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 مقدمة عامة

 

لاريب أف تقدـ الأمم كاف ولا زاؿ مرتبطا ارتباطا وثيقا بالتعليم كأداة أساسية للرقي بالمجتمعات وذلك على كل 

ة أصبح التعليم ابؼستويات الثقافية منها والاجتماعية والاقتصادية. واليوـ في عصر ابؼعلومات والتكنولوجيات ابغديث



 

أكثر من أي وقت مضى ضرورة لا مناص عنها. وقد شهدنا, خاصة منذ بداية القرف ابغادي والعشرين, تنافسا 

حادا بتُ الدوؿ والأمم في بؾاؿ التعليم نتبينو من عدة مؤشرات منها تعدد التصنيفات وشدة الاىتماـ بها بؼا بسثلو 

اقع التعليم وبرستُ بـرجاتو. من بتُ ىذه التصنيفات على سبيل الذكر من أداة تقييمية ىامة لمجهودات النهوض بو 

  World population review2وتصنيف   1لا ابغصر بقد كل من تصنيف شنغهاي للجامعات

. وىو غيض من QS World Ranking Universities4وتصنيف  Word top 203وتصنيف 

التكنولوجي والاقتصادي بل والاجتماعي وابغضاري  فيض من التصنيفات التي تعتمد كمؤشرات على التقدـ

للدوؿ والمجتمعات. ولعل من أىم التحولات التي يعرفها بؾاؿ التعليم ىو العناية ابؼتزايدة بالكيف قبل الكم. إذ أف 

 بـتلف التصنيفات والتقييمات بؼنظومات التعلم والتعليم تعتمد مؤشرات نوعية. بالتافِ أصبحت مسألة تقييم جودة

 .العملية التعليمية أساسية في النظم التعليمية ابغديثة وذلك قصد ابزاذ ابػطوات التصحيحية اللبزمة عند الاقتضاء

  

 

من ناحية أخرى أخذ التعليم الالكتًوني حيزا ىاما من المجاؿ التعليمي بؼا لو من ميزات من ناحية, ومن ناحية 

-COVIDقاربات والاستعمالات. كما أف انتشار وباء أخرى بؼا عرفو من نضوج على مستوى الأدوات وابؼ

مثل عاملب ىاما عزز من مكانة التعليم الالكتًوني. حيث شكلت سياسات الإغلبؽ حافزا  2020منذ سنة  19

لإعطاء دفعة ىامة للتعليم الإلكتًوني. إذ مثل اعتماده ضمانة لاستمرارية التعليم خلبؿ ذروة ابعائحة. في ىذا 

الاشارة بؼا بيثلو ىذا النمط التعليمي من فرصة بعمع البيانات حوؿ العملية التعليمية. فمن ابؼعلوـ الإطار وجبت 
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أف النظم ابؼعلوماتية بسثل منجم من ابؼعطيات والبيانات التي تشمل بـتلف نواحي استعمابؽا. كما أف بصع البيانات 

 ابعة البيانات الغتَ رقمية. الرقمية ومعابعتها وبززينها والتصرؼ فيها أفضل وأسرع من مع

 

جانب ابؼعابعة والتخزين برديدا عرؼ برديات جديدة مع الطفرة الكبتَة التي عرفها استعماؿ الأنظمة ابؼعلوماتية 

عموما ومنها أنظمة التعليم الإلكتًوني. في ىذا الإطار يتنزؿ مفهوـ البيانات الضخمة وما صاحبو من أعماؿ بحث 

و توفتَ خوارزميات وبتٌ برتية معلوماتية وحلوؿ تكنولوجية تسمح بالتعامل مع ضخامة وبذديد. ابؽدؼ منها ى

 البيانات التي تتجاوز القدرات البشرية للتعامل معها. بل وتتجاوز حتى قدرات ابؼنظومات ابؼعلوماتية العادية.

 

مة. الإشكالية ىنا تتمثل في البيانات عموما والبيانات الضخمة خصوصا برتوي بصلة من ابؼعطيات وابؼعارؼ ابؽا

القدرة على اكتشافها وتبويبها وحسن عرضها لاستغلببؽا واستثمارىا. ىنا تأتي أبنية علم برليل البيانات الذي 

شهد تطورا كبتَا مع التقدـ الكبتَ الذي عرفو الذكاء الاصطناعي وخاصة الطفرة التي عرفتها خوارزميات تعلم 

( وسيلة تسمح بتحليل وبقياس البيانات بهدؼ Data analyticsبرليل البيانات )الآلة. في ىذا الإطار يعتبر 

أخذ أفضل القرارات وبرستُ ابؼردودية. أما بؾالات تطبيقو فعديدة, منها المجاؿ الصناعي, والمجاؿ التجاري والمجاؿ 

 الطبي على سبيل الذكر لا ابغصر. 

 

بيكنها التعويل على برليل البيانات من خلبؿ مفهوـ برليلبت  يعتبر بؾاؿ التعليم أيضا من بصلة المجالات التي

(. إذ أف الانتشار الواسع للتعليم الإلكتًوني من جهة ووفرة بيانات Learning analyticsالبيانات التعليمية )

دؼ التعلم وضخامتها من جهة أخرى بظحت بتطبيق معارؼ وتقنيات برليل البيانات على المجاؿ التعليمي. أما ابؽ

 Bestمن ىذه التحليلبت بصفة عامة فيتمثل في تعزيز ابعودة والتنافسية, والتعرؼ على أفضل ابؼمارسات )



 

practices .وابغوكمة الرشيدة, والشفافية, والتحستُ ابؼستمر ,) 

و  ىذه الدراسة تتوجو لكل من أصحاب القرار في المجاؿ التعليمي و ابؼشرفتُ على النظم التعليمية و للؤساتذة

ابؼعلمتُ بهدؼ تقدنً نظرة شاملة عن مفاىيم البيانات الضخمة و برليل البيانات و برليلبت بيانات التعليم 

خاصة. إذ تراوح الدراسة بتُ تقدنً ابؼفاىيم النظرية وتطبيقاتها بهدؼ تكوين نظرة شاملة تسمح بالاستفادة منها 

ا ننوه أف القارئ لا بوتاج لأي مؤىلبت أو معارؼ أو وتبنيها من أجل مستقبل للتعليم في العافَ العربي. كم

 مهارات خاصة من أجل الاستفادة.

 

ىذه الدراسة تضم ثلبثة أبواب. الباب الأوؿ يتناوؿ بالدرس مفهوـ البيانات الضخمة. أما الباب الثاني فإنو يعتٌى 

في ختاـ الدراسة قمنا بإدراج بصلة من بدفهوـ برليل البيانات. أما الباب الثالث فيتعلق بدفهوـ برليلبت التعلم. 

 ابؼقتًحات والتوصيات ذات العلبقة.

   

 والله وفِ التوفيق

 

  



 

 لبيانات الضخمةا

 .   مقدمة1

 . البيانات الضخمة، ابعميع يتحدث عنها ومع ذلك، لا ندرؾ مدى تأثتَ ىذه التقنيات ابعديدة علينا كل يوـ

مية" أكثر فأكثر وتولد تدفقًا لا نهاية لو من البيانات. ىل ىذا الطوفاف بدوف أف ندرؾ ذلك، أصبحت حياتنا "رق

دث ثورة في الطريقة التي بلتبر بها العافَ ونفهمو، وحتى ... نتنبأ بو؟ من ىناؾ تبرز عديد من  من البيانات بوح

 الاسئلة:

 ما ىي البيانات الضخمة؟ -

 ىل بيكننا توقع العافَ بالبيانات الضخمة؟ -

 نقوؿ إف العافَ أصبح خوارزميًا؟ بؼاذا -

 ىل ىناؾ خطر من إساءة استخداـ خصوصيتنا؟ -

 ما ىي بؾالات تطبيق البيانات الضخمة؟ -

 ما ىي بذارب البيانات الضخمة في بؾاؿ التعليم؟ -

ن أفلبـ ىذا ما سنحاوؿ اكتشافو في ىذا الباب من خلبؿ العديد من الأمثلة ابغقيقية التي يبدو أنها تأتي مباشرة م

 ابػياؿ العلمي.



 

 .   أسس البيانات الضخمة2

؟  نقطة البداية: أفلبـ ىوليوود. كيف استطاعت ىذه الأفلبـ أف تتوقع كل التطورات التكنولوجية التي نشهدىا اليوـ

 Guyو  Xavier Perret؟ نشر ابؼؤلفوف  5بؼاذا اختيار أفلبـ ىوليوود ابؼشهورة جدًا لشرح البيانات الضخمة

Jaquemelle  وStephane Richard  كتابًا بعنواف "البيانات الضخمة: السينما قد   2014في عاـ

خططت بالفعل لكل شيء" شرحوا فيو من خلبؿ أمثلة توضيحية كيف ظهرت البيانات الضخمة لفتًة طويلة في 

 ىوليوود. فيما يلي نقدـ الأمثلة التي اقتًحوىا.

إنو فيلم غربي يتحدث  -ابؼمثل الرئيسي: داستن ىوفماف  - 1970 –فيلم سياسي  -: ليتل بيج ماف 1فيلم 

 عن ابؼلحمة ابؽندية وبوكي قصة حرب فيتناـ.

 الفيلم بوكي ابػوؼ من الطاقة النووية والكوارث المحتملة. -1968 –فيلم سياسي  -: ليلة ابؼوتى 2فيلم 

رواد الفضاء عندما واجهوا كتلة  بوكي الفيلم قصة - 1968 –فيلم روائي  -رحلة فضائية  2001: 3فيلم 

متًاصة سوداء غامضة سقطت من السماء. في ىذا الفيلم ، كاف ىناؾ العديد من الاختًاعات التكنولوجية التي 

(. تسبب ىذا الفيلم في IBM)تدوين  Halتعتمد بالفعل على الذكاء الاصطناعي ، مع الكمبيوتر القوي 

يشبو الكمبيوتر  1968د ابؼشاىد أظهر كائنًا في عاـ لأف أح Appleو  Samsungحدوث صراع بتُ 

.1968اللوحي. لذلك، منذ عاـ   ، كنا نشهد بدايات التقنيات التي نشهدىا اليوـ

ىذا  -ابؼمثل الرئيسي: توـ كروز - 2002 -فيلم خيافِ  -( Minority Reports: تقرير الأقلية )4فيلم 

رة أجرة بدوف سائق ، ومن ىنا جاءت مباني ابؼركبات ابؼستقلة التي ابؼمثل الذي لعب بأشياء افتًاضية ، ودخل سيا

.  نراىا اليوـ
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 السؤاؿ الذي يطرح نفسو : كيف استطاع ىؤلاء ابؼخرجوف توقع ابؼستقبل؟

  

، أحاط ستانلي كوبريك نفسو بأفضل الباحثتُ والعلماء في العافَ ، بؼناقشة ما بهب أف يكوف  1968في عاـ 

 .6وكاف أيضًا عصر ظهور الذكاء الاصطناعي من خلبؿ الباحث آلاف تورينج  عليو ابؼستقبل ،

سنوات ناشد بصيع علماء  3، ستيفن سبيلبرغ ، وبؼدة  Minority Reportsنفس الشيء بالنسبة بؼدير 

 الكوكب لإعادة إنشاء مستقبل بهب أف يكوف معقولًا قدر الإمكاف. ابؼثتَ في ىذا الفيلم ىو أف ابؼشاىد تعرض

 مواقف ندركها اليوـ بفضل البيانات الضخمة.

. عامًا 40 أو 30، والذي يتنبأ بابؼستقبل بعد مرور 2014لعاـ  Interstellarفيلم آخر ليس بعيدًا : فيلم 

 من بالعديد نفسو وأحاط الآخرين، مثل الشيء نفس فعل نولاف كريستوؼ ابؼخرج أف ىو الفيلم ىذا في ابؼثتَ

 .7طورات التكنولوجية ع التلتوق العلماء

 السؤاؿ  ماذا تفعل البيانات الضخمة في كل ىذا؟

في الواقع، في كل ىذه الأفلبـ، يتم استخداـ قدراً كبتَاً من ابؼعلومات بأشكاؿ بـتلفة، لذلك كانت البيانات 

 الضخمة موجودة بالفعل منذ بطستُ عامًا مع تطبيق ابػوارزميات عليها أيضًا.

 ت الضخمة.   تاريخ البيانا3

البيانات الضخمة موجودة منذ وقت طويل. ربدا بدأت في القرف الثالث قبل ابؼيلبد, عندما قرر أحد جنرالات 

الإسكندر الأكبر، بناء مكتبة الإسكندرية الشهتَة، من أجل بصع كل معارؼ العافَ في ذلك الوقت. بسرعة كبتَة، 
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، إذا قسمنا كمية  700000روف وصلنا إفُ عمل في ىذه ابؼكتبة. بعد ثلبثة ق 50000تم إدراج  عمل. اليوـ

ضعف الكمية ابؼتوفرة في ىذه  320ابؼعلومات ابؼتوفرة على الأرض على عدد السكاف، فلكل واحد نصيب يبلغ 

 .8ابؼكتبة 

جاء جوتنبرج بتقنية الطباعة  1454لقروف وقروف، كاف يحطلب من الناسختُ نسخ كل ىذه ابؼعلومات. في عاـ  

 نسخة. 180بطبع إبقيل جوتنبرج الشهتَ. حيث تم طبع  وقاـ

سنة غتَ عادية من حيث إنتاج البيانات ابؼطبوعة. إذ طبع ما يقارب  50كانت   1504-1454الفتًة ما بتُ  

 ملبيتُ كتاب خلبؿ ىذه السنوات ابػمستُ. 8

رف العشرين والنظر في بعض قد أدى كل ذلك إفُ ثورة في الوصوؿ إفُ ابؼعلومات ومشاركتها. بالنظر إفُ الق

 التواريخ ابؼهمة، اتضح ما يلي:

، بردث قاموس أوكسفورد الإبقليزي عن انفجار البيانات. ىذا تغيتَ جذري لأف في ذلك 1941في عاـ     -

 ابغتُ كانت ابؼعلومات لا تزاؿ نادرة وبشينة.

اب عدد الكتب في ابؼكتبات واستنتج  ، قاـ الأكادبيي فربياف ترودر بحس1944سنوات، في عاـ  3بعد        -

 مليوف نسخة. 200، سيكوف ىناؾ 2040عامًا. بحلوؿ عاـ  16أف العدد يتضاعف كل 

 كاف ىناؾ الأعماؿ والبحوث العلمية لعافَ الرياضيات الشهتَ آلاف تورينج.  1950في عاـ        -

ات لشرح بمو ابؼعلومات، وخاصة على سنوات، عمل الباحثوف على مفهوـ الأسي في الرياضي 10بعد        -

 وسائل وآليات ضغطها.

العملبؽ الذي  HAL" بحاسوب A Space Odyssey: 2001، ظهر فيلم "1968في عاـ        -

 بصع كمية كبتَة من ابؼعلومات.
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ة ، نشر آرثر مولر كتابًا عن بضاية البيانات وابػصوصية. ىذه القضية لا تزاؿ ذات صل1971في عاـ        -

.  اليوـ

 .Appleو IBM: ظهور ابؼيكرومعلوماتية مع وصوؿ شركة 1975-1976       -

 ، كاف قانوف باركنسوف: سعة التخزين تنمو بشكل كبتَ وكذلك تطور ابؼعلومات.1980في عاـ        -

". القصة بركي عن شخص تعرض بغادث سيارة. في Dead Zone، ظهر فيلم "1983في عاـ        -

 ج ابؼاضي وابغاضر وابؼستقبل معًا. السؤاؿ ىو، ىل بيكننا تغيتَ ابؼستقبل بدجرد توقعو.ذىنو بيتز 

في التسعينيات، كانت ىناؾ ثورة الإنتًنت: تتدفق ابؼعلومات بشكل أسرع وأسرع، وتتغتَ بسرعة كبتَة.        -

من قبل اثنتُ  1997عاـ والبيانات الضخمة في كل ىذا؟ تم استخداـ مصطلح البيانات الضخمة لأوؿ مرة في 

 .9من باحثي ناسا 

 : لأوؿ مرة نرى طوفانًا من البيانات على الشاشة.Matrix، إصدار فيلم 1999بعد عامتُ في عاـ        -

 ".Natureالصفحة الأوفُ في المجلة ابؼرموقة " BIG DATA، احتلت 2008في عاـ        -

 يقع في حب نظاـ التشغيل ابػاص بو .: ابؼمثل سHer"10، صدر فيلم "2013في عاـ     -

 .   تعريف البيانات الضخمة4

البيانات الضخمة تشتَ إفُ بؾموعة كبتَة جدًا من البيانات وابػصائص الأخرى التي لا بيكن لأداة إدارة قاعدة 

 Information( أو إدارة ابؼعلومات )Data Base Management Systemالبيانات التقليدية )

Management System ، التعامل معها بسامًا. لشرح ىذا ابؼفهوـ وإعطاء أرقاـ عن البيانات الضخمة )
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وكتاب    201711حوؿ برليلبت البيانات الضخمة ، في عاـ  IBMاعتمدنا على الدورة التي قدمتها جامعة 

لبت البيانات شركة ناجحة برلي 45ابؼؤلف برنارد مار بعنواف "البيانات الضخمة في ابؼمارسة: كيف استخدمت 

 . 201612الكبتَة لتقدنً نتائج استثنائية " والذي نحشر في عاـ 

إذا, بسثل البيانات الضخمة  مرحلة ىامة من مراحل تطور نظم ابؼعلومات والإتصالات. وىي تعبر في مفهومها 

وبية التقليدية على ابؼبسط عن كمية ىائلة من البيانات ابؼعقدة التي يفوؽ حجمها قدرة البربؾيات والآليات ابغاس

بززينها ومعابعتها وتوزيعها. ىذا الأمر أدى إفُ وضع حلوؿ بديلة متطورة بسكن من التحكم في تدفق البيانات 

 والسيطرة عليها.

بستلك تقنية البيانات الضخمة إمكانية برليل بيانات مواقع الإنتًنت وأجهزة الإستشعار وبيانات شبكات التواصل 

برليل ىذه البيانات يسمح بوجود ارتباطات بتُ بؾموعة من البيانات ابؼستقلة لكشف الإجتماعي، حيث أف 

جوانب عديدة. من ىذه ابعوانب على سبيل ابؼثاؿ التنبؤ بالتوجهات التجارية للشركات ومحكافحة ابعربية فى المجاؿ 

لظروؼ وبالتافِ ابزاذ قرارات الأمتٍ وغتَىا. كما توفر ىذه التنبؤات لصانعي القرار أدوات مبتكرة لفهم أفضل ل

 صحيحة برقق الأىداؼ ابؼطلوبة.

  

.  2.5=<  18-10تريليوف =  1تريليوف بايت ) 2.5في الواقع، بكن ننتج  تريليوف( بايت من البيانات كل يوـ

و ىذه البيانات متنوعة ابؼصادر: الرسائل التي نرسلها، والرسائل من وسائل التواصل الاجتماعي، ومقاطع الفيدي

من ابؽواتف  GPSالرقمية والصور التي ننشرىا، وابؼعلومات ابؼناخية ابؼستغلة من أجهزة الاستشعار، وإشارات 
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٪ من البيانات ابؼنتجة غتَ منظمة. 90المحمولة، وسجلبت ابؼعاملبت للتسوؽ عبر الإنتًنت وغتَىا الكثتَ. 

 تسمى ىذه البيانات، البيانات الضخمة.

، كانوا أوؿ من نشر ىذا النوع من Yahooو Googleو Facebookمتهم عمالقة الويب، وفي مقد

 التكنولوجيا والأدوات اللبزمة للتعامل معها وبرليلها.

ليعكس حقيقة أف الشركات تواجو كميات كبتَة من  2012إف مفهوـ البيانات الضخمة ىو مفهوـ شاع في عاـ 

ىو ابغصوؿ على حصة بذارية وتسويقية أكبر. غتَ أنو من  البيانات وبشكل متزايد والتي يتعتُ معابعتها. وابؽدؼ

 الصعب استخداـ ىذه البيانات الضخمة مع أدوات إدارة قواعد البيانات الكلبسيكية.

لذلك فالبيانات الضخمة ىي عبارة عن بؾموعة من التقنيات، وابؽندسة، والأدوات والإجراءات التي تسمح 

ات كبتَة وبؿتوى غتَ متجانس ومتغتَ بسرعة كبتَة، واستخراج ابؼعلومات للمؤسسة بالتقاط ومعابعة وبرليل كمي

 منها ذات الصلة, بتكلفة معقولة.

  

 .   اىتمامات البيانات الضخمة5

مثلما أشرنا، فإف البيانات الضخمة التي تأتي من مصادر متعددة )مواقع، وقواعد بيانات، وىواتف، وخوادـ(، 

 لػ: 13ستكوف ذات فوائد كبتَة 

 الكشف عن مشاعر وردود فعل العملبء. -

 الكشف عن ابغالات ابغرجة أو التي تهدد ابغياة في ابؼستشفيات وفي الوقت ابؼناسب للتدخل. -

 توقع بماذج الطقس لتخطيط الاستخداـ الأمثل لتوربينات الرياح. -

                                  
13

 IBM,BigData-University, "BigData Analytics – Lesson1:What is BigData", 2017. 



 

 .ابزاذ قرارات بؿفوفة بابؼخاطر بناءً على بيانات ابؼعاملبت في الوقت الفعلي -

 التعرؼ على المجرمتُ والتهديدات من مقاطع الفيديو والأصوات وتدفق البيانات. -

دراسة ردود أفعاؿ الطلبة خلبؿ الدورة، وتوقع من سينجحوف، وفقًا للئحصاءات والنماذج التي تم بصعها على  -

 مر السنتُ )بؾاؿ البيانات الضخمة في التعليم(.

 

استخداـ البيانات الضخمة غتَ بؿدود. ىاتو الاىتمامات بذعل الباحثتُ  ىذا على سبيل الذكر, حيث أف بؾالات

 والصناعيتُ في المجاؿ التكنولوجي أماـ العديد من التحديات، نذكر منها بالأساس:

 بصع كمية كبتَة من البيانات ابؼتنوعة للعثور على أفكار جديدة. -

 التقاط البيانات التي تم إنشاؤىا بسرعة. -

 ه البيانات بطريقة ذكية.حفظ كل ىذ -

 معابعة ىذه البيانات واستخدامها لصنع القرار أو لأغراض استًاتيجية. -

  

 .   أسباب ظهور البيانات الضخمة6

ظواىر: قوة ابؼعابعات الدقيقة، وسعة التخزين وسرعة  3في الواقع، ظهرت البيانات الضخمة نتيجة للجمع بتُ 

 . 14الشبكات

سنة، زد على ىذا، تتمتع ابؽواتف  40ابعات الدقيقة فقد تم مضاعفة السعة بدقدار مليوف في بالنسبة لقوة ابؼع   -

 الذكية اليوـ بأداء لا يضاىى مقارنة بأجهزة كمبيوتر كبتَة من السبعينيات.
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عاماً،  40جيجابايت كانت تكلف مليوف دولار منذ  1بالنسبة للتخزين فقد ابلفضت تكاليفو بصفة كبتَة:   -

 غيغابايت أقل من دولار واحد. 1اليوـ تكلف أما 

ب/ث، أما اليوـ فتوجد اليوـ أجهزة  9600عامًا، كاف ابؼودـ يعمل بسرعة  20بالنسبة لسرعة الشبكة فمنذ   -

 جيجابيت / ثانية وما فوؽ. 10مودـ تصل سرعتها إفُ 

بزاذ قرارات بعد ىذا التحليل )توقع لإدارة البيانات الضخمة، سيكوف من الضروري: بصعها، بززينها، برليلها وا

  ابغوادث، عمل التنبؤات، إفٍ(.

 .   خصائص البيانات الضخمة7

حوؿ برليلبت البيانات  IBMلشرح خصائص البيانات الضخمة ، اعتمدنا على الدورة التي قدمتها جامعة 

مارسة: كيف استخدمت وكتاب ابؼؤلف برنارد مار بعنواف "البيانات الضخمة في ابؼ 2017الضخمة ، في عاـ 

 BigDataفي  5Vsابعزء : خصائص  -شركة ناجحة برليلبت البيانات الكبتَة لتقدنً نتائج استثنائية  45

. وكذلك على مقاؿ  أعد  من طرؼ عدناف مصطفى 2016التي بهب على ابعميع معرفتها" والذي نحشر في عاـ 

ابؼملكة العربية السعودية(  بعنواف  -امعة أـ القرى البار وخالد علي مرحابي )جامعة الأمتَ عبد العزيز وج

 .2018"البيانات الضخمة وبؾالات تطبيقها" الذي صدر في عاـ 

 

(، Volume(، ابغجم )Velocityوىي: السرعة ) 5Vsتتميز البيانات الضخمة بػخمس خصائص تسمى 

ىاتو ابػصائص في وقت واحد،  (. فَ يتم تقدنValueً( و القيمة )Veracity(، الصدؽ )  Varietyالتنوع )

 خصائص. فيما يلي، سنقدـ ىذا التطور بدرور الوقت: 10، واليوـ بيكن تعداد أكثر من 5، ثم 3لقد بدأنا بػ 

 : ابغجم، التنوع والسرعة.Gartnerخصائص، حددتها  3, 2001في عاـ     -



 

 الصدؽ. أي Veracityالعنصر الرابع وىو  IBMخصائص: أضافت  4, 2012في عاـ    -

 , ظهرت ابػاصية ابػامسة : وىي القيمة.2014في عاـ    -

 (.Visualization( والتصور )Variabilityخصائص: بست إضافة اثنتُ التباين )   7, 2016في عاـ  -

( و Viability( وابغيوية )Viralityخصائص, حيث بست إضافة ابعدوى ) 10, 2017في عاـ    -

 (.Viscosityاللزوجة )

  

: ابغجم / السرعة / التنوع / الصدؽ / القيمة. في ىذا 5Vل عاـ ، من يقوؿ البيانات الضخمة يقوؿ بشك

 القسم سوؼ نتناوؿ بالدرس أوفُ ىاتو ابػصائص ، أي ابغجم.

  

 البيانات الضخمة وابغجم  1 .7

 

 ابؼشكلة 1 .1 .7

( إفُ 1980دولار / جيجابايت ) 100000ابلفض سعر بززين البيانات كثتَاً في الثلبثتُ عامًا ابؼاضية: من 

(. لكن في الواقع ، بيكن أف تكوف مواقع 2021/ جيجابايت ) 0.02( و 2013دولار / جيجابايت ) 0.10

( أو شبكات SAN: Storage Area Networkالتخزين ابؼوثوقة )مثل شبكات منطقة التخزين 

 التخزين عالية الكلفة.

ن بعض البيانات فقط ، التي تعتبر حساسة ، ومن ىنا تأتي بـاطر فقداف لذلك ، كاف من الضروري اختيار بززي

 على سبيل ابؼثاؿ. Logsالبيانات ، والتي قد تكوف مفيدة للغاية ، مثل السجلبت 



 

السؤاؿ الأوؿ إذا ىو كيفية برديد البيانات التي تستحق التخزين؟ )البيانات من ابؼعاملبت؟ البيانات من ملفات 

ت التجارية؟ بيانات ابؼستخدـ؟ استًجاع البيانات من أجهزة الاستشعار؟ البيانات الطبية؟ البيانات السجل؟ البيانا

 الاجتماعية؟(

 السؤاؿ الثاني : كيف يتم بززين البيانات في مكاف موثوؽ بو أقل تكلفة؟

 السؤاؿ الثالث : كيف يتم تصفح ىذه البيانات واستخراج ابؼعلومات بسهولة وبسرعة؟

  

 (Volumeابغجم ) 2.7.1

٪  من 20، كانت  2000الرقمنة ىي سبب الانتشار الغتَ مسبوؽ للبيانات والبيانات الضخمة. إذ حتى عاـ 

٪  من البيانات رقميًا. وتقدر نسبة البيانات الرقمية 98، أصبح  2015البيانات فقط  رقمية. ثم في العاـ 

 .2020٪ في 99ابؼخزنة من بصلة البيانات ابؼخزنة ب 

 ما ىي الأدوات التي بيكن أف توفر ىذه البيانات؟ 

 أولاً ، بهب أف يكوف العافَ متصلبً )وىو كذلك(.

 (  أي ما يقارب ثلث سكاف العافَ.Terminal) مليار بؿطة طرفية 2.5: بيع 2015في عاـ  -

 .٪(50مليار نسمة )أكثر من  7.8( من أصل Terminalمليار بؿطة طرفية ) 4.25: 2020في عاـ  -

 

 ثانيا بهب مراكمة البيانات )وىو ما بودث فعلب(.

. بذلت ىاتاف الشركتاف كل شيء للبحتفاظ Facebookو  Googleشركتاف ترمزاف إفُ تراكم البيانات بنا 

بابؼستخدمتُ من أجل بذميع أكبر قدر بفكن من البيانات لتحقيق الدخل من ابؼعلنتُ. وقد إستدعى ىذا من 



 

الكم  2021ميات ضخمة جدا من البيانات. حيث تم إحصاء في كل دقيقة من سنة الشركتتُ الاحتفاظ بك

 التافِ من البيانات ابعديدة ابؼنشورة من قبل ابؼستخدمتُ:

 صورة على الانستغراـ 700000       -

 تغريدة 450000       -

 رسالة فورية 70.000.000       -

 مليوف بريد إلكتًوني 220       -

  

ضرورية: في أوروبا ، تشتَ التقديرات إفُ أف حصتها في السوؽ من حيث البحث تزيد عن  Googleأصبحت 

لديو فرصة منخفضة للبقاء على قيد الوجود. ولعل  Google٪. ابؼوقع الذي فَ تتم الإشارة إليو بواسطة 90

 الأرقاـ التالية تغتي عن كل تعليق:

 مليار عملية بحث يوميًا. 5.5: 2016في عاـ  -

 مليارات عملية بحث يوميًا. 7: 2021اـ في ع -

 .2021مليار مستخدـ في عاـ  2، ىناؾ  Googleعلى  YouTubeمع  -

 .2021مليار مستخدـ في عاـ  2.5، ىناؾ  Androidمع  -

دقائق في ابلفاض حركة الإنتًنت العابؼية  5بؼدة  Google، تسبب انقطاع خدمة  2013في عاـ  -

 ٪.40بنسبة 

مليوف كتاب. كل ما ىو غتَ رقمي  15لعافَ ابغقيقي حيث قامت برقمنة أكثر من أيضًا با Googleتهتم 

خدمة تتيح برليل تكرار الكلمات على مر  Google. وفي ىذا الإطار أنشأت Googleيصبح رقمي مع 



 

اعتمادا على بؿتوى الوثائق ابؼرقمنة. مثاؿ: حالة الأنفلونزا.  Google Ngrams15السنتُ والقروف وىي 

استخداـ كلمة إنفلونزا بدرور الوقت أف ذروة الاستخداـ بردث عند ظهور وباء أو مرض إنفلونزا. بيكننا أف  يحظهر

 نسلك نفس ابؼنهج لتحليل جائحة مرض فتَوس كورونا.

التي برولت إفُ  Facebookشركة ضخمة أخرى أثرت بشكل مباشر في واقع البيانات الضخمة ىي شركة  

Meta Platforms, Incحيث بزيل طالب شاب )مارؾ زوكربتَج( في غرفتو  2003نطلق الأمر في عاـ . ا

ألف مستخدـ. ليتطور الأمر في عاـ  400مليارو Facebookعامًا ، أصبح لدى  12شبكة اجتماعية. بعد 

مليار في الربع الأوؿ  2.912مليار مستخدـ. وبلغ عدد ابؼستخدمتُ  2.74، ليبلغ عدد ابؼستخدمتُ 2020

 .2022من 

الذي يضم  أكثر من  whatsappتطبيق  Facebookاشتًى   2014كما بذدر الإشارة إفُ أنو في العاـ 

الذي يضم أكثر من مليار  Instagramعلى تطبيق  2012مليار مستخدـ . كما تم الاستحواذ في عاـ  2

ة وثرية أف تتحصل على مصادر متعدد Facebookمستخدـ. بالتافِ بظحت كل ىذه التطبيقات لشركة 

 للبيانات الضخمة.

 

Google  وFacebook  ِليسا الوحيدين اللذين يقوماف بفهرسة وإنشاء ونشر البيانات الرقمية. بالتاف

 السؤاؿ ابؼطروح ىو ما حجم البيانات التي ننتجها إبصالًا من بصيع ابؼصادر والتطبيقات؟ 

ابؼعلومات التي تم إنتاجها منذ بداية البشرية. ، نشر إريك بظيتش دراسة قاـ على أساسها بحساب  2010في عاـ 

مليار ميغا  1000بايت =  1810إكسابايت =  1إكسابايت مع العلم أف  5، كاف الرقم  2003في عاـ 

                                  
 https://books.google.com/ngrams 
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،  2013إكسابايت. في عاـ  5، استغرؽ الأمر يومتُ فقط لإنشاء ىذه الػ   2010بايت. بينما في عاـ 

 دقائق فقط.  10استغرؽ الأمر 

الإشارة ىنا إفُ أف ىذه الغزارة في البيانات لا تعود فقط إفُ استخدامنا كبشر للتطبيقات وابؼنصات  بذدر

( التي تنتج بدورىا الكثتَ Connected thingsالرقمية,بل تعود أيضا لظهور ما يسمى بالأشياء ابؼتصلة )

الاتصاؿ بشبكة الإنتًنت. من ضمنها  من البيانات. وابؼقصود بالأشياء ابؼتصلة ىي بـتلف الأجهزة القادرة على

  بيكن أف نذكر الساعات الذكية، السيارات الذكية، ابؼنازؿ الذكية, التجهيزات ابؼنزلية الذكية, وغتَىا.

لفهم حجم تأثتَىا نسوؽ ىنا بصلة من الأرقاـ للدلالة على مدى تأثتَىا ابغاضر وفي ابؼستقبل على بصع البيانات 

مليار من الأشياء ابؼتصلة آتية من أماكن بـتلفة )شركات  40، تم إحصاء أكثر من  2020الضخمة. ففي العاـ 

 ، أفراد ، أماكن عامة ، إفٍ(. 

  

لعل أىم ما بهب أف ننتبو إليو ىو أف اليوـ ، كل شيء نقرأه ، نستمع إليو ، على الأجهزة ابؼختلفة )ابؽواتف 

فٍ( ، يولد البيانات. فنحن نعيش في بؿيط من البيانات الرقمية الذكية ، أجهزة الكمبيوتر ، الأجهزة اللوحية ، إ

 تشتَ الأرقاـ التي ذكرناىا إفُ حجمو الكبتَ. ىذا فيما بىص ابغجم, فماذا عن سرعة ابؼعابعة؟
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بسرعة كبتَة بكن ننتج كميات كبتَة بشكل متزايد من البيانات. ولكن ، أصبح من الضروري معابعتها  

(Velocity) اذا، بهب برليل بصيع البيانات التي بقمعها في أسرع وقت بفكن ، حتى نتمكن من توقع .

وأخذ القرارات الواجبة في الوقت  Amazonو  NetFlixاحتياجات ابغريف، على سبيل ابؼثاؿ، كما تفعل 

 ابؼناسب.



 

ى سبيل ابؼثاؿ( ، فمن الضروري بززين ىذه عل 19عندما يتعلق الأمر بتوقع مشاكل الصحة العامة )كوفيد

البيانات وبرليلها بسرعة عالية جدًا ، لأف أدنى تأختَ قد يضعنا في مواقف مأساوية. برتاج أيضًا إفُ ابغصوؿ على 

معلومات أماـ عينيك لابزاذ القرارات الصحيحة. لذا فإف السرعة والتخيل بنا ابعانباف اللذاف سيتم تفصيلهما في 

 سم.ىذا الق

" للمخرج جيمس كامتَوف والذي لعب دوره Terminatorلتوضيح ما قلناه ،دعنا نتحدث قليلًب عن فيلم "

. في ىذا الفيلم ، كاف أرنولد قد وضع نظارات مشابهة ؿ 1984الرئيسي أرنولد شوارزنيجر والذي صدر عاـ 

Google Glass  عامًا من تسويقها(. 30)قبل 

مشهور في ابغانة وبهذا النطاؽ ، بهب عليو مسح بصيع حرفاء ىذه ابغانة.  ، وفي مشهد Terminator 2في 

ابؽدؼ ىو برليل وتصور البيانات التي لدينا في الوقت الفعلي بغل مشكلة عاجلة  )في مثالنا ، الضرورة ابؼلحة ىي 

.)  العثور على المجرـ

تعلق الأمر بالعافَ الرقمي. ففي حالة بؿرؾ أصبحت السرعة عنصراً أساسيًا في طريقة فهم العافَ ، وخاصة عندما ي

مليارات عملية بحث يوميًا. نرى أننا بكصل على استجابة فورية تقريبًا. فمن  7البحث جوجل ،بهب الإستجابة لػ 

ابؼهم من أجل بذربة مستخدـ جيدة تقليل وقت الاستجابة بشكل أكبر ، وتقليل وقت إدخاؿ استعلبـ 

. ثواف   9 ىو استعلبـ كتابة في ابؼستخدـ يقضيو الذي الوقتأف متوسط  Googleابؼستخدـ. حيث قدرت 

الأحرؼ الأوفُ من الاستعلبـ ، فإنو يبدأ في الرد ؛ بفا يسمح لو بأخذ  أسبقية   Google يلبحظ أف وبدجرد

 ب ثانيتتُ.

ىو أحد برامج . و IBMابػاص بشركة  Watsonىناؾ أمثلة أخرى حيث تعتبر السرعة عاملًب رئيسيا كبرنامج 

الشهتَة. بؽذا ، واجو  Jeopardyعندما فاز في لعبة  2011الذكاء الاصطناعي. وقد لوحظ في عاـ 



 

Watson  3مليوف صفحة في  200أفضل ابؼرشحتُ في العافَ. للرد والتغلب على خصومو ، كاف عليو برليل 

 ثواف.

  

ليل ومعابعة البيانات الضخمة. فمثلب يعمل الدكتور المجاؿ الطبي أيضا يزخر بأمثلة عديدة عن أبنية السرعة في بر

معلومة في الثانية )معدؿ ضربات  1200ماكجربهور وفريقو في كندا على الأطفاؿ ابػدج. من خلبؿ بصع وبرليل 

القلب، ودرجة ابغرارة، وما إفُ ذلك( ، بيكنهم ابزاذ القرارات وبرليل معدؿ تدىور ابغالة الصحية للطفل. مع مثل 

ساعة ، بفا بظح لو بوصف الدواء في الوقت ابؼناسب. بالتافِ   24النظاـ ، بسكنوا من توقع حالة الطفل قبل ىذا 

 كانوا قادرين على إنقاذ حياة العديد من الأطفاؿ.

  

إذا من ابؼهم برليل بصيع البيانات التي لدينا في وقت وجيز لابزاذ القرارات الصحيحة في الوقت ابؼناسب. أي من 

 ( عندما يتعلق الأمر بالبيانات الضخمة.Velocityابغفاظ على خاصية السرعة ) ابؼهم
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للتخزين في قواعد البيانات أو مستودعات البيانات ، بهب أف برتـً البيانات مسبقًا تنسيقًا بؿددًا. معظم البيانات 

 (، نريد بززين كل شيء.Varietyوعة ابؼتنوعة من البيانات  )ابؼوجودة غتَ منظمة أو شبو منظمة. مع ىذه المجم

فعلى سبيل ابؼثاؿ بالنسبة للدردشة في مركز الاتصاؿ ، بيكن بززينها في شكل نصي بغفظ بؿتواىا. كما بيكن 

 بززين التسجيل الصوتي كما ىو للحفاظ على نبرة صوت ابغريف بفا يسمح بدعرفة مدى الرضا أو الغضب.

ابغجم والسرعة سنتحدث في ىذا القسم عن تنوع البيانات. تروماف بطل الفيلم "تروماف شو" مثاؿ لذلك ، بعد 

بفتاز لتجسيد ىذه الاستعارة. ولد تروماف في استوديو ومنذ ولادتو كاف بطل عرض الواقعي. يتابع ملبيتُ 



 

خل ، وما يفعلو في ابػارج عندما ابؼشاىدين مغامراتو في الوقت الفعلي: في أي وقت يستيقظ ، وماذا يفعل في الدا

 يكوف في العمل ، والعلبمة التجارية بؼعجوف أسنانو. يعرؼ بصيع ابؼشاىدين كل شيء عن حياة تروماف.

تم الآف استبداؿ ىؤلاء ابؼشاىدين بدواقع الويب وتطبيقات ابعواؿ التي تراقب سلوكنا باستمرار. بالتافِ أصبح كل 

 ماف ابؼذكورة في الفيلم.واحد منا ىو بموذج لشخصية ترو 

اليوـ ، ننتج بؾموعة كبتَة ومتنوعة من البيانات ، بناءً على عمليات البحث التي نقوـ بها و شبكاتنا الاجتماعية 

وساعاتنا الذكية. في الواقع ، ىذه البيانات غتَ متجانسة )نصوص ، صور ، معدؿ ضربات القلب ، آراء على 

بؼفضلة ، إفٍ(. كل من ىذه البيانات ىي جزء من اللغز. من خلبؿ بذميع كل الشبكات الاجتماعية ، أماكننا ا

ىذه الأجزاء معًا ، بيكن فهم كل واحد منا.  مع كل ىذا التنوع في البيانات ، يطرح السؤاؿ حوؿ نوعية قاعدة 

 البيانات التي ستتعامل مع كل ىذا.

يانات ىي  قواعد البيانات ابؼنظمة. حيث يتم برديد قبل البيانات الضخمة ، كانت الوسيلة الأساسية لتخزين الب

بموذج التخزين مسبقا وبصفة دقيقة, مع حد أدنى من ابؼرونة. بينما عندما يتعلق الأمر بالبيانات الضخمة ، يصبح 

 من ابؼهم التعامل مع البيانات بطريقة مرنة تناسب طبيعتها ابؼتغتَة.

إدارة قواعد البيانات غتَ ابؼهيكلة ، والتي بيكن إضافة أعمدة وصفوؼ باستخداـ البيانات الضخمة ، يتعتُ علينا 

 جديدة إليها في أي وقت. وىكذا نكوف قادرين على إدارتها بشكل ديناميكي للغاية.

في الواقع ، بكن كأفراد ننتج نوعتُ من البيانات:  البيانات التعريفية: كالاسم والعمر والبيانات السلوكية: ابؼوسيقى 

نستمع إليها ، والوقت الذي نستيقظ فيو ، والطرؽ التي نتخذىا كل يوـ ، والعلبمة التجارية بؼعجوف الأسناف التي 

 ابػاص بنا.

 ىذه البيانات تهمنا ولكنها تهم أيضًا شركات الإعلبف وشركات التأمتُ والبنوؾ ومواقع التجارة الإلكتًونية.



 

قسم إفُ بيانات حقيقية وبيانات مشتقة. ىذا يزيد من غزارة وتنوع نقطة أخرى بهب التنبو بؽا, وىي أف البيانات تن

 . Facebookالبيانات. لتبياف الفرؽ بتُ ىذين القسمتُ لنأخذ كمثاؿ تطبيقة 

البيانات الفعلية ىي البيانات النابذة عن النقر على زر الإعجاب. أما البيانات ابؼشتقة ىي البيانات التي تم 

ابػوارزميات القادرة على برليل تلك النقرة وربطها بدختلف البيانات ابؼتاحة. بالتافِ بيكن  ابغصوؿ عليها بعد تنفيذ

اشتقاؽ بيانات أخرى مثل الإعجاب بكل ما لو علبقة بالتكنولوجيا أو بالطبيعة, أو حتى ابؼيولات الأدبية 

ت ابؼشتقة ومدى ابغاجة لتخزينها والسياسية. لذلك ، سيكوف من الضروري التمييز بتُ البيانات ابغقيقية والبيانا

 ومعابعتها.

. أجريت ىذه 2015ىناؾ دراسة أجراىا باحثوف من جامعة كامبريدج وجامعة ستامفورد ونشرت في عاـ 

بظات شخصية ،  5متطوع وعلى الإعجابات التي استخدموىا. جعل من ابؼمكن معابعة  86000الدراسة على 

 أو ابعانب ابؼنفتح لكل مستخدـ. مثل: أف تكوف لطيفًا ، أو مندفعًا ،

 على عدد الإعجابات: Facebookعلى ابؼستوى الكمي ، تعتمد خوارزميات 

 لايكات ، تعرؼ ىذه ابػوارزميات أنك أفضل من زميل في ابؼكتب. 10مع  -

 لايك ، يعرفونك كصديق 70مع  -

 لايك ، يعرفونك كأحد أفراد العائلة. 150مع  -

 ك كزوج.لايك ، يعرفون 300مع  -

 .مرة 227 من أكثر" أعجبتٍ" لديو مستخدـ كل ،في ابؼتوسط 

 4، أظهرت دراسة أجراىا  2013دعنا الآف ننتقل إفُ جانب آخر ، وىو برديد ابؼوقع ابعغرافي. ففي عاـ 

أف بيانات برديد ابؼوقع ابعغرافي لدينا متكررة  UMEAبابعامعة السويدية  UMITباحثتُ من بـبر البحوث 

 ٪ من السكاف. مثلب،95نقاط مكانية وزمانية ، بيكننا برديد  4تظمة وفريدة من نوعها. من خلبؿ ومن



 

 النقطة الأوفُ: أين نناـ؟

؟  النقطة الثانية: أين نقضي اليوـ

 النقطة الثالثة: أين نعمل؟

 النقطة الرابعة: أماـ أي مدرسة توقفنا؟

 ن الرياضية؟النقطة ابػامسة: في أي قاعة رياضية بمارس التماري

بيكن أف تكوف الأسئلة الأخرى موضوع بذميع البيانات التي تم ابغصوؿ عليها من أجل ابزاذ تدابتَ و / أو قرارات 

استًاتيجية. مثلب: معرفة كيف يتحرؾ الناس؟  كيف يزور السائحوف بلبدنا؟ تسهل ىذه البيانات ، عندما يتم 

 تحتية التقنية وابزاذ قرارات مثل توقع ذروة الزوار.بذميعها بصيعًا ، العمل على برستُ البنية ال

. اليوـ ، مع تداوؿ ابؽواتف الذكية ، من ابؼمكن ابغصوؿ على GPSعامًا ، فَ يكن لدى أحد جهاز  15قبل 

عدة معلومات عن كل واحد منا. أيضًا ، إذا قمنا بتجميعها ، عن سكاف مدينة أو السياح الذين يزوروف بلدًا ما 

 انات ذات قيمة مضافة عالية.تصبح البي

  

نقوـ بإنشاء ابؼزيد وابؼزيد من البيانات غتَ ابؼتجانسة: الصور والأفلبـ والتعليقات على الشبكات الاجتماعية، إفٍ. 

نستخدـ أيضًا ابؼزيد وابؼزيد من العناصر ابؼتصلة: الساعات، والأساور، وأعمدة الإنارة في ابؼدف الذكية، 

ذلك. كل ىذا ابغشد من البيانات غتَ متجانس. البيانات الضخمة قادرة على احتواء كل والسيارات، وما إفُ 

 ىذا التنوع بفا يتيح انا إمكانيات ىائلة لاستغلببؽا من أجل إنتاج ابؼعرفة.
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بعودة والدقة إفُ قضية موثوقية البيانات. مع زيادة الكمية ، يتم فقد ا (Veracity)يشتَ الصدؽ 

)الاختصارات، الأخطاء ابؼطبعية ، التشوىات ، ابؼصدر غتَ ابؼوثوؽ بو ، إفٍ(. بهب أف تعافً حلوؿ البيانات 

الضخمة ىذا الإشكاؿ. من ىنا تأتي ابغاجة إفُ صرامة كبتَة )جدًا( في تنظيم التجميع والتدقيق ابؼتقاطع ، والعبور 

يقتُ ، وما لا بيكن التنبؤ بو. طبيعة البيانات ابؼقدمة في النماذج ولكن أيضًا ، وإثراء البيانات لإزالة عدـ يشتَ ال

 لاحتًاـ الإطار القانوني بػلق الثقة وضماف أمن وسلبمة البيانات.

 

،  Symantecمن قبل شركة الأمن السيبراني  2015يتناوؿ بضاية البيانات ابػاصة نحشر في عاـ  16وفقًا لتقرير

٪ أف بياناتهم تساوي أكثر 81يتُ إنهم قلقوف بشأف أماف معلوماتهم الشخصية ، ويعتقد ٪ من الأوروب57أشار 

٪ أصبحو يتًددوف في توصيل بياناتهم الشخصية خاصة أماـ ظهور العديد من التطبيقات 31من ألف يورو و 

 ابؼزيفة. 

التي يشعر ابؼستخدـ  Androidتم تطوير تلك التطبيقات لإنشاء بيانات مزيفة في بؿاولة بػداع تطبيقات 

بجهات اتصاؿ مزيفة ، و  Androidىي أداة تغذي تطبيقات  Xprivacyأحيانًا أنها تطفلية للغاية. 

إحداثيات جغرافية مزيفة ، وقواميس مستخدـ مزيفة ، وحافظات ذاكرة مزيفة ، وسجلبت مكابؼات مزيفة ، 

نات خاطئة بغماية خصوصيتك بشكل ىو إنشاء بيا Xprivacyمزيفة. ابؽدؼ ابؼعلن لػ  SMSورسائل 

 أفضل.
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 Teboul, B., Berthier, T., "Valeur et Véracité de la donnée :Enjeux pour l'entreprise et défis pour le Data 

Scientist", Actes du colloque "La donnée n'est pas donnée", École Militaire, France,2015. 



 

 MSإنشاء قاعدة بيانات بتنسيقات بـتلفة ) FakeNameGeneratorفي نفس السياؽ ، يتيح موقع 

SQL  وMySQL  وIBM DB2  وOracle  ىوية وبنية متماسكة بدا  50000وما إفُ ذلك( تضم

،  CloneZoneالمحفوظة. أما بالنسبة بؼوقع  في ذلك الاسم والعمر وابعنسية والعنواف ومهنة ابؼلفات الشخصية

 فهو يقوـ بالاستنساخ الفوري لأي موقع ويب ويعرض تعديل أو برويل كل بؿتوياتو أو جزء منها.

 

مثاؿ آخر بيكن الاستشهاد بو ىو ذلك ابؼتعلق بالأمن السيبراني. يتزايد إنتاج بؾموعات بيانات وبنية متسقة أثناء 

ية للتحضتَ بؽجوـ إلكتًوني. العامل البشري ىو بالفعل أوؿ ثغرة يتم استغلببؽا أثناء مرحلة ابؽندسة الاجتماع

ىجوـ رقمي ، قبل ىشاشة الأنظمة. التحدي الرئيسي للمهاجم ىو خلق مساحة ثقة بينو وبتُ ضحيتو ومن ثم 

. تزداد "الطاقة" التي يتم نشرىا لبناء الثقة بش كل مطرد مع وعي الاستفادة من ىذه الثقة لتنفيذ ابؽجوـ

 ابؼستخدمتُ بابؼخاطر وابؼخاطر الرقمية.

 

الفخاخ الإلكتًونية التي تعمل اليوـ معقدة بشكل متزايد وتعتمد في بعض الأحياف على ىياكل بيانات وبنية 

( قوة Cyberespionnage Newscasterمتقنة. وىكذا، أظهرت عملية التجسس السيبراني الأختَة )

خداع أىدافها. ومن بتُ ضحايا ىذا العدواف ضباط كبار في ابعيش الأمريكي ومهندسوف من البيانات ابػاطئة في 

 صناعة الأسلحة وأعضاء في الكوبقرس وقادة أعماؿ.
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منها. قابلة للبستخداـ. البيانات التي لا قيمة بؽا لا فائدة  (Value)بهب علينا برويل بصيع البيانات إفُ قيمة 

 بهب برقيق الأىداؼ الإستًاتيجية بػلق القيمة لأصحاب ابؼصلحة وابؼؤسسات في بصيع بؾالات النشاط.



 

يعتبر نهج البيانات الضخمة منطقيًا فقط لتحقيق الأىداؼ الإستًاتيجية بػلق القيمة للمؤسسة؛ في بصيع بؾالات 

روع البيانات الضخمة ابؼستخدمتُ إلا إذا جلب النشاط: التجارة ، الصناعة ، ابػدمات ، إفٍ. لا يهم بقاح مش

 قيمة مضافة ومعرفة جديدة.

تغطي القيمة عدة أطياؼ ، يتطلب كل منها برليلًب بؿددًا. وبالتافِ فإننا نتحدث عن قيمة التأثتَ على السياؽ أو 

 لبيع. دعونا الآف نقدـ حالتتُ:قيمة النمذجة أو قيمة التنبؤ أو القيمة الإدارية أو القيمة الاقتصادية أو قيمة إعادة ا

, إذ مكن تنفيذ برليل البيانات الضخمة شركة تطوير VESTASابغالة الأوفُ بزص شركة التوربينات فيستاس 

من برستُ عمليتها في برديد أفضل ابؼواقع لتثبيت توربينات الرياح  VESTASتوربينات الرياح فيستاس 

إفُ زيادة أداء إنتاج الكهرباء وخفض تكاليف الطاقة ابؼرتبطة بها. ابػاصة بها. أدت معابعة البيانات الضخمة 

باستخداـ بيانات الأرصاد ابعوية الكبتَة ، تستطيع فيستاس وصف سلوؾ الريح فوؽ ابؼنطقة ابؼختارة وتقدنً حالة 

إفُ تقليل وقت الاستجابة بنسبة  VESTAS-IBMعمل دقيقة لعملبئها. أدى نظاـ البيانات الضخمة 

. تم بزفيض تكلفة الإنتاج لكل كيلوواط / ٪ 97 لتوقعات الرياح من عدة أسابيع إفُ بضع ساعات فقط اليوـ

٪ في استهلبؾ 40ساعة للحرفاء بالإضافة إفُ التكلفة وبصمة تكنولوجيا ابؼعلومات ابؼرتبطة بتخفيض أكثر من 

 الطاقة.

(. ففي مواجهة صعوبات الربحية ، Cincinnati Zooابغالة الثانية تدور حوؿ حديقة حيواف سينسيناتي )

قررت حديقة ابغيوانات الأمريكية في سينسيناتي )أوىايو( إجراء معابعة البيانات الضخمة لبيانات ابغرفاء وبيانات 

من أجهزة الاستشعار ابؼنتشرة داخل مناطق ابعذب وابؼباني في ابؼنتزه. أدت عملية برليل البيانات الضخمة 

ألف  350٪ ، بفا أدى إفُ زيادة الإيرادات الإضافية بدا يزيد عن 25ة إنفاؽ الزائرين بنسبة ومعابعتها إفُ زياد

دولار سنويًا. تم تطبيق الفهم ابؼتعمق لبيانات ابغرفاء لتحستُ إدارة ابؼوارد البشرية بغديقة ابغيواف وأتاح الوقت 

 يزانية الشركة توازنها.للموظفتُ ابؼتاحتُ الآف لشغل مناصب مربحة أخرى. وىكذا استعادت م
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يوجد العديد من مصادر البيانات الضخمة. من ىذه ابؼصادر تلك الناشئة عن إدارة أحد البرامج سواء أكاف 

برنامج حكومي أو غتَ حكومي، كالسجلبت الطبية الإلكتًونية وزيارات ابؼستشفيات وسجلبت التأمتُ 

وؾ الطعاـ وغتَىا. كما بقد ابؼصادر التجارية أو ذات الصلة بابؼعاملبت والتي تعد مصدرا والسجلبت ابؼصرفية وبن

آخر كالبيانات الناشئة عن معاملبت بتُ كيانتُ، على سبيل ابؼثاؿ معاملبت البطاقات الائتمانية وابؼعاملبت التي 

ر معتمدة على شبكات أجهزة بذرى عن طريق الإنتًنت بوسائل منها الأجهزة المحمولة. كما أف ىناؾ مصاد

الاستشعار وأجهزة التتبع فعلى سبيل ابؼثاؿ، التصوير بالأقمار الصناعية، وأجهزة استشعار الطرؽ، وأجهزة 

استشعار ابؼناخ وتتبع البيانات ابؼستمدة من ابؽواتف المحمولة والنظاـ العابؼي لتحديد ابؼواقع وغتَىا بيكن أف تكوف 

 مة.أحد مصادر البيانات الضخ

ىناؾ نوع آخر من ابؼصادر وىو ابؼتعلق بسلوؾ ابؼستخدـ مثل مرات البحث على الإنتًنت عن منتج أو خدمة ما 

أو أي نوع آخر من ابؼعلومات، ومرات مشاىدة إحدى الصفحات على الإنتًنت. وأختَا، مصادر البيانات 

 فيسبوؾ وتويتً وغتَىا.ابؼتعلقة بالآراء مثل التعليقات على وسائط التواصل الإجتماعي مثل 
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 Hadoop  ,HPCCيوجد العديد من الأدوات والتقنيات التي تستخدـ لتحليل البيانات الكبتَة مثل

,Map Reduce ( إلا أفHadoop  .يحعد من أشهر  ىذه الأدوات)Hadoop  ىو برنامج أو منصة

(, تستخدـ لتخزين ومحعابعة البيانات الضخمة بشكل Javaبؾة جافا )بربؾية مفتوحة ابؼصدر مكتوبة بلغة  البر 

موزع. أي أف بززين ىذه البيانات الضخمة تكوف على عدة أجهزة ومن ثم توزع عملية ابؼعابعة على ىذه الأجهزة 



 

ثلبثة لتسريع العملية. ثم تعود أو تستدعى كحزمة واحدة. تتكوف الأدوات التي تتعامل مع البيانات الضخمة من 

( Data Analysis( وأدوات التحليل)Data Miningأجزاء رئيسية وىي: أدوات التنقيب عن البيانات)

 (.Dashboardوأختَاً أدوات عرض النتائج)
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كل طرؼ.   لكي يتم تنظيم أي خدمة بهب برديد الأطراؼ التي تتعامل مع ىذه ابػدمة وبرديد واجبات وحقوؽ

تتكوف منظومة البيانات الضخمة من عدة جهات تتفاعل فيما بينها ،ىذه ابؼنظومة محكونة من موفر البيانات 

 Big data service( ومحقدـ خدمة البيانات الضخمة )Big Data Providerالضخمة )

provider( وعميل خدمة البيانات الضخمة)Big data service customerصيل (. في ما يلي تف

 لكل طرؼ متدخل:

 

    أولا: موفر خدمة البيانات الضخمة

تلفة إفُ محقدـ ابػدمة، وتشمل أنشطة موفري  يعمل موفر البيانات الضخمة على توفتَ البيانات من مصادر بـح

( التى تصف مصدر Meta dataالبيانات على سبيل ابؼثاؿ إنشاء البيانات وإنشاء ابؼعلومات الوصفية )

 Service( على الإنتًنت وتوفتَ بياف ابػدمات )Open dataاد مصادر البيانات ابؼفتوحة )البيانات وإبه

catalogue.إفُ محقدـ ابػدمة عن البيانات القابلة للئستخداـ ) 
  



 

    ثانياً: محقدـ خدمة البيانات الضخمة

وتشمل أنشطة محقدـ ابػدمة على  يقوـ محقدـ ابػدمة بتحليل البيانات الضخمة وتوفتَ البنية التحتية اللبزمة بؽا.

سبيل ابؼثاؿ البحث فى مصادر البيانات, وبصع البيانات عن طريق الطلب ابؼباشر من موفر البيانات أو البحث فى 

(. كما تشمل أنشطة مقدـ ابػدمة بززين البيانات ودبؾها وتوفتَ الأدوات DataCrawlingالإنتًنت )

 ت التصرؼ في خصوصية البيانات وأمن البيانات وملكية البيانات وغتَىا.لتحليلها ودعم إداراتها من خلبؿ أدوا

  

 ثالثاً: حريف خدمة البيانات الضخمة

ىو ابؼستخدـ النهائي بؼنظومة البيانات الضخمة. وىو نظاـ يستخدـ النتائج أو ابػدمات التى يحقدمها محقدـ خدمة 

يدة أو معرفة وذلك إعتماداً على نتائج برليل البيانات البيانات الضخمة. كما بيكن للعميل أف يحنتج خدمات جد

الضخمة. تشمل أنشطة العميل على سبيل ابؼثاؿ طلب خدمة البيانات الضخمة من مزود ابػدمة واستخداـ 

رجات خدمة البيانات الضخمة في النشاط الذي يرغبو ويتخصص فيو.  بـح
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  والبيانات الضخمة         القطاع ابغكومى  1. 11

عندما يتعلق الأمر بإدارة البيانات، أغلب ابؼنظمات ابغكومية تواجو مشكلة وجود كميات ىائلة من البيانات في 

( وىذا يعتٍ أنها لا Unstructured Dataأنظمة الكمبيوتر. ومعظم ىذه البيانات غتَ منظمة أو محهيكلة )

اً. لفهم الأبماط ابؼوجودة في ىذه البيانات بهب أف تطبق ابؼنظمات تناسب أي بموذج بيانات معرّؼ مسبق

ابغكومية بماذج إحصائية تسعى لإلتقاط ومعابعة كميات ىائلة من البيانات غتَ ابؼهيكلة وتسمى ىذه العملية 



 

بسلك بػالبيانات الضخمة. نشتَ أيضا إفُ أف أغلب ابؼنظمات ابغكومية لا بسلك عدد كافي من ابؼوظفتُ أو لا 

 القدرة ابغسابية اللبزمة.

لإدارة وبرليل بصيع البيانات ابػاصة بهم، ومع طبيعة البيانات ابؼتغتَة وارتفاع حجمها أصبحت الإستعانة بأدوات 

( أمراً ضرورياً. فأصبح بإمكاف Cloud Computingالبيانات الضخمة من خلبؿ ابغوسبة السحابية )

ثلب رصد مدى رضاء ابؼواطنتُ عن ابػدمات ابؼقدَّمة بؽم. وعلى ضوء ابؼختصتُ بتطوير ابػدمات ابغكومية م

النتائج المحللة بيكن استنتاج ما يلزـ عملو للتطوير والتحستُ. حيث أصبح مسح آراء ابعمهور عن طريق 

قافات الاستبيانات التقليدية مكلفاً وغتَ بؾد  في كثتَ من الأحياف، وذلك نظراً لتنوع البيانات الدبيوغرافية وث

ابؼتعاملتُ. إف من أكبر ابؼصادر لتلك البيانات الضخمة ىي البيانات ابؼسجلة من خلبؿ عمليات التعداد 

السكاني والتسجيل في قواعد البيانات ابغكومية، حيث بيكن أف تستنتج ابغكومات معلومات بشينة جداً من 

 خلبؿ برليل تلك البيانات ابؼخزنة.
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أدى إستخداـ أدوات التعلم عبر الإنتًنت والبرامج القائمة على التفاعل بصورة متزايدة في بؾاؿ التعليم إفُ زيادة 

حجم البيانات، واختلبؼ نوعية البيانات الكبتَة التي بيحكن بصعها من بيئات التعلم. إذ بقد بيانات كبتَة عن 

ابؼتعلمتُ. كما بقد بيانات متعمقة داخل بيئات التعلم، وبيانات حوؿ التفاعلبت ابؼتعلمتُ وخبرات التعلم لدى 

الإجتماعية في بيئات التعلم، وبيانات محفصلة عن أنشطة التعلم من نصوص ووسائط ومقاطع فيديو وغتَىا. كما 

 بزتلف ىذه البيانات في نوعيتها وعمقها بنسب متفاوتة.

واع من البيانات الضخمة في التعليم، لتوفتَ بؾموعة محتنوعة من الفرص بيكن الاستفادة من برليل ىذه الأن

وابػيارات بهدؼ برستُ تعلم الطلبب من خلبؿ التعلم التكيفي أو التعليم القائم على الكفاءة. ىذا بفا ينتج عنو 



 

ابؼتاعب التي  تعلم أفضل نتيجة لتشخيص أسرع وأكثر تعمقاً في بيانات حقيقية تراكمية لاحتياجات ابؼتعلم أو

تواجهو أثناء عملية التعلم. ويندرج ضمن ذلك تقييم ابؼهارات مثل التفكتَ ابؼنظم، والتعاوف، وحل ابؼشاكل في 

سياؽ عميق، وتقييم أصيل لمجاؿ وموضوع ابؼعرفة، بالإضافة لتحديد التدخلبت ابؼستهدفة لتحستُ بقاح الطلبب 

واستخداـ البيئات القائمة وابؼعلومات ابؼعقدة  في صنع القرارات  وخفض التكاليف الإبصالية للطلبب وابؼؤسسات،

وبرديد السياسات. وبيكن أف توفر ىذه البيانات أدوات حديثة وفعالة لقياس أداء الطلبب للمهاـ التعليمية. 

ددة للطلبب. كما بيكن  صصاً وفق  إحتياجات بؿح أف وبيكن أف تحساعد كذلك في تصميم بيئات تعلم تصميماً بـح

 تعطي برليلًب واضحاً لردود الفعل الفردية وابعماعية لمجموعة من القضايا التعليمية وغتَىا من ابؼميزات.
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إفُ حد   إف عملية ابزاذ القرارات تحعد بؿور العملية الإدارية وجوىرىا وإف بقاح ابؼؤسسة أو القطاع ابغكومي يتوقف

كبتَ على قدرة وكفاءة القيادة الإدارية على إبزاذ القرارات الإدارية ابؼناسبة. إف عملية صنع القرار تبدأ بتجميع 

البيانات ومحعابعتها واستخلبص ابؼعلومات التي بناء عليها يتم ابزاذ القرار حيث بدأت تعتمد العديد من الشركات 

ة برليل البيانات الضخمة وابؼعقدة والتي برتاج إفُ البربؾيات ابؼتخصصة الكبتَة والقطاعات ابغكومية على سياس

في بؾاؿ إدارة البيانات والتحليلبت، والتي لا بيكن محعابعتها باستخداـ أداة واحدة فقط أو العمل على تطبيقات 

دقيق للمشكلة محعابعة بيانات تقليدية، فمن ابؼعروؼ أف بصع البيانات وابؼعلومات تحساعد على التوصيف ال

وبرليلها للوصوؿ إفُ نتائج دقيقة، لذلك كاف لابد من إعتماد نظاـ إداري يشمل برليل البيانات الضخمة وابؽائلة 

جداً. يستخدـ القطاع ابغكومي والشركات الكبتَة نظاـ برليل البيانات الضخمة لتحستُ العمليات الداخلية، 

وابػدمات اللوجستية. كما يستخدـ لتحستُ ابؼنتجات وابػدمات مثل إدارة ابؼخاطر، إدارة علبقات العملبء، 



 

القائمة، وتطوير ابػدمات وابؼنتجات ابعديدة والإستفادة من ابؼعلومات وتقدنً العروض ابؼناسبة للمستفيدين في 

 الوقت ابؼناسب.

  

 الاستفادة من البيانات الضخمة في المجاؿ العسكري  4 .11

عديدة للصناعة العسكرية، وخصوصاً أف برليل البيانات الضخمة يسمح بالكشف  البيانات الضخمة تتيح فرصاً 

عن دلالات تنفيذية يرتكز عليها صنّاع القرار لتطوير بـتلف الشؤوف العسكرية.  إذ تساعد البيانات الضخمة مثلب 

صة حاسوبية على تطوير قدرات الاستخبارات العسكرية من خلبؿ بصع البيانات من مصادر بـتلفة وبناء من

 متًابطة تعزّز تبادؿ ابؼعلومات بتُ العسكريتُ. 

( أداة مهمة Connected thingsيحشكّل النظاـ الذي يتمتع بشبكة إتصاؿ كبتَة بتُ الأشياء ابؼتصلة )

لتوليد شبكة ابؼعلومات في المجاؿ العسكري. فيساعد على بصع وتبادؿ ابؼعلومات بوتتَة أسرع و على برليلها 

( النظاـ العسكري في ساحات ابؼعارؾ من خلبؿ تبادؿ IoTفعالية. لقد عزز إنتًنت الأشياء )بكفاءة و 

ابؼعلومات، وبرديد مواقع العدو على أرض ابؼعركة وغتَىا. بحيث بات يحشكل برليل ابؼعلومات عن العدو بشكل 

تظهر تكنولوجيا البيانات دقيق وبالوقت الفعلي إحدى ابػطوات الأساسية في عملية صنع القرار العسكري. إذ 

 الضخمة قدرة على برليل ىذه ابؼعطيات بشكل صحيح، مايسهل عملية ابزاذ القرار من قبل القادة العسكريتُ.
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ابغرفاء من شراء وبيع  لقد أصبح بإمكاف الشركات وابؼؤسسات وابؽيئات اليوـ على إختلبؼ أنواعها برليل حركة

وبكوه بدقة أكبر ليتمكنوا وفقاً لذلك من معرفة السلع الأكثر طلباً أو تلك الراكدة. ثم بناءا عليو يقتًحوف على 



 

عملبئهم سلع معينة وفقاً لعمليات الشراء التي تتم. كما أصبح لديهم القدرة على فهم سلوؾ ابؼستفيدين بشكل 

 م ومن ىم بحاجة للمساعدة أو برديد توجهاتهم أو محراقبة أدائهم.أكثر دقة وبرديد ابؼميزين منه

ىذا الأمر ليس فقط بؼراكز البيع التقليدية بل يشمل ابؼتاجر الإلكتًونية على شبكة الإنتًنت وعلى نطاؽ أوسع. 

نات بذارية فأصبح يتفاجأ محستخدـ شبكات التواصل الإجتماعي أو البريد الإلكتًوني في أحياف كثتَة، بظهور إعلب

لسلع قاـ مسبقاً بالبحث عنها في تطبيقات أخرى. بل أكثر من ذلك ىناؾ بعض ابػوارزميات التي تستخدـ 

بيانات برديد ابؼوقع على جهاز ابؽاتف لاقتًاح الإعلبنات. ومن ىنا بقد أف ذلك بودث نتيجة لتحليل البيانات 

تسويق وذلك باستخداـ كل جزء صغتَ من البيانات ابؼتاحة الضخمة النابذة من ىذه ابؼواقع والإستفادة منها في ال

عن ابؼستخدمتُ بؼعرفة ميوبؽم وتفضيلبتهم بغية عرض البضائع بأمثل طريقة بفكنة بذلب لشركات التسوؽ 

الإلكتًوني أعظم ربح بفكن. ولا تقوـ بتحليل البيانات التي برصل عليها من تصفح ابؼستخدـ للئنتًنت وحسب، 

ثبت بجهازه.  بل قد تتبع ز 
ح
 يارتو للؤسواؽ ابغقيقية من خلبؿ جهاز برديد ابؼواقع ابؼ

ربدا يعتقد البعض أف ىذا إختًاؽ للخصوصية، لكن في حقيقة الأمر فإف الشركات التي تقوـ بذلك قد حصنت 

نفسها من خلبؿ اتفاقية الشروط التي يوقع عليها ابؼستخدـ عند تسجيل الدخوؿ إفُ تطبيقات التواصل 

 جتماعي كالفيسبوؾ وتويتً.الإ

 

قد دخلت عملية التجارة الإلكتًونية في السنوات الأختَة مستوى جديداً من التنافس، بظل الكم ابؽائل من 

بيانات ابؼستخدمتُ التي توفرىا شبكات التواصل الاجتماعي واستخداـ الإنتًنت. أصبح الشاغل الأوؿ لعمالقة 

اء في ابؼنافسة. فمن ناحية، برتاج الشركات للتًويج للبضائع وىذا يتطلب معرفة التجارة الإلكتًونية ىو كيفية البق

باحتياجات الزبائن، ومن ناحية أخرى برتاج  لأف تقدـ بضائعها بأسعار تنافسية مع المحافظة على ىامش ربح  

 كبتَ.
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ن طب التعامل مع الأمراض إفُ طب يسعى للتنبؤ بالأمراض ومنعها. فكما يقاؿ الوقاية بروؿ البشر شيئاً فشيئاً م

ختَ من العلبج.  ىذا ما يفتح الباب لعصر جديد من الطب تلعب فيها البيانات الصحية الضخمة وبرليلبتها 

 دوراً بارزاً.

من البيانات الضخمة في دراسة  أصبح بإمكاف ابؼستشفيات  ابغكومية وابؼراكز الطبية والأطباء الإستفادة 

سلوكيات ابؼرضى عبر برليل ملفاتهم الطبية والزيارات التي قاموا بها للعلبج والتقنيات القابلة للبرتداء بفا قد 

يساعدىم على تقدنً خدمات طبية أفضل. يتيح برليل البيانات الضخمة معابعة أوجو القصور في نظم تقدنً 

تكاليفها بفعل النمو السكاني وارتفاع متوسط الأعمار. كما تستفيد العديد من الرعاية الصحية التي تتزايد 

ابؼستشفيات في بـتلف أبكاء العافَ من البيانات الضخمة في تقليل وقت الانتظار في أقساـ الطوارئ وتتبع حركة 

 ابؼريض، وزيادة كفاءة الإدارة الطبية.

توزيعها وبيعها. حيث بذمع شركات تصنيع الأدوية والتأمتُ كما تستخدـ البيانات الضخمة في صناعة الأدوية و 

الصحي البيانات من عدة مناطق جغرافية لاستخدامها في التنبؤ بظهور أمراض معينة، وزيادة مبيعاتها في مناطق 

 معينة. كما تعتمد سياسات التسعتَ وتوزيع الأدوية على نتائج برليل ىذه البيانات.
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( والتي تهدؼ افُ Big Dataلوجيا ابؼعلومات توظف أدواتها لتحليل ومعابعة البيانات الضخمة )أصبحت تكنو 

استثمارىا في العديد من المجالات ومنها المجاؿ العسكري والمجاؿ الطبي والقطاع ابغكومي والاقتصادي والتعليمي 



 

تطوير ابؼنتجات أو استحداث وغتَىا .حيث  تتم عملية استًجاع البيانات ومعابعتها واستخدامها بغرض 

منتجات جديد، أو توفتَ ابؼعلومات اللبزمة بؼساعدة متخذي القرار لصناعة بـرج مناسب وتطوير عملية التسويق 

 الإلكتًونى وتطوير الأدوية وابؼساعدة فى إكتشاؼ الأمراض وبرقيق الأمن القومي وبرستُ العملية التعليمية.

  

  

  

  

  

  

  

   



 

 ناتبرليلبت البيا

 

 . مقدمة1

 Smartمنذ سنوات تعدد ابغديث عن مفهوـ الذكاء في النظم التي تعتمد على ابؼعلوماتية مثل ابؼدف الذكية )

cities( و الرياضة الذكية )Smart sport( وابؼنازؿ الذكية )Smart home وتعتبر البيانات الضخمة .)

كية. حيث أف ىذه النظم تعتمد اليوـ أساسا على بصع في ىذا السياؽ القلب النابض لبناء مثل ىذه الأنظمة الذ 

البيانات وبززينها وبرليلها من أجل استخراج ابؼعارؼ التي تسمح بإنتاج مؤشرات تسمح بالاستغلبؿ الأمثل بؽذه 

 الأنظمة. 

 

بية ولقد بظح التقدـ التكنولوجي بحدوث نقلة نوعية في بؾاؿ برليل البيانات خاصة مع انتشار ابغوسبة السحا

(Cloud Computing( و خوارزميات تعلم الآلة )Machine Learning وتكنولوجيات ذات )

-Unstructured and Semiالعلبقة بالتصرؼ ومعابعة البيانات الغتَ مهيكلة و النصف مهيكلة )

structured data.) 

 

مار البيانات بدختلف أشكابؽا ويهدؼ علم برليل البيانات إفُ معابعة وبرليل واستخراج ابؼعرفة, من خلبؿ استث

وصيغها ومصادرىا, من أجل التنبؤ أو رصد أو اقتًاح ما من شأنو أف يقدـ خدمة ذات قيمة مضافة للمستخدـ. 

ىذه القيمة ابؼضافة لا بيكن إدراكها مباشرة من خلبؿ الاطلبع على البيانات ابػاـ بسبب حجمها وتداخلها 

 وتنوعها. 



 

 ة برليل البيانات . استًاتيجية بناء منظوم2

لبناء منظومة برليل بيانات يعمد ابػبراء أولا إفُ برديد ابؽدؼ من بناء ىذه ابؼنظومة. أي برديد الغاية ابؼنشودة 

ونوعية النتائج ابؼتوقعة منها. انطلبقا من ىذه النقطة يتم دراسة وبرديد نوعية ابؼعطيات ابؼتوفرة وذات الصلة التي 

برتوي في ثناياىا على ابؼعارؼ ابؼنشودة. ابؼرحلة التالية ىي عملية برليل البيانات التي تعتمد  بسثل ابؼادة ابػاـ التي

على بصلة من التقنيات منها استخداـ خوارزميات تعلم الآلة. ابؽدؼ منها ىو برويل الكم ابؽائل من ابؼعطيات إفُ 

بغصوؿ على توقعات أو إنتاج مؤشرات تسمح معارؼ بيكن استعمابؽا واستغلببؽا من أجل الإجابة على أسئلة أو ا

بإدراؾ أعمق وفهم أشمل للبيانات. ىذا يتطلب الاعتناء أيضا بطريقة تقدنً النتائج ابؼستخلصة من البيانات إثر 

 عملية التحليل. ىذه ابؼرحلة ىي مرحلة إعداد التقارير التي ستقدـ للمستخدـ النهائي. 

 

( لبناء استًاتيجية بناء منظومة برليل Data analystليل البيانات )عادة يتم التعويل عادة على خبراء بر

البيانات. أما التنفيذ فيتعهد بو خبراء البربؾة, حيث يتم الإستفادة من بـتلف التكنولوجيات ابؼتوفرة من أجل بناء 

 منظومة برليل البيانات.

 . مصادر البيانات 3

ومة برليل بيانات يتعلق بدصدر ىذه البيانات. ىنا, أوؿ مسألة لعل أوؿ سؤاؿ يتبادر إفُ الذىن عند بناء منظ

وجب التنويو إليها ىي أف البيانات ليست ضرورة بيانات داخلية بل بيكن أف تكوف بيانات خارجية. فما ىو 

 ابؼقصود بالبيانات الداخلية وابػارجية؟

 



 

ة في ابؼنظومة ابؼعلوماتية بصفة ذاتية والتي تتمحور فيما يتعلق بالبيانات الداخلية فابؼقصود بها تلك البيانات ابؼتوفر 

حوبؽا بـتلف البربؾيات. فعلى سبيل ابؼثاؿ, إذا تعلق الأمر بدنظومة معلوماتية تهتم بإدارة ابؼوارد البشرية, فالبيانات 

. في الداخلية ىي تلك التي تهم ابؼوظفتُ من بيانات شخصية, وبيانات مهنية وغتَىا من البيانات ذات الصلة

نفس السياؽ فالنفتًض أف مسؤوفِ إدارة ابؼوارد البشرية يرغبوف في استشراؼ العطل ابؼرضية. البيانات الداخلية 

برتوي أرشيف العطل ابؼرضية للموظفتُ, وىي بيانات مهمة تسمح بالقياـ بعملية التحليل التي تسمح 

ة بيانات الطقس, ىذه البيانات ليست من بالاستشراؼ. لكن ربدا بيكن برستُ دقة الاستشراؼ من خلبؿ إضاف

 ضمن البيانات الداخلية ولكنها بيانات بيكن ابغصوؿ عليها من أطراؼ خارجية تقدـ ىذه ابػدمة. 

 

إذا البيانات ابػارجية ىي بيانات مفيدة وربدا أساسية لعملية برليل البيانات ولكن مصدرىا خارجي. قد تكوف 

من خلبؿ خدمات بدقابل. الفكرة الأساسية ىنا ىو أنو لا بهب الاقتصار  متوفرة من خلبؿ خدمات بؾانية أو

 على البيانات الداخلية عندما يتعلق الأمر بتحليل البيانات.

 

بالعودة أيضا إفُ السؤاؿ الذي طرحناه حوؿ مصدر البيانات فيجب أيضا أف ننوه إفُ أف البيانات بذمع بعدة 

ل ابؼستخدـ لرقنها مباشرة, ولكنها قد تأتي بصفة غتَ مباشرة من خلبؿ طرؽ منها ابؼباشرة والتي تستدعي تدخ

 بصع آثار الاستخداـ أو من خلبؿ بيانات نابذة عن عملية برليل لبيانات أخرى, وىكذا دواليك. 

 

كنموذج بؼنصة تستعمل تقنية برليل البيانات. أولا ابؽدؼ من   YouTubeفلنأخذ على سبيل ابؼثاؿ منصة 

 نات في ىذه ابؼنصة يهدؼ إفُ الإجابة عن سؤالتُ:برليل البيا

 ػ كيف بيكن إبقاء ابؼستخدـ أطوؿ وقت على ابؼنصة وتشجيعو على استعمابؽا والرجوع إليها؟



 

 ػ كيف بيكن رفع ابؼداخيل من خلبؿ اقتًاح الإعلبنات ابؼناسبة للمستخدـ؟

 

ى مع ميولات واىتمامات مستخدـ ابؼنصة, وىذا السؤالتُ متعلقتُ بدسألة توقع المحتوى الذي من شأنو أف يتماش

يتطلب بيانات وبرليل ىذه البيانات. الوضعية الأوفُ التي بيكن دراستها ىي حتُ يستعمل ابؼستخدـ ابؼوقع دوف 

أف يكوف مسجلب أو دوف التعريف بنفسو. في ىذه الوضعية يتم اللجوء إفُ ابؼعطيات ابػارجية والتي تتمثل في 

هاز ابؼستعمل ومن خلبؿ ابؼعطيات ابػاصة بالتطبيق أو متصفح الويب ابؼستعمل. ىذه ابؼعطيات للج IPعنواف اؿ

ابػارجية تسمح بالتعرؼ إفُ ابؼوقع ابعغرافي ابؼفتًض للمستخدـ وإفُ اللغة التي يستعملها. بناءا على ىذه 

ثر شعبية بتُ ابؼستخدمتُ الذين ابؼعطيات تتم عملية برليل البيانات لاقتًاح الفيديوىات الأكثر مشاىدة والأك

ينتموف لنفس ابؼنطقة ابعغرافية و الذين يستخدموف نفس اللغة. ىذا التحليل يسمح أيضا باختيار الإعلبنات 

تسمح  Youtubeالأنسب. وبدا أف ىنالك دائما ىامش للخطأ في برليل البيانات, فواجهة ابؼستخدـ بؼنصة 

 لطلب. بتغيتَ ابؼوقع ابعغرافي واللغة حسب ا

 

كما أف البيانات حوؿ قوة الربط بالنت ودقة شاشة ابؼستخدـ وبيانات ابؼستشعرات, كابذاه مسك ابؽاتف الذكي, 

وحتى ملفات تعريف الارتباط التي بوويها ابؼتصفح, كلها بيانات خارجية ليست بؿفوظة من قبل ابؼوقع ولكنها 

 متاحة ويتم استغلببؽا أحسن استغلبؿ. 

 

الثانية فهي حتُ يقوـ ابؼستخدـ بالتعريف بنفسو. حينها بيكن استخداـ ابؼعطيات الداخلية التي أما الوضعية 

 بوتفظ بها ابؼوقع عنو. وىذه ابؼعطيات تنقسم بدورىا إفُ ثلبثة أصناؼ:

 ػ معطيات أدخلها ابؼستخدـ, كالاشتًاؾ في قنوات بعينها 



 

 ى فيديوىات بعينهاػ معطيات مأخوذة من آثار استخداـ ابؼوقع, كالنقر عل

 ػ معطيات أنتجتها عملية برليل البيانات السابقة, كتشابو البيانات مع بيانات مستخدمتُ آخرين
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لا بيكن ابغديث عن برليل البيانات دوف التعريج على أصناؼ البيانات وتبياف ما بييزىا عن بعضها. فالبيانات 

  ثلبثة أصناؼ:التي يتم بصعها بيكن تقسيمها إفُ

 (Structured dataػ البيانات ابؼهيكلة )

 (Unstructured dataػ البيانات الغتَ مهيكلة )

 (Semi-structured dataػ البيانات النصف مهيكلة )

 

 

أما البيانات ابؼهيكلة فيمكن تعريفها بأنها بيانات ذات بنية ثابتة. ىذه البيانات ىي التي بقدىا عادة في جداوؿ 

( حيث تتكوف بنيتها Relational databases( وقواعد البيانات العلبئقية )Spreadsheetsانات )البي

من حقوؿ ثابتة. كل حقل بيانات بومل إبظا يبتُ دلالتو. إضافة إفُ ذلك بيكن, حسب التكنولوجيا ابؼعتمدة 

بيانات وبـتلف القيود ابؼتعلقة بغفظ والتصرؼ في البيانات, برديد نوع البيانات التي بيكن أف بوتويها كل حقل 

 بو.

 



 

فعلى سبيل ابؼثاؿ لو سلمنا بأف البيانات التي نود حفظها ومعابعتها تهم منتج ما, فهذه البيانات ىي بيانات 

مهيكلة بدا أف بيانات كل ابؼنتجات ىي ذات بنية ثابتة بروي عددا ثابتا من ابغقوؿ. على سبيل ابؼثاؿ بيكن أف 

معرؼ ابؼنتج, اسم ابؼنتج, سعر ابؼنتج, وكمية ابؼنتج ابؼتوفرة. ثم بيكن اضافة بصلة من القيود  تكوف ىذه ابغقوؿ ىي

على كل حقل. فلو أخذنا على سبيل ابؼثاؿ ابغقل ابػاص بالسعر, فيمكن تقييده بأف المحتوى بهب أف يكوف 

نو عدد أكبر من الصفر بالضرورة. عددا عشريا, وبيكن حتى برديد عدد الأرقاـ بعد الفاصلة, كما بيكن تقييده بأ

وقس على ذلك بالنسبة لبقية ابغقوؿ ابؼكونة للبيانات ابؼهيكلة. البيانات ابؼهيكلة ىي الصنف التقليدي من 

 البيانات وتتميز بأنها سهلة التخزين, سهلة ابؼعابعة, وبالتافِ فهي مناسبة لعمليات برليل البيانات. 

 

س البيانات ابؼهيكلة, تفتقر بؽيكلة ثابتة تسمح بتخزينها في شكل جداوؿ متكونة البيانات الغتَ مهيكلة ىي ,بعك

من حقوؿ ثابتة للبيانات كما ىو ابغاؿ عند التخزين في جداوؿ البيانات وقواعد البيانات العلبئقية. كما أف ىذه 

الغتَ مهيكلة بقد الصور  البيانات قد تأتي مشفرة وفق نظاـ تشفتَ ما. من ضمن الأمثلة الأكثر شيوعا للبيانات

الرقمية والفيديوىات والصوتيات وابؼلفات الرقمية عموما. ىذا النوع من البيانات أصبح اليوـ شديد الشيوع, فمنو 

الصور الطبية, وصور الأشخاص, وفيديوىات ابؼراقبة على سبيل ابؼثاؿ. لاريب أف ابغاجة لتحليل مثل ىذه 

قات. في ابؼقابل ىذه النوعية من البيانات يصعب برليلها بفا يستلزـ عادة بصلة البيانات أصبح ضروريا في عدة تطبي

من عمليات ابؼعابعة الرقمية لإضفاء بعض ابؽيكلة عليها أو لاستخراج بعض البيانات منها, كالتعرؼ الآفِ على 

 الكتابة من خلبؿ برليل الصور وغتَىا من التقنيات ابؼماثلة.

 

( تسمح بتحديد ابغقوؿ Tagsمهيكلة, فهي تفتقر إفُ ىيكلة ثابتة مع توفر أوبظة ) فيما بىص البيانات النصف

ابؼكونة للبيانات. إذا ىناؾ حد أدنى من ابؽيكلة ولكنها متغتَة بفا لا يسمح بتخزينها ومعابعتها من خلبؿ جداوؿ 



 

ثابتة. في ابؼقابل فإف ىذا ابعانب البيانات أو قواعد البيانات العلبئقية كما ىو ابغاؿ مع البيانات ذات ابؽيكلة ال

 الغتَ الثابت من ىيكلة البيانات يعطيها قدرا من ابؼرونة التي بذعلها واسعة الانتشار.

 

صفحات الويب ىي نصف مهيكلة بدا أف كل صفحة لديها ىيكلة بـتلفة برددىا الأوبظة  ,فعلى سبيل ابؼثاؿ

وبظة تسمح بالتعرؼ على مكونات الصفحة من (. ىذه الأSource codeابؼوجودة في النص ابؼصدري )

 XMLعناوين وفقرات وغتَىا من العناصر. وىذه النوعية من البيانات بقدىا بؿفوظة إما في ملفات من نوع 

 JavaScript وىو اختصار ؿ JSONأو ملفات من نوع , …( XHTML, RDFومشتقاتو )

Object Notation,  أو في قواعد البيانات من نوعNoSQL . انتشار البيانات نصف ابؼهيكلة بهعلها

 أيضا من أصناؼ البيانات التي تستخدـ على نطاؽ واسع في عملية برليل البيانات.

 

 . أنواع برليلبت البيانات5

ابؽدؼ من برليل البيانات  ىو ابغصوؿ على فهم عميق بؼا برملو من معارؼ, حيث كما أشرنا سابقا ىذا الفهم 

نات ابػاـ وأكثر إفادة للمستخدـ. في ىذا الإطار تنقسم برليلبت البيانات إفُ عدة أنواع, ىو أعلى قيمة من البيا

 سنتناوؿ أبنها في ما يلي.

 

 

 



 

 برليل النصوص 1. 5

 

 يتعلق برليل النصوص بعملية فهم المحتويات النصية ابؼرقمنة وذلك عادة في إطار واحدة من العمليات التالية : 

 (Text categorizationتصنيف النصوص ) -

 (Text clusteringبذميع النصوص ) -

 (Concept extractionاستخراج ابؼفاىيم ) -

 (Sentiment Analysisبرليل ابؼشاعر ) -

 (Document Summarizationتلخيص الوثائق ) -

 

( فهي تهدؼ إفُ برليل بيانات النص قصد Text Categorizationفيما يتعلق بعملية تصنيف النصوص )

صنيفو. بالتافِ بيكن مثلب في ىذا الإطار أبستة تصنيف النصوص حسب اللغة. كما أف من الاستعمالات الشائعة ت

(. ىذا على سبيل الذكر لا ابغصر لعدد من Spamبؽذه التقنية تصنيف الرسائل الالكتًونية سليمة أو مزعجة )

 استخدامات برليل النصوص من أجل تصنيفها.

 

( فابؼقصود ىو بذميعها حسب ابؼوضوع الذي Text clusteringميع النصوص )أما في خصوص عملية بذ

تتناولو. ىذا النوع من التحليل الآفِ يستخدـ مثلب في بعض بؿركات البحث عندما تكوف الكلمة ابؼستخدمة 

للبحث ذات معاني متعددة. فكلمة على غرار كلمة "خلية" قد توجد في نصوص تتحدث عن مواضيع متعددة 

وجب عملية بذميع. فينتج عن ىذه العملية استخراج بؾموعات من النصوص حسب ابؼوضوع انطلبقا من تست

 …نفس الكلمة )خلية(: تربية النحل, علم الأحياء, الأمن, 



 

 

( ىي إحدى عمليات برليل النصوص وذلك قصد استخراج Concept extractionاستخراج ابؼفاىيم  )

نص بعينو. فمعلوـ أف الألفاظ بضالة أوجو, بالتافِ فإف السياؽ الذي وردت فيو ابؼفهوـ الذي برملو لفظة ما في 

من ناحية والكلمات المحيطة بها من ناحية أخرى ىي ابؼفاتيح لفهم ابؼعتٌ الذي برملو. عملية استخراج ابؼفاىيم 

. لذلك برتاج خوارزميات ىي مسألة يستَة نسبيا بالنسبة للبشر ولكنها غاية في التعقيد والصعوبة بالنسبة للآلة

التحليل الآفِ للبيانات النصية ابؼستعملة في استخراج ابؼفاىيم إفُ عملية تدريب باستعماؿ عدد كبتَ من النصوص 

ة ) ( سلفا. ابؽدؼ ىو توفتَ عدد كبتَ من الأمثلة بؽذه  ابػوارزميات من أجل تقليص ىامش Taguedابؼوبظَّ

تخراج ابؼفاىيم فهي أيضا متعددة, كما ىو ابغاؿ بالنسبة للآليات الأخرى. ابػطأ. أما في ما بىص استعمالات اس

فهي تستعمل كثتَا في البحث في الوثائق والنصوص القانونية وذلك لتعدد الكلمات والألفاظ ذات ابؼعاني 

 ابؼتعددة. 

 

 Opinion( أو ما يطلق عليو أيضا استخراج الآراء )Sentiment Analysisبرليل ابؼشاعر )

mining ىو إحدى عمليات برليل البيانات النصية والتي تهدؼ إفُ برديد إذا ما كاف النص أو جزء منو أو ,)

بصلة منو برمل صيغة إبهابية, أو صيغة سلبية أو صيغة بؿايدة. كما بيكن للتحليل أف يذىب أبعد من ذلك في 

ىا من ابؼشاعر. ومن بصلة الاستعمالات استقراء ابؼشاعر التي بوملها النص من قلق أو غضب أو فرحة أو غتَ 

الشائعة بؽذه العملية بيكن ذكر برليل تعليقات ابؼتابعتُ على منصات التواصل الاجتماعي تفاعلب مع منتج بذاري 

أو مع موقف لشخصية عامة, وذلك قصد تبتُ رأي وموقف ابؼتابعتُ أوتوماتيكيا من خلبؿ برليل ابؼشاعر التي 

 .بوملها التعليق النصي

 



 

( بيثل أيضا إحدى آليات برليل البيانات النصية. Document Summarizationتلخيص الوثائق )

ىذه الآلية تهدؼ إفُ برديد أىم المحتويات النصية في وثيقة ما من أجل إنتاج ملخصات أوتوماتيكية. من 

ت التي تنتجها بعض بؿركات الاستعمالات ابؼعروفة بؽذه الآلية بقد ابؼلخصات الآلية لأىم الأخبار وابؼستجدا

 البحث دوف حاجة ابؼستخدـ لقراءة الوثيقة الأصلية.

 

 برليل ابػطاب  2. 5

 

كما ىو ابغاؿ مع النصوص ابؼكتوبة فإف من بصلة البيانات التي بيكن برليلها اليوـ ىي البيانات الصوتية. 

ابؼتكلم, أو إفُ برديد موضوع المحادثة الأىداؼ من ىذا التحليل متنوعة, فقد يهدؼ التحليل إفُ برديد مشاعر 

 .(Speech analyticsوغتَىا من الاستخدامات. نتحدث ىنا طبعا عن برليل ابػطاب )

 

لقد شهد التعرؼ إفُ معتٌ الكلبـ وبرليلو انتشارا واسعا خاصة مع انتشار تطبيقات تلقي الأوامر الصوتية ابؼوجودة 

الأجهزة الرقمية ابغديثة. ولعل ابؼفتاح الأساسي لانتشار ىذه التكنولوجيا في ابؽواتف الذكية والسيارات وغتَىا من 

وامكانية التعلم الآفِ التي تسمح بأبستة ىذه التطبيقات ىو توفر مادة خاـ ىامة من التسجيلبت الصوتية ابؼرقمنة. 

 وابغوسبة السحابية.  حيث كانت مسألة التخزين بسثل برديا حقيقيا أمكن بذاوزه بفضل تقنيات البيانات الضخمة

 

 برليل الصور والفيديوىات   3. 5

 



 

كما ىو ابغاؿ مع برليل ابػطاب, فالصور والفيديوىات شكلت طويلب برديا حقيقيا نظرا لإشكاليات ابغفظ 

( النصية كوسيلة من أجل فهرسة Metadataوابؼعابعة. لذلك تم الاعتماد لفتًة طويلة على البيانات الوصفية )

فيديوىات قصد بسكتُ ابؼستخدمتُ من البحث عنها وتصنيفها. وتتضمن البيانات الوصفية النصية الصور وال

معطيات كالكلمات ابؼفاتيح والنصوص التي تصف المحتوى وغتَىا من البيانات التي ترتبط أساسا من حيث الكم 

 والنوع بنوعية الاستخداـ ابؼستهدؼ.

 

بززين ومعابعة البيانات كالصور والفيديوىات من ناحية, ومن ناحية  لكن مع التطور التكنولوجي وابلفاض تكلفة

أخرى مع انتشار خوارزميات الذكاء الاصطناعي القادرة على برليل بؿتوى ىذه الصور والفيديوىات وليس فقط 

 Video and Image) بياناتها الوصفية, أمكن ابغديث عن برليل حقيقي بؽذه النوعية من البيانات

analytics). 

 

إضافة بؽذا المحفز الأوؿ لتطور ىذه التكنولوجيا, فإف المحفز الثاني ىو تعدد بؾالات استعمابؽا وابغاجة ابؼلحة بؽا. 

فمن ضمن التطبيقات الأكثر انتشارا لتحليل الصور والفيديوىات بيكن ذكر قضية التعرؼ على الأشكاؿ ومنها 

م تطبيق ىذه التكنولوجيا في بؾاؿ برليل السلوكيات. (. أيضا يتFace recognitionالتعرؼ على الوجوه )

حيث تعمد بعض ابؼتاجر إفُ التحليل الأوتوماتيكي لسلوكيات ابغرفاء داخل ابؼتجر اعتمادا على فيديوىات 

ابؼراقبة. أما التطبيق الآخر الأكثر شيوعا فهو ذلك الذي يهدؼ إفُ الوعي ببعض الوضعيات والتنبيو إليها من 

الصور والفيديوىات, ومنها بابػصوص الصور الطبية بفا يسمح بالتشخيص ابؼبكر لبعض الأمراض  خلبؿ برليل

 والعلل.      

 



 

 . عرض نتائج برليل البيانات6

برليل البيانات لا تكوف مفيدة إلا إذا أمكن استثمار نتائجها, وىذا مرتبط بطريقة عرضها التي بهب أف تكوف 

. بالتافِ فإف مسألة عرض البيانات ىي مسألة أساسية. ولعل الوسيلة التقليدية بـتصرة وملخصة وواضحة ومفهومة

 لعرض البيانات وأكثرىا رواجا ىي التقارير التأليفية ولوحات القيادة والتي تطورت بشكل كبتَ. 

 

 لشكل إضافةفي الأثناء وجب التنويو إفُ أف تعدد التقارير وطوبؽا وابػوض في التفاصيل التقنية وعدـ الاىتماـ با

للمحتوى قد يكوف لو نتائج سلبية. بل قد تكوف النتائج حتى كارثية في بعض الأحياف كما وقع مع وكالة الفضاء 

. إذ أف فريق من ابؼهندستُ 1986سنة  Challengerمع عملية إطلبؽ ابؼركبة الفضائية  NASAالأمريكية 

سلبمتها فأصدروا تقريرا في الغرض. غتَ أف طوؿ التقرير تفطنوا إفُ مواطن خلل تتعلق بابؼركبة من شأنها تهديد 

وتعدد التفاصيل وعدـ وضوح النتائج ابؼستنتجة فَ يسمح للمشرفتُ التفطن بؽذا ابػطر المحدؽ بابؼهمة. وكانت 

 النتيجة انفجار ابؼركبة بعد ثواف من انطلبقها بفا أدى لوفاة كل طاقمها ابؼكوف من سبعة رواد فضاء. 

 

بؼهم أف أي نتيجة يتم التوصل إليها من خلبؿ برليل البيانات يتم توثيقها بطريقة تسمح للؤشخاص إذا من ا

ابؼعنيتُ ابغصوؿ على ابؼعلومة ابؼناسبة وفق الشكل ابؼناسب حتى يتمكنوا من أخذ القرار ابؼناسب في الوقت 

 ابؼناسب. 

 

 العرض ابؼرئي للبيانات  1. 6

 



 

, والبيانات النابذة عن عملية برليل البيانات خصوصا. فمنها العرض النصي تتعدد طرؽ عرض البيانات عموما

ابؼدعم بالنتائج الرقمية ومنها جداوؿ البيانات. ولكن أيا كانت الطريقة فمن ابؼهم دعمها بعرض مرئي للبيانات 

ن الرسوـ البيانية, ابؼستخلصة.  فكما يقاؿ صورة ختَ من ألف كلمة. لذلك تضمنت التقارير غالبا أنواع بـتلفة م

 ولعل من أكثرىا شيوعا :

 (Pie chartالرسم البياني الدائري ) -

يستعمل أساسا لبياف النسب ابؼئوية التي بسثلها بـتلف قطع ابؼخطط الدائري بصفة بـتصرة تسمح بأخذ فكرة 

 واضحة وشاملة عن البيانات.

 17رسم بياني دائري

 (Line graphالرسم البياني ابػطي ) -

نوع من الرسوـ يسمح أساسا بدتابعة تغتَ خاصية ما بتغتَ أخرى. تسمح مثلب بدتابعة سعر منتج ما على ىذا ال

 امتداد فتًة زمنية. ابػاصية ىنا موضوع ابؼتابعة ىي السعر وابؼتغتَ ىو الزمن.
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 18رسم بياني خطي

 (Bar graphالرسم البياني الشريطي ) -

رتتُ حسب عدد من ابػصائص موضوع التحليل يتم استعماؿ ىذا النوع عندما يتعلق الأمر بدقارنة قيمتتُ متجاو 

. ويتم  وضع الأشرطة عموديًا أو أفقيًا جنبا إفُ جنب.   من الرسوـ

 
 19رسم بياني شريطي

 (Scatter chartرسم بياني للنقاط ابؼبعثرة ) -
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لاحداثيات الرقمية على امتداد ىذا النوع من الرسوـ البيانية مفيد في عملية برليل البيانات فهو يسمح بعرض ا

 المحاور الأفقية والرأسية للبيانات. ىذا من شأنو أف يتيح البحث عن ابؼؤشرات والأبماط بتُ متغتَين.

 

ىذه بعض الأمثلة عن الرسوـ البيانية التي يتم اعتمادىا في برليل البيانات. كما أشرنا سابقا, ابؽدؼ منها إضافة 

  .القراءة, تيستَ عملية استثمارىا من أجل استخراج العلبقات الكامنة بينها بععل البيانات متاحة وسهلة

 

 الأساليب ابؼرئية ابغديثة لعرض البيانات 2. 6

 

مع ظهور البيانات الضخمة ظهرت موجة جديدة من الأساليب ابؼرئية ابغديثة التي تسمح بدراجعة أسهل وأسرع 

سائل موجهة لعرض ابػرائط, وأخرى موجهة لعرض النصوص, بؼخرجات عملية برليل البيانات. بعض ىذه الو 

وصنف آخر موجو لعرض البيانات الرقمية, كما بقد تلك التي تسمح بعرض التصرفات وابؼشاعر, وأيضا تلك التي 

 تعرض العلبقات والروابط.

 

 عرض ابػرائط -

اؿ ابعغرافي. لذلك تم توفتَ بصلة من الفكرة الأساسية من وراء استعماؿ عرض ابػرائط تتمثل في ربط ابؼعطيات بالمج

 الأدوات التي تسمح بهذا الربط وبعرض ابػرائط مع البيانات ابػاصة بكل منطقة جغرافية.

 PolyMapsللتمتع بهذه ابؼيزة بهب استخداـ أدوات مناسبة بؽذه النوعية من العرض. فعلى سبيل ابؼثاؿ بقد 

( تسمح بربط البيانات بابػرائط مع توفتَ JavaScriptسكريبت )وىي عبارة عن مكتبة بربؾية معدة بلغة ابعافا 



 

بصلة من الوظائف التي تسهل عملية سبر البيانات وقراءتها. وىي متوفرة عبر الرابط التافِ: 

http://polymaps.org  

 
  20PolyMapsبعض ابػرائط ابؼنجزة ب

 

بصلة من بماذج الاستخداـ, ومنها عرض مدى انتشار استخداـ الإنتًنت على مستوى العافَ, ابؼوقع الربظي يعرض 

 ومنها نسبة البطالة أو الكثافة السكانية حسب التوزيع ابعغرافي, وغتَىا من النماذج.

 

 عرض النصوص -

(. ىذا الأسلوب Word cloudsإحدى وسائل عرض النصوص ابغديثة وابؼبتكرة ىي غيوـ الكلمات )

 يستعمل أساسا لتبياف الكلمات الأكثر تأثتَا والتي قد تعبر عن آراء أو عن مشاعر أو عن كلمات مفاتيح.
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 21بموذج لغيوـ الكلمات وكيفية إبرازىا للكلمات الأكثر تأثتَا

 

 عرض ابؼعطيات -

إحدى الطرؽ العصرية لعرض ابؼعطيات والبيانات التحليلية ىي استعماؿ ما يسمى بلوحة القيادة 

(Dashboard تسمح لوحة القيادة بتجميع العديد من طرؽ العرض ابؼرئي للبيانات بأنواعها بفا يسمح .)

 للمستخدـ بإلقاء نظرة سريعة على بـتلف ابؼؤشرات ومن بشة بيكنو الاىتماـ بدؤشر بعينو إذا شاء.

 

بل ومفتوح ابؼصدر. كنموذج بيكن  بناء لوحات القيادة يعتمد اليوـ على بربؾيات جاىزة متوفرة ومنها ما ىو بؾاني

   http://mozaik.rocksوابؼتوفر على الرابط التافِ:  Mozaïkذكر برنامج 
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وىو برنامج بتٍ اعتمادا على بصلة من التكنولوجيات ابغديثة والمجانية. ويسمح ببناء لوحة بركم عصرية بيكن أف 

( متوفرة Extensionsاط بـتلفة من ابؼؤشرات ابؼرئية. ىذه ابؼؤشرات ىي عبارة عن ملحقات )برتوي على أبم

 حسب ابغاجة. كما بيكن بربؾة وإضافة ملحقات جديدة حسب ابغاجة.

 

 22معروضة على ابؼوقع الربظي Mozaïkمثاؿ عن لوحة بركم 

 . تعلم الآلة7

ثر التكنولوجيات استخداما في بؾاؿ التحليل الآفِ ( أحد أىم وأكMachine learningيعتبر تعلم الآلة )

(. ابؽدؼ الأوؿ وراء Artificial Intelligenceللبيانات وىو يندرج ضمن ما يعرؼ بالذكاء الاصطناعي )

 (.knowledge( إفُ معارؼ )Informationاستعماؿ ىذه التكنولوجيا ىو برويل ابؼعلومات )
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( ابؼتخفية في البيانات الضخمة. إذ أف مع ازدىار ىذه Patterns)عمليا يتعلق الأمر باستكشاؼ الأبماط 

كلفة, أصبحت ابغاجة إفُ أبستة برليل البيانات ملحة أكثر من أي وقت  الأختَة وإتاحة بززينها ومعابعتها بأقل

 بل استحالة التحليل الغتَ آفِ بؽذا الكم من البيانات.  ,مضى نظرا إفُ صعوبة

 

لتعلم الآلة تتمثل في اكتشاؼ الأبماط ابؼتخفية في البيانات والتي تسمح بابغصوؿ على إذا الفكرة الأساسية 

الإجابة عليها. ىذه الأختَة تتمحور حوؿ إشكاليتتُ أساسيتتُ:  ابؼعارؼ اللبزمة للئجابة على الأسئلة التي نود

ت برليل البيانات. ومن ابؼعلوـ أننا توقع النتائج وأخذ القرارات. بالتافِ بؾاؿ الاستخداـ واسع ومتنوع بتنوع بؾالا

 اليوـ نستخدـ الكثتَ من التطبيقات التي تعتمد على تعلم الآلة دوف أف ندرؾ ذلك بالضرورة.

 

 نبذة حوؿ ابؼبادئ العامة لتعلم الآلة 1. 7

 

ثل أساسا في يعتمد تعلم الآلة على نوع من ابػوارزميات بـتلف عن النوع السائد منها. فابػوارزميات السائدة تتم

بصلة من الأوامر التي ترشد ابغاسوب حوؿ كيفية برويل ابؼعطيات إفُ نتائج وذلك باتباع تلك الأوامر كل مرة 

بنفس الطريقة. أما خوارزميات تعلم الآلة فلب تقدـ التمشي ابؼفصل لتحويل البيانات إفُ نتائج. إبما تقدـ البيانات 

م كيف تقوـ بعملية التحويل وفق ابؼنهج العلمي الذي تعتمده تلك والنتائج ابؼنتظرة وعلى الآلة أف تتعل

ابػوارزميات. لذلك تعمد الآلة إفُ التعلم من خلبؿ بؿاولات عدة لإبهاد الدالة الرياضية الأكثر ملبءمة قصد 

 استنتاج النتيجة بناءا على ابؼعطيات ابؼقدمة مع اقل ىامش خطأ بفكن وفي وقت معقوؿ.

 



 

لة قادرة على استنتاج الإجابة اعتمادا على البيانات دوف ابغاجة إفُ تعليمات مسبقة. ذلك كما بالتافِ تصبح الآ

( التي تسمح باستنتاج النتيجة وقياس دقة rulesأشرنا أعلبه يتم من خلبؿ تعلم الآلة من خلبؿ بذربة القواعد )

 لإشكاؿ ابؼطروح.الإجابات وىكذا حتى التوصل إفُ بؾموعة القواعد الأمثل للئجابة على ا

 

 بذدر الإشارة أيضا إفُ وجود عدة فئات من خوارزميات تعلم الآلة وىي:

 (Supervised learningالتعلم بالإشراؼ ) -

 (Unsupervised learningالتعلم دوف إشراؼ ) -

 (Semi-supervised learningالتعلم بشبو الإشراؼ ) -

 (Reinforcement learningالتعلم ابؼعزز ) -

 

كل ىذه الأنواع بزضع لنفس مبدأ التعلم الآفِ ابؼذكورة أعلبه ولكنها تعتمد على مقاربات بـتلفة لإبهاد القواعد 

 التي تسمح بالإجابة على الإشكاؿ ابؼطروح.

 

 مراحل بناء نظم تعلم الآلة 2. 7

 

لة, بهب بناء نظاـ عندما يتعلق الأمر بتحليل البيانات قصد الإجابة على إشكالية ما باستخداـ تعلم الآ

معلوماتي. لبناء ىذا الأختَ بهب ابؼرور بعدة مراحل. ابؼرحلة الأوفُ تتعلق بجمع البيانات بدا أف الآلة تتعلم من 

 البيانات ابؼتوفرة. وقد سبق وأف تناولنا مسألة بصع البيانات مع ذكر مصادرىا وأنواعها وطرؽ بززينها ومعابعتها. 

 



 

أف مستخدـ البيانات ىو الآلة. وبدا أف الآلة غتَ قادرة على التمييز, فإف مهندسي ما بيكن إضافتو ىنا, ىو 

البيانات يعمدوف إفُ إعداد البيانات قبل تقدبيها إفُ الآلة. عملية الإعداد  تتضمن برويل البيانات ابػاـ إفُ 

لبناء بؾموعة بيانات الصيغة الأنسب للتحليل. من ضمن ىذه الإعدادات بذميع البيانات ابؼختلفة ودبؾها 

(Dataset( تأخذ شكل مصفوفة )Matrix من ضمن الإعدادات أيضا استبداؿ البيانات الفئوية .)

(Categorical( إفُ بيانات رقمية )Numerical ىذا التمشي أساسي بدا أف تعلم الآلة يعتمد على .)

الطلبة, واحتوت عمودا خاصا باختصاص النمذجة الرياضية الرقمية. فعلى سبيل ابؼثاؿ لو كانت البيانات حوؿ 

الطالب, فهذا الاختصاص ىو من ضمن البيانات الفئوية. في ىذه ابغالة, أحد ابغلوؿ ابؼمكنة ىو إسناد رقم لكل 

 اختصاص لتصبح البيانات رقمية خالصة.

لبيانات الناقصة كما تتضمن ىذه ابؼرحلة من الإعداد عملية تنظيف البيانات. ىنا يتعلق الأمر أساسا بدعابعة ا

(missing data( والبيانات ذات القيم ابؼتطرفة )outliers ىذه الأختَة ىي إما بيانات مغلوطة نابذة عن .)

خطأ في الرقن مثلب, أو استثناءات لا بسثل القاعدة. وتنظيف ىذه البيانات يتم إما بابغذؼ أو باستبدابؽا بقيم لا 

 تؤثر على النتيجة النهائية ابؼطلوبة.

 

 ابؼرحلة ابؼوالية تتعلق باختيار فئة تعلم الآلة. يبتٌ ىذا الإختيار على عنصرين أساسيتُ بنا:

 طبيعة البيانات ابؼتوفرة )مثلب وجود القرائن أو عدـ وجودىا( -

ابؽدؼ ابؼرجو من عملية برليل البيانات )مثلب طبيعة القرينة التي نبحث عنها ىل ىي قيمة منفصلة أو  -

 قيمة متواصلة(

 



 

أماـ توفر العديد من خوارزميات تعلم الآلة بالنسبة لكل فئة, فإف ابؼرحلة التالية تتعلق باختيار ابػوارزمية الأكثر 

دقة بالنسبة للبيانات التي تغذيها والقرائن التي يتم ابغصوؿ عليها. ىذه ابؼرحلة إذا ىي عبارة عن عملية تقييم. 

 .مح بقياس مدى دقة كل خوارزميةوككل عملية تقييم فهي تعتمد على مؤشرات تس

 

ابؼرحلة الأختَة, بعد اختيار خوارزمية بعينها, تتمثل عادة في ضبط متغتَات ىذه ابػوارزمية من أجل ابغصوؿ على 

دقة أكبر في النتائج )القرائن(. ثم تتم عملية نشر التطبيقة ووضعها على ذمة ابؼستخدمتُ. إذ يتم عادة الاعتماد 

ابية كبيئة نهائية لنشر التطبيقة. حيث توفر الكثتَ من ابؼرونة والقدرة على التأقلم مع حجم على ابغوسبة السح

 البيانات وسرعة ابؼعابعة ابؼطلوبة.

 

 

 فئات خوارزميات تعلم الآلة 3. 7

 

ع لقد سبق أف ذكرنا بـتلف فئات خوارزميات تعلم الآلة وذكرنا اختصارا عوامل اختيار فئة بعينها عند بناء مشرو 

برليل آفِ للبيانات. كما ذكرنا أيضا أف في كل فئة توجد بؾموعة من ابػوارزميات ابؼتعددة يتم الاختيار بينها 

اعتمادا على جودة ابؼخرجات. لتبرير ىذا التعدد والتنوع في ابػوارزميات يتم الإشارة غالبا إفُ نظرية تسمى "لا 

أنو لا توجد خوارزمية تعمل بكفاءة في كل ابغالات ( والتي تعتٍ No free lunch theoryغذاء بؾاني" )

 والوضعيات ابؼمكنة. في ما يلي سنتناوؿ كل فئة لنبتُ أىم بفيزاتها.

 

 التعلم بالإشراؼ  1 .3 .7



 

 

عندما يكوف ابؼنطلق ىو بؾموعة  (Supervised learning)يتم اختيار ىذه الفئة من خوارزميات تعلم الآلة 

(. ابؼقصود بالبيانات ابؼصنفة  تلك البيانات التي برتوي في الآف نفسو Labelled dataبيانات مصنفة )

 )ابؼدخلبت( وأيضا نتائج التحليل ابؼقتًنة بها وىي القرائن )ابؼخرجات(. 

 

على سبيل ابؼثاؿ لو فرضنا أف البيانات ىي بيانات تعلم خاصة بالطلبة, وأف ابؽدؼ ىو تصنيف الطلبة إفُ فئتتُ: 

في ىذه ابغالة البيانات ابؼصنفة ىي تلك التي   .من صعوبات تعلم وطلبة لا يعانوف من صعوبات تعلم طلبة يعانوف

برتوي تصنيف كل طالب, بفا يسمح للآلة أف تتعلم كيف تقوـ بالتصنيف من خلبؿ الأمثلة التي تتمثل في 

ن بموذج يربط بتُ ابؼدخلبت ابؼدخلبت ابؼقدمة وابؼخرجات الصحيحة ابؼنتظرة. بعد مرحلة تعلم الآلة وتكوي

وابؼخرجات, يصبح بالإمكاف استعماؿ النموذج على بيانات جديدة )ابؼدخلبت( للتنبؤ بالقرائن ابػاصة بها 

 )ابؼخرجات(.

 

ىذا في خصوص شرط إختيار فئة التعلم بالإشراؼ. لكن ضمن ىذه الفئة بقد فئتتُ فرعيتتُ حسب نوعية القرينة 

( وتلك ابػاصة discreteيث أف ىنالك خوارزميات خاصة بالقرائن ذات القيمة ابؼنفصلة )التي يراد التنبؤ بها. ح

(. فعلى سبيل ابؼثاؿ إذا كانت ابؼعطيات تهم الطلبة وكاف ابؽدؼ continuousبالقرائن ذات القيمة ابؼتواصلة )

ف ىذه القرينة ىي ذات قيمة ىو توقع انتماء الطالب لمجموعة الطلبة الذين يعانوف من صعوبات التعلم أـ لا, فإ

منفصلة لأف ىناؾ قيمتتُ فقط بيكن أف تأخذبنا ىذه القرينة. أما إذا كاف ابؽدؼ ىو توقع الدرجة النهائية 

 للطالب, فهنا القرينة ىي ذات قيمة متواصلة: فهي أي عدد عشري بؿصور بتُ القيمتتُ القصوى والدنيا. 

 



 

( وخوارزميات Classificationشراؼ, بنا خوارزميات التصنيف )الفئتتُ الفرعيتتُ لتعلم الآلة برت الإ

(. عندما يتعلق الأمر بتوقع قرينة ذات قيمة منفصلة يتم استخداـ خوارزميات Regressionالابكدار )

 التصنيف. في حتُ عندما يتعلق الأمر يتوقع قرائن ذات قيمة متواصلة فيتم استخداـ خوارزميات الابكدار.

 

 لم دوف إشراؼالتع 2 .3 .7

 

يحستخدـ أساسا عندما نفتقد  (Unsupervised learning)ىذا الصنف من خوارزميات تعلم الآلة 

(. ابؽدؼ من برليل البيانات في Unlabelled dataالبيانات ابؼصنفة. ىنا نتحدث عن بيانات غتَ مصنفة )

ة أخرى داخل كمية ضخمة من البيانات ىذه ابغالة ىو استكشاؼ الأبماط ابؼتخفية والتي يصعب اكتشافها بطريق

الغتَ مصنفة مسبقا. بؽذا نتحدث, عندما يتعلق الأمر بهذا الصنف من البيانات, عن اكتشاؼ ابؼعارؼ 

(Knowledge discovery.) 

 

 Exploratory dataالتعلم دوف إشراؼ يساعد على القياـ بدا يسمى برليل البيانات الاستكشافي )

analysisبالقياـ بعدة أصناؼ من ابؼعابعات. فيما يلي أبنها: ( والذي يسمح 

 (Clusteringالتجميع ) -

وىي من أكثر الأصناؼ إستعمالا من ضمن أصناؼ خوارزميات تعلم الآلة دوف إشراؼ. ويتعلق الأمر بتقسيم 

 البيانات آليا إفُ بؾموعات اعتمادا على خصائص البيانات ومدى تقاربها.

تعماؿ ىذا الصنف عندما يتعلق الأمر ببيانات الطلبة. فتقوـ الآلة بتقسيم الطلبة إفُ فعلى سبيل ابؼثاؿ بيكن اس

بؾموعات متجانسة اعتمادا على ابػصائص التي تضمنتها البيانات ابؼتوفرة. ىذا يسمح باكتشاؼ العوامل ابؼشتًكة 



 

ية أخرى بتوقع انتماء لفئات من الطلبة بفا يسمح من ناحية باكتشاؼ ابػصائص التي بذمعهم وتسمح من ناح

الطلبة ابعدد لأحد ىذه المجموعات. عادة المجموعات برمل سيمياء واضحة, فقد تكوف المجموعات بسثل على 

 سبيل ابؼثاؿ الطلبة ابؼتميزين والطلبة ابؼتوسطتُ والطلبة ذوي مستوى دوف ابؼطلوب.

 

 (Associationالربط ) -

تم استخدامو عادة من أجل إستكشاؼ القواعد التي تصف ىذا الصنف من خوارزميات التعلم دوف إشراؼ ي

البيانات من الناحية العلبئقية. فلو عدنا بؼثاؿ بيانات الطلبة, فقد يسمح ىذا الصنف من ابػوارزميات بربط ندرة 

مشاركة الطالب في ابؼنتديات ابغوارية خلبؿ التعلم عن بعد بابغصوؿ على درجات ضعيفة. كما بيكن اكتشاؼ 

بتُ بسيز الطالب في مادة ما بتميزه في مواد أخرى درسها مسبقا. وىذا يسمح بالقياـ بتنبؤات  خاصة  الرابط

 بالطلبة ابعدد اعتمادا على ىذه الروابط ابؼكتشفة.

 

 

 

 

 ( Anomaly detectionكشف عيوب في البيانات ) -

تادة, أي ابؼختلفة عما ىو سائد في يقوـ ىذا الصنف من ابػوارزميات بالتعرؼ إفُ العناصر النادرة أو الغتَ مع

البيانات موضوع ابؼعابعة. أحد الأمثلة العملية والواسعة الإنتشار لاستعماؿ ىذه ابػوارزميات  ىو بؾاؿ السلبمة, 

 ومنها سلبمة ابؼعاملبت البنكية. 



 

ماؿ غتَ معتاد فعلى سبيل ابؼثاؿ إذا كانت البيانات بسثل استعماؿ حريف لبطاقتو البنكية, فإف اكتشاؼ استع

وبـتلف عما اعتاده ابغريف قد تدؿ على عملية استعماؿ غتَ شرعي للبطاقة من قبل لص أو نتيجة لعملية قرصنة 

 للبطاقة. 

 

 (Dimensionality reductionاختزاؿ الأبعاد ) -

 ( من ابػصائص التي تصف موضوع التحليل.Featureالبيانات ىي بؾموعة من القيم ابؼسندة لكل خاصية )

فلو أخذنا كمثاؿ البيانات التي تصف استخداـ الطلبة بؼنصة تعليم عن بعد, فيمكن أف بقد من ضمن ابػصائص 

عدد الساعات ابؼقضاة في استعماؿ ابؼنصة, عدد ابؼشاركات في ابؼنتديات, وغتَىا من ابػصائص. غتَ أف بعض 

نجاح أو رسوب الطالبة. فعلى سبيل ىذه ابػصائص قد تكوف غتَ ذات جدوى لو أف ابؽدؼ ىو التنبؤ مثلب ب

ابؼثاؿ  قد تكوف خصائص مثل ابعنس  أو العمر أو عنواف البريد الإلكتًوني من ابػصائص الغتَ مؤثرة في نتائج 

 الطلبة.

 

 Dataإذا ىذا ىو ابؽدؼ من استخداـ خوارزميات اختزاؿ الأبعاد: ابغفاظ فقط على خصائص البيانات )

features برليلها. من بشة الاقتصار على ىذه ابػصائص سيسمح بتحستُ دقة وبقاعة ( ذات ابعدوى في

 ابػوارزميات ابؼستخدمة لتحليل ىذه البيانات. 

 

 شبو التعلم بإشراؼ 3. 3. 7

 



 

عندما يكوف ىنالك جزء  (Semi-supervised learning)يتم استخداـ ىذا الصنف من تعلم الآلة 

(. Unlabelledمن ضمن عدد ضخم من البيانات الغتَ مصنفة ) (Labelledيستَ من البيانات ابؼصنفة )

( أو غتَىا من Association( أو اكتشاؼ الروابط )Clusteringابؽدؼ ىو عادة إما تقسيم البيانات )  

الاستعمالات التي سبق وأف تناولناىا حتُ قدمنا خوارزميات التعلم دوف إشراؼ. الإختلبؼ ىنا ىو أف وجود نزر 

 بيانات ابؼصنفة يسمح بتوجيو نتائج ابػوارزميات من أجل برسينها.يستَ من ال

 

أحد الأمثلة التي بيكن أف نذكرىا ىنا كنموذج لاستخداـ ىذا الصنف من ابػوارزميات, ىو برليل صور الأشعة 

الطبية من أجل الكشف عن الأوراـ ابػبيثة. حيث أف تصنيف الصور بفكن نظريا من قبل ابػبراء. لكن عمليا 

تصنيف عدد ضخم من الصور يكوف مكلفا نظرا للحاجة إفُ ىؤلاء ابػبراء وإفُ وقت طويل لتحليل وتصنيف كل 

صورة. في ىذه ابغالة بيكن الاكتفاء بتصنيف عدد بؿدود منها ثم استعماؿ خوارزميات شبو التعلم بإشراؼ 

 لتصنيف بقية الصور.

 

 التعليم ابؼعزز   4. 3. 7

 

(. Rewardsتعمل بناءا على مبدأ ابؼكافآت ) (Reinforcement learning)عززخوارزميات التعلم ابؼ

الفكرة تتمثل في في استعماؿ ردود إبهابية أو سلبية من أجل برستُ جودة آداء ابػوارزمية. ىذه الفكرة ىي نفسها 

 (. Behaviorism) التي نستعملها بكن البشر في التعليم والتعلم في كثتَ من الأحياف, طبقا للنظرية السلوكية

 



 

ىذه ابػوارزميات شديدة التعقيد رغم بساطة ابؼبدأ العاـ. توجد بعض الأمثلة الناجحة لتطبيقها, منها استخدامها 

(. إذ تستهلك نظم التبريد الكثتَ من الطاقة Data centersمن أجل التصرؼ في نظم التبريد بؼراكز البيانات )

ؿ خوارزميات التعلم ابؼعزز من أجل الاقتصاد في الطاقة. حيث تتعلم الآلة من الكهربائية ابؼكلفة. ىنا يتم استعما

خلبؿ التعزيز الإبهابي الذي يتم حتُ ينخفض استهلبؾ الطاقة مع المحافظة على درجة حرارة ضمن النطاؽ 

رارة غتَ ابؼسموح. في حتُ يتم التعزيز السلبي عندما يرتفع مستوى استهلبؾ الطاقة أو عندما تصبح درجة ابغ

 مقبولة. 

 

كما أف ىنالك بذارب أخرى أثبتت فعالية ىذه ابػوارزميات منها قدرة الآلة على استنتاج قواعد واستًاتيجيات 

والتعلم ابؼعزز  Google Deep Mindاللعب دوف ابغصوؿ على أي معطيات مسبقة ! حيث تم استعماؿ 

( فقط من خلبؿ مراقبة الشاشة وقراءة Atari gamesلدراسة قدرة الآلة على تعلم لعب ألعاب الأتاري )

 بؾموع النقاط ابؼتحصل عليها. وكانت النتائج مبهرة.

 تقييم خوارزميات تعلم الآلة 4. 7

 

كنا قدمنا الأصناؼ الأربعة بػوارزميات تعلم الآلة وبينا متى تستخدـ كل منها لتحليل البيانات مع تقدنً أمثلة 

ىذه الأصناؼ فالسؤاؿ ابؼوافِ ىو أي خوارزمية ىي الأنسب للئستخداـ في ىذا ملموسة. ولكن إذا اختًنا إحدى 

( تعتٍ انتفاء قدرة No free lunch theoremالصنف؟ فكما أشرنا سلفا فإف نظرية "لا غذاء بؾاني" )

 أي خوارزمية على العمل بكفاءة مع كل ابغالات ابؼمكنة.

 



 

أي أف لدينا القرينة ابؼناسبة لكل عنصر في البيانات, فهذا يعتٍ أننا فمثلب لو كانت البيانات التي بحوزتنا مصنفة, 

(. ولنفتًض مثلب أف ابؼسألة Supervised learningسنستخدـ خوارزميات تعلم الآلة ابػاضع للئشراؼ )

(, ىنا بقد العديد من ابػوارزميات التي بسكن من برليل ىذه البيانات Classificationتتعلق بالتصنيف )

 تصنيفها. من ضمن ىذه ابػوارزميات بيكن أف نذكر: بغرض

- Logistic Regression 

- K-Nearest Neighbors 

- Support Vector Machine 

- Naive Bayes 

- Decision Tree Classification 

- Random Forest Classification 

- Gradient Boosting Classification 

 

ابػوارزميات ثم ابؼقارنة بينها. ىذه ابؼقارنة تستوجب وجود  التمشي ابؼتعارؼ عليو يتمثل في بذريب عدد من

(. في ىذه ابؼصفوفة الأسطر بسثل بـتلف Confusion matrixمقاييس ومن ضمنها مصفوفة الارتباؾ )

 الأصناؼ ابغقيقية للبيانات والأعمدة بسثل الأصناؼ التي تنبأت بها ابػوارزمية.

 

(. البيانات في ىذه C( ودوف ابؼطلوب )B(, متوسط )Aاؼ : متميز)فلنأخذ مثاؿ تصنيف الطلبة لثلبثة أصن 

% من البيانات تم استخدامها لتعلم الآلة من خلبؿ 80طالب. فلنقل أف  1000ابؼثاؿ تشمل شربوة من 



 

% الباقية تم استخدامها لتقييم ابػوارزمية. النتائج ابؼتحصل 20و اؿ Logistic Regressionخوارزمية 

 بيها من خلبؿ مصفوفة الارتباؾ التالية:عليها بيكن تقد

 

C B A  

1 2 47 A 

2 70 8 B 

65 3 2 C 
    

 الآف كيف بيكن فهم وبرليل بؿتوى البيانات التي تقدمها ابؼصفوفة ؟ 

 

كما أشرنا أعلبه فإف كل سطر بيثل الصنف ابغقيقي للبيانات. بالتافِ فيمكن من خلبؿ السطر الأوؿ تعداد 

(. أما الأعمدة فتشتَ إفُ تنبؤات الآلة 1مع  2مع  47طالب )بؾموع  50( وىو Aين )صنف الطلبة ابؼتميز 

طالب من  50. حسب ما ورد في ابؼصفوفة فإف من ضمن اؿLogistic Regressionباستخداـ خوارزمية 

باعتبارىم من  Aمن الصنف  2حالة. وصنفت  47بقحت الآلة في التعرؼ إفُ الصنف الصحيح في  Aصنف 

. بنفس الطريقة بيكن أف نفهم ما ورد في السطرين Cباعتباره من الصنف  Aمن الصنف  1و  Bصنف ال

 التاليتُ.

 



 

عند بذربة خوارزمية أخرى من ابؼهم استخداـ نفس البيانات وتدريب الآلة بنفس الطريقة ثم بذربتها وأختَا إصدار 

 Random Forestاستخداـ خوارزمية مصفوفة الإرتباؾ. فمثلب لنعتبر أف ىذه ابؼصفوفة ىي نتيجة 

Classification: 

 

C B A  

0 1 49 A 

1 75 4 B 

60 7 3 C 
 

منهم كما يبينو العمود  49. ابػوارزمية تعرفت بنجاح ؿAمن الصنف  50ىنا دائما السطر الأوؿ بيثل الطلبة اؿ

 .Bالأوؿ. بينما فشلت في التعرؼ بغالة واحدة, حيث صنفتها من ضمن الصنف 

 

قد يبدو من ىذه ابؼصفوفة أف خوارزمية التصنيف الثانية أفضل من الأوفُ. لكن وجب التنويو إفُ أف قراءة الأرقاـ 

واستخلبص الأحكاـ بهب أف يتم بناءه على ابؽدؼ الأبظى من وراء برليل بيانات الطلبة. فإذا كاف ابؽدؼ 

جوف إفُ الدعم والإحاطة, فإف ابػوارزمية الأوفُ الذين بوتا Cالأبظى والأىم ىو التعرؼ على الطلبة من الصنف 

 تصبح الأفضل بدا أنها الأدؽ في التعرؼ إفُ ىذا الصنف !

 

إضافة إفُ مصفوفة الإرتباؾ, والتي تبتُ مدى ارتباؾ الآلة في برديد الأصناؼ في مثالنا ىذا, فهناؾ مقاييس أخرى 

 بيكن اعتمادىا ومنها:



 

 (Accuracyالصحة ) -

 (Precisionالدقة ) -

 (Sensitivityابغساسية ) -

 (Specificityالنوعية ) -

 F-1مقياس  -

 

(. أما في خصوص Classificationىذا في خصوص مقاييس التقييم ابػاصة بخوارزميات التصنيف )

( Continuous( وابػاصة بالتنبؤ بالقرائن ذات القيمة ابؼتصلة )Regressionخوارزميات الإبكدار )

ى سبيل ابؼثاؿ إذا كانت البيانات بزص الطلبة, إذا القيمة ابؼتصلة التي بيكن أف نسعى فهنالك مقاييس أخرى. فعل

 للتنبؤ بها بيكن أف تكوف المجموع النهائي الذي بيكن أف يكوف عدد عشري بتُ الصفر وابؼائة. 

لصحيحة والقيم في حالة خوارزميات الإبكدار مقاييس التقييم ابؼعتمدة تهدؼ إفُ قياس مدى التباعد بتُ القيم ا

 التي تنبأت بها ابػوارزمية. ىنا ثلبث مقاييس عادة يتم الإعتماد عليها:

Mean Square Error (MSE) 

Root Mean Square Error (RMSE) 

Mean Absolute Error (MAE) 

 

 ىذا لا ينفي وجود بؼقاييس أخرى أقل إستخداما, منها على سبيل الذكر لا ابغصر:

Max Error 

Mean Absolute Error 



 

Median Absolute Error 

R² Regression Score Function 

D² Regression Score Function 

 

كل ىذه ابؼقاييس بسثل ىامش ابػطأ بالنسبة للخوارزمية, ابؽدؼ منها إذا ىو مقارنة آداء ابػوارزميات لاختيار 

 أفضلها وأنسبها حسب ابؽدؼ من التنبؤ وحسب نوعية البيانات.

 

 ابسة. ابػ8

تناولنا على امتداد ىذا الباب مسألة برليل البيانات. ابؽدؼ ىو فهم أبنية ىذا الصنف من معابعة البيانات ولفت 

النظر بؼا يوفره من إمكانيات ىائلة من أجل برويل البيانات إفُ معرفة. ىذه ابؼعرفة تسمح بأخذ القرارات 

 الصحيحة والسليمة والاستباقية. 

ت بيثل أداة قوية للغاية بأيدي الفاعلتُ وأصحاب القرار في أي بؾاؿ من المجالات. بالتافِ من علم برليل البيانا

 ابؼؤسف أف يتم بذاىلها عمدا أو سهوا. 

 

 

  



 

 برليلبت التعلم 

 

 . مقدمة1

مع ظهور تقنيات ابؼعلومات والاتصالات الناشئة )البيانات الضخمة ، وذكاء الأعماؿ ، والذكاء الاصطناعي ، 

ليلبت البيانات ، وبيئات التعلم الذكية ، وما إفُ ذلك( ، استغلت العديد من ابؼؤسسات التعليمية ىذه وبر

التقنيات وعملت على تطوير أنظمة التعلم ابػاصة بها وفقًا لذلك. في الواقع ، تقدـ ىذه ابؼؤسسات مستوى آخر 

ناء تعلمهم: لا مزيد من مشكلة الوقت، لا مزيد من من الراحة بؼتعلميها من خلبؿ إزالة العقبات التي قد تعيقهم أث

مشكلة التوفر ،لا مزيد من مشكلة النقل، لا مزيد من ابؼشاكل اللغوية، لا مزيد من ابؼشكلة الثقافية، لا مزيد من 

 ابؼشاكل ابؼالية، إفٍ.

 

اـ. لاكتساب مع ىذا الابذاه ، تغتَت أدوات وأساليب التدريس وتطورت حيث أصبح ابؼتعلم مركز الاىتم

القدرات ابؼعلنة في الدورة التدريبية، تقدـ بيئات التعلم لكل متعلم واجهة بـصصة بيكنو من خلببؽا متابعة الدورات 

 ,PDF, Wordوفق وتتَتو ابػاصة وباستخداـ ابؼوارد ابؼختلفة ابؼتاحة لو والنماذج التي يرغب فيها: ملفات )

PowerPoint)  ( كبسولات رقميةMoocs  أوMicroMoocs ، فيديوىات، ألعاب تعليمية ، )

 عروض توضيحية ، بؿاكاة ، إفٍ.

 



 

ىذا الانتشار لأدوات التعلم بظح بحل العديد من ابؼشكلبت التنظيمية والتقنية. كما ادى أيضا إفُ توليد كتلة 

ة منها ضخمة من البيانات لكل طالب. مع ىذه الكتلة الكبتَة ، فَ تتمكن معظم ابؼؤسسات من الاستفاد

 الاستفادة القصوى للحصوؿ على نتائج بناءة من حيث برستُ أداء ابؼتعلمتُ أو جودة التدريس ابؼقدـ.

 

في كل ىذا ، لا يزاؿ السؤاؿ الأساسي ىو: كيف بيكن الاستفادة بشكل فعاؿ من ىذه الكتلة الكبتَة من 

 البيانات لتحستُ أداء ابؼتعلم ونوعية التدريس؟

هارات اللبزمة لتجميع وربط ىذه البيانات للتمكنن من تزويد أصحاب ابؼصلحة بالوسائل من ابؼهم امتلبؾ ابؼ

والأدوات التي تسمح بتشخيص مسار كل طالب بشكل صحيح وفردي مع خيارات للتنبؤات التي بيكن أف بزمن 

عي وبرليل البيانات ، مسبقًا, على سبيل ابؼثاؿ, ما إذا كاف ابؼتعلم سينجح أـ ستَسب. مع تزاوج الذكاء الاصطنا

( لتقدنً الإجابات اللبزمة, وىو برليلبت 2016وظهور التقنيات ذات الصلة ، جاء مفهوـ حديث )في عاـ 

 .(Learning Analyticsالتعلم )

 

, إذ أف الفهم ىو ابؼدخل الأمثل يتكوف ىذا  .من أجل تبنيو لاحقا و الأبقع في ىذه الباب سنقدـ ىذا ابؼفهوـ

عة أجزاء: الأوؿ سيقدـ ابؼفاىيم الأساسية وابؼصطلحات ابؼرتبطة بتحليلبت التعلم الاختصاصات الباب من أرب

. أما ابعزء الثاني فسوؼ يتطرؽ إفُ مفهوـ بصع البيانات و ابعانب الأخلبقي وقضية خصوصية  ابؼرتبطة بهذا ابؼفهوـ

قدنً ابؼستويات الأربعة لتحليلبت التعلم فقد خصصناه لت ، بالنسبة للجزء الثالث .البيانات في برليلبت التعلم

ابعزء الأختَ للتحليل  )التحليلبت التشخيصية ، التحليلبت الوصفية ، التحليلبت التنبؤية و الوصفة(. سيخصص

 التنبؤي الذي يعتمد أساسًا على الرسوـ البيانية ابؼختلفة.



 

 ابؼفاىيم الأساسية لتحليلبت التعلم .2

 الدوافع 1. 2

رنا في الباب الفارط )برليل البيانات( أنو في ظل ابؼنافسة الكبتَة براوؿ الكثتَ من ابؼؤسسات كما سبق وأش

 Cloudاستخراج القيم أو الأبماط من البيانات ويتم استخداـ تقنية ابغوسبة السحابية )

Computing( وعدد من ابػوادـ)Servers.لاستخراج ابؼعارؼ ) 

(، والبيانات video streaming websitesـ مواقع بث الفيديو)(، يتم استخداNetflixفي ناتفليكس )

ابػاصة بسلوؾ ابؼشاىدة لدى ابؼستخدمتُ، والأفلبـ التي يشاىدونها، وتقييماتهم )ما يعجبهم، وما فَ يعجبهم( 

( وبناءً على بيانات Amazonللتوصية بؼشاىدة الفيديو التافِ. في مواقع التجارة الإلكتًونية مثل أمازوف )

عمليات الشراء، بيكن للنظاـ أف يوصي بابؼنتجات التي بيكن شراؤىا. في المجاؿ الطبي، بيكننا استخداـ البيانات 

 الضخمة للحمض النووي لعلبج العديد من الأمراض.

 

أو  أما في بؾاؿ التعليم ومع استخداـ الأدوات والتقنيات الرقمية, مثل التطبيقات التعليمية أو ابؼوارد عبر الإنتًنت

أو بوابات التقييم عبر  24Blackboardأو  23Moodleأنظمة إدارة ابؼكتبات أو نظم إدارة التعلم مثل 

الإنتًنت، فإف كمية كبتَة من البيانات يتم إنشاؤىا خلبؿ الأنشطة التعليمية للمستخدـ . ىذا ىو الدافع 

 ت التعلم. الأساسي بؼختلف الأبحاث والإبقازات ابؼتعلقة بها في بؾاؿ برليل بيانا

 

                                  
23

 https://moodle.org 

24
 http://www.blackboard.com 



 

 التعريف بتحليلبت التعلم 2. 2

 

باستخداـ الأدوات وابؼنصات الرقمية للتعلم يسهل اليوـ الوصوؿ إفُ بيانات التعلم مثل بيانات الطالب والتي 

 تتضمن عادة:

 ابػلفية الأكادبيية  -

 ابؼلف الشخصي )ابعنس والعمر(  -

 فصل الدراسي الأداء في اختبارات الفصل الدراسي وامتحانات ال -

 (ابؼشاركات في الدورة )ابغضور التفاعل مع بـتلف الأدوات التعليمية -

 

ىذه البيانات لا تقدـ الكثتَ إذا فَ بزضع للتحليل. ىنا يأتي دور برليلبت التعلم والتي بيكن تعريفها بأنها بؾموعة 

 ؼ ذات قيمة مضافة.من التقنيات وابؼمارسات التي تسمح بتحويل البيانات التعليمية إفُ معار 

تعتمد برليلبت التعلم على بصع البيانات وبرليلها من أجل الإجابة على أسئلة تهم برستُ آداء ابؼتعلم أو برستُ 

 .طريقة التدريس أو برستُ الدرس

 

(، أف LAK’2011بكندا ) 2011حسب موقع الويب ابػاص بدؤبسر برليلبت التعلم وابؼعرفة الذي عقد سنة 

لم ىي قياس وبصع وبرليل وإعداد التقارير عن البيانات حوؿ ابؼتعلمتُ وسياقهم ، لغرض فهم التعلم برليلبت التع

وبيئتو وبرسينهما. بشكل أوضح، تقوـ برليلبت التعلم بجمع البيانات ، وبرليلها وإبلبغها إفُ أصحاب ابؼصلحة 

ابؼتعلمتُ أو توفتَ المحتوى  حوؿ ابؼتعلم وسياؽ التقارير ابػاصة بها ، من أجل برستُ بذربة وأداء

 ( أو برستُ استًاتيجية التدريس والبيئة التي يعمل فيها الطلبب.Adaptive contentابؼتكيف)



 

 

ىناؾ العديد من التعريفات برليلبت التعلم التي لا تزاؿ قابلة للنقاش لأف ىذا المجاؿ يعتبر حديث العهد. لكن، 

 : SOLARينا دائمًا الرجوع إفُ  بؾتمع برليلبت التعلم وابؼعرفة )عندما نتحدث عن برليلبت التعلم ، بهب عل

Society of Learning Analytics and Knowledge الذي وفي فتًة وجيزة استطاع أف بىلق )

ديناميكية بإرساء العديد من الانشطة العلمية مثل : انشاء بؾتمع أبحاث برليلبت التعلم والذي بيكن زيارتو على 

. كما قاـ بإنشاء ثلبثة أحداث رئيسية مثل ابؼؤبسر www.solaresearch.orgافِ: الرابط الت

(Conference LAK( الذي يقاـ سنويا و بؾلة )Journal  LAK وىي بؾلة تنشر أبحاثا حوؿ )

 Summer School of Learningبرليلبت التعلم وأيضًا ابؼدرسة الصيفية لتحليلبت التعلم )

Analyticsب ، إذا أردنا التعمق في برليلبت التعلم ، فيجب علينا مراجعة ما قاـ بو ىذا المجتمع (. وبؽذا السب

 .العلمي بصفتو عملب مرجعيا

 

لاستعماؿ برليلبت التعلم ىو فهم بذربة ابؼتعلمتُ بغرض برسينها. بدعتٌ آخر، الغرض ىو  الغرض الأكثر انتشارا

ثم القياـ بتحليل  (…التطبيقات والإعدادات التعليمية ابؼختلفة، بيانات تفاعل الطالب مع ) بصع البيانات ابؼتوفرة

فهم  تلك البيانات للخروج باستنتاجات وتوصيات من شأنها برستُ فعالية التعلم وجودة التدريس. فيمكن بالتافِ

 ليمية.سلوؾ الطلبب من خلبؿ تطبيق أساليب تعلم الآلة أو الأساليب الإحصائية مثل التنقيب عن البيانات التع

  

 مستخدمو برليلبت التعلم 3. 2

 

 يتعدد مستخدمو برليلبت البيانات. حيث أف أصحاب ابؼصلحة في استخدامها ىم أساسا وليس حصرا:



 

 ابؼدرستُ )ابؼعلمتُ والأساتذة(،  -

 ابؼتعلمتُ )الطلبب والتلبميذ(،  -

 ابؼؤسسة التعليمية أو ابؼنصة الإلكتًونية التعليمية -

 ابؼشرؼ ابؼدير أو الرئيس أو -

 

وبزتلف استخدامات برليلبت التعلم حسب نوعية الطرؼ ابؼستفيد. فإذا كاف أصحاب ابؼصلحة ىم من صنف 

(. على سبيل ابؼثاؿ ، Real timeابؼدرستُ، بسكنهم برليلبت التعلم من تقييم أداء ابؼتعلمتُ في الوقت الفعلي )

ختبار معتُ أو يعملوف في بيئة تعليمية ما، فيمكنو إذا كاف لدى ابؼعلم لوحة معلومات للطلبب الذين يقوموف با

ابغصوؿ على نظرة ثاقبة في الوقت الفعلي حوؿ أداء ابؼتعلمتُ خاصة أولئك الذين يعرفوف صعوبات. بالتافِ يعرؼ 

ابؼعلم أي طالب برديدا بوتاج إفُ مساعدة. كما بيكن للمدرس أف يذىب أبعد من ذلك ويقوـ بابػطوات اللبزمة 

تهم. في حالات أخرى قد يسمح ذلك أيضا باكتشاؼ أف الفصل بأكملو لديو صعوبات في خصوص بؼساعد

 موضوع معتُ. بالتافِ قد يتعتُ عليو تدريس ذاؾ ابؼوضوع بطريقة أخرى أفضل وأكثر بقاعة.

 

رنة ابؼتعلم أيضا بيكن أف يستفيد من برليلبت التعلم. إذ بيكن أف يتلقى الطلبب معلومات حوؿ أدائهم مقا

بأقرانهم في الفصوؿ الدراسية بفا يساعدىم على ابؼزيد من التحفيز لبلوغ أىدافهم وبرقيقها. أولا قد تسمح نتائج 

التحليلبت للمتعلمتُ بالتنافس للحصوؿ على أفضل النتائج من خلبؿ مقارنة نتائجهم ومدى تقدمهم في الدرس 

إما مع العشرة الأوائل, وإما  مع صنف بؿدد من ومدى ابقازىم للفروض مع إما بقية ابؼتعلمتُ عموما, و 

 ابؼتعلمتُ. الفكرة ىنا ىي استخداـ برليلبت التعلم كوسيلة برفيز.

 



 

ثانيا بيكن استخداـ برليلبت التعلم كوسيلة تطمتُ للمتعلمتُ وضماف استمرارىم في عملية التعلم. فعلى سبيل 

بابؼائة من الطلبب بـطئوف  40تبتُ أف في الفصل قرابة ابؼثاؿ ، إذا أجاب ابؼتعلم على سؤاؿ بشكل خاطئ, ثم 

أيضا في الإجابة على نفس السؤاؿ, سيشعر الطالب أنو ليس الوحيد الذي أعطى إجابة خاطئة. بالتافِ يتم برفيز 

دي ابؼتعلم على الاستمرار. فإنو إذا اعتقد ابؼتعلم أنو الوحيد الذي بهيب خطئا  فقد يصاب بخيبة أمل بيكنها اف تؤ 

 افُ عدـ اىتمامو بالاستمرار، والنتيجة النهائية ستكوف حتما غتَ مرضية.

 

ثالثا تتيح برليلبت التعلم للمتعلمتُ أيضًا معرفة مدى تقدمهم في دورة تدريبية معينة. إذا علم ابؼتعلم أنو يتقدـ 

ي بذلو وبرفيزه لبذؿ ابؼزيد من في ابؼائة من المحتوى في ىذه الدورة فهذا قد يسمح لو بتثمتُ ابعهد الذ 40بنسبة 

 ابعهد بؼواصلة ىذه الدورة. كما بسكن مثل ىذه البيانات ابؼتعلمتُ من مقارنة أدائهم مع أقرانهم كمحفز إضافي.

 

أختَاً ، تعتبر برليلبت التعلم ذات أبنية كبتَة لأي مؤسسة تعليمية ، والتي بهب أف تقاوـ في مواجهة ابؼنافسة 

الأخرى. نتيجة لذلك ، بيكن أف برقق برليلبت التعلم قيمة مضافة على عدة مستويات:  ابغادة مع ابؼؤسسات

إدارة ابؼوارد البشرية ، وإدارة ابؼوارد التعليمية ، وتقليل ابؼخاطر ، وبرستُ جودة التدريس ، والتخطيط الاستًاتيجي. 

ف يكوف بؽا حوكمة رشيدة على نظاـ سيسمح ىذا ابػلق للقيمة للمؤسسة ابؼعنية بوضع نفسها بقوة في السوؽ وأ

التعليم بأكملو. للقياـ بذلك، يسعى القادة وصانعو السياسات جاىدين لفهم معتٌ وأبنية برليلبت التعلم وكيفية 

في ىذا الصدد يواجو ىؤلاء  الاستفادة من تأثتَىا لتحستُ آداء الطلبب وجودة التعليم وبالتافِ ترشيد ابغوكمة.

ديات بـتلفة أماـ ظهور برليلبت التعلم. نظراً لأنو مفهومها حديث وغتَ ناضج . فمن ابؼسؤولتُ فرصًا وبر

 الطبيعي أف يكوف لدى ىؤلاء ابؼسؤولتُ العديد من الأسئلة ليطرحوىا .نذكر على سبيل ابؼثاؿ :



 

م ورفع كيف بيكن لأعضاء ىيئة التدريس أف يصبحوا بفارستُ بارزين في بؾاؿ برليل التعلم ، وبناء خبراته -
 مستوى بفارسة برليل التعلم ، عبر الدورات والتخصصات ، بتُ أقرانهم وعبر مؤسستهم؟

كيف بيكن لأعضاء ىيئة التدريس وابؼوظفتُ ابؼؤسستُ ابؼشاركتُ في مبادرات بقاح الطلبب تضمتُ برليلبت  -
 التعلم لدعم التدخلبت والإجراءات الديناميكية؟

انعي السياسات تطوير سياسات وبفارسات داعمة وأدوات إدارة التعلم / كيف بيكن لقادة ابؼؤسسات وص -
 الدورة التدريبية التي تطلق العناف للقوة التحويلية لتحليلبت التعلم عبر مؤسساتهم وخارجها؟

كيف بيكن لأصحاب العمل وصانعي السياسات توفتَ روابط فعالة للمعرفة ابؼهنية والقوى العاملة التي من  -
عزيز وتوسيع نطاؽ بقاح الطلبب ليشمل العناصر الأكادبيية وتطوير ابؼناىج الدراسية وقابلية التوظيف شأنها ت

 والوظيفة؟

  

ستكوف الإجابات على ىذه الأسئلة نتيجة لسلسلة من الإجراءات التي يتعتُ تنفيذىا داخل ابؼؤسسة التعليمية  
 كجزء من مشروع برليلبت التعلم :

 لم في النظم ابؼؤسسية وابؼمارسات واستًاتيجيات بقاح الطلبب.ترسيخ برليلبت التع -

بعض التجارب مع العديد من ابؼؤسسات إفُ أنو حتى عندما يتم  تغيتَ أبعاد الثقافة التنظيمية حيث تشتَ -
على  إطلبؽ ابؼبادرات بشكل مدروس ، فإف الثقافة التنظيمية لا تتغتَ بسرعة ، أو لا تتغتَ كلها مرة واحدة. علبوة

ذلك ، فإف فهم أبعاد التغيتَ ابؼطلوب بيكن أف يتغتَ بدرور الوقت ؛ بالإضافة إفُ ذلك ، بهب على اللجاف 
ابؼؤسسية ، من خلبؿ التجربة والتفكتَ ، تطوير فهم أفضل لتدخلبت بقاح الطلبب ابؼدعومة بالتحليلبت في 

 ابؼمارسة العملية.

ية : لا يتعلق الأمر بالثقافة فقط ؛ يتعلق الأمر بجميع جوانب القدرة تغيتَ السياؽ التنظيمي والقدرة التنظيم -
الأبعاد ابػمسة للقدرة التنظيمية ، التي تم تقييمها بؼؤسسة عينة.  26.2يصور ابعدوؿ  التنظيمية للتحليلبت.

فيد تقييم الوضع وجدت الفرؽ ابؼؤسسية التي تتوفُ تعزيز بقاح الطلبب أو برسينو وجعلو أولوية مؤسسية أنو من ابؼ



 

ابغافِ لتنمية القدرات )يحطلق عليو أيضًا مؤشر ابعاىزية / النضج( ، ثم برديد الأىداؼ اللبزمة لتعزيز بقاح 
 الطلبب عبر التخطيط ابؼعقوؿ على فتًة كافية.

"الفجوة" يوضح ابعدوؿ أدناه التقييم ابغافِ، والنتيجة ابؼستهدفة في خلبؿ فتًة بطس سنوات على سبيل ابؼثاؿ، و 
بتُ الاثنتُ التي بهب إغلبقها بدرور الوقت )الأشرطة السوداء في عمود "النتيجة ابؼستهدفة"(. بوتاج قادة 
ابؼؤسسات إفُ التًكيز على برديد أىداؼ بفتدة لقدرة الطلبب على النجاح والتي من شأنها أف تضعهم في مكانة 

 بسكنهم من برقيق أىدافهم.
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( ، LA : Learning Analyticsىنا سنقدـ مزيدًا من التوضيح حوؿ مصطلحات برليلبت التعلم )

( والتحليلبت الأكادبيية EDM :Educational Data Miningوالتنقيب عن البيانات التعليمية )

(AA :Academic Analytics من أجل إزالة أي غموض أو خلط ب )ينها. 

ىي عملية برويل البيانات ابػاـ إفُ معلومات  .(Data Mining) في البداية سنهتم بالتنقيب عن البيانات

: ىناؾ الكثتَ من البيانات في وسائل التواصل الاجتماعي ، في التجارة الإلكتًونية، في الصحة، في القطاع  مفيدة

ستغلبؿ ىذا الكم من البيانات على أحسن وجو؟ أي  البنكي وفي التعليم. السؤاؿ الذي يطرح ىو كيف بيكن ا

كيف بيكن  استخداـ ىذا القدر من البيانات وبرويلها إفُ معلومات مفيدة حتى تتمكن ابؼؤسسة ابؼعنية من تقدنً 

توصيات أو تقدنً إعلبنات مفيدة أو ابزاذ قرارات فعالة. من بتُ التقنيات التي نستخدمها لتحليل البيانات تلك 

 ة على مفهوـ "التنقيب في البيانات".القائم

 Process)( أو تعدين العمليات Pattern Mining)يتم التنقيب عن البيانات، باستخداـ تعدين النمط 

Mining( أو التنبؤ بشيء ما )Predicting أوعن طريق القياـ بالارتباطات والابكدارات )

(Correlations & Regressionsأو تطوير بعض خوارزميات )  التنبؤ. على سبيل ابؼثاؿ، يسمح لنا

ىذا النوع من الأدوات بالتنبؤ بابؼنتج الذي سيشتًيو الشخص، أو الفيلم الذي يرغب في مشاىدتو. يستخدـ 

التنقيب عن البيانات أيضًا في التسويق والتجارة الإلكتًونية: فهو يدعم العثور على ابؼنتج ابؼراد شراؤه أو يوفر 

 سلوؾ البحث ابػاص بابؼستخدـ.إعلبنات بناءً على 

كذلك ، بيكن استخداـ سلوؾ ابؼستخدـ في ابؼتصفح أو بؿتوى البريد الإلكتًوني لتقدنً إعلبنات مستهدفة أو 

. على سبيل ابؼثاؿ، بناءً على السلوؾ السابق للمستخدـ، أو مقدار القرض  إدارة بـاطر الائتماف في المجاؿ البنكي

كاف ابؼستخدـ قد سدد القرض في الوقت المحدد أـ لا، بيكن استخداـ كل ىذه   الذي حصل عليو، أو ما إذا



 

البيانات لتقييم التصنيف الائتماني للمستخدـ، ومن ثم ما إذا كاف ينبغي تقدنً قرض جديد أـ لا. لذلك فاف 

  استخداـ التنقيب عن البيانات يساعد  البنوؾ على ابزاذ القرارات  الصائبة في الوقت ابؼناسب.

 

في بؾاؿ  التعليم،  بيكن أف يكوف التنقيب عن البيانات مفيدًا في التحليل و وخاصة في كيفية تفاعل الطلبب في 

(، بيكن أف بقد MOOC) منتدى ابؼناقشة: على سبيل ابؼثاؿ  في حالة مساؽ ىائل مفتوح على الإنتًنت

وؼ يولدوف كمية كبتَة من البيانات التي إف البعض منهم سيتناقشوف في ابؼنتدى وس .آلاؼ ابؼستخدمتُ ابؼسجلتُ

بست معابعتها بيكن من خلببؽا  تقدنً ملبحظات قيمة للمتعلمتُ. معابعة ذلك الكم من البيانات بيكن القياـ بو 

عن طريق التنقيب عن البيانات وذلك من خلبؿ إبهاد الأبماط ابؼفيدة في منتديات ابؼناقشة.  ىنا لا بد من لفت 

أو مصادر التعلم الأخرى فقد انتقلنا  MOOCعندما نتحدث عن كيفية استكشاؼ البيانات من النظر أنو  

 EDM – Educational Dataىنا إفُ بؾاؿ تطبيق خاص وىو التنقيب عن البيانات في التعلم )

Mining). 

علم لفهم (  لتحليل البيانات من بيئة ابؼتDesigned processيشتَ ىذا التنقيب إفُ العملية ابؼصممة )

في الواقع على تطوير الأساليب والأدوات  EDMالطلبب بشكل أفضل في البيئة التي يدرسوف فيها. ويركز 

( ، في حتُ أف برليلبت التعلم براوؿ فهم Educational settingsللبيانات من الإعدادات التعليمية )

 وكذلك لتحستُ استًاتيجية التدريس. سلوؾ الطالب في بؿاولة لنمذجة الطلبب من أجل برستُ أداء الطالب، 

 

فهذا يعتٍ استخداـ بيانات حوؿ استغلبؿ الطلبب  EDMبالنسبة للمؤسسات التعليمية، إذا بردثنا عن 

( مثل  LMS: كم عدد الطلبب الذين استخدموا ابؼوارد مثل الكتب ابؼتاحة أو نظم إدارة التعلم  ) للموارد



 

Moodle25 ، هاـ في الوقت المحدد، أو ابؼشاركة في الفصل. بيكن بصع كل ىذه ىل قاـ الطالب بتحميل ابؼ

البيانات وتطبيق التنقيب عليها كما بيكن أيضا بمذجة سلوؾ تفاعل الطالب مع ابؼوارد التعليمية. في ىاتو ابغالة 

 بيكن للمعهد ابزاذ قرار بشأف ما إذا كاف ينبغي إستثمار ابؼزيد على ىذا ابؼورد أـ لا.

 

(  يعتٍ تطبيق التنقيب عن البيانات التعليمية والذي  بيكن EDMالتنقيب عن البيانات في التعلم ) لذلك، فإف

أف يكوف مفيدًا في تطوير بموذج ابؼتعلم، أو ابؼساعدة في ابزاذ بعض القرارات على مستويات بـتلفة.  بينما لتحليل 

ءىا ، بهب استخداـ مفهوـ آخر وىو التحليلبت وتفستَ ىذا النوع من البيانات واستخراج ابؼعارؼ ابؼتخفية ورا

 (.AA :Academic Analyticsالأكادبيية )

 

( لتقدنً ابؼؤشرات التي بيكن أف BI:Business Intelligenceحاليًا ، يحستخدـ مصطلح ذكاء الأعماؿ)

ابؼافِ ، الصحي ، تساعد ابؼديرين في ابزاذ قراراتهم على مستوى شركتهم ، بغض النظر عن المجاؿ: الاقتصادي ، 

الزراعي ، الصناعي ، إفٍ. ولكن ، عندما تصبح ابؼنظمة مؤسسة تعليمية ، يتم استبداؿ ىذا ابؼصطلح بػالتحليلبت 

 (.AA :Academic Analyticsالأكادبيية )

ن بل من ابؼمك .بيكن للمسؤولتُ وصناع القرار استخداـ ىذه البيانات للتنبؤ بسلبمة العمل بدؤسسة تعليمية ما

الذىاب أبعد في التحليلبت من أجل الإجابة على أسئلة من قبل: ما ىي ابؼؤسسة التعليمية التي لا برقق أداءً 

 جيدًا؟ وبؼاذا لا تعمل بشكل جيد؟ وما ىي العوامل التي تؤثر على أدائها؟

سبيل ابؼثاؿ، لنأخذ بيكن النظر إفُ ىذا النوع من ابؼعلومات على أنو برليلبت أكادبيية أو ذكاء أعماؿ. فعلى  

 ابؼعطيات التالية:

                                  
25

 https://moodle.org 



 

 حضور ابؼعلمتُ،  -

 نسبة النجاح في دورة معينة،  -

  أداء مدرسة ما -

 معدؿ بزرج الطلبب في جامعة معينة. -

 السؤاؿ ىو: أي منها ليس من ضمن نتائج التحليلبت أكادبيية؟

 

يتم استخراجو من خلبؿ التحليلبت  الإجابة ىي أف النسبة ابؼئوية للنجاح في الدورة ما بعينها ليست من ضمن ما

في حتُ ترتبط بصيع ابػيارات الأخرى بالتحليلبت الأكادبيية مثل حضور ابؼعلمتُ في ابعامعة بأكملها  الأكادبيية.

أو أداء مدرسة ما أو معدؿ بزرج الطلبب في الكلية. لكن النسبة ابؼئوية للنجاح في دورة تدريبية مرتبطة بدورة 

 بدسألة التعلم. لذا ، فهذه ليست برليلبت أكادبيية مقارنة بابػيارات الثلبثة الأخرى.  معينة مرتبطة فقط

 

(, والتي تهدؼ كما أشرنا أعلبه إفُ برليل Academic Analyticsىذا بالنسبة التحليلبت الأكادبيية )

( تهتم Learning Analyticsالبيانات التي تهم مؤسسة تعليمية في بؾملها. في حتُ أف برليلبت التعليم )

 بتحليل بيانات التعلم على مستوى أدؽ على غرار: القسم, الدرس, ابؼتعلم, ابؼعلم, المحتوى التعليمي.

 

 

 ىذا ابعدوؿ أسفلو بىتزؿ أىم الفوارؽ بتُ التحليلبت الأكادبيية وبرليلبت التعلم:

 

 برليلبت التعلم التحليلبت الأكادبيية



 

 تقدنً الدعم لتحقيق ىدؼ تعليمي بؿدد تشغيلية وابؼاليةتقدنً الدعم لابزاذ القرارات ال

 التًكيز على تعلم الطلبب التًكيز على أعماؿ ابؼؤسسة

 أصحاب ابؼصلحة: ابؼدربتُ وابؼتعلمتُ أصحاب ابؼصلحة: ابؼستويات الإدارية والتنفيذية

 جدوؿ مقارنة التحليلبت الأكادبيية وبرليلبت التعلم

 

ث عن التحليلبت الأكادبيية لكننا سنتحدث عن برليلبت التعلم. سيتم شرح كيفية من ىنا فصاعدا لن نتحد

 تطبيق تطوير النماذج للمتعلمتُ وأيضًا كيفية فهم أداء ابؼتعلمتُ وبرسينو وكذلك مشاركة البيانات مع ابؼعلمتُ.

 

 ابؼستويات الأربعة لتحليلبت التعلم 5. 2

ف برليلبت التعلم على أنها تطبيق لتحليل البيانات على نوع بعينو وىو ذكرنا في الأقساـ الأختَة أنو بيكن تعري

 : وصفية، تشخيصية، تنبؤية وتعليمية .  بيانات التعلم. وتنقسم ىذه التحليلبت إفُ أربعة أنواع

التحليل الوصفي يسمح بالإجابة على التساؤؿ التافِ: ماذا حدث؟ لفهم ما حدث أثناء العملية التعليمية فإنو  

يتم إصدار وصف في شكل جداوؿ أو بـططات أو كلمات مكتوبة أو بعض الرسوـ البيانية وأي شيء من ىذا 

 القبيل.

أما التحليل التشخيصي للبيانات فيسمح بالإجابة على التساؤؿ التافِ: بؼاذا حدث ىذا؟ ىنا أيضا يتم استخداـ 

السؤاؿ. فإذا فهمنا سبب حدوث ذلك، فالسؤاؿ بـتلف الوسائل البصرية والأشكاؿ التوضيحية للئجابة عن ىذا 

ابؼوافِ ابؼنطقي ىو: ماذا سيحدث بعد ذلك؟ ىنا يأتي دور التحليلبت التنبؤية. وإذا أصبح لدينا تصور واضح بؼا 

سيحدث بعد ذلك، فالسؤاؿ ابؼوافِ ابؼمكن ىو: ىل بيكننا تغيتَ نتيجة ابؼتوقعة؟ ىنا يأتي دور التحليلبت التي 

 ة.تقدـ الوصف



 

 
 ابؼستويات الأربعة لتحليلبت التعلم

 

من خلبؿ ىذا التقدنً قد نتبتُ أف ىنالك بسشي منهجي في تطبيق بـتلف مستويات التحليل. ىذا التمشي ليس 

ضروريا, بل بيكن حسب ابؽدؼ ابؼنشود الاقتصار على مستوى بؿدد. لكن بهب التفطن إفُ أف ابؼنهجية التي 

 بتُ بـتلف ابؼستويات ينطبق على بفارسات عدة نراىا في حياتنا اليومية.  قدمناىا والتمشي الذي يربط

 

فمثلب إذا ذىب مريض إفُ الطبيب، فهذا الأختَ سيسألو بداية: ماذا حدث لك؟ىنا يقوـ ابؼريض بوصف 

ا أعراضو. من خلبؿ فهم الوصف وبناءً عليو يقوـ الطبيب بتشخيص ابغالة  فيسأؿ أسئلة أخرى على غرار: بؼاذ

: ىل أكل ابؼريض شيئًا خاصا الليلة ابؼاضية؟ ىل تناوؿ ابغليب مع القهوة؟ ىل استهلك  حدث ذلك؟ مثاؿ

بعض الطعاـ ابؼقلي؟ إذا، بناءً على ىذه ابؼعلومات ، يقارف الأعراض بدعلومات أخرى ربدا تكوف قد تكوف متوفرة، 

ث لك ذلك؟ من ىنا بيكن للطبيب التنبؤ بتطور وبواوؿ أف يأتي بنموذج للئجابة عن السؤاؿ التافِ: بؼاذا حد

حالة ابؼريض في قادـ الساعات والأياـ ابؼضاعفات الصحية التي بيكن أف يعاني منها إذا فَ يتم علبجو. ىذا ىو 

التحليل التنبؤي. ثم بناءً على ذلك ، سيقدـ الطبيب الوصفة الطبية التي من شأنها أف تسمح للمريض تلبفي 

 .ية والتعافي بسرعةابؼضاعفات الصح

 



 

الطبيب، نقوـ أولًا بوصف الأعراض، ثم يقوـ الطبيب بتشخيصها ، ثم يتنبأ ىذا الأختَ  إذا بشكل عاـ عند زيارة

بدا كاف سيحدث. ثم يقدـ العلبج الذي يعتقد أنو الأنسب. ما نود أف نشتَ إليو ىو أنو, في بعض ابغالات، قد 

ابؼريض افُ اختبارات اخرى وبراليل وصور أشعة لتحديد السبب الدقيق. ىذا بؽذا قد بوتاج  .بودث خطأ في التنبؤ

 .ما بودث أيضا في برليلبت البيانات عموما وبرليلبت التعلم خصوصا

 

إذا ابؼستوى الأوؿ ىو التحليلبت الوصفية. ىي برليلبت تصف أو تلخص البيانات الأولية وبذعلها قابلة للتفستَ. 

ات وتوفر ابغقائق وملخص البيانات في حوامل سهلة القراءة والاستعماؿ. ىذه بهب أف بسثل أىم ابؼعطي

التحليلبت التي بهب أف تكوف يستَة الفهم من قبل بـتلف أصحاب ابؼصلحة. في ىذه ابؼرحلة قد تكوف 

  التحليلبت الزمنية للبيانات مفيدة.

 

س ابؼهندستُ. بىتار الطلبة, إضافة للمواد فلنأخذ مثاؿ لطلبة ابؽندسة في اختصاص علوـ ابغاسب في إحدى مدار 

ابؼشتًكة, اختصاصا يسمح بؽم بابغصوؿ على مواد خاصة بالاختصاص. الاختصاصتُ بنا ىندسة الشبكات و 

ىندسة البيانات. من ضمن ابؼواد ابؼشتًكة, والتي تدرس لكلب الفريقتُ, مادة التجارة الإلكتًونية. الأستاذ ابؼشرؼ 

وصفي للبيانات ابؼتاحة حوؿ ىذه ابؼادة للخمس السنوات الأختَة لتَى إف كانت ىنالك فوارؽ قرر القياـ بتحليل 

من ضمن التحليلبت رسم بياني …(. في الأعداد بتُ الطلبة حسب عدة متغتَات )عدد الغيابات, ابعنس, 

يبتُ أف معدؿ  شريطي يبتُ معدؿ الأعداد ابؼتحصل عليها من كل فريق للسنوات ابػمس الأختَة. ىذا الرسم

أعداد فريق ىندسة البيانات كاف دائما أقل وبصفة ملحوظة وثابتة عن معدؿ أعداد فريق ىندسة الشبكات ! ىنا 

 نرى بوضوح أبنية التحليل الوصفي, الذي يسمح لاكتشاؼ مواطن ابػلل ابؼمكنة.

 



 

وراء ىذا الفرؽ ابؼلحوظ في  الأستاذ ابؼشرؼ على مادة التجارة الالكتًونية قرر أف يشخص الأسباب الكامنة

الأعداد. من الأسئلة التي خطرت على ذىنو وأراد أف يقوـ بالتحاليل اللبزمة لإثباتها أو نفيها ىو مدى تأثتَ مواد 

 الاختصاص إبهابا أو سلبا على أعداد مادة التجارة الإلكتًونية.

 

ابؼدرس ىو دراسة مدى ارتباط  ىنا بمر إلا التحليل التشخيصي. فمن ضمن التحليلبت التي قاـ بها 

(Correlation الأعداد ابؼسندة في مادة التجارة الإلكتًونية مع أعداد كل مادة من مواد الاختصاص لكل )

( لدراسة التًابط ابؼمكن بتُ الأعداد. ىنا Correlation Matrixفريق. استعمل ابؼدرس مصفوفة الارتباط )

كات, التي يدرسها فقط طلبة اختصاص ىندسة الشبكات, لديها لاحظ ابؼدرس أف أعداد مادة سلبمة الشب

% بأعداد التجارة الإلكتًونية. بالتافِ فالتشخيص ىو: بهب دراسة سلبمة الشبكات 80معدؿ ارتباط يصل إفُ 

 من أجل فهم أفضل بؼادة التجارة الالكتًونية وبالتافِ ابغصوؿ على أعداد أفضل. 

 

قبل ابؼدرس, ىو ما ىي النتائج ابؼتوقعة للطلبة ابعدد اختصاص ىندسة البيانات  ىنا السؤاؿ ابؼوافِ ابؼطروح من

 مقارنة بنظرائهم اختصاص ىندسة شبكات في ما بىص مادة التجارة الالكتًونية؟

 

للئجابة على مثل ىذه الأسئلة, والتي بزص ابؼستقبل, بكتاج لتطبيق التحليلبت التنبؤية. ىنا يقوـ الأستاذ 

( من نوعية الابكدار Supervisedارزميات تعلم الآلة. وبىتار منها خوارزميات برت الإشراؼ )باستعماؿ خو 

(Regression أما اختيار خوارزميات تعلم الآلة برت الإشراؼ فيعود لامتلبكو لبيانات ابػمس سنوات .)

تيار خوارزميات الابكدار فيعود أف الفارطة مع الأعداد في مادة التجارة الإلكتًونية التي نرغب في التنبؤ بها. أما اخ

. يقوـ ابؼدرس بتجربة عدد من ابػوارزميات ويقارف بينها من 20و  0الأعداد ىي ذات قيمة متصلة تتًاوح بتُ 



 

خلبؿ بـتلف ابؼقاييس. ثم بىتار الأفضل ويستعملو. ثم يقارف النتائج ابؼتوقعة للطالب دوف دراسة سلبمة 

كات. الرسوـ البيانية تبتُ أف معدؿ الفرؽ في الأعداد ىو في صافٌ دراسة الشبكات ومع دراسة سلبمة الشب

 سلبمة الشبكات بفارؽ ثلبث نقاط في الأعداد. 

 

في ابػتاـ يطرح ابؼدرس سؤاؿ: ماىي ابؼواد التي يرجى إضافتها كمواد مشتًكة من أجل برستُ الأعداد في مادة 

 ي وىو: بهب إضافة مادة سلبمة الشبكات كمادة مشتًكة !التجارة الإلكتًونية؟ ىنا قد يبدو ابعواب بديه

 

لكن ابؼدرس قرر أف يقوـ بتحليلبت الوصفة من أجل الإجابة على ىذا السؤاؿ. ىنا تبتُ بـتلف الرسوـ البيانية 

أنو إضافة إفُ مادة سلبمة الشبكات فيجب إضافة مادة ابؼبادئ الأساسية للشبكات أيضا. حيث تبتُ 

لوصفة ابؼثلى للنجاح في مادة سلبمة الشبكات )وبالتافِ النجاح في مادة التجارة الإلكتًونية( التحليلبت أف ا

يتطلب فهما جيدا بؼادة ابؼبادئ الأساسية للشبكات والتي ىي أيضا من بتُ ابؼواد ابػاصة فقط بطلبة ىندسة 

 الشبكات.

 

 ىذا ابؼثاؿ العملي يبتُ:

 ماىية أنواع برليلبت البيانات -

 ن كل نوع منهاابؽدؼ م -

 التًابط بينها -

 التمشي الأمثل لاستخدامها -

 ضرورة طرح الأسئلة ابؼناسبة قبل كل نوع من التحاليل -



 

 أبنية الإبؼاـ بدفاىيم وتقنيات برليلبت البيانات -

 الأثر البليغ والقيمة ابؼضافة لتطبيق برليلبت التعلم -

 

 . بصع البيانات التعليمية3

 ابؼقدمة 1. 3

 

من أجل التشخيص والتنبؤ.  إذ أف جودة  ف بـصص للبيانات وكيفية بصعها وذلك لاستخدامهاىذا ابعزء سيكو 

ىذه البيانات  ستحدد نوعية النتائج ابؼتحصل عليها. سنبدأ بدراسة بصع البيانات  في ابؼساقات ابؽائلة ابؼفتوحة 

بدراسة ( ثم MOOC : Massive Open Online Course على الإنتًنت التي تسمى بابؼوؾ )

 TELE :Technology Enhanced Learningبصع البيانات في بيئة التعلم ابؼعززة بالتكنولوجيا )

Environment( واختَا بدراسة بصع بيانات القنوات ابؼتعددة )MC : Multichannel علما وأنو .)

 Ethics) ت الشخصيةبهب أف يتم بصع البيانات مع احتًاـ بعض ابعوانب القانونية مثل بضاية وأمن البيانا

and Privacy) . وبؽذا السبب تم وضع بؾموعة كاملة من الأخلبقيات لضماف بصعها بطريقة مهنية 

 

 بصع البيانات 2. 3

 



 

يعد بصع البيانات خطوة أساسية لأنها تتضمن استعادة بصيع البيانات الرقمية التي بسثل نشاط ابؼستخدـ من أجل 

انعكاس لتقدـ مواقف التعلم. وبالتافِ ، فإف بصع البيانات يتعلق بدلبحظة ابؼتعلم إجراء عملية برليل وابغصوؿ على 

 وتتبع تفاعلبتو بوساطة أدوات التعلم ابؼختلفة ، وبززين الآثار التي تم بصعها واستتَاد الآثار في أدوات التحليل.

ائمة على أنظمة إدارة التعلم مودؿ تأتي ىذه البيانات من عدة مصادر غتَ متجانسة مثل بيئات التعلم الرقمية الق

(Moodle( و بيئات ابؼوؾ )Moocs( وبيئات التعلم ابؼعززة بالتكنولوجيا )TELE : Technology 

Enhancement Learning Environment لا ننسى أيضا أنظمة التعلم داخل ابؼؤسسات .)

 علم مثل: المحاكاة والآلات ابغاسبة.التعليمية الأخرى التي بيكن أف تولد بيانات مفيدة لقياس أداء ابؼت

 

فيما يلي ، سنشرح ماذا وكيف يتم بصع ىذه البيانات على مستوى كل مصدر، وابؽدؼ ىو ابغصوؿ على عينة 

 ذات مغزى وجودة من البيانات للتحليل.

 

 بصع البيانات  في ابؼساقات الضخمة ابؼفتوحة عبر الإنتًنت  3. 3

 

 MOOC : Massive Open Online) بصع البيانات في بيئة ابؼوؾسنناقش في ىذا ابؼقطع  كيفية 

Course) افتًض أنك مسؤوؿ على الدورة  . والذي بيكن تربصتو بابؼساقات الضخمة ابؼفتوحة عبر الإنتًنت

التدريبية في ابؼوؾ ولديك حق الوصوؿ إفُ بصيع البرامج وبصيع البيانات ابؼوجودة وبيكنك كتابة البرامج التي 

ها بعمع البيانات النابذة عن الطلبب على ابؼوؾ. فما ىي البيانات التي بيكن بصعها عن ابؼتعلمتُ؟ ىناؾ برتاج

( ، Timestampمثل الطابع الزمتٍ لكل حدث أو نشاط ) MOOCبيانات مشتًكة عند ابغديث عن اؿ

 (.IPهاز)( والعنواف ابػاص بابعSession-ID( ، معرؼ ابعلسة    )Learner-IDمعرؼ ابؼتعلم ، )



 

 

بيكن للمتعلم تسجيل دخولو إفُ ابؼوؾ عدة مرات في يوـ واحد أو على مدار الوقت لذلك فإف تسجيل معرؼ  

بؼعرفة من أين يقوـ ابؼستخدـ بتسجيل الدخوؿ مهم. الغرض من ىذا ، بصع البيانات بعميع  IPابعلسة وعنواف 

ن أتى والطابع الزمتٍ للحصوؿ على البيانات ابؼستخدمتُ عبر ابؼوؾ لتحديد أي مستخدـ أي جلسة ومن أي

 الدقيقة مثل وقت وقوع ابغدث. 

 

اعتمادًا على منصة ابؼوؾ ، بيكن القياـ بأنشطة بـتلفة في منتدى مناقشة مثل: التعليق، الرد، التصويت، التصويت 

، متابعة سلسلة لصافٌ التعليق أو الإعجاب بالتعليق. بيكن ايضا حذؼ موضوع، إلغاء متابعة سلسلة رسائل

 رسائل أو برديثها أو تفويتها.

 

ىنا قدمنا البيانات الأساسية التي بيكن بصعها والتي توجد في ملفات السجل لأي بيئة تعليمية، ولا سيما ابؼوؾ. 

قاـ  بالإضافة إفُ ذلك ، لدينا إمكانية بصع البيانات البيداغوجية التي تم إنشاؤىا بواسطة ابؼتعلم أثناء الأنشطة التي

بها في ابؼوؾ )آثار الأنشطة(. في ىذا الإطار بيكننا معرفة  ما إذا كاف الطالب  قد قاـ بزيارة ابؼوارد التعليمية 

بدوضوع ما وقراءتها أـ لا؟ إذا كاف الطابع الزمتٍ مهم فيمكنك ابغصوؿ  مثلب على مدة نشاط الطالب   ابػاصة

في ابؼنتدى ، بيكن للمتعلم البحث عن شيء ما أو مستخدـ معتُ  بؼقارنتها بابغد الأدنى للقياـ بهذا النشاط. 

لذلك ، بهب تسجيل ىذا النوع من الأنشطة في ابؼوؾ. بصرؼ النظر عن ىذا ، يتنقل الطالب في ابؼوؾ من 

 آخر. في ىذه ابغالة، بيكن تسجيل سلوؾ التنقل لدى ىذا الطالب. بؿتوى إفُ بؿتوا

، فإننا نواجو عمومًا ثلبثة أشياء: العدد الكبتَ من ابؼوارد MOOCsصنف اؿ نظراً لأننا في بيئة تعليمية من

والعدد الكبتَ من الكبسولات الرقمية وتسلسلبت الفيديو ومنتديات ابؼناقشة. لذلك ، من الضروري بصع تلك 



 

تفستَىا.  البيانات لتقييم تفاعل وسلوؾ الطلبب.  بدجرد بصع البيانات ، سنحتاج إفُ تصفيتها حتى نتمكن من

 للقياـ بذلك ، بهب على ابؼطورين كتابة البرامج ابؼناسبة التي ستعافً ىذه البيانات وتنتج بـرجات قابلة للتفستَ.

 

، ىي معرؼ ابؼتعلم ،  Moocsفي ابػتاـ ، سنقوؿ أف البيانات التي سيتم بصعها في بيئة التعلم من صنف  اؿ

بيانات الأنشطة التي قاـ بها ابؼتعلم في فتًة زمنية )بهب أف بوتوي   ابػاص بابعهاز ، وبصيع IPومعرؼ ابعلسة ، و 

: فيديو أـ بحث أـ أنو  كل إجراء على طابع زمتٍ، معرؼ ابؼستخدـ، ومعرّؼ ابعلسة ، أيضًا ما ىو اسم الإجراء

البيانات بسرير، ىل ىو إنشاء منتدى مناقشة، ىل ىو حذؼ منتدى ابؼناقشة وسياؽ الإجراء(. ستتم معابعة ىذه 

بواسطة برامج مشفرة بأي لغة ؛ والغرض من ذلك ىو برويل ىذه البيانات الأولية إفُ معلومات قابلة للتفستَ 

أو خوارزميات تعلم الآلة أو غتَىا من تقنيات  Excelبيكننا استخدامها مع أدوات أخرى مثل جدوؿ بيانات 

 برليلبت التعلم.

 

 بؼعززة بالتكنولوجيا بصع البيانات  في بيئة التعلم ا 4. 3

 

 : TELE) في ىذا ابؼقطع سوؼ نستعرض البيانات التي بهب بصعها في بيئة التعلم ابؼعززة بالتكنولوجيا

Technology Enhancement Learning Environment)  وىي بيئة تعليمية بـتصة لتعليم

من بيئات التعلم الأخرى على ىدؼ  . برتوي البيئة مثل العديد(على سبيل ابؼثاؿ ، بيئة بؿاكاة)بؾاؿ معتُ 

: ابؼتعلم مطالب بالقياـ بدهاـ معينة أو يتعتُ عليو حل مشاكل معقدة حتى يتعلم بعض ابؼهارات أو عليو  تعليمي

الإجابة على بؾموعة من الأسئلة. في كل ىذه ابغالات ، تتوفر لديو موارد مثل مواد القراءة والأدوات التعليمية التي 

( TELEمها للوصوؿ إفُ الأىداؼ ابؼذكورة. سنناقش واحدة من بيئة التعلم ابؼعززة بالتكنولوجيا )بيكنو استخدا



 

 MEttLE 26: Modelling-based estimation learningوتسمى بابؼيتل )

environment). الأشغاؿ التطبيقية  وىي بيئة تعليمية تم إنشاؤىا لتعليم مهارات تقدير الكم من خلبؿ

ب ابؽندسة ابؼيكانيكية وابؽندسة الكهربائية في السنوات الثانية والثالثة بقسم تكنولوجيا التعليم التابع ابؽندسية لطلب

 ( .IIT Bombayللمعهد ابؽندي للتكنولوجيا بومباي )

 

سنحصل على التعليمات الاولية ابػاصة بو )تاريخ  ، MEttLEعندما يقوـ الطالب بتسجيل الدخوؿ إفُ 

(، بيكن للطالب البدء في حل مشكلة  Authenticationؼ الطالب(. بعد ابؼصادقة )وساعة الدخوؿ ومعر 

معقدة والتي تقسم إفُ مشاكل فرعية أصغر. لذلك، بيكن للطالب إنشاء حل للمشكلبت الفرعية وابعمع بتُ 

ضرورية  ابؼشاكل الفرعية للتقدير ابؽندسي والتي تكوف  MEttLE27ابغلوؿ بغل ابؼشكلة الرئيسية. ىنا يعطي 

.عند برديد موضوع فرعي ، سيتم تزويد الطالب بدجموعة من الأسئلة للئجابة  لكسب مهارة التقدير ابؽندسي

 عليها وتقييم ما إذا كاف قد حل ابؼشكلة بالفعل أـ لا.

 

(، حيث بيكن للطالب تشغيل Simulatorىناؾ أدوات أخرى يستعملها الطالب اثناء التعلم مثل المحاكي )

لمحاكاة وبؿاولة فهم ما بهري. على غرار المحاكاة ، ىناؾ بعض الأدوات الأخرى مثل الآلة ابغاسبة فيديو ا

(Calculator( أو لوحة ابػربشة )Scribblepad باستخداـ الآلة ابغاسبة ، بيكن للمتعلم تغيتَ قيمة .)

 ابؼتغتَات وبيكنو المحاكاة مرة أخرى بؼعرفة التأثتَات بعد برديث ابؼتغتَات.

 

                                  
26

 MEttLE: a modeling-based learning environment for undergraduate engineering estimation problem solving. 
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  MEttLE: a modeling-based learning environment for undergraduate engineering estimation problem solving 

 



 

إذا كمية كبتَة من البيانات  من الواضح أف بحوزتنا ,MEttLEبدا أف لدينا الآف  فكرة كافية عن طريقة عمل 

 التي تم إنشاؤىا بواسطة ابؼتعلمتُ من خلبؿ استخدامهم لتلك البيئة. فما ىي ماىية ونوعية تلك البيانات؟

 

شائعة  مثل الطابع الزمتٍ  (Parameters) (، ىناؾ معلماتMOOCمثلما ناقشنا في بيانات بيئة ابؼوؾ )

بوجود  TELEلكل حدث أو إجراء، معرؼ ابؼتعلم، ومعرؼ ابعلسة. بالإضافة بؽذه البيانات بزتص بيئات اؿ

مثل المحاكي )أنواع أخرى من البيانات ابؼتاحة. من ضمنها تلك التي بيكن بصعها حوؿ استخداـ الأدوات 

ن بصع السلوكيات التي لوحظت أثناء استخداـ مثل ىذه الأدوات على غرار وابغاسبة( من قبل ابؼتعلم. كما بيك

تغيتَ الرسم البياني أو تغيتَ قيمة ابؼتغتَات. نفس الشيء وبدا أف الطالب بيكنو التنقل إفُ صفحات متعددة، 

ىذه فيجب  تتبع آثار ىذا التنقل وكذلك بصع الإجابات عن الأسئلة ابؼطروحة في كل مشكلة فرعية.  كل 

 البيانات التي بزص الطالب بهب أف يتم التقاطها وبصعها وبززينها ومعابعتها من أجل برليلها والاستفادة منها.

 

 

 بصع بيانات القنوات ابؼتعددة  5. 3

 

 Classroomلقد ناقشنا, في الأقساـ السابقة، كيفية بصع البيانات من بيئة الفصل الدراسي )

Environmentالضخمة ابؼفتوحة عبر الإنتًنت ابؼساقات  (، و من(MOOC و من بيئات التعلم ابؼعززة )

  .(TELE) بالتكنولوجيا

 



 

إضافة إفُ البيانات التقليدية ابؼتوفرة في بـتلف بيئات التعلم, فإنو من ابؼمكن, وحسب ابؽدؼ ابؼنشود, التوسع في 

البيانات( أنو بالإمكاف بالإضافة للبيانات بصع البيانات. فقد ذكرنا في الباب الثاني من ىذه الدراسة )برليلبت 

الداخلية استخداـ بيانات خارجية )حالة الطقس, اضطرابات  مواقيت وسائل النقل, الأحداث ابؽامة الشعبية, 

من أجل برليلبت أكثر شمولا قد تهم مثلب دراسة حالات تغيب الطلبب. لن بلوض أكثر في ىذا ابؼبحث …( 

افي من الشرح كما ذكرنا سابقا. لكن من ابؼهم الإشارة إفُ تعدد التجارب التي تسعى بدا أنو قد أخذ القسط الك

إفُ بصع نوع جديد من البيانات باستعماؿ معدات خاصة وذلك في إطار برليلبت التعلم. ىنا نتحدث عن بصع 

 (.Multichannelالبيانات من قنوات متعددة )

 

. حيث تسمح ىذه الأختَة  مثلب بجمع بيانات (Sensorsت )بيكن مثلب بصع البيانات باستخداـ ابؼستشعرا

حوؿ نظرة العتُ وتعبتَات الوجو وموجات الدماغ وغتَىا من السمات. بالنسبة لبيانات نظرة العتُ مثلب، بيكن 

(،  بدا اف ىناؾ أجهزة تعقب لتحركات العتُ وبيكن توصيلها Trackersبصعها باستخداـ متتبّ عات العتُ )

مبيوتر بغرض ابغصوؿ على نظرة دقيقة للطلبب. كما بيكن أيضا استخداـ كامتَا الويب ابػاصة بعهاز الك

 بالكمبيوتر بعمع بيانات نظرة العتُ.

 

( بفا بهعل معابعتها برديًا لأننا بحاجة إفُ بؿاذاة Multichannelإذا بيكن بصع البيانات من قنوات متعددة )

ع الزمتٍ. على سبيل ابؼثاؿ  ىناؾ أجهزة تتبع العيوف بيكنها تسجيل نظرة عتُ البيانات من كل قناة بناءً على الطاب

ىرتز ، فهذا يعتٍ أف متتبع العتُ  60ىرتز. مع العلم أنو إذا تم بصع نظرة العتُ بسرعة  1500الطلبب بتًدد 

وماذا إذا تعددت  ىرتز. 1500إشارة في الثانية, فماذا عن كمية البيانات التي بيكن التقاطها بتًدد  60بهمع 

 القنوات. ىنا نرجع إفُ أبنية الإستفادة من تكنولوجيا البيانات الضخمة وتكنولوجيا ابغوسبة السحابية.



 

 

 الأخلبقيات وخصوصية البيانات 6. 3

 

لقد رأينا أنو بيكننا بصع الكثتَ من البيانات من بيئات التعلم والفصوؿ الدراسية وعبر الإنتًنت وبيئات التعلم 

عززة بالتكنولوجيا وأيضًا من مصادر أخرى مثل بيانات نظرة العتُ وتعبتَات الوجو. ولكن لقياس وبصع وبرليل ابؼ

بيانات ابؼتعلم ، بهب أف بكصل على موافقة ابؼتعلم. إذا قمنا بالإبلبغ عن بيانات البحث إفُ ابؼعلم، فيمكننا شرح 

م الطالب ومعرّ ؼ الطالب وىذا لا بيثل إشكالا. ولكن ما حدث للفصل وما بير بو الطالب وبيكن حتى برديد اس

، فما نوع البيانات التي بيكننا نشرىا؟ وما ىي ابػطوات الأساسية التي بهب ابزاذىا  إذا أردنا نشر البيانات للعموـ

 بغماية خصوصية البيانات وابؼتوافقة مع ابعوانب الأخلبقية للنشر؟ 

 

ك حاجة إفُ ابغصوؿ على موافقتو على إعطاء البيانات ومشاركتها. أما إذا  عند بصع البيانات من متعلم ، فهنال 

ثم عند نشر البيانات، يتعتُ إخفاء ابؽوية  .كاف ابؼشارؾ قاصراً فيجب ابغصوؿ على بموذج ابؼوافقة من وليّ و  

. (… ,IP,)الأسم, عنواف   . ىذا البروتوكوؿ مهم جدًا عند نشر البيانات للعموـ

 فها.إزالتها أو حذ

 

عند بززين البيانات في السحابة أو في أقراص أو في جهاز  .تتعلق الأخلبقيات وخصوصية البيانات أيضًا بالتخزين

ابؼقصود بالتأمتُ ىنا ىو ضماف عدـ الوصوؿ إفُ البيانات لأي شخص غتَ  .حاسوب، بهب تأمتُ تلك البيانات

 .أو نقلها وضماف عدـ نسخها مصرح لو بالاطلبع عليها,



 

ذكر أنو في برليلبت التعلم، يتم بصع بيانات ابؼتعلم بغرض تطوير بموذج بيكن من مساعدتو على برقيق النجاح ن

في البيئة التي يعمل فيها. إذا كانت بيئة التعلم ابؼعززة بالتكنولوجيا ، فيتم بصع بيانات الطالب مثل سلوكو في حل 

ثم يتم إنشاء بموذج يسمح بتقدنً ابؼساعدة,   ,ديوابؼشكلبت والوقت الذي يقضيو في مشاىدة مقاطع الفي

لسؤاؿ الطالب في  كابؼلبحظات التصحيحية للمتعلم بؼساعدتو على برقيق النجاح. في ىذا الصدد ىناؾ حاجة

بعض الأحياف وفي أحياف أخرى يتم بصع البيانات بطريقة غتَ مباشرة من خلبؿ تتبع وبصع آثار استعمالو للبيئة 

بهب دائما ابغرص على إبلبغ ابؼتعلم بكل ما يدور حولو. إذا بهب أف يكوف لدى ابؼستخدمتُ  ىنا .التعليمية

 معرفة بالبيانات التي يتم بصعها وبهب ابغصوؿ على موافقتو.

 

برفض الابلراط, أو إذا قاـ بالابلراط سابقا,  السماح للمستخدـ في نفس السياؽ، من أخلبقيات بصع البيانات

حذؼ بصيع البيانات  حاب من عملية بصع البيانات. ىنا يتعتُ على القائمتُ على ىذه العمليةالسماح لو بالانس

التي بصعت عن ابؼستخدـ. والأىم من ذلك ، بهب ألا يعيق ىذا ابػيار ابؼستخدـ من استخداـ البيئة التعليمية. 

 في برليلبت التعلم؟بهرنا ىذا ابغديث إفُ طرح السؤاؿ التافِ: ما ىي حقوؽ ابؼتعلم على بياناتو 

 

على بياناتهم في  لقد رأينا أنو بهب إبلبغ ابؼتعلم بالبيانات التي سيتم بصعها ، ولكن ما ىي حقوؽ ابؼتعلمتُ

برليلبت التعلم. بوق للمتعلم الانسحاب من العملية في أي وقت أثناء الدراسة وبيكنو أف يطلب بؿو البيانات 

أف يكوف لديهم إمكانية الوصوؿ إفُ بياناتهم إذا كانوا يريدوف الاطلبع عليها. بالكامل أثناء الدراسة. وأيضًا بهب 

: على سبيل ابؼثاؿ ، إذا  والأىم من ذلك أنو بهب السماح للمتعلمتُ بأف يكونوا جزءًا من ابػوارزمية ابػاصة بهم

ار قبوؿ أو رفض أعطيت ابؼلبحظات، فلب بهب أف تفرض ابؼلبحظات على ابؼتعلم بل بهب أف يكوف لديو خي

 ابؼلبحظات.



 

 

للئشراؼ على ىذا الأمر وفي إطار ابغوكمة الرشيدة للمؤسسات التعليمية فمن ابؼهم أف تكوف ىنالك بعنة تعتٌ 

بالأخلبقيات في بؾاؿ بصع البيانات. ىذه اللجنة بهب أف تقوـ بدور استشاري ودور بركيمي ودور توعوي ودور 

 تشريعي:

نو ىو توجيو ونصح وتفستَ ابغقوؽ والواجبات للمستخدمتُ وللراغبتُ في الدور الإستشاري ابؽدؼ م -

 بصع وبرليل البيانات. ىذا سيسمح باستباؽ ابؼشاكل والنزاعات وبذنب وقوعها.

الدور التحكيمي ابؽدؼ منو ىو فض ابؼشاكل والنزاعات حوؿ بصع وبرليل البيانات إذا وقعت. كما  -

 رص على تطبيقها.عليها إبهاد ابغلوؿ التحكيمية وابغ

الدور التوعوي ابؽدؼ منو نشر الثقافة ابؼتعلقة بأخلبقيات بصع وبرليل البيانات وابؼخاطر ابؼتعلقة بها. كما  -

 تسهر أيضا على نشر ثقافة سلبمة البيانات وبضاية ابػصوصية.

عداد ميثاؽ الدور التشريعي يهم أولا بصع وتبويب ونشر النصوص القانونية ذات الصلة. كما يهم أيضا إ -

 سلوؾ خاص بابؼؤسسة التعليمية متوافق مع القوانتُ ذات العلبقة و متلبئم مع خصوصيات ابؼؤسسة.

 

 .  أدوات برليلبت البيانات واستخداماتها4

 لوحة القيادة  1. 4

 

( من أىم أدوات برليلبت البيانات عموما وبرليلبت التعلم خصوصا. ويتم Dashboardتعتبر لوحة القيادة )

 Dashboardستخدامها أساسا في إطار التحليلبت الوصفية التي يقاؿ عنها برليلبت لوحة القيادة )ا



 

Analytics بسثل ىاتو اللوحة البيانات ابؼعقدة بفثلة في رسومات سهلة الاستخداـ مثل الرسوـ البيانية أو .)

ة ابؼقارنة. يعتٍ اف ىاتو اللوحة تقوـ  بجمع ابؼخططات الدائرية أو الرسوـ البيانية التفاعلية أو بعض الرسوـ البياني

بيانات ابؼتعلمتُ )في إطار برليلبت التعلم( أو ابؼستخدمتُ أو ابؼوظفتُ )في إطار برليل البيانات عموما( وبسثيلهم 

 والقرارات اللبزمة  بناءا على ذلك. أصحاب ابؼصلحة وابزاذ الإجراءات في لوحة معلومات لتحليلها من أطراؼ

 

ليلبت التعلم ، لوحة القيادة بسثل اداة مهمة للباحثتُ وابؼعنيتُ بالتحليلبت بصفة عامة، لاستخراج في بر

الاستنتاجات والأفكار لتحديد ما حدث. لذلك ، ىذه ىي ابػطوة الأوفُ عادة عندما تقوـ بالبحث عن 

حة القيادة أيضًا لتبليغ حيث يقع عرضها في شكل رقمي أو في شكل رسومات. تحستخدـ لو  ,البيانات وبذميعها

 .الأفكار أو النتائج التي استخرجها بؿلل البيانات إفُ أصحاب ابؼصلحة الآخرين مثل ابؼدرستُ أو ابؼتعلمتُ

 

في التحليلبت الوصفية  أو برليلبت لوحة ابؼعلومات، بهب أف تكوف البيانات ابؼمثلة دقيقة للغاية. لتحقيق ىذه 

 : لة الرئيسية التاليةابعودة، بهب الإجابة عن الأسئ

 ما ىي البيانات التي بهب إظهارىا؟  -

 بؼاذا بكتاج إفُ إظهار ىذه البيانات؟ -

 ما ىي البيانات التي نريد الاطلبع ؟ -

 من ىم ابؼستخدموف ابؼعنيوف بتلك البيانات؟  -

 ( التي سنستخدمها لإظهار البيانات؟Visualizationما ىي تقنية التصور ) -

 



 

 التي قدمناىا سابقا أو مساؽ مفتوح عافِ الإستقطاب MEttLE28ة تعليمية مثل لنفتًض أف لدينا بيئ

MOOC  أو مقاطع فيديوYouTube .ىنالك الكثتَ من البيانات التي بيكن بصعها من ىذه البيئات ,

يمية علينا فحص وبرليل ىذه البيانات, وبسثل لوحة القيادة أداة مهمة لإدراؾ ىذه الغاية. فما ىي ابؼؤشرات التعل

التي من ابؼمكن عرضها؟ بيكننا ذكر معيار الأداء في الاختبارات في البيئات التي ذكرناىا أو مستوى الأداء في نهاية 

كما بيكن أف نعرض البيانات التي   .الفصل الدراسي.  كما بيكن عرض الوقت ابؼقضى في كل مهمة أو نشاط

سمح بدتابعة مدى استخداـ الأدوات كالمحاكي أو الآلة تسمح بتحليل مدى استخداـ ابؼوارد التعليمية. ىذا سي

ابغاسبة. كما قد يسمح بدراسة استخداـ بؿتوى ما للئجابة عن أسئلة على غرار: ما ىو الفيديو التعليمي الأكثر 

مشاىدة؟ ما ىي مدة مشاىدة الفيديو؟ كم عدد مرات مشاىدة الفيديو؟ ما ىي سرعة مشاىدة الفيديو؟  كل 

 بيثل بؾموعة ىامة من البيانات لتمثيلها في برليلبت لوحة ابؼعلومات. ىذا بيكن أف

 

من البيانات التعليمية الأخرى التي يتم ابغرص على متابعتها من خلبؿ لوحة البيانات ىي المحتويات التي تم 

منتدى ابؼناقشة, أو  إنشاؤىا من قبل ابؼتعلم. فعلى سبيل ابؼثاؿ بيكن متابعة عدد ابؼشاركات التي ينشرىا ابؼتعلم في

عدد ابؼنتديات التي أنشأىا ابؼتعلم, أو عدد الأسئلة التي طرحها ابؼتعلم في منتدى ابؼناقشة. أيضا بيكن متابعة 

 .تسليم تقارير العمل والواجبات ابؼستحقة ومدى احتًاـ الآجاؿ المحددة وعدد الواجبات التي سلمها الطالب

 

ا بموذجا يسمح بإظهار البيانات ابؼعقدة بطريقة تسهل الاستخداـ. حيث تعتمد لوحة البيانات عمليا بيكن اعتبارى

على الصور أو الرسوـ البيانية أو ابؼخططات ابػطية أو ابؼخططات  على عرض البيانات بطريقة مرئية اعتمادا

 الشريطية وذلك من أجل ابؼساعدة على فهم البيانات ابػاصة ببيئة التعلم. 
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لى رسوـ بيانية ذات مغزى، اختيار الأسئلة ابؼناسبة التي ستظهر نتائج قابلة للتفستَ.على من ابؼهم للحصوؿ ع

سنوات؟ بيكن ببساطة عرض  3بيكن أف نسأؿ: ما ىي نسبة بقاح الطلبب في الفصل على مدار  سبيل ابؼثاؿ

بالأسئلة الأخرى التي  رسم بياني يوضح نسبة النجاح على مدار السنوات الثلبث ابؼاضية . بيكن ايضا الاستشهاد

 :  أثارىا الباحثوف وأثبتت أبنيتها إذا أردنا في أي وقت عرض نتائجها في رسوـ البيانية

 ما ىي نسبة ابغضور في الفصل في فتًة معينة من العمل؟  -

 ىل ابغضور يتناقص أـ أف ابغضور ثابت على مدار ىاتو الفتًة؟ أـ أف ىناؾ تباينًا كبتَاً في ابغضور؟  -

 

قت ابؼقضي من قبل ابؼتعلم في دراسة ابؼوارد التعليمية  ىو أيضًا عامل رئيسي مهم لتمثيلو في رسم بياني. فعلى الو 

سبيل ابؼثاؿ ، إذا كاف لدينا بطسة موارد تعليمية، فيمكن بسثيل معدؿ الوقت الذي يقضيو بصيع الطلبب في كل 

 مورد بفا يعطي مزيدا من الأفكار للباحث. 

 

ديد معدؿ الإشراؼ على الطلبب من طرؼ أعضاء ىيئة التدريس. ثم بيكن اذا مقارنة مدى تأثتَ بيكن كذلك بر

ىذا ابؼعدؿ على النتائج. ىل العائد أو الأداء أفضل أـ لا؟ فعلى سبيل ابؼثاؿ ، نسبة الطلبب إفُ أعضاء ىيئة 

ضاء ىيئة التدريس بالفصل أ، التدريس في حالة وجود فصلتُ، إذا كاف الفصل ب بوتوي على نسبة أفضل من أع

ىل يكوف أداء ابؼتعلم أفضل ىناؾ؟ بيكننا الوصوؿ إفُ ىذا الاستنتاج بعد عمل ارتباط بتُ الوسائل ابؼتعلقة 

  بالفصلتُ وبسثيل نتائج التحليل بواسطة رسم البياني.

 

 



 

للئجابة على ىذا السؤاؿ. بصفة عامة ، إذا قررت سؤالًا ما، فيجب أف تفكر أولًا من أين بيكن بصع البيانات 

يتعتُ عليك  بعد ذلك تنظيف البيانات, ثم برليلها. وبيكن مراجعة الفصل الثاني من ىذه الدراسة, برليل 

  البيانات, حوؿ بـتلف ىذه النقاط.

 

 العرض ابؼرئي للبيانات في لوحات القيادة 2. 4

 

ند البحث عن  جواب لسؤاؿ بحث معتُ ومدى ملبئمتها ع سنتحدث ىنا عن أنواع العرض ابؼرئي للبيانات

(RQ :Research Question).  إذ أف النتائج التي تنتج عن التحليلبت يتم عرضها عادة من خلبؿ

لوحة القيادة عبر البيانات ابؼرئية. ىنا بيكن طرح العديد من الأسئلة على غرار: ما ىو نوع الرسم البياني الذي 

الرسم البياني الذي بوتوي على عبء معرفي أقل؟ أي بـطط يعطي  يفضلو ابؼستخدموف بشكل أفضل؟ ما ىو

 مزيدًا من الأفكار حوؿ البيانات؟

 

بحسب الدراسات العلمية التي أجريت،  يفضل بشكل عاـ استخداـ ابؼخططات الشريطية مقارنةً بابؼخططات 

اعلية بابغصوؿ على القيمة الدائرية. يسمح عادة ابؼخطط الشريطي الذي بوتوي على القيم أو ابؼخططات التف

ابؼضافة. يحفضل ىذا النوع من الرسم البياني للمستخدمتُ مقارنةً بابؼخططات الشريطية العادية. أبحاث أخرى تقوؿ 

أف الرسوـ البيانية ثلبثية الأبعاد لا تقدـ إضافة كبتَة مقارنة بالرسومات البيانية العادية. لتوضيح ما شرحناه، 

 ية:سنقدـ الأمثلة التال

o  في الرسم البياني التافِ ، تحظهرالبيانات ببساطة النسبة ابؼئوية للنجاح أو الأداء في الاختبار

. بيكنك أف نرى بوضوح في الرسم البياني 2019إفُ  2016للسنوات الأربع ابؼاضية من 



 

كاف   2018٪ ، وفي 65 2017٪ ، وفي 78بلغ  2016الشريطي أف أداء الطلبب في عاـ 

كانت النسبة أقل قليلًب. في ابعانب الآخر ، عندما تنظر إفُ   2019٪ وفي عاـ 89أكثر مثل 

ىذه البيانات في بـطط دائري ، لا بيكننا برديد ما بسثلو ىذه البيانات لأف ابؼخطط الدائري 

بيثل النسبة ابؼئوية للقيمة ككل، ولا بيثل القيم على مدار الفتًة الزمنية. لذلك ، عندما تقوـ 

، لا تستخدـ ابؼخطط الدائري ،بل من الأفضل استخداـ  فتًة زمنيةلبيانات على مدى بتمثيل ا

 ابؼخطط الشريطي.

 
 أبنية اختيار الرسم البياني

 

o  مثاؿ آخر، حيث بيثل الرسم البياني لعدد ابؼشاركتُ في مساؽ تعليمي مفتوح عبر الإنتًنت في

كتُ الذين شاركوا في الاستطلبع أو استطلبع أجري عليهم. لذلك، إذا نظرت إفُ عدد ابؼشار 

 20و  10سنوات، بالنسبة للعمر بتُ  10الاستبياف، ستجد مشاركتُ فقط تقل أعمارىم عن 

مشاركًا وبابؼثل بالنسبة للفئة العمرية الأخرى. في ىذا ابؼخطط الشريطي  31عامًا، ستجد 

لدائري نفس البيانات ذات ابؼتغتَ الفئوي يعطي بيانات جيدة جدًا كما يعطي الرسم البياني ا

ابؼعتٌ. ىنا إذا الاختيار بتُ نوعي ابؼخططات لا يصنع فرقا جوىريا. ىنا ما نود الإشارة إليو ىو 

فمثلب ىنا اللوف الأبضر يعطي جاذبية أكثر مقارنة بالألواف  أبنية اختيار الألواف ابؼناسبة.



 

ذا من شأنو تبسيط عملية قراءة . وى20إفُ  10الأخرى, وىو يشتَ إفُ عدد ابؼشاركتُ في سن 

 البيانات.

 
 مثاؿ لتوضيح أبنية اختيار الرسم البياني وأبنية استخداـ الألواف

 

 .لقد رأينا بشكل عاـ مسألة استخداـ الرسوـ البيانية والألواف من أجل العرض ابؼرئي للبيانات في لوحات القيادة

 متُ والباحثتُ؟ فما ىي بعض استخداماتها بالنسبة للمتعلمتُ وابؼعل

 

وقياس أدائهم التعليمي. بيكن عرض رسم بياني شريطي لأداء  بفهم بالنسبة للمتعلمتُ لوحات القيادة تسمح

  .ابؼتعلمتُ خلبؿ فتًة زمنية, إذ أف نسبة التقدـ مثلب بسثل عادة بؿفزا ىاما الاستمرار وابؼواصلة

 

تسمح مثلب بإلقاء نظرة بؾردة للؤداء والتفاعلبت في  بالنسبة للمعلمتُ أيضا لوحة القيادة مهمة جدًا، فهي

الفصل. لنأخذ مثاؿ عملي لاستخداـ لوحة التحكم من قبل ابؼعلمتُ. في ىذا ابؼثاؿ يعمل الطلبب في بيئة 

بحل  ، وعدد الطلبب الذين قاموا1تعليمية معينة، ويريد ابؼعلم معرفة عدد الطلبب الذين بسكنوا من حل ابؼشكلة 

نظرة عامة على الرسوـ البيانية, بيكن  . من خلبؿ3، وكم عدد الطلبب الذين بسكنوا من حل ابؼشكلة  2ابؼشكلة 

بالتافِ بيكن لو أف يبحث عن الأسباب ويعافً الأمر بفا  تشكل عائقا للمتعلمتُ. 3 أف بهزـ مثلب بأف ابؼشكلة رقم



 

بؼعلموف إفُ إلقاء نظرة للؤداء والتفاعلبت في أيضا بوتاج ا .يسمح بتحستُ ابؼساؽ التعليمي ومردود ابؼتعلمتُ

البيانات الفردية لكل طالب بسكن ابؼعلم من التدخل عند ابغاجة بفا يسمح بدساندة وتوجيو  .الفصل بصفة فردية

 .ودعم ابؼتعلم الذي يشكو من صعوبات

 

فيو الباحث اكتشاؼ الأبماط بالنسبة للباحثتُ، تعد لوحات القيادة ىامة جدًا لأنو ابؼكاف الأنسب الذي بواوؿ 

التي تسمح بفهم ما بودث في بيئة تعليمية معينة، أو في دورة تدريبية معينة. من خلبؿ النظر في أبماط البيانات، 

العلبقات بتُ البيانات. نقطة الانطلبؽ تكوف كالعادة سؤاؿ  والنظر في تصور البيانات، بيكن للباحثتُ استخراج

كوف: ىل ىناؾ علبقة بتُ عدد أعضاء ىيئة التدريس و الأداء؟ إذا ، ىذا النوع من بحثي. مثلب, السؤاؿ قد ي

ثم بناءا على ذلك يقوـ  .الأسئلة البحثية يأتي من خلبؿ فحص ودراسة البيانات التي تقدمها لوحات القيادة

 .الباحثوف بجمع الأفكار وتبليغها إفُ بـتلف ابؼتدخلتُ في العملية التعليمية

 

 MOODLEالقيادة في  لوحة 3. 4

 

أحد أكثر منصات التعليم الإلكتًونية انتشارا وذلك لعدة أسباب. من ضمن أسباب  MOODLEيعتبر 

انتشاره أنو مفتوح ابؼصدر, بؾاني,مع إمكانية اضافة وحدات إضافية إليو حسب ابغاجة. من ضمن الوحدات 

 تسمح بإثراء لوحة القيادة. في ما يلي سنذكر الإضافية بقد بصلة من الأدوات ابػاصة بتحليل البيانات والتي

 بعضها:

 



 

- Logs29 

تسمح ىذه الأداة بالاطلبع على بصلة من بيانات التفاعل مع ابؼنصة التعليمية أو درس بؿدد. بيكن غربلة 

اع البيانات للبطلبع على تفاعل ابؼدرستُ، أو ابؼتعلمتُ. بيكن استعمالو من قبل ابؼدرستُ أو مديري ابؼوقع أو صن

 القرار. بـرجات ىذه الأداة عبارة عن تقرير بيكن تصديره خارج ابؼنصة.

 

 Logsاختيار ابؼعلمات ابػاصة بالتقرير لأداة 

 

 Logsنبذة عن التقرير الذي تنتجو أداة 

 

 كما تسمح الأداة أيضا بدتابعة مباشرة لبيانات الاستعماؿ.

                                  
 https://docs.moodle.org/311/en/Logs 
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  Logsة نبذة عن تقرير ابؼتابعة ابؼباشرة للبيانات لأدا

 

 

 

- Activity report30 

تسمح ىذه الأداة بإحصاء عدد ابؼشاىدات لكل بؿتوى أو نشاط وتقدبيها للمشرفتُ وابؼدرستُ. كما بيكن 

 استعماؿ الأداة لتمكتُ ابؼتعلم من الاطلبع على إحصائيات خاصة بدشاركتو في الدرس. 

 

                                  
https://docs.moodle.org/311/en/Activity_report 
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  Activity reportنبذة عن تقرير أداة 

- Course completion, 31Activity completion32 

تسمح للمدرس بدتابعة مدى تقدـ ابؼتعلم في   Course completionبنا أداتاف تتكاملبف، فأداة 

 استكماؿ الدرس. أما الأداة الثانية فتسمح للمتعلم بدتابعة مدى تقدمو في الدرس. 

 

  Course completionنبذة عن تقرير أداة 

 

                                  
11/en/Using_Course_completionhttps://docs.moodle.org/3 
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  Activity completionنبذة عن تقرير أداة 

- Feedback activity33 

 تسمح ىذه الأداة للمدرستُ باستبياف الطلبة حوؿ الدرس ابؼقدـ كوسيلة للقياـ بابؼراجعات اللبزمة.

 

  Feedback activityواجهة صناعة استبياف لأداة 

                                  
.org/311/en/Feedback_activityhttps://docs.moodle   
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  Feedback activityواجهة الاطلبع على نتيجة الاستبياف لأداة 

 

. MOODLEوابؼتعلقة بتحليلبت التعلم والتي بيكن دبؾها في بيئات التعلم  ىذه بعض الأدوات ابؼفيدة

ىنالك العديد من الأدوات الأخرى ابؼتوفرة والتي فَ نذكرىا في ىذه الدراسة. إضافة لتلك التي ىي قيد التطوير وقد 

 .MOODLEتظهر قريبا بؼزيد إثراء باقة أدوات برليلبت التعلم ابؼتوفرة حاليا على نظاـ 

 

 لوحة برليلبت يوتيوب  4. 4

 

وىي لوحة  بركم  Googleالتي توفرىا  YouTube Analyticsفي ىذا القسم ، سنناقش لوحة  

كمثاؿ متاح للجميع عن لوحات القيادة. تتيح لوحة   YouTubeالتحليلبت بؼنشئي الفيديوىات على منصة 

تم جذب ابؼزيد من ابؼشاىدين لفيديو معتُ؟ ما ىو بؼاذا فَ ي القيادة للمطورين الإجابة عن العديد من الأسئلة:

 سلوؾ ابؼستخدمتُ  عند مشاىدة مقاطع الفيديو؟

 

من أجل زيادة ابؼشاىدة  استًاتيجياتهم بسكن اذا ىاتو اللوحة ابؼطورين من ابغصوؿ على أفكار بسكنهم من تطوير

: ما  أوؿ سؤاؿ يتبادر للذىن ىو .34يوبلدى ابعمهور. لتوضيح كل ىذا نقتًح ابؼثاؿ التافِ لإحدى قنوات اليوت

ىي البيانات التي بيكن بصعها من ابؼشاىدين ؟ من ثم بيكننا استنتاج السؤاؿ ابؼوافِ: ىل ىذه البيانات ستكوف 

 مفيدة لصاحب القناة؟
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ىي الثانية  .: الاوفُ ىي سلوؾ ابؼشاىدة من خلبؿ عدد ابؼشاىدات للفيديو عادة يتم بصع ثلبث بيانات رئيسية

البيانات. الثالثة ىي البيانات التقنية عن  عن ابؼشاىدين مثل  العمر، ابعنس وغتَىا من البيانات ابؼتاحة عن

بـتلف ىذه البيانات وغتَىا متاحة  .ابػاص بابعهاز ابؼستخدـ عند مشاىدة الفيديوىات IPكعنواف  ابؼشاىدين

البلد الذي تعيش فيو ، وعدد ابؼشاىدين من البلداف من خلبؿ لوحة القيادة. ستخبرؾ اللوحة عدد ابؼشاىدين من 

 الذي بيكن الوصوؿ إليو. YouTubeالأخرى، ومقدار بؿتوى الفيديو على 

 
 لوحة قيادة يوتيوب

 



 

 

 

 ابؼعطيات ابعغرافية للمشاىدين

 

 
 يوما 90خلبؿ فتًة  YouTube Analyticsرسم بياني  من  

 

يومًا ما نتبتُ بمط مشاىدة ابؼستخدمتُ. على سبيل ابؼثاؿ ،  90آخر  من خلبؿ الرسم البياني للمشاىدات خلبؿ

يظهر بمط العرض في البداية الذروة ثم ينخفض وىذا بسبب عطلبت نهاية الأسبوع. يزداد تفاعل ابؼشاىد مع 

 الفيديو خلبؿ أياـ الأسبوع العادية ، لأنو بؿتوى تعليمي. 

ة في ابؼشاىدات بيكن أف تقدـ معطيات مفيدة لصانع المحتوى. فربط أيضا الارتفاعات ابغادة والابلفاضات ابغاد

 التوجهات التي تبينها الاحصائيات بالمحتويات ابؼرفوعة على ابؼنصة يسمح بتحستُ المحتوى. 



 

 برليلبت نسبة الاحتفاظ بابعمهور

 



 

من الأحياف القياـ  بالاختيار كما أشرنا سابقا من ابؼهم اختيار الرسوـ البيانية ابؼناسبة. حيث بيكن في الكثتَ 

لتسهيل عملية قراءة البيانات. كمثاؿ, لدراسة عدد ابؼشاىدات حسب مصدر الزيارات الرسم البياني الشريطي 

 أكثر وضوحا من الرسم البياني ابػطي:

 عدد ابؼشاىدات حسب مصدر الزيارات من خلبؿ رسم بياني خطي

 

 ؿ رسم بياني شريطيعدد ابؼشاىدات حسب مصدر الزيارات من خلب



 

 

 

  (MOOCsلوحة برليلبت ابؼووؾ ) 4 .4

 

( YouTube) (  و اليوتيوبMoodleفي الأقساـ السابقة، رأينا البيانات التي تم بصعها من موودؿ )

فنجد ثلبث  MOODLEوالبيانات ابؼهمة التي بهب عرضها. مثلب لو اخذنا لوحة القيادة ابػاصة بػتحليلبت 

 :انواع  من البيانات

أولا التسجيل, وتسمح بالإجابة على أسئلة على غرار: كم عدد ابؼستخدمتُ ابؼسجلتُ في الدورة ؟ ما ىي  -

 حالة التسجيل على مدار الأسابيع؟ ىل ىم مستمروف؟ أـ ىم تركوا الدراسة؟ 

كيف يتفاعلوف ثانيا مشاركتهم في الدورة التدريبية ,وتسمح بالإجابة على أسئلة على غرار: ىل ىم منخرطوف؟    -

 مع المحتويات التعليمية؟ 

 الاختبار البعدي و الاختبار التمهيدي. :ثالثا ابؼعلومات ابػاصة بالأداء  -

 

( مع الأخذ كمثاؿ توضيحي MOOCsابؼووؾ  ) في ىذا ابؼقطع ، سنناقش لوحة القيادة ابػاصة بػتحليلبت

 .35( على موقعو على الإنتًنتIIT Bombayالنظاـ الذي يستخدمو ابؼعهد ابؽندي للتكنولوجيا بومباي )

". أولا للدخوؿ insights.iitbombayx.inمن موقع " MOOCsيذكر ابؼشرفوف أنهم يراقبوف دورات 

( لا بد من القياـ بالتسجيل باستخداـ اسم ابؼستخدـ وكلمة ابؼرور. عند MOOCsومشاىدة دورات ابؼووؾ  )

"  "والتي تتعلق بدورة تسمى "علم أصوؿ IIT Bombay edXالولوج تفتح صفحة الويب التحليلبت 
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التدريس من أجل الاستخداـ الفعاؿ لتكنولوجيا ابؼعلومات والاتصالات" بؼعلمي ابؼدارس. ىنالك أربعة أنواع من 

(، ابؼشاركة Enrollment: التسجيل) التحليلبت في لوحة قيادة باستخداـ رسوـ بيانية واضحة

(Engagement( الأداء ،)Performance( ُوابؼتعلمت  )Learners.) 

 
 للمعهد ابؽندي للتكنولوجيا ببومباي: الصفحة الرئيسية OPENedxلوحة برليلبت ابؼووؾ برت منصة 

 

إذا بردثنا عن عمليات التسجيل فهي تقع على مدار اليوـ و من الضروري أف يكوف ىناؾ تتبع كل عمليات  

الة، سوؼ تكوف لدينا معلومات  دبيوغرافية )كم عدد الذكور و  ( . في ىذه ابغTrackingبؿاولات الدخوؿ )

كم عدد الإناث( وجغرافية )من أي منطقة اومن اي دولة تم الدخوؿ إفُ ابؼوقع(. نلبحظ أف التسجيل ليس 

ـ بالعدد ابؼنتظر مقارنة بعدد الطلبب الذين يتابعوف الدورات لأنو بيكنهم الانتقاؿ مباشرة إفُ الدورات دوف القيا

. بيكنك أف ترى عمر ابؼستخدـ (Stack Chartابؼكدس)بهذه العملية.  تظهر ىذه ابغقيقة باستخداـ بـطط 

، والتعليم ، وابعنس. ومع ذلك، فإف ىذه البيانات اختيارية إذا قاـ ابؼستخدـ بإدخاؿ ىذه البيانات ، فسيتم 



 

معظم ابؼشاركتُ من ابؽند وعدد قليل من  عرضها فقط وإلا فلن يتم عرضها. عندما تنظر إفُ ابعغرافيا ، فإف

 ابؼشاركتُ من تنزانيا ، وىناؾ مشارؾ واحد من الولايات ابؼتحدة.

 

أيضًا الشكل المجدوؿ للبيانات. لا يقتصر تصور البيانات على إظهار  OPENedXوالأىم من ذلك، يوفر 

  يتمكن ابؼستخدموف من استغلببؽا.البيانات في رسم بياني فحسب، بل بهب أيضًا أف بوتوي على بيانات ، حتى

 
 للمعهد ابؽندي للتكنولوجيا ببومباي: واجهة ابؼستخدـ OPENedxلوحة برليلبت ابؼووؾ برت منصة 

 



 

ننتقل إفُ النوع الثاني من التحليلبت ، وىو بىص ابلراط ابؼتعلم. في البداية، بيكن رؤية الكثتَ من ابؼستخدمتُ 

نلبحظ أف ىذه ابؼشاركة تنخفض تدربهياً مع تقدـ  وابؼبربؾة على اربع اسابيع، كماالناشطتُ في الدورات ابؼقدمة 

 الأسابيع. 

 ابؼتعلم للمعهد ابؽندي للتكنولوجيا ببومباي: واجهة ابلراط OPENedxلوحة برليلبت ابؼووؾ برت منصة 

 

حاوؿ الإجابة عليها  يظهر ابؼتعلم النشط في بـطط يوضح عدد ابؼشكلبت التي جربها وعدد ابؼشكلبت التي

ومدى مشاىدتو بؼقاطع الفيديو. نعتٍ بابؼستخدمتُ النشطتُ الذين قاموا بتسجيل الدخوؿ إفُ الفيديو، أو نظروا 

ابؼفيدة أيضا بؽذه  إفُ صفحة أو مزيج من ىذين ابؼوارد أو عدد مقاطع الفيديو التي شاىدوىا. من الاستعمالات

ئيات مشاىدة الفيديوىات. فمثلب ملبحظة مغادرة أغلب الطلبة لفيديو ما البيانات بيكن أف نذكر متابعة إحصا

 دوف إكماؿ مشاىدة حتى نصف المحتوى, قد يكوف مؤشر قوي بؼراجعة الفيديو قصد برسينو أو استبدالو بآخر.   

 



 

ة الاستيعاب ننتقل إفُ النوع الثالث من التحليلبت  الأداء: وىو بىص اختبار ابؼعرفة واختبار التفكتَ ومسابق

وبزصيص ابؼوارد. ىنا تسمح لوحة القيادة بعرض أداء الطلبب. من ىنا بيكن تقدير مدى تطور الطالب من 

خلبؿ مقارنة تطور مستواه في الإختبارات. كما يسمح بتقييم مدى تناسب الإختبارات وإف كانت تستحق 

 ابؼراجعة والتحستُ. 

 
 لمعهد ابؽندي للتكنولوجيا ببومباي: واجهة تقييم الأداء في دورة الإبقليزيةل OPENedxلوحة برليلبت ابؼووؾ برت منصة 

 برليلبت التعلم التنبؤية  5 .4

ابؽدؼ من التحليلبت التنبؤية ىو برليل البيانات ابغالية والتاربىية للتنبؤ بالأحداث ابؼستقبلية. لذلك ، في 

( واستخراج البيانات في Machine Learning)التحليلبت التنبؤية ، سنقوـ بإشراؾ أدوات تعلم الآلة 

 برليلبت التعلم ابػاصة. 

 

ابؼتعلمتُ وذلك قصد استباؽ الصعوبات التعليمية وبؿاولة  في برليلبت التعلم التنبؤية ، ابؽدؼ ىو التنبؤ بسلوؾ

تاج إفُ تسجيل بزفيفها. من أجل إجراء التحليلبت التنبؤية أو التنبؤ بابغدث ابؼستقبلي لتفاعل ابؼتعلمتُ، بك

السلوؾ التاربىي للمتعلمتُ. من خلبؿ البيانات التاربىية بيكن إنشاء بموذج ثم استقراء ىذا النموذج للتنبؤ 

بالأحداث ابؼستقبلية. تتضمن التحليلبت التنبؤية أيضًا برليلبت وصفية وتشخيصية ؛ على سبيل ابؼثاؿ ، بكتاج 



 

ديد النمط الذي بيثل التحليلبت الوصفية أو التحليلبت التشخيصية ، أولًا إفُ وصف البيانات ، ثم بكتاج إفُ بر

 ثم بكتاج إفُ توسيع أو استقراء ىذا النموذج للتنبؤ بالأحداث ابؼستقبلية.

 

إذا التحليلبت التنبؤية برتاج إفُ بيانات تاربىية للتنبؤ بالأحداث ابؼستقبلية. لكن، ىل بكتاج إفُ بيانات من نفس 

بيكننا استخداـ البيانات من ابؼتعلمتُ الآخرين؟ لو بيكن استخداـ البيانات من ابؼتعلمتُ الآخرين، الطالب أو ىل 

فما ىي القيود، وما ىي الافتًاضات؟ من الواضح أنو لا بيكن بصع بيانات كافية عن ابؼتعلم عند بداية استخدامو 

يات والدعم، بهب الانتظار مدة كافية من الزمن. للبيئة التعليمية. في ىاتو ابغالة، ومن أجل البدء بتقدنً التوص

ىذا غتَ مناسب عمليا عندما نكوف في حاجة إفُ تقدنً العوف للمتعلم فور انضمامو. لذلك في ىذه ابغالة يتم 

 بفاثلة.  استخداـ بيانات ابؼتعلمتُ الآخرين أو استعماؿ بيانات من بيئة تعلم

 

بؼتدخلتُ. بالنسبة للمتعلم، تسمح برليلبت التعلم التنبؤية، بتقدنً الدعم برليلبت التعلم التنبئية مفيدة بؼختلف ا

 اللبزـ  )كالاقتًاحات أو التعليقات أو ابؼساندة الإضافية( لتحستُ مردوده التعليمي. 

 

صاحب ابؼصلحة الثاني ىو ابؼعلم. من ابؼهم جدًا التنبؤ بدا سيحدث خلبؿ الدورة التعليمية من أجل أخذ القرارات 

ابؼناسبة التي من شأنها برستُ جودة التعلم. إذ تسمح ىذه التحليلبت خاصة للمعلم أف يعرؼ متى يتحتم عليو 

التدخل و كيف بهب عليو أف يتدخل لتجنب الأسوء. على سبيل ابؼثاؿ، بيكن للمدرس معرفة أنو في الفصل من 

هر ابؼقبل. فماذا بيكن أف يفعل؟ بيكن منهم بإرساؿ ابؼهمة في الش 40 أو 30متعلم ، قد لا يقوـ  100أصل 

للمدرس التفكتَ في استًاتيجيات أخرى بـتلفة وبرفيز الطلبب ومطالبتهم بإرساؿ ابؼهاـ في الوقت المحدد أو 

بيكنهم بسديد ابؼوعد النهائي للمهمة. لذا ، فإف الأنشطة ابؼماثلة مفيدة للمعلم. بالتافِ تعد برليلبت التعلم التنبؤية 



 

 ا للمعلمتُ كأصحاب مصلحة إما بؼساندة ابؼتعلمتُ ابؼهددين بصعوبات التعلم قبل حتى حدوثها، وإمامهمة جدً 

 لتوقع ابؼشاكل ابؼرتبطة بالمحتوى التعليمي ابغافِ بفا يسمح بتطويره قبل حدوث أي إشكاؿ.

 

ء ابؼناطق التعليمية, وغتَىم : ابؼعاىد أو الأكادبييتُ أو رؤساء ابؼعاىد أو رؤسا بالنسبة لأصحاب ابؼصلحة الآخرين

من ابؼسؤولتُ, فهم معنيوف أيضًا بتحليلبت التعلم التنبؤية. فمثل ىذه التحليلبت قد تسمح بتجنب فتح مساؽ 

دراسي ما. مع ما يتًتب عليو من تكلفة وجهد, إذا أكدت التحليلبت التنبؤية بأف ىذا ابؼساؽ لن يلقى إقبالا من 

 ابؼتعلمتُ.

 . ابػابسة5

فحصنا مفهوـ برليلبت التعلم ، وقدمنا واقع برليلبت التعلم.  ذا الباب الثالث والأختَ من ىذه الدراسةفي ى

الوصف, التشخيص, التوقع والوصفة. كما ناقشنا بعض التفاصيل حوؿ  :بردثنا أيضًا عن أنواع برليلبت التعلم

( TELEفي بيئة التعليمية ابؼعززة بالتكنولوجيا )البيانات التي بيكن بصعها في  ابؼوؾ، والبيانات التي بيكن بصعها 

 و أيضا كيفية بصع البيانات في بيئة الفصل الدراسي.

 

ثم تطرقنا  إفُ أدوات برليل بيانات  .تناولنا أيضا بالدرس قضايا الأخلبقيات وابػصوصية بالنسبة للبيانات التعليمية

تناولنا بالدرس الاستخدامات الشائعة بؼثل ىذه التحليلبت التعلم واستخداماتها من خلبؿ العديد من الأمثلة. كما 

 التعليمية.

 

  



 

 ابػابسة وابؼقتًحات

 

تناولت ىذه الدراسة موضوع البيانات الضخمة وبرليلبت التعلم. واعتنت بالتعريف بدختلف ابؼفاىيم ذات الصلة 

ابؼختصتُ في بؾاؿ تكنولوجيات مع ذكر تطبيقاتها. كما أنها حرصت على جعل المحتوى متاحا للمختصتُ وغتَ 

ابؼعلومات والإتصاؿ. حيث أف ابؽدؼ الأوؿ يشمل ابعانب التثقيفي مع ابعانب التحسيسي. وبذدر الإشارة أنو فَ 

يتم إغفاؿ ابعانب التقتٍ التكنولوجي الذي تم تناولو بالتقدنً لكن دوف ابػوض في التفاصيل التقنية. وقد تم تبويب 

واب, اىتم الأوؿ منها بدفهوـ البيانات الضخمة متناولا تعريفها, شارحا أسباب ظهورىا, الدراسة إفُ ثلبثة أب

مقدما أىم ابغلوؿ التكنولوجية ذات الصلة, معددا استخداماتها. أما الباب الثاني للدراسة فقد تطرؽ إفُ مفهوـ 

اة. كما عرج على مدى اعتماده برليل البيانات والإمكانيات الضخمة التي بينحها للبشرية في بـتلف أوجو ابغي

على البيانات الضخمة معددا مواردىا وأصنافها وطرؽ عرضها. كما تناوؿ بالدرس أىم أصناؼ برليلبت 

البيانات. في ختاـ الباب الثاني تم تقدنً أحد أىم أدوات التحليل الآفِ للبيانات وىي خوارزميات تعلم الآلة. كما 

وطريقة استخدامها واستنباط ابؼعارؼ منها. أما الباب الثالث والأختَ فقد تطرؽ تم تقدنً أنواع ىذه ابػوارزميات 

إفُ برليلبت التعلم وىي أحد وجوه استثمار البيانات التعليمية الضخمة من خلبؿ برليلها واستثمارىا. حيث تم 

في قضية بصع البيانات  تناوؿ ابؼفاىيم الأساسية لتحليلبت التعلم مع تقدنً مستوياتها الأربعة. كذلك تم ابػوض

والتطرؽ إفُ قضية ابػصوصية وأخلبقيات بصع البيانات. كما تم تقدنً أدوات برليل البيانات واستخداماتها. فما 

 ىي أىم الأفكار ابؼستخلصة والتوصيات ذات الصلة ؟   

 

ذه التحليلبت إفُ برليلبت التعلم ىي أداة أساسية من أجل فهم وبرستُ وتطوير العملية التعليمية. تنقسم ى

أصناؼ تتًاوح من التحليلبت الوصفية وصولًا إفُ التحليلبت التنبؤية. تسمح ىذه التحليلبت لأصحاب ابؼصلحة 



 

)من متعلمتُ ومعلمتُ وإداريتُ ومسؤولتُ وبـتلف ابؼعنيتُ بالعملية التعليمية( بابزاذ قرارات مستنتَة من أجل 

 برقيق أىدافهم الاستًاتيجية.

 

وؿ ىذا ابؼوضوع تقنيًا ، وفي ىذه ابغالة ، بهب على الأشخاص ابؼعنيتُ بتحليلبت التعلم )ابؼدربتُ بيكن تنا

والفنيتُ وربدا ابؼتعلمتُ والوكلبء الإداريتُ( إتقاف ىذه ابؼهارة من خلبؿ اكتساب ابؼعارؼ النظرية اللبزمة من ناحية, 

كل فعاؿ لفهم سلوؾ ابؼتعلم وأدائو ، ومن أجل وبفارسات ىذه ابؼعارؼ من أجل استخداـ بـتلف الأدوات بش

برستُ جودة المحتوى التعليمي وغتَىا من الأىداؼ ذات الصلة. ىذه الرؤية التقنية ضرورية بدا أف برليلبت التعلم 

 ىي مكوف لا بد منو في أي نظاـ تعليمي.

 

وعوي والتثقيفي أساسا مع ابعانب التقتٍ ىو جانب بزصصي بامتياز. لكن ىذه الدراسة اىتمت بابعانب الت

الإشارة إفُ ابعوانب التقنية. فمن ابؼهم الوعي بأبنية برليل البيانات عموما وبرليلبت التعلم خصوصا كوسيلة 

لتحستُ أداء ابؼتعلم ونوعية التدريس من ضمن العديد من الأىداؼ ابؼمكنة. إفُ جانب ىذا فلم تغفل ىذه 

ت كأداة استًاتيجية من أجل حوكمة أفضل للمؤسسات التعليمية. الغرض الدراسة عن التطرؽ لاستعماؿ التحليلب

, ىو خلق قيمة مضافة لأصحاب ابؼصلحة في ابؼؤسسة ، من خلبؿ تقليل ابؼخاطر  من ابغوكمة, كما ىو معلوـ

 )مثل ابغد من نسبة إخفاؽ ابؼتعلمتُ( وبرستُ ابؼوارد )مثل زيادة جاذبية ابؼؤسسة التعليمية(.

 

تربوية يتوافق مع الأىداؼ الإستًاتيجية للمؤسسة -برليلبت التعلم كمشروع تطوير ذو قيمة تقنية بهب اعتبار

التعليمية. ومع التطور السريع لتكنولوجيات ابؼعلومات والاتصاؿ من جهة، واحتداـ ابؼنافسة من جهة أخرى، بهب 

 ها.ابغفاظ على استمرارية ىذا ابؼشروع حتى تتمكن ابؼؤسسة من برقيق أىداف



 

 

لإنشاء مثل ىذا ابؼشروع، بهب على أي مؤسسة أف بزطط لعمليات التحستُ ابؼستمر وإدارة التغيتَ, ابؼتعلقة 

بإدارة وبرليل بيانات التعلم, وذلك من خلبؿ التكوين وتعزيز ابؼوارد وما إفُ ذلك من أدوات إدارة التغيتَ. في ىذا 

وع قابلة للقياس و موحدة وقادرة على خلق قيمة مضافة. ىنا الإطار من ابؼهم أيضا أف تكوف مراحل بناء ابؼشر 

 من ابؼهم الاعتماد على بماذج للحوكمة وعلى إطار مرجعي للممارسات ابعيدة.

 

نلبحظ اليوـ أف العديد من مؤسسات التعليم, خاصة ابعامعي, قد ابزذت بالفعل خطوات مهمة بكو برستُ 

 EUR-ACE37و  ABET36من قبل ىيئات معتمدة مثل جودة التدريس من خلبؿ اعتماد دبلوماتها 

وغتَىا. نعتقد أف اعتماد نظاـ مرجعي للحوكمة باستخداـ برليلبت التعلم بيكن أف بيكّنها من برقيق الأىداؼ 

ابؼطلوبة بشكل أكثر فعالية . ىنا تبرز ابغاجة إفُ ىيكل مؤسساتي مستقل يكوف ىيئة اعتماد في بؾاؿ حوكمة 

تعلم في العافَ العربي. ىنا بيكن إما الاعتماد على ابؼنظمات ابؼختصة القائمة, خاصة ابؼنظمة وإدارة برليلبت ال

العربية للتًبية والثقافة والعلوـ بصفتها منظمة تعتٌ بالمجاؿ التًبوي, وذلك من خلبؿ إنشاء بعنة دائمة تقوـ 

عليمية في بؾاؿ برليلبت التعلم, ( ابؼؤسسات التAccreditationبالإرشاد وتضع الشروط اللبزمة لاعتماد )

وتقوـ باعتماد ابؼؤسسات التي تستجيب للشروط وترغب في ابغصوؿ على اعتماد ربظي. وإما بيكن إنشاء ىيكل 

 مستقل وغتَ ربحي متخصص في اعتماد ابؼؤسسات التعليمية في بؾاؿ برليلبت التعلم في العافَ العربي.

 

                                  
governmental -nona  -Accreditation Board for Engineering and Technology, Inc.  ABET :  

36

, natural scienceand  appliedin  education programs secondary-ostpthat accredits  organization
.engineering technologyand  engineering, omputingc 
.  

Accredited Engineer)  ACE label (European-The EUR - European Accredited EngineerACE :-EUR 
37

is managed by the ENAEE association (European Network for Accreditation of Engineering 
Education), which gives a mandate to national bodies to issue this certification, which must be 

renewed every five years. 
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شروعًا يتمحور حوؿ مكونتُ الأوؿ تقتٍ والثاني استًاتيجي. من أجل بناء في ىذا السياؽ تعتبر برليلبت التعلم م

ىذا ابؼشروع بهب أف تعمل على كل مكوف بؾموعة ذات خلفيات معرفية )نظرية وعملية( بـتلفة ومتكاملة ذات 

 علبقة بابؼكوف )التقتٍ أو الاستًاتيجي(. 

 

مهندسي الكمبيوتر الذين يعملوف على نظم ابؼعلومات يهم ابؼكوف التقتٍ الإداريتُ وابؼعلمتُ وكل من تقنيي و 

 التعليمية. و ليكونوا فاعلتُ نوصي بتأىيلهم من خلبؿ برنامج تكويتٍ يتناوؿ النقاط التالية:

 توعية الأشخاص ابؼعنيتُ بأبنية برليلبت التعلم في تطوير مؤسساتهم. -

 را.تكوينهم على استخداـ أدوات برليلبت التعلم الأكثر انتشا -

 تطبيق برليلبت التعلم واختبار أدوات التحليل على بؾموعة بيانات تعليمية -

 

بالنسبة للمكوف الاستًاتيجي ، فيهم ابؼشرفتُ وابؼديرين وابؼسؤولتُ وصناع القرار في بؾاؿ التعليم. في ىذا السياؽ ، 

 ية:ليكونوا فاعلتُ نوصي بتأىيلهم من خلبؿ برنامج تكويتٍ يتناوؿ النقاط التال

 توعية الأشخاص ابؼعنيتُ بأبنية برليلبت التعلم في تطوير مؤسساتهم. -

تعريفهم بتقنيات ابؼعلومات والاتصاؿ الناشئة التي تدعم برليلبت التعلم: البيانات الضخمة ،  -

Blockchain .ٍالأمن السيبراني ، الذكاء الاصطناعي ، التعلم الآفِ ، ذكاء الأعماؿ ، إف ، 

فاىيم ابؼواءمة الاستًاتيجية وابغوكمة بدستوياتها الأربعة )حوكمة ابؼؤسسة ، حوكمة نظاـ تعريفهم بد -

 ابؼعلومات ، حوكمة خدمات تكنولوجيا ابؼعلومات ، وحوكمة البيانات(.

تدريبهم على استعماؿ بعض أدوات برليلبت التعلم لبناء لوحة قيادة تساعد في ابزاذ القرارات وبناء  -

 بؾاؿ التعلم. استًاتيجيات في



 

 

في ابػتاـ نرجو أف تلبقي ىذه الدراسة القبوؿ والاستحساف. كما نطمح أف يساىم ىذا ابعهد في تطور ورقي 

منظومة التعليم في العافَ العربي. حيث نعتقد أف المحتوى قد تناوؿ بـتلف ابؼفاىيم والتقنيات والاستعمالات ابػاصة 

يلبت التعلم. إذ أنها بدثابة النافذة ابؼفتوحة على الآفاؽ الرحبة للعافَ الرقمي بالبيانات الضخمة وبرليل البيانات وبرل

عموما وعلى برليلبت التعلم خصوصا وما تقدمو من فرص للنهوض بابؼنظومة التعليمية. التوصيات وابؼقتًحات 

نقطة بداية تتلوىا ابؼقدمة بدورىا بسثل جزءا ىاما وأساسيا من الدراسة. نرجو أف تكوف مفيدة بدورىا وبسثل 

 مبادرات أخرى من أجل مستقبل افضل للتعليم والتعلم بعابؼنا العربي.

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   



 

 

 ابؼراجع

 

Perret, X., Jaquemelle, G., Richard, S., "Big Data : Le Cinéma avait déjà tout prévu", Edition Kawa, 
2014. 

 
Perrichot R., "Chiffres Instagram - 2021", article publié dans le Blog Du Modérateur (BDM) en juin 

2018 et actualisé en février 2021, Lien: https://www.blogdumoderateur.com/chiffres-instagram/. 
 

IBM, Big Data-University, "BigDataAnalytics – Lesson 1:What is BigData", 2017. 
 

Marr, B., "BigData:The 5Vs Everyone MustKnow", from the Book "Big Data in Practice: How 45 
Successful Companies Used Big Data Analytics to Deliver Extraordinary Results", Hardcover, 2016. 

 
El Bar, A., M., Marhabe, K., A., "البيانات الضخمة وبؾالات تطبيقها", King Abdelaziz University and Oum El Koura 

University, Blog: international development forum, 2018. 
 

Teboul, B., Berthier, T., "Valeur et Véracité de la donnée :Enjeux pour l'entreprise et défis pour le Data 
Scientist", Actes du colloque "La donnée n'est pas donnée", École Militaire, France, 2015. 

 
White, T., "Hadoop, The Definite Guide", O'Reilly Media editor, 2009. 

 
Chollet, F. Deep learning with Python. Shelter Island Manning, 2nd edition,  ISBN 9781617296864, 

2021. 
 
. 

Bishop, C. M., Pattern Recognition and Machine Learning، Springer، ISBN 978-0-387-31073-2, 
2006. 

Piryonesi, S. M., El-Diraby, T. E., "Data Analytics in Asset Management: Cost-Effective Prediction of 
the Pavement Condition Index"، Journal of Infrastructure Systems، 26 (1)، doi:10.1061/(ASCE)IS.1943-

555X.0000512, 2020. 

https://www.blogdumoderateur.com/chiffres-instagram/


 

Piryonesi S. Madeh, El-Diraby Tamer E., "Role of Data Analytics in Infrastructure Asset Management: 
Overcoming Data Size and Quality Problems"، Journal of Transportation Engineering, Part B: 

Pavements، 146 (2): 04020022، doi:10.1061/JPEODX.0000175, 2020. 

Farhat R. , Mourali Y., JEMNI M. and Ezzedine H. , An overview of Machine Learning Technologies 
and their use in E-learning, Organization of Knowledge and Advanced Technologies,  OCTA'19, 2020. 

   

Farhat R., Educational data analysis, INFOL@NGUES, 18-19-20, 2019.  

Provost, F., & Fawcett, T., Data Science for Business: What you need to know about data mining and 
data-analytic thinking. " O'Reilly Media, Inc.", 2013. 

Samuel, A. L., "Some Studies in Machine Learning Using the Game of Checkers"، IBM Journal of 
Research and Development، 3 (3): 210–229، doi:10.1147/rd.33.0210، ISSN 0018-8646, 1959. 

Mitchell, T. , Machine' Learning, McGraw Hill. ISBN 0-07-042807-7, 1997. 

Trevor Hastie, Robert Tibshirani and Jerome Friedman, The Elements of Statistical Learning, Springer. 
ISBN 0-387-95284-5, 2001. 

 
Rajendran, R., "Introduction to Learning Analytics", IIT Bombay, India, 2019. 

 
learners using heterogeneous LMSs", -eGuettat, B., Farhat, R., Jemni, M., "Activities’traces sharing for 

Proceedings of the International Conference on Electrical Engineering and Software Applications 
Xplore in 20/06/2016.-(ICEESA), Tunisia, 2013, appeared in IEEE 

 
Tlili, A., Denden, M., Affouneh, S., Salha, S.H., Cai, Z., Jemni, M., Bozkurt, A., Huang, R., Zhu, L., 
"Understanding Arab Students'Behavioral Patterns in an Online Course: An Explanatory Study Based on 

Hofstede's National Cultural Dimensions", DOI: 10.3390/su132212426, License:CC BY 4.0, 2021.  
Lang, C., Siemens, G., Wise, A., Gasevic, D., "Handbook of Learning Analytics", ed. SOLAR, 2017.  

 
Gasevic, D., Dawson, S., Siemens, G., "Cambridge handbook of the Learning sciences". Cambridge, 

UK: Cambridge University Press, 2015. 
 

Tlili, A., Altinay, F., Huang, R., Altinay, Z., Olivier, J., Mishra, S., Jemni, M., Burgo, D., " Are we 
there yet? A systematic literature review of Open Educational Resources in Africa: A combined content 

and bibliometric analysis", DOI: 10.1371/Journal.pone.0262615/, 2022. 
 



 

Baker, R., & Siemens, G., "Educational data mining and learning analytics", In R. K. Sawyer (Ed.), 
2014.   

 
Siemens, G., "Learning Analytics: Envisioning a research discipline and a domain of practice", LAK’12: 

2nd International Conference on Learning Analytics & Knowledge, Canada, 2012. 
 

Siemens,G., Gašević,D., "Special Issue on Learning and Knowledge Analytics", Educational Technology 
& Society, 2012. 

 
Duval, E., "Learning Analytics for Visualization and Recommendation", LAK11, Canada, 2011. 

 
i, M., " An Approach to Assist Learners to Build Their Own Curriculum In Guettat, B., Farhat, R., Jemn

6846, -Personal Learning Environment Context", Indian Journal of Science and Technology, ISSN:0974
2016. 

 
Graf, S., Ives, C., Rahman, N., Ferri, A., "A Tool for Accessing and Analyzing Students Behaviour Data 

in Learning Systems",  LAK11, Canada, 2011. 
 

Aditi, K., Sahana, M., "MEttLE : a Modeling-based Learning environment for undergraduate 
engineering estimation problem solving", Research & Practice in Technology Enhanced Learning, 

SpringOpen, 2022. 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 
 



 

 

امعة بجرسة الوطنية العليا للمهندستُ بتونس الدكتور رمزي فرحات ىو باحث وأستاذ جامعي بابؼد

تونس. برصل على شهادة مهندس إعلبمية من جامعة ابؼنار بتونس، ثم شهادة الدراسات ابؼعمقة في 

بفرنسا، ثم شهادة الدكتوراه في الإعلبمية من جامعة إيفري  الإعلبمية من جامعة إيفري فاؿ ديسوف

 فاؿ ديسوف بفرنسا وجامعة منوبة بتونس. 

وبيئات  ،والتعليم عن بعد باستخداـ الشبكات ،شمل ابعانب البحثي أساسا قضايا التعليم الإلكتًوني

العديد من طلبة طتَ وبرليلبت التعلم. في ىذا الإطار قاـ الدكتور رمزي فرحات بتأ ،التعلم الذكي

وىو عضو في بـبر البحث في تكنولوجيات الاتصاؿ  ماجستتَ البحث وشارؾ في تأطتَ طلبة دكتوراه.

بحث بؿكم ومنشور. كما أنو ساىم   30وابؼعلومات وابؽندسة الكهربائية بتونس. ولو ما يزيد عن 

 في عشرات ابؼؤبسرات والمجلبت البحثية.كعضو بركيم 

،ات ىو خبتَ لدى ابؼنظمة العربية للتًبية والثقافة الدكتور رمزي فرح خبتَ لدى ىو أيضا و  والعلوـ

في  الوطنية لتأىيل برامج التكوين ابؽندسي ةاللجنعضو في كما أنو  ،جامعة تونس الافتًاضية

 في عدة بعاف إجازة وماجستتَ. كما ساىم أيضا الإعلبمية,  

 

 



 

 

تكنولوجي بابؼعهد الأعلى للدراسات   ىو باحث وأستاذ جامعي  الدكتور محمد بلحسن قطاط

مهندس إعلبمية من جامعة ابؼنار بتونس، ثم شهادة  التكنولوجية برادس. برصل على شهادة

، ثم شهادة الدكتوراه في الإعلبمية من جامعة 3الدراسات ابؼعمقة في الإعلبمية من جامعة تونس 

 صفاقس.

لدكتور محمد بلحسن قطاط متحصل أيضا على شهادة التعليم العافِ ابؼتخصصة في تكنولوجيا ا

وشهادة التبريز  3والأستاذية في التصرؼ من جامعة تونس  3ابؼعلومات الإدارية من جامعة تونس 

 في الإعلبمية.

لومات وابؽندسة ىو باحث في بـبر البحث في تكنولوجيات الاتصاؿ وابؼع  الدكتور محمد بلحسن قطاط

وقد شمل ابعانب البحثي أساسا قضايا  2008الكهربائية بابؼدرسة الوطنية للمهندستُ بتونس منذ 

التعليم الإلكتًوني، والتعليم عن بعد باستخداـ الشبكات، وبيئات التعلم الذكي، وبرليلبت التعلم. 

 ولقد أصدر أكثر من عشرين منشوراً علميًا.

، وخبتَ لدى جامعة الدكتور محمد بلحسن قطا ط ىو خبتَ لدى ابؼنظمة العربية للتًبية والثقافة والعلوـ

تونس الافتًاضية، وىو أيضا خبتَ في البيداغوجيا الرقمية لدى وزارة التعليم العافِ والبحث العلمي 

ية . كما أنو عضو في اللجنة الوطنية لتأىيل برامج التكوين في الإعلبم2006بابعمهورية التونسية منذ 



 

, كما ساىم أيضا في عدة بعاف إجازة، امتحاف القبوؿ في كليات ابؽندسة، 2008بالتعليم العافِ منذ 

ماجستتَ، تبريز، انتداب التكنولوجيتُ، انتداب بؿاضرين تكنولوجيتُ، انتداب أساتذة تكنولوجيتُ 

  (.2001وبعنة الانتدابات في الإعلبمية بجلس نواب الشعب التونسي )منذ 

بابؼعهد الأعلى للدراسات التكنولوجية   كاف مديراً لقسم "إدارة الأعماؿ"   ر محمد بلحسن قطاطالدكتو 

، وىو مؤسس قسم تكنولوجيا ابؼعلومات بنفس ابؼعهد )سبتمبر  2000إفُ  1997من   برادس

 .2005( وأداره افُ موفى أبريل 2000

 
 

 


