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  ABSTRACT    

 
Data Mining is considered as the most important research scopes by researchers over 

the world, the reason behind this importance comes from its usage in various areas such as 

research, scientific, economic and military. This techniques in fact is alternative way to the 

old traditional querying systems that was common in past, and introduce a powerful 

technique to discover a hidden knowledge from a large dataset, which wasn‟t clear before 

applying it. 

In this article we study effect of the categorical attributes weight in measuring 

distances between objects which are clustered, the common clustering algorithm called  

K-prototypes is applied to the „adult‟ dataset that contains six numerical attributes and nine 

categorical attributes describing a large amount of people whose ages, education levels, 

occupations, nations and salaries are different. 

We choose two numerical attributes and three categorical attributes from the dataset 

to be clustered using K-prototypes algorithms, considering several values for (  parameter) 

(0.25, 0.5, 0.75, 1) respectively, after that we applied the Rand Index criterion to check the 

quality of clustering operation in the four scenario. 
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 ممخّص  

 
اىتمام عدد كبير من الباحثين في جميع أنحاء العالم، يعتبر التنقيب عن البيانات من الأبحاث التي حازت عمى 

استخداميا عمى نطاق واسع في شتى المجالات البحثية والعممية والاقتصادية والعسكرية،  ويعود السبب في ذلك إلى
لمتزايد جاءت الحاجة إلى التنقيب عن البيانات بسبب كم البيانات اليائل الذي نتعامل معو اليوم بسبب التطور السريع وا

لتكنولوجيا المعمومات ونظم الاتصالات والانترنت، وقدمت حلًا بديلًا عن الطرق التقميدية السابقة والتي تعتمد عمى 
التي تتطمب وقتاً وجيداً تخزين ىذا الكم اليائل من البيانات ضمن قاعدة بيانات ومن ثم القيام بعمميات الاستعلام 

علاوة عمى أن ىذه التقنية يمكن من خلاليا التي تطبق عمييا ىذه العمميات،  كبيرين من قبل المبرمجين والحواسيب
 الطرق التقميدية السابقة. الكشف عن معرفة مخبأة لم يكن ليتسنى لنا الوصول إلييا باستخدام

تم في ىذا البحث دراسة تأثير وزن الصفات الفئوية عمى عنقدة البيانات المختمطة، حيث طبقت خوارزمية 
والتي تتألف من ست صفات عددية وتسع صفات  Adult Datasetعمى مجموعة بيانات  K-prototypes دةالعنق

وظائف متنوعة ومستويات ثقافية متتالية بالإضافة فئوية، وتتضمن معمومات حول أشخاص من جنسيات مختمفة ولدييم 
 . إلى المستوى المعيشي ليم

عمى ىذه  K-prototypes خوارزمية العنقدة ثم تطبيقعدديتين وثلاث صفات فئوية اختيار صفتين تم 
، ثم تم ( عمى الترتيب5..5  ،5.5  ،5.75  ،1)(( γالصفات مع اختيار لقيم وزن الصفات الفئوية ) البارامتر )

 . لقياس جودة العنقدة Rand Indexتطبيق المعيار 
 العددية، الصفات الفئوية.العنقدة، التنقيب عن البيانات، الصفات  الكممات المفتاحية:
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 مقدمة:
يوفر لممؤسسات القدرة عمى استكشاف والتركيز في جميع المجالات إن استخدام تقنيات التنقيب في البيانات 

عمى أىم المعمومات في قواعد البيانات، كما تركز تقنيات التنقيب في البيانات كذلك عمى بناء التنبؤات المستقبمية 
 في الوقت المناسب. باتخاذ القرارات الصحيحةواستكشاف السموك والاتجاىات مما يسمح 

واسع النطاق لمبيانات حتى والانتشار  بالكماليائلت والاقتصاد الرقمي( رن)عصر الانتيتميز عصرنا الراىن 
التقميدية لمتحميل التمييدي  الطرقأضحى من المستحيل عمى المحممين استخلاص معمومات ذات معنى بالمجوء فقط إلى 

 لمبيانات أو الاستعلامات التقميدية.
البيانات ومخازن البيانات ازدادت الحاجة إلى تطوير  مع وجود كميات كبيرة من البيانات المخزنة في قواعد

أدوات تمتاز بالقوة لتحميل البيانات واستخراج المعمومات والمعارف منيا، من ىنا ظير ما يسمى بالتنقيب في البيانات 
ر كتقنية تيدف إلى استخراج المعرفة من كميات ىائمة من البيانات. وىي تقنية حديثة فرضت نفسيا بقوة في عص

المعموماتية، واستخداميا يوفر لمشركات والمنظمات في جميع المجالات القدرة عمى استكشاف والتركيز عمى أىم 
مثل المعمومات في قواعد البيانات، والتي تعتبر بدورىا مرحمة من مراحل عممية أكثر تعقيدا ىي استكشاف المعرفة في 

الرائدة اليوم تستخدم عممية استكشاف المعرفة في قواعد البيانات  . حيث أن الكثير من الشركات والمنظماتىذه القواعد
 . المنافسة المطموبةوتحقيق لتحديد التوجيات المناسبة بشكل منيجي ومنظم 

 
 أىمية البحث وأىدافو:

تابع حساب المسافة بين العناصر التي يتم عمى ييدف ىذا البحث إلى دراسة تأثير وزن الصفات الفئوية 
 Mixedوالمخصصة للاستخدام عمى البيانات المختمطة K-prototypesباستخدام خوارزمية العنقدة المعروفة  عنقدتيا
Data  بنوعييا العدديةNumerical  والفئويةCategorical قيمة ىذا  في كل مرة تم تغيير ومن ثم قياس أداء العنقدة

تكون ىي الأكثر مناسبة لاستخدامو تبعاً لمجموعة البيانات أي مجال من القيم بغية معرفة مدى تأثيره، و  فييا البارامتر
 المدروسة.
 

 ق البحث ومواده:ائطر 
بعض المفاىيم النظرية حول العنقدة والتنقيب عن البيانات وصولًا إلى مفيوم اكتشاف المعرفة يرتبط ىذا البحث ب

 عنقدة.ومعيار قياس دقة الفي البحث مع شرح مختصر وواضح لمخوارزمية المستخدمة 
 مراحل اكتشاف المعرفة:

 :بالخطوات التاليةيمكن تمخيص المراحل الأساسية لاكتشاف المعرفة من البيانات 
يتم في ىذه المرحمة تجميع البيانات المتشابية وذات الصمة من  :Data integrationالبيانات تكامل .1

 مصادر البيانات المتعددة ودمجيا معا.
: في ىذه المرحمة، يتم تحديد واسترجاع البيانات الملائمة من مجموعة Data selectionاختيار البيانات  ..

 (.target dataالبيانات بحيث نحصل عمى البيانات المطموبة )
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: في ىذه المرحمة يتم تحويل البيانات إلى نماذج مخصصة Data transformationتحويل البيانات  .3
 nullالفارغة قيم ال( كالتخمص من data cleaningتنظيف البيانات )ملائمة لإجراءات البحث والاسترجاع بواسطة 

وتقميل الأبعاد وغيرىا من العمميات الضرورية كالتقييس عمى أشعة البيانات Repeated Valuesوالقيم المكررة 
(normalization.) 

ستخراج لا: أي استخدام طرق ذكية تطبق لاستخلاص أنماط البيانات Data miningالتنقيب عن البيانات  .4
 نماذج مفيدة قدر الإمكان وىنا تستخدم خوارزميات كثيرة ليذا الغرض.

: يتم في ىذه المرحمة تحديد الأنماط الميمة حقا والتي تمثل قاعدة Pattern evaluationتقييم النمط  .5
 المعرفة لاستخدام بعض المقاييس الميمة.

: وىي المرحمة الأخيرة من مراحل اكتشاف المعرفة Knowledge presentationتمثيل المعرفة وتقديميا  .6
تستخدم كما أنيا أساسية ىذه المرحمة وتعتبر ، الميمة لمجية المنفذة لعممية التنقيبفي قواعد البيانات وىي المرحمة 

 [2]ئج استخراج البيانات.في فيم وتفسير نتا الجية المستفيدةالأسموب المرئي لمساعدة 
 :(Data Miningمفيوم التنقيب في البيانات )

ىو تقنية تيدف إلى استنتاج المعرفة من كميات ىائمة من البيانات، تعتمد عمى التنقيب في البيانات 
عمم الإحصاء  الخوارزميات الرياضية والتي تعتبر أساس التنقيب عن البيانات وىي مستمدة من العديد من العموم مثل

والنظم الخبيرة، وعمم التعرف عمى الأنماط، وعمم الآلة. وغيرىا من العموم  ،والذكاء الاصطناعي، والرياضيات والمنطق
 والتي تعتبر من العموم الذكية وغير التقميدية.

 تعاريفة ظير مصطمح التنقيب في البيانات في منتصف التسعينات في الولايات المتحدة الأمريكية، و توجد عد
مخفية في قاعدة  واضحةة و غير عشاف الآلي أو المؤتمت لأنماط شائبأنو: " الاستك ليذا المفيوم، حيث يمكن تعريفو

عند استخدام  ىذه الطريقة  لممطورين،أو أنو: " طريقة تحميل دقيقة وذكية، تفاعمية و تسمسمية، تسمح  (1)بيانات معينة"
، أو (2)و المؤسسة التي يعممون بيا" المنظومة المدروسة صالح المسؤولين عنل ملائمةقرارات والقيام بأعمال باتخاذ 

أنو: " عبارة عن تحميلات لكمية كبيرة من البيانات بغرض إيجاد قواعد و أمثمة و نماذج يمكن أن تستخدم لكي تقود و 
أنو: " تحميل لمجموعات كبيرة الحجم من ، كما يمكن تعريفو كذلك ب(3)تدل أصحاب القرار، و تتنبأ بالسموك المستقبمي"

البيانات المشاىدة لمبحث عن علاقات محتممة و تمخيص لمبيانات في أشكال جديدة لتكون مفيومة و مفيدة 
   .(4)لمستخدميا"

ن التنقيب في البيانات عبارة عن طريقة لاستخراج أو اكتشاف معرفة بأالسابقة يمكن القول  التعاريفمن خلال 
من خلال مجموعة كبيرة من البيانات. حيث يساعد في استكشاف المعرفة المخفيّة  للاستخدام الأمثميابمة مفيدة وق

 والنماذج غير المتوقّعة، إضافةً إلى استكشاف قواعد جديدة موجودة في قواعد بيانات كبيرة.
العقد الماضي، في محاولة لتطوير  ىىتمام في الأوساط البحثية عمى مدالكثير من الا ىذه التقنيةوقد اجتذبت 

في البحث عن أنماط معرفية ذات معنى.  لكي تساعد خوارزميات قابمة لمتوسع والتكيف مع كميات متزايدة من البيانات
من الخوارزميات والبرمجيات وبشكل كبير خلال ىذه الفترة، إلى حد أن التوسع قد جعل من الصعب  مجموعةوقد نمت 

 ذا الحقل تتبع التقنيات المتاحة لحل ميمة معينة.عمى العاممين في ى
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 :Normalizationتقييس أشعة الصفات 
( فيما يمي بعض feature extractionىو طريقة من نوع خاص تيدف لاستخلاص الخصائص ) التقييس
 .الأنواع المشيورة

3-3-1Min- max normalization: 
دم في كثير من الأبحاث وىو معرف ( والذي استخLarose .555وىو أحد طرق تقييس الصفات )

 [4]العلاقة:ب
   

  
           

              
                                         

[  5,1النتائج ىنا لا تعتمد عمى الوحدات الأصمية لمبيانات. وىذا التوازن الخطي يحول البيانات إلى المجال ]
وبذلك فإن تطبيق ىذا التحويل من أجل  ،في متوسطات الصفات ةالطريقة لم تحقق مساواىذه فإن في كل الأحوال 

تقييس مجموعات بيانات العالم الحقيقي والعنقدة باستخدام المسافات الاقميدية ومقياس منكويسكي سوف لن يعطي 
 يكون نفسو.مساىمات متساوية لمصفات في مقياس التشابو لأن المتوسط الحسابي لمصفات المقيسة لا 

Z -Score Standardization: 
تقنية أخرى مشيورة لمتقييس والتي تقيس المتغيرات بأخذ الفرق بين قيمتيا وقيمة المتوسط الحسابي ليا وىي 

(mean وموازنة ىذا الفرق بأخذ الانحراف )المعياري ( لممتغيرLarose 2005, Jain and Dubes 1988 وىو  )
 يعطى بالعلاقة

   
  

      ̅

     
                                    

-zمن أجل البيانات العددية وعندما يتم حساب المسافات الاقميدية فإن المنيج العام ليذه الطريقة من التقييس 
score  ىو تحويل الصفة  

 [4]:كمايمي unit varianceوفرق  zero meanإلى متغير عشوائي لو متوسط    
 

   
  

      

  
                                    

  لمصفة   jالانحراف المعياري لمبعد  standard deviationىي    المتوسط  وmeanىو       حيث 
  

 المعتبرة  ىذا التقييس يقدم مساىمات متساوية لمصفات في مقياس التشابو الإقميدي.
 

 أدوات التنقيب عن البيانات:
 :المستخدمة في التنقيب عن البيانات منياىناك بعض الأدوات 

يعد التصنيف من أىم الأدوات المستخدمة في التنقيب عن البيانات فيو يستخدم : classificationالتصنيف .1
من أجل توزيع السجلات المخزنة في قاعدة البيانات عمى مجموعة من الصفوف المحددة مسبقاً. وىناك الكثير من 

 ومصنفات أشجار القرار وغيرىا. c4.5والمصنف   id3مصنفات منيا الخوارزميات المستخدمة ك
وىي أيضا من الأدوات اليامة لمتنقيب عن البيانات يتم فييا تجميع الأغراض في  :clusteringالعنقدة ..

د كبير نوع عدولكل ، نقدة التقسيمية والعنقدة اليرميةومن أشير أنواعيا العتبعاً لمقدار تشابييا واختلافيا عناقيد مختمفة 
يوجد بالإضافة إلى ما سبق عدة أدوات أخرى مثل قواعد الارتباط وتحميل السلاسل  ،من الخوارزميات المستخدمة

 الزمنية ولكل منيا خوارزميات خاصة.
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ونظراً لوجود ىذا الكم الكبير من الخوارزميات التي تقوم بعمميات التنقيب وجدت أن اختيار أي واحدة من ىذه 
يات ىي واحدة من أصعب الميام في عممية التنقيب بحيث تكون الخوارزمية المختارة مناسبة لنوع البيانات الخوارزم
 المتاحة.

 : Clusteringالعنقدة
وىي تقنية ميمة ومشيورة جداً في التنقيب عن البيانات يتم فييا تجميع مجموعات ضخمة من البيانات في 

وذو معنى وذلك باستخدام تقنيات مختمفة.  اً متشابية بحيث يكون العنقود مفيدعناقيد تحوي مجموعات أصغر ببيانات 
متشابية في نفس العنقود )قد يكون التشابو كبير أو صغير( التي تكون أغراض البيانات من العنقود ىو مجموعة 

ومختمفة عن الأغراض الموجودة في العناقيد الأخرى وحيث أن حالة التشابو تقاس بالمسافة بين الأغراض بحيث تكون 
عناقيد  ة إلىالمنتميكبيرة نسبياً بين الأغراض  وتكونالمسافة أصغرية بين أغراض العنقود الواحد )الأغراض المتشابية( 

 غير المتشابية(.مختمفة )الأغراض 
النموذج من خلال تكرار مجموعة من العمميات )الإجراءات( وتتوقف عندما تبدأ ببناء  معظم خوارزميات العنقدة

واع القدرة عمى التعامل مع أنك يصل النموذج إلى الحالة المطموبة )أي حدود العناقيد تثبت(. وىناك عدة ميزات لمعنقدة
أنيا تحتاج متطمبات قميمة حول  كما، لم تكن ظاىرة من قبلاكتشاف عناقيد  بالإضافة إلىمختمفة وكبيرة من الصفات. 

 مترات الدخل، وىي قادرة عمى التعامل مع الضجيج والعناصر الخارجة.امعرفة البيانات المراد عنقدتيا لتحديد بار 
 أنواع العنقدة:

 ، نذكر منيا:إلى عدة أصناف تصنيف العنقدةيمكن 
 : Model_based clusteringالمعتمدة عمى نماذج البيانات العنقدة .1
( يجب تزويدىا بمجموعة بيانات تدريب تقدم supervised learningأي خوارزمية تعميم مراقب أو ) 
لصنف  عن بعض الأجزاء في مجموعة البيانات. ىدف التعميم المراقب ىو بناء مصنف يولد لكل سجل دليلاً  معمومات

للأمثمة الجديدة والتي ىي غير  lable( باستخدام قواعد مجموعة بيانات التدريب يتم توقع دليل class lableكخرج لو )
 [3]أي مجموعة التدريب. training setموجودة في 
 : objective function_based clusteringالوصفي التابع عمى لمعتمدةا العنقدة ..

مجموعة كبيرة من خوارزميات العنقدة تيتم ببناء العناقيد لمجموعة البيانات بالاعتماد عمى قيمة مؤشر أداء 
مع مشكمة وىو مرتبط  cost functionويعرف أيضا باسم تابع التكمفة  objective functionيسمى التابع الوصفي 

من قيمة يتم اختياره ليصغر أو يكبر والذي العنصر الأفضل من جزء مجموعة البدائل المتاحة يشكل التحسين. حيث 
ىناك خوارزميات عنقدة تختمف حول العنقدة ، و د مدى جودة الحل الذي تم اختيارهىذا التابع. قيمة ىذا التابع تحد

أن نجد الحالة المثمى لتابع وصفي عبر الأخذ بعين الاعتبار  مجدي عممياً المعتمدة عمى التابع الوصفي لأنو من غير ال
 [3]لكل العناصر.

 :التقسيمية العنقدة .3
تطبيقات التنقيب عن البيانات تحتاج إلى تقسيم البيانات إلى عناقيد متجانسة والتي يمكن فييا اكتشاف 
مجموعات مثيرة للاىتمام من ىذه البيانات، مثل معرفة الأشخاص الذين يحممون بوليسة تأمين سيارة، أو مجموعة 

منتجات التي تباع معا في متجر ما وغيرىا من العملاء في قاعدة بيانات مصرفية لدييم استثمارات عقارية، أو ال
 [3]المعمومات في مختمف المجالات.
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حميما، الأولى ىي كفاءة تقسيم مجموعة كبيرة من البيانات  العمل عمىلمقيام بيذا التحميل ىناك مشكمتين يجب 
البحث نقدم حلا لممشكمة إلى مجموعات متجانسة. والثانية ىي فعالية تفسير ما تقدمو ىذه المجموعات. نحن في ىذا 

 الأولى ونقترح حلا لمثانية. العديد من خوارزميات العنقدة يتم توظيفيا لحل المشكمة الأولى.
عندما يتم معرفة القميل عن توزع البيانات فإن خوارزميات العنقدة يتم استخداميا، ومع ذلك فإن العنقدة في 

التعامل مع البيانات الكثيرة الأبعاد التي تحوي  كما أن ات الأخرى.مجال التنقيب عن البيانات تختمف عنيا في التطبيق
الاف أو حتى ملايين من السجلات مع عشرات أو مئات الصفات( يجعل استخدام خوارزميات العنقدة العادية في 

ب عن البيانات أو غير ممكن، بالإضافة إلى أن البيانات في تطبيقات التنقي اً صعب اً تطبيقات التنقيب عن البيانات أمر 
 الطريقة التقميدية لمتعامل مع الصفات الفئوية كصفات عددية لا تعطي غالباً فعمى قيم عددية وفئوية.  تحتوي غالباً 

 نتائج جيدة أو نتائج ذات معنى، لأن مجالات الصفات الفئوية لا تكون مرتبة.
امل مع البيانات ذات الأنواع المختمطة عمى الرغم من أن خوارزميات العنقدة اليرمية القياسية تستطيع أن تتع

 فإن التكمفة الحسابية ليا تجعميا غير مقبولة لعنقدة البيانات الضخمة. 8و5)العددية والفئوية( 
 الخوارزمية المستخدمة في البحث:

تكبير درجة التشابو بين أغراض العنقود الواحد كما في والتي تقوم عمى K-prototypesتم استخدام خوارزمية
ولكن درجة التشابو لمغرض يتم معرفتيا من خلال كل من الصفات العددية والفئوية وليس  K-meansخوارزمية 

 المشيورة.  k-meansالعددية فقط، وعندما يتم تطبيقيا عمى بيانات عددية فإنيا تصبح خوارزمية 
بيانات إلى عناقيد تحوي عمى مجموعة بيانات حقيقية أظيرت قدرتيا عمى تقسيم ىذه ال بتجريب ىذه الخوارزمية

 غراض.الألاف من آمئات أو 
مجموعة من  ذا كان لدينافإK-prototypes المفاىيم الرياضية لخوارزمية ويمكننا أن نبين باختصار بعض 

قيمة  mيممك                   كل غرضغرض و  nيرمز إلى                 الأغراض
ىو أن يتم إيجاد التقسيم الذي يجعل جميع الأغراض   Xىو عدد صحيح موجب، فإن ميمة عنقدة kوبفرضلمصفات. 

 عنقود مختمف. kتتوزع إلى  Xفي 
 [7]يعطى بالعلاقة التالية: تابع التكمفة الأكثر انتشاراً ويعطى 

  ∑ ∑            
 
   

 
        

ىو عنصر     . وحيث  l( شعاع مركز العنقود prototype) نموذج ممثل                 
فإنيا تممك الخاصيتين  yيتم تعريفو بمربع المسافة الإقميدية. أما  ىو مقياس التشابو وغالباً  dو     مصفوفة التقسيم 

∑و                           التاليتين:       
    

 لدينا: كان( إذا hard partitionنسمي التقسيم قاسي )فإننا 
فإن      ( . في التقسيم القاسي إذا كانت fuzzy partition) اً ما عدا ذلك يسمى التقسيم لينو          

 في ىذ البحث ستتم دراسة العنقدة القاسية فقط.و .  lتم نسبو إلى العنقود    يدل عمى أن الغرض ذلك 
 :يمكن أن نكتب lمن أجل العنقود 

   ∑                                                                  
     

صفات فئوية، يمكن تقديم مقياس   X. عندما تممك  lإلى العنقود  Xوىذه العلاقة تعبر عن التكمفة الكمية لنسب 
 تشابو كما في العلاقة التالي:
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         ∑ (   
     

 )
   

    γ ∑  (   
     

 )
  
                                  

    . p≠qعندما          و  p=qعندما           يث ح
     

ىي قيم الصفات العددية لمغرض   
   ومركز العنقود، و 

     
ىي عدد الصفات        . أما  lومركز العنقود   Iىي قيم الصفات الفئوية لمغرض     

 العددية والفئوية. 
γ   ىي وزن الصفات الفئوية لمعنقودl  بالشكل:    ويمكن أن نكتب 

     ∑    
 
   ∑     

     
     

    γ ∑    
 
   ∑  (   

     
 )

  
                   

     
    

                                                                                              
  حيث     

  ىي التكمفة الكمية لجميع الصفات العددية، و  
 ىي التكمفة الكمية لجميع الصفات الفئوية.   

 وبشكل عام يمكن تمخيص الخطوات الرئيسية لعمل ىذه الخوارزمية كما يمي:
بشكل عشوائي، مركز واحد  Xمن مجموعة البيانات  (initial prototype)مركز ابتدائي لمعناقيد   kاختيار  .1

 لكل عنقود.
ود بحيث أن التشابو بين الغرض ومركز العنقود أقل عنقإلى  Xنسب كل غرض من مجموعة البيانات  ..

 التشابو بين ىذا الغرض وبقية مراكز العناقيد الأخرى.
 بعد نسب جميع الأغراض إلى مراكز عناقيد، يتم تحديث مراكز العناقيد بعد كل عممية توضع للأغراض. .3
رض أقرب مركز لو ينتمي إلى نعيد اختبارات التشابو بين كل غرض ومراكز العناقيد الجديدة، إذا وجد غ .4
 .المركز الأقرب يعنقوده، تتم إعادة نسب الغرض إلى ىذا العنقود ذمغاير لخر آعنقود 

 .نعيد تحديث مراكز العناقيد .5
 نعيد الخطوات السابقة حتى لا يعود أي غرض إلى تغيير العنقود الذي ينتمي إليو. .6

 تقييم أداء العنقدة:
 طريقتي عنقدةىو مقياس تشابو بين  Rand indexأو  randالعنقدة منيا مقياس يوجد عدة طرق لتقييم جودة 

 ( وىو معرف كمايمي :Rand 1971ل )بلمبيانات وىو معرف من ق
{ من d1,d2,……dk}=D{ و c1,c2,…….ck}=C عنصر وجزئين Nمن   Sإذا كان لدينا مجموعة 

 يجب أولا حساب الأرقام التالية : Rand indexلحساب  lمجموعة البيانات  
a  عدد أزواج العناصر فيS  والتي ىي موجودة في نفس الوقت فيC  وD  .معا 
b  عدد أزواج العناصر فيS  والتي تكون موجودة في مجموعات مختمفة عنC   وD . 
c  عدد أزواج العناصر فيS  التي تكون موجودة في المجموعةC  وىي غير موجودة فيD . 
d دد أزواج العناصر في عS  التي تكون موجودة في المجموعةD  وىي غير موجودة فيC . 

 يتم حسابو كمايمي: Rand Indexعندئذ فإن 
  

   

       
                                                            

 
و  Cيمثل عدد حالات عدم التوافق بين  c+dو   Dو  Cيمثل عدد التوافقات بين  a+bأي يمكن أن نعتبر أن 

D( وىذا الشكل تم استخدامو من قبل عدة باحثين مثل .Huang ،.555 .لتقييم خوارزمية العنقدة بأوزان الصفات )
 لنقاط البيانات التجريبية تكون معروفة.   cluster lablesلأن  (9)ن أن نستخدم العلاقة كونحن يم
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 أكبر تكون العنقدة أفضل. Rوكمما كانت قيمة  1و 5بين  لديو قيمة Rand Indexملاحظة: 
 مجموعة البيانات المستخدمة في البحث:تحميل 

وىي عبارة عن إحصائية لمجموعة من السكان الذين ينتمون  Adult Datasetتم استخدام مجموعة البيانات 
إلى جنسيات متعددة، حيث تتضمن مجموعة البيانات معمومات حول العمر والمستوى التعميمي وطبيعة العمل والحالة 

 ( ممخص عن مجموعة البيانات المستخدمة.1الاجتماعية والبمد الأم والمستوى المعيشي، ويبين الجدول )
 (: ممخص عن مجموعة البيانات المدروسة1)الجدول 
 صفة البيانات في العمود اسم العمود

 عددية Ageالعمر 
 فئوية Work Classصنف العمل 
 عددية Survey Weightالوزن الاستطلاعي 

 فئوية Educationالثقافة 
 عددية Education (Number) الثقافة )كرقم(

 فئوية Martial Statusالحالة الاجتماعية 
 فئوية Occupationالعمل 
 فئوية Relationshipالعلاقة 

 فئوية Raceالعرق 
 فئوية Sexالجنس 
 عددية Capital Gainالربح الأعظمي 
 عددية Capital Lossالخسارة العظمى 

 عددية Hours Per Weekعدد ساعات العمل في الأسبوع 
 فئوية Native Countryالبمد الأم 

 فئوية Salary Classصنف الراتب 
 

تتضمن ىذه المراحل معالجة الأولية لمجموعة البيانات و مراحل التم اتباع مجموعة من العمميات والتي تمثل 
عمميات ملء  فيي تشملمجموعة من الخطوات الغاية منيا ىي تييئة مجموعة البيانات قبل تطبيق خوارزمية العنقدة، 

واليدف من ىذه العممية  Normalization التطبيعالبيانات المفقودة بالقيم المناسبة بحسب كل عمود، ثم تأتي مرحمة 
، لكي لا تؤثر قيم كبيرة موجودة في أحد الأعمدة عمى [0,1]ىي تحويل قيم الأعمدة الرقمية لتصبح كميا ضمن المجال 

، وفيما يمي نستعرض طرق المعالجة الأولية لمجموعة Clustering بعممية العنقدةقيم الأعمدة الأخرى أثناء القيام 
 البيانات.
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 ملء القيم المفقودة: .1
يتم ملء القيم المفقودة في كل عمود بما يناسب القيم الموجودة في ذلك العمود، بالنسبة للأعمدة العددية مثلًا تم 

 .(1الشكل )المبينة في الخوارزمية  لملء القيم الفارغة كما ىو موضح في اختيار قيمة المتوسط الحسابي لقيم العمود
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 لمبيانات العددية المخطط التدفقي لملء القيم المفقودة (:1الشكل )
 
 
 
 

no 

yes 

no 

 البداية

 i = 0العداد 

 s = 0المجموع 

 m = 0المتوسط الحسابي 

 

 
i = i + 1 

i < length (A) ? 

s = s + A[i] 

  
 

          
 

i = 0 

i = i + 1 

A[i] = null ? 

A[i] = m 

i < length (A) ? 

 النهاية

yes 

yes no 
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أما بالنسبة للأعمدة الفئوية فتم اختيار القيمة الأكثر تكراراً ضمن العمود لملء القيم الفارغة كما ىو موضح في  
 (.) الشكل

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 مبيانات الفئويةالقيم المفقودة ل(: يبين المخطط التدفقي لملء 2الشكل )

no 

yes 

no 

no 

yes 

j < length ( unique ) ? 

 البداية

unique ( A ) 

i = i + 1 

j = j + 1 

A [i] = unique [j] ? 

occ [j] + 1 

sub = max ( occ ) 

i = 0 

i = i + 1 

A[i] = null ? 

A[i] = sub 

i < length (A) ? 

 النهاية

i < length (A) ? 

no 
yes 

yes 

no 

yes 
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 :مناقشة النتائج
عمى  K-prototypesتم العمل في ىذا البحث عمى أربعة سيناريوىات مختمفة من أجل تطبيق خوارزمية العنقدة

( حيث يأخذ ىذا البارامتر γ، وتختمف ىذه السيناريوىات فيما بينيا بقيمة البارامتر )Adult Datasetمجموعة البيانات 
ختلاف يؤدي إلى نسب مساىمة مختمفة لمبيانات الفئوية في ( عمى الترتيب، وىذا الا1،  5.75،  5.5،  5..5القيم )

 والذي يمثل قيمة ىذا البارامتر. حساب تابع لمسافة تبعاً لموزن المطبق
في السيناريو الأول، ثم اعتمِدت ىذه القيم Centroidsعشوائية لمراكز العناقيد ابتدائية تم في البداية اختيار قيم 

 (.γلمسيناريوىات الأخرى حتى تكون المقارنة دقيقة بين القيم عند تغير قيمة البارامتر )كقيم ابتدائية بالنسبة 
 Hoursوعدد ساعات العمل في الأسبوع  Ageكما تم استخدام خمس صفات؛ اثنتان منيا عددية وىي العمر 

per Week وثلاثة فئوية وىي المستوى الثقافي ،Education والبمد الأم ،Native Country ، وصنف الراتب
Salary Class. 
لجعل عمى الصفات العددية Min- max normalizationتحديدا Normalizationعممية التطبيع  تم تطبيق

 . 1و  5مجاليا محصور بين 
 المستخدمة في كل السيناريوىات. Centroids( القيم الابتدائية لمراكز العناقيد .ويوضح الجدول )

 الابتدائية لمراكز العناقيد(: القيم 2الجدول )
 العمر
Age 

 ساعات العمل في الأسبوع
Hours per Week 

 المستوى الثقافي
Education 

 البمد الأم
Native Country 

صنف الراتب 
Salary Class 

42 38 'Bachelors' 'United-States' 'No' 

35 40 'High-school' 'Yugoslavia' 'Yes' 
 السيناريو الأول: -
γاستخدام قيمة )تم  عمى مجموعة البيانات وبالنتيجة حصمنا عمى عنقودين يبمغ عدد العناصر في  (     
( نتيجة العنقدة المطبقة عمى 3، ويوضح الشكل )عمى الترتيبلمعنقودين الأول والثاني ( 24720،7841كل منيما )

( وصنف الراتب المحور yالأسبوع المحور )( وعدد ساعات العمل في xمجموعة البيانات حيث يمثل العمر المحور )
(z)( لا فإن قيمة ىذا 5( فإن قيمة ىذا البارامتر )55555، وتمت معالجة صنف الراتب إذا كان أصغر أو يساوي (، وا 

 بقية السيناريوىات.ذاتو في  الأسموب، وتم اتباع ( كما ىو موجود في مجموعة البيانات1البارامتر )
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 ة العنقدة وفق السيناريو الأول(: يبين نتيج3الشكل )

 السيناريو الثاني: -
γتم استخدام قيمة ) عمى مجموعة البيانات وبالنتيجة حصمنا عمى عنقودين يبمغ عدد العناصر في كل  (    

المطبقة عمى  ( نتيجة العنقدة4عمى الترتيب، ويوضح الشكل )لمعنقودين الأول والثاني ( 24719،7842منيما )
 مجموعة البيانات.

 

 
 الثانينتيجة العنقدة وفق السيناريو (: 4الشكل )
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 السيناريو الثالث: -
γتم استخدام قيمة ) عمى مجموعة البيانات وبالنتيجة حصمنا عمى عنقودين يبمغ عدد العناصر في  (     

( نتيجة العنقدة المطبقة عمى 5الشكل )عمى الترتيب، ويوضح لمعنقودين الأول والثاني ( 24683،7878كل منيما )
 مجموعة البيانات.

 
 نتيجة العنقدة وفق السيناريو الثالث (:5الشكل )

 السيناريو الرابع: -
γتم استخدام قيمة ) عمى مجموعة البيانات وبالنتيجة حصمنا عمى عنقودين يبمغ عدد العناصر في كل  (  

( نتيجة العنقدة المطبقة عمى 6عمى الترتيب، ويوضح الشكل )لمعنقودين الأول والثاني ( 24640،7921منيما )
 مجموعة البيانات.

 
 نتيجة العنقدة وفق السيناريو الرابع(: 6الشكل )
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 لمسيناريوىات الأربعة: Rand Indexحساب دقة العنقدة بطريقة  -
 عند تطبيقو عمى السيناريوىات الأربعة السابقة. Rand Index( حساب معيار دقة العنقدة3يبين الجدول )

 لمسيناريوىات الأربعة. Rand Index(: حساب 3الجدول )
γ    γ       γ      γ        

0.9951 0.9977 0.9999 1 γ       
0.9952 0.9978 1 0.9999 γ      
0.9974 1 0.9978 0.9977 γ       

1 0.9974 0.9952 0.9951 γ    
 

 والتوصيات:الاستنتاجات 
 الاستنتاجات:

 Rand Index استنتاج أن العلاقة بين معيار دقة العنقدة يمكن من خلال النظر في جدول حساب دقة العنقدة
 .أن قيمة المعيار ىي علاقة عكسية؛ أي (γوقيمة البارامتر )

Rand Index ( تكون أصغر كمما كانت قيمة البارامترγ)  كبيرة، وعمى العكس فإنيا تكبر كمما كانت قيمة
فإن مساىمة الصفات الفئوية في حساب ( γ، ويرجع السبب في ذلك إلى أنو كمما كبرت قيمة البارامتر )(γالبارامتر )

تابع المسافة تزداد، وىذا ما يتسبب في انتماء بعض العناصر التي تتبع لأحد العنقودين لكي تصبح تابعة لمعنقود 
 الآخر.

 :التوصيات
( كبيرة نسبياً لأن ذلك يزيد من مساىمة الصفات الفئوية في حساب تابع المسافة مما يعطينا γقيم )استخدام  -

 دقة عنقدة أفضل.
عمى مجموعة البيانات نفسيا بعد اختيار عدد أكبر من الصفات  K-Prototypesتطبيق خوارزمية العنقدة -

 العددية والفئوية.
 وحساب دقة العنقدة في النتائج الجديدة. Centroidsاختيار قيم ابتدائية عشوائية متغيرة لمراكز العناقيد  -
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