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 بالأداء للتنبؤ التعليمية البيانات تنقيب في الاصطناعي الذكاء توظيف
 الجامعي للطالب الأكاديمي

 2وردمان محمد سعيد ،1ذكرى علي علي حمود نعيم
 جامعة صنعاء  -. أستاذ مساعد، قسم الرياضيات، كلية التربية 1

 جامعة صنعاء  –. أستاذ تربويات الرياضيات، كلية التربية 2
  :بحثملخص ال

أحدد   تعليم عالي الجودة للطلبةيُعدّ توفير 
 .الأهداف الرئيسية لمؤسسات التعلديم العدالي  

التنبؤ بدالأداء  عن طريق تحقق ذلك أن ييمكن و
باستخدام التنقيب في  للطالب الجامعيالأكاديمي 

 البحدث هدف حيث . (EDM)البيانات التعليمية 
 وتطدوير  التنبؤ بالأداء الأكاديمي للطلبدة، إلى 

تدم جمدا البياندات    ومبكرة.  في مرحلة أدائهم
 في ةمن سجلات الطلب هذا البحثالمستخدمة في 
 جامعة صدنعاء - كلية التربيةب قسم الرياضيات

واعتمددد البحددث ، (م2016 -2008)للأعددوام 
 تنقيب عدن البياندات.  لل CRISP-DMمنهجية 

كأداة للبحث الدتعلم اللدي   النمذجة  واستخدمت
(WEKA) .سدتة خوارمميدات   م سدتخد كما ا

لتحديد الخوارممية  في تنقيب البيانات؛ تصنيف
خمسدة مقدايي    و ،لبياناتة انمذجفي فض  الأ

جدد أن  و في نهايدة عمليدة النمذجدة   وللتقييم 
هو أفضد    LRالانحدار اللوجستي خوارممية 

  مصنف لمجموعة البيانات.

 ؛تقنيدات  خم  ستخدمت في البحثاُوقد 
لتحديد الميمات الأكثر صدلة  ؛ لاختيار الميمات

 الميمات التي تم جمعها في مجموعة البياندات. ب
تحديد أفض  مصدنف لمجموعدة   ذلك تم بعد و

التنبدؤ بدالأداء    . ووضد  البحدث أن  البيانات
 من ةوالطلب الأكاديميينمكّن كلًا من الأكاديمي يُ

الذين يحتداجون إلدى   للطلبة الاكتشاف المبكر 
إضافة دخ  المناسب. الت إجراء فياهتمام خاص 

من معرفدة   أعضاء هيئة التدري مكن يُ إلى أنه
وتخصيص مهام التدري  بناءً  ،ك  طالب قدرة

هيئدة   وأوصى البحدث . ةعلى احتياجات الطلب
الأداء بد  التنبدؤ فدي   EDMاستخدام  التدري 

والاسدتاادة مدن ذلدك فدي      ة،الأكاديمي للطلب
بنداءً علدى    ةتعلدم الطلبد   خبراتتخصيص 

  اتهم المختلاة.احتياج
تنقيب البيانات التعليميدة،   المفتاحيّة: الكلمات

التنبؤ بالأداء الأكاديمي، الذكاء الاصطناعي، 
  .WEKA تعلم اللةخوارمميات 
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Abstract:  

Providing  high-quality education 

to students is one of the main goals of 

higher education institutions. 

predicting a university student's 

academic performance, can be 

achieved using educational data 

mining (EDM). The research aimed 

to predict academic performance of 

students and develop their 

performance at an early stage. The 

data used in this research were 

collected from the students' records 

in-Mathematics Department in the 

faculty of Education at Sana’a 

University for the years (2008-2016). 

The research adopted the CRISP-DM 

methodology for data mining. 

Modeling was used as a machine 

learning research tool by WEKA. 

And Six classification algorithms 

were used in the data mining to select 

the algorithm that produces the best 

model for the data. And five  metrics 

of evaluation, At the end of the 

modelling process, the research found 

the logistic regression as the best 

classifier for the dataset.  

In this research five feature 

selection techniques were used; to 

select the most relevant features out 

of the features gathered in the dataset, 

Having identified the best classifier 

for the dataset. 

The research showed that 

prediction of academic performance 

enables both academics and students 

to detect early students who need 

special attention in order to conduct 

appropriate intervention. Moreover, 

instructors can be aware of each 

student’s capability and customize 

the teaching tasks based on students’ 

needs. The research would 

recommend instructors to consider 

using EDM in predicting students’ 

academic performance and benefit 

from that in customizing students’ 

learning experience based on their 

different needs. 

Keywords: Educational Data Mining, 

Prediction of academic performance, 

Artificial Intelligence, WEKA Machine 

Learning Algorithms.  
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  : الإطار العام للبحث(1)القسم 
 مقدمة: 1. 

 للجامعات الرئي و الأساسيالهدف  دّيُعَ
ورفا مستوى الأداء  ،هو تحسين جودة التعليم

، لذلك لا يمكن القو  إن التعلم الأكاديمي للطلبة
قد حدث إلا إذا تم تقيديم المتعلمدين بشدك     

تطدويراً لحالدة الطالدب     صحي ؛ لأنه يعددّ 
الأكاديمية، وجانباً حاسماً ومهمداً فدي كد     

. (Solomon et al., 2018)مؤسسدة تعليميدة   
 (EDM) فإن تنقيب البيانات التعليميةوبالتالي، 
يسداعد المؤسسدات    متناميًدا  بحثيّاًيعد مجالًا 

غالبًا ما و .الأكاديمية على تحسين أداء طلابها
الأكاديميدة حسدب    يتم التقييم من المؤسسات

 ،الدرجات التي حققها الطلبة في الامتحاندات 
قددم  ي (EDM) لكن تنقيب البيانات التعليميدة 

ممارسات مختلاة للتنبدؤ بدالأداء الأكداديمي    
  .(Zaffar et al., 2018) للطلبة

الرئي  في الجامعدات  ولتحقيق الهدف 
م على أداء الطالب طيلدة  يركيتم التيجب أن 

سدهلت تكنولوجيدا   وقدد  السنوات الدراسية، 
المعلومات تخمين كميات كبيرة من البياندات  
في أشكا  مختلاة، مما أدى إلى ميدادة حجدم   
قاعدة البيانات التعليمية. وما وجود الكثير من 
البيانات الموجودة المخمنة في ما يسمى بقواعد 

الباحثين فدي  البيانات، حيث شكك العديد من 
اسدتخدام تخدمين البياندات، وأصدب  مددن     

الضروري العثور على التقنيدات والأسداليب   
 ، والإثارةلتنقيب المعلوماتالمناسبة والوسائ  

والمعرفة من مث  هدذ  البياندات المكدسدة    
في ح  المشكلات واتخاذ القدرار،  لها ستغلااو

الحديثة وهي تقنية  الحاسوبباستخدام تطبيقات 
ياكر كمدا ياكدر    الحاسوب كية تجع حديثة ذ

مدا يعدرف بالدذكاء     ، وهدو وياع  الإنسان
الاصطناعي، وفكرة الكشدف والتنقيدب فدي    
البيانات بطرق ذكيدة للمسداعدة فدي حد      

 هو البيانات تنقيبو ،المشكلات واتخاذ القرار
الذكاء الاصطناعي بين عالمية تممج  عمليات

ت، وقواعدد البياندا   اللةيم لوالإحصاءات وتع
مدن  الخايدة  وهي خطوة لاستكشاف المعرفة 

 (. ,Ali 2019) قواعد البيانات

تناو  البحدث الحدالي   يفي ضوء ذلك، 
ظاهرة الأداء الأكاديمي المنخاض من خدلا   

ذوي الأداء المنخاض  ةالنظر في سمات الطلب
جامعة صنعاء. وهنا لا توجد علدى حدد   في 

تشير إلى أن هذ  أبحاث ودراسات سابقة  علمنا
أو نموذج إدارة المعلومدات  ، لديها نظام الكلية

أو لتحسددين أداء  ،لتحديددد الأداء المددنخاض
قدد يكدون    البحدث  ا. ومن ثم، فإن هذبةالطل

البناء عليه  مستقبلًابمثابة أسا  يمكن للباحثين 
كااءة وفاعليدة لتحديدد   في إنشاء نظام أكثر 

سرب في الطلبة المعرضين لخطر الاش  أو الت
 وقت مبكر. 
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 البحث وأهدافه: مشكلة 2. 
في الصعوبات التدي  البحث تتمث  مشكلة 

تواجه تقييم الأداء الأكاديمي حاليا بمؤسسدات  
في الجمهوريدة  التعليم العالي والبحث العلمي 

حيث نجدد أن الطدرق الإحصدائية    اليمنية، 
التقليدية المستخدمة في تقييم البيانات الضخمة 

ولا يمكن الاعتماد عليهدا   ،الدقةتتصف بعدم 
لعدم تمكنها من تحلي  بيانات مؤسسة تعليميدة  
لديها كم هائ  من البيانات. وهذا الكم الهائد   
من البيانات رغم ثرائده بالمعرفدة لدم يدتم     
استغلاله حتى الن بشك  فعا  فدي معرفدة   
عوام  نجدا  وفشد  الطالدب فدي أدائده      

 لأكداديمي الأداء ابد وتحصيله، ومعرفة التنبؤ 
بالطريقة الشاملة التي تحسن  للطالب الجامعي

إضافة إلى ذلك، و من أداء المؤسسة التعليمية.
فإن السياسات المصممة لتحسين أداء الطلبة لا 

وتحتاج  ،تعم  في البلد بشك  يحد من التسرب
المؤسسات التعليمية اليمنية إلى الاستاادة مدن  

لم اللدي  تطوير النماذج باستخدام تقنيات التع
التنبدؤ   لذا يُعددّ  للتدخ  وتحسين أداء الطلبة.

 اًرئيس بالأداء الأكاديمي للطالب الجامعي عاملًا
، ويهددف البحدث   لمؤسسة التعليميةبالنسبة ل

 الحالي إلى: 
مكانية التنبؤ بالأداء الأكاديمي للطالدب  إمعرفة  •

 الجامعي في مرحلة مبكرة من برنامج الإعداد. 

لتنبدؤ بدالأداء   فدي ا العوام  المؤثرة تحديد  •
ذوي  المعرضدين للخطدر   ةكاديمي للطلبالأ

لك  من مجموعة بياندات برندامج   التدخ  
باسددتخدام خوارمميددات الددذكاء الإعددداد 

 . الاصطناعي للتنقيب عن البيانات التعليمية
أفض  نمدوذج مصدنف مدن بدين     تحديد  •

تم اختيارها التي المشتركة  الستة المصناات
عداد باستخدام الإمجموعة بيانات برنامج من 

خوارمميات الذكاء الاصطناعي للتنقيب عن 
 من خلا :  البيانات التعليمية

مقارنة أداء التنبدؤ لنمداذج المصدناات     ✓
بيانات من حيدث  الالمختارة على مجموعة 

أعداد الطلبة المصناين بشك  صحي  والذين 
  تم تصنياهم بشك  غير صحي .

 أداء التنبدؤ لنمداذج المصدناات   مقارنة  ✓
الخمسدة  التقيديم  باستخدام مقايي   المختارة

  المختارة.
المجموعة الارعية المثلى للميمات من تحديد  •

مجموعدة بياندات   ل للميماتالعدد الإجمالي 
باستخدام خوارمميات الذكاء الإعداد برنامج 

ة الاصطناعي للتنقيب عن البيانات التعليميد 
  من خلا :

مدن القدوائم    تنبؤيةيد أكثر الميمات تحد ✓
الخم  المختارة التي تم تصنياها باسدتخدام  

  خوارمميات الترتيب والأفضلية.
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التي تحقق أعلى أداء المثلى لميمات اتحديد  ✓
تنبؤي لنمداذج التصدنيف المختدارة فدي     

  البيانات. ةمجموع
التنقيدب فدي   يسه  عملية  تنبؤي تقديم نموذج •

الأداء بد حيث يدتم التنبدؤ    التعليمية، البيانات
فدي   ذوي التددخ  العدالي   الأكاديمي للطلبة

جامعدة   - كليدة التربيدة   التعليمية ةالمؤسس
  صنعاء.

 البحث: أهمية . 3
 :التيوتتمث  أهمية البحث في 

في بناء قاعدة معرفيدة   تسهم نتائج البحثقد  •
لصناع القرار في قسم الرياضيات والكليدة  
بشك  عام في إعطداء مؤشدرات لإعدداد    
 وتأهي  أعضاء هيئة التددري  حسدب مدا   

وإعادة النظر في تطدوير   ،العصر هضييقت
الدراسية من حيدث مخرجاتهدا    المقررات

وأهدافها التعليمية وأساليب التقدويم لدلأداء   
ستراتيجيات وطدرق  إ واستخدام ،الأكاديمي

  حديثة في تعليم وتعلم الرياضيات.
 (EDM)ة يتنقيب البيانات التعليمنتائج سهم تقد  •

فهم كياية في في قواعد بيانات النظم التعليمية 
تعليم وتعلم الطلبة، ومعرفة أسداليب تعلمهدم   
بشك  أكثر شمولية فدي محاولدة لتصدميم    

ئهم أدا من تحسنأن سياسات تعليمية من شأنها 
الأكاديمي، وتقل  من معدلات الاش  في نهاية 
ك  عام دراسي، وتحديث البيانات، واستكما  

البيانات الناقصة للطلبة التي تكون فعالة فدي  
استنتاج العديد من الأنماط والعلاقدات بدين   

  العوام  المؤثرة على التحصي  الأكاديمي.
 EDM))تنقيب البيانات التعليمية نتائج قد تسهم  •

ومعرفة  غير متوقعة، في اكتشاف أنماط جديدة
بحيث يمكن للمرء التحقق  ،عملية تعلم الطلبة

من صحة وتقييم بعض جوانب النظام التعليمي 
  .بهدف تحسين نوعية التعليم

الاراغ العملدي   م ءفي تساعد نتائج البحث  قد •
في التعليم لدعم تطوير نماذج تنبؤيدة أكثدر   

لًا للاستخدام من قِبد   تطوراً. سيكون ذلك قاب
الباحثين كنهج لضمان عم  أنظمة التحسدين  

 Early Warning Systemsالمبكددر للإنددذار 
((EWS  . كمدا  في المستقب  على النحو الأمث
نها أيضًا فرصة للممارسين للاسدتاادة مدن   أ

المعرفة الجديدة عن الطلبة المعرضين للخطر، 
ات واختبار التدخلات على العديد من المسدتوي 

  في محاولة لتحسين نتائج التخرج.
  :حدود البحث. 4

  ينحصر إجراء هذا البحث ضمن الحدود التية:
  :توظيددف الددذكاء الحدددود الموعددوعية

 التنبدؤ  ،يفنوخوارممياته )التص الاصطناعي
 ((Weka باسدتخدام الدتعلم اللدي    الوصف(و
البياندات التعليميدة الأكاديميدة    التنقيب في و

المالية البيانات دون  قاعدة البياناتالمخمنة في 
  .والديمغرافية لعدم توافرها في القاعدة
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 :كلية التربية جامعة صنعاء  الحدود المكانية
  وطرائق تدريسها. الرياضيات قسم مناهج

 :قسدم  طلبة البكدالوريو    الحدود البشرية
كليدة   وطرائق تدريسها، الرياضيات مناهج
-2008  الأعوام ، خلاجامعة صنعاء-التربية

ما، ولصعوبة التنبؤ  ؛ لتوافرها إلى حدٍّم2016
الأعوام نتيجة الظروف الراهنة التي   بعد هذ

أثرت على مستوى الأداء التدريسي، ومن ثم 
  الأداء الأكاديمي لدى الطلبة.

 ته: مجتمع البحث وعين. 5
بياندات  يتكون مجتما البحث من جميدا  

والبيانات السابقة )معد  الثانوية  الطلبة الأكاديمية
جامعة صنعاء المخمنة -العامة( في كلية التربية

في قاعدة البيانات، وعينة البحث هدي جميدا   
بيانات الطلبة الأكاديمية والسابقة )معد  الثانوية 

 م2016-2008 تراو  عمرها منيالتي  العامة(
 قسم منداهج لجميا مستويات طلبة البكالوريو  

-كلية التربيةوطرائق تدريسها في  الرياضيات
وتم  .طالباً وطالبة 741، وعددهم جامعة صنعاء

  جراءاتها.إتاصي  ذلك في منهجية البحث و
 . مصطلحات البحث:  6

  سيتم توضي  المصطلحات التية:
 (Artificial Intelligence) الذكاء الاصطناعي •

ف الذكاء الاصطناعي على أنه ذلك يُعرّ
العلم الذي يجع  اللة تتصرف بطريقة محاكاة 
العق  البشري، وهو عبارة عن برامج حاسوبية 
طُوّرت لكي تعم  عم  وظدائف الإنسدان،   

والتخاطدب مدن   ، والتعلم والابتكار ،كالتاكير
 ،المعيّندة خلا  مجموعة من الخوارمميدات  

اللي، وتمثي  وفهدم  لديه القدرة على التعلم و
، المعرفة، والقدرة على تحلي  اللغة وغيرهدا 

ومن خلا  ما تتميم به هذ  البرامج من قدرات 
القيام على استنتاج النتائج المعرفية المختلادة،  
والتعلم من الأخطاء من خلا  التدريب المسبق 
في البيانات، مما يجعلها تؤدي مهامها بسرعة 

 (. م2020محمد، و ومهارة ودقة فائقة )محمد
 Educational) التنقيب في البيانات التعليمية •

Data Mining) 
 (Data Mining) يعرف التنقيب في البياناتو

أداة متقدمة لتحلي  البيانات تركم على النمذجة  بأنه
واكتشاف المعرفة لأغدراض تنبؤيدة، يسدتخدم    

 ،تقنيات حسابية من الإحصائيات والدتعلم اللدي  
والتعرف على الأنماط لتحلي  مجموعات البيانات 

   .(Ayenew, 2018) الكبيرة أو قواعد البيانات
 التعليميدة  التنقيب فدي البياندات  ويُعرّف 

(EDM) : بأنه نظام حديث المنشأ، يهتم بتطوير
طرق لاستكشاف الأنواع الاريدة مدن البياندات   
التي تأتي من البيئة التعليمية، واسدتخدام هدذ    

تمث  هي الأساليب في فهم الطلبة بشك  أفض ، و
 ،عملية تحلي  البيانات من منظدورات مختلادة  

واستخلاص علاقات بينهدا وتلخيصدها إلدى    
ويمكن أن تحو  إلدى معرفدة    ،معلومات مايدة

حو  الأنماط المؤثرة أو التوقعدات والتنبدؤات   
 وتسداعد  ،المستقبلية في حدوث ظاهرة معيندة 
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 Mohamada) لقرار المناسبالمعرفة في اتخاذ ا

& Tasir, 2013).   
 Academic)) التنبددؤ بددالأداء الأكدداديمي  •

Performance Prediction 
من الأدوات التدي   يُعَدّبأنه  التنبؤ ويعرّف
لأنها تتمكن من إعطاء مغدمى   ،تجذب الانتبا 

لذا فإنده يمكدن    ،التوقا الناج  في سياق العم 
النظر إلى العديد من تطبيقات تنقيب بيانات العالم 
الحقيقي كأنها تنبؤ بحالة بيانات مستقبلية معتمدة 

  (.م2017 )الحسين، على بيانات سابقة وحالية
 يُمكّدن الأداء الأكاديمي: بأنه نشداط   ويعرّف

نجام المهام أو الأهداف إمن  والدارساتلدارسين ا
المقصودة بنجا ، وبالاستخدام الأمث  والمخرجات 

 والمعقو  للإمكانات والموارد البشرية والمعنوية
 (.م2017)قمر وآخرون، 

الخلفية النظرية والدراسات  (:2القسم )
 ذات الصلة

 Educational) تنقيب البيانات التعليمية. 1

Data Mining) (EDM) 
 (EDM) يعد التنقيب في البيانات التعليميدة 

بحثيًا مثيرًا للاهتمام يستخلص أنماطًدا  مجالًا 

غير معروفة سابقًا من قاعدة البياندات   مايدة
بشدك    لاهم وتحسين أداء التعلديم التعليمية 

 ,Ayenew) ةوتقييم عملية تعلم الطلبد  أفض ،

 نقيدب الجمعيدة الدوليدة لت   تعرفو .(2018
هدو تخصدص    EDM" أنالبيانات التعليمية 

تكشاف الأندواع  ناشئ، يهتم بتطوير طرق لاس
الاريدة من البيانات التي تأتي من الإعددادات  

 ةلاهم الطلبد  التعليمية، واستخدام هذ  الأساليب
 "بشك  أفض ، والإعدادات التي يتعلمون فيهدا 

(Siemens & Baker, 2012, P. 12).  

 EDM))دورة التنقيب في البيانات التعليمية  • 
في تطبيق تقنيات التنقيب في البيانات إن 

النظم التعليمية هو سلسدلة تكراريدة لبنداء    
يوضد   و .الارضيات والاختبار والتحسدين 

( تكرارات تطبيق 1)في الشك  الرسم البياني 
 )دورةالتنقيب في البيانات في الأنظمة التعليمية 

EDM ) يجب أن تساعد المعرفة المكتسبة التي
في اتخاذ القرار من خدلا    التنقيبمن عملية 
 & Romero) دورة نظام التحسدين  العودة إلى

Ventura, 2007).   

 
 . Romero & Ventura, 2007))مقتبس من : دورة التنقيب في البيانات التعليمية (1) الشكل
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 Ekubo خلا  الشك  أعلا  وضد  من 

لمعلمين والأكداديميين  ل (EDM)دورة  (2020)
 ،وبنداء  ،وتخطديط  ،عن تصدميم  ينمسؤولال

 ةوصيانة الأنظمة التعليمية أثناء تااع  الطلبد 
 ،البياندات  تنقيبباستخدام تقنيات و ،ما النظام

قواعدد   عن مث  التصنيف والتجميا والتنقيب
ما جميا المعلومات الموجودة حدو    الارتباط

والتااعلات داخ   والمقررات الدراسية، بة،الطل
الممكن اكتشاف معلومات قيمدة  من والنظام، 

وتسداعد   ،يمكن أن تحسن الأنظمة التعليميدة 
يمكدن أن  وعلى الأداء بشك  أفضد .   ةالطلب

مدن   بدة تساعد المعرفة من هذ  العملية الطل
خلا  تحسين إمكانية الوصو  إلدى أنظمدة   

مراقبدة   للأكاديميينوبالتالي، يمكن  ،التوصية
دراسدة   ةوتقييم هيكل ،ا بشك  فعّ بةالطلتعلم 

، ويمكن للمسؤولين تحسين فعاليدة  المقررات
  الأنظمة التعليمية وجعلها مرنة للمستخدمين.

 Predicting) للطلبة الأكاديمي بالأداءالتنبؤ . 2

Students’ Academic Performance) 
 ’Studentsالأداء الأكدداديمي للطلبددة 

Academic Performance (SAP) ّيُعدددد 
مقياسًا مهمًا في تحديد حالة الطلبدة فدي أي   

يسم  لأسداتذة ومسدؤولي   و ،مؤسسة تعليمية
التعليم الخرين بالحصو  على تقيديم دقيدق   
للطلبة في مقررات دراسية مختلاة في فصد   
دراسي معين، كما أنه بمثابة مؤشدر للطلبدة   

ستراتيجياتهم من أج  أداء أفض  في إلمراجعة 
  .الاصو  اللاحقة

أمرًا بالغ  يُعدّالتنبؤ بأداء الطلبة لك فإن لذ
الأهمية لأي مؤسسة تعليمية تهدف إلى تحسين 

بنداءً  و ،أداء الطلبة وعملية التعلم الخاصة بهم
على مخرجات التنبؤ، يمكن للمؤسسة التعليمية 
دعم أولئك الذين تم تحديدهم على أنهم طلبدة  

أداء منخاض. وعلى الرغم من أن التنبؤ  ذوو
 فإنهاء الطلبة تتم دراسته على نطاق واسا، بأد

لأن أداء  ؛لا يما  يمث  تحديًا وعملية معقددة 
الطلبة يتأثر بسدمات وعوامد  وخصدائص    

 ،مختلاددة مثدد  الخصددائص الديموغرافيددة
 ،والاقتصددادية ،والأكاديميددة ،والاجتماعيددة

والناسية وغيرها من السمات البيئية  ة،والصحي
(Yassein et al., 2017) سهم يُ. والبحث الحالي

في التعرف على هذ  السدمات أو الميدمات   
معرفة تأثيرها على أداء الطلبة، وملاحظدة  و

للخطر في وقت مبكر مدن  المعرضين الطلبة 
العملية التعليميدة لتادادي الهددر التعليمدي     
والأكاديمي للموارد البشدرية والماديدة لددى    

  المؤسسة التعليمية.
 Asif et al., 2015; Asif)دراسات ال وعملت

(b) et al., 2017; Jimenez et al., 2020)    حدو
التنبؤ بأداء الطلبة في نهاية الدراسة الجامعية في 
مرحلة مبكرة من برنامج الحصو  على الشهادة 
الأكاديمية، من أج  مساعدة الجامعات لي  فقط 
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التركيم بشك  أكبر على الطلبدة الأذكيداء   في 
لطلبدة ذوي الإنجدام   ولكن أيضًدا لتحديدد ا  

الأكاديمي المنخاض في البداية وإيجداد طدرق   
ظهرت النتائج أنه من الممكن التنبدؤ  أو ،لدعمهم

بأداء التخرج في السنة الرابعة مدن الجامعدة   
الأولدى   تينباستخدام فقط درجات مقررات السن

والثانية ودرجات ما قب  الجامعة، بدون استخدام 
اقتصدادية أو  عوام  أو ميمات اجتماعيدة أو  

ذلك، تم  إلى ضافةإوديموغرافية، بدقة معقولة. 
تحديد الدورات التي تعد مؤشرات للأداء الجيدد  
أو الضعيف بشك  خاص، مما يشدير إلدى أن   
الملاءمددة الرئيسددة للبيانددات الاجتماعيددة  
والاقتصادية والديموغرافية تكمن فدي التنبدؤ   

 بنتائج مقررات السنة الأولى والثانية. 
 & Machado)ذلك، يبدو أن دراسدة وما 

Curado, 2006)   تتناقض ما أعما(Asif (b) 

et al., 2015 & 2017)  من خلا  إظهار العلاقة
بين الوضدا الاقتصدادي والثقدافي للطلبدة     
ونجاحهم الأكاديمي، والذي يبدو أنده أصدب    

  أقوى ما تقدم مسارهم الأكاديمي.
ب . الذكاء الاصطناعي وخوارزميات التنقي3

 في البيانات التعليمية 
 AI (Artificial الدددذكاء الاصدددطناعي •

Intelligence) 
يعني الذكاء الاصطناعي أشياء مختلادة  
لأنا  مختلاين ولي  فقط مرادفاً لشدك  مدن   

أشكا  الذكاء، وهو سلوك وخاصيات معيندة  
تتسم بها البرامج الحاسوبية وتجعلها تحداكي  

عملهدا   القدرات الذهنية البشدرية، وأنمداط  
وتعلمها، ومن أهم هذ  الخاصيات القدرة على 
التعلم، والاستنتاج، والتقييم، ورد الاع  علدى  
أوضاع لم تبرمج من قب  آلة التعلم. وينتمدي  
الذكاء الاصطناعي إلى الجي  الحدديث مدن   

 (. م2019بلا ، و أجيا  الحاسب اللي )موسى
ومن المجالات والجوانب الرئيسة اللاممة 

التنقيب فدي البياندات، أدوات وآلات   لإتقان 
تتارع من الذكاء الاصطناعي منها التعلم اللي 

  وهذا ما تم استخدامه في البحث الحالي:
التعلم اللي هو فرع من فدروع الدذكاء   
الاصطناعي الذي يشير إلى من  اللات القدرة 
على التعلم واتخاذ القرار بالاعتماد على ناسها 

تها من قبد  الإنسدان،   دون الحاجة إلى برمج
بحيث يمكنها التعلم من الإجدراءات السدابقة،   
وتخمين البيانات للاستاادة منها والتحسين من 

(. م2020أدائها في أي عم  مستقبلي )مجدي، 
ومن طرق الدتعلم اللدي: الدتعلم الخاضدا     
للإشراف، والتعلم غير الخاضدا للإشدراف،   

سنأخذ والتعلم شبه الإشرافي، والتعلم المعمم. و
في الاعتبار النوعين الرئيسيين في هذا البحث 
وهما التعلم الخاضا للإشراف، وغير الخاضا 

 الإشراف: 
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  :إن التعلم بالإشراف التعلم الخاعع للإشراف
يكتسب التعلم باستخدام حقيقة، أي لدينا معرفة 
مسبقة بمخرجات عيناتنا، والغرض هو تعلدم  

مددخلات   الدالة، وأفض  تقدير للعلاقة بدين 
ومخرجات لظداهرة فدي البياندات، ومدن     
الخوارمميددات المهمددة المسددتخدمة هددي  

  .خوارمميات التصنيف والتنبؤ
   :إن الدتعلم  التعلم غير الخاعع للإشدراف

بدون الإشراف لا توجدد فيده مخرجدات    
معنونة. وبالتالي، فإن الهدف هدو اسدتنتاج   
البنية الطبيعية لمجموعة من نقاط البياندات،  

ومدن   ،شاف الأنمداط دون أي توجيده  واكت
الخوارمميددات المهمددة المسددتخدمة فيدده 
خوارمميات الوصف، وهي العنقدة، وقواعد 

  (.م2022)ب(،  الارتباط )ومان
 Data Miningالتنقيب فدي البياندات   مهام •

Tasks)) 
هدفه الرئي   يلبي التنقيب في البياناتو

الارتباطات والأنماط المايدة  وصفمن خلا  
 المتاحة،التي يمكن فهمها بسهولة في البيانات 

يمكن تحقيق هذا الهدف مدن التنقيدب فدي    و
 ويشارتنبؤية النمذجة إما الالبيانات عن طريق 
أحيانًا باسم الدتعلم   النماذجإلى هذا النوع من 
يشدار  و وصايةالمهام الأو  الخاضا للإشراف

الوصداية أيضًدا بدالتعلم غيدر      لنماذجإلى ا
 . (Umer, 2019) الخاضا للإشراف

 Classification)خوارزميات التصنيف والتنبؤ  •

and Prediction Algorithms) 
لبنداء   اًمنظم اًأسلوب التصنيف نهجيُعَدّ 

نماذج التصنيف من خدلا  قاعددة بياندات    
المستخدمة في البحث  المدخلات. ومن الأمثلة

 الحالي من الخوارمميات: 
 شجرة القرار ف خوارزميةيصنت  J48(J48 

Classification Decision Tree)  
تطبيدق   هي J48 شجرة القرارخوارممية 

فدددي أداة  C4.5 خوارمميدددةالجافدددا ل
كاندت   وهدذ  الخوارمميدة  ، WEKAالنمذجة

 التدي طورتده   ID3 ،C4.0 لد امتداداً وخلااً

Quinlan Ross  Ali, 2019)) . أن ويؤكد الهدف
J48 وسريعة في بناء النماذج، ويتم تقديم  دقيقة

 ,Bhullar & Kaur)النتائج بطريقة سهلة الاهم 

 تحسب الخوارممية نسدبة الكسدب  و (.2012
(Gain Ratio)   وبعد ذلك تنشئ شجرة  ميمةلك

يتم إنشداء  و، (Yadav & Pal, 2012)قرارات 
مدا نسدبة الكسدب     الميمةالشجرة باستخدام 

يستخدم التقليم لإمالة و ،القصوى كعقدة الجذر
 نسبة الكسب هدي و الاروع غير الضرورية.

نظرية  (Claude Shannon) مقيا  يعتمد على
يتم استخدامه في ك  عقدة اختبار و ،المعلومات

لتحديد الميمة التي تقدم أفض  نتدائج تقسديم.   
لشر  كياية حساب نسبة الكسب، نبدأ بإيجاد و

 يُعدرف و ،نقاء يسمى المعلوماتالقيمة مقيا  
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 Han) ويتم قياسه بالبتات، نتروبياأيضًا باسم الإ

et al., 2011).   
 (Hoque et al., 2020)فددي دراسددة 

استخدمت ثلاث خوارمميدات تصدنيف مدن    
 REPT؛  Hoeffding Tree؛J48) أشجار القرار

Tree)، وجد أن شجرة القدرار  وJ48   حققدت
مدن   %(85.65)أعلى دقدة تنبؤيدة بنسدبة    

وذلك لتطدوير نظدام    ،الخوارمميات الأخرى
تحلي  نتائج الطلبة الجدامعيين والتنبدؤ عدن    

  .طريق خوارممية شجرة القرار
 البسيط يبايزالف يصنت (Naïve Bayesian 

Simple Classification) 

 Naïve Bayesianيسددتخدم المصددنف 
لحساب احتمالية ك  قيمة محتملة  Bayesقاعدة 

الهدف، مث  معدرض للخطدر، غيدر     ميمةل
في دراسة  (.Tan et al., 2019معرض للخطر )

(Alturki & Alturki, 2021 )أحد الأهداف  تتمثل
الرئيسة لمؤسسات التعليم العالي فدي تدوفير   
تعليم عالي الجودة لطلابها وتقليد  معددلات   

يمكن تحقيق ذلك من خلا  توقدا  و ،التسرب
مبكدرًا باسدتخدام    ةالتحصي  الدراسي للطلب

 تهدفو. (EDM)التنقيب في البيانات التعليمية 
 بة،هذ  الدراسة إلى توقا الدرجات النهائية للطل

، في مرحلدة مبكدرة   المتاوقين ةوتحديد الطلب
الرئيسدة التدي    الميمات أن النتائج تظهروأ

هي بة صي  الأكاديمي للطليمكن أن تتنبأ بالتح

المعد  التراكمي للطالدب خدلا  الاصدو     
الأربعة الأولى، وعدد الدورات الااشلة خدلا   

 ةالاصو  الأربعة الأولدى، ودرجدات ثلاثد   
 Naïveكان أداء مصدنف و .مقررات أساسية

Bayes  أفض  من النماذج المستندة إلى الشجرة
  .بشك  عام ةفي توقا التحصي  الدراسي للطلب

     تصنيف خوارزميدة الانحددار اللوجسدتي
(Logistic Regression Classification) : 

 الانحدار اللوجسدتي خوارممية نموذج 
(LR) احتمالية وقوع حدث كمجموعة مدن   هو

وهو الأفض  للمهدام ذات   ،المتغيرات التنبؤية
. (Mgala, 2016)القيم الائوية للائدة الثنائيدة   

بين الانحدار الخطي  ييتمث  الاختلاف الرئيسو
الشائا والانحدار اللوجستي فدي أن نمدوذج   
الانحدار الخطي ينتج مخرجاته كقيمة مستمرة 

بينمدا   ،ممثلة كخط مستقيم على الرسم البياني
يلائم نموذج الانحدار اللوجستي كمنحنى على 

ويعطدي   ،(2)كما في الشدك    الرسم البياني
 .(Han et al., 2011)نتيجته قيمة ثنائية التارع 

 
  .𝝈(𝒛): مخطط للدالة اللوجستية )السينية((2)شكل ال
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قدام   (Aulck et al., 2016)في دراسدة  
المتسربين باسدتخدام البياندات    ةبنمذجة الطلب

التي تم جمعها من قواعد بيانات المسج  فدي  
جامعددة واشددنطن فددي الولايددات المتحدددة 

تحتوي مجموعة البياندات علدى   و ،الأمريكية
خوارمميات وتطبيق  ة،من بيانات الطلب 32538

 ،K-الأقدرب  والجدار ، الانحدار اللوجسدتي 
ي فدي  والغابة العشوائية للتنبؤ بالتسرب الثنائ

 ،وحالة المقيمين والنوع، ،مث  العرق ،الميمات
 784وما إلى ذلك بإجمالي  ،والمعد  التراكمي

تشير نتائجهم إلدى أن التنبدؤ   وميمة إضافية. 
في نهاية المطاف من مجموعة  ةبتناقص الطلب

طالدب   32500بيانات متوامنة تضم أكثر من 
  ما الانحدار اللوجستي يوفر أقوى تنبؤ.

  تصنيف خوارزمية الإدراك المتعدد الطبقات
MLP (Multi-layer Perceptron) 

تقوم الشبكة العصبية متعددة الطبقدات  
بتعميم الماهوم الأساسي للمدرك الحسي إلدى  
بنى أكثر تعقيدًا للعقد القادرة على تعلم حددود  

تظهر بنية عامة لشدبكة  والقرار غير الخطي. 
حيدث   (3) ك عصبية متعددة الطبقات في الش

 يتم ترتيب العقد في مجموعات تسمى الطبقات
(Tan et al., 2019).   

 
  .مخفيةالطبقات من ال (L -1) مع MLPتخطيط لمعلمات نموذج : (3)شكل ال

 (Kabakchieva, 2012) وفددي دراسددة
العاليدة  الكشف عن الإمكانات   رئيالهدف ال

لتطبيقات التنقيب في البيانات لإدارة الجامعدة  
والمساهمة في حملات تسجي  جامعيدة أكثدر   

ركم وتالأكثر رواجًا.  ةكااءة واستقطاب الطلب
على تطوير نماذج التنقيب في البيانات  الدراسة

، بنداءً علدى خصائصدهم    ةللتنبؤ بأداء الطلب

والأداء  ،وخصائص ما قب  الجامعة ،الشخصية
تتضددمن مجموعددة البيانددات و ،لجددامعيا

بيانات حو  الطدلاب   في الدراسةالمستخدمة 
المقبولين في الجامعة في ثلاث سنوات متتالية. 

يتم تطبيق العديد من خوارمميات تصدنيف  و
التنقيب في البيانات المعروفة، بما فدي ذلدك   

(، OneR Rule Learner)القواعددد  اسددتقراء

https://saada-uni.edu.ye/


 توظيف الذكاء الاصطناعي في تنقيب البيانات التعليمية للتنبؤ بالأداء الأكاديمي للطالب الجامعي سعيد محمد وردمان نعيم حمود علي علي ذكرى
 

Available at: https://saada-uni.edu.ye (117) ( م2024ديسمبر  -يوليو ( ــ )3( ــ العدد )2مجلة جامعة صعدة ــ المجلد) 
 

شددبكة ، وال(DT) ومصددنف شددجرة القددرار
-NN) ومصنف الجار الأقرب ،(NN) العصبية

K)  .تحليد   وتدم  ، على مجموعة البياندات
نمدداذج ل ومقارنددة أداء هددذ  الخوارمميددات

دقة التصنيف بين النتائج أن  تكشاو ،التصنيف
تم تحقيق أعلى دقة لنموذج و .73.59٪-67.46٪

يتنبدأ نمدوذج   و، ٪(73.59) الشبكة العصدبية 
عالية من الدقدة بائدة   الشبكة العصبية بدرجة 

"، بينما تؤدي النماذج الثلاثة الأخدرى  الممتام"
 ميدمات تعدد  وأداءً أفض  للائة "الضدعياة".  

 ،بالجامعة ةالبيانات المتعلقة بدرجة قبو  الطلب
وعدد حالات الاش  في امتحانات السنة الأولى 
بالجامعة من بين العوام  التدي تدؤثر علدى    

  معظم عمليات التصنيف.
 نيف خوارزميدة  تصJRip    مدن اسدتقراء

 Classification of the JRi) القاعدددة

algorithm from base induction) 

هدذ  الخوارمميدة واحددة مدن      تُعَدّ
يدتم  و ،الأساسية والأكثر شهرة اتالخوارممي

استخدام مجموعة من القواعد في ميادة الحجم 
ويتم إنشاء مجموعة أولية من  الائات،لاحص 

ما  JRip (RIPPER)القواعد لك  فئة باستخدام 
تقلي  الأخطاء تدريجيًا عن طريق التعام  ما 

قرار خاص في بيانات التدريب  سجلاتجميا 
، حيث يتم تقييمها بترتيدب تصداعدي   كائات

(Mishra, 2020 & (Aubaid.   

أظهرت  (Ayenew, 2018)وفي دراسة 
الإحصائية أن هنداك فجدوة كبيدرة    البيانات 

وتحديات في جودة التعليم من حيث المساهمة 
المهنية في التنمية، والكااءة الاردية، وبشدك   

هددف   وكدان  .ةأكثر تحديدًا في أداء الطلبد 
 ،الدراسة تحديد العوام  المحددة لجودة التعليم

بيانات تقييم أداء المدار   8520أخذ المجا  و
الابتدائية والثانوية بمنطقدة أمهدرة للأعدوام    

 ،J48شجرة قدرار   وتم تطبيق ،م2006-2008

باسدتخدام   JRipلقاعدة ااستقراء  ةوخوارممي
لبناء نماذج مختلاة  WEKAالبيانات  تنقيبأداة 

تحدد العوام  الأكثر تحديدًا لجدودة التعلديم.   
بعدد إمالدة بعدض    وبعد المعالجة المسبقة، و

سجلًا لبناء  8514تم استخدام إجمالي السجلات 
النماذج وإجدراء التجدارب للتوصد  إلدى     

تدم تحديدد العوامد     و. معنىمخرجات ذات 
الرئيسة للتعليم الجيد وإنشاء القواعد باستخدام 

وخوارممية الاستقراء لقاعدة ، J48أشجار قرار 
JRip  علدى التدوالي.   ٪ 84.80و٪ 84.67بدقة

 أداة النمذجةأظهرت مقارنة النماذج باستخدام و
WEKA  أن خوارمميددةJRip  تتاددوق علددى

العوام  الأكثر تحديدًا  تشملو. J48خوارممية 
ما  JRipلجودة التعليم التي حددتها خوارممية 

مرافق التعلم التعليمية، والكاداءة الماليدة   يلي: 
، وأداء تقديم التعليم يةمشاركة الطلابالللتحسين، و
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بدة ودافعيدتهم   الطل اتجاهات وميو للمعلمين، و
 . ، والمسؤولية والسلوكنحو التعلم

     تصنيفات آلدة متجده الددعم(Support 

Vector Machines Classifiers) 
هدي نمدوذج    (SVM)آلة متجه الددعم  

الخطية  اتتصنيف تمييمي يتعلم حدود القرار
أو غير الخطية في مسداحة السدمة لاصد     
الائات. بصرف النظر عن تعظديم إمكانيدة   

إمكانات تنظيم  SVMالاص  بين الائتين، يوفر 
قوية، أي أنه قادر على الدتحكم فدي تعقيدد    

تعدد  ، والنموذج لضمان أداء التعمديم الجيدد  

SVM   الدتعلم   اتمن بين أفضد  خوارمميد
كثيدرون أنهدا   ويعتقد ال ،الخاضعة للإشراف

، ويستخدم لمهام التصنيف، عبر الأفض  بالاع 
البحث عن المستوى الاائق الذي يحقق أقصى 

هو استاادة من الهامش الموجود في الائتين كما 
، وهدذ  الخوارمميدة   (4)موض  في الشك  

مخصصة لمهام التصنيف حيث تكدون الائدة   
المستهدفة ثنائية التارع وهذا ما يتناسب مدا  

 ,Ng, 2012; Ekubo)البحدث الحدالي   بيانات 

2020).   

 

 .SVM: بنية تصنيف آلة متجه الدعم (4) الشكل

 ,Begum & Padmannavar)ودراسدة   

التنقيب في البيانات التعليمية ذكرت أن  (2022
فدي   بدة هو الجانب الرئي  لتحسين أداء الطل

 بدة يمكن التنبؤ بالأداء الأكاديمي للطلو ،التعليم
أو المدرسين باستخدام التقنيات والخوارمميات 

البياندات.   وتنقيبالبيانات التعليمية  تنقيبفي 
نهج التعلم اللي للتنبؤ م هذ  الدراسةقترحت وا

المدار  الثانوية فدي   ةبالأداء الأكاديمي لطلب

تطبدق  والبرتغالية. اللغة درو  الرياضيات و
تحويد   الخوارممية المقترحة في المقام الأو  

وتحويد    الدرجات إلى الدرجات الطبيعيدة، 
في مرحلة ما قب  المعالجدة  الطبيعية  zدرجة 

بعد ولح  مشكلة التوميا غير المتوامن للائة. 
ذلك، تم تنايذ عمليات اختيار الميمة باسدتخدام  

في  ةتم تقدير نجا  الطلبوالخوارممية الجينية. 
البرتغالية من خلا  اللغة الرياضيات و درو 
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والتحليد    K (KNN) لأقربلجار اتصنياات ا
وتصدنياات آلدة    ،(LDA)التمييمي الخطدي  

بعد النتائج وتوصلت . (SVM)المتجه الداعمة 
مقارنة مقايي  التقييم بين الخوارمميات إلى أن 

هي الطريقدة الأكثدر ملاءمدة     SVMطريقة 
تقدم آلة و المتوامن للائة.لمشكلة التوميا غير 

وهو أعلى ، ٪90.6المتجه الداعمة تنبؤًا بنسبة 
 . من الخوارمميات الأخرى نسبيّاً

. اختيددار الميددزات الفرعيددة الأم ددل  4
(Optimal Feature Subset Selection) 
 تقنية اختيار الميزات (Feature Selection 

Techniques) 
تهدف تقنيات اختيار الميمة إلى تحديدد  
مجموعة فرعية مثالية من الميدمات؛ حيدث   
تساهم جميا الميمات في التنبؤ بالائة المستهدفة 

(Huang, 2015) .هناك إمكانية لوجود عددة  و
 ،مجموعات فرعية محدددة بأحجدام مختلادة   

المبدأ العام هو تحديد مجموعة فرعيدة مدا   و
  من الميمات. أق  عدد

تتضمن الأساليب الشدائعة التدي تدم    و
استخدامها لاختيار مجموعة الميمات الارعيدة  

 (wrappers) والأغلاددة، ((filters التصدداية

(Acharya & Sinha, 2014; Saeys et al., 

تتبا جميا التقنيات خطوات مماثلدة  و ،(2007
أربدا  الميمات، وهناك  ختيارالتحقيق عملية 

في مجموعة  خطوات في تقييم أفض  الميمات
هذ  الخطوات ، والبيانات والتحقق من صحتها

  .(5) موضحة في الشك 

 
 . (Harb & Moustafa, 2012) الفرعية الم لى : عملية اختيار الميزات(5)الشكل 

خطدوات اختيدار    (5)يوض  الشدك   
   :هدي ، والمقترحدة مجموعة الميمات الأربا 

سلسدلة مدن   هي  :توليد مجموعة فرعية (1
الخطوات التي تولد المجموعات الارعية التي 

 :التقييم (2سيتم تقييمها وفقًا للإجراء المحدد؛ 
يتم تقييم ك  مجموعة فرعية ومقارنتها بأفض  

مجموعة فرعية سابقة، ويتم اعتماد المجموعة 
لدى  الارعية الجديددة إذا كاندت متاوقدة ع   

تدنظم  : معايير الإيقاف (3المجموعة السابقة؛ 
النقطة التي قد تنتهي عندها عملية البحث عن 

التحقق  (4أفض  مجموعة فرعية من السمات؛ 
يتحقق من خلا  ملاحظدة   :من صحة النتائج
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الاختلاف في الأداء الاريد مدا المجموعدات   
 ,Harb & Moustafa) الارعية للميمات المختلاة

2012; Mgala, 2016; Ekubo, 2020).   
 (Alhassan et al., 2020)وفدي دراسدة   

 ةغلاد ست طرق مختلاة للتصداية والأ  قتطب
تطبيق ثلاث وتم  ،على مجموعة بيانات الطالب

 خوارمميدة الارتبداط  طرق للتصاية تشدم   
(Correlation)، اكتسددداب  خوارمميدددةو

مجموعة وخوارممية  ،(InfoGain) المعلومات
(CfsSubset) المستندة على الارتباط الارعية .

إضافة إلى ثلاث خوارمميات شدائعة للدتعلم   
 Decisionتتضدمن في طريقة الأغلاة، و اللي

Tree (J48) وNaive Bayes (NB) وK-

Nearest Neighbor (IBK)  والتي تُستخدم لتنايذ
نتائج خوارمميدات   تظهروأطريقة التجميا. 

التقيديم  اختيار الميمات الست هذ  أن درجات 
هي أهم الميدمات التدي تدؤثر علدى الأداء     

خوارمميدات   تعطد وأ الأكاديمي للطالدب. 
واكتساب المعلومدات   (CfsSubset)مجموعة 

ميمة.  19من لست ميمات  ناسه الترتيب العالي
المجموعات الارعية التي تم إنتاجها  توضحوأ

بواسددطة طددرق التجميددا أن خوارمميددة  
Wrapper-J48   علامدة   :تحدد ميدمتين همدا

بينمدا تتضدمن    ،النهدائي  والاختبار، المهام
أربدا   Wrapper - NBالمجموعدة الارعيدة   

أو  اختبار نصاي، وميمات هي علامة المهام، 

والامتحان النهائي، والوصو  إلدى التقيديم.   
ميدمة   Wrapper-IBK والمجموعة الارعيدة 

  واحدة فقط هي علامة التخصيص كأهم ميمة.
  اختيار الميزات الفرعية الم لى(Optimal 

Feature Subset Selection) 
وفي نهاية مرحلة المعالجة المسبقة، تدم  

، تقييم الميمات باستخدام طرق اختيار الميدمة 
ونتيجة لذلك تم إنشاء مجموعة ميمات تمدت  

 Harb) دّعَتصايتها لك  مجموعة بيانات، حيث يُ

& Moustafa, 2012)   ة أحدد  اختيدار الميدم
الأساليب المهمة المستخدمة بشك  متكرر فدي  

البيانات. ومن  لتنقيبالمعالجة المسبقة للبيانات 
يقل  من عددد الميدمات، ويميد      أنهمهامه 

البيانات غير ذات الصدلة أو المائددة عدن    
المطلوب أو الصاخبة، وبالتالي يحسدن مدن   

 ،مثد  الدقدة التنبؤيدة    ،سمات أداء التنقيدب 
النتائج. حيث تنقسم خوارمميات وإمكانية فهم 

اختيار الميمات المصممة بمعايير تقييم مختلاة 
 The: نمدوذج المرشد  )  هي إلى ثلاث فئات

Filter model)،  ونمددوذج الغددلاف (The 

Wrapper mode)،    والنمدوذج الهجدين(The 

Hbrid model). فدي  انالباحثد  سدتخدم وقد ا 
أداة  أربا طدرق تصداية فدي    البحث الحالي

: مجموعة فرعية تعتمد وهي WEKA النمذجة
 ونسدبة الكسدب  ، (CfsSubset)على الارتباط 

(GainRatio)، وكسب المعلومات (InfoGain)، 
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لاختيار أفض  الميدمات   ReliefF))والتصاية 
المستخدمة فدي  الميمات من مجموعة بيانات 

  وهي: البحث الحالي
هو مقيا  للتغييدر   :(IG) كسب المعلومات ❖

 بسبب وجود أو عدم وجود سمةالإنتروبيا في 
(Greven et al., 2014)، ّطريقة تصنيف  وتُعَد

 ،لأنها سريعة وفعالة وبسديطة للغايدة   ؛شائعة
 والائات، الميماتيقي  التبعية الموجودة بين و
تحقيق ذلك عدن طريدق حسداب كسدب     و

𝐴𝑖 الميمةالمعلومات بين  ,  𝑖𝑡ℎ  الائة ودرجة.  
به إنتروبيا يعك  المقدار الذي ينخاض و

فئة المعلومات الإضافية حدو  الائدة التدي    
 عبريسمى كسب المعلومات. و الميمةتوفرها 

بناءً على اكتسداب   𝐴𝑖 ميمةتعيين درجة لك  
 .(Mgala, 2016) المعلومات بينها وبين الائدة 

الميمة ذات صلة إذا كانت لها قيمة عالية  دتعو
نسدبة  وأق  صلة إذا  ،علوماتفي اكتساب الم

وهي إعادة اكتساب المعلومات، : (GR) الكسب
فهي تقل  من انحيام كسب المعلومدات نحدو   
السمات متعددة القيم؛ ويؤخذ في الاعتبار عدد 
 وحجم فروع الشجرة أثناء اختيار الصداات، 

 C4.5وتستخدم نسبة كسب شدجرة القدرار   
في بيئة  J48المعروفة أيضًا باسم خوارممية 

WEKA (Jantawan & Tsai, 2014) .وتُعرّف 
علدى أنهدا كسدب     A للميدمة نسبة الكسب 

مقسومًا علدى المعلومدات    Aالمعلومات لد 

الجوهرية المعروفة أيضًدا باسدم معلومدات    
والمعلومات التي يتم إنشداؤها عدن   التقسيم، 

طريق تقسيم بيانات التدريب إلى عدد محددد  
ا عدد نتائج الاختبار من الأقسام التي تتوافق م

 كسدب ذات أعلى نسدبة   والميمة. على الميمة
العقدة غير الورقيدة   وتُعدّ ،تقسيم كميمةتؤخذ 

 الميدمات لشجرة القرار التي تم إنشاؤها مدن  
 .  ((Karegowda et al., 2010 الصلةذات 

هي خوارممية  Relief :(ReliefF)ة التصفي ❖
تحسدين  هو  ReliefFو ،اختيار الميمة الأصلية

علدى الدرغم مدن أن    و. Relief لخوارممية
الأصلية قادرة على تحديدد   Reliefخوارممية 

نها محددودة عندد   فإالسمات الأكثر ملاءمة، 
التعام  ما البيانات غير الكاملة، وقد لا تعم  

 ReliefF نظرًا لأن ،وجد أكثر من فئتينتحيث 

توضدي    (6) الشك و، Reliefهو امتداد لد 
  .ReliefFلخوارممية 

 
 . الأساسية ReliefF(: خوارزمية 6)الشكل 

هدو   ReliefF والهدف مدن التصداية  
اكتشاف تلك السمات التي تختلف قيمهدا بدين   

لذلك تجدد   الأمثلة القريبة من بعضها البعض،
التصاية لأقرب جوارين: مدن فئدة مماثلدة    

"Nearest hit"   أخدرى ومن فئدة "Nearest 
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miss" تحسب الدالة .diff 1والسج   ،)السمة، 
( الارق بين قيم السمة للحالات، كما 2والسج  

تحسب المسافة بين السجلين لتحديدد أقدرب   
 ،جودة السمات 𝑊[𝐴] وتحدد الأومانجوار. 

، ويتم تحديث كما هو معروض في الخوارممية
الأومان للإشارة إلى نا  القيمة للحالات مدن  

جدب  ، وي((diff (A; R; H)بطر  )ناسها  الائة
أن تارق بين المثيلات من الائدات المختلادة   

واسدتخدم  . ((diff (A; R; M) إضافة الادرق )
بسدبب التحسدينات    ReliefFالبحث الحدالي  
وأيضًا لأنها متاحة بسهولة في  المذكورة أعلا ؛

  (.Mgala, 2016) (WEK) بيئة تعلم اللة
 مجموعة فرعيدة تسدتند علدى الارتبداط     ❖

(CfsSubset) : يحدد هذا الأسلوب القدرة التنبؤية
لك  ميمة. وما ذلك، يلعب عام  التكرار أيضًا 

تستخدم خوارممية ، ودورًا حاسمًا في هذا النهج
CFS  ميمة متجانسة في عملية الاختيار جنبًا إلى

 جنب ما خطوات المعالجة المسدبقة التقديريدة  
(Zaffar et al., 2018).  

على الارتباط  المعتمدةتصاية الطريقة و
CFS عطي درجات عالية للمجموعات الارعية ت

التي تتضمن ميمات ترتبط ارتباطًا وثيقًا بسمة 
الائة ولكن لهدا ارتبداط مدنخاض ببعضدها     

، kمجموعة سمة لها سمات  S وليكن البعض،
 rffوارتبداط السددمات بسدمة الائددة،    RCfو

السمات، ويمكن حسداب  الارتباط البيني بين 

عدات الارعيدة مدن الميدمات     جودة المجمو
 (: Anuradha & Velmurugan, 2016) بالعلاقة

 

 
اعتمد البحث الحدالي نهجًدا لتحديدد    و

مجموعة الميمات المثلى الارعية، حيث يدتم  
 البحث عن الميمات المثلى من خلا  النمذجدة 

المتتالية من مجموعة فرعية محددة إلى الحدد  
حيدث اسدتخدمت   ، من الميماتالأقصى لعدد 

لبيانات سجلًا  569كاملة من البيانات المجموعة 
مدا  م( 2016-2008)نظدام  البرنامج طلبة 

 28للسنة الأولى، و ميمة 15جميا الميمات الد 
 4تم تحقيق ذلك باستخدام و. ميمة للسنة الثانية

 (ReliefFةتصداية: خوارمميد  خوارمميات 
(RF))  واكتساب المعلومدات ،(IG)  ونسدبة ،

 . وخوارمميدة واحددة تغليدف   (GR)الكسب 
فدي أداة   Wrapper - IBK المجموعة الارعية

. وذلك لأج  التنبدؤ بدالأداء   WEKAالنمذجة
 الأكاديمي للطلبة. 

 (Evaluation)التقييم . 5

التقييم يعد عملية مهمة في بناء نمداذج  
تتضمن طرق واختيار أفض  الميمات، و جيدة

تقييم النماذج في التعلم اللي تقسديم البياندات   
-K)من المرات  Kاختبار التحقق من الصحة و

fold) .يتضمن تقسيم البيانات تقسيم مجموعة و
البيانات إلى قسدمين، الجدمء الأو  )عيندة    

𝑚𝑒𝑡𝑖𝑆 =
𝐾𝑅𝑐𝑓

√𝑘 + (𝑘 − 1)𝑟𝑓𝑓
… . . (2.1) 
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 ،يسدتخدم لتددريب الخوارمميدة   والتدريب( 
والجمء الثاني )اختبار أو عينة التحقدق مدن   

 يستخدم لتقيديم أداء الخوارمميدة  و ،الصحة(
(Ekubo, 2020).  وطددرق التقيدديم الشددائعة

صدحة  الالتحقق من التعلم اللي  فيالاستخدام 
k-fold  اسدتخدمنا  الحدالي  في البحدث فإننا ،

التحقق  (1تين في تقييم التعلم اللي وهما: تقني
أضعاف لتقييم النمدوذج   10من الصحة ذات 

ي حيث يتم تقسديم مجموعدة البياندات    ؤالتنب
مجموعدات   10الاعلية بشك  عشوائي إلدى  

من بين المجموعات الارعية العشدر،   ،فرعية

يتم الاحتااظ بمجموعدة واحددة كمجموعدة    
تستخدم المجموعات الارعية التسدا  ، واختبار

تتكرر العملية بعدد   ،المتبقية كمجموعة تدريب
مرات، ما استخدام ك  مجموعة  10ذلك لمدة 

من المجموعات الارعية العشر مدرة واحددة   
بالضبط كمجموعة اختبار، وأخيراً، يتم حساب 
متوسط النتائج العشر لإنتداج تقددير واحدد.    

كام  عملية التحقق المتقاطا  (7) يمث  الشك و
يدة  تقسيم النسبة المئو (2 أضعاف. 10بمقدار 

 %34بيانات تددريب، و  %66حيث إن  )%(
 بيانات اختبار. 

 
 . (Rifat et al., 2019) أععاف 10عملية التحقق المتقاطع بمقدار  :(7)شكل ال

 ((Awaji, 2018حيث استخدمت دراسة  

 والنوعيدة  ،((Sensitivityة الحساسدي مقياسي 
(Specificity) واستخدمت دراسة .(Shaikh et 

al., 2015)  :ة الحساسدديالمقددايي  الأربعددة
Sensitivity))،  والنوعية(Specificity)، الدقةو 

Precision))،  ومقيا-F .  واستخدمت دراسدة
(Sarlis & Christopoulos, 2014)   المقيددا

 .منطقة خصائص تشدغي  جهدام الاسدتقبا    
 Pardos et al., 2012))اسدتخدمت دراسدة   و

الخطددأ التربيعددي لمتوسددط    مقيددا 
 Romero and)واسددتخدم  .(RMSE)الخطددأ

Ventura, 2010) مقيا  كوباCohen's Kappa .
 ,Sadiq & Ahmed) واسدتخدمت دراسددات 

2019; Altaye, 2019 ) :المقددايي  الثلاثددة
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، والدقددة (Recall)، والاسددتدعاء F-مقيددا 
. واستخدمت دراسدات  (Precision)المرشحة 

(Mgala, 2016 ؛Ekubo, 2020 )  المقدددايي
والاسدتدعاء   ،(Specificity) النوعية الخمسة:
Recall))، منطقة خصائص تشدغي  جهدام   و

 Cohen's، ومقيدا  كوبدا   (ROC) الاستقبا 

Kappa ،   الخطدأ والخطأ التربيعدي لمتوسدط 
RMSE.  واسددتخدمت دراسددة(Remphele, 

المقايي  المختلاة التية: الدقة التنبؤية  (2018
(Accuracy)  والدقة المرجحدة ،(Precision) ،

ة الحساسددددي، و((Recallوالاسددددتدعاء 
Sensitivity))المعد  الإيجدابي الحقيقدي  ، و 

(TPR) والإيجابي الخاطئ ،(FPR)   ومعامد ،
، ومنحندى الاسدتدعاء   (MCC) ارتباط ماثيو

-AUC)، واسترجاع الدقة (PR curve)الدقيق 

PR).   واستخدمت دراسدة(Alhasssan et al., 

المقددايي  المختلاددة الدقددة التنبؤيددة  (2020
(Accuracy)  والدقة المرجحدة ،(Precision) ،

، والمعدد   F-، ومقيا ((Recallوالاستدعاء 
، والمعد  الإيجدابي  (TPR) الإيجابي الحقيقي

 Cohen's، ومقيددا  كوبددا(FPR)الخدداطئ 

Kappa  والجذر التربيعي لمتوسدط الخطدأ ،  

RMSE.  
وهنا هذ  المقايي  يتم حسابها من مصاوفة 
الارتباك )التشويش(، ويدتم تقيديم أداء نمدوذج    

أسا  حسداب حدالات التحقدق    التصنيف على 
المتقاطا الصحيحة، وتلك التي تم توقعها بشدك   

 .(Asif et al., 2014) غير صحي  بواسطة النموذج

 .(M'arquez-Vera et al., 2013) )التشويش( : مصفوفة الارتباك(1) الجدول رقم 

مصاوفة الارتباك هي أداة لتحلي  أداء و
، الخوارمميات المرشحة في البحدث تصنيف 

فهي تجما النتائج بحيدث يمكدن اسدتخدامها    
في و. (Sen et al., 2012)كأسا  لتحلي  الدقة 

تم و ،الأص ، تم نشرها في مجا  التعلم اللي
تكييف مصاوفة الارتباك في البحدث الحدالي   

الجددو   لتحلي  أداء التنبؤ كما هو مبين فدي  
 المرتادا التدخ   طلبةتعرض الأعمدة و، (1)

بينما تمث  الصاوف  ،الاعلي والتدخ  المنخاض
تددخ    ذوو طلبدة  مبه على أنهد  ؤتنبال تم ما

الدذين   الطلبةيظهر و ،وتدخ  منخاض مرتاا
تم تصنياهم بشك  صحي  في المربا الحقيقدي  

 التدخل المنخفض
Low  Intervention(LI))) 

 التدخل المرتفع
(High  Intervention(HI)) 

 الفعلية)الواقع(
 المتنبئ به)التنبؤ(             

 المرتفع الكاذبالتدخل 
False High 

(Intervention(FH)) 

 التدخل المرتفع الحقيقي
True High 

(Intervention(TH)) 

 التدخل المرتفع
High  Intervention(HI))) 

 التدخل المنخفض الحقيقي
True Low 

(Intervention(TL)) 

 التدخل المنخفض الكاذب
False Low 

(Intervention(FL)) 

 التدخل المنخفض
Low Intervention(LI))) 
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الحقيقدي للتددخ     والمربدا  المرتاا،للتدخ  
 ةالكاذب هم الطلب المرتااالتدخ  والمنخاض. 

، منخاضالذين يمثلون في الواقا حالات تدخ  
المستخدمة في التددريب، لكدن    للدرجاتوفقًا 

النموذج توقعهم على أنهم ينتمون إلدى فئدة   
مرتاا، وهذا يمث  الخطأ من الندوع  الالتدخ  

الكاذب  المنخاض. وبالمث ، فإن التدخ  الأو 
الذين ينتمون بالاع  إلى فئة التدخ   ةهم الطلب
ولكن النموذج قد توقعهم فدي فئدة    المرتاا،
المنخاض، وهذا يمث  الخطأ من النوع التدخ  

لذلك، يتم تحديد دقدة   .الثاني متجاهلًا الخطر
الذين تم تصدنياهم   الطلبةنسبة من خلا   الائة

بشك  خاطئ؛ كلما كانت النسبة أصغر، كدان  
  أي أن:التصنيف أكثر دقة. 

✓ :True High (TH) ينهو عدد الطلبة الاعلي 
بشدك    هتوقعذين يتم ال المرتااخ  دالت يذو

  صحي .
✓ :False High (FH)  هددو عدددد الطلبددة

أن المتوقدا   المنخاضخ  دالت يالاعليين ذو
  .يكونوا طلبة تدخ  مرتاا

✓:True Low (TL)  هو عدد الطلبة الاعليين
بشك   هتوقعذي يتم ال المنخاضخ  دالت يذو

  صحي .
✓ :False Low (FL)  هو عدد الطلبة الاعليين

أن يكونوا طلبة المتوقا  المرتااخ  دالت يذو
  .تدخ  منخاض

ومن مقايي  التقييم المختدارة والتدي تدم    
 التركيم عليها في مناقشة نتائج البحث الحالي هي: 

 هدو المقيدا   : (Accuracy)الدقة التنبؤية  ❖
الشددائا المسددتخدم لتقيدديم أداء التصددنياات 
المرشحة للاسدتخدام فدي البحدث الحدالي،     
ويحسب من خلا  نسبة الحدالات المصدناة   
بشك  صحي  إلى العددد الإجمدالي لجميدا    

   :(Tan et al., 2019)السجلات كما في العلاقة 

 
-Fتحددددد  F (F-Measure:)-مقيددداس ❖

Measure  التدخ   طلبةفي تصنيف  الائةفاعلية
أو الإيجابيات الحقيقية، مدن خدلا     المرتاا،

للوصدو    والاستدعاءالجما بين ك  من الدقة 
 ,.Shaikh et al)قيمدة متوامندة   إلى متوسط 

يُاض  لمجموعات البياندات غيدر   و. (2015
يتم التعام  معها بشدك    الائاتلأن  ؛المتوامنة

 في المعادلة Fقيا  ميتم التعبير عن و ،مستق 
(Thai-Nghe et al., 2009):  

 
 :(Cohen's Kappa)مقياس كدوهن كابدا    ❖

بطريقة مشابهة لمعام   Cohen's Kappaيعم  
ارتباط المقيا  الإحصائي، الذي يعطي قيمدة  

. (Wood, 2007) 1:0و 0 :1-رتبداط بدين   الا
إلى أن التصنيف  1البالغة  Kappaتشير قيمة و

تمامًدا؛   يتاقان المقيّمين من ثنائيالذي أجرا  

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝐻 + 𝑇𝐿

𝑇𝐻 + 𝐹𝐻 + 𝐹𝐿 + 𝑇𝐿
… … (2.2) 

 

F − measure = 2 ×
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 + 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛
… … (2.3) 
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إلى أنهمدا يختلادان تمامًدا،     1-تشير قيمة و
تعني تخمينًا مدن قبد  المقيّمدين     0والقيمة 

(Mchugh, 2012) .هناك إجماع مدن قبد    و
الباحثين على أن قيمة الاتااق المقبولة بين أي 

علدى الأقد     0.60مقيمين يجب أن تكدون  
((Wood, 2007،      لدذلك تدم اسدتخدامه فدي

 & Romero)الدراسات لمقارنة أداء المصناين 

Ventura, 2010)، موافقة  اباك وهناكتسبت كو
الباحثين على كونهدا أقد  عرضدة للخطدأ     

(Mgala, 2016). يتم التعبير عنها في المعادلةو 
(Mchugh, 2012):  

 
، Cohen's Kappaهدي قيمدة   K حيث 

هي  𝑃(𝑒)هو إجمالي احتما  الاتااق، و 𝑃(𝑎)و
القيمة الافتراضدية لاحتمدا  الاتاداق بدين     

سيحقق الاتااق المثالي بين المقيمين والمقيّمين. 
K قيمة = حالة يكون فيها اتااق  هناكبينما  ،1

Kإذا كانن بالصدفة يالمقيم ≤ 0.  
 :(RMSE)الجذر التربيعي لمتوسط الخطد    ❖

لتقييم أداء التصنيف مدن   RMSEتم استخدام 
حيث حجم الأخطاء التي يرتكبها المصدناون  

(Pardos et al., 2012)، تدم العثدور علدى    و
RMSE     ليكون مقياسًدا أكثدر ملاءمدة لأداء

الخطأ المطلق  النموذج مقارنة بمقيا  متوسط
فدي   RMSEيظهدر تعبيدر   و ،MAE الشائا

  :(Chai & Draxler, 2014)المعادلة 

 
𝑦𝑖)عدد العينات، و 𝑛حيث  − 𝑦𝑖̂)   هدو

𝑖الخطأ المحسوب لد  = 1, 2, … , 𝑛  الناتج من
  .المتوقعةالارق بين القيمة الاعلية والقيمة 

منطقة خصائص تشدييل جهداز الاسدتقبال     ❖
(ROC): (Receiver Operating Characteristics)   

ROC     هو منحنى متري تدم الحصدو
)المعدد    عليه من خدلا  رسدم الحساسدية   

 مقابد   الإيجابي الحقيقي( على المحور السيني
الخصوصية )المعد  الإيجابي الخاطئ( علدى  

الائتين  ىحدإقدرة  ، وهو يقي المحور الصادي
إنده   ،على تصنيف الحالات إلى فئات مختلاة

 Jim)مقيا  شائا يستخدم لمقارنة الأداء الاريد 

enez-Valverde, 2012).   
 ,Powers)الشك  أدنا  مدأخوذ مدن   و

حيث يُستخدم هذا لتوجيه تاسير منحنى  ،(2008
ROC مشيرًا إلى أن "المصنف المثالي سوف ،

كدان  إذا يسج  في الماوية اليسدرى العليدا   
المعد  و، FPR = 0))المعد  الإيجابي الكاذب 

سيسج  مصنف ، وTPR = 1)) الإيجابي الحقيقي
 حيدث  ،أسوأ حالة في الماوية اليمنى السدالية 

(FPR = 1) ،(TPR = 0) .مدن المتوقدا أن   و
ي مكان ما علدى  يسج  المصنف العشوائي ف

وتكدون   (TPR = FPR)طو  القطر الموجب 
تسداوي   (AUC)المساحة تحت المنحندى أو  

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2 … … (2.5) 

 

K =
𝑃(𝑎) − 𝑃(𝑒)

1 − 𝑃(𝑒)
… … (2.4) 
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أقدرب مدن    ROCالواحد، وكلما كانت قيمة 
الواحد كانت دقة التصنيف أكثدر موثوقيدة،   

)خاصية تشغي   ROC يبين منحنى (8)والشك  
  .جهام الاستقبا (

 
 .ROC: مخطط توعيحي لتحليل (8)شكل ال

؛ 1.0تبلغ مساحة النموذج بدقة كاملدة  و
كلما كانت المساحة أكبر، كدان الأداء   أنه أي

لمتغير نتيجة  ىأو القيم الكبر ،أفض  للنموذج
الاختبار تشير إلى الدلي  الأقوى للحالة الاعلية 

 ROCكلما اقترب منحندى  و. (1.00)الإيجابية 

للنموذج من الخط القطري، كانت دقة النموذج 
يبدين   (2)والجددو   ، 0.5أقرب إلى منطقدة  
   .ROC (Altaye, 2019)مقيا  أداء منحنى 

 . ROC: مقياس أداء منطقة (2)رقم الجدول 

مناسبًا في البحث  ROCكان مقيا  منطقة و    
بيانات المستخدمة من اللأن مجموعة ؛ الحالي

برنامج إعداد معلم رياضيات التعليم بيانات 
تحتوي  (2008- 2016) الثانوي نظام الماستري

سج   406و ،امرتاعسج  تدخ   163على 
  .وبالتالي فهي غير متوامنة، تدخ  منخاض

 همنهجية البحث وإجراءات (:3القسم )
 عمليددة تنقيددب البيانددات التعليميددة . 1
(Educational Data Mining Process) 

المنهجية الشائعة في اكتشاف المعرفدة  
 Cross-Industryهي عملية من تنقيب البيانات 

Standard Process-Data mining (CRISP-

DM)  وهي عملية معروفة للتنقيب عن البيانات
وتُظهر مسارات واضحة لتحقيدق الأهدداف   

 Oreski et) المرجوة من تنايذ البحث الحدالي 

al., 2017).    وتحتدوي عمليدة(CRISP-DM) 

على ست مراح  من  (9)الموضحة في الشك  

https://saada-uni.edu.ye/


 توظيف الذكاء الاصطناعي في تنقيب البيانات التعليمية للتنبؤ بالأداء الأكاديمي للطالب الجامعي سعيد محمد وردمان نعيم حمود علي علي ذكرى
 

Available at: https://saada-uni.edu.ye (128) ( م2024ديسمبر  -يوليو ( ــ )3( ــ العدد )2مجلة جامعة صعدة ــ المجلد) 
 

 (.  Ayenew, 2018; Ekubo, 2020)النسخة التعليمية تمر لاكتشاف المعرفة بنجا  

 

 . CRISP-DM : مراحل عملية(9)الشكل 

تركم هذ  المرحلدة الأوليدة    المجال:فهم  -1
مدن   البحدث على فهم أهداف ومتطلبدات  

، ثم تحوي  هذ  المعرفة مجا  البحثمنظور 
  .إلى تعريف مشكلة التنقيب في البيانات

تبدأ مرحلة فهم البيانات بجما  :فهم البيانات -2
  .وفحص البيانات الأولية ذات الصلة

مرحلة  هذ  تغطي: البياناتوتحعير  معالجة -3
، وتتناو  هذ  المرحلة تنظيدف  البيانات إعداد

البيانات )غير المكتملدة وغيدر الماهومدة،    
والمائدة عن الحاجة، والماقودة، وإمالة القديم  
الشاذة، والمتطرفة(، وتحوي  البيانات التي تم 

واختيدار مجموعدة   جمعها بتنسيق مناسب، 
  الميمات الارعية ذات الصلة.

تتضدمن   )النمذجدة(:  اناتالتنقيب في البي -4
هذ  المرحلة اختيار خوارمميدات النمذجدة   
وتطبيقها على البيانات المعدة لتوليد معرفدة  

أداة النمذجدة   البحدث  استخدم هذاو ،جديدة
WEKA      التي تحتدوي علدى العديدد مدن

والتجميدا   خوارمميات التصنيف والانحدار
 والارتباط لنمذجة البيانات. 

رحلة من النموذج يتضمن في هذ  الم :تقييمال -5
التاسير البحث عن أنمداط جديددة ومثيدرة    

في نهاية هذ  المرحلة، وللاهتمام تم اكتشافها 
ينبغي التوص  إلى قرار بشأن استخدام نتدائج  

  .التنقيب في البيانات
تقدم هذ  المرحلة  :المعرفة المكتشفة نشر -6

النهائية المعرفة المكتشاة من عملية التنقيدب  
أو  ،في البيانات إما عن طريق تصميم نظام

توفر مرحلة و ،دمجه في نظام موجود بالاع 
هدذ  لأصدحاب    للمعرفة المكتشداة  النشر

التي يحتاجونهدا   المعرفة المؤسسة التعليمية
  قرارات أفض  للمؤسسة. لاتخاذ
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 The Practical) للبحدث ملي الإطار الع. 2

Framework of the Research) 

الست من  مراح البحث الحالي الاعتمد 
للتحقيق في مشدكلة الأداء   CRISP-DM عملية

فدي  للطالدب الجدامعي   الأكاديمي المنخاض 

يوض  الشدك   و. كلية التربية-صنعاء جامعة
لتحقيدق   البحدث  اهذالإطار المتبا في  (10)

  التية: الخطوات ةأهداف البحث ومناقش

 

 . للبحث للتنقيب في البيانات: الإطار العملي (10) الشكل

 أي الأداء الأكاديمي الضدعيف فهم البيانات: 
كليدة    لدى الطلبة خريجدي بكدالوريو  
التركيدم  التربية جامعة صنعاء. حيث تدم  

: تطوير نموذج الرئي  للبحثهدف العلى 
يتنبدأ  المبكر تصنيف على مستوى التدخ  

بما إذا كان الطالب سيتطلب تدخلًا مرتاعًا 
أم منخاضًا لتحقيق درجات النجدا  فدي   

المقررات الدراسية وحتى الانتهاء امتحان 

من الدراسة وتخرجه، والحصدو  علدى   
ياندات  ان مصددر ب وك .الشهادة الأكاديمية

في جميا المقررات من قسم  درجات الطلبة
 مناهج الرياضديات وطرائدق تدريسدها،   

مدن  بيانات المجموعة  بقية تم جماوكذلك 
ما مجموعه تم اختيار حيث . أرشيف الكلية

في برنامج إعداد معلدم  طالباً وطالبة  741
رياضيات التعليم الثانوي نظام الماسدتري  
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كمجموعة بياندات   (م2016-2008)للأعوام 
كان معد  وباستخدام العينات الطبقية. أولية 

هدو   نسدبيّاً رسوب المرتادا  تسرب والال
  .هذ  المشكلة لدراسة الباحثينإثارة مصدر 

جما البيانات الموجودة من تم  :جمع البيانات
كدان  والمصادر المتاحة والخطوة التاليدة  

تجميا جميا البيانات التي تم جمعها فدي  
، (Micro-Excel) واحددد وملددف تنسدديق

غير  البياناتمن  للتخلصوتنظيف البيانات 
، أو الماقددودة أو غيددر الكاملدة  ،الدقيقدة 

والشدداذة، وتحويلهددا لتتناسددب مددا أداة 
، للتنقيبمجموعة البيانات  وأخيراً النمذجة،

هي المنتج المشتق مدن عمليدة جمدا    و
فدي  وكان عدد المقررات  .البيانات بأكملها

مقرراً بعد  49 (2008- 2016)نظام البرنامج 
 28حذف مقررين اختياريين، وتدم أخدذ   

مقرراً للسنوات الدراسية الأولى والثانية في 
التنبؤ بالأداء الأكاديمي للطلبة مدن أجد    
التعرف المبكر على الطلبدة المعرضدين   

  .للخطر
تحتوي البيانات التدي تدم   : البيانات تحعير

ات المتكدررة  جمعها على العديد من البيان
حيدث بلغدت    وغير الكاملة وغير الدقيقة.

التدي   (م2016-2008)نظام البيانات برنامج 
تم جمعها مدن مصدادرها بعدد تصداية     

ر، وتنظياها من القيم غيدر الدقيقدة   التكرا

والقيم الماقدودة   والشاذة، وغير الصحيحة،
سجلًا بعدد إدخدا     (37791)غير المقبولة 

بلغ إجمالي عددد  ويدويًا،  المعد  التراكمي
الحاصلين علدى المعدد     ةالطلبسجلات 

ف منهدا  وحدذ الم ،سجلًا (685)التراكمي 
بسدبب كثدرة عددد القديم      ؛سجلًا (116)

طلبة الالماقودة لدرجات المقررات واعتبار 
سجلًا لدم   (56)منسحبين ومتسربين، وفيها 
على درجات للمقدررات الدراسدية    تحتوِ

ثلاثة على  أو ين،أو اثن واحد، سوى مقرر
وبالتالي لي  لها معد  تراكمي فتم  ،الأكثر

منسدحبين   فيهدا  طلبدة الحذفها واعتبار 
لعيندة   ومتسربين. فأصب  العدد الإجمالي

والذي تم الاعتماد عليه في  المتبقي البحث
سدجلًا   (153)مدنهم  سجلًا،  (569) التنقيب
حصلوا على معد  تراكمي بنجدا ،   لطلبة

 ةعدد الطلبتشك  ما مجموع سجلًا  (416)و
البحث في  الضعيفالجامعيين ذوي الأداء 

  الحالي.
-Micro  وتم إضافة متغيرين في ملدف 

Excel  )وهما: المتغير التابا )التعرض للخطر
لبيانات السنتين الأولدى والثانيدة للمقدررات    

الطالبة معرضاً  الدراسية، حيث يكون الطالب/
فأكثر في الاص  للخطر إذا رسب في مقررين 

الطالبة غير  الدراسي الواحد، ويكون الطالب/
معرض للخطر إذا رسب في أق  من مقررين، 
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فدي هدذ     ةتعيين الطلبد في  الباحثان استندو
وعلدى   ،استشارة رئي  القسم إلىالمستويات 

متى يتم بقاء الطالب فدي  الكلية حسب لائحة 
  عين؟مستوى م

داة النمذجة، حتى تتناسب ما أتحويل البيانات: 
تم تحوي  درجات المقررات مدن بياندات   
رقمية إلدى بياندات نوعيدة لضدرورة     
اسددتخدامها فددي بعددض الخوارمميددات 

وأيضاً تحوي  جميا البيانات إلى . المرشحة
درجة موحدة، وتكون الدرجة العظمى من 

لجميا بيانات البحث حتدى تكدون    (100)
 نتائج التنقيب ذات ثقة ودقة تنبؤية. 

بياندات   الانتهاء من مرحلة جما وبعد
 تأخدذ  البحث الحدالي الطلبة المستخدمة في 

من درجات المقررات التي تم  متغيرات البحث
ستها في الاصو  الدراسية الأربعدة مدن   ادر
والثانية، بالإضدافة   الأولى تينالدراسي نتينالس

ومتغيدر الندوع    ،إلى متغير معد  الثانويدة 
 والجددو  ومتغيرات الاستجابة.  ،الاجتماعي

إجمالي عدد الطلبدة لكد  دفعدة     وض ي (3)
دراسية وتوميا الائات المعرضة للخطر وغير 

 تينالدراسدي  نتينالمعرضة للخطر فدي السد  
وفدي   ،البياندات  ةالأولى والثانية في مجموع

وصددف وترميددم المقددررات  (4)الجدددو  
 الدراسية التي تسمى بالميمات. 

ة الأوليدة لمجموعدات   وأثناء المعالجد 
البيانات، تم فحص نوعية البيانات لك  متغيدر  
للتأكد من أنها تمث  بيانات صدحيحة وقابلدة   

ومن ثم تصديرها بتنسديق مناسدب    ،للتحلي 
(ARFF)  فدي البياندات   التنقيدب إلى برنامج 
Weka))  .تم إجراء ولتحلي  البيانات الضخمة

بعد إمالة القديم الماقدودة    تحلي  للقيم الماقودة
 غير المعقولة من السجلات كما تم ذكر  مسبقاً.

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 توزيع فئات الطلبة المعرعين للخطر وغير المعرعين للخطر في السنوات الدراسية :(3)الجدول رقم 
  .(م2016-2008)نظام البرنامج الأولى وال انية في 

 عدد الطلبة إجمالي
Total 

 غير المعرعة للخطر
No-Risk 

 المعرعة للخطر
At-Risk 

 السنوات
Years  

184 %46.74 86 %53.26 98 2008 1 

105 %50.48 53 %49.52 52 2009 2 

99 %60.61 60 %39.39 39 2010 3 

76 %63.16 48 %36.84 28 2011 4 

116 %53.45 62 %46.55 54 2012 5 

161 %59.63 96 %40.37 65 2013 6 

 (Total)الإجمالي  336 %45.34 405 %54.66 741
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  م(.2016-2008)نظام البيانات برنامج : وصف وترميز المقررات الدراسية )الميزات( في (4) الجدول رقم

 اسم الميزة رمز الميزة 

لة 
حتم

الم
مة 

القي
يزة

للم
 

رمز  
 الميزة

 اسم الميزة

لة 
حتم

الم
مة 

القي
يزة

للم
 

1 Gender النوع الاجتماعي 

ثى
، أن

كر
ذ

 

 إدارة صاوف 40483 31

𝐸
𝑥

𝑒𝑙
𝑙𝑒

𝑛
≥

9
0

,  
  𝑉

.𝑔
𝑜

𝑜
𝑑

≥
8

0
,  

 𝐺
𝑜

𝑜
𝑑

≥
6

5
,  

 𝑃
𝑎

𝑠𝑠
≥

5
0

,  
 𝐹

𝑎
𝑖𝑙

>
0
 

2 SH average معد  الثانوية العامة 

𝐸
𝑥

𝑒𝑙
𝑙𝑒

𝑛
≥

9
0

,  
  𝑉

.𝑔
𝑜

𝑜
𝑑

≥
8

0
,  

 𝐺
𝑜

𝑜
𝑑

≥
6

5
,  

 𝑃
𝑎

𝑠𝑠
≥

5
0

,  
 𝐹

𝑎
𝑖𝑙

>
0

 

 تاريخ الرياضيات 40539 32

3 40508 
جبر وحساب 

 المثلثات
 نظرية الأعداد 40540 33

 40541 34 (1فيمياء عامة ) 40015 4
معادلات تااضلية 

 عادية
 (2) تقنيات التعليم 40542 35 (1فيمياء عملية ) 40013 5
 تربية إسلامية 40002 36 (101لغة إنجليمية ) 40025 6
 (1) تربية عملية 40006 37 (101)لغة عربية  40026 7
 احتمالات 40069 38 إسلاميةثقافة  40287 8
 أصو  تربية 40210 39 مقدمة في الحاسوب 40507 9

 (2) تحلي  رياضي 40553 40 (2تااض  وتكام  ) 40017 10
 برمجة حاسوب 40554 41 (2فيمياء عامة ) 40016 11
 ح  مسألة 40560 42 (2فيمياء عملية ) 40014 12
 (2) تربية عملية 40012 43 رياضيات متقطعة 40509 13
 (1) جبر مجرد 40157 44 (102لغة إنجليمية ) 40073 14
 (1) تحلي  مركب 40233 45 (102لغة عربية ) 40109 15
 (1) إحصاء رياضي 40250 46 (2) تااض  وتكام  40023 16
 بحث تربوي 40433 47 (1) جبر خطي 40068 17
 تحلي  عددي 40232 48 (1) هندسة وقيا  40513 18
 (2) جبر مجرد 40402 49 نظام التعليم في اليمن 40004 19
 قيا  وتقويم 40426 50 مناهج وتحلي  مناهج 40514+40338 20
 بحث تخرج تربوي 40581 51 علم النا  التربوي 400424 21
 مقررات التخصص Field.1 52 (2) جبر خطي 40181 22
 مقررات داعمة Field.2 53 (2) هندسة وقيا  40559 23
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 اسم الميزة رمز الميزة 

لة 
حتم

الم
مة 

القي
يزة

للم
 

رمز  
 اسم الميزة الميزة

لة 
حتم

الم
مة 

القي
يزة

للم
 

 مقررات عملية Field.3 54 (3) تااض  وتكام  40137 24
 م. متطلبات الجامعة Field.4 55 الإحصاءمبادئ  40179 25
 م. متطلبات القسم Field.5 56 (1طرق تدري  ) 40140 26

 57 نا  النموعلم  40211 27
Var-

Risk1 

 (1متغير الاستجابة )
 (1لمقررات سنة )

𝐴
𝑡 𝑅

𝑖𝑠
𝑘

≥
2

,𝑁
𝑜

_𝑅
𝑖𝑠

𝑘
<

2
 

 58 تقنيات التعليم 40452 28
Var-

Risk2 

 (2متغير الاستجابة )
 (2لمقررات سنة )

 Pass/Fail المعد  التراكمي GPA 59 (2) طرق تدري  40066 29
     تحلي  رياضي 400231 30

وبعد مرحلة تنظيف وتحوي  وترميدم  
البيانات لأكواد خاصة تناسدب أداة النمذجدة   

WEKA تنسيق وتحويل البيانات، تأتي مرحلة 
إلى تنسيق مناسب، حيث تم تحويد  تنسديق   

إلدى   Micro-Excelالبيانات المجمعة في ملف 
CSV (Comma delimited)     وذلدك باسدتبدا

الااصلة المنقوطة )؛( بالااصلة )،(. ثم تحويلها 
 Attribute-Relation File Formatللتنسدديق 

(arff ) الذي يتناسب ما الأداةWEKA.  
وكانت ميمة المعد  التراكمي في البحث 

 & Pass)الحالي أنها تحتم  إحدى القيمتدين  

Fail)وذلك لأنه وجد عدد من سجلات الطلبة  ؛
لاتهم التراكمية أعلى بكثيدر مدن درجدة    معد

، ولكن لديهم (GPA)متوسط المعد  التراكمي 

رسوب في أكثر من مقررين، لذلك، تم اعتبار 
من كان لديه مقرر فأكثر فش  فيه فإن سدج   

، ومن لم يكن لديه أي مقرر (Fail)الطالب يعد 
. (Pass)فش  فيه فإن سج  الطالدب يعتبدر   

عددد مدن القديم     والسجلات التي وجد فيها
الماقودة الممكن تااديها تدم اسدتبدالها بقديم    
المتوسط للبيانات في العمود الذي توجد فيه قيم 
ماقودة كما هو في الدراسات السابقة التي تدم  
ذكرها مسبقا، وذلك من خلا  فلترة الميدمات  

 Replace)غير الخاضعة للإشراف، وتطبيدق  

Missing Values)   في أداة النمذجدةWEKA .
من عيندة   %23 وخلاصة السجلات المحذوفة

يبين حجم عينة البحدث   (5)والجدو  البحث. 
 المختملة. 
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تدم  ، (4)وكذلك بالاعتماد على الجدو  
اختيار الميمات لبيانات السنتين الأولى والثانية 

 وتبدين  .(م2016-2008)نظام البرنامج لبيانات 
مجموعات البيانات وعددد   (7)، (6)و  االجد

 ،الميمات فدي مجموعدة الميدمات الكاملدة    
 ،ومجموعة الميمات التدي تمدت تصدايتها   

واختيار الأفض  منها، وترتيبها مدن الأكثدر   

أهمية إلى الأق  أهميدة. حيدث تدم إنشداء     
إحدداها مدا مجموعدة    : مجموعتي بياندات 

بينما الأخرى تضمنت فقدط   ،الميمات الكاملة
الميمات المحدددة بواسدطة طدرق اختيدار     

لأج  تحديد المجموعدات الارعيدة    ؛الميمات
  المثلى للميمات المستخدمة.

  .(م2016-2008)برنامج نظام مجموعة بيانات  عدد المشاهدات والميزات في: (6)الجدول رقم 
مجموعة  Number  عدد

 السمات
Features Set 

 الوصف
Description 

 قاعدة البيانات
Dataset 

 المشاهدات
Observations 

 الميزات
Features 

569 

15 
الميمات 

 )السمات( كاملة

تحتوي مجموعة البيانات هذ  فقط علدى  
بيانات الطلبة التي كانت متاحة قب  بدايدة  
الاص  الدراسي وهي: النوع الاجتماعي، 
معد  الثانوية العامة، ودرجات مقدررات  
الاص  الدراسي الأو  والثداني، وسدمة   

 AT_RISK( (1الاستجابة 

السنة الدراسية 
 الأولى

First Study 

Year 

7 
الميمات الارعية 

 المثلى

28 
الميمات 

 )السمات( كاملة

تحتوي مجموعة البيانات هذ  فقط علدى  
بيانات الطلبة التي كانت متاحة قب  بدايدة  
الاص  الدراسي وهي: النوع الاجتماعي، 
معد  الثانوية العامة، ودرجات مقدررات  
الاص  الدراسي الأو  والثداني والثالدث   

 AT_RISK(2)والرابا، وسمة الاستجابة 

السنة الدراسية 
 ال انية

Second Study 

Year 

15 
الميمات 

 الارعية المثلى

 : بيانات عينة البحث النهائية لتنقيب البيانات التعليمية.(5) الجدول رقم

 جمالي عدد الطلبةإ
(Total) 

 السنوات عدد الطلبة

(Years) 
 

 ذكور اناث
  (م2016-2008)برنامج إعداد معلم رياضيات التعليم الثانوي نظام الماستري بيانات 

146 106 40 2008 10 

80 66 14 2009 11 

77 57 20 2010 12 

54 38 16 2011 13 

90 63 27 2012 14 

122 86 36 2013 15 

 (Total) الإجمالي 153 416 569
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بيانات عدد الميزات التي تم تصفيتها حسب الأفعلية وترتيبها من الأك ر أهمية إلى الأقل أهمية ل: (7) الجدول رقم
  .م(2016-2008)برنامج نظام السنة الدراسية الأولى من بيانات 

 تقييم الميزات
Attributes Evaluator 

 طرق البحث
Search 

Method 

اختيار الميزات 
 الأفعل

Selected  best 

attributes 

 رتب السمات
Attributes Rank 

ات
ميم

ر ال
ختيا

ا
 

F
ea

tu
re

 s
el

ec
ti

o
n

 

CfsSubsetEval BestFirst 
3,4,7,9,10,11,13,1

5,5,14,6 
---- 

GainRatioAttibuteEval Ranker ---- 
13,3,10,11,14,7,6,

4,9,5,15,8,12,1,2 

InfoGainAttibuteEval Ranker ---- 
3,10,13,9,14,11,5,

15,7,6,4,8,12,1,2 

ReliefFAttibuteEval Ranker ---- 
13,10,3,4,15,11,7,

2,6,14,12,9,5,1,8 

WrapperSubsetEval With IBK BestFirst 
3,13,15,11,4,10,6,

5,7,2,9,14,1,8 
---- 

كما لوحظ في المجموعات الثلاث مدن  
 أنالميمات المرتبة في حالة البيانات الأصلية، 

 3)رياضيات متقطعدة(، والميدمة    13الميمة 
)تااض   10(، والميمة جبر وحساب المثلثات)

ظهدر  ( هي أهم الميمات لأنهدا تُ (1) وتكام 
الأهمية الأولى في جميا المجموعات الارعية 
الثلاث رغم اختلاف ترتيب أماكنهدا ولكنهدا   
تشترك في الأهمية. حيث تم مشداركتها مدن   
خلا  خوارممية ترتيب نسبة الكسب واكتساب 
المعلومات وخوارمميات التصاية فدي حالدة   
البيانات الأصلية. ويمكن أيضًدا ملاحظدة أن   

 )فيمياء عامة 12سلامية(، إ)ثقافة  8الميمات: 
)معد  الثانية  2)النوع الاجتماعي(،  1(، (2)

ميدمات   4العامة( يتم مشاركتها بدين أقد    
 Gain Ratioو Information Gainبواسددطة 

وهذا يعني أن هذ  الميمات المشتركة . Reliefو
الأعلى أهمية قد تد  على الائدة المسدتهدفة   
المعرضة للخطر. لذلك يُقتر  أن تكون الثلاث 

)رياضديات متقطعدة(،    13الميمات الأولى: 
(، والميدمة  المثلثاتوحساب جبر ) 3والميمة 

( هددي الميددمات (1) )تااضدد  وتكامدد  10
 الأساسية. 

موعة الميدمات  مج يبين (8) الجدو و
التي تمت تصايتها واختيار الأفضد  منهدا،   
وترتيبها من الأكثر أهمية إلى الأقد  أهميدة   
بواسطة طرق اختيار الميمات لأجد  تحديدد   
المجموعات الارعية المثلى للميمات المستخدمة 
لبيانات السنة الدراسية الثانيدة مدن بياندات    

  .(م2016-2008)برنامج نظام 
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بيانات : عدد الميزات التي تم تصفيتها حسب الأفعلية وترتيبها من الأك ر أهمية إلى الأقل أهمية ل(8)الجدول رقم 
  .(م2016-2008)برنامج نظام السنة الدراسية ال انية من بيانات 

 تقييم الميزات
Attributes Evaluator 

 طرق البحث
Search Method 

 اختيار أفعل الميزات
Selected attributes 

 رتب السمات
Attributes Rank 

ات
ميز

ر ال
ختيا

ا
 

F
ea

tu
re

 s
el

ec
ti

o
n

 

CfsSubsetEval BestFirst 

3,4,10,11,13,15,16,1

8,22,23,24,28,5,7,8,

9,14,27,19,25,26,6 

---- 

GainRatioAttibuteEval Ranker  

3,23,10,11,24,13,2

2,14,7,17,28,16,9,1

8,8,26,5,15,25,19,2

7,6,21,4,12,20,2,1 

InfoGainAttibuteEval Ranker  

10,3,24,13,22,11,1

6,14,9,17,28,23,8,2

6,15,7,5,19,18,27,2

1,4,6,20,25,12,2,1 

ReliefFAttibuteEval Ranker  

3,10,16,23,22,13,1

8,24,25,4,15,17,19,

28,11,7,21,9,12,2,2

7,14,6,5,26,20,8,1 

WrapperSubsetEval 

With:IBK 
BestFirst 

3,11,22,25,10,13,16,

4,15,23,9,17,24,14,2

0,28,5,8,18,26,27,1,

6,7,12,19,21 

---- 

فدي المجموعدات   مما سبق يلاحظ أنه 
في بيانات السدنة   من الميمات المرتبةالثلاث 

-2008)برندامج نظدام   الثانية لبيانات طلبدة  

جبر وحساب  كانت في: الميمتينأن ، (م2016
كانت ، (2) وتااض  وتكام  ،(40508) المثلثات

لأنها تظهر في الموضا الأو  في  ؛هي الأهم
جميا المجموعات الارعيدة الدثلاث، ويدتم    

في خوارمميدات  ترتيب المشاركتها من خلا  
وخوارمميات  ،المعلومات نسبة الكسب، وكسب

قد تعني هذ  الميمات المشتركة أنها و. التصاية
لذلك يُقتر  أن تكون  ،تد  على الائة المستهدفة

  الأولى هي الميمات الأساسية.تان الميم

تبدا  ي، الرئي  للبحدث  لتحقيق الهدفو
الرئيسدة لدلأداء    الميدمات  اختيدار طريقة 

قسدم  -كلية التربيدة الأكاديمي المنخاض في 
، ومقارنة مناهج الرياضيات وطرائق تدريسها

خوارمميات مختلاة للدتعلم اللدي،    ستأداء 
الكاملدة   الميماتواختيار أفض  الميمات من 

 ،التي تم جمعها، واختيار أفض  نموذج مصنف
وتطوير البرمجيات التنبؤية باستخدام أفضد   

يوفر هذا البرنامج وذج مصنف تم تحديد . نمو
وفدي الوقدت    ،معلومات دقيقة للكليةالمقتر  

 ،المناسب لتحديد أصدحاب الأداء المدنخاض  
على التددخ    الكلية والقسم المختصومساعدة 

  .في وقت مبكر بما فيه الكااية
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 نتائج البحثتحليل  (:4القسم )
 ومناقشتها وتفسيرها

بيانات التاصيلي تحلي  ال القسميقدم هذا 
الذي تم إجراؤ  في اختيدار تقنيدة النمذجدة    
لتوظيف خوارمميدات الدذكاء الاصدطناعي    
للتنقيب في البيانات التعليمية من أج  التنبدؤ  

، ومدن  الجامعي البطالبالأداء الأكاديمي لدى 
ثم تنايذ التقنية المختارة باستخدام الخوارمميات 

أفضدلها  المناسبة، وتقييم النمداذج لاختيدار   
  :وتحديد العوام  المؤثرة على أداء الطلبة

الخطوات الرئيسة في تنفيذ تقنيات التنقيب 
  في البيانات التعليمية

وتتمث  الخطوات الرئيسة لتنايذ تقنيدة  
  التنقيب في البيانات التعليمية في التي:

  بناء النموذج -1
يتضمن بناء النمدوذج المهدام التيدة:    

النمذجة، والإعداد التجريبي، وبناء اختيار تقنية 
وتقييم النموذج، وذلك باستخدام تقنيات مختلاة 

  لمشاك  التنقيب في البيانات.
  اختيار تقنية النمذجة -2

لتحقيق أهداف هذ  الدراسة والإجابة عن 
أسئلتها، تم اختيار ست تقنيات تصنيف لبنداء  
النموذج. وتم إجراء التحلي  باستخدام بيئة الد 

WEKA     من بدين خوارمميدات التصدنيف
، وهي خوارممية WEKAالمختلاة المتاحة في 

J48  من شجرة القرار، وخوارمميةJRip   مدن

استقراء القاعدة، وخوارممية البايمي البسديط  
Naïve Bayes   مددن البددايميBayesian ،

 Logistic وخوارممية الانحددار اللوجسدتي  

Regression   منRegression  وخوارمميدة ،
 Sequential التحسددين الأدنددى المتسلسدد 

Minimal Optimization (SMO)  من متجهات
، Support Vector Machinesآلددة الدددعم  

وخوارمميددة الإدراك المتعدددد الطبقددات   
Multilayer Perception  من خوارممية الشبكة

. وقد تم اختيارها؛ Neural Networkالعصبية 
لتدريب واختبار البيانات في الإعداد التجريبي، 
حيث تم استخدام الحجم الإجمدالي للسدجلات   

نظدام التعلديم   والسمات كما تم ذكرها فدي  
  الماستري للتدريب والاختبار.

  موازنة مجموعة البيانات -3
يحدث التوميا غير المتوامن للائة في  

 عدد السدجلات نموذج التصنيف عندما يكون 
)المثيلات( في فئة واحدة أق  بكثير من عددد  
الحالات في الائة الأخرى، والائة التي بها عدد 
قلي  من الأمثلة تسمى فئة الأقلية، بينما تُعرف 
الائة التي تحتوي على عدد كبير من الأمثلدة  
بائة الأغلبية، ويكون أداء خوارمميات الدتعلم  

متوامنة تقريبًا  اللي أفض  عندما تكون الائات
في مجموعة البيانات، ومن ثم فإنه عند تطبيق 
خوارمميات التعلم اللي على مجموعة بيانات 
غير متوامنة يؤدي ذلك إلى تحيم النتيجة لائة 
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 ,.Whitlock, 2018; Zabriskie, et alالأغلبيدة 

2019; Alhassan, et al., 2020)) ،  حيث تكدون
فئة الأقلية هي الطبقة ذات الاهتمدام الأكبدر،   
وتكلاة الخطأ أكبر من وجهة نظر التعلم اللي 

Altaye, 2019)) . 
طبّدق  ولح  مشكلة عدم توامن الائات، 

 (Resamlple)تقنية إعدادة التشدكي     الباحثان
تحت الإشراف عدن طريدق تغييدر القديم     

وحدد  الافتراضية لد )التحيم إلى التصنيف الم
(. كما هو مبين فدي الشدك    (1.0)إلى  (0.0)
كنموذج لح  مشاك  عدم التوامن بعد أن  (11)

بطلب لإعادة أخذ العينات، حيث تصب  تقدمت 
الائات التابعة الثنائية متساوية ما نجا  قيمدة  
ك  فئة، فئة معرضدة للخطدر وفئدة غيدر     

  معرضة للخطر.

 
 : الجانب الأيسر فئة البيانات الأصلية، والجانب الأيمن فئة البيانات المتوازنة. (11)الشكل 

الإعداد التجريبي لبيانات السنوات الدراسية . 1
لمجموعة السمات الكاملة من  وال انية الأولى

إعداد معلم رياعيات التعلديم  برنامج بيانات 
  .(م2016-2008)ال انوي نظام الماستري 

أجريت أربا تجارب باستخدام السدمات  
الكاملة، ثم على السمات التدي تدم تصدنياها    
لأفض  الميمات وترتيبيها، وتحديد مجموعات 
فرعية مثلى للميمات المعروضة لددينا فدي   
البحث الحالي، وهنا تدم اسدتخدام البياندات    
الأصلية، وإعادة تشدكي  البياندات، وتقيديم    

 10م اختبار التحقق المتقداطا  النماذج باستخدا
أضعاف، والتقسيم بالنسدبة المئويدة لجميدا    

وتم تصميم تجربة لبناء، واختبدار   .التجارب
  النموذج للتنبؤ بأداء الطلبة:

 ات التعلم اللدي السدت  خوارممي :1التجربة 
باستخدام اختبار التحقق مدن  المذكورة آنااً 

  أضعاف. 10الصحة 
 التعلم اللدي السدت  ات خوارممي: 2التجربة 

باستخدام إعدادة التشدكي ،   المذكورة آنااً 
  أضعاف. 10واختبار التحقق من الصحة 
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 ات التعلم اللدي السدت  خوارممي :3التجربة 
باستخدام اختبار تقسيم النسبة  المذكورة آنااً

  .)٪(المئوية 
 ات التعلم اللدي السدت  خوارممي :4التجربة 

ة التشدكي ،  باستخدام إعداد المذكورة آنااً 
  .)٪(واختبار التقسيم بالنسبة المئوية 

ن اختيار أفض  أسلوب تصنيف لبناء وكا
نموذج يحقق أفض  تنبؤ لدلأداء الأكداديمي   

هو أحد أهداف هذ  الدراسة.  الب الجامعيللط
لهذا السبب؛ تم تطبيق ست تقنيدات تصدنيف   

، وخوارمميدة  (J48) وهي: شدجرة القدرار  
(JRip)     من اسدتقراء القاعددة، وخوارمميدة

Naïve Bayes (NB)وخوارمميدددة ،LR) 

Logistic)، وخوارممية Sequential Minimal 

Optimization (SMO) وخوارمميدة ،(MLP) 

Multilayer Perception خلاصدة  . وتم مقارنة
النتائج التي تم الحصو  عليها لك  خوارممية، 

 (9)ثم تم اختيار أفض  نموذج فدي الجددو    
  أدنا .

  : أداء نماذج التنصيف المختارة للسمات الكاملة.(9) الجدول رقم
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أعلا ، من  (9)كما هو مبين في الجدو  
 بين الخوارمميات الست حققت شجرة القدرار 

(J48)  ، باستخدام تقنية استخدام إعادة التشكي

من بيانات  )٪(واختبار التقسيم بالنسبة المئوية 
السنة الأولدى:   م(2016-2008)برنامج نظام 

، وأق  قيمة ٪96.8912بلغت  تنبؤيةأعلى دقة 

https://saada-uni.edu.ye/


 توظيف الذكاء الاصطناعي في تنقيب البيانات التعليمية للتنبؤ بالأداء الأكاديمي للطالب الجامعي سعيد محمد وردمان نعيم حمود علي علي ذكرى
 

Available at: https://saada-uni.edu.ye (141) ( م2024ديسمبر  -يوليو ( ــ )3( ــ العدد )2مجلة جامعة صعدة ــ المجلد) 
 

 ،(RMSE) للجذر التربيعي لمتوسدط الخطدأ  
وأعلى قيمة كوهن كابدا   (،0.1707)وكانت 

(Cohen's Kappa Value) (0.9374)، وهي ،
، كاندت  F ((F-Measure-وأعلى قيمة لمقيا 

، وأعلى قيمدة منحندى خصدائص    (0.966)
  .(0.980)وهي ( ROC) تشغي  المُستقَبِ 

ونتيجة ما سدبق ذكدر ، تدم اختيدار     
باستخدام تقسيم  (J48) خوارممية شجرة القرار

وتقنيدة إعدادة التشدكي      )٪(النسبة المئوية 

كنمددوذج نهددائي للتعددرف المبكددر للطلبددة 
يلخص تقييم  (12)المعرضين للخطر، والشك  

 بياندات أداء النماذج للست الخوارمميات في 
-2008)برنامج نظدام  السنة الأولى من بيانات 

، ويوض  أن أداء خوارممية شدجرة  م(2016
باستخدام إعادة التشكي  واختبار  (J48)القرار 

هي الأفضد  فدي   )٪( التقسيم النسبة المئوية 
 جميا المقايي . 

 
  (.م2016-2008السنة الأولى من برنامج نظام ): تقييم أداء النماذج للست الخوارزميات في بيانات (12) الشكل

حيث إن مصاوفة الارتبداك للنمدوذج   
 (J48)المحددد خوارمميدة شدجرة القدرار     

باستخدام تقنية إعادة العيندة موضدحة فدي    
  أدنا . (10)الجدو  

: مصفوفة الارتباك لخوارزمية (10)رقم جدول ال
باستخدام إعادة التشكيل  (J48)شجرة القرار 

 . )٪(واختبار التقسيم بالنسبة المئوية 
 B A 

A=No-Risk )102 6 )غير معرض للخطر 

B=At-Risk )0 85 )معرض للخطر 

تظهر مصاوفة الارتباك للنموذج النهائي 
للتعرف المبكر على الطلبة المعرضين للخطر 

أعلا . وفقًا لذلك، يُظهر أنه  (10)في الجدو  
حدالات   102حالة، تم تصنيف 193  بينمن 

بشك  صحي  على أنها فئدة غيدر معرضدة    
حالة بشك  صدحي    85للخطر، وتم تصنيف 

على أنها فئة معرضة للخطر. وصدنف هدذا   
حالات علدى   6المصنف بشك  غير صحي  

أنها فئة معرضة للخطر، بينما هي في الحقيقة 
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تنتمي إلى الائة غير المعرضة للخطدر. وتدم   
حالة بشك  غير صحي  على أنهدا   0تصنيف 

فئة غير معرضة للخطر، بينما في الواقا هي 
 تنتمي إلى الائة المعرضة للخطر. 

  وكذلك حققت خوارممية الشبكة العصبية
(MLP) Multilayer Perception  باستخدام تقنية

إعادة التشكي  واختبار التقسيم بالنسبة المئويدة  
 (م2016-2008)برندامج نظدام   من بيانات  )٪(

بلغددت  تنبؤيددةالسددنة الثانيددة: أعلددى دقددة 
، وأق  قيمة للجذر التربيعي لمتوسط 94.8187٪

، وأعلى قيمة (0.2124)وكانت ( RMSE) الخطأ
وهدي   (Cohen's Kappa Value)كدوهن كابدا   

 F ((F-Measure-، وأعلى قيمة لمقيا (0.8941)
، وأعلى قيمة منحنى خصدائص  (0.939)كانت 
 . (0.989)وهي  (ROC) المُستقَبِ تشغي  

ونتيجة ما سدبق ذكدر ، تدم اختيدار     
 (MLP)  خوارمميددة الشددبكة العصددبية 

Multilayer Perception  باسددتخدام اختبددار
، وإعدادة تشدكي    )٪(التقسيم بالنسبة المئوية 

البيانات كنموذج نهائي للتعرف المبكر علدى  
 (13)الطلبة المعرضدين للخطدر. والشدك     

يلخص تقييم أداء النماذج للست الخوارمميات 
السنة الثانية المميمة باللون الأمرق  بياناتفي 

، (م2016-2008)برندامج نظدام   من بيانات 
 ويوض  أن أداء خوارممية الشبكة العصدبية 

(MLP) Multilayer Perception  باستخدام تقنية
إعادة التشكي ، واختبدار التشدكي  واختبدار    

هي الأفضد  فدي    )٪(سبة المئوية التقسيم بالن
  جميا المقايي .

 
  .(م2016-2008)برنامج نظام : تقييم أداء النماذج للست الخوارزميات في بيانات السنة ال انية من (13) الشكل

حيث إن مصاوفة الارتبداك للنمدوذج   
 (J48) القددرارالمحدددد خوارمميددة شددجرة 

باستخدام تقنية إعادة العيندة موضدحة فدي    
  أدنا . (11)الجدو  

   : مصفوفة الارتباك لخوارزمية(11) الجدول رقم
(MLP) Multilayer Perception  باستخدام إعادة

  أععاف. 10التشكيل والتحقق المتقاطع 
 B A 

A=No-Risk)264 20 )غير معرض للخطر 

) B=At-Risk)14 270 معرض للخطر 
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تظهر مصاوفة الارتباك للنموذج النهائي 
للتعرف المبكر على الطلبة المعرضين للخطدر  

أعلا . وفقًا لذلك، يُظهر أنده   (11)في الجدو  
حالة بشك   264حالة، تم تصنيف  568 من بين

صحي  على أنها فئة غير معرضة للخطر، وتم 
حالة بشك  صحي  على أنها فئدة   270تصنيف 

معرضة للخطر، وصنف هذا المصنف بشدك   
حالة على أنها فئدة معرضدة    20غير صحي  

للخطر، بينما هي في الحقيقة تنتمي إلدى الائدة   
حالدة   14غير المعرضة للخطر، وتم تصنيف 

بشك  غير صحي  على أنها فئة غير معرضدة  
ة للخطر، بينما هي في الواقا تنتمي إلدى الائد  

 المعرضة للخطر. 
تحديد مجموعة الميزات الم لدى باسدتخدام   . 2

 النمذجة المتتالية لبيانات السنة الدراسية الأولى
برنامج إعداد معلم رياعيات التعليم وال انية في 

   .(م2016-2008)ال انوي نظام الماستري 
يتم عرض نتدائج تحديدد المجموعدة    

منهجيدة  الارعية المثلى. حيث تم اتباع ناد   
(Harb & Moustafa, 2012; Mgalak, 2016; 

Remlphele, 2018; ALhassan, et al., 2020; 

Ekubo, 2020)    لكن في دراسدتهم، والدبعض
منهم استخدم مقايي  الدقة التنبؤيدة، والمددة   
الممنية لتنايذ الخوارممية. والأغلب اسدتخدم  

، أو مقيا  منحنى خصائص تشغي  المُسدتقَبِ  
منحندى المميدم لأداء المسدتقب     ما يسمى ال

((ROC  الجذر التربيعدي لمتوسدط   ، ومقيا
اختدار  . وفي البحث الحدالي  (RMSE) الخطأ

مقايي  منحندى خصدائص تشدغي      الباحثان
 التربيعي لمتوسدط الخطدأ   الجذرو المُستقَبِ ،

((RMSE من بين عدد من مقايي  التقييم التي ،
نوقشت سابقًا نظرًا لقدرتها على العم  بشدك   
جيد ما مجموعات البيانات غيدر المتوامندة   

(Mgalak, 2016) كما هو الحا  ما مجموعة ،
  البيانات المستخدمة في البحث الحالي.

حيث تعرض نتائج النماذج المبنية بدءًا 
( 13، 10، 3) من الميمات الدثلاث الأولدى  

نتائج النماذج المبنيدة  لبيانات السمة الأولى، و
لبيانات السنة  (10، 3) ن الأولىيبدءًا من الميمت

ثم تتم إضافة الميمات علدى التدوالي    الثانية،
ثدم نلاحدظ    ،حتى آخر رتبة مصناة للميمات

أفض  أداء لك  مصنف والذي يحدث إذا كانت 
 ROC)) منحنى المميدم لأداء المسدتقب   قيمة 

لمجموعة فرعية معينة من الميمات أعلى من 
المجموعة الارعية الأخرى، وأيضا الحصدو   

لجذر التربيعي لمتوسدط  على أق  قيمة تعطى ل
  .((REالذي تم اختصار  بد  (RMSE) الخطأ

أن  البحثحيث تقرر في هذا الجمء من 
تكون مساحة المجموعات الارعية للميمات هي 

الأولى في ك  رتبدة لبياندات    7السمات الد 
 15السنة الدراسيتين الأولى، والميمات الدد  

الأولى لبيانات السنة الدراسية الثانية؛ وذلدك  
الأولى أو  7لأن إضافة ميمة بعد الميمات الد 

الأولى لم يكن له تدأثير   15بعد الميمات الد 
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 منحنى المميم لأداء المسدتقب   كبير على قيمة
((ROCجذر التربيعدي لمتوسدط   ال ، أو قيمة

. وفيما يلي تتم مناقشة نتدائج  (RMSE) الخطأ
ك  مجموعة مدن نمداذج اختيدار أفضد      

نتائج النمداذج المبنيدة علدى    الخوارممية، و
من الثلاث الميمات ءاً التكرار المبني للأمام بد

الأولى الأساسية حتى يدتم اسدتخدام جميدا    
ميمة لبياندات السدنة    28و 15الميمات الد 

برنامج إعداد معلدم  من بيانات لى والثانية الأو
 رياضيات التعليم الثدانوي نظدام الماسدتري   

  .(م2008-2016)
يندداقش هددذا الجددمء ملخددص أداء  
خوارمميات اختيار الميمة المستخدمة للحصو  
علددى أفضدد  الميددمات لهددذ  الدراسددة.  
والخوارمميات المستخدمة في هذا البحث هي 

، (IG) المعلومدات ، وكسب (GR)نسبة الكسب 
، (ReliefFAttibuteEval)وتصدداية الميددمات 

، ومجموعدة  (CfsSubsetEval) وخوارمميتي
الأغلاة من خلا  خوارممية الجدار الأقدرب   

(WrapperSubsetEval with IBK،)  بالتددالي
ملخص النتائج لأعلدى   (12)يعرض الجدو  

حققتها ك   RMSE))، وأق  قيمة (ROC)قيمة 
 خوارممية، ومدى أفض  الميمات. 

تم الحصو  على هذ  القيم من النمذجة 
المتتالية للميمات المرتبة لك  خوارممية بددءًا  
من أهم الميمتين الأوليين حيث تدم تصدميم   

لبيانات السنة الأولدى،   15جميا الميمات الد 
لبيانات السنة الثانيدة.   28وجميا الميمات الد 

ارممية تصاية الميمات أفضد   كان أداء خوو
ما الحد الأدنى من الميمات التي تحقق أعلدى  

، وأقد  قيمدة لدد    (0.969) (ROC) قيمة لد
((RMSE (0.238)  ،لبيانددات السددنة الأولددى

وبالمث  كان أداء خوارممية تصاية الميدمات  
أفض  ما الحد الأدنى من الميمات التي تحقق 

، وأق  (0.957) تساوي (ROC)أعلى قيمة لد 
لبياندات   (0.283) تسداوي  RMSE))قيمة لد 

  السنة الثانية.
 

: ملخص أداء خوارزميات اختيار الميزة المستخدمة لاختيار أفعل الميزات لبيانات السنتين (12) الجدول رقم
  .(م2016-2008)نظام الدراسيتين الأولى وال انية من بيانات 

 الخوارزمية
Algorithm 

منحنى أعلى قيمة ل
المميز لأداء 

 (ROC) المستقبل

لجذر قيمة لأقل 
التربيعي لمتوسط 

 RMSE)) الخط 

مدى أفعل 
 الميزات

CfsSubsetEval 
 ميمة 11 0.963 0.239 السنة الأولى

 ميمة 22 0.956 0.289 السنة الثانية

GainRatioAttibuteEval 
 14 -3 0.963 0.233 السنة الأولى

 25 -2 0.953 0.287 السنة الثانية
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يوض  ملخص أداء خوارمميات اختيار 
الميمة أن الحد الأدنى من الميمات يمكدن أن  
يؤدي بشك  أفض  من الميمات الكاملدة؛ لأن  
النتائج في جميا الخوارمميات تظهر مسدتوى  
أعلى من الأداء ما ميمات أق  من الميدمات  
الكاملة. حيث إن نمدوذج التصدنيف ذا الأداء   

ة تصداية  الأفض  الذي يسدتخدم خوارمميد  
هو تصنيف  (ReliefFAttibuteEval)الميمات 

لبيانددات السددنة ( LR) Logistic خوارمميددة
الأولى، وأداؤ  ما الحد الأدنى من الميدمات  

ميمة له أعلدى قيمدة لدد     3-7بين نطاقات 
(ROC)  وأدنى قيمة لد  (0.963)مقدارها((RE 

مقارنة بدالميمات الكاملدة،    (0.238)وتساوي 
وقيمة ( 0.961)تساوي  (ROC)حيث كانت قيمة 

((RE  وهذا يد  على أن الحد (50.24)تساوي .
الأدنى من الميمات يعم  بشك  أفضد  مدن   
الميمات الكاملة. لذلك، يتجاه  البحث الحدالي  

ميمات مرتبة  7ميمات مرتبة، وتناذ أفض   8
باستخدام خوارممية تصاية الميمات في التنبؤ، 

بالتالي فإن العوام  المؤثرة على التنبؤ بالأداء 
الأكاديمي، والتعرض للخطر لدى طلبة السدنة  
الأولى يكمن في المقررات الدراسدية التيدة   
على الترتيب حسب الأهمية التي تم الحصو  
 عليها: رياضيات متقطعة، وتااض  وتكامد  

فيميداء عامدة   و ، وجبر وحساب مثلثات،(1)
 ،)101)عربية لغة ، و)102)لغة عربية ، و(1)

  .(2)وفيمياء عامة 
وكددذلك نمددوذج التصددنيف ذو الأداء 
الأفض  الذي يسدتخدم خوارمميدة تصداية    

هو تصنيف  (ReliefFAttibuteEval)الميمات 
لبيانات السنة الثانية   Logistic (LR)خوارممية

وأداؤ  ما الحد الأدنى مدن الميدمات بدين    
، ROC))ميمة له أعلى قيمة لد  2-15نطاقات 

 RE))، وأدندى قيمدة لدد    (0.954)وتساوي 
مقارنة بالميمات الكاملة، حيث  (0.283)تساوي 

وقيمدة   (،0.947)تسداوي   (ROC)كانت قيمة 
((RE  وهذا يد  على أن الحد (0.291)تساوي .

الأدنى من الميمات يعم  بشك  أفضد  مدن   

 الخوارزمية
Algorithm 

منحنى أعلى قيمة ل
المميز لأداء 

 (ROC) المستقبل

لجذر قيمة لأقل 
التربيعي لمتوسط 

 RMSE)) الخط 

مدى أفعل 
 الميزات

InfoGainAttibuteEval 
 14 -3 0.963 0.233 السنة الأولى

 23 -2 0.954 0.291 السنة الثانية

ReliefFAttibuteEval 
 7-3 0.969 0.238 السنة الأولى

 15-2 0.957 0.283 السنة الثانية

WrapperSubsetEval 

With:IBK 

 ميمة 13 0.949 0.289 السنة الأولى

 ميمة 27 0.949 0.289 السنة الثانية
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لحدالي  الميمات الكاملة. لذلك يتجاه  البحث ا
ميمة مرتبة  15ميمة مرتبة، وتناذ أفض   13

باستخدام خوارممية تصاية الميمات في التنبؤ، 
العوامد    المختارة للتنبؤ، أو 8والميمات الد 

المؤثرة علدى التنبدؤ بدالأداء الأكداديمي،     
والتعرض للخطر لدى طلبة السنة الثانية يكمن 
في المقررات الدراسية التية علدى الترتيدب   
حسب الأهمية التي تم الحصو  عليها: جبدر  

، (1) وحسدداب مثلثددات، وتااضدد  وتكامدد 
، (2) ، وهندسدة وقيدا   (2)وتااض  وتكام  

يات متقطعة، وهندسة ، ورياض(2) وجبر خطي
، ومبدادئ  (3) ، وتااض  وتكامد  (1) وقيا 

ولغدة عربيدة    ،(1)، وفيمياء عامة الإحصاء
، ونظام التعلديم فدي   (1) ، وجبر خطي)102)

  .(2)، وفيمياء عامة (1) اليمن، وتقنيات التعليم
 LR) Logistic أداء خوارزمية التصدنيف . 3

Regression)   باسددتخدام أفعددل الميددزات
  المحددة لبيانات السنة الأولى:

 

خوارمميدات   خلاصةتظهر النتائج من 
أن  )2)اختيار الميمة فدي الجدمء السدابق    

 خوارممية تصاية الميمات باستخدام خوارممية
LR) Logistic Regression )   قد حققت أفضد

 7أداء ما الحد الأدنى من السدمات لأعلدى   
سمات مرتبة. ويبني هذا الجمء نموذجًا جديدًا 

سدمات محدددة، وخوارمميدة     7للبحث ما 
، يحقدق  (LR) Logistic Regressionتصدنيف 

 أفض  القيم من عملية النمذجة المتتالية. 
وتبدأ عملية النمذجة باستخراج السمات 

برنامج التعلم اللدي،  من  WEKAالمحددة في 
يف الانحددار  ثم الاستاادة من خوارممية تصن

لبنداء  ( LR) Logistic Regressionاللوجسدتي  
ملخدص   (13)حيث يعرض الجدو  النموذج. 

نتائج مجموعة بيانات السنة الأولى للنموذج الذي 
وأفضد    (LR) تم إنشاؤ  باسدتخدام مصدنف  

  .الميمات

باستخدام مجموعة ( LR) Logistic Regression: ملخص لنتائج أداء خوارزمية تصنيف (13) الجدول رقم
باستخدام  (م2016-2008)برنامج نظام بيانات أفعل الميزات مع مجموعة بيانات السنة الأولى من بيانات 

  .)%(أععاف واختبار النسبة المئوية  10التحقق من الصحة 

 التجربة

 (Model)النموذج 

(LR) Logistic 
باستخدام التحقق 

 10من الصحة 
 أععاف

(LR) Logistic 
باستخدام إعادة 
التشكيل واختبار 
 10التحقق من الصحة 

 أععاف

(LR) Logistic 

باستخدام اختبار 
النسبة المئوية 

)%( 

(LR) Logistic 
باستخدام إعادة 
التشكيل واختبار 
النسبة المئوية 

)%( 
 الدقة التنبؤية

(Accuracy Prediction) 
91.9156 % 91.1972 % 92.7461 % 91.1917 % 
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 التجربة

 (Model)النموذج 

(LR) Logistic 
باستخدام التحقق 

 10من الصحة 
 أععاف

(LR) Logistic 
باستخدام إعادة 
التشكيل واختبار 
 10التحقق من الصحة 

 أععاف

(LR) Logistic 

باستخدام اختبار 
النسبة المئوية 

)%( 

(LR) Logistic 
باستخدام إعادة 
التشكيل واختبار 
النسبة المئوية 

)%( 
الجذر التربيعي لمتوسط الخطأ 

((RMSE 
0.2375 0.2637 0.2394 0.2655 

 قيمة كوهن كابا
(Cohen's Kappa Value) 

0.7144 0.8239 0.7505 0.8233 

 المعد  الإيجابي الحقيقي
((TP Rate 

 Recall))أو الاسترجاع 

 Sensitivity)) أو الحساسية

0.718 0.923 0.730 0.953 

 المعد  الإيجابي الكاذب
((FP Rate 

0.036 0.099 0.026 0.120 

 0.813 0.903 0.871 0.862 (Precision) الدقة

 F ((F-Measure 0.763 0.913 0.794 0.905-مقيا 

ROC Area 0.963 0.967 0.958 0.968 

 0.964 0.901 0.974 0.800 (Specificity) النوعية

 (ROC) يبين رسم منحنى (14)والشك  
في حالتي البيانات  Logistic (LR)لخوارممية 

الأصلية، وإعادة تشكي  البياندات باسدتخدام   
أضعاف يميناً،  10اختبار التحقق من الصحة 

 يساراً.  )%(والنسبة المئوية 
وبناءً على التجارب الأربا المذكورة في 

 (LR) الجدو  أعدلا ، نجدد أن خوارمميدة   

Logistic  باستخدام اختبار النسبة المئوية)%( 
للبيانات الأصلية في السنة الأولدى: سدجلت   

أفض  نسبة دقة تنبؤية، وأقد  نسدبة خطدأ    
((RMSE وأعلى قيمة لكوهن كابا ،(Cohen's 

Kappa Value) وأعلى قيمة لمنحنى خصائص ،
-، وأعلى قيمة لمقيا (ROC) تشغي  المُستقَبِ 

F ( (F-Measure0.2394%، 92.7461: وكانت ،

علددى الترتيددب مددن  0.794، 0.958، 0.7505
  التجارب الأخرى.
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 10للبيانات الأصلية، وإعادة التشكيل باستخدام اختبار التحقق من الصحة  (ROC): منحنى (14)الشكل 

  .Logistic (LR)لخوارزمية  )%( أععاف، والنسبة المئوية
 LR) Logistic أداء خوارزمية التصدنيف . 4

Regression)   باسددتخدام أفعددل الميددزات
  المحددة لبيانات السنة ال انية:

وبالمث  يبني هذا الجمء نموذجًا جديددًا  
 (LR)سمة محددة وخوارممية  15للبحث ما 

Logistic النمذجة ، يحقق أفض  القيم من عملية
المتتالية. وتبدأ عمليدة النمذجدة باسدتخراج    

من برنامج التعلم  WEKAالسمات المحددة في 
 (LR)اللي، ثم الاسدتاادة مدن خوارمميدة    

Logistic    في بناء النموذج.  حيدث يعدرض
ملخص نتائج مجموعة بياندات   (14)الجدو  

السنة الثانية للنموذج الذي تم إنشاؤ  باستخدام 
  لميمات.مصنف وأفض  ا

باستخدام مجموعة بيانات أفعل الميزات مع  Logistic (LR) : ملخص لنتائج أداء خوارزمية(14)الجدول 
أععاف  10باستخدام التحقق من الصحة  (م2016-2008)برنامج نظام مجموعة بيانات السنة ال انية من بيانات 

  .)%(واختبار النسبة المئوية 

 التجربة

 (Model)النموذج 
(LR) Logistic 
باستخدام التحقق 

 10من الصحة 
 أععاف

(LR) Logistic 
باستخدام إعادة التشكيل 

واختبار التحقق من 
 أععاف 10الصحة 

(LR) Logistic 
باستخدام اختبار 

 )%(النسبة المئوية 

(LR) Logistic 
باستخدام إعادة 
التشكيل واختبار 

 )%(النسبة المئوية 
 الدقة التنبؤية

(Accuracy Prediction) 
89.6309 % 91.3732 % % 90.1554 92.228 % 

الجذر التربيعي لمتوسط 
 RMSE))الخطأ 

0.2835 0.2538 0.2773 0.2277 

https://saada-uni.edu.ye/


 توظيف الذكاء الاصطناعي في تنقيب البيانات التعليمية للتنبؤ بالأداء الأكاديمي للطالب الجامعي سعيد محمد وردمان نعيم حمود علي علي ذكرى
 

Available at: https://saada-uni.edu.ye (149) ( م2024ديسمبر  -يوليو ( ــ )3( ــ العدد )2مجلة جامعة صعدة ــ المجلد) 
 

 التجربة

 (Model)النموذج 
(LR) Logistic 
باستخدام التحقق 

 10من الصحة 
 أععاف

(LR) Logistic 
باستخدام إعادة التشكيل 

واختبار التحقق من 
 أععاف 10الصحة 

(LR) Logistic 
باستخدام اختبار 

 )%(النسبة المئوية 

(LR) Logistic 
باستخدام إعادة 
التشكيل واختبار 

 )%(النسبة المئوية 
 قيمة كوهن كابا

(Cohen's Kappa 

Value) 
0.7421 0.8275 0.7601 0.8425 

 المعد  الإيجابي الحقيقي
((TP Rate 

 Recall))أو الاسترجاع 

 Sensitivity))أو الحساسية 

0.791 0.926 0.780 0.918 

 المعد  الإيجابي الكاذب
((FP Rate 

0.062 0.099 0.045 0.074 

 0.838 0.904 0.885 0.907 (Precision) الدقة

 F ((F-Measure 0.814 0.915 0.829 0.912-مقيا 

ROC Area 0.954 0.970 0.959 0.979 

 0.938 0.901 0.955 0.926 (Specificity) النوعية

 (ROC)يبين رسم منحنى  (15)والشك  
في حالتي البيانات  Logistic (LR) لخوارممية

الأصلية، وإعادة تشكي  البياندات باسدتخدام   

أضدعاف يمينداً،    10التحقق مدن الصدحة   
  .يساراً )%(واستخدام النسبة المئوية 

 
 10للبيانات الأصلية، وإعادة التشكيل وباستخدام اختبار التحقق من الصحة  (ROC): منحنى (15)الشكل 

  .Logistic (LR)لخوارزمية  )%(أععاف، والنسبة المئوية 
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وبناءً على التجارب الأربا المذكورة في 
 (LR) أن خوارمميدة  الجدو  أعدلا ، نجدد  

Logistic    باستخدام إعادة التشدكي ، واختبدار
في السنة الثانية: سدجلت   )%(النسبة المئوية 

 أفض  نسبة دقة تنبؤية، وأقد  نسدبة خطدأ   

((RMSE وأعلى قيمة لكوهن كابا ،(Cohen's 

Kappa Value) وأعلى قيمة لمنحنى خصائص ،
، وأعلى قيمدة لدد   (ROC) تشغي  المُستقَبِ 

%، 92.228: وكاندت  ،F ((F-Measure-مقيا 

على الترتيدب   0.912، 0.8425،0.979، 0.2277
 من التجارب الأخرى. 

البحث  استنتاجات خلاصة (:5القسم )
 والتوصيات والمقترحات

توض  الخلاصة الإجابة علدى أسدئلة   
البحث، ح  مشكلة تحديد الطالب الجامعي ذي 

فدي   المنخاضة(المخاطر -)المخاطر المرتاعة
 كلية التربية جامعة صنعاء. 

 هو: السؤال البح ي الأول في البحث الحالي •

لتنبدؤ بدالأداء   فدي ا العوام  المؤثرة ما "
ذوي  المعرضين للخطدر  ةكاديمي للطلبالأ

لك  من مجموعة بياندات برندامج   التدخ  
باسدتخدام خوارمميدات الدذكاء    الإعداد 

الاصددطناعي للتنقيددب عددن البيانددات  
ى هذا السؤا ، سع عنللإجابة  ."؟التعليمية
لاحص ووصف  إلى تحقيق الهدف:البحث 

 ةالعوام  التي تؤثر على ضعف أداء الطلب

قسدم منداهج الرياضديات     الجامعيين في
من خلا  مراجعة وطرائق تدريسها، وذلك 

اسدتعرض  ، والأدبيات على نطاق واسدا 
كان أسباب ضعف الأداء الأكاديمي و البحث

مقدررات التخصدص    :الأسدباب  من هذ 
والمقررات الداعمة للتخصص وقد تم تحديد 

تحديدد  ، وهذ  الأسباب من خلا  المراجعة
السمات ذات الصلة أثنداء عمليدة جمدا    

  البيانات والمعالجة المسبقة.
 :هو في البحث الحالي ال انيالسؤال البح ي  •

ما أفضد  نمدوذج مصدنف مدن بدين      "
تم اختيارها التي المشتركة  الستة المصناات

عدداد  الإمن مجموعدة بياندات برندامج    
باستخدام خوارمميات الذكاء الاصدطناعي  

 . "للتنقيب عن البيانات التعليمية؟
وتمت الإجابة عن هذا السؤا  من خلا  

 الأسئلة الارعية التي تمَّ الإجابة عليها وهي: 
مقارنة أداء التنبؤ لنمداذج المصدناات   ل

من حيث البحث المختارة على مجموعة بيانات 
الذين تم  أعداد الطلبة المصناين بشك  صحي 

 (1) الجمء، وض  تصنياهم بشك  غير صحي 
لبياندات   (J48)أن خوارممية شجرة القدرار  

السنة الأولدى، وخوارمميدة الإدراك متعددد    
الثانيدة مدن    لبيانات السدنة  (MLP)الطبقات 

باستخدام إعدادة   (م2016-208)برنامج نظام 
هدي   التشكي  واختبار التقسيم بالنسبة المئوية
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أفض  النماذج من خلا  التصنيف الصدحي   
الأكبر لعدد من السجلات، حيث كدان عددد   
 الطلبة المصناين بشك  غير صحي  كان قلي . 

مقارنة أداء التنبؤ لنماذج المصدناات  ول
تم إجراء  المقايي  الخمسة المختارةباستخدام 

مقارنة بين أداء نماذج التصنيف باستخدام عدد 
من المقايي ، ركمت الدراسة علدى خمسدة   

في  ((PA مقايي  هي: أعلى قيمة للدقة التنبؤية
لجذر لتصنيف فئة التدخ  المرتاا، وأق  قيمة 

، وأكبر قيمة لد RE))الخطأ التربيعي لمتوسط 
، وأكبدر  (Cohen's Kappa Value)كوهن كابا 
، وأعلى قيمة F ((F-Measure-مقيا قيمة لد 

 (ROC) منحنى خصائص تشدغي  المُسدتقَبِ   ل
كانت النماذج المختارة أفض  نماذج تصنيف، 

برندامج   لبيانات (9)والقيم مبينة في الجدو  
 . (م2016-2008)الإعداد نظام 

 :هو في البحث الحالي ال الثالسؤال البح ي  •
ما المجموعة الارعية المثلى للميمات مدن  "

مجموعدة بياندات   ل للميماتالعدد الإجمالي 
باستخدام خوارمميات الذكاء الإعداد برنامج 

 . "؟ةالاصطناعي للتنقيب عن البيانات التعليمي
وتمت الإجابة عن هذا السؤا  من خلا  

 الأسئلة الارعية التي تمَّ الإجابة عليها وهي: 
تنبؤية من القوائم الميمات تحديد أكثر الل

الخم  المختارة التي تم تصدنياها باسدتخدام   
تم اسدتخدام   خوارمميات الترتيب والأفضلية.

ثلاثة خوارمميات ترتيب وهي: )نسبة الكسب 
GainRatio كسددب المعلومددات ،InfoGain ،

(، وخوارمميتدان؛ لتحديدد   ReliefFالتصاية 
أفض  الميمات وهي )القائمة علدى الارتبداط   

SfcSubsetEval ،من خلا   الأغلاة ومجموعة
(، وكانت WrapperSubsetEvalالجار الأقرب 

أفض  الخوارمميات في تحديد أكثر الميدمات  
لبياندات   ReliefFتنبؤاً خوارممية التصداية  

  السنتين الأولى والثانية.
دد الأمث  للميمات التي تحقق تحديد العول

أعلى أداء تنبؤي لنماذج التصنيف المختارة في 
فقد تم توضي  العدد الأمث   البيانات. ةمجموع

لبياندات السدنتين    (12) للميمات في الجدو 
  الأولى والثانية.

 :هو في البحث الحالي الرابعالسؤال البح ي  •
ما أفض  تقنيدات الدذكاء الاصدطناعي    "

نظام  لتقديموأفض  الميمات الارعية المثلى 
لتنبؤ بالأداء الأكداديمي فدي   ل أداء تنبؤي

 . "؟المرتااتصنيف الطلبة فئة التدخ  
 ،أفض  تقنيدات الدذكاء الاصدطناعي   

نظام وأفض  الميمات الارعية المثلى في تنايذ 
ديمي فدي  لتنبؤ بالأداء الأكدا الإنذار المبكر ل

في برنامج  المرتااتصنيف الطلبة فئة التدخ  
المناذ حاليداً فدي قسدم     (م2016-2008)نظام 

مناهج الرياضيات بكلية التربية جامعة صنعاء 
خوارمميدة  حتى وقت تنايذ البحث الحالي هي 
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 LR) Logisticالانحددار اللوجسدتي   تصنيف

Regression) الثانيةوالأولى  تينلبيانات السن . 
هذا في ضوء النتائج التي توص  إليها  :التوصيات

 عدداً من التوصيات، هي:  أن نقدم البحث يمكن
تنقيدب   فدي اسدتخدام   الأخذ بعين الاعتبار •

التنبؤ في ، وتقنياتها EDMالبيانات التعليمية 
والاسدتاادة مدن    بة،الأداء الأكاديمي للطلب

بناءً  ةتعلم الطلب خبراتذلك في تخصيص 
  المختلاة.وخصائصهم على احتياجاتهم 

توفير البيانات المخمندة مدن مصدادرها     •
المختلاة للباحثين، واسدتكمالها، وإضدافة   
بيانات ما قب  الجامعة، وبيانات ديموغرافية 
لجميا طلبة الكليات والجامعات مدن قبد    
المختصين، والتحقق من رصد جميا بيانات 

 الطلبة الاعلية في سجلات قاعدة البيانات. 
التنبؤ المصمم في إعطاء الاكرة العامة لنظام  •

البحث الحالي لهيئة التدري  في قسم مناهج 
الرياضيات وطرائق تدريسدها، والجهدة   
المسؤولة عن العملية التعليمية فدي تقدديم   
مقترحات للتدخلات الأكاديمية والتربويدة  

 ذويالمناسبة في الوقت المناسب للطلبدة  
التدخ  المرتاا قب  تعرضهم لخطر الاش  

  والتسرب.
اء الطلبة فكرة عامة عن مستوى أدائهم إعط •

الأكاديمي من السنة الأولى، والثانية التدي  
تم التنبؤ بها مما يساعدهم علدى تحسدين   

أدائهم والتقليد  مدن الخطدر، والهددر     
الأكاديمي ومعرفة المشكلات التي تواجههم 

 والإرشاداتأثناء دراستهم، وتقديم النصائ  
ة سدلوك  التعليمية لهم بشك  جيد، ومراقبد 

  تعلمهم بشك  مستمر.
إعادة النظر في العوام  المؤثرة فدي الأداء   •

الأكاديمي التدي أدت إلدى مسدتوى أداء    
أكاديمي منخاض، وخصوصاً المقدررات  
الخاصة بالتخصص من خلا  التغيير فدي  
تقديم المقرر الدراسي والأنشطة وأسداليب  
التقييم، والاستاادة من التوجهات الحديثدة  

علدى مهدارات القدرن الحدادي     القائمة 
، Steamوالعشرين، والمنحدى التكداملي   

  والمشروعات،...الخ.

 الباحثان إجراء التي:  يقتر : المقترحات
إيجاد فرصة للباحثين لتطوير أساليب ونماذج  •

تراقب سلوكيات تعلم الطلبة، ونتائج الدتعلم  
في الجامعات اليمنية عامة، وجامعة صنعاء 

قسم مناهج الرياضيات وطرائق -كلية التربية
 تدريسها خاصة في مختلف الأقسام. 

تطبيق خوارمميات الدذكاء الاصدطناعي    •
تيار أفضد   المختلاة الأخرى الاردية، واخ

خوارممية في التنبؤ بالأداء الأكاديمي فدي  
وقت مبكر من العملية التعليمية ما تحديدد  
الميمات المثلى الارعية، ومقارنتهدا مدا   

 خوارمميات التنقيب المجمعة. 
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إجراء دراسات حو  معرفة مدى تقددم أداء   •
الطلبة خلا  السنوات الدراسية باسدتخدام  

الددذكاء  تنقيددب البيانددات وخوارمميددات
الاصطناعي الخاضعة للإشدراف وغيدر   

 الخاضعة للإشراف. 
محاولة عم  تحسين النظام التنبدؤي )نظدام    •

إنذار مبكر( المصمم عن طريق خوارمميات 
التعلم الخاضا للإشراف المستخدمة في هدذا  
البحث، والتعلم غير الخاضا للإشراف مدن  
خلا  قواعدد الارتبداط، والعنقددة؛ لددعم     

يانات غيدر المسدماة، وجعد     مجموعة الب
البيانات جاهمة لخوارمميات التعلم الخاضا 

 وغير الخاضا للإشراف. 
إجراء دراسة مقارنة بين مجموعدات مدن    •

الطلبة اتبا معها أنظمدة الإندذار المبكدر    
وقدمت لهم التدخلات المناسبة فدي وقدت   
مبكر، ومجموعات من الطلبة لدم يطبدق   

 عليها أنظمة الإنذار المبكر. 
 المراجع العربية:  

 .(م2017) .الحسين، مديحة مهددي محمدد   
 الأكاديمياستكشاف معرفة مؤثرات التحصي  

باستخدام تقنيات  الأساسيلنتيجة طلاب مرحلة 
تنقيب في البيانات: دراسة حالة )شهادة التعليم 

م 2005ولاية القضاريف من العدام   الأساسي
، رسالة ماجستير، جامعة (م2016وحتى العام 

النيلين، كلية علوم الحاسوب وتقانة المعلومات، 
  السودان.

أحمدد؛ أحمدد،    قمر، مجذوب أحمد محمدد  
محجوب الصديق محمد؛ أبكر، موسى مكدي  

. (م2017) حامد؛ داؤود، محمدد عبدد ا .  
الأداء الأكاديمي لأعضاء هيئة التدري  بكليتي 

كما يددركها   التربية جامعتي دنقلا والقضارف
الطلبة، المجلة العربية لضمان جودة التعلديم  

  .18-3(، ص 29) (، ع10) الجامعي، مج
. الذكاء الاصطناعي (م2020)مجدي، نرمين.  

وتعلم اللة، صندوق النقدد الددولي، سلسدلة    
(، أبدو ظبدي،   3كتيبات تعريايدة، العددد )  
 الإمارات العربية المتحدة. 

ريمة محمدود.  محمد، أسماء السيد؛ محمد، ك 
. تطبيقددات الددذكاء الاصددطناعي (م2020)

، المجموعدة  1ومستقب  تكنولوجيا التعليم، ط
 العربية للتدريب والنشر، القاهرة، مصر. 
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