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 :الملخص

 من كبيرة اتكمي من المعرفة باكتشاف يقوم لأنه اا نشط ياا بحث مجالا  البيانات تدفق تنقيب يعد
 الخاضع رغي علمالت   يشتمل. الفعلي الوقت في وجمعها باستمرار إنشاؤها يتم التي البيانات

 .التجميع وهو شيوعاا  البيانات عن التنقيب مهام أكثر أحد على للإشراف
 علخوارزميات تجمي المشتركةالأساسية  والخصائص المفاهيم أهم لتوضيح م هذا البحثنقد

نات وطرق معالجة البيا الزمنية والنوافذ البيانات وهياكل المفهوم تغير مثل البيانات تدفق
ة التعامل مع البيانات الشاذة والمتطور التي تواجه الخوارزميات مثل  بالإضافة لبعض التحديات

 كما ،د ومعالجة البيانات متعددة الأبعاد وعدد المجموعاتوالوقت المحدو  المحدودة الذاكرةو 
وضحة مال وعرض المفاهيم والتحدياتتدفق البيانات  تجميعل خوارزمياتالقمنا بأخذ عينة من 

 المعايير ةومقارن لتوضيح وذلك بطريقة إحصائية غرافيكية. دام هذه العينةباستخ ضمن البحث
 .البياناتتدفق  تجميعخوارزميات المستخدمة في 
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Abstract 
Data stream mining is an active research field as it discovers knowledgefrom 

large amounts of data that are constantly being created and collected in real-

time. Unsupervised learning is one of the most common tasks in 

data stream mining, which is clustering. In this research, we present the main 

concepts and common characteristics of data stream clustering algorithms, 

such as concept drift, data structures, time windows, and data processing 

methods. We also discuss some challenges faced by thesealgorithms, such as 

handling outliers, evolving data, limited memory andtime, and processing 

multi-dimensional and multi-group data. 

Additionally, we provide a sample of data stream clustering algorithms and 

illustrate the concepts and challenges discussed in this research using statisti-

cal graphics. This is done to clarify and compare the criteria used in data 

stream clustering algorithms. 
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  ):Introduction( المقدمة .1

 وتعقيدهاخامتها التي تستعصي لضيول د تزايد كمية البيانات، وتنو عها، وسرعتها مفهوم البيانات الضخمة. فهي مجموعة من البيانات 

 البيانات. العمليات على على التخزين أو المعالجة بإحدى الأدوات المعتادة لإدارة

 ات العلائقيةمثل نظام إدارة قواعد البيان لإدارة البياناتالمعتادة أو التطبيقات باستخدام الأدوات يمكن تخزين ومعالجة البيانات العادية 

()RDBMS(Relational Database Management System ) وبالمقابل، إن البيانات الضخمة تتطلب أدوات وتقنيات .

وتتميز البيانات الضخمة  وعلماء البيانات. ، وهو ما يعد تحدياا للمحللين(Hadoopمثل) مختلفة لتحليلها واستخراج المعلومات منها

 .بتنوعها وسرعتها وحجمها

 :تواجه تدفقات البيانات الضخمة العديد من التحديات، ومن أهمها

صعوبة تخزين البيانات الضخمة ومعالجتها باستخدام أنظمة إدارة قواعد البيانات العلائقية، حيث تتطلب تخزيناا كبيراا ومكلفاا،  .1

 تتطلب استخدام تقنيات تخزين جديدة ومتطورة لإدارة هذه الكميات الهائلة من البيانات.ويمكن أن 

 الخوادم.من الحاجة إلى استخدام برامج متوازية واسعة النطاق تعمل على عشرات أو مئات أو حتى آلف  .2

 صعوبة تحليل البيانات الضخمة واستخراج المعلومات المفيدة منها. .3

 والخصوصية والأخلاقيات المتعلقة باستخدام البيانات الضخمة.تحديات الأمان  .4

 صعوبة تحديد الأدوات والتقنيات المناسبة لمعالجة البيانات الضخمة. .5

,𝑥1دفق البيانات هو تسلسل مرتب من النقاط ت مفهوم إن … , 𝑥𝑛  التي يجب الوصول إليها بالترتيب ويمكن قراءتها مرة واحدة فقط

التي  حديثةالالتدفق من خلال التطبيقات  مفهوملتسلسل تسمى مسح خطي. يتم تحفيز ا لهذا المرات. كل قراءةأو عدد قليل من 

ات وبيانات أجهزة الستشعار وبيانات مشارك بيانات الموقع الجغرافي على سبيل المثال ،ضخمةالبيانات ال من تتضمن مجموعات

وافق الآراء لمعرفة مدى ت يهاالعملاء حول منتج معين في مواقع التواصل الجتماعي والتي تستخدمها الشركات لإجراء تحليلات عل

 .حول منتجاتها

ا بحيث ل يمكن وضعها في الذاكرة الرئيسية ويتم من مجموعات ال إن هذه  .ين ثانويةتخزينها عادةا في أجهزة تخز البيانات كبيرة جدا
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ومن أجل تجاوز هذه الصعوبات، يمكن استخدام تقنيات وأدوات مختلفة مثل تقنيات التخزين السحابي وتقنيات التعلم الآلي والذكاء 

 .لتجميعاتشمل خوارزميات  صعوبات التعامل مع هذا الكم الهائل من البياناتهذه  لتجاوز الطرق هنالك بعض الصطناعي وغيرها، 

عينة  أخذب تدفق البيانات وكذلك على بعض التحديات. وقمنا تجميع ومفاهيم خوارزميات ساسياتلأ توضيح في هذا البحث قدمنا

 .بالعتماد على الخوارزمياتبطريقة إحصائية المفاهيم الأساسية والتحديات وعرض  تجميع التدفقخوارزمية  24 عشوائية قدرها

 :)Idea and objectives( البحث وأهدفهفكرة  .2

شعر وانترنت تحليل بيانات المستالحالي يولد كميات كبيرة من البيانات التي تتزايد باستمرار مثل  عصرناإن التطور الحاصل في 

 رق طوغيرها. المر الذي يتطلب فهم كيفية التعامل مع هذا الكم الهائل من البيانات. يتم معالجة هذه البيانات باستخدام الأشياء 

جميع المهمة للعمل على البيانات هي الت طرق البين من أو تحديد أنماط منها وغيرها من الطرق.  التجميعأو  التصنيفمختلفة مثل 

ك هذه التجمعات. يدفع ذل الحصول على معلومات مهمة من تمكننا من بحيثبحيث يتم تجميع مجموعة البيانات ضمن تجمعات 

 يعة التطبيقاتحسب طب فضل الشروطأ بهدف معرفة أحسن طريقة واختيارالمستخدمة للتجميع والمفاهيم  الطرق  توضيحللعمل على 

 .عطي رؤية أوضحفهم بشكل أكثر وت  هذه التجمعات وجعلها ت   وتوضيح لتحسين المستخدمة

 (Materials and Methods):مواد وطرق البحث .3

 :)Basic concepts in data stream clustering( البياناتالمفاهيم الأساسية في تجميع تدفق  3-1

 من غرأص تجمعات)مجموعات إلى معينة بيانات مجموعة تصنيف تعني والتي البيانات، تنقيب مهام من رئيسية مهمة هي التجميع

. مختلفة جموعاتم في الموجودة النقاط عكس البعض بعضها مع تشابهاا  أكثر المجموعة في البيانات نقاط تكون  بحيث( الأساسية المجموعة

 تكون  البيانات تدفقات لأن وذلك الجديدة، التحديات من العديد لأنه يطرح الثابتة البيانات نقاط تجميع بعكس يكون  البيانات تدفق تجميع إن

 . ئيسيةالر  الذاكرة في البيانات دفق بكامل الحتفاظ المستحيل من يكون  لذلك. محدودة غير تكون  البيانات وكمية مستمر بشكل

 والمعالجة لفحصا عمليات فإن فقط، واحدة مرة البيانات دفق مع نتعامل المستمرة البيانات لتدفقات والسريعة الفعالة المعالجة أجل من

 دفق نلأ وذلك(. البيانات مجموعات نفس على مرات عدة المرور أي) ممكنة غير تكون  ربما أو عملية غير البيانات لهذه المتعددة

 وقت بغضون  تاحةم التنقيب نتائج تكون  أن المتوقع من بحيث البيانات لوصول الفعلي الوقت في سريعة معالجة يتطلب البيانات

 (Amini, 2014, p. 11) .قصير استجابة
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 م وصف موجز لها:التي سنقد الطرق  من وغيرها البيانات معالجة طرق  أو البيانات تلخيص مثل مفاهيم المتعلقة بتجميع البياناتال بعض هناك 

 غير الإحصائية الخصائص في تغير إلى يشير Concept Drift(: (4,2020 et al.,Zubaroğlu )( المفهوم تغير -3-1-1

 بعض حالت تغير المفهوم هي: .البيانات تدفق تجميع في شائعة مشكلة وهو الوقت، بمرور المتوقع

. الجديدة الفئة من بيانات نقاط استلام ويتم واحد وقت في التغيير يحدث متتاليتين، بيانات نقطتي بين يتم :(Sudden)مفاجئ -3-1-1-1

 .أخرى  مرة السابقة الفئة خصائص لها بيانات نقطة تصل لبحيث 

𝑆 = {… , 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4, 𝑥5, 𝑥6, 𝑥7, 𝑥8, 𝑥9, 𝑥10, 𝑥11, 𝑥12, … } 

 التي البيانات اطنق عدد يزداد بينما تدريجياا  ينخفض السابقة الفئة إلى تنتمي التي البيانات نقاط عدد أي :(Gradual)تدريجي -3-1-1-2

 .الوقت بمرور الجديدة الفئة إلى تنتمي

𝑆 = {… , 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4, 𝑥5, 𝑥6, 𝑥7, 𝑥8, 𝑥9, 𝑥10, 𝑥11, 𝑥12, … } 

 تدريجياا  الحالت هذه تتحول حيث معينة فئة إلى تنتمي التي البيانات نقاط لعدد التدريجية الزيادة :(Incremental)متزايد -3-1-1-3

 الشكال من هي هومالمف تغيير خلال تصل التي البيانات ونقاط السابقة، الفئة تختفي المفهوم تغير اكتمال بعد. الجديدة الفئة إلى

 .الفئات من أي إلى تنتمي ول النتقالية

𝑆 = {… , 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4,  𝑥5,  𝑥6, 𝑥7,  𝑥8,  𝑥9, 𝑥10, 𝑥11, 𝑥12, … } 
 دائم شكلب الفئات من أي تختفي ل. مرات عدة مختلفة إحصائية خصائص بين البيانات نقاط تتغير :(Recurring)متكرر -3-1-1-4

 . بالتناوب تأتي كلاها ولكن

𝑆 = {… , 𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4, 𝑥5, 𝑥6, 𝑥7, 𝑥8, 𝑥9, 𝑥10, 𝑥11, 𝑥12, … } 
 فقتد تجميع في البيانات وتنظيم لتخزين تستخدم Data structures(: (2020,4 et al.,Zubaroğlu )( البيانات هياكل -3-1-2

 الذاكرة في كامل لبشك الدفق تخزين يمكن ل لأنه وذلك البيانات لتدفقات الإحصائية الملخصات لتخزين مناسبة أنها كما البيانات،

 مجموعةهي ميزة الو الملخصات الأكثر استخداماا  نستعرض بعض .متزايد بشكل الدفق لتلخيص البيانات هياكل تستخدم لذلك الرئيسية

(eatureFCluster  )(والمجموعات الصغيرةlustersC-Micro )(والمجموعات الصغيرة الأساسيةlustersC-Micro-Core)  وميزة

 والممثلين  (Coreset Trees)مجموعة الأـساسيةال أشجارو  (ridsGوالشبكات) (Temporal CF) الزمنية مجموعةال
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(Representatives(  والرسم البياني الأسي لميزة المجموعة(EHCF)Exponential Histogram of Cluster Feature))  متجهةو 

Micro-ومكونات صغيرة ) (PCA) (Principal Component Analysis)وتحليل المكون الرئيسي  )ectorVeature F( الميزات

components ) النماذج مصفوفةو )rrayArototype P(. 

 
 مخطط يمثل هياكل البيانات لعينة من خوارزميات تجميع تدفق البيانات(: 1الشكل )

 على عمليات لإجراء نمط الزمنية النوافذ تعد sTime Window Model(: (p. 31 Rastin, 2018,)( الزمنية النوافذ -3-1-3

 وبالتالي. ةمحدود غير تكون  وقد الوقت مرور مع باستمرار تتطور البيانات تدفقات لأن نظراا  محدد، زمني إطار ضمن البيانات

 النوافذ، هذا استخدامب معالجتها وتتم الوقت بمرور متطورة عملية البيانات تدفقات تعتبر. الوقت بمرور التجميع نتائج تتغير قد

 هذه ستخداما يمكن ،التجمعات المستخرجة توزيع في تغيرات البيانات دفق في الحديثة المعلومات تعكس أن الممكن من حيث

 :كالآتي هي النوافذ نماذج أنواع أساسية، نوافذ عدة إلى البيانات فصل يتم حيث العملية. تطور لشرح المعلومات

 :)Landmark window(المميزة الزمنية النافذة -3-1-3-1

لة الحالي، حيث يتم معالجة أجزاء منفص وصول البيانات يتم تحديد النافذة بنقطة زمنية محددة تسمى نقطة المميزة إلى وقت

لمميزة من حيث ايمكن تحديد النقاط كما  يتم استخدامها لتجميع كل تدفق البيانات مفصولة بنقاط مميزة. من التدفقات و تكون 

الوقت )على أساس يومي أو أسبوعي( أو من حيث عدد العناصر. يتم الحتفاظ بجميع نقاط البيانات التي وصلت بعد النقطة 

عند الوصول إلى نقطة مميزة جديدة، تتم إزالة جميع نقاط البيانات المحفوظة  .المميزة أو تلخيصها في نافذة البيانات الحديث

الحتفاظ بالنقاط الجديدة من النقطة المميزة الحالية في النافذة حتى يتم الوصول إلى نقطة مميزة جديدة. نلاحظ في النافذة ويتم 

أنه في هذا النوع من نماذج النوافذ، ل يتم النظر في العلاقة بين البيانات في النوافذ المجاورة. تكمن المشكلة في استخدام أي 

 محدد مخطط نافذة بطول

ممثلينميزة المجموعة

مجموعات صغيرة

مجموعات صغيرة 
أساسية

شبكة

EHCF

مكونات صغيرة
شجرة PCA
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 (Rastin, 2018, p. 33)  النافذة الزمنية المميزة(: مثال على 2الشكل )

في تحديد حجم النافذة المثالي المطلوب استخدامه. تضمن النافذة الصغيرة أن خوارزميات تدفق البيانات ستكون قادرة على التقاط 

 لم. عالنهائية للمفهوم بسرعة. في الوقت نفسه، في المراحل المستقرة على طول الدفق، قد يؤثر ذلك على أداء خوارزمية الت   تغيراتال

 المفهوم. راتتغيمن ناحية أخرى، تكون النافذة الكبيرة مرغوبة في المراحل المستقرة، على الرغم من أنها قد ل تستجيب بسرعة ل

 :)Sliding window( ةالمنزلق الزمنية النافذة -3-1-3-2

 
 (Rastin, 2018, p. 33)  النافذة الزمنية المنزلقة(: مثال على 3الشكل )

 

 عبارة هذه البيانات نيةب تكون  ما عادةا . ثابتاا أو متغيراا حجمها يكون  أن يمكن بيانات بنية في البيانات دفق من فقط المعلومات أحدث تخزين يتم

 العناصر تنظيم يعتمد. الماضي في معينة فترة حتى الحالية الزمنية الفترة من البيانات العتبار في يأخذ والذي انتظار(، طابور)قائمة عن

 .النافذة في المدرجة تللبيانا الإحصائية الملخصات بتحديث فقط النوافذ هذه على تعتمد التي الخوارزميات تقوم. الطابور مبدأ على ومعالجتها

 :)Fading window(النافذة الزمنية المخمدة -3-1-3-3

 
 (Rastin, 2018, p. 33) النافذة الزمنية المخمدة(: مثال على 4الشكل )

بياناتتدفق ال  

 وقت البدء

 الوقت الحالي

 تدفق البيانات

 وقت البدء

 الوقت الحالي
w 

 تدفق البيانات

 وقت البدء

 الوقت الحالي

 الأوزان

………………………..|0.66|0.73|0.81|0.9|1| 

𝜆عندما ) = 0.9) 
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من خلال ربط الأوزان بكل نقطة بيانات في دفق البيانات، ويتم إعطاء أوزان أكثر  البياناتأخذ في العتبار أحدث تالنافذة  هذهإن 

 أثير البيانات القديمةلتقليل ت النافذة هاستخدام هذيكون بمرور الوقت،  البياناتللبيانات الحديثة مقارنة بالبيانات القديمة. ويقل وزن 

 نقاط البياناتل الكثافة، ن عطي أوزان المعتمدة على طريقة تجميعفي خوارزميات التجميع  النافذةتجميع، يتم اعتماد هذا على نتيجة ال

 :(التضاؤل) الأوزان باستخدام دالة

𝑓(𝑡) = 2−𝜆𝑡 
 وقت وصول نقطة البيانات. tهو معدل النحلال و  λحيث 

 :)time window-Tilted(المائلة الزمنية النافذة -3-1-3-4

 
 (Rastin, 2018, p. 33)    النافذة الزمنية المائلة(: مثال على 5الشكل )

مستويات مختلفة لتلخيص نقاط البيانات وذلك بناءا على حداثة البيانات، يقوم بتلخيص البيانات الحديثة بشكل  النافذة هستخدم هذت

 دقيق بينما يتم تجميع البيانات القديمة تدريجياا.

 .قالتطبي ومتطلبات على احتياجات وافذ الزمنيةيعتمد اختيار الن

 

 من خوارزميات تجميع تدفق البيانات(: مخطط يمثل النوافذ الزمنية لعينة 6الشكل )
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 طرق المعالجة: -3-1-4

لمعالجة تدفقات البيانات المستمرة يكون من الصعب المرور)مسح( كل نقاط البيانات لعدة مرات وذلك بغرض تجميعها ضمن 

 مجموعات لذلك نستخدم طرق المعالجة التالية:

 .فقط واحدة مرة البيانات تدفقات مسح طريق عن البيانات تدفقات تجميع يتم (Rastin, 2018, p. 30):واحد مسار -3-1-4-1

 التحقق إلى البيانات تدفق تجميع خوارزمية تحتاج الأحيان بعض في ( 2791920et al., Carnein,):متصل وغير متصل -3-1-4-2

 ومع. لبياناتا تدفقات سلوك تطور لتتبع مختلف نافذة نموذج استخدام يتم. أجزاء إلى الدفق تقسيم خلال من المجموعات من

 عبر متصل هجن تقديم تم لذلك،. البيانات لتدفقات الممكنة الزمنية الآفاق جميع عبر ديناميكي تجميع إجراء يمكننا ل ذلك،

 البيانات دفقاتت حول )تلخيصات للبيانات( موجزة بمعلومات الإنترنت عبر المتصل المكون  يحتفظ متصل. وغير الإنترنت

 التجميع ةبإعاد يقوم المتصل، غير والمكون . للمجموعات فهماا  يوفر مما الصغيرة مجموعاتال من عدد هي والنتيجة المستمرة

 .الكبيرة مجموعاتال من نهائية مجموعات لإيجاد الصغيرة للمجموعات

 
 مخطط يمثل طرق معالجة الخوارزميات لعينة من خوارزميات تجميع تدفق البيانات(: 7الشكل )

 

 (:Challenges in clustering data streams) البياناتالتحديات في تجميع تدفق  3-2

 كيفية أو الوقت بمرور باستمرار تتدفق التي اللانهائية البيانات معالجة كيفية هي البيانات تدفق بتجميع تتعلق التي المهمة المشكلة

 .اللاحقة المعالجة أجل من البيانات من الضخمة الكمية بهذه الحتفاظ

 التحديات التالية:بملاحظة سلوك البيانات الديناميكي يجب أن يعالج تجميع تدفق البيانات 

طرق المعالجة

مسار واحد متصل وغير متصل
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وجودة في الم العشوائية نقاط الشاذةيجب أن تكون أي خوارزمية تجميع قادرة على التعامل مع ال التعامل مع البيانات الشاذة: -3-2-1

 لها تأثير كبير على تكوين المجموعات. الشاذة النقاط البيانات حيث أن

 لوقت.ا يجب أن تأخذ الخوارزمية في العتبار أن تدفقات البيانات تتطور بشكل كبير بمرور التعامل مع البيانات المتطورة: -3-2-2

حتاج خوارزمية ت لذلك،الأمر الذي يتطلب استجابة سريعة في الوقت الحقيقي.  باستمرار،تصل تدفقات البيانات  وقت محدود: -3-2-3

 التجميع إلى التعامل مع سرعة تدفقات البيانات في الوقت المحدود.

يجب  ك،ذلالأمر الذي يحتاج إلى ذاكرة غير محدودة. ومع  بسرعة،يتم إنشاء كمية هائلة من تدفقات البيانات  :ذاكرة محدودة -3-2-4

 أن تعمل خوارزمية التجميع ضمن قيود الذاكرة.

 ذلك،لفي طبيعتها مثل تجميع المستندات النصية.  متعددةبعض تدفقات البيانات ذات أبعاد  الأبعاد: متعددةمعالجة البيانات  -3-2-5

 الأبعاد. متعددةعلى خوارزمية التجميع التغلب على هذا التحدي في حالة كون بياناتها يجب 

 وهو تحديد عدد المجموعات مسبقاا قبل عملية التجميع.   :عدد المجموعات -3-2-6

 
 مخطط يمثل التحديات لعينة من خوارزميات تجميع تدفق البيانات(: 8الشكل )

 :)Classification of data stream clustering algorithms( البيانات خوارزميات تجميع تدفقتصنيف  .4

 لتناسب بعضها تمديد تم حيث )DBSCAN) means,-K مثل الثابتة البيانات لمجموعات التجميع خوارزميات من كبير عدد يوجد 

 (4Rastin, 2018, p. 3) :إلى خمس فئات رئيسية كما يلي طرق التجميع تصنيفبشكل عام يتم  .البيانات تدفقات

ل كل قسم بمجموعة، مث  البيانات في عدد محدد من الأقسام حيث ي  تنظم  :)Partitioning Approaches(التقسيمنهج  

(، كما أنه ارجيةالخ)شاذة يؤدي إلى تشكل مجموعات كروية وتتأثر النتائج بالنقاط التتشكل هذه الأقسام بناءا على دالة المسافة مما 
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لخوارزميات اتتميز بسهولة التنفيذ بشكل عام. من الأمثلة على هذا النوع من و  يجب تحديد عدد المجموعات مسبقاا في هذه الخوارزميات

 .STREAM, cluStream: هي

مثال: إذا كان لدينا تدفق بيانات من بيانات الطقس، يمكننا تقسيم هذا التدفق إلى أجزاء أصغر حسب المنطقة الجغرافية ثم استخدام 

 الخوارزمية لتجميع كل جزء على حدة. 

أي أنها تقوم بتجميع  )Dendrogram(تستخدم هذه الخوارزميات بنية بيانات  :)Hierarchical Approaches( نهج الهرمي

عطاة في شجرة من المجموعات، ينقسم هذا النوع من الخوارزميات إلى قسمين: خوارزميات تقسيمية وخوارزميات تكتلية، البيانات الم  

 .BIRCH :هيبمجرد النتهاء من هذه الخطوة ل يمكن التراجع عنها أبداا. من الأمثلة على هذا النوع من الخوارزميات 

. الويب. يمكننا بناء شجرة من هذا التدفق بناءا على روابط الويب بعض صفحات لنفترض أن لدينا تدفق بيانات من بياناتمثال: 

  .العقد في الشجرة في مجموعاتتجميع لتجميع ال اتاستخدام خوارزميو 

 مجموعاتكثيفة منفصلة عن  جموعاتكم مجموعاتشكل التت :)based Approaches-Density( نهج القائم على الكثافة

عدد محدد تجاوز ل ي ت جمعفي ال البياناتعدد باستمرار طالما أن  تزداد بها البياناتمجموعة معينة متفرقة. الفكرة الرئيسية هي أن 

من  .وائيعشواكتشاف مجموعات ذات شكل  شاذةال النقاطالضوضاء أو  لمعرفة. يمكن استخدام هذه الطريقة مسبقاا يسمى العتبة

 .DenStream الأمثلة على هذا النوع من الخوارزميات هي:

التي تقع الصغيرة  مجموعاتيمكننا استخدام طريقة الكثافة لتجميع ال ،أن لدينا تدفق بيانات من بيانات الموقع الجغرافي بفرضمثال: 

 ت أكبر.مجموعاضمن في نفس المنطقة في 

يقوم بتقسيم مساحة البيانات إلى عدد من الخلايا التي تشكل الشبكة.  :)Approachesbased -Grid( نهج القائم على الشبكة

  . Stream,DUCStream-Dيتميز بوقت معالجة سريع لأنه ل يعتمد على عدد البيانات. من الأمثلة على هذا النوع من الخوارزميات هي:

ين بناءا على العلاقات ب مجموعاتلدينا تدفق بيانات من بيانات الشبكات الجتماعية. يمكننا إنشاء شبكة من ال إذا كانمثال: 

 .في الشبكة مجموعاتتجميع لتجميع الالالمستخدمين. ثم يمكننا استخدام خوارزمية 

وبعض النماذج  البيانات المقدمةتحاول تحسين التوافق بين  :)based Approaches-Model( نهج القائم على النموذج

 .SWEMالرياضية. من الأمثلة على هذا النوع من الخوارزميات هي: 
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استخدام طريقة النموذج لتعلم خصائص سلوك المستهلك. ثم استخدام النموذج  يمكن ،لدينا تدفق بيانات من بيانات التسويق مثال:

 .حسب التوزيع الطبيعي مفي مجموعات بناءا على تشابه سلوكه لتجميع العملاء

 
 مخطط يمثل تصنيف خوارزميات التجميع لعينة من خوارزميات تجميع تدفق البيانات(: 9الشكل )

 

 :)Results and Discussion( والمناقشة النتائج .5

. تختلف معالجتها بشكل مستمر وتجميع تدفق البيانات هو نوع من التعلم الآلي الذي يتعامل مع البيانات التي يتم إنشاؤها 

التعامل  نمع تدفق من البيانات، بدلا م تعاملعن خوارزميات التعلم الآلي التقليدية في أنها مصممة لل تدفقالخوارزميات تجميع 

إن كل مسح  .على التعامل مع البيانات التي تتغير بمرور الوقت يجب أن تكون قادرة هامجموعة بيانات ثابتة. هذا يعني أن مع

 :تشمل دفقتاا، وبالتالي فإن المعايير التي يتم من خلالها الحكم على أداء خوارزمية الصعب يكون لمجموعة كبيرة من البيانات 

  .ةوالأهم عند العمل على الخوارزميالخطوة الولى  أي أنها لعمل الخوارزمية تؤخذمدخلات الخوارزمية وهي المعلومات الأولية التي  .1

 .تمثل النهج المستخدم أثناء العملو  الفئات الخمس ىحدإب طريقة التجميع الأساسيةب ممثلةتصنيف الخوارزميات  .2

يتم من خلال هذا المعيار تحديد أهمية نقاط دفق البيانات حيث أن بعضها يتم العمل و اختيار أحد النوافذ ب نقومالنوافذ الزمنية  .3

 تكون أقل أهمية بحسب حداثة البيانات.عليه وبعضها الآخر يتم تجاهلها أو 

للتعامل مع البيانات إما مسح واحد لنقاط تأخذ الخوارزمية سلوك محدد  ،باختيار أحد الطرق  المتدفقة طريقة معالجة البيانات .4

 باستخدام أحد طرق المعالجة السابقة يتم التعامل مع البيانات حيث أنه بالإنترنتالبيانات أو اختيار مكون متصل وغير متصل 

 بالخطوتين التاليتين:
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لمجموعات ا تكون أكبر من مجموعاتليتم تجميعها ضمن بطرق محددة صغيرة  مجموعاتضمن تلخيص البيانات وتخزينها   .4.1

 الملخصات.ئيسية ويمكن الحتفاظ فقط بدفق البيانات لأنه ل يمكن تخزينها في الذاكرة الر توسيتم تجاهل نقاط  الصغيرة

 .كبيرةضمن مجموعات  تقنية التجميع الأساسية كطريقة أساسية لتجميع الملخصات .4.2

 .الخوارزميات تحديات هيو ومن المعايير التي تعتبر ذات أهمية أيضاا  ،إن هذه المعايير تمثل خطوات سير الخوارزمية

 .عامل مع البيانات المتطورةالت .5

 .فضللأن رؤية البيانات تصبح أ أحسنلأنه كلما زاد عدد البعاد زاد احتمال تجميع البيانات بشكل  البيانات متعددة الأبعاد معالجة .6

 محدود. وقتالمعالجة ضمن  .7

لأن حجم مجموعات البيانات يتجاوز بكثير مقدار الذاكرة الرئيسية المتاحة للخوارزمية فلا يمكن  ،ودمحد ذاكرة ضمن المعالجة .8

للبيانات  اتملخص قوم بتخزين فقطلتالبيانات التي تم مسحها سابقاا استلزم ذلك تطوير عدد من الخوارزميات نقاط تذكر الكثير من 

 .ت المستقبليةلذلك سيوفر ذاكرة كافية لمعالجة البيانا ،السابقة

 :)Discussion and Further Work( ستنتاجات والتويياتالا .6

وهذه  بيانات بإنشاء ارباستمر  الأجهزة تقومحيث . المترابطة الأجهزة عدد معها يتزايدالحديثة التكنولوجيا ستخدام أجهزة ل الكبير تزايدال

وقت  ضمن لبياناتا تدفقات هذه معالجة فإن لذلك،. البيانات تدفقات تسمى والتي عالية بسرعةتتشكل و  الحجم كبيرة البيانات تكون 

 أهم بتوضيح قمنا حثالب هذا في. البيانات تدفقات لمعالجة طريقة أنسب هو التجميع أن ويبدو الهتمام تثير مقبول لتنفيذ التطبيق

 التي تواجه الخوارزميات تالتحديا بعض على وكذلك،البيانات وهياكل الزمنية النوافذو  المفهوم تغيير مثل البيانات تدفق تجميعل مفاهيمال

نة من وذلك بأخذ عيهذه المفاهيم بطريقة إحصائية  عرضناكما  .المحدودة والذاكرة والوقت الشاذة البيانات عن الكشف طرق  مثل

انطلاقاا  حاولن لذلك .وتحديات الخوارزمياتخوازميات التجميع وتمثيلها باستخدام المفاهيم الأساسية المستخدمة لهذه الخوارزميات 

في  فاعليةو  ملائمة أكثر وتكون  المتطورة التدفقات هذه شروط تناسب لجعلها الخوارزميات صفات بعض تحسين من هذا البحث

 .من خلال تطوير بعض الخوارزميات الهجينة التطبيقات
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