحل مشكمة تلاشي التدرج ونىي نوع من الشبكات العصب
(Vanishing Gradientالتي تعاني منيا الشبك )ية المتكررة ونالعصب اتRNN ،

 ستخدمت  . [40، 15، 9] بالإضافة إلى قدرتيا عمى الاحتفاظ بالاعتماديات طويمة المدى
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LSTM وتحميل  ، فيديو،الميام المتعمقة بالتسمسلات الزمنية من نصوص، صوت في
 . ، وأنظمة التوصيةمنيا وتصنيفيا، ترجمة المغاتشاعر الم

، 64بحجم  BiLSTMطبقات  3باستخدام  BiLSTMبناء شبكة  في ىذه الدراسة، تم
ي تحسن تال LayerNormaliztion [2]ي كل منيا طبقة تسوية الطبقة ، يم30، 64

الإسقاط بتسوية أوزان دخل خلايا الطبقة بأكمميا. يمي ذلك طبقة  LSTMاستقرار 
Dropout  لخلايا الطبقة، يمييا طبقتين  %20بمعدلDense  من أجل  1و 30بحجم

في  ReLUعممية التنبؤ بالتقييمات وتحميل النصوص. تابع التنشيط المستخدم ىو 
 .(4الشكل ) ،LSTMبقات طفي  sigmoidو Dense ،tanhطبقات 

  Attentionآلية الانتباه  -4-2-4

ية لنمذجة التفاعلات طويمة ونىي بنية ت ستخدم في الشبكات العصبآلية الانتباه 
عمى الأجزاء الأكثر صمة في قدم متجية سياق تساعد الشبكة في التركيز ت  وىي ، المدى
، 26، 16، 3]النص(  شاعرمل الممثمةمفتاحية الرات عباالكممات و مثل ال) الدخلسمسمة 

29 ،41 ،44-46]. 

طبقات فرعين، الأول  ي ىجين مكون منونبناء نموذج عصب في ىذه الدراسة، تم
طبقتين بنية النموذج عبارة عن الانتباه. مع  ئية الاتجاهثنا مكررةوالثاني طبقة تلافيفية، 

يتخمميا طبقة تجميع  ReLUوتابع التنشيط  12، 5وحجم  64تلافيفيتن بعدد فلاتر 
سقاط بمعدل  وتابع التنشيط  30بعدد خلايا  BiLSTM. طبقة %20وتسوية بالدفعة وا 

tanh طبقة انتباه تأخذ الحالة الأخيرة لمطبقة المخفية من .BiLSTM  ضافة الانتباه وا 
، Multiplyإلى خرج الطبقة الكمي. ثم يتم دمج الفرعين بطبقة جداء عنصر بعنصر 

 .(4الشكل ) ،ReLUبتابع تنشيط  1و 5بحجم  Dense تينيمييا طبقتين كثيف
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  مبنية لمتعامل مع الميزات النصية.ية العميقة الون(: الشبكات العصب4الشكل )
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ML
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BiLST

M 
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 (: منهجية البحث والطرق المستخدمة.5الشكل )
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 البحث منهجية -5
لتطوير وتحسين  تتضمن منيجية البحث مرحمتين أساسيتين في إجراء ىذه الدراسة

 :(5الشكل ) ،NeuMFنظام 

  عداد مجموعات المعطيات التي يتم من خلاليا إجراء مرحمة معالجة وا 
أداء تنبؤي )بأقل  التجارب والمقارنات بيدف اختيار النماذج ذات أفضل

ميزات المعطيات وعمميات تنظيف لمسبقة المعالجة الخطأ(، وتشمل عمميات 
 وتحويل لمميزات النصية. 

 بناء النماذج المقترحة والمقارنات فيما بينيا مع النظام الأساس  مرحمة
NeuMF  وأنظمة توصيةCF 3تمت المقارنات عمى  ، حيثأخرى 

 MAEمجموعات معطيات لشمولية النتائج واستخدام مقياسي الخطأ 
 لمقارنة دقة التنبؤ. RMSEو

عدادمرحمة معالجة  -5-1  مجموعات المعطيات وا 
 Book Crossingختيار مجموعات المعطيات الثلاث التالية: في ىذه الدراسة قمنا با

[47] ،Amazon Gift Cards [32] ،Shopify App Store [36] وتطبيق مجموعة ،
فيا ، ومعالجة الميزات النصية من خلال تنظيمن عمميات المعالجة المسبقة عمييا

 وتحويميا إلى سلاسل عددية.

 Data Preprocessing المعالجة المسبقة لممعطيات -5-1-1
تم التحقق من كمالية وصحة المعطيات من خلال تفقد القيم المفقودة والخاطئة في 

وتشابو  إعطائيا قيم تمثل العينة المنتمية ليابميزات مجموعات المعطيات وتصحيحيا 
ا تم تنظيف المعطيات من العينات المكررة والميزات التي بعدى .قيم العينات المشابية ليا

 Amazon Gift“تحوي قيمة وحيدة فقط ولا تقدم أي أىمية في عممية التنبؤ، مثل: 
Cards(marketplace=’us’)” إذ جميع قيم الميزة ىي ،‘us’  ولذلك تم حذف جميع

مثل عناوين  دراسةفي إجراء ال الميزات المشابية ليا. تم حذف الميزات غير الميمة
. قمنا باستخراج ميزات جديدة من خلال إيجاد معرفات فريدة لقيم الويب والصور لمعناصر



 تيةسلسلة العلوم الهندسية الميكانيكية والكهربائية والمعلوما                   مجلة جامعة البعث       
 د. ناصر أبو صالح        م. محمد ديب                   2024  عام 01 العدد 64 المجلد

77 

ية والتي ونكل ميزة من مجموعات المعطيات المستخدمة من أجل النماذج الشبكية العصب
 تتطمب قيم عددية كدخل ليا. 

تي معطيات ، فقد قمنا بدمج مجموعShopify App Storeبالنسبة لممجموعة 
Apps.csv  وreviews.csv جراء عمميات ال نظيف وضمان تكاممية تلمحصول عمييا وا 
، بالإضافة إلى إعادة ترميز معرفات المستخدمين، المنتجات، والمراجعات المعطيات

.  من لاحتوائيا عمى قيم ذات طبيعة مختمفة )عددية ونصية( ت خل بإجراء العمميات عمييا
ات معبرة وذات أىمية لمتجارب اخترنا المستخدمين والمنتجات أجل الحصول عمى عين
من اً كبير  اً عدد صياختيار قيمة أعمى ستق مراجعات، إذ إنّ  3الذين لدييم أكثر من 

المستخرجة  قمنا باستخدام ميزاتيا، Book Crossingبالنسبة لممجموعة عينات التجربة. 
ية ونكدخل لمنماذج العصب فريدة ليا عددية استخراج معرفاتوقمنا ب ،[6] كما ىي
 . العميقة

الميزات المستخدمة ( 3جدول )ال (،2جدول )ال (،1جدول )اليوضح كل من 
ت مثميا كدخل في  (rating)باستثناء  يافي استخراج معرفات فريدة لميزاتوالمستخرجة 
 نماذج الدراسة.

 Book Crossingلمجموعة معطيات المستخدمة الميزات (: 1جدول )

 انتىصٍف انًٍضاخ انًغتخذيح 

user_Age ػًش انًغتخذو 

rating تقٍٍى انًغتخذو نهكتاب 

book_year_of_publication بتاسٌخ َشش انكتا 

book_num_pages ػذد انصفحاخ 

user_ratings_mean يؼذل تقًٍٍاخ انًغتخذو 

book_title_length طىل ػُىاٌ انكتاب 

book_word_counts ػذد انكهًاخ 

w2v_lemmatized_title_100_e

phocs_PCA_1 

تؼذ نؼُاوٌٍ  011انًٍضج الأونى نتحهٍم انًكىٌ الأعاعً رو 

 lemmatizationانكتة انًطثق ػهٍها ػًهٍح 

w2v_lemmatized_title_100_e

phocs_PCA_2 

تؼذ نؼُاوٌٍ  011انًٍضج انثاٍَح نتحهٍم انًكىٌ الأعاعً رو 

 lemmatizationانكتة انًطثق ػهٍها ػًهٍح 

book_isbn_mean_ratings يؼذل تقًٍٍاخ انكتة 

book_isbn_counts_ratings ػذد انتقًٍٍاخ انكتة 

book_author_mean_rating يؼذل تقًٍٍاخ نكم يؤنف 

book_author_count_rating ػذد تقًٍٍاخ نكم يؤنف 
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 Amazon Gift Cardsالميزات المستخدمة والمستخرجة لمجموعة معطيات (: 2جدول )

 انتىصيف انميسات انمستخذمة وانمستخرجة

customerID             ٌسقى تؼشٌف انضتى 

reviewID               سقى تؼشٌف انًشاخؼح 

productID              سقى تؼشٌف انًُتح 

product_parent         صُف انًُتح 

product_title          اعى انًُتح 

rating                 تقٍٍى انضتىٌ نهًُتح 

helpful_votes          ػذد انضتائٍ انزٌٍ أػدثتهى انًشاخؼح 

total_votes            انؼذد انكهً نهضتائٍ انزٌٍ قًٍّىا انًشاخؼح 

verified_purchase      ٌتأكٍذ انششاء نهًُتح يٍ قثم انضتى 

review_headline        ػُىاٌ انًشاخؼح 

review_body            خغى انًشاخؼح انُصٍح 

review_date            تاسٌخ انًشاخؼح 

  
  Shopify App Storeالميزات المستخدمة والمستخرجة لمجموعة معطيات (: 3جدول )

 انتىصيف انميسات انمستخذمة وانمستخرجة

appId              سقى تؼشٌف انتطثٍق 

reviewId          انًشاخؼح سقى تؼشٌف 

title              اعى انتطثٍق 

developer          سجا ًُطىِّ  نششكح ان

site_rating        تقٍٍى انًىقغ 

author             انًغتخذو انزي كتة انًشاخؼح 

body               خغى انًشاخؼح انُصٍح 

rating             تقٍٍى انًغتخذو نهتطثٍق 

 Reviews Cleaning تنظيف الميزات النصية -5-1-2
عطيات المستخدمة، فقد قمنا بتطبيق بالنسبة لمميزات النصية في مجموعات الم

، مثل: حذف العينات ذات القيم المفقودة، حذف نظيف النصوصتمجموعة من عمميات 
علامات التعجب والاستفيام وتبديميا بنقطة، حذف كممات التوقف والمحارف الخاصة، 

، @(، توسيع #بقيميا فقط )حذف  URLsتبديل الياشتاج واسم المستخدم وعناوين 
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تصغير حالة الأحرف، (، ‖She should’ve‖ -> ―she should have―صارات )الاخت
 grinning face with :��إلى نص معبر عنيا ) emojisتحويل الرموز التعبيرية 

smiling eyes .) 

( لكل reviewsتم تطبيق تمك العمميات عمى الميزة النصية مراجعات المستخدمين )
، بالإضافة إلى Amazon Gift Cards ،Shopify App Storeمن مجموعتي المعطيات 

ا لتوحيد المعنى الخاص بيا في لإعادة الكممات لمصادرى Lemmatizationإجراء عممية 
)عنوان الكتاب، الممثمة لمكتاب  لمميزات النصية Book Crossingمجموعة معطيات 

  .و الفرعي، ممخص الكتاب(فتصنيفو، تصني

 Reviews Vectorizationدية إلى سلاسل عدالمراجعات  تحويل -5-1-3
بعد إجراء عمميات تنظيف النصوص عمى الميزات النصية يجب تحويميا إلى قيم 

في البداية، نقوم بتحويل نص ية. ونكدخل لمشبكات العصب كون مناسبةعددية تمثميا لت
المراجعات إلى متجيات من كممات النص وتمثيميا بمعرفات فريدة ترمز ليا في معجم 

لنحصل عمى سمسمة عددية  Tokenizationلخاص باستخدام عممية الترميز الكممات ا
تمثل قيميا المعرفات الخاصة بكل كممة، وفي النياية نقوم بحشو تمك السلاسل الناتجة 

ية المستخدمة ونبأصفار لتصبح بحجم متساوي ثابت لتكون دخلًا لنماذج الشبكات العصب
 في الدراسة.

الانحراف المعياري مضافٌ إلييا ممات المراجعات خدام متوسط طول كقمنا باست
لتوزيعيا الطبيعي لمحصول عمى الطول الأعظمي الثابت لمسلاسل العددية المستخدمة 

 .(4جدول )، كدخل لمنماذج
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 بعدد الكمماتدخل مقاسة العظمي لسمسمة حجم معجم الكممات والطول الأ(: 4جدول )

 Book Crossing Amazon Gift Cards Shopify App Store يدًىػح انًؼطٍاخ

 73 54 264 نهذخم ػظًًانطىل الأ

 28,405 31,516 12,755 حدى يؼدى انكهًاخ

 %60بالنسبة لتقسيمات مجموعات المعطيات الثلاث، فقد قمنا بتقسيميا إلى 
، أما حجم كمجموعة اختبار %20كمجموعة تحقق،  %20كمجموعة تدريب، 

لقياس دقة التنبؤ  MAEو RMSEواستخدمنا مقاييس الخطأ  .[30] 30الدفعة=
  بالتقييمات لنماذج الدراسة.

 مرحمة بناء النماذج المقترحة -5-2

لتسخير كامل ميزات المعطيات،  NeuMFالتعديلات عمى نظام يشرح ىذا القسم 
ة ية العميقة لمتعامل مع الميزات النصية وتحميل المشاعر منيا. بالإضافونوالنماذج العصب

 .(5الشكل )، إلى شرح النموذج المقترح النيائي الناتج من جمع العمميات السابقة

 NeuMF_XGBoostنموذج التحميل العاممي لممصفوفة كامل الميزات  -5-2-1

ربط  بطبقة MLPو GMFيتكون من ربط نموذجي  NeuMFالنموذج الأساس 
Concatenationكامل ميزات المعطيات، قمنا بتعديل طبقة  . من أجل تمكين استخدام

 MLP(. ومن أجل تنظيم خرج نموذج IDsالدخل لتشمل كامل الميزات )معرفاتيا 
سييل لنموذج لتاطبقات دخل لتسوية أوزان  BatchNormalizationاستخدمنا طبقة 

ل وزان وتسريع عممية التدريب واستقرار الشبكة لمحصول عمى دقة أفضل. من أجتييئة الأ
من خلايا  %20بمعدل  Dropout الإسقاط الزائد استخدمنا طبقة لاؤمتقميل مشكمة الت

 الطبقة. 
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وزان مع لتييئة الأ Lecun uniform يستخدم طريقة NeuMFنموذج الأساس  إنّ 
طريقة تييئة أنّ استخدام  ونوجد الباحث [5]ولكن في دراسة لاحقة  ReLUتابع التنشيط 

ولذلك استخدمنا تمك الطريقة في تييئة  تقدم أداءً أفضل لمنماذج He_uniformالأوزان 
. قمنا بتبديل طبقة الربط MLP_allأوزان النموذج لنحصل في النياية عمى نموذج 

Concatenation  بنموذج تعمم الآلة المكدسXGBoost  لتكديس خرج طبقةGMF 
. إنّ استخدام NeuMF_XGBoostلنحصل عمى النموذج المقترح الأولي  MLP_allو

سيساعد في إضافة نماذج أخرى مما يساىم في توسيع وظيفة  XGBoostنموذج 
 النموذج.

 ية العميقة لمتعامل مع الميزات النصيةونالنماذج العصب -5-2-2

ية ذات طبقة ونببالنسبة لمميزات النصية، فقد استخدمنا مجموعة من الشبكات العص
لتحويل سلاسل النصوص إلى أوزان قابمة لمتدريب لتعطي كل  Embeddingتضمين ال

مثل مشاعر ومعنى كل كممة في سياق النصوص )مراجعات كممة متجيات أوزان ت  
، MLPنماذج شبكية  3قمنا ببناء  ،أولاً  المستخدمين، عناوين وتوصيفات الكتب(.

CNN ،BiLSTM ،( وتييئة أوزان طبقة التضمين بقيم عشوائية4الشكل ،)  بدون
بعد تدريب ، ثانياً . GloVeاستخدام أوزان نموذج تضمين كممات مدربة مسبقاً مثل 

نماذج لتضمين الكممات  3قمنا باستخدام  بدون أوزان نماذج تضمين النماذج الثلاث
، Word2Vecاذج الشبكية، وىي لتييئة أوزان طبقات تضمين النممدربة مسبقاً 

GloVe ،FastText ،( ىذه النماذج تقدم متجيات ذات 5جدول .)لمكممات عد ب   322
ية ونوتموضعيا في سياق النصوص. ثم تم تدريب النماذج العصبمثل المعنى الدلالي ت  

 .Ratingsعمييا في التنبؤ بالتقييمات 
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 فوائد ، في مرحمة لاحقة خلال إجراء الدراسة وجدنا أنّو يمكن الاستفادة منثالثاً 
، وتسخير آلية الانتباه لتحسين دقة تنبؤ النموذج. قمنا ببناء CNN ،BiLSTMشبكات 

، والثاني يعتمد عمى CNNي ىجين مكون من فرعين، الأول يعتمد عمى وننموذج عصب
نحصل بذلك عمى نموذج ل. (4الشكل )وآلية الانتباه،  BiLSTMكل من 

ConvBiLSTMAtt  الطبقات التلافيفية لـ قدرة يستخدمCNN  استخراج واكتشاف عمى
الاحتفاظ عمى  BiLSTM، وقدرة الدخل النصية ةميز كممات  فيالميزات الدلالية المحمية 

بالإضافة إلى طبقة  .التعمم منيابين ميزات الدخل النصية و  بالاعتماديات طويمة المدى
لمتركيز عمى أىم  BiLSTMخرج  إلىنتباه الاالتي تقدم أوزان  Attentionالانتباه 

قمنا باستخدام نموذج ، رابعاً الميزات التي تعبر عن مشاعر السياق المتمثمة بالتقييمات. 

 نماذج تضمين الكممات المدربة مسبقاً المستخدمة في الدراسة(: 5جدول )

 انباحثىن
عذد عينات 

 انتذريب

مجمىعة انمعطيات 

 انمذربة عهيها

اننمارج انمذربة مسبقاً 

 انمستخذمة
 انمطىرون

انخىارزميات 

وانطرق في تمثيم 

 انكهمات

(Mikolov et 

al., 2013) 

[31] 

3 

million 

words 

Google News 

dataset (100 

billion words) 

GoogleNews-

vectors-

negative300.bin 

Google 

Word2Vec 

Word 2 

Vector 

(Joulin et al., 

2017) 

[20] 

1 

million 

words 

Wikipedia 

2017, UMBC 

corpus and 

statmt.org 

news dataset 

(16B tokens) 

wiki-news-300d-

1M.vec 

Facebook 

AI Research 

(FAIR) Lab 

FastText 

(Pennington et 

al., 2014) 

[34] 

6 billion 

words 

Wikipedia 

2014 and 

Gigaword 5 

glove.6B.300d.txt 
Stanford 

University 

GloVe 

Global 

Vectors 
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لاتيا من لتكديس خرج كل من النماذج الشبكية عمى حدا مع مقاب XGBoostتعمم الآلة 
نماذج  4بحيث نحصل عمى نموذج يكدس خرج نماذج تضمين الكممات المدربة مسبقاً 

، Noneطرق لتييئة أوزان طبقة التضمين  4شبكية لنفس النوع مستخدمةً 

Word2Vec ،Glove ،FastText مثلًا، نموذج .CNN_all  ىو نموذج نصي يكدس
 "all، و"None ،Word2Vec ،Glove ،FastText نتائج معتمدة عمى كل من 4

 ترمز إلى استخدام جميع طرق تييئة الأوزان.

لكل النماذج  Adamفقد قمنا بمعايرة معدل التعمم لـمم حسن  ،النماذج تبالنسبة لبارامترا
لاختيار أفضل القيم  CNNوعدد وحجم فلاتر  BiLSTMو MLPوعدد الخلايا لطبقات 

نصي،  عصبوني( قيم البارامترات الخاصة لكل نموذج 7جدول )يبين ال(. 6جدول )ليا، 
 ( يبين قيم البارامترات العامة المشتركة بين النماذج.8جدول )وال

 ة النصيةنيعصبو معايرة البارامترات المستخدمة في النماذج ال(: 6جدول )

 الأفضم مجال انقيم انبارامترات اننمارج 

MLP 
units (64, 128, 256) 64 

learning_rate (0.001, 0.01, 0.1) 0.01 

CNN 

filters (32, 64, 128) 64 

kernel_size (3, 5, 10) 5 

learning_rate (0.001, 0.01, 0.1) 0.01 

BiLSTM 
units (16, 32, 64) 64 

learning_rate (0.001, 0.01, 0.1) 0.001 
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 قيم البارامترات الخاصة لمنماذج العميقة النصية المستخدمة في الدراسة(: 7جدول )

 اننمارج

 

 انمستخذمة انبارامترات

 

 انبارامترات قيم

MLP 

 

 Denseػذد انخلاٌا فً طثقاخ 

 

units= (64, 32, 5, 1) 

 
 

 يؼذل الإعقاط

 

rate=0.2 

 
 

 Denseتاتغ انتُشٍظ فً 

 

activation='relu' 

CNN 

 

 Conv1Dػذد انخلاٌا فً طثقاخ 

 

filters= (64, 64) 

 
 

 Denseػذد انخلاٌا فً طثقاخ 

 

units= (5, 1) 

 
 

 يؼذل الإعقاط

 

rate=0.2 

 
 

 Conv1Dتاتغ انتُشٍظ فً 

 

activation='relu' 

 
 

 Denseتاتغ انتُشٍظ فً 

 

activation='relu' 

 
 

 َىع انحشى

 

padding='same' 

BiLSTM 

 

 BiLSTMػذد انخلاٌا فً طثقاخ 

 

units= (64, 64, 32) 

 
 

 Denseػذد انخلاٌا فً طثقاخ 

 

units= (32, 1) 

 
 

 يؼذل الإعقاط

 

rate=0.2 

 
 

 Denseتاتغ انتُشٍظ فً 

 

activation='relu' 

ConvBiLSTMAtt 

 

 Conv1Dػذد انخلاٌا فً طثقاخ 

 

filters= (64, 64) 

 
 

 حدى انفلاتش

 

kernel_size = (5, 10) 

 
 

 يؼذل الإعقاط

 

rate=0.2 

 
 

 Conv1Dتاتغ انتُشٍظ فً 

 

activation='relu' 

 
 

 Denseتاتغ انتُشٍظ فً 

 

activation='relu' 

 
 

 َىع انحشى

 

padding='same' 

 
 

 BiLSTMػذد انخلاٌا فً طثقاخ 

 

units= 32 

 
 

 Attentionغدٍم فً طثقح ًَظ انت

 

score_mode='dot' 

 
 

 Attentionاعتخذاو يُقٍظّ فً طثقح 

 

use_scale=True 

 
 

 Denseػذد انخلاٌا فً طثقاخ 

 

units= 5, 1 

 

  



 تيةسلسلة العلوم الهندسية الميكانيكية والكهربائية والمعلوما                   مجلة جامعة البعث       
 د. ناصر أبو صالح        م. محمد ديب                   2024  عام 01 العدد 64 المجلد

71 

 

 قيم البارامترات العامة المشتركة لمنماذج العميقة النصية المستخدمة(: 8جدول )

 انبارامترات قيم  ة في اننمارجانعامانبارامترات 

 طشٌقح انتحغٍٍ 

 

optimizer='adam' 

 تاتغ انخغاسج

 

loss='mse' 

 يؼٍاس انخطأ

 

metrics=['mae'] 

 تقغًٍاخ يدًىػح انًؼطٍاخ

 

60% training, 20% validation, 20% testing 

 حدى انذفؼح

 

batch_size=23 

 ػذد دوساخ انتذسٌة

 

epochs=10 

 نتضًٍٍحدى طثقح ا

 

embed_dim=300 

 أوصاٌ طثقح انتضًٍٍ

 

None, Word2Vec, FastText, GloVe 

 انطىل الأػظًً نذخم طثقح انتضًٍٍ

 

 يتىعظ أطىال انًشاخؼاخ + اَحشافها انًؼٍاسي

 

 NeuMF-XTالمقترح  النموذج -5-2-3
 4× نماذج شبكية  4ي نصي )وننموذج عصب 02 إنّ ناتج المرحمة السابقة ىو

. قمنا بدمج كل نموذج نصي عمى حدا مع نماذج شبكية مكدسة( 4+  نماذج تضمين
كامل ميزات المعطيات العددية  من لتمكينو من الاستفادة NeuMF_XGBoostنموذج 

الخاص  XGBoostنموذج  والفئوية والنصية. قمنا بإجراء عممية الدمج باستخدام
ية أعمى. من نفسو، لنحصل عمى نموذج ذو دقة تنبؤ  NeuMF_XGBoostبنموذج 

داء التنبؤ ألمقارنة دقة  RMSE ،MAEخلال إجراء المقارنات واعتماد مقاييس الخطأ 
بالتقييمات لكل من النماذج الناتجة وجدنا أنّ النموذج الذي يربط 

NeuMF_XGBoost  مع النموذج النصيConvBiLSTMAtt_all   م أفضل قد
 (.5الشكل )، NeuMF-XT ، ويدعىالنتائج
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 التجارب -6

 أدوات البحث -6-1
 تم تطبيق تجارب الدراسة عمى بيئتي عمل محمية وسحابية، وىما:

 Intel Core i5 معالجو  Windows 11 Home 64bitبنظام  حاسب محمول -
 NVIDIA، بطاقة الفيديو المستخدمة RAM 8GBذاكرة و  2.6GHzبسرعة 

GeForce RTX 3050 Ti 4GB وCUDA 11.2. 

 Ubuntu 22.04.3 LTSبنظام  Google Collaboratoryيئة عمل سحابية ب -
، بطاقة الفيديو المستخدمة RAM 12.7GBوذاكرة  2.3GHzبسرعة  Xeon ومعالج

NVIDIA Tesla T4 16GB وCUDA 12.2. 

 NumPy, Pandas, Matplotlib, Sklearn ومكتباتيا 3.10.9 بايثون لغة استخدمنا
، جة عمى مجموعات المعطيات وعرض الأشكال لمقارنة النتائجفي إجراء عمميات المعال

مكتبة واستخدمنا لمعالجة النصوص.  re ،contractions ،emoji ،nltkومكتبات 
Tensorflow 2.10.1  .لبناء وتدريب النماذج المقترحة واختبارىا ومقارنة النتائج

ق الأكواد وتوثي لـكتابة Anaconda Jupyter Notebook عمل بيئةاستخدمنا 
 البرمجية.

 مجموعات المعطيات -6-2
، Book Crossing: قمنا باستخدام مجموعات المعطيات الثلاثة التالية في الدراسة

Amazon Gift Cards ،Shopify App Store . قمنا باستخدامBook Crossing 
لاحتوائيا عمى ميزات عديدة ومفيدة في عمميات التنبؤ بالتقييمات، مثل:  [47، 6]

 ميزات توصف الكتاب بأكثر قدر ممكن.الميزات الإحصائية، التمثيلات النصية، 
 Amazon Gift Cards [32] ،Shopify App Storeاستخدمنا مجموعتي معطيات و 
لاحتوائيما عمى الميزة النصية مراجعات المستخدمين لممنتجات والتي تعبر عن  [36]
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مدى تفضيل المستخدم لممنتج، ومجموعة الكتب لا تحوي ميزة نصية معبرة عن 
تفضيلات المستخدم، إنما تحوي ميزات نصية ت مثل الكتاب فقط )عنوانو، تصنيفو، 

عمميات المعالجة المسبقة  تصنيفو الرئيسي، ممخص شامل(. أجرينا مجموعة من
 والتنظيف عمى كامل الميزات واستخلاص معرفات فريدة لقيم الميزات ما عدا ميزة

 وىي ىدف التنبؤ. Ratingالتقييمات 

اختبار. يوضح  %20لمتحقق، و %20لمتدريب،  %60المجموعات إلى  تقسيمتم 
قبل وبعد الإحصائية ومجال التقييمات  خصائص مجموعات المعطيات( 9جدول )ال

 .معالجتيا

 دقة التنبؤ معايير تقييم -6-3
من أجل اختبار جودة النماذج ومقارنة الدقة التنبؤية لكل منيا مع النظام الأساس 

NeuMF  استخدمنا مقاييس الخطأMAE و متوسط الخطأ المطمقRMSE  جذر
 كانت دقة التنبؤ أفضل. قيميا ، إذ كمما صغرت[37] متوسط مربع الخطأ

 خصائص مجموعات المعطيات قبل وبعد معالجتها لمدراسة(: 9جدول )

 مجمىعة انمعطيات
 

Book Crossing 
 

Amazon Gift Cards 
 

Shopify App Store 

  
 تؼذ قثم

 
 تؼذ قثم

 
 تؼذ قثم

          انخصائص

 انؼٍُاخ ػذد     

 

1,149,780 14,239 

 

148,310 - 

 

287,467 77,538 

 ػذد انًغتخذيٍٍ     

 

278,858 1,091 

 

142,467 - 

 

179,656 1,402 

  انؼُاصشػذد      

 

271,379 603 

 

1,776 - 

 

2,169 15,000 

 ػذد انُصىص     

 

271,379 603 

 

148,310 - 

 

283,864 76,155 

 انقٍى انًفقىدج     
 

 ,763110 انؼًش:

0انًؤنف:   

3انُاشش:   

 لا ٌىخذ

 

 2ػُىاٌ: 

 3خغى: 

 0تاسٌخ: 

  لا ٌىخذ
050انًؤنف:   

086اندغى:   
 لا ٌىخذ

 كثافح انتقًٍٍاخ     

 

0.002% 2.164% 

 

0.059% - 

 

0.074% 0.369% 

 يدال انتقًٍٍاخ     

 

(1, 10) - 

 

(1, 5) - 

 

(1, 5) - 

 ػذد انًٍضاخ     

 

14 69 

 

15 23 

 

22 19 
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(5)      √
∑ ( ̂    )

  
   

 
 (6)     

∑ | ̂    |
 
   

 
 

 :(7)فتحسب من المعادلة  MAEأو  RMSEالخطأ في  [7] تخفيضالنسبة و 

          %   
[    |   ]      [    |   ]        

[    |   ]        
          (7) 

 Baselinesالأساس  أنظمة -6-4
 NeuMFفة عن الأساس مختم CFمع أنظمة  النموذج المقترحمن أجل مقارنة 

والتي تقدم مجموعة من الأنظمة التي يمكن  Surprise [17]استخدمنا مكتبة بايثون 
 ذج المقترح. استخدمنا الأنظمة التالية:و نتائجيا مع النم اختبار المعطيات عمييا ومقارنة

Non-negative Matrix Factorization (NMF) [28] ،KNNWithMeans 

[38] ،Singular Value Decomposition (SVD) [24]. 

 الدراسةمراحل منهجية التجارب والمقارنات خلال  -6-5
، وذلك مجموعة من المقارنات وفقاً لمراحل بناء النماذج المقترحةي ق دم ىذا القسم 

 NeuMFومقارنتيا مع  MAEو RMSEبالنسبة لمعايير دقة التنبؤ، مقاييس الخطأ 
 الأساس.

مع النظام  NeuMF_XGBoostالنموذج المحسن (، قمنا بمقارنة 10جدول )الفي 
 Amazonو Book Crossingوذلك عمى مجموعتي معطيات  NeuMFالأساس 

Gift Cards  بالنسبة لقيمتي الخطأRMSE وMAE ، إذ حقق النموذج المحسن قيم
MAE =2.4249 وRMSE=0.8715  46.87-و %66.24-بنسبة تخفيض% 

. بالمثل من NeuMFارنة مع قيم الأساس بالمق Book Crossingبالترتيب من أجل 
 MAE=0.3189، حقق النموذج المحسن قيم Amazon Gift Cardsأجل 
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بالترتيب. بعدىا قمنا  %22.88-و %9.15-بنسبة تخفيض  RMSE=0.6659و
بدون أوزان تضمين كممات مدربة  CNNبتوسيع النموذج المحسن بنموذج شبكي نصي 

والذي حقق نتائج أفضل من  NeuMF_XGBoost_CNNنموذج مسبقاً لنحصل 
بنسبة تخفيض  RMSE=0.8283و MAE=0.3133الأساس والنموذج المحسن بقيم 

 MAE=0.1750قيم ، و Book Crossingلـ  بالترتيب %49.50-و 73.88%-
 Amazonلـ  بالترتيب %50.90-و %50.14-بنسبة تخفيض  RMSE=0.4240و

Gift Cards. ؼطٍاخ قًُا تؼذها تاعتخذاو يدًىػح يShopify App Store 

 وانحصىل ػهى َفظ انُتائح.

 
لمتعامل مع النصوص  CNNاستخدام نموذج شبكي  من المقارنة السابقة وجدنا أنّ 

لذلك قمنا  ،NeuMFأفضل من النموذج الأساس والنموذج المحسن من  اً تنبؤي قدم أداءً 
ية واستخدمنا عدة طرق لتييئة أوزان تضمين الكممات ونببناء مجموعة من النماذج العصب
إجراء المقارنات ب قمنا من ثمو ، NeuMF_XGBoostودمجيا مع النموذج المحسن 

 Amazon Giftعمى كل من مجموعتي المعطيات  MAEو RMSEقيم ل بالنسبةعمييا 
Cards وShopify App Store، ( 11جدول)  وجدنا أنّ من الجدولين  .(12جدول )و 

حقق أفضل دقة تنبؤ  NeuMF_XGBoost+ConvBiLSTMAttالنموذج المقترح 

 NeuMFمقارنة دقة تنبؤ النماذج المقترحة ونسبة تخفيض الخطأ مع الأساس (: 10جدول )
 Book Crossing Amazon Gift Cards Shopify App Store مجمىعة انمعطيات

 

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE 

 جاننمار

      
NeuMF      ()0.8104 0.4111 0.8635 0.3510 1.6402 1.1993 الأعاط 

      NeuMF_XGBoost 
0.4049 

(-66.24 %) 

0.8715 

(-46.87 %) 

0.3189 

(-9.15 %) 

0.6659 

(-22.88 %) 

0.2670 

(-35.05 %) 

0.5960 

(-26.46 %) 

      NeuMF_XGBoost_CNN 
0.3133 

(-73.88 %) 

0.8283 

(-49.50 %) 

0.1750 

(-50.14 %) 

0.4240 

(-50.90 %) 

0.1374 

(-66.58 %) 

0.3333 

(-58.87 %) 
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بالنسبة لمعظم طرق تضمين الكممات وكان أفضل  RMSEو MAEعمى مقاييس الخطأ 
والذي يكدس  NeuMF_XGBoost+ConvBiLSTMAtt_allنموذج ىو النموذج 

النصية الأربعة المعتمدة عمى كل طريقة تضمين عمى النموذج نتائج النماذج 
ConvBiLSTMAtt،  وكاختصار لمنموذج المقترح أشرنا إليو بـNeuMF_XT  وىو

 RMSE=0.3297و MAE=0.1080قيم أفضل نموذج في الدراسة، إذ حقق 
 MAE=0.0585 قيمو، Amazon Gift Cards مجموعة معطياتلـ
 . Shopify App Store اتمجموعة معطيل RMSE=0.2824و

 

مقارنة دقة تنبؤ النماذج المقترحة بحسب النماذج النصية لكل من أوزان تضمين الكممات المدربة مسبقاً (: 11جدول )  
 Amazon Gift Cardsلمجموعة المعطيات 

All Word2Vec Glove FastText No Weights أوزان تضميه انكهمات 

RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE  

 اننمارج          

0.3663 0.1202 0.4459 0.1846 0.4521 0.1874 0.4519 0.1847 0.4488 0.1864   MLP 

0.3407 0.1088 0.4192 0.1697 0.4266 0.1759 0.4279 0.1732 0.4338 0.1773   LSTM 

0.3396 0.1101 0.4231 0.1740 0.4210 0.1754 0.4163 0.1722 0.4240 0.1750   CNN 

0.3297 0.1080 0.4094 0.1659 0.4103 0.1673 0.4159 0.1707 0.4244 0.1751 ConvBiLSTMAtt 

- - - - - - - - 0.8635 0.3510 NeuMF )الأعاط( 

ية لكل من أوزان تضمين الكممات المدربة مسبقاً مقارنة دقة تنبؤ النماذج المقترحة بحسب النماذج النص(: 12جدول )
 Shopify App Storeلمجموعة المعطيات 

All Word2Vec Glove FastText No Weights 
 أوزان تضميه انكهمات

RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE 

 اننمارج          

0.3170 0.0708 0.3514 0.1411 0.3525 0.1419 0.3493 0.1417 0.3595 0.1521   MLP 

0.2971 0.0635 0.3281 0.1310 0.3322 0.1321 0.3281 0.1294 0.3314 0.1310   LSTM 

0.2841 0.0595 0.3243 0.1284 0.3231 0.1307 0.3314 0.1286 0.3333 0.1374   CNN 

0.2824 0.0585 0.3189 0.1286 0.3293 0.1304 0.3108 0.1255 0.3199 0.1263 ConvBiLSTMAtt 

- - - - - - - - 0.8104 0.4111 NeuMF )الأعاط( 



 تيةسلسلة العلوم الهندسية الميكانيكية والكهربائية والمعلوما                   مجلة جامعة البعث       
 د. ناصر أبو صالح        م. محمد ديب                   2024  عام 01 العدد 64 المجلد

787 

بعد الانتياء من إجراء التجارب والمقارنات والحصول عمى أفضل نموذج وىو 
NeuMF_XT  والذي يتألف من دمج النموذج المحسن(NeuMF_XGBoost  مع

نماذج لـ  4والذي بدوره يدمج  ConvBiLSTMAtt_allي النصي وننموذج الشبكة العصب
ConvBiLSTMAtt  )منا بإجراء مقارنات بين النموذج قمعتمدة عمى كل طريقة تضمين
جدول الأنظمة،  تمك عمى NeuMF_XT تفوّق، ولاحظنا CFالمقترح وعدة أنظمة 

عمى  MAEو RMSEلقيم  %60-حيث قدم نسب تخفيض تصل إلى (.13)
 المجموعات الثلاث.

 

  

 CFج المقترح ونسبة تخفيض الخطأ مع أنظمة التوصية مقارنة دقة تنبؤ النموذ(: 13جدول )

 Book Crossing Amazon Gift Cards Shopify App Store مجمىعة انمعطيات

 
MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE 

 اننمارج
      

   NeuMF ()0.8104 0.4111 0.8635 0.3510 1.6402 1.1993 الأعاط 

   NMF 
2.2970 

(+91.53 %) 

2.6152 

(+59.45 %) 

0.4948 

(+40.98 %) 

0.8517 

(-1.36 %) 

0.7103 

(+72.79 %) 

0.9762 

(+20.46 %) 

   KNNWithMeans 
1.2004 

(+0.09 %) 

1.6399 

(-0.02 %) 

0.4638 

(+32.15 %) 

0.8289 

(-4 %) 

0.3798 

(-7.61 %) 

0.8287 

(+2.25 %) 

   SVD 
1.1333 

(-5.50 %) 

1.4868 

(-9.35 %) 

0.4543 

(+29.43 %) 

0.8224 

(-4.76 %) 

0.3852 

(-6.31 %) 

0.7522 

(-7.18 %) 

  NeuMF_XT 

 (ًُىرج انًقتشذان) 

0.3297 

(-72.51 %) 

0.9451 

(-42.38 %) 

0.1080 

(-69.23 %) 

0.3297 

(-61.82 %) 

0.0585 

(-85.77 %) 

0.2824 

(-65.15 %) 
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 النتائج ومناقشتها  -7

 RMSEو MAEبملاحظة نسب التخفيض في خطأ من نتائج المقارنات السابقة، 
وجدنا أنّ النموذج المحسن (، فقد 10جدول )اللمنموذج الأساس في 

NeuFM_XGBoost عمى الأساس بنسبة تخفيض جيدة لكل من قيمتي الخطأ  تفوّق
MAE وRMSE وذلك بسبب إضافة طبقات التسوية عمى مجموعات المعطيات الثلاث ،

 NeuMFفي  MLPإلى بنية  Dropout، الإسقاط BatchNormaliztionبالدفعات 
من إدخال  لمنموذج نانتمكيو الزائد وتزيد من استقرار النموذج،  لاؤموالتي تمنع مشكمة الت

مكدس بالإضافة إلى استخدام  ،كامل معرفات ميزات مجموعة معطيات التجربة
XGBoost  الذي يدمج خرج كل منMLP_all وGMF  معاً لمحصول عمى نتائج

نموذج التخدام اس. وجدنا أيضاً أنّ NeuMFأفضل من الأساس 
NeuFM_XGBoost_CNN ( النموذج النصيCNN + النموذج المحسن)  يتفوّق

لكل  %50-وق عمى كل من النموذج الأساس والمحسن وبنسب تخفيض جيدة جداً تف
وىذا ما شجعنا إلى متابعة بناء  .عمى مجموعات المعطيات الثلاث RMSEو MAEمن 

. NeuMFفي تحسين الأداء التنبؤي للأساس نماذج شبكية نصية مختمفة لمقارنة أدائيا 
قدم نسب تخفيض  Book Crossingوأيضاً لاحظنا أنّ النموذج المحسن في مجموعة 

أعمى بالمقارنة مع نسب التخفيض بالنسبة لمجموعتي المعطيات الثانية والثالثة وذلك لأن 
تحوي عمى ميزات ممثمة أكثر لمعناصر )الكتب(  Book Crossingالمجموعة الأولى 

الذي  NeuFM_XGBoost_CNNوالمستخدمين، وبالمثل نلاحظ أنّ النموذج المقترح 
ن الأساس من الاستفادة من الميزات النصية قد حقق نسب تخفيض لمقياسي الخطأ ك  ي م  

MAE وRMSE  لكل من مجموعتي المعطياتAmazon Gift Cards وShopify 
App Store  أفضل من نسبة التخفيض لمجموعة المعطياتBook Crossing 
يحوي ميزات نصية لا تعبر  Book Crossingالنموذج المحسن وذلك لأنّ بالمقارنة مع 
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 Shopifyو Amazon Gift Cardsعن مشاعر وآراء المستخدم حول المنتج، بينما 
App Store  تي تعبر عن آراء المستخدم وال (مراجعات المستخدم)يحويان الميزة النصية

 م معمومات مفيدة لتحسين الدقة التنبؤية.د  ق  وت  

من نتائج  وجدناية النصية، ونبالنسبة لمنماذج المقترحة المعتمدة عمى النماذج العصب
ع النماذج حققت قيم خطأ جميأنّ  (12جدول )ال( و 11جدول )في ال المقارنات السابقة

MAE وRMSE  أقل من النموذج الأساس، وأفضميا كان النموذج المعتمد عمى
ConvBiLSTMAtt  والذي حقق أدنى خطأ في معظم التجارب لكل من نماذج تضمين

استخراج يعتمد عمى قدرة الطبقات التلافيفية في  ConvBiLSTMAttإذ أنّ  ،الكممات
، مدخلكممات السياق ل )المعبرة عن المشاعر( فيالمحمية واكتشاف الميزات الدلالية 

بين ميزات الدخل النصية، طويمة الالاحتفاظ بالاعتماديات عمى  BiLSTMوقدرة 
 BiLSTMم أوزان الانتباه إلى خرج يتقدفي  Attentionالانتباه  قدرةبالإضافة إلى 

. اق المتمثمة بالتقييماتالتي تعبر عن مشاعر السي المفتاحية لمتركيز عمى أىم الميزات
وجدنا  Shopify App Storeو Amazon Gift Cardsبالنسبة لمجموعتي المعطيات 

الذي يضم  NeuMF-XTأنّ أفضل نموذج مقترح من ىذه المقارنات ىو النموذج 
ي النصي المكدس ونمع النموذج العصب NeuFM_XGBoostالنموذج المحسن 

ConvBiLSTMAtt_allقيمة  . وقد حقق النموذجNSE [37] 84يدة جداً تساوي ج% 
، إذ أنّ القيمة تدل عمى Shopify App Storeلـ  %88و Amazon Gift Cardsلـ 

 2%، القيمة 122و %    مقدار تشابو التنبؤات مع التقييمات الحقيقية وقيميا بين 
أي النموذج يقدم تنبؤات مماثمة تماماً  122%أي النموذج يشابو متوسط قيم اليدف أما 

 . لميدف

تفوّق  عمى  NeuMF-XTأنّ النموذج المقترح  ( وجدنا13جدول )لمقارنات في المن ا
بالنسبة  CF :NeuMF ،NMF ،KNNWithMeans ،SVDكل من أنظمة التوصية 
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، وحقق أفضل نسب تخفيض لمخطأ بالنسبة لمنموذج RMSEو MAEلقيم الخطأ 
. بما أنّ نسب التخفيض الخاصة بالنموذج الأساس عمى مجموعات المعطيات الثلاث

فإننا نقترح استخدام ىذه  CFالمقترح جيدة جداً وىي أفضل بكثير من أنظمة التوصية 
 NeuMFلتحسين نتائج  XGBoostالمنيجية التي تقوم عمى استخدام نموذج مكدس 

ية نصية تمكن النظام من ونميام النظام الأساس ليمكن إضافة نماذج عصبوتوسيع 
الاستفادة من الميزات النصية المعبرة عن آراء المستخدمين مثل نموذج 

ConvBiLSTMAtt_all  الذي يعتمد عمى خصائص كل منCNN وBiLSTM 
  والانتباه لزيادة الدقة التنبؤية بتقييمات العناصر )كتاب، بطاقة ىدية، تطبيق(.

 والتوصيات تالاستنتاجا -8

لمحصول عمى نموذج ذو أداء  NeuMFتطوير بنية نظام ب قمناىذه الدراسة  في
في  RMSEو MAEبأقل قيم ممكنة لمخطأ  NeuMFتنبؤي أفضل من النظام الأساس 

والذي قمنا فيو بتعديل  NeuMF-XTالتنبؤ بالتقييمات.  اقترحنا في ىذه الدراسة نموذج 
ام نموذج تعمّم بإضافة طبقات التسوية بالدفعات والإسقاط واستخد NeuMFبنية نظام 

لمحصول عمى نموذج محسن  GMFو MLP_allلتكديس كل من  XGBoostالآلة 
NeuMF_XGBoost ي نصي ونوالذي قمنا أيضاً بربطو مع نموذج عصب

ConvBiLSTMAtt_all  قدرة الطبقات التلافيفية في استخراج والذي يستفيد من
حتفاظ بالاعتماديات الطويمة عمى الا BiLSTMواكتشاف الميزات الدلالية المحمية وقدرة 

 BiLSTMقدرة الانتباه في تقديم أوزان الانتباه إلى خرج و بين ميزات الدخل النصية، 
 لمتركيز عمى أىم الميزات المفتاحية التي تعبر عن مشاعر السياق المتمثمة بالتقييمات.

وخاصة  كامل ميزات المعطيات من استخدام NeuMFن المنيجية المقترحة النظام ك  ت م  
النصية منيا لمحصول عمى نتائج جيدة بأفضل أداء تنبؤي بالتقييمات. أظيرت النتائج 

، Book Crossingبالنسبة لمجموعات المعطيات الثلاث  النماذج المقترحةق تفو  
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Amazon Gift Cards ،Shopify App Store  بنسب تخفيض لمخطأ تصل بين-
 . %70-و  60%

ية، النموذج المقترح قابل لمتوسيع ليستفيد من ميزات غير بالنسبة للأعمال المستقبم
النصية مثل: ميزات السلاسل الزمنية، ميزات الصور، الفيديو، الصوت وذلك بحسب 

والشبكات  BERTالميام المطموبة. يمكن استخدام نماذج لتضمين المغات مثل 
 ه واختبارمع الانتبا GANشبكات الخصومة التوليدية و  GNNية الصورية ونالعصب

استخدام النموذج المقترح في بناء أنظمة توصية تأثيرىا عمى الأداء التنبؤي لمنموذج. 
يمكن تطبيق النموذج  لتقديم أفضل التوصيات. Rankingتعتمد عمى طرق الترتيب 

جراء التجارب والمقارنات  المقترح عمى أنواع مختمفة من الميام ومجموعات المعطيات وا 
 عمييا.
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 اختصارات لأسماء النماذج والتوابع المستخدمة في البحث(: 14جدول )

 الاختصاس انكامم معنىان

Neural Collaborative Filtering NCF 

Generalized Matrix Factorization GMF 

Multi-Layer Perceptron MLP 

MLP تستخدم جميع ميزات المعطيات all features. MLP_all 

Neural Matrix Factorization NeuMF 

eXtreme Gradient Boosting XGBoost 

Rectified Linear Unit ReLU 

Adaptive Moments Adam 

Convolutional Neural Network CNN 

Bidirectional BiLSTM 

Recurrent Neural Network RNN 

CNN+BiLSTM+Attention ConvBiLSTMAtt 

نماذج من أجل  4لتكديس  XGBoostصي يستخدم نموذج ن
مسبقاً بالنسبة لكل نموذج  ةكممات مدرب طريقة تضمينكل 

 4ىو نموذج نصي يكدس  CNN_allنصي، مثال:  عصبوني
 ,None, Word2vec, FastTextنتائج معتمدة عمى كل من 

Glove . 

(TextModelName)_all 

طبقات شبكية معدّل ب NeuMFنموذج مقترح يتألف من نموذج 
، MLPو GMFلربط نتائج  GBoostXونموذج مكدس 

، والأفضل كان ext modelTبالإضافة لنموذج عميق نصي 
لمتعامل مع الميزات  ConvBiLSTMAtt_allنموذج 
 النصية. 

NeuMF-XT 

Root Mean Square Error RMSE 

Mean Absolute Error MAE 

Nash-Sutcliffe Model Efficiency NSE 
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مجموصتي دقة كشف الاختراقات الأمنية في  مقارنة
 باستخدام UNSWNB15و NSL-KDDالبيانات 

 الذكاء الصنعي خوارزميات
 ريم مالك إبراهيم م.

ماجستير في هندسة تكنولوجيا المعمومات، كمية هندسة تكنولوجيا المعمومات 
 والاتصالات، جامعة طرطوس

 

ازدياد والشبكات، و  الإنترنتـ تكنولوجيا تخدانظراً لمتوسع السريع في اس ممخص البحث:
الطمب عمى أنظمة الشبكات، يعد تأميف البيانات الحساسة والخاصة وحماية الشبكات مف 

لاؼ مف اليجمات بالغ الأىمية في الوقت الحالي. تواجو الشبكات الآ أمراً الاختراقات 
جدار  أونامج فيروسي باستخداـ بر يكفي حؿ مشكمة اليجمات  بمختمؼ أنواعيا لذلؾ لا

كاف لابد مف وجود تقنية فعالة لمكشؼ عف عمميات الاختراؽ. يعد الكشؼ عف  إذحماية، 
اليجمات في الشبكة وتحميميا بشكؿ دقيؽ أمر بالغ الأىمية لتشغيؿ النظاـ بأكممو وحماية 

في الشبكات طرؽ كشؼ الاختراقات  تنوعتليا. الشبكة مف الاختراقات التي قد تتعرض 
 Rule ستخدمت بعض الأبحاث الأنظمة الخبيرة القائمة عمى القواعداالحاسوبية، 

Based Expert Systemكشؼ الاختراقات ولكف أظيرت ىذه الأنظمة  في عممية
لذلؾ  ذات عدد السجلات الكبيرالبيانات مجموعات نتائج غير دقيقة عند استخداميا مع 

 اكتشاؼلة ، يمكف لتعمـ الآاليجوماتؼ استخداـ تقنيات تعمـ الآلة في عممية كش تـ
الارتباط بيف الميزات والفئات الموجودة في بيانات التدريب عف طريؽ استخلاص الميزات 
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بناء نموذج قادر عمى التصنيؼ  أجؿاستخداـ نتيجة ىذه الطرؽ مف  ثـ الأبعادوتقميؿ 
 .والتنبؤ

لاكتشاؼ وتصنيؼ أنواع مختمفة مف  يؽوالتعمـ العم تـ في ىذا البحث استخداـ تقنيات تعمـ الآلة
وانطلاقا مف أف اختيار الميزة يعد عامؿ ميـ وأساسي في نجاح التصنيؼ  تدفقات مرور الشبكة.

تـ استخداـ أداة  باليدؼ.السمات الأكثر ارتباطا  والتبايف لتحديدمعامؿ الارتباط تـ استخداـ 
ستخلاص امج الماتلاب في عممية ابرن إلىبالإضافة تصنيؼ اليجمات ل WEKAالآلي التعمـ 
 .الميزات

مف أجؿ مجموعة  أعطت أعمى دقة RFخوارزمية الغابة العشوائية  أف إلىتوصؿ البحث 
مف  مى دقة تصنيؼأعطت أع MLPوأف تقنية التعمـ العميؽ  UNSWNB15البيانات 

 RF ةخوارزمي الأخرى. تعتمدمقارنة مع تقنيات تعمـ الالة  NSLمجموعة البيانات  أجؿ
ر عند استخداـ نيج المجموعة بدلًا مف نموذج شجرة القرا أنو إذلجماعي عمى التعمـ ا

مف  سمح بتمثيؿ البيانات بشكؿ مرفت MLPأف ، كما الفردي، تكوف الدقة أعمى عادةً 
كؿ  وفي ىذا البحث أعطت مما يحسف قدرتيا التنبؤية. خلاؿ دمج طبقات مخفية متعددة

 محوظ في عممية التصنيؼ.نجاح م مف التقنيتيف السابقتيف

 

تعمػـ الآلػة، دقػة الكشػؼ، الشػبكات الحاسػوبية، قواعػد ، كشػؼ الاختراقػات كممات مفتاحية:
  البيانات، التصنيؼ.



 سلسلة العلوم الهندسية الميكانيكية والكهربائية والمعلوماتية                   مجلة جامعة البعث       
 م. ريم مالك إبراهيم                                 2024  عام 01 العدد 64 المجلد

117 

Comparing the accuracy of detecting security 
breaches on the NSL-KDD and UNSWNB15 

datasets using Artificial Intelligence algorithms 
Eng.Reem Malek Ibrahem 

Master of Information Technohogy Engineering 
Department,Information and Communication Technology 

Engineering,Tartous University 

Abstract: Due to the rapid expansion in the use of Internet and 
network technology, and the increasing demand for network 
systems, securing sensitive and private data and protecting 
networks from hacking is extremely important at the present time. 
Networks face thousands of attacks of various types, so it is not 
enough to solve the problem of attacks using a virus program or a 
firewall, as there must be an effective technology to detect 
intrusions. Detecting and accurately analyzing attacks in the 
network is crucial to the operation of the entire system and 
protecting the network from intrusions that may be exposed to it. 
Methods for detecting intrusions in computer networks have 
varied. Some research has used rule-based expert systems in the 
process of detecting intrusions, but these systems showed 
inaccurate results when used with data sets with a large number 
of records, so machine learning techniques were used in the 
process of detecting attacks. Machine learning can discover the 
association between features and categories in training data by 
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extracting features and reducing dimensions, and then using the 
result of these methods to build a model capable of classification 
and prediction. 
In this research, machine learning and deep learning techniques 
were used to detect and classify different types of network traffic 
flows. Based on the fact that feature selection is an important and 
fundamental factor in the success of classification, the correlation 
and variance coefficient were used to determine the features most 
closely related to the target. The machine learning tool, WEKA, 
was used to classify the attacks, in addition to the MATLAB 
program in the feature extraction process. 
The research found that the RF random forest algorithm gave the 
highest accuracy for the UNSWNB15 dataset, and that the MLP 
deep learning technique gave the highest classification accuracy 
for the NSL dataset compared to other machine learning 
techniques. The RF algorithm relies on group learning, as when 
using the group approach instead Than a single decision tree 
model, the accuracy is usually higher, and MLP allows for flexible 
data representation by incorporating multiple hidden layers which 
improves its predictive power. In this research, both of the 
previous techniques gave remarkable success in the classification 
process. 
Key words: Intrusions detection, Machine Learning, Detection 
Accuracy, Computer Networks, Databases, Classification.  
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 مقدمة:. 1

اد عمى أجيزة زيادة الاعتم إلىأدى التطور السريع في البيانات والتقنيات والأجيزة الذكية 
جدا في العديد مف مجالات  ميـ أصبح الإنترنتف استخداـ أ إلىبالإضافة  الإنترنت
مف البيانات مف المياـ أ إلىية البيانات وتكامميا بالإضافة ر لذلؾ تعتبر س الحياة،

 .الإنترنتالأساسية التي يجب الحفاظ عمييا في أي نظاـ يعتمد عمى 

ماف الشبكة تياجات المتزايدة والمحافظة عمى أمف وأمسؤولو الشبكة تمبية الاح ؿاو يحبينما 
ظمة الشبكات وتدمير أن ىإلمتسمموف والبرامج الضارة مف جية أخرى التسمؿ ال ؿاو يح

 سرقتيا. أوالمعمومات وتغييرىا 

الاختراؽ كاف لابد مف تطوير أنظمة شبكات  لاتاو ومحمع ازدياد طرؽ وتقنيات التسمؿ و 
عطاء الأ  المعمومات. لأمفلوية و تحافظ عمى السرية والنزاىة وسيولة الاستخداـ وا 

تكوف عمى  أفيمكف  إذة، مشبوىيمكف أف تكوف عمميات تسجيؿ الدخوؿ عمى الشبكات 
 مزيج مف الاثنيف معا. أوأجيزة  أوشكؿ برامج 

ومكوناتيا يمكف اكتشاؼ الاختراقات الأمنية بعدة طرؽ منيا تتبع واجيات الشبكات 
تحتاج قواعد البيانات  الخادـ،عدادات معينة متوافقة مع المستيدؼ ويتطمب ذلؾ إ لمجياز

يا التحديث باستمرار كما أن إلىكبير ارىا بشكؿ مع ازدياد عدد اليجمات ونوعيا وانتش
 تتطمب خبرة متخصصة لاكتشاؼ عمميات التطفؿ وكشؼ الاختراقات الأمنية.

يمكف استخداـ الذكاء الاصطناعي بسيولة لأف اكتشاؼ مثؿ ىذه الحالات الشاذة يمثؿ 
ي كشؼ مشكمة تصنيؼ. وليذا السبب، تـ إنشاء العديد مف مجموعات البيانات لمتحكـ ف

 [1] التسمؿ

-NSL-KDD,UNSW   الغرض مف أىـ مجموعات البيانات المستخدمة ليذا
NB15,KDDCUP99,CICICS2017، مع  الآلةتستخدـ خوارزميات تعمـ  إذ

كشؼ الاختراقات ضمف قواعد جؿ ـ أفكارا ميمة لمغاية مف أمجموعات البيانات ىذه وتقد
 البيانات.
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ار الميزات المناسبة باستخداـ عدة طرؽ منيا مف الممكف استخلاص الميزات واختي
 إلىبالإضافة  التعمـالأساليب القائمة عمى  أوطرؽ التصفية  أو الآليالتعمـ  خوارزميات

 .Ensemble learning methodsأساليب التعمـ الجماعي 

تقنية تيدؼ  في التعمـ الآلي Ensemble algorithmتعتبر خوارزميات التعمـ الجماعي 
الجمع قيؽ أداء أعمى مف خلاؿ الجمع بيف خوارزميات التعمـ المتعددة، يمكنيا تح إلى

 بيف تنبؤات خوارزميات التعمـ المختمفة لمحصوؿ عمى نتائج أكثر دقة.

وخوارزميػػػات الػػػتعمـ العميػػػؽ عمػػػى مشػػػاكؿ  الآلػػػيأحيانػػػا يتفػػػوؽ اسػػػتخداـ مػػػزيج مػػػف الػػػتعمـ 
حديد النمػاذج التػي سػيتـ اسػتخداميا ونقػاط وبالتالي مف الميـ في ىذه المرحمة ت التصنيؼ،

 القوة والضعؼ في النماذج.

 

مػف أنظمػة كشػؼ الاختراقػات الحاسػوبية مػف خػلاؿ الجمػع بػيف مكونػػات  تػـ تصػميـ العديػد
يمكػػػف ليػػػذه  إذالخبيثػػػة فػػػي الشػػػبكة  أوالضػػػارة  لاتاو المحػػػالتػػػي تكشػػػؼ  جوالبػػػرامالأجيػػػزة 

بػػلاغ  أفاؼ أي اختػػراؽ يمكػػف الأنظمػػة مراقبػػة جميػػع أنشػػطة الشػػبكة واكتشػػ تتعػػرض لػػو وا 
 [2] بو.مسؤوؿ النظاـ بحدوث أي نشاط مشكوؾ 

 

خطػػوات أساسػػية يػػتـ العمػػؿ  أربػػععنػػد تصػػميـ أي نظػػاـ خػػاص بكشػػؼ الاختراقػػات ىنػػاؾ 
 [3] عمييا:

يجػػػب جمػػػع معمومػػػات عػػػف حركػػػة مػػػرور شػػػبكة مثػػػؿ نػػػوع حركػػػة  البيانػػػات:جمػػػع  -1
ـ وتفاصػػػػيمو والعديػػػػد مػػػػف المعمومػػػػات المػػػػرور والمضػػػػيؼ والبروتوكػػػػوؿ المسػػػػتخد

 الأخرى.
اسػػػػتخراج الميػػػػزات مػػػػف الكميػػػػات الكبيػػػػرة مػػػػف  إلػػػػىاسػػػػتخلاص الميػػػػزات: نحتػػػػاج  -2

 البيانات التي تـ جمعيا بحيث يتـ استخداـ الميزات التي نحتاجيا فقط.
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تحميؿ البيانػات: اليػدؼ مػف ىػذه المرحمػة تحميػؿ بيانػات الميػزات المختػارة لمعرفػة  -3
 طبيعية.يا بيانات حركة مرور أن أـالبيانات تدؿ عمى ىجوـ  كانت اإذما 

تنبيو بواسػطة مسػؤوؿ  أونذار ء المطموب وفقا لمنتائج: يمكف إصدار إجراتنفيذ الإ -4
يمكػػػف الشػػػبكة يخبػػػر مػػػف خلالػػػو بحصػػػوؿ ىجػػػوـ ويحػػػدد نػػػوع ىػػػذا اليجػػػوـ كمػػػا 

لشػبكة غػلاؽ منفػذ افي السيطرة عمى اليجمات مف خلاؿ إمف المشاركة  للأنظمة
يقاؼ العمميات ضمف الشبكة لحيف حؿ   المشكمة.وا 

 هدف البحث:.2

كشؼ الاختراقات الأمنية في الشبكات الحاسوبية باستخداـ اليدؼ مف ىذا البحث ىو 
السموكيات غير الطبيعية  خلاؿ كشؼمف  البيانات وذلؾمجموعتيف مف مجموعات قواعد 

ىمية ىذا البحث في عممية معالجة في الشبكات وتحديد نوع ىذه السموكيات، تكمف أ
لية قبؿ البدء بالتصنيؼ واستخداـ تقنيات استخلاص الميزات و البيانات الأ مجموعات

اـ عدة تقنيات مف استخد إلى بالإضافة بيدؼ زيادة دقة الكشؼ وتخفيؼ عبء العمؿ.
 مف أجؿ مجموعتي البيانات بيدؼ المقارنة. والتعمـ العميؽ لةتقنيات تعمـ الآ

 

 البحث:أهمية  .3

أصبحت مسألة أمف الشبكات مف أىـ الأمور التي تشغؿ المؤسسات والشركات وخاصة مع 
ازدياد معرفة وذكاء المياجميف والمخترقيف الذيف تمكنوا مف تنفيذ العديد مف المحاولات الناجحة 

يقاؼ مواقع ويب ميمة.  لتعطيؿ الشبكات وا 

ياد تطور اليجمات وخبرة المياجميف، ومف ىذا تزداد أىمية أنظمة كشؼ الاختراقات مع ازد
ؼ المنطمؽ تكمف أىمية البحث، يقدـ البحث مساىمة جديدة في مجاؿ كشؼ الاختراقات اليد

 العميؽ.لة التقميدية مع خوارزميات التعمـ منيا مقارنة خوارزميات تعمـ الآ
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تكمف أىمية مقارنة، كما تـ استخداـ مجموعتيف مف البيانات المعيارية بيدؼ توسيع مجاؿ ال
البحث بشكؿ أساسي في مرحمة المعالجة الأولية لقاعدة البيانات التي انعكست إيجابا عمى دقة 

 .الكشؼ

وتعد دقة الكشؼ  السابقة،زادت المعالجة الأولية لمبيانات مف دقة الكشؼ بالمقارنة مع الدراسات 
ية النظاـ ويجعمو أكثر كفاءة في وثوقالعالية عامؿ ميـ جدا في مجاؿ أمف الشبكات يزيد مف م

 .ليجوـ جديد أو متطور وحاؿ تعرض

قترح عمى شكؿ تطبيؽ برمجي واستخدامو مع مختمؼ قواعد البيانات يمكف نمذجة النظاـ المكما 
مما يساىـ في حماية شبكات ىذه المؤسسات وكشؼ الاختراقات مف أجؿ أي مؤسسة أو شركة 

.  في حاؿ تعرضيا لميجوـ

 المرجعية: الدراسات.3

 باستخداـ تقنيات الذكاء الاصطناعي في عممية كشؼ الاختراقات عمى الأبحاثقامت العديد مف 
 .قواعد البيانات مجموعات مختمفة مف

في بيئة  DDosلمكشؼ عف ىجمات  SVMقائـ عمى  DEHOنموذج  Gowthul et alاقترح 
ت مف البيانات وأظيرت النتائج الحوسبة السحابية، تـ فحص النموذج المقترح مع أربع مجموعا

 [4]أف النموذج المقترح في عممية كشؼ الاختراقات أعطى أعمى لأداء مقارنة بالطرؽ الأخرى. 

مػرحمتيف، تعتمد عمى التشػفير التمقػائي عمػى  LSTMبتصميـ بنية  Mushtaq et alقاـ  
 الآلػػيات الػػتعمـ النتػػائج أف النمػػوذج المقتػػرح يحػػوي أخطػػاء تنبػػؤ أقػػؿ مقارنػػة بتقنيػػ وأظيػػرت
 [5] العميؽ.والتعمـ 

بكشػػػؼ اختراقػػػات الشػػػبكة باسػػػتخداـ الشػػػبكات  Taher et alقػػػاـ كػػػؿ مػػػف البػػػاحثوف 
، وتوصػػػؿ NSL-KDDتطبيػػػؽ النمػػػوذج المقتػػػرح عمػػػى مجموعػػػة البيانػػػات  العصػػػبونية تػػػـ

الشػػػبكات العصػػػبونية أعطػػػت اعمػػػى دقػػػة مقارنػػػة مػػػع تقنيػػػات تعمػػػـ الالػػػة  أف إلػػػىالبحػػػث 
 [6] الأخرى.
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عمػؿ ثنػائي المراحػؿ لكشػؼ الاختراقػات الأمنيػة فػي  إطػار Injadat and Nassifاقتػرح 
القػػرار فػػي  وخوارزميػػة أشػػجار CICID 2017الشػػبكات، تػػـ اسػػتخداـ مجموعػػة البيانػػات 

المقتػػرح باسػػتخداـ أشػػجار القػػرار أعطػػى  الإطػػار أف إلػػىعمميػػة التصػػنيؼ، توصػػؿ البحػػث 
 [7] الأخرى.سات دقة تصنيؼ عالية مقارنة بالدرا

بمقارنػػة وتقيػػيـ أنظمػػة كشػػؼ الاختراقػػات الأمنيػػة بالاعتمػػاد عمػػى  Magan et alقػػاـ 
تػػػـ اسػػػتخداـ أشػػػجار القػػػرار فػػػي عمميػػػة التصػػػنيؼ ومجموعػػػة البيانػػػات  الالػػػة،تقنيػػػات تعمػػػـ 

UGR'16،  أعطػػػػػت خوارزميػػػػػة أشػػػػػجار القػػػػػرار دقػػػػػة تصػػػػػنيؼ عاليػػػػػة مقارنػػػػػة بالتقنيػػػػػات
 [8] السابقة.والدراسات 

تـ في ىذا البحث مقارنػة دقػة كشػؼ الاختراقػات الأمنيػة باسػتخداـ تقنيػات الػذكاء الصػنعي 
كبر عػدد ممكػف مػف وعتيف مف البيانات ، تـ استخداـ أ،وتـ تطبيؽ ىذه التقنيات عمى مجم

لػى إلػة التقميديػة بالإضػافة لتقنيات بيدؼ التجريب والمقارنة إذ تـ اسػتخداـ تقنيػات تعمػـ الآا
لتعمـ العميؽ بيدؼ توسيع مجػاؿ المقارنػة ، اعتمػدت الدراسػات السػابقة عمػى عػدد تقنيات ا

محػدد مػف التقنيػات وفػي بعػض الدراسػات تػـ اسػتخداـ تقنيػة تصػنيؼ واحػدة ، فػي حػيف أف 
لػى تقنيتػيف مػف تقنيػات الػتعمـ إ لػة التقميديػة بالإضػافةحث الحالي استخدـ تقنيات تعمـ الآالب

يػػػػة الأكثػػػػر دقػػػػة فػػػػي الكشػػػػؼ، وبيػػػػدؼ المقارنػػػػة تػػػػـ اسػػػػتخداـ بيػػػػدؼ تحديػػػػد التقن العميػػػػؽ
مجمػػوعتيف مػػف البيانػػػات عمػػى عكػػػس أغمػػب الدراسػػػات السػػابقة التػػػي اسػػتخدمت مجموعػػػة 

 بيانات واحدة.

تفػرد البحػث الحػالي فػػي عمميػة المعالجػة الأوليػػة لقواعػد البيانػات إذ تػػـ تطبيػؽ عػدة مراحػػؿ 
وحسػػاب التبػػايف ومعامػػؿ الارتبػػاط عمػػى عكػػس  مػػف المعالجػػة الأوليػػة منيػػا ترميػػز البيانػػات

انعكػػس عمػػى دقػػة  الأوليػػة، ممػػاالمعالجػػة  فػػي موضػػوعالدراسػػات السػػابقة التػػي لػػـ تتوسػػع 
الكشؼ إذ توصؿ البحث الى دقػة كشػؼ أعمػى مقارنػة بالدراسػات السػابقة التػي لػـ تسػتخدـ 

 تقنيات معالجة أولية لقاعدة البيانات.
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 مواد وطرائق البحث:.4

تختمفػاف استخداـ مجموعتيف مػف البيانػات مقارنة دقة كشؼ الاختراقات ب البحث ىذاي تـ ف
لكػػػف كلاىمػػػا مسػػػتخدـ فػػػي مجػػػاؿ أمػػػف  السػػػجلات،عػػػدد عػػػف بعضػػػيما الػػػبعض بػػػالحجـ و 

 محمية.الشبكات ويضـ حركة مرور لشبكة 

 البيانات:مجموعة  4.1

دقػة كشػػؼ الاختراقػػات  مقارنػػةداـ مجمػػوعتيف مػف البيانػػات بيػدؼ تػـ فػػي ىػذا البحػػث اسػتخ
 .والتعمـ العميؽ لةمف تعمـ الآ خوارزمياتالأمنية باستخداـ عدة 

نسػػتعرض فيمػػا  ،UNSWNB15 و NSL-KDDىمػػا قاعػػدتي البيانػػات المسػػتخدمتيف 
 منيما:يمي كؿ 

 :UNSWNB15مجموعة البيانات  4.1.1

عاديػػػة اليػػػدؼ الرئيسػػػي مػػػف مجموعػػػة البيانػػػات ىػػػو الحصػػػوؿ عمػػػى مػػػزيج مػػػف الأنشػػػطة ال
.الحقيقية   [3][2] وسموؾ اليجوـ

تقسػػػيـ  ميػػػزة، يمكػػػف 49مميػػػوف سػػػجؿ مػػػع  2تتكػػػوف مجموعػػػة البيانػػػات ىػػػذه مػػػف حػػػوالي 
 اليجمػػاتثمانيػػة أنػػواع مػػف طبيعيػػة وغيػػر طبيعيػػة مندرجػػة ضػػمف  إلػػىمجموعػػة البيانػػات 

 ىي:

1- Fuzzer attacks: ييػػػا باسػػػتخداـ ىػػػي أنػػػواع مػػػف اليجمػػػات يػػػتـ الحصػػػوؿ عم
 الشبكة. أوؿ اختراؽ البرنامج او شاؤىا عشوائيا والتي تحلتي تـ إنالبيانات ا

يحػػػوي أنػػػواع مختمفػػػة مػػػف اليجمػػػات بمػػػا فػػػي ذلػػػؾ البػػػرامج  :analysisالتحميػػػؿ  -2
 لكتروني الشبيو بالبريد العشوائي.ة لمويب لفحص المنافذ والبريد الإالنصي

اـ قانونيػػة : أسػػموب يسػػتخدـ فيػػو الميػػاجموف بوابػػة نظػػBackdoorالبػػاب الخمفػػي  -3
 لمحصوؿ عمى وصوؿ غير قانوني.
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4- Dos يػػػتمكف : فػػػي ىػػػذا النػػػوع مػػػف اليجػػػوـ يكػػػوف فيػػػو الخػػػادـ مشػػػغوؿ بحيػػػث لا
لييػػػػا ويتسػػػػبب ذلػػػػؾ فػػػػي تػػػػداخميا مػػػػع خػػػػدمات مسػػػػتخدمو النظػػػػاـ مػػػػف الوصػػػػوؿ إ

 .الإنترنتالمضيؼ عمى 
: ىجمػػات تسػػتغؿ الثغػػرة الأمنيػػة الناجمػػة عػػف أي Exploitsعمميػػات الاسػػتغلاؿ  -5

 تعطيؿ السموؾ الموثوؽ بو عمى الشبكة. وتحاوؿأ خط
6- Genericممػػات المػػرور ورمػػز التحقػػؽ والبػػث : يمكػػف تطبيػػؽ ىػػذا النػػوع لحظػػر ك

 رساؿ الرسائؿ.وا  
ىذا النوع مف اليجمات يتـ جمع معمومػات  : فيreconnaissanceالاستطلاع  -7

 مضػػػيؼ مسػػػتيدؼ واسػػػتنادا لممعمومػػػات التػػػي تػػػـ أوليػػػة عػػػف أي شػػػبكة عامػػػة أو 
 الشبكات المستيدفة. أوالمضيؼ  إلىجمعيا يتـ استخداميا لمتسمؿ 

8- Worms جيػاز  إلػى: ىي أنواع تتجدد وتتزايد لتبػدأ عمػى جيػاز كمبيػوتر وتنتشػر
 خر.آ

 البيانات:( النسبة المئوية لعدد السجلات وتوزيعيا عمى طوؿ قاعدة 1يبيف الجدوؿ )

 UNSWNB15البيانات  جموعةمالسجلات في  دعدالنسبة المئوية ل(: 1الجدوؿ )

 UNSWNB15 النسبة المئوية لعدد السجلات
48.66% Normal 
24.01% Backdoor 
19.94% Fuzzers 
2.10% Analysis 
2.21% Reconnaissance 
0.69% Dos 
2.13% Exploits  
0.12% Generic 
0.14% Worms 
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يف تسػػػػػاعداف فػػػػػي سػػػػػمت إلػػػػػىسػػػػػمة بالإضػػػػػافة  47تحػػػػػوي مجموعػػػػػة البيانػػػػػات ىػػػػػذه عمػػػػػى 
 ىما:عممية التصنيؼ 

Attack-cat:  تعبػػػػػػػر عػػػػػػػف اسػػػػػػػـ اليجػػػػػػػوـ وlabel  فػػػػػػػي حػػػػػػػاؿ كػػػػػػػاف  0تأخػػػػػػػذ قيمتػػػػػػػيف
. 1السجؿ طبيعي و   في حاؿ كاف السجؿ يعبر عف ىجوـ

كلاىمػػػػػػا، فػػػػػػي ىػػػػػػذا  أومػػػػػػف أجػػػػػػؿ عمميػػػػػػة التصػػػػػػنيؼ يمكػػػػػػف اسػػػػػػتخداـ إحػػػػػػدى السػػػػػػمتيف 
وـ )تصػػػػػنيؼ ثنػػػػػائي( ـ ىجػػػػػالتصػػػػػنيؼ فػػػػػي حػػػػػاؿ كػػػػػاف السػػػػػجؿ طبيعػػػػػي أالبحػػػػػث سػػػػػيتـ 

 .labelوبالتالي السمة الأكثر إفادة في بحثنا ىي سمة اؿ 
 :UNSWNB15 يوضح سمات مجموعة البيانات (2)الجدوؿ 

 UNSWNB15سمات مجموعة البيانات  (:2)الجدوؿ 
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 :NSL-KDDمجموعة البيانات  4.1.2
لكشػؼ الاختراقػات لمبػاحثيف تطبيػؽ عػدة نمػاذج  شائعة، يمكفىي مجموعة بيانات عالمية 

مجموعػػػة  مشػػػتقة مػػػفمجموعػػػة بيانػػػات  NSL-KDD دعمييػػػا. تعػػػالأمنيػػػة فػػػي الشػػػبكات 
تتكوف مػف سػجلات تػـ تحديػدىا مػف مجموعػة  ،KDD-99البيانات الأكثر شيرة والعالمية 

 الكاممة. kddبيانات 
فيػي غيػػر مكمفػػة مػػف  kddمػػف مجموعػػة البيانػػات  أقػؿتحػػوي سػػجلات بيانػػات  nsl أفبمػا 

 [9] .الآليعبء العمؿ لاستخداميا في تدريب نماذج التعمـ حيث 
ىػػو عػػدـ احتوائيػػا عمػػى سػػجلات مكػػررة وبالتػػالي لػػف تنحػػاز المصػػنفات  يػػامميزات أىػػـ مػػف 

 .التي تتأثر بالسجلات المكررة نحوىا
طبيعية وغير طبيعيػة كمػا ىػو الحػاؿ فػي مجموعػة البيانػات  إلىتصنؼ السجلات ضمنيا 

UNSWNB15 
التػي تعبػر عػف سػجؿ  classسمة اؿ  إلىبالإضافة  سمة، 41عمى  NSL-KDDتحوي 

،الاتصػػاؿ ىػػػؿ ىػػػو سػػػجؿ طبيعػػػي أـ سػػػجؿ  النسػػػبة يوضػػػح  (3الجػػػدوؿ )فيمػػػا يمػػػي  ىجػػوـ
 عدد السجلات ضمف قاعدة البيانات ىذه:المئوية ل

 NSL-KDDعدد السجلات في مجموعة البيانات النسبة المئوية ل (:3الجدوؿ )

 NSL-KDD لعدد السجلاتالنسبة المئوية 
53.46% Normal 
36.46% Dos 
0.79% Probe 
9.25% R2L 
0.04% U2R 

 يمػي:أنػواع أساسػية موضػحة كمػا  4البيانػات ضػمف  فػي مجموعػةتندرج جميع السػجلات 
[10]   
 جياز غير متاح لمستخدميو.لة جعؿ المحاو  :(Dos)ىجوـ حجب الخدمة  -1
الخطػر مػف خػلاؿ قيػاـ  إلػىريض النظاـ اليدؼ منو تع :(probe)ىجوـ التحقؽ  -2

 المياجـ بتحديد نقاط الضعؼ ضمف الشبكة لاستغلاليا فيما بعد.
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يبػػػدأ الميػػػاجـ باسػػػتغلاؿ النظػػػاـ مػػػف خػػػلاؿ  :(U2R)جػػػذر  إلػػػىىجػػػوـ مسػػػتخدـ  -3
الحصػػػػوؿ عمػػػػى امتيػػػػازات مسػػػػتخدـ رئيسػػػػي وباسػػػػتخداـ حسػػػػاب طبيعػػػػي ضػػػػمف 

 الشبكة.
ميػػاجـ ميػػزات جيػػاز محمػػي مػػف خػػلاؿ ليسػػتغؿ ا :(R2L)محمػػي  إلػػىىجػػوـ بعيػػد  -4

ليػو بيػدؼ اسػتغلاؿ نقػاط جياز لا يممؾ الوصوؿ إ إلى الإنترنترساؿ حزـ عبر إ
 ضعؼ الأجيزة.

 
موضػػحة ضػػمف  classسػػمة اؿ  إلػػىسػػمة بالإضػػافة  41تحػػوي مجمػػوعي البيانػػات عمػػى 

 :(4)الجدوؿ 
 NSL-KDD البيانات سمات مجموعة (:4)الجدوؿ 

 
 :الميزاتاستخلاص  4.2

 تنبػؤي تػوفرعممية تقميػؿ عػدد متغيػرات الػدخؿ عنػد تطػوير نمػوذج استخلاص الميزات ىو 
لنػػػا طػػػرؽ اسػػػتخلاص الميػػػزات طريقػػػة لتقميػػػؿ وقػػػت الحسػػػاب، وتحسػػػيف أداء التنبػػػؤ، وفيػػػـ 

 التعرؼ عمى الأنماط. أو الآليلمبيانات في التعمـ  أفضؿ
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تػػتـ ملاحظتيػػا، باسػػتخداـ مجموعػػة تعتبػػر الميػػزة خاصػػية فريػػدة قابمػػة لمقيػػاس لمعمميػػة التػػي 
 [11] التصػػنيؼجػػراء إ الآلػػيخوارزميػػة مػػف خوارزميػػات الػػتعمـ  لأيمػػف الميػػزات يمكػػف 

[12] 

التعمـ المستخدـ سػواء كػاف رقػابي يتـ اختيار طرؽ استخلاص الميزات بالاعتماد عمى نوع 
 بار.خذ نوع البيانات بعيف الاعتو يتـ أأن إلىـ تعمـ غير رقابي، بالإضافة أ

 عدة فئات لكؿ منيا ميزاتو واستخداماتو. إلىتصنؼ طرؽ استخلاص الميزات 

عمػػى السػػمات الأكثػػر  ومعامػػؿ الارتبػػاط لمحصػػوؿالتبػػايف  فػػي ىػػذا البحػػث سػػيتـ اسػػتخداـ
 ف.ارتباطا باليدؼ في كؿ مف مجموعتي البيانات المستخدمتي

  ما، يقيسعينة حصائي بيف القيـ لمقاييس مقياس التشتت الإ أحدالتبايف ىو 
إذا كانت قيمة  مقدار تشتت القيـ عف الوسط الحسابي وعف بعضيا البعض.

 القيـ متباعدة عف بعضيا البعض وعف الوسط أفالتبايف كبيرة يعني ذلؾ 
القيـ متقاربة مف  أفؿ إذا كانت قيمتو صغيرة ىذا يعني بالحسابي وفي المقا

 .ومف الوسط الحسابي بعضيا البعض
  ياضية التي تعبر عف التبايفالعلاقة الر 

          ∑      

 

   

 

 العيناتعدد  Xi، nؿ قيـالمتوسط الحسابي X :حيث
  مػػف المتغيػػرات  أكثػػر أوىػػو مقيػػاس لمعلاقػػة الخطيػػة بػػيف اثنػػيف  الارتبػػاط:معامػػؿ

يمكف مف خلالو التنبؤ بواحد مف السمات مػف خػلاؿ السػمة الأخػرى. عنػد ارتبػاط 
كانػػت السػػمتاف مترابطتػػاف  إذاف توقػػع أحػػدىما مػػف الآخػػر وبالتػػالي متغيػػريف يمكػػ

 أويحتػػػػاج النمػػػػوذج واحػػػػدة مػػػػنيـ فقػػػػط لأف السػػػػمة الثانيػػػػة لا تضػػػػيؼ أي ميػػػػزات 
 لى.و معمومات إضافية عف السمة الأ

 يعبر عف معامؿ الارتباط بالعلاقة الرياضية التالية:

Corr (x, y) =Cov (x, y)/ax. ay     
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حيػث  التبايف y ،cov(x,y) ؿالمعياري  ، الانحراؼx ؿحراؼ المعياري ىو الان axحيث 
 الانحراؼ المعياري ىو الجذر التربيعي لمتبايف. أف

وخاصػػػة فيمػػػا يتعمػػػؽ بكشػػػؼ خداما التقنيػػػات اسػػػت مػػػف أكثػػػر والتبػػػايف يعػػػد معامػػػؿ الارتبػػػاط
ؼ وسػرعة فػي مػف دقػة فػي الكشػ تقنيػات تعمػـ الالػة لمػا أبػدتالاختراقات الأمنية باستخداـ 

 لة.لحساب وملائمة مع مصنفات تعمـ الآا

 :والتعمـ العميؽ تعمـ الآلة خوارزميات 4.3

يعػػػد الػػػذكاء الاصػػػطناعي أحػػػد فػػػروع عمػػػوـ الكمبيػػػوتر الػػػذي ييػػػتـ باسػػػتخداـ تقنيػػػات ذكيػػػة 
ومػف أىػـ ىػذه التقنيػات ىػي الػتعمـ  لإتماميا،الذكاء البشري  إلىلإنجاز المياـ التي تحتاج 

 .الآلي

ىو فػرع مػف فػروع الػذكاء الاصػطناعي الػذي يسػمح لأنظمػة الكمبيػوتر بػالتعمـ  الآليالتعمـ 
الخوارزميػػات المبرمجػػة التػػي  الآلػػيمباشػػرة مػػف الأمثمػػة والبيانػػات والخبػػرة، يسػػتخدـ الػػتعمـ 

ىذه الخوارزميػات وتحسػف مػف عممياتيػا  الخرج تتعمـتتمقى وتحمؿ بيانات الدخؿ لمتنبؤ بقيـ 
 [13] الوقت.داء وتطوير الذكاء مع مرور لتحسيف الأ

 [15] [14] منيا:وشرح عف كؿ لة خوارزميات تعمـ الآفيما يمي بعض 

 K nearest Neighbor (KNNمصنؼ الجار الأقرب ) -1
تعد ىػذه الخوارزميػة مػف خوارزميػات تعمػـ الآلػة الخاضػعة لهشػراؼ وىػي بسػيطة 

حػػػػدار يسػػػػتند التصػػػػنيؼ وسػػػػيمة التنفيػػػػذ وتسػػػػتخدـ لحػػػػؿ مشػػػػاكؿ التصػػػػنيؼ والان
 Kإيجػػاد عػػدد مػػف عينػػات التػػدريب  إلػػى KNNباسػػتخداـ مصػػنؼ الجػػار الأقػػرب 

عينػػة الاختبػػار، ثػػـ تحديػػد الصػػنؼ الػػذي تنتمػػي إليػػو عينػػة الاختبػػار  إلػػىالأقػػرب 
مبػدأ  أومف خلاؿ عممية الانتخاب والتي تػتـ بعػدة طػرؽ تعتمػد إمػا مبػدأ الأكثريػة 

 المسافة الموزونة.
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2- Random Forest:  تعتبػػػر خوارزميػػػة تصػػػنيؼ جمػػػاعي وخوارزميػػػة انحػػػدار
نشػػاء سمسػػمة مػػف ب يػػتـ إمرحمػػة التػػدري فئػػات خػػلاؿمناسػػبة لتجميػػع البيانػػات فػػي 

 بعد ذلؾ لمتنبؤ بالفئة. تـ استخداميايأشجار القرار التي 
خػػػذ فئػػػات جميػػػع الأشػػػجار الفرديػػػة بالاعتبػػػار ويعتبػػػر فػػػي عمميػػػة الحسػػػاب يػػػتـ أ

 ى أعمى أصوات ىو الناجح.الصؼ الذي حصؿ عم
  Naïve Bayesالمصنؼ  -3

القائمػة Bayes' theorem نظريػة بييػز الاحتماليػة   إلػىيرتكػز ىػذا المصػنؼ 
عمػػػى مبػػػدأ الاحتمػػػاؿ الشػػػرطي الػػػذي يعمػػػد لحسػػػاب احتمػػػاؿ وقػػػوع أحػػػد الأحػػػداث 

 الاحتمالية بناء عمى وقوع حدث آخر
   :Decision Treeأشجار القرار  -4

ة تشػػبو المخطػػط الانسػػيابي، حيػػث تمثػػؿ كػػؿ عقػػدة داخميػػة شػػجرة القػػرار ىػػي بنيػػ
اختبارا عمى سػمة، ويمثػؿ كػؿ فػرع نتيجػة الاختبػار، وتمثػؿ كػؿ عقػدة ورقػة الفئػة( 

الورقػة  إلػىالقرار المتخذ بعد حساب جميع السمات ). تمثؿ المسارات مف الجػذر 
مػػف  تعتبػػر خوارزميػػات الػػتعمـ المعتمػػدة عمػػى الأشػػجار واحػػدة قواعػػد التصػػنيؼ

أف الأسػاليب المعتمػدة  إلػى أفضؿ طرؽ التعمـ التي يتـ الإشراؼ عمييػا بالإضػافة
 التفسػير.عمى الشجرة تعطي نماذج تنبؤيو لمقرار بدقة عاليػة وثبػات وسػيولة فػي 

[16] 

التقميديػة يمكػف اسػتخداـ خوارزميػات الػتعمـ العميػػؽ  الآلػيخوارزميػات الػتعمـ  إلػىبالإضػافة 
 التي سيتـ توظيفيا في ىذا البحث في عممية كشؼ الاختراقات.لحؿ مشاكؿ التصنيؼ و 

 العميؽ:فيما يمي بعض خوارزميات التعمـ 

1- Multi-Layer Perception (MLP:)  تحوي الشبكة العصبية في ىذه
 الداخمية.الخوارزمية عمى وحدات مرتبة في طبقات في بنيتيا 
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 وطبقة الخرج. كثرأ أوطبقة الدخؿ وطبقة مخفية واحدة  ىي:ىذه الوحدات 
الطبقات التالية، كما تحوي العقد المخفية  إلىتقوـ طبقة الدخؿ بنقؿ المدخلات 
 توابع خطية يمكف تمكينيا عند الحاجة. إلىعمى توابع غير خطية بالإضافة 

ثلاثي الطبقات ترتبط جميع المدخلات بشكؿ مباشر مع  MLPبالنسبة لبنية 
 :(1)كما في الشكؿ  MLPجميع المخرجات، يمكف توضيح بنية 

 
 MLP(: بنية 1)الشكؿ 

 
2- Long-Short-term Memory (LSTM الذاكرة طويمة المدى تـ :)

اعتبارىا وحدة فرعية  لمخطأ يمكفتصميميا لمتغمب عمى مشاكؿ التدفؽ العكسي 
 .الآليمف أساليب التعمـ 

 استخداـ الذاكرة لتذكر المعمومات طويمة المدى ومراقبة LSTMيمكف ؿ 
 السمات المختمفة لمنص التي تتـ معالجتو حاليا.
 ، يمكفForget Gateالنسياف تتكوف مف خمية وبوابة دخؿ وبوابة خرج وبوابة 

التعبير عف بوابة الخمية كذاكرة الشبكة التي تحمؿ المعمومات عبر الخلايا 
 لأغراض التنبؤ.

 ما ىوبة الخرج تقرر ما بواتغيير وظيفة تحديث حالة الخمية، أتقوـ بوابة الدخؿ ب
يا تستخدـ في التنبؤ أما بوابة النسياف ىي البوابة أنمدخؿ الخمية التالية كما 

 نسيانيا. أوالتي تقرر أي مف المعمومات يجب الاحتفاظ بيا 
 :(2موضحة بالشكؿ ) LSTMالييكؿ المعماري ؿ فيما 
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 LSTM(: الييكؿ المعماري ؿ 2)الشكؿ 

 الأداء: تقييـ 4.4

في حد ذاتو لذلؾ سيتـ حساب مؤشرات الأداء لكؿ فئة  لا يكفياس دقة التصنيؼ إف قي
 (.Confusion Matrix)الارتباؾ  مصفوفةفي مجموعة البيانات بناء عمى 

 مصفوفة الارتباؾ (:5الجدوؿ )

 Predicted Yes Predicted No Confusion Matrix 

 FP(False Positive) TN(True Negative) Actual No 

Recall TP(True Positive) FN(False Negative) Actual Yes 

Accuracy Precision   

 

يتـ تقييـ  إذىـ الوسائؿ المستخدمة في تقييـ المصنفات، تعد مصفوفة الارتباؾ مف أ
عمى تحديد نوع الصنؼ المصنؼ مف خلاؿ قدرتو عمى التصنيؼ الصحيح أي القدرة 

 ليو العينة المدروسة.الذي تنتمي إ



 UNSWNB15و NSL-KDDمقارنة دقة كشف الاختراقات الأمنية في مجموعتي البيانات 
 الصنعي باستخدام خوارزميات الذكاء

134 

موضحة بالجدوؿ  وعند مقارنة نتيجة التصنيؼ مع الواقع الفعمي نجد أربع حالات مختمفة
(5): 

  الإيجابيات الصحيحةTrue Positive (TP):  أفالحدث إيجابي وتـ التنبؤ 
 صحيح()إيجابي. الحدث 

  الإيجابيات الخاطئةFalse Positive (FP):  أفالحدث سمبي وتـ التنبؤ 
 خطأ()إيجابي. الحدث 

  السمبيات الخاطئةFalse Negative(FN):  أفالحدث إيجابي وتـ التنبؤ 
 خطأ()سمبي. الحدث 

  السمبيات الصحيحةTrue Negative (TN) أف: الحدث سمبي وتـ التنبؤ 
 الحدث سمبي. )الشواذ(

 يتـ حساب القيـ التالية: ىذه الحالات مف خلاؿ

 يقيـ كامؿ الخوارزمية، كثر شيوعا لتقييـ المصنؼالمقياس الأ Accuracy:الدقة  -1
 :،يعطى بالعلاقة التالية

          
     

           
 

2- Recall:  الفعمية يعبر عف النسبة المئوية الإيجابية مف بيف كؿ النتائج الإيجابية
 ،يعطى بالعلاقة التالية:

        
  

                
 

3- Precision :يعبر عف النسبة المئوية الإيجابية مف بيف كؿ النتائج الإيجابية 
 ،ويعطى بالعلاقة التالية: المتوقعة

           
  

                   
 

4- F1 Score: لؾ يجابيات الكاذبة، لذأخذ بالحسباف كؿ مف السمبيات والإمعيار ي
 يعد مناسب مع مجموعات البيانات الغير متوازنة، يعطى بالعلاقة التالية:
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   المقترحة:.المنهجية 5

 العمؿ:فيما يمي مخطط صندوقي يبيف مراحؿ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 العمؿالمخطط الصندوقي لمراحؿ  (:3)الشكؿ 

يػػػتـ فػػػي البدايػػػة  إذ البحػػػث،مراحػػػؿ العمػػػؿ المتبعػػػة فػػػي ىػػػذا  ( مخطػػػط3الشػػػكؿ )يظيػػػر  
اعػد البيانػات بمػا عيػوب قو  لإصػلاحتنظيؼ البيانات قبؿ تطبيؽ أي نوع مػف الخوارزميػات 

Inputs 
NSL-KDD 

Preprocessing: 

1- Data cleaning 

2- Label encoding 

3-Data normalizing  

Results 

UNSWNB15 

Features Selection 

Classification 

Using ML Models 

  

Evaluation 
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رقميػة بيػدؼ تقميػؿ  إلػىعمػدة الفارغػة وفقػا لطبيعتيػا وتحويػؿ القػيـ النصػية فييا معالجة الأ
 الحمؿ الحسابي.

وتفيػد  [0,1]ممية تطبيع البيانات عممية ضرورية يتـ فييا قياس قيـ السػمات فػي النطػاؽ ع
 في تقميؿ الحمؿ الحسابي.

في البداية تـ استيراد  NSL-Kddو UNSWNB15البيانات تـ استخداـ مجموعتيف مف 
البيانات بشكؿ منظـ  لاستعراضالاكسؿ ممؼ البيانات لكؿ مف المجموعتيف في برنامج 

 اء بعض عمميات التحميؿ والمعالجة البسيطة.جر ا  و 

 أوتمت معالجة النقص والسجلات المكررة لغاية عدـ تأثر المصنؼ المستخدـ بيا 
 لييا.إنحياز الا

رموز ليسيؿ تصنيفيا  إلىوتحويميا  يجماتفي برنامج الاكسؿ تـ ترميز أنواع ال
 .المختارةباستخداـ المصنفات 

أساسية وخطوة ميمة في بناء نموذج الذكاء  عممية استخلاص الميزات عممية
بعاد الناجمة عف مشكمة وجود العديد و يمغي الأصطناعي والسبب الأساسي في ذلؾ أنالا

بنية بسيطة  إلىو يقمؿ مف عبء العمؿ مع العديد مف الميزات ويحولو أنمف الميزات كما 
يادة التعقيد ووقت مف الحكمة تبسيط نموذج العمؿ مع تأثير ز  ؾالمعالجة. لذلسيمة 

 التدريب والاختبار عمى دقة كشؼ الاختراقات.

الخطوتاف تعد ىاتاف  الارتباط،باستخداـ معامؿ تـ اختيار السمات الأكثر صمة باليدؼ 
لية مرحمة ضرورية قبؿ و تعد المعالجة الأ إذلية لقاعدة البيانات و خطوات المعالجة الأ مف

زيادة دقة  إلىمف المعالجة وزمف التصنيؼ بالإضافة القياـ بالتدريب اليدؼ منيا تقميؿ ز 
 عمى خوارزمية التصنيؼ. رما تؤثالتصنيؼ كوف السمات غير اليامة غالبا 

دراؾ متعدد الطبقات والإ الآليبعد عممية اختيار الميزات تـ استخداـ خوارزميات التعمـ 
Multi-Layer perception طويمة المدى  وخوارزمية الذاكرةLong-short Term 
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memory عمميات التصنيؼ ثـ مقارنة النتائج مف حيث معايير التقييـ مع الدراسات  في
 كؿ مف مجموعتي البيانات. أجؿالسابقة ومف 

تـ ضبط المصنفات عمى قيـ معينة قبؿ البدء بعممية التصنيؼ قابمة لمتعديؿ تبعا لمنتائج 
 ث:البحعدادات المستخدمة في الإوالمقارنة، وفيما يمي 

رقـ تكرار ، 0.01التعمـ=  ، معدؿ121عدد أشجار خوارزمية الغابة العشوائية = 
 افتراضية تابعالحد الأقصى لشجرة القرار=  حالة، عتبة 100الانحدار الموجستي = 

 tanhىو  LSTMتنشيط 

 

 النتائج ومناقشتها:. 6

حث، تـ في توصؿ الييا البنستعرض فيما يمي ممخص عف مراحؿ العمؿ والنتائج التي 
 NSL-KDDمقارنة دقة كشؼ الاختراقات الأمنية في مجموعتي البيانات ث حىذا الب

 .خوارزميات تعمـ الآلة والتعمـ العميؽ باستخداـ UNSWNB15و

وبرنامج الماتلاب في بعض مراحؿ العمؿ في عممية  Wekaتـ استخداـ برنامج 
 التصنيؼ واستخلاص الميزات.

 البيانات:مجموعتي لية لو مرحمة المعالجة الأ

شكؿ موحد، وتعد ىذه  إلىلية في برنامج الاكسؿ بتحويؿ البيانات و تفيد المعالجة الأ
المرحمة ضرورة أساسية قبؿ القياـ بعممية التصنيؼ اليدؼ منيا تقميؿ زمف المعالجة 

ما زيادة دقة التصنيؼ كوف السمات غير اليامة غالبا  إلىوزمف التصنيؼ بالإضافة 
 دقة التصنيؼ. عمى تؤثر
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 ما يمي:تضـ ىذه المرحمة 

 الترميز الرقمي لأنواع اليجمات: -1
ترميز رقمي يفيد في الحصوؿ عمى نتائج  إلىف تحويؿ أنواع اليجمات إ

، تـ في ىذا البحث ترميز اليجمات عمى مرحمتيف التصنيؼ بشكؿ صحيح
بيدؼ تحديد لى ترميز اليجمات الرئيسية والثانية ترميز اليجمات الفرعية و الأ

 .نوع اليجوـ بدقة
في  1وسجلات اليجوـ ب  0تـ في ىذا البحث ترميز السجلات الطبيعية ب 

 البيانات.كؿ مف مجموعتي 
 .نوع التصنيؼ في ىذا البحث ثنائي

 تخفيض السمات: -2
تزيد مف زمف الحساب كما يمكنيا التأثير عمى دقة  أفيمكف لمسمات الإضافية 

خفيض السمات عممية ضرورية في مرحمة المعالجة التصنيؼ وبالتالي عممية ت
في ىذا البحث عمى علاقات رياضية تساعد في حساب الترابط  لية، سنعتمدو الأ

يجاد السمات غير   المرحمة:تضـ ىذه  المفيدة،بيف السمات وا 
  مف خلاؿ حساب التبايف، بيدؼ الاستغناء عف  المفيدة:إيجاد السمات غير

صفرية أي السمات التي لـ تبدي أي تغير عمى طوؿ السمات ذات التباينات ال
 كؿ السجلات. أجؿمجموعة البيانات ومف 

تـ ذلؾ بالاعتماد عمى علاقة التبايف وفي بيئة الماتلاب مف خلاؿ التعميمة 
 ىي العمود المعبر عف السمة المختارة في كؿ مرة. iحيث  var(i)البرمجية 

كما  نتائج التبايفحصوؿ عمى تـ ال UNSWNB15البيانات مجموعة  أجؿمف 
 (:6ىو موضح بالجدوؿ )
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 UNSWNB15كؿ سمة في مجموعة البيانات  أجؿنتائج التبايف مف  (:6الجدوؿ )

Var(4)=4.357 Var(3)=0.2516 Var(2)= 1.5859 Var(1)=0.3596 
Var(8)=0.0808 Var(7)= 0.6987 Var(6)=0.02548 Var(5)=0.5839 
Var(12)=0.8087 Var(11)=0.1202 Var(10)=0.0968 Var(9)=0.0171 
Var(16)=5.2958 Var(15)=1.5889 Var(14)=5.2050 Var(13)=0.1322 
Var(20)=0.0256 Var(19)=0.2598 Var(18)= 0.2547 Var(17)=5.3695 
Var(24)=2.3698 Var(23)=0.0897 Var(22)=1.0259 Var(21)=0.2589 
Var(28)=0.0023 Var(27)=0.5259 Var(26)=0.2203 Var(25)=8.3651 
Var(32)=0.0027 Var(31)=0.0365 Var(30)=0 Var(29)=0 
Var(36)=0.2581 Var(35)=0.3258 Var(34)=2.3658 Var(33)=5.2332 
Var(40)=0.0702 Var(39)=0 Var(38)=0.0968 Var(37)=0.6523 
Var(44)=0.8789 Var(43)=0.2365 Var(42)=0.1658 Var(41)=1.0056 

 Var(47)=0.2587 Var(46)=1.2350 Var(45)=0.00364 
 

 أفأي  صفري،تبايف  ليا 39و 31و 29نجد أف السمات  (6)مف الجدوؿ 
كؿ  أجؿقيمتيا لا تتغير عمى طوؿ قاعدة البيانات وتأخذ قيمة واحدة مف 

عممية التصنيؼ مما يقمؿ مف  أجؿالسجلات وبالتالي يمكف الاستغناء عنيا مف 
 التصنيؼ.ابي وزمف الحمؿ الحس

 39تعبر عف زمف الانتياء والسمة  31تعبر عف زمف البدء والسمة  29السمة 
 عدا ذلؾ. فيما 1وفي حاؿ تـ تسجيؿ الدخوؿ مف قبؿ المستخدـ  1تأخذ قيمة 

السمة  إلىسمة بالإضافة  44وبالتالي يصبح عدد السمات بعد ىذه العممية 
label  التي تعبر عف نوع السجؿ ىؿ ىو.  سجؿ طبيعي اـ سجؿ ىجوـ

 :NSL مجموعة البيانات مف أجؿ
 (:7كانت نتائج مرحمة حساب التبايف موضحة بالجدوؿ )



 UNSWNB15و NSL-KDDمقارنة دقة كشف الاختراقات الأمنية في مجموعتي البيانات 
 الصنعي باستخدام خوارزميات الذكاء

141 

 NSLكؿ سمة في مجموعة البيانات  أجؿنتائج التبايف مف  (:7)الجدوؿ 

Var(7)=3.1042 Var(6)=4.5026 Var(5)= 2.235 Var(1)=1.98 
Var(11)=0.0226 Var(10)= 0.862 Var(9)=0.0013 Var(8)=0.0203 
Var(15)=4.4353 Var(14)=0.0024 Var(13)=52.8470 Var(12)=0.2467 
Var(19)=0.0046 Var(18)=0.0023 Var(17)= 0.4581 Var(16)=64.6676 
Var(23)=1.6522 Var(22)=0.0276 Var(21)=0 Var(20)=0 
Var(27)=0.1732 Var(26)=0.0890 Var(25)=0.0872 Var(24)=7.9321 
Var(31)=0.0643 Var(30)=0.0672 Var(29)=0.1702 Var(28)=0.1732 
Var(35)=0.0487 Var(34)=0.1898 Var(33)=1.2496 Var(32)=8.84296 
Var(39)=0.0794 Var(38)=0.0746 Var(37)=0.0073 Var(36)=0.938 

  Var(41)=0.1607 Var(40)=0.1499 
 

 تبايف صفري أي ليا 21و 21تيف سممما سبؽ نجد أف النجد  (7)مف الجدوؿ 
قيمتيا مف أجؿ كؿ السجلات في قاعدة البيانات وبالتالي يمكف  لا تتغير

يقمؿ مف حجـ قاعدة البيانات دوف التأثير عمى دقة  عنيما مماالاستغناء 
 سمة. 39التصنيؼ، وأصبح عدد السمات بعد ىذه المرحمة 

 . ftpوتوكوؿ امر الصادرة في جمسة بر و عدد الأ ي( ى21السمة )
فيما عدا  1و hot list إلىتـ تسجيؿ الدخوؿ  إذا 1قيمة  تأخذ( 21السمة )
 ذلؾ.

كؿ السجلات  أجؿكلا السمتيف قيمتيما صفر عمى طوؿ قاعدة البيانات ومف 
 وبالتالي حذفيما لا يؤثر عمى عممية التصنيؼ.

  ج مف إيجاد السمات المرتبطة: مف خلاؿ حساب قيمة معامؿ الترابط لكؿ زو
 إلى أقربوكمما كانت قيمتو  1-و  1قيـ معامؿ الارتباط بيف  تتراوحالسمات، 

الواحد كمما كاف ارتباط زوج السمات أعمى، وبالتالي اليدؼ مف ىذه الخطوة 
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الاستغناء عف سمة واحدة مف كؿ زوج مف السمات ذات معامؿ الترابط الأعمى 
 يعوض عف وجود الأخرى. أحدىماوجود  فلأ

ماد عمى علاقة معامؿ الارتباط الرياضية والتعميمة البرمجية بالاعت
corrcoef(a,b)  في بيئة الماتلاب تـ حساب معامؿ الترابط لكؿ زوج مف

 السمات.
فيما يمي جدوؿ يوضح السمات الأكثر ارتباطا أي السمات التي كاف معامؿ 

 لكؿ مف مجموعتي البيانات: 0.9مف  أكبرالترابط ليا 
 
 :NSWBNB15وعة البيانات مجم أجؿمف  

 (:8كانت نتائج حساب معامؿ الترابط موضحة في الجدوؿ )
 UNSWNB15السمات الأكثر ارتباطا في مجموعة البيانات  (:8)الجدوؿ 

Corrcoef(8,17)=0.9906 Corrcoef(11,32)=0.9253 Corrcoef(10,31)=0.9015 
Corrcoef(9,24)=0.9959 Corrcoef(9,18)=0.9934 Corrcoef(8,23)=0.9915 
Corrcoef(41,46)=0.9936 Corrcoef(42,45)=0.9698 Corrcoef(44,45)=0.9742 

 Corrcoef(46,47)=0.9041 Corrcoef(43,46)=0.9956 
  

مرتبطة  11 ، والسمة31مرتبطة مع السمة  11نجد أف السمة  (8)مف الجدوؿ 
 46لسمة ما اأ ،42و 44مع السمات  مرتبطة 45، والسمة 32مع السمة 

 ،23و 17مرتبطة مع السمات  8والسمة  ،47و41و43مرتبطة مع السمات 
 .24و 18مرتبطة مع السمات  9والسمة 

 السمات.السمات المرتبطة مف كؿ زوج مف  أحدوبالتالي يمكف الاستغناء عف 
تعبر عف عدد الاتصالات التي ليا نفس عنواف المصدر ورقـ  45ف السمة إ

تعبر عف عدد الاتصالات التي ليا نفس عنواف  44سمة وال نفسو،خدمة اليدؼ 
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تعبر عف عدد الاتصالات التي ليا نفس رقـ الخدمة في  42والسمة  المصدر،
 اليدؼ.

تمكننا مف معرفة عدد الاتصالات التي ليا نفس عنواف  45وبالتالي السمة 
وبالتالي  42و 44المصدر ورقـ خدمة اليدؼ نفسو فيي تنوب عف السمتيف 

 ف الاستغناء عنيـ.يمك
 مر ينطبؽ عمى جميع السمات المرتبطة الأخرى.ونفس الأ

بعد ىذه العممية يصبح لدينا عدد السمات في مجموعة البيانات 
UNSWNB15  سمة اؿ  إلىبالإضافة  33ىوlabel تعبر عف نوع  التي

 ـ غير طبيعي.السجؿ ىؿ ىو طبيعي أ
 :NSLجؿ مجموعة البيانات مف أ

مؿ الترابط بيف السمات حصمنا عمى السمات الأكثر ترابطا كما بعد حساب معا
 (:9ىو موضح في الجدوؿ )

 NSLالسمات الأكثر ارتباطا في مجموعة البيانات  (:9)الجدوؿ 

Corrcoef(25,26)=0.9664 Corrcoef(12,16)=0.9006 Corrcoef(13,16)=0.9960 
Corrcoef(26,38)=0.9997 Corrcoef(25,39)=0.9008 Corrcoef(25,38)=0.9041 
Corrcoef(27,40)=0.9852 Corrcoef(27,28)=0.9755 Corrcoef(26,39)=0.9210 
Corrcoef(28,41)=0.9478 Corrcoef(28,40)=0.98 Corrcoef(27,41)=0.9310 
Corrcoef(40,41)=0.9047 Corrcoef(38,39)=0.9450 Corrcoef(33,34)=0.9044 

 
مف سمات قاعدة البيانات مرتبطة بشكؿ  16 نجد أف السمة (9)مف الجدوؿ 

 13و 12وبالتالي يمكف الاستغناء عف السمتيف  13,12كبير مع السمتاف 
التي تحؿ مكاف  25ونجد نفس الأمر مف أجؿ السمة  ،16والإبقاء عمى السمة 

 33والسمة  27,41,41تحؿ مكاف السمات  28والسمة  ،26,38,39السمات 
 .34اؿ سمةتحؿ مكاف 
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ىي النسبة المئوية لعدد مرات إعادة الخطأ مرتبطة بشكؿ كبير  25السمة  مثلا
التي تعبر عف النسبة المئوية لعدد الاتصالات لنفس الخدمة  26مع السمة 

ونفس المضيؼ أي وجود قيمة لأحد ىذه السمتاف يغني عف وجود السمة 
مرات دد الأخرى بمعرفة عدد مرات حصوؿ فشؿ بالاتصاؿ يمكننا مف معرفة ع

 مر ينطبؽ عمى كؿ السمات المترابطة.الاتصاؿ الناجح، ونفس الأ
ونحذؼ السمات التسعة المتبقية  16,25,28,33عةالأربنبقي عمى السمات  إذاً:

13,12,26,38,39,27,41,41 
 سمة. 31وبالتالي يصبح عدد السمات بعد ىذه المرحمة ىو 

خوارزميات التصنيؼ عمى مجموعتي  لية لمبيانات يمكف تطبيؽو بعد عممية المعالجة الأ
البيانات ومقارنة النتائج تـ تحميؿ مجموعتي البيانات كؿ منيا عمى حدى عمى برنامج 

Weka . 

جؿ كؿ مف ة مف أفيما يمي جدوؿ يوضح نتائج دقة الكشؼ وفؽ بارامترات مصفوفة الدق
 مجموعة البيانات.

 :UNSWNB15 أجؿمف 

 UNSWNB15مجموعة البيانات  أجؿمف بارامترات الأداء  (:11)الجدوؿ 

F1-score Precision Recall Accuracy UNSW 
0.96 0.96 0.96 0.958 NB 
0.98 0.98 0.98 0.974 KNN 
0.99 0.99 0.99 0.997 RF 
0.98 0.98 0.99 0.985 DT 
0.99 0.99 0.98 0.983 MLP 
0.98 0.99 0.97 0.987 LSTM 
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جميع الخوارزميات  أجؿالتصنيؼ كانت عالية مف أف نتائج  نجد (11)مف الجدوؿ 
أعطت تقنية الغابة  UNSWNB15المستخدمة، لكف مف أجؿ مجموعة البيانات 

وصمت  F1-scoreوأعمى قيمة لبارامتر  %99.7 إلىأعمى دقة وصمت  RFالعشوائية 
 .%99 إلى

 :NSLمجموعة البيانات  جؿمف أ

 NSLوعة البيانات مجم أجؿالأداء مف  (: بارامترات11الجدوؿ )

F1-score Precision Recall Accuracy NSL 
0.90 0.90 0.90 0.901 NB 
0.95 0.95 0.95 0.953 KNN 
0.98 0.98 0.98 0.978 RF 
0.98 0.98 0.98 0.977 DT 
0.99 0.98 0.99 0.989 MLP 
0.97 0.97 0.97 0.975 LSTM 

 

 أجؿأعطت أعمى القيـ مف  MLPأف تقنية التعمـ العميؽ  نجد (11)مف الجدوؿ 
-F1يمة وكانت ق %98.9 إلىوصمت دقة الكشؼ  NSL-KDDمجموعة الاختبار 

score  99ىي%. 

كما أف نتائج التصنيؼ بشكؿ عاـ كانت عالية مف أجؿ جميع خوارزميات التصنيؼ 
 .%90وأعطت قيـ أعمى مف 

جؿ كؿ مف مجموعتي ظير مقارنة بيف بارامترات الأداء مف أة تبياني مخططاتفيما يمي 
 البيانات:
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 مقارنة دقة الكشؼ (:4الشكؿ )

 

 
 Recallقيمة (: مقارنة 5الشكؿ )
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 Precisionقيمة (: مقارنة 6الشكؿ )

 

 
 F1-scoreقيمة (: مقارنة 7الشكؿ )
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 أجػػػػػؿأف دقػػػػػة الكشػػػػػؼ أعطػػػػػت قػػػػػيـ عاليػػػػػة مػػػػػف نجػػػػػد  (7( )6( )5( )4الأشػػػػػكاؿ )مػػػػػف 
مػػػػػف  UNSWNB15ى فػػػػػي مجموعػػػػػة البيانػػػػػات مجمػػػػػوعتي البيانػػػػػات لكػػػػػف كانػػػػػت أعمػػػػػ

أجػػػػػػؿ جميػػػػػػع الخوارزميػػػػػػات مقارنػػػػػػة مػػػػػػع نتػػػػػػائج دقػػػػػػة الكشػػػػػػؼ فػػػػػػي مجموعػػػػػػة البيانػػػػػػات 
NSLبارامتر  أجؿىو الحاؿ مف  ، كماRecall وPrecision. 

كانػػػػػػت القػػػػػػيـ أعمػػػػػػى منيػػػػػػا مػػػػػػف أجػػػػػػؿ مجموعػػػػػػة البيانػػػػػػات  F1-score أجػػػػػػؿمػػػػػػا مػػػػػػف أ
UNSWNB15  بالمقارنػػػػػػػػػػػػة مػػػػػػػػػػػػع مجموعػػػػػػػػػػػػة البيانػػػػػػػػػػػػاتNSL  جميػػػػػػػػػػػػع  أجػػػػػػػػػػػػؿمػػػػػػػػػػػػف

فييػػػػػػا القيمػػػػػػة مػػػػػػف  تسػػػػػاوت MLPخوارزميػػػػػات التصػػػػػػنيؼ ماعػػػػػػدا تقنيػػػػػة الػػػػػػتعمـ العميػػػػػػؽ 
 .%99 إلىمجموعتي البيانات ووصمت  أجؿ

 بالمقارنة مع عدة دراسات سابقة كانت النتائج موضحة كما في الجدوؿ التالي:

 مقارنة مع الدراسات السابقة (:12)الجدوؿ 

 الدراسة
قاعدة البيانات 

 تخدمةالمس
 دقة الكشف خوارزمية التصنيف

[6] NSL-KDD ANN 95.00% 
 [7] CICID 2017 DT 92.60% 
[8] UGR’16 Random Forest 94.00% 

الدراسة 
 الحالية

UNSWNB15 DT,RF,KNN,NB,MLP,LSTM RF:99.7% 
Nsl-Kdd DT,RF,KNN,NB,MLP,LSTM MLP: 98.9% 

 

ة أعطت دقة كشؼ أعمى بالمقارنة مع باقي الدراسة الحالي أف نجد (12)مف الجدوؿ  
لى باستخداـ الشبكات العصبونية في عممية التصنيؼ عمى و الدراسة الأ الدراسات، قاـ
في حيف أف الدراسة الثانية قامت  %،59دقة كشؼ  إلىوتوصمت  NSLقاعدة البيانات 
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 CICID البيانات واستخدمت مجموعةباستخداـ أشجار القرار فقط في عممية التصنيؼ 
الدراسة الثالثة استخدمت مجموعة  أففي حيف  %،56.29دقة كشؼ  إلىوتوصمت 
 %.54دقة  إلىوتوصمت  Random Forestخوارزمية مع  UGR’12البيانات 

 NSLو UNSWNB15مجموعتيف مف البيانات  ـباستخداقامت الدراسة الحالية 

 أجؿدقة مف  أفضؿت أعط RFف أ إلىوتوصؿ البحث  آلةتقنيات تعمـ  واستخدمت عدة
أعطت أعمى  MLPتقنية التعمـ العميؽ  أففي حيف  ،UNSWNB15 البيانات مجموعة

 .NSLمجموعة البيانات  أجؿدقة كشؼ مف 

 والتوصيات:الاستنتاجات 

 الاستنتاجات:

عدة تقنيات  باستخداـتـ في ىذا البحث كشؼ الاختراقات الأمنية في الشبكات الحاسوبية 
خلاؿ ىذه الدراسة تـ استنتاج  مف ومقارنة النتائج، والتعمـ العميؽلة لآامف تقنيات تعمـ 

 :يما يم

  أثبتػػػػػػت النتػػػػػػػائج التػػػػػػػي تػػػػػػػـ الحصػػػػػػػوؿ عمييػػػػػػػا مػػػػػػػف مجمػػػػػػػوعتيف مختمفتػػػػػػػيف مػػػػػػػف
مجموعػػػػة  أجػػػػؿمػػػػف  التصػػػػنيؼ،فػػػػي  الآلػػػػيالبيانػػػػات نجػػػػاح خوارزميػػػػات الػػػػتعمـ 

العميػػػػؽ تػػػػـ الحصػػػػوؿ عمػػػػى أعمػػػػى دقػػػػة باسػػػػتخداـ تقنيػػػػة الػػػػتعمـ  NSLالبيانػػػػات 
MLP  فػػػػػي حػػػػػيف أعطػػػػػت تقنيػػػػػة الغابػػػػػة العشػػػػػوائيةRF  أجػػػػػؿأعمػػػػػى دقػػػػػة مػػػػػف 

 .UNSWNB15مجموعة البيانات 

  ىيكميػػػػػة  أفكمػػػػػا  وعاليػػػػػة،جميػػػػػع خوارزميػػػػػات تعمػػػػػـ الالػػػػػة أعطػػػػػت نتػػػػػائج جيػػػػػدة
تقنيػػػػات الػػػػتعمـ العميػػػػؽ تمكنػػػػت مػػػػف تقػػػػديـ نتػػػػائج ناجحػػػػة، ومػػػػع ذلػػػػؾ يثبػػػػت ىػػػػذا 
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لاسػػػػػيكية لا تػػػػػزاؿ بػػػػػديؿ جيػػػػػد لنمػػػػػاذج الك الآلػػػػػيتعمـ الػػػػػخوارزميػػػػػات  أفالبحػػػػػث 
 العميؽ.التعمـ 

  بفضػػػػػؿ ىػػػػػذه البحػػػػػث والدراسػػػػػات السػػػػػابقة يمكػػػػػف تقػػػػػديـ خيػػػػػار لا كتشػػػػػاؼ نقػػػػػاط
الضػػػػػػعؼ والجوانػػػػػػب الضػػػػػػعيفة لمخوارزميػػػػػػات وتطػػػػػػوير أنظمػػػػػػة ىجينػػػػػػة جديػػػػػػدة 

 وفقا لمنتائج السابقة.

 التوصيات:

حيػػػػث جعػػػػؿ الفئػػػػات فػػػػي الدراسػػػػات المسػػػػتقبمية يمكػػػػف تحسػػػػيف مجموعػػػػات البيانػػػػات مػػػػف 
اذج جديػػػػػدة باسػػػػػتخداـ تقنيػػػػػات تعمػػػػػـ تصػػػػػميـ نمػػػػػ إلػػػػػىتوازنػػػػػا بالإضػػػػػافة  أكثػػػػػرالمفقػػػػػودة 

   .لة مختمفةآ

مرار لممزيػػػػػد ف أنظمػػػػػة الكشػػػػػؼ عػػػػػف الاختراقػػػػػات تتعػػػػػرض باسػػػػػتكمػػػػػا أنػػػػػو بػػػػػالنظر إلػػػػػى أ
جػػػػراء مثػػػػؿ ىػػػػذه الدراسػػػػات عمػػػػى فتػػػػرات زمنيػػػػة قصػػػػيرة ومػػػػع مػػػػف اليجمػػػػات لابػػػػد مػػػػف إ

دثػػػػة كمػػػػا يمكػػػػف دعػػػػـ ىػػػػذه النمػػػػاذج بواجيػػػػات ويػػػػب قػػػػادرة عمػػػػى مجموعػػػػات بيانػػػػات مح
 .العمؿ في الزمف الحقيقي
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 والمختصرات:المصطمحات العممية جدول 

 المختصر
المعنى الكامل بالمغة 

 الانجميزية
المعنى الكامل بالمغة 

 العربية

DDOS 
Distributed Denial-of-

Service 
 ىجوـ حجب الخدمة الموزع

DOS Denial-of-Service ىجوـ حجب الخدمة 
DT Decision Tree أشجار القرار 
FN False Negative السمبيات الخاطئة 
FP False Positive الإيجابيات الخاطئة 

KNN K nearest Neighbor مصنؼ الجار الأقرب 

LSTM 
Long-Short-term 

Memory 
 الذاكرة طويمة المدى

MLP Multi-Layer Perception 
صبونية متعددة الشبكة الع

 الطبقات
R2L Remote to Local ىجوـ بعيد الى محمي 
RF Random Forest الغابة العشوائية 
TN True Negative السمبيات الصحيحة 
TP True Positive الإيجابيات الصحيحة 

U2R User To Root ىجوـ مستخدـ الى جذر 
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