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 مقدمة:
عمى  مقتصراالتحولات الجذرية التي تشيدىا مجالات إدارة الأعماؿ والتكنولوجيا، لـ يعد النجاح في ظؿ 

تحميؿ الأداء الماضي والحالي لممؤسسة، بؿ بات مرتبطًا بشكؿ وثيؽ بالقدرة عمى صياغة خطط استباقية 
وـ لفؾ شفرات السموؾ وتتسابؽ الشركات الي او الموظفيف، تستند إلى فيـ محددات سموؾ الموارد البشرية

إذ  فؤ،الوظيفي بيدؼ رفع كفاءة الإدارة والاستجابة السريعة لممتغيرات، سعيًا لمحفاظ عمى مورد بشري ك
مف  ،البشري الذي تمتمكو المؤسسة الموردأصبحت جودة الخدمات والمنتجات انعكاسًا مباشرًا لجودة وكفاءة 

س مجرد شخص يقوـ بيماـ فالموظؼ لي ،ستراتيجيًا لمنجاحفيـ سموؾ الموظؼ مفتاحًا ا اصبحىذا المنطمؽ، 
، بؿ ىو فرد يتسـ بسموكيات معقدة تتأثر بدوافع ذات أبعاد متعددة )فردية، تنظيمية، وثقافية( تشكؿ محددة

صؿ إلى عمؽ العممية التفاعمية التي ي بؿ الميني ء الموظؼأدا يتجاوز الامر رصد لؾقراراتو اليومية. لذ
سياسات  لبناء ميما جداويعد ىذا الفيـ ، عمى كياف المؤسسة سمباليا قرارات تؤثر إيجابًا أو يتخذ مف خلب
إلى تحديد ساعات العمؿ وصولا مف تصميـ أنظمة الرواتب وتوفير بيئة العمؿ الملبئمة،  بدءاالمؤسسة، 

وظيفي، مستوى الدخؿ مثؿ السف، الرضا ال المحفزة. ومف خلبؿ تحميؿ الأنماط والخصائص المميزة لمموظفيف
تتمكف الشركات مف التنبؤ بالسموكيات المستقبمية عبر تقنيات تعمـ الآلة وبناء النماذج  سنوات الخبرة، و

  .التنبؤية، مما يمنحيا ميزة تنافسية تعزز مف فرص استدامتيا ونجاحيا

 ؟فيما يتمثؿ افضؿ نموذج تنبؤي في تصنيؼ سموؾ الموظفيف: الرئيسيةالإشكالية  -1

 الأسئمة الفرعية: -2
 مفيوـ سموؾ الموظفيف وما ىي أىـ تقنيات تعمـ الآلة المستخدمة في التنبؤ؟ وما ى -
 ؟تعمـ الالةل التنبؤ ماىي مراحؿ بناء نموذج -
  Decision Tree عمى أداء نموذج ف يتفوؽ ادائيـو التدرج المعزز اSVM  ىؿ يمكف لنموذج -
 Logistic Regression  وRandom Forest   ؟الموظفيففي ميمة تصنيؼ سموؾ 
 الفرضية الرئيسية: -3

 افضؿ نموذج تنبؤي في تصنيؼ سموؾ الموظفيف حيث يفوؽ أداء نموذج GBM يعتبر نموذج التدرج المعزز
Decision Tree   و نموذج Logistic Regressionو Random Forest  يالشعاعالدعـ  آلةو SVM  في ميمة

 .الموظفيفيؼ سموؾ تصن
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 :الفرضيات الفرعية -4
يجعؿ النموذج قابؿ لمتعميـ و  و مصداقية نتائج التقييـ عمى تحسيفCross Validation   تعمؿ تقنية -

 يمنع مف التحيز في البيانات.
حسب  الموظفيفاداء مقارنة بباقي النماذج المستخدمة في ميمة تصنيؼ  يحقؽ أعمى GBM موذجن -

 . (Accuracy)مف حيث مؤشرات الدقة وظيفيالسموكيـ 
 أهمية الدراسة: -5
القرار داخؿ المؤسسات والمساىمة في تحسيف  اتخاذتساعد ىذه الدراسة عمى تحسيف مف عممية  -

 الموظفيف.بؤ بسموؾ ننتائج نموذج التإلى  استنادا الموارد البشريةإستراتيجيات 
ويزيد مف ولائيـ  رضاىـ و ادائيـىـ في تطوير وتحسيف يسا الموظفيف داخؿ المؤسسةالتنبؤ بسموؾ  -

 لمشركة.
كما يقمؿ  ناجحة و استباقيةقرارات  اتخاذعمى  الاقتصاديةالمؤسسات يساعد  الموظفيفالتنبؤ بسموؾ  -

 الاداء مستداـ.ويحقؽ ليا  و يقمؿ مف المخاطر مف تكاليفيا
في  الانماط واكتشاؼالبيانات ومعالجتيا نيات تعمـ الآلة في التعامؿ مع كـ ىائؿ مف ققدرة ت -

   .ة بيف المتغيراتحالبيانات مثؿ العلبقات غير الواض
 أهداف الدراسة: -6
  سموؾ الموظفيف داخؿ المؤسسة.دراسة المفاىيـ الأساسية التي تساعد عمى فيـ  -
الموظفيف ؤ بسموؾ في بناء نموذج تنب استخدامياالتعرؼ عمى أىـ خوارزميات تعمـ الآلة التي يمكف  -

 داخؿ المؤسسة.
 اي بي اـ.بناءا عمى بيانات خاصة بشركة الموظفيف ذج تنبؤ بسموؾ بناء نمو  -
خاصة بقياس عميو في التنبؤ مف خلبؿ معايير  الاعتمادتقييـ أداء النموذج والتأكد مف أنو يمكف  -

 . (Accuracy)رالدقة مثؿ معيا
 .الأفضؿ بينيا مف حيث الدقة واختيارمقارنة بيف عدة نماذج لتعمـ الآلة  -
 منهج الدراسة: -7

في ىذه الدراسة عمى المنيج الوصفي مف خلبؿ وصؼ البيانات والتعرؼ عمى أىـ  الاعتمادتـ 
المفاىيـ والمصطمحات المتعمقة بالدراسة و المنيج التحميمي مف خلبؿ تحميؿ بيانات الموظفيف و 

 تعمـ الآلة والتنبؤ بسموكيـ في المستقبؿ.تقنيات  باستخداـخصائصيـ و ميزاتيـ 

 



 فصم انُظشيان
 

 
3 

 الفصل الأول : الإطار النظري
عماؿ و ادارة الموارد البشرية بالتكنولوجيا و صبح في العصر الحالي توجو كبير نحو دمج ادارة الأأ
ىمية بالنسبة خير بالغ الأحدث التقنيات في تحميؿ و فيـ سموكيات الموظفيف و الذي يعتبر ىذا الأأ

نو يؤثر عمى انتاجيتيا و كفاءتيا حيث يجب عمى المؤسسات أؤسسات الاقتصادية بسبب لمم
الاقتصادية دراسة سموؾ الموظفيف و فيـ اىـ المحددات و العوامؿ التي تمعب دورا في التأثير عمى 

صبحت أحيث  الآلةدوات و تقنيات حديثة مثؿ تعمـ أسموؾ موظفييا و في ىذا العصر توفرت 
ساسية في فيـ سموؾ الموظفيف بؿ حتى التنبؤ بيذه السموكيات و كيؼ ستكوف مستقبلب أضرورية و 

مما يكسب المؤسسة ميزة تنافسية و التفوؽ عمى منافسييا. وفي ىذا الفصؿ سنتعرؼ الى مفيوـ سموؾ 
يضا سنتطرؽ الى مدخؿ لتعمـ أبو.  أىمية دراستو و السموؾ الذي يتنبأىـ محدداتو و أالموظفيف و 

و اىـ نماذجو و تقنياتو و مجالات استخداماتو و لماذا ىو ضروري في مجاؿ ادارة الاعماؿ و  لةالآ
 ادارة الموارد البشرية خاصة فيما يخص سموؾ الموظفيف.  

 المبحث الاول: مدخل الى سموك الموظف داخل المنظمة:

عكس مدى تفاعؿ الأفراد عتبر سموؾ الموظؼ داخؿ المنظمة عاملب أساسيا في تحقيؽ أىدافيا، إذ يي
مع بيئة العمؿ والسياسات التنظيمية، فالمنظمة تعتمد عمى العنصر البشري بوصفو المحرؾ الرئيس 
لأنشطتيا، مما يجعؿ فيـ دوافع واتجاىات الموظفيف ضرورياً لتحسيف الأداء وتعزيز الرضا الوظيفي. 

جيات فعالة لبناء ثقافة تنظيمية إيجابية كما أف دراسة ىذا السموؾ تساعد الإدارة عمى تطوير استراتي
  تدعـ النجاح والاستمرارية في مواجية تحديات بيئة الأعماؿ.

 المطمب الاول: مفهوم سموك الموظف

  تعريف سموك الموظف :الاولالفرع 

السموؾ ىو ذلؾ التفاعؿ الذي يحصؿ بيف الانساف و بيئتو المحيطة و حيث يكوف في  :السموك -1
يكتسبو الانساف مف خلبؿ الملبحظة و التعمـ و التدرب حيث يتعمـ الانساف مف  الغالب سموؾ

سموكيات بسيطة و مف سموكيات معقدة جدا و حيث كمما كاف السموؾ الذي يفعمو الانساف منضبطا و 
 1عممي و مقبوؿ كاف ذلؾ السموؾ ايجابيا.

                                                           
1
 4، الصفحة 5541، دار عالم الكتاب، اسس السلوك الانسانًفاروق عبد الفتاح موسى ،  
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و الذي تـ ترسيمو في وظيفة  الذي يتعيف عميو القياـ بوظيفة معينة ىو ذلؾ الشخص الموظف: -2
و تدرج متسمسؿ سواءا كاف ذلؾ في الادارات العمومية او في المؤسسات الاقتصادية و الشركات التي 

 1.يعمؿ فييا الشخص

سموؾ الموظؼ ىو تمؾ الاستجابة التي تصدر مف جانب الموظفيف اتجاه  سموك الموظف: -3
ي يكوف فيو الموظفيف متواجدوف فيو بصفة رسمية حيث المواقؼ المعينة في بيئة العمؿ او المكاف الذ

يمكف لممياـ و الاوامر المسندة لمموظفيف او الظروؼ المحيطة ببيئة العمؿ اف تثير سموكيات مختمفة 
بشكؿ كامؿ بيف الموظفيف حيث يمكف اف تكوف ىذه السموكيات ايجابية لممؤسسة او يمكف اف تكوف 

 2 . سمبية لممؤسسة

  همية دراسة سموك الموظف في المؤسسةأ: الفرع الثاني

 3تتمثؿ في:

تعطي دراسة الموظفيف رؤية و صورة واضحة حوؿ سموؾ الافراد و الموظفيف داخؿ المؤسسات  -
التي تختمؼ حسب الظروؼ حيث يمكف لممدير اف ياخذ بذلؾ فكرة و نظرة واضحة عف كيفية اداء 

 مى المؤسسة مما يمنحو نوعا مف اليقضة.موظفيو لممياـ و ىؿ يعودوف بمردودية او لا ع

 التي الدوافع معرفة بمعنى ذلؾ في السبب ىو وما معيف بسموؾ عامؿ أي يقوـ لماذا فيـ محاولة  -
 إذا سموكو لتعديؿ والسعي معو التعامؿ كيفية في جوىرية عممية وتعتبر سموؾ معيف إلى الإنساف تدفع
 .المنظمة في العمؿ ىبا يالعمؿ السار  قواعد عف انحراؼ أي فيو كاف

 سموؾ عف دقيقة أحكاما يصدر أف المدير يستطيع بسموؾ الموظفيف داخؿ المؤسسة بحيث التنبؤ -
سناد المسؤوليات المؤسسة، في الموظفيف  موقع في الجيد الأداء منو يتوقع مف كؿ إلى والمياـ وا 
 .فيو يتواجد الذي المسؤولية

 .الأداء في تقصير أو انحراؼ ىناؾ كاف إذا والعقاب التحفيز ؽطري عف سموؾ الموظفيف في التحكـ -

                                                           
1
، كلٌة 52، دفاتر السٌاسة والقانون، العدد خدمة الموظف العمومً فً القانون الجزائري ءالحالات القانونٌة لانهابلعرابً عبد الكرٌم،  

 552، ص0253الحقوق، جامعة ورقلة، جانفً 
2
 Inemesit Godwin Enyina,Samuel Okurebia and Kingsley Uwa,Employee’s Work Behaviour: Absenteeism, 

Embezzlement, & Organizational Performance،International Journal of Business and Management 
Review0202,p86 

3
 4،ص53،العدد 0253،الاجتماعٌة والعلوم الآداب ،مجلةوالتطبٌق ٌةالنظر بٌن التنظٌمً السلوك،مقال الزهر علً مولاي 
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 يساىـ حتى العامؿ، في الايجابي التأثير وسائؿ استعماؿ الغاية مف دراسة سموؾ الموظفيف ىو -
 المؤسسة الأىداؼ تحقيؽ في ايجابية بطريقة

 المطمب الثاني: محددات سموك الموظف

 الفرع الاول: المحددات الفردية

الراىنة، ويُقاس عادةً  الفترة الزمنية التي انقضت منذ ولادة الكائف الحي وحتى المحظة ىور: العم -1
بالسنوات أو الأشير، لكنو لا يقتصر عمى البعد الزمني فقط بؿ يشمؿ أبعادًا بيولوجية، نفسية، 

لفيـ النمو، واجتماعية. ىذا المفيوـ يُستخدـ في عموـ مثؿ عمـ الاجتماع، عمـ النفس، والبيولوجيا 
 .1الشيخوخة، والمسؤوليات الاجتماعية المرتبطة بمراحؿ الحياة

 تحقيؽ عمى الموظفيف قدرة ىو والحياة العمؿ بيف التوازف: العمل و الحياة بين التوازن -2
 صحية حياة عمى الحفاظ مع العمؿ، في ومنتجاً  فعالاً  تظؿ وأف والعمؿ، الشخصية الحياة بيف التوازف
 الضغط عمؿ وجود مف الرغـ عمى الكافية، الفراغ بأوقات التمتع مع الداخمية الجبية في وسعيدة

 العمؿ بيف التوازف اعتبار يمكف وبالتالي. والاىتماـ الوقت تتطمب والتي ليا نياية لا التي والأنشطة
 جتمعات،والم الأسرة داخؿ الأجر مدفوع غير والعمؿ الأجر مدفوع العمؿ بيف التفاعؿ بمثابة والحياة
 عمى القدرة بانو ايضا والحياة العمؿ بيف التوازف يعرؼ و. والاسترخاء الفراغ أوقات عف فضلبً 

 2. الوظيفية غير والأنشطة العمؿ مجالات في التوازف لتحقيؽ الموظفيف

ىي نتاج تراكـ معرفي ومياري ونفسي واجتماعي، فيي مف الناحية المعرفية تمثؿ القدرة  الخبرة: -3
ستخداـ المعمومات والمعارؼ المكتسبة بفعالية في مواقؼ عممية، ومف الناحية الميارية تعكس عمى ا

الميارات التي يطورىا الفرد عبر التدريب والممارسة المستمرة مما يميّز الخبير عف المبتدئ. أما مف 
معقدة نتيجة تراكـ الناحية النفسية فيي ترتبط بالقدرة عمى اتخاذ قرارات دقيقة وسريعة في المواقؼ ال

التجارب السابقة، ومف الناحية الاجتماعية والمينية تُعد معيارًا لمتميز والاعتراؼ بالكفاءة داخؿ 
العمؿ والتعميـ. وبذلؾ تفُيـ الخبرة عمى أنيا إطار شامؿ يجمع بيف المعرفة والميارة  المجتمع ومجالات

 .3متفوؽ والإبداع في مختمؼ المجالاتوالتجربة والاعتراؼ الاجتماعي، مما يجعميا أساسًا ل

                                                           
1
 .00، ص. 0251السوٌدان، عبد الرحمن. علم النفس النمو: الطفولة والمراهقة. دار الفكر،   

2
 Mazin Aledeinat, Zeyad Alkhazali, Hakem Sharari, Malek Alsoud, TOWARDS A NEW MODEL FOR WORK-

LIFE  BALANCE: A FACTORS-REVIEW APPROACH, Journal of Management Information and Decision 
Sciences,2021,p2 

3
 .0254الزٌات، أحمد. علم النفس التربوي وتطبٌقاته فً التعلٌم. القاهرة: دار الفكر العربً،   
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الشعور المتولد لدى الفرد نتيجة استجابتو لمموقؼ الكمي لمعمؿ اي ف الرضا  الرضا الوظيفي: -4
أو ىو الاختلبؼ بيف مقدار العوائد المستممة مف قبؿ  الوظيفي ىو "الاتجاه العاـ نحو وظيفة معينة"
 .1والعامميف وذلؾ المقدار الذي يفترض أف يستمم

 
 الفرع الثاني: المحددات التنظيمية

 2تتمثؿ المحددات التنظيمية في الآتي:

 وتمبية نفسو لإعالة ويستخدميا الشخص عمييا يحصؿ التي الأمواؿ بالراتب يُقصد :الرواتب -1
 العمؿ مف يتمكنوا لكي لمموظفيف الراتب النجاح حيث يُمنح لتحقيؽ دافعًا الراتب ويُعتبر. احتياجاتو

 تحتاج الموظفيف، تحفيز أجؿ ومف لذلؾ،. الشركة أداء تحسيف في والمساىمة لدييـ ما ضؿبأف
 تظير فقد الرواتب، مسألة الشركات تجاىمت العامميف فإذا برواتب كبير اىتماـ إيلبء إلى الشركات
 ىإل المتميز الأداء ذوي الموظفيف انتقاؿ احتماؿ المشكلبت ىذه أخطر ومف. المشكلبت مف العديد

 3أخرى. شركات
ىي انتقاؿ الموظؼ مف وظيفة إلى أخرى أعمى منيا في السمـ الوظيفي، سواء مف  الترقيات: -2

حيث المسؤوليات أو الصلبحيات أو الأجر، وتُعد وسيمة أساسية لتحفيز العامميف ورفع مستوى أدائيـ. 
ة )تحقيؽ المكانة والاعتراؼ وىي لا تقتصر عمى البعد الإداري فقط، بؿ تشمؿ أيضًا أبعادًا اجتماعي

الاجتماعي(، ونفسية )تعزيز الرضا الوظيفي والدافعية(، واقتصادية )زيادة الدخؿ وتحسيف الوضع 
المعيشي(. وبذلؾ تفُيـ الترقية عمى أنيا عممية إدارية واجتماعية ونفسية متكاممة تيدؼ إلى تطوير 

 .الفرد والمؤسسة في آف واحد
عة الظروؼ والعوامؿ المادية والتنظيمية والاجتماعية والنفسية التي تحيط ىي مجمو بيئة العمل:  -3

نتاجيتو ورضاه الوظيفي. وتشمؿ ىذه البيئة عناصر مثؿ  بالعامؿ داخؿ المؤسسة وتؤثر في أدائو وا 
المكاف المادي )المكاتب، الإضاءة، التيوية(، والعلبقات الاجتماعية بيف الزملبء والإدارة، إضافةً إلى 

سياسات التنظيمية والثقافة المؤسسية. ومف الناحية النفسية، تُعد بيئة العمؿ عاملًب ميمًا في تعزيز ال
الدافعية، الانتماء، والإبداع، بينما مف الناحية الاجتماعية فيي تساىـ في بناء شبكة مف العلبقات 

 .المينية التي تدعـ التعاوف والانسجاـ داخؿ المؤسسة
                                                           

1
 ME,Sermpene et Al,Job Satisfaction in Relation to Organizational Cultur,Journal of Industrial  

Psychology, 28(2), 2002, p23. 
2
 .43ص .0255القاهرة: دار الفكر العربً،  ،إدارة الموارد البشرٌة: مدخل استراتٌجً ،الشرقاوي، عبد الرحمن 

3
 Nugraha, Putri, Mubarok, Hadani, The Effect of Salary on Employee’s Performance: A Study in Central 

Java, Proceedings of the 7th Global Conference on Business, Management, and Entrepreneurship (GCBME 
2022),2024,p1812,1814 
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ية التأثير في الأفراد وتوجيييـ نحو تحقيؽ أىداؼ مشتركة، مف خلبؿ القدرة ىي عمم :القيادة -4
عمى تحفيزىـ، تنظيـ جيودىـ، واتخاذ القرارات المناسبة. وىي لا تقتصر عمى البعد الإداري فقط، بؿ 

تعزيز تشمؿ أيضًا أبعادًا اجتماعية )بناء العلبقات والثقة بيف القائد وأتباعو(، ونفسية )إلياـ الأفراد و 
دافعيتيـ(، وتنظيمية )توزيع المياـ وتنسيؽ الموارد(. وبذلؾ تفُيـ القيادة عمى أنيا فف وعمـ يجمع بيف 

 .التأثير الشخصي والميارة الإدارية لتحقيؽ النجاح الفردي والجماعي
 

 المطمب الثالث: سموكيات الموظفين القابمة لمتنبؤ

لمدة يوـ او اكثر سواء كاف بإذف او بدوف و لا  ىو غياب العامؿ عف عممو الغياب الوظيفي: -1
تحسب ضمف غياب الاياـ التي يعمؿ فييا الفرد بسبب توقؼ الانتاجية او الاجازات السنوية، وقد يكوف 

 .1فعؿ لا ارادي تسببو قوة قاىرة ناتجة عف اسباب مرضية او غيرىا مف الاسباب الاخرى

 :2للؤداء الوظيفي نذكر منيا ما يميلقد برزت عدت تعريفات  الاداء الوظيفي: -2

يشير الاداء الوظيفي الى درجة تحقيؽ واتماـ المياـ المكونة لوظيفة الفرد، وىو يعكس الكيفية التي  -
متطمبات الوظيفة وغالبا ما يحدث لبس و تداخؿ بيف الاداء و الجيد،  ايتحقؽ بيا، او يشبع الفرد بي

 يحققيا الفرد. النتائج التيا الاداء فيقاس عمى اساس فالجيد يشير الى الطاقة المبذولة، ام
دراؾ الدور أو المياـ و بالتالي يشير إلى تحقيؽ ىو الاثر  - الصافي لجيود الفرد التي تبدأ بالقدرات وا 

نجاز المياـ المكونة لوظيفة الفرد.    وا 
بالطريقة الصحيحة السموؾ الذي يقوـ بو المعمـ في المؤسسة التي يعمؿ فييا يعرؼ ايضا بانو  -

 والسميمة، مراعيًا بذلؾ الفعالية والكفاءة والسلبمة العامة في العمؿ.  
 :3لقد برزت عدت تعريفات للبلتزاـ التنظيمي نذكر منيا ما يمي الالتزام التنظيمي: -3

الرغبة الداخمية لمفرد في المنظمة لبذؿ أقصى درجات الجيد في العمؿ والبالغ مف الإيماف  ىو -
ىداؼ وقيـ المنظمة والرغبة الشديدة بالمحافظة عمى عضويتيا وذلؾ بيدؼ الحفاظ عمى استمراريتيا بأ

وتطويرىا"، والالتزاـ التنظيمي لديو خاصية مركبة مف أربع مكونات أساسية وىي: الولاء التنظيمي، 
 مة.المسؤولية اتجاه المنظمة، الرغبة بالاستمرار بالعمؿ في المنظمة والإيماف بالمنظ

                                                           
1
 .020، ص5525، دار الجامعات المصرٌة، الإسكندرٌة، الكفاٌة الانتاجٌة للأفراد فً الصناعةعادل حسن،   

 
2
، دراسة تطبٌقٌة على شركة الاتصالات بفلسطٌن، رسالة نظٌمٌة على مستوى الاداء الوظٌفًاثر الثقافة التاسعد احمد محمد عكاشة،  

 .22، ص0224ماجستٌر فً ادارة الاعمال، غزة، 
3
 .22، ص0255، اطروحة دكتوراه علم النفس التربوي، ورقلة، الجزائر، الذكاء الانفعالً وعلاقته بالالتزام التنظٌمًرشٌد خطارة،   
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وأشار كؿ مف موداي، ستيرز و بورتر أف الالتزاـ التنظيمي يمثؿ "اعتقاداً قوياً مف جانب الأفراد  -
لأىداؼ المنظمة وقيميا ورغبتيـ في بذؿ أكبر عطاء أو جيد ممكف لمصالح المنظمة التي يعمموف 

 بيا مع رغبة قوية في الاستمرار في عضويتيا.
ب، الالتزاـ التنظيمي بأنو استثمار متبادؿ بيف الفرد والمنظمة كما عرؼ كؿ مف عبد الوىاب وخطا -

باستمرار العلبقة التعاقدية، يترتب عميو سموؾ الفرد سموكاً يفوؽ السموؾ الرسمي المتوقع منو والمرغوب 
فيو مف جانب المنظمة، ورغبة الفرد في إعطاء جزء مف أجؿ الإسياـ في نجاح واستمرارية المنظمة، 

 لبذؿ مجيود أكبر، والقياـ بأعماؿ تطوعية، وتحمؿ مسؤوليات إضافية. كالاستعداد
 و ايضا يعرؼ بانو نسبة طوعي، بشكؿ بالمنظمات لعلبقتيـ الأعضاء إنياءخروج الموظفين:  -4

و منع  عقودىـ، لانتياء المتوقع الموعد قبؿ معينة زمنية فترة خلبؿ المنظمة يغادروف الذيف العامميف
. محددة زمنية فترة خلبؿ المؤسسة داخؿ العامميف عدد في التغير معدؿ ىو موظفيفال تسرّب يعتبر
 مف العديد ىناؾ و طوعي، غير أو طوعيًا إما منظمة أي في الموظفيف تسرّب يكوف أف ويمكف
 عف ناتجة العوامؿ ىذه تكوف وقد منظمة، أي في الموظفيف تسرّب معدؿ في تؤثر التي العوامؿ
 الموظفيف، ومواظبة الشركة، ومزايا الأجور، العوامؿ ىذه وتشمؿ. أنفسيـ موظفيفال أو العمؿ صاحب
 1.الموظفيف تسرّب في ميمًا دورًا تمعب وجميعيا الوظيفي، والأداء

 
 الآلة المبحث الثاني: عموميات حول التنبؤ و تقنيات تعمم

ىـ السموكيات التي يمكف بعد اف تطرقنا في المبحث السابؽ حوؿ سموؾ الموظفيف و اىـ عواممو و ا
مفيوـ التنبؤ و اىميتو و مراحمو و اىـ طرقو مف اجؿ فيـ  الىالتنبؤ بيا سنتطرؽ في ىذا المبحث 

لي و سنتعرؼ الآالتي يمكننا مف خلبليا التطبيؽ في ىذه الدراسة و التي تعرؼ بالتعمـ  اختيارنا لمتقنية
الموارد البشرية التي يندرج تحتيا  بإدارةيضا علبقتيا اىـ انواع ىذه التقنية و اىـ استخداماتيا و ا الى

 .سموؾ الموظفيف

 

 

 

                                                           
1
 Eteng, Joy Umuolo،Bernard Samuel Eventus،Chenui, Armand Phobuh،Bassey Bassey Ubi،Okon, Utibe 

Essien & Etim،Umo Ephraim،Employee Attrition and Organisational Sustainability،International Journal of 
Social Sciences and Management Research ،0201، p337 
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 المطمب الاول: عموميات حول التنبؤ

 ولا: تعريف التنبؤأ

التنبؤ يعرؼ عمى انو معرفة ماذا سيحدث في المستقبؿ باكبر قدر ممكف بحيث تكوف المعرفة حوؿ  -
حة و التي تتمثؿ في البيانات التاريخية و تحميميا ذلؾ دقيقة و موثوقة مف خلبؿ جمع المعمومات المتا

 1.و معرفة الاحداث المستقبمية

التنبؤ ىو تمؾ الرؤية او النظرة المستقبمية لما يحدث في المستقبؿ بناءا عمى ما يحدث عمى ارض -
عميو  ىو نظرة مستقبمية لما ستكوف الواقع و البيانات التاريخية و بيانات الحاضر مع معرفة الاسباب  

مع معرفة المتغيرات و العوامؿ التي تسبب  الظواىر بناءا عمى الواقع أو بيانات الماضي والحاضر
 2.الظاىرة المدروسة و الذي عمى اساس ىذا ترسـ المؤسسة انشطتيا و خططيا

 3ىناؾ بعض الاىميات لمتنبؤ نذكر منيا: :همية التنبؤأ: ثانيا

 تيجية في اي مجاؿ كاف حيث يشمؿ وضعفي الادارات الاسترا يعتبر التنبؤ اداة جوىرية و اساسية -
 خطط و استراتيجيات استعدادا لما سيحدث في المستقبؿ. 

يعمؿ التنبؤ عمى جعؿ المؤسسة تستجيب للبحتياجات المعموماتية لممدراء الاستراتيجييف بما يتعمؽ  -
 .بالبيئة و الظروؼ الخارجية

مؼ اداراتيا لفيـ ماذا يدور و ماذا يتحرؾ في البيئة المحيطة و يتيح التنبؤ لممؤسسة الفرص لمخت -
 4.سما لاتخاذ قرارات استراتيجيةاالذي يعد ىذا امرا ح

يعمؿ التنبؤ عمى شيء ميـ جدا في الادارات الحديثة و ىو تقميص حالة عدـ اليقيف و الشؾ حوؿ  -
تقميص الانحراؼ المعياري لما حيث يمكننا بذلؾ العمؿ عمى تخفيض و ماذا سيحدث في المستقبؿ 

 تتوقعو المؤسسة في المستقبؿ.

                                                           
1
 Rob J. Hyndman and George Athanasopoulos, Forecasting: Principles and Practice, 2014, p12 

2
 مجلة،32،صبالجزائر سكٌكدة/  GNL بمؤسسة تطبٌقٌة المؤسسة دراسة فً بالمبٌعات التنبؤ تقنٌات تطبٌق فعالٌة،فرٌدة بوغازي 

 0251 دٌسمبر/  24 العدد،الاقتصادي الباحث
3
 Cihat Polat, Forecasting as a Strategic Decision Making Tool: A Review and Discussion with Emphasis on 

Marketing Management, European Journal of Scientific Research, 2008, p. 348 
4
 Régis Bourbonnais and Jean-Claude Usunier, Sales Forecasting: Between Theory and Practice, 2008, p36 
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يعمؿ التنبؤ عمى المساىمة في معرفة امكانية حدوث التقمبات الاقتصادية بشكؿ عاـ و انتقاؿ  -
مرحمة النمو الى مرحمة الركود او العكس او اذا كاف سيحدث تقمب اقتصادي حديث بحيث ىؿ 

  سيحدث ذلؾ او لا.

 لتنبؤا ثالثا: مراحل

 1 نذكر منيا مايمي:

 فهم المشكمة وتعريفها :ولىالمرحمة الا 
التنبؤ مف خلبؿ تحديد السؤاؿ المشكمة المطروحة بدقة لاف ىذه المرحمة تعتبر اساسية في  عممية تبدا

حيث يتطمب ذلؾ الفيـ الكبير للبمكانيات المتوفرة و و المتطمبات بناء حؿ مناسب لممشكمة المطروحة 
 صمتو مف والتأكد بو التنبؤ المراد المتغير تحديد ينبغي المتطمبات، غموض وعندالمرجوة  و النتائج
 . بالمشكمة

 جمع البيانات: لثانيةالمرحمة ا

يعتمد جمع جمع البيانات احد اكثر المراحؿ صعوبة و تعقيدا في مراحؿ التنبؤ حيث  تعتبر مرحمة
و متنوعة مع ضرورة توفر بيانات اضافية و جديدة  رداد البيانات مف مصادر كثيرةتالبيانات عمى اس

ترحة و ايضا يجب اف تكوف ىذه البيانات ملبئمة و حديثة جؿ ضماف الحؿ الامثؿ لممشكمة المقمف ا
 و تتوافؽ مع اليدؼ الذي يجب تحقيقو.

 البيانات معالجة: الثةالمرحمة الث
ادر مختمفة غير جاىزة و نظيفة في اغمب الاحواؿ تكوف البيانات الخاـ التي تـ جمعيا مف مص

لمتحميؿ و لذلؾ تعتبر مرحمة تنظيؼ و معالجة البيانات مرحمة ضرورية و اساسية حيث يقضي 
نات مف اجؿ تصحيح اخطائيا و تا طويلب في معالجة و تنظيؼ البياالمحمموف و عمماء البيانات وق

مد بيانات سميـ و جاىزة لمتحميؿ اذ تعتشاذة فييا و كؿ ىذا مف اجؿ اف تكوف الو الحذؼ القيـ المكررة 
ت التي تـ تمريرىا لمتنبؤ حيث يساعد ىذا عمى رفع دقة التنبؤ و زيادة جودة التنبؤ عمى جودة البيانا

 2.درجة موثوقيتو

                                                           
1
 Khirod Chandra Panda and Shobhit Agrawal, Predictive Analytics: An Overview of Evolving Trends and 

Methodologies, Journal of Scientific and Engineering Research, 2021, p178 
2
  Venkata Kalyan Chakravarthy Mandavilli, Harnessing the Power of Predictive Analytics: Transforming 

Business Intelligence, European Journal of Computer Science and Information Technology, 2025, p2 
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 : تحميل البيانات الاستكشافيرابعةالمرحمة ال

ت لفيـ خصائص مجموعات يعد تحميؿ البيانات الاستكشافي نيجاً أساسياً يستخدمو عمماء البيانا 
البيانات واكتشاؼ أنماطيا الكامنة، وينقسـ إلى أربعة أنواع رئيسية: أحادي المتغير غير الرسومي 
الذي يصؼ متغيراً واحداً إحصائياً، وأحادي المتغير الرسومي الذي يصور توزيع البيانات عبر أدوات 

لمتغيرات غير الرسومي الذي يحمؿ مثؿ المدرجات التكرارية والمخططات الصندوقية، ومتعدد ا
العلبقات بيف عدة متغيرات عبر الجداوؿ الإحصائية، وأخيراً متعدد المتغيرات الرسومي الذي يبرز 

بيدؼ تقديـ رؤية شاممة تدعـ  ،الروابط المعقدة بيف البيانات بصرياً كالمخططات الشريطية المجمعة
 بدقة. اتخاذ القرارات وبناء النماذج

 : بناء النموذجخامسةلا ةالمرحم

بعد الانتياء مف التحميؿ الاستكشافي لمبيانات، تأتي خطوة بناء النموذج باستخداـ طرؽ التنبؤ. في ىذه 
 .الذي نريد التنبؤ بو، والمتغيرات المستقمة التي تُستخدـ لمتنبؤ التابعالمرحمة، يتـ تحديد المتغير 

 ذومطموبة، خاصة عندما يكوف المتغير اليدؼ تستخدـ عدة طرؽ تنبؤية لمحصوؿ عمى النتائج ال
 .طبيعة رقمية

 قييم النموذجت: سادسةال ةالمرحم

بعد بناء النموذج، تتمثؿ الخطوة التالية في فحص مدى فاعميتو وتأثيره. يساعد التقييـ عبر سيناريوىات 
يتـ قياس كفاءة ومعايير متنوعة في تحديد النموذج الأمثؿ لمعالجة المشكمة المطروحة. وعادةً ما 

 .النموذج باستخداـ مقياس واحد أو عدة مقاييس

 : طرق التنبؤرابعا 

 :النوعية الطرق -1

 ىذه وتعتمد ،جديدمنتج  تقديـ عند الحاؿ ىو كما تاريخية بيانات تتوفر لا عندما الأساليب ىذه تستخدـ
 العوامؿ مف مجموعة فع فضلب الإدارة، تمتمكيا التي التجربة و الحكمة استثمار عمى الأساليب
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 بعض إلى نتطرؽ سوؼ لذلؾ الشخصية، والخبرة كالحدس الأفراد يمتمكيا التي والمعمومات الأخرى
 1 :الحاضر في الوقت المستخدمة النوعية الأساليب أشير

  :طريقة دلفي -ا
ء حوؿ تُعرَّؼ طريقة دلفي بأنيا أسموب يعتمد عمى الوصوؿ إلى توافؽ بيف آراء مجموعة مف الخبرا

التنبؤ بحدوث ظاىرة أو حدث في المستقبؿ، مع الحفاظ عمى سرية ىوية المشاركيف. ويعني ذلؾ أف 
كؿ خبير يقدـ رأيو بشكؿ مستقؿ دوف معرفة ىوية باقي أعضاء المجموعة، حيث يتـ اختيارىـ بسرية 

 .اء المقدمةتامة وقد ينتموف إلى دوؿ مختمفة، وذلؾ بيدؼ الحد مف التحيز وضماف موضوعية الآر 

ترتكز ىذه الطريقة عمى جمع تصورات المستيمكيف حوؿ الطمب :استطلاع آراء المستهمكين -ب
المتوقع خلبؿ فترة محددة، عادة بيف شير وسنة، وذلؾ باستخداـ وسائؿ مثؿ المقابلبت المباشرة، أو 

حصوؿ عمى رؤية أدؽ الاستبيانات، أو لقاءات مع العملبء، وقد يتـ ذلؾ أيضًا في أماكف تواجدىـ لم
 .لاتجاىات الاستيلبؾ

 استطلاع رأي الإدارة العميا -ج

ىو أسموب يعتمد عمى قياـ أعضاء الإدارة العميا، أو مجموعة منيـ، بتقديـ تقديراتيـ حوؿ مستوى 
الطمب المتوقع خلبؿ الفترة الزمنية القادمة. ويتـ بعد ذلؾ التوفيؽ بيف ىذه التقديرات المختمفة مف خلبؿ 

عف حجـ الطمب المتوقع في الفترة  حساب متوسطيا التقريبي، ليُعتمد ىذا المتوسط كمؤشر يعبر
 .المقبمة

 :أبحاث السوق -د

بحوث السوؽ ىي عممية منظمة تيدؼ إلى وضع واختبار فرضيات تتعمؽ بالسوؽ. كما تُعد أداة ميمة 
لشرائية في المستقبؿ. ولا تقتصر تساعد إدارة العمميات عمى جمع معمومات حوؿ نوايا المستيمكيف ا

أىميتيا عمى التعرؼ إلى خطط شراء الأفراد فحسب، بؿ تمتد لتوفير بيانات أساسية تُسيـ في دعـ 
 .عممية التخطيط وتطوير وتصميـ منتجات جديدة

 الطرق الكمية: -2

                                                           
1
 25،0252 العدد ،022،023،صالإقتصادي الباحث مجلة ،الإنتاج تخطٌط عملٌة فً أساسً كمؤثر بالطلب التنبؤ،مقال عوالً بن حنان  
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خراج نموذج عمى عكس التقدير البشري، تعتمد أساليب التنبؤ الكمي بشكؿ أساسي عمى البيانات لاست
التنبؤ. ويتحدد اختيار الأسموب الكمي الملبئـ بناءً عمى مجموعة مف العوامؿ، مثؿ سياؽ عممية 
التنبؤ، ومدى توفر البيانات التاريخية وارتباطيا بالموضوع، ومستوى الدقة المطموب، إضافةً إلى الفترة 

 1.الزمنية التي يغطييا التنبؤ

  يمي: رؽ الكمية فيماطو تتمثؿ ال

 نماذج السلاسل الزمنية -ا

السمسمة الزمنية ىي مجموعة مف الملبحظات الخاصة بظاىرة معينة يتـ تسجيميا في أوقات محددة، 
وغالباً ما تكوف ىذه الفترات متساوية. وتُستخدـ ىذه السلبسؿ في تحميؿ التغيرات التي تطرأ عمى 

اتجاىيا سواء كاف في تصاعد أو انخفاض، الظاىرة بيدؼ تحديد أنماطيا المختمفة، وقياسيا، ومعرفة 
 2مما يساعد عمى استخداميا في إعداد تقديرات لمفترات المستقبمية والاستعداد لمتعامؿ معيا.

 :نماذج التعمم الآلي -ب

وىي الطريقة الاحدث و الافضؿ في العصر الحالي حيث تعتبر الطريقة المثالية لتحميؿ مسائؿ التنبؤ 
 وىي التي سنستخدميا في ىذه الدراسة. ،ثنائي و التنبؤ متعدد المتغيراتالمعقدة كالتصنيؼ ال

  الآلةالمطمب الثاني: مفاهيم تعمم 

يعتبر احد الطرؽ الميمة مف طرؽ التنبؤ و ليس ذلؾ  الآلةمف خلبؿ المطمب السابؽ عممنا اف تعمـ 
لي اىـ اداة في التنبؤ فقط بؿ يعتبر اكثر الادوات تطورا و كفاءة في ذلؾ حيث اصبح الوقت الحا

  و خوارزمياتو. لأنواعوحيث سنتطرؽ 

 الآلةاولا: تعريف تعمم 

ىو فيـ بُنية البيانات  منوحيث اليدؼ  ىو مجاؿ فرعي مف الذكاء الاصطناعي الآليالتعمـ  -
  3الاشخاص. وملبئمة ىذه البيانات في النماذج التي يمكف فيميا واستخداميا مف قبؿ

                                                           
1
 Maximilian Zellner, Ali Abbas, David Budescu, and Aram Galstyan, A survey of human judgement and 

quantitative forecasting methods, Royal Society Open Science, 2021, p11 
2
 052،نفس المرجع السابق،صعوالً بن حنان  

3
 51،ص0200،باٌثون الآلة تعلم مشارٌع كتاب ،تاغلٌفٌري لٌزا  
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 يتـ التي البيانات كتمة باستخداـ مستقؿ بشكؿ بالتعمـ للآلات تسمح أساسية، ميارة الآلة تعمـ يعد -
 في البشر مثؿ التصرؼ عمى الآلات تدريب يتـ التكنولوجيا، تقدـ مع.  تكمدخلب بالجياز تغذيتيا
   .1القرار اتخاذ عمى القدرة

 الآليثانيا: انواع التعمم 

 :للإشرافالتعمم الخاضع  -1

يسي في التعمّـ الخاضع للئشراؼ ىو تعمّـ نموذج مف بيانات تدريب معممة، يتيح لنا إجراء اليدؼ الرئ
ىنا إلى مجموعة مف  "خاضع للئشراؼ"تنبؤات حوؿ بيانات غير مرئية أو مستقبمية. ويشير مصطمح 

فة أمثمة التدريب )مدخلبت البيانات( التي تكوف إشارات المخرجات المطموبة )التسميات( فييا معرو 
 2.مسبقا

 :للإشراففئات التعمم الخاضع  -1-1

 التصنيف: -ا

ىو فئة فرعية مف التعمـ الخاضع للئشراؼ، حيث يكوف اليدؼ ىو التنبؤ  (Classification)التصنيؼ 
 3بالتسميات الفئوية لمعينات الجديدة اعتمادًا عمى الملبحظات السابقة.

كشؼ عف و ريد الالكتروني مف الرسائؿ المزعجة تصفية الب :وعمومػا يسػتخدـ التصنيػؼ مػف أجػؿ
 4 .الكشؼ عف الغش وتحميؿ المشاعر و البحث عف وثائؽ مماثمة و المغة المستخدمة 

 

 

 

 

                                                           
1
 22،ص البٌانات علم و الالة تعلم كتاب،وزان  مٌلاد   

2
   Sebastian Raschka and Vahid Mirjalili, Python Machine Learning, 2019, p. 3 

3
  Sebastian Raschka and Vahid Mirjalili 2،نفس المرجع السابق،ص 

4
 25، ص0202،الآلة وتعلم الاصطناعً الذكاء إلى مدخل كتاب ،لحلح محمد  
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 اعداد الطالب مفالمصدر: 

 :الانحدار -ب

تحميؿ "تنبؤ بالمخرجات المستمرة، والذي يُعرؼ أيضًا بػ النوع الثاني مف التعمّـ الخاضع للئشراؼ فيو ال -
الذي ومتغير  المتغيرات المستقمة أي يعطى لنا عدد مف المتغيرات التفسيريةىذا الاخير في " حيث الانحدار
 .1النتيجة المستقبميةب التنبؤ مف اجؿأي المتغير التابع، ونحاوؿ إيجاد علبقة بيف ىذه المتغيرات نتنبؤ بو 

مػف فئػة. ومػف الامثمػة عمػى ذلػػؾ  ليػة لمتصنيػؼ ولكػف ىنػا نتوقػع رقمػا بػدلاً آسػاس ا ايضاالانحػدار تبر يع -
، وتوقػع  لبؿتوقػػع سػػعر السػػيارة مػػف خػػ المسػػافة المقطوعػػة، وتوقػػع حركػػة المػػرور بحسػػب وقػػت محػػدد مػف اليػوـ

  .2تحميؿ حجـ الطمب والمبيعات و ركة و توقعات أسعار الاسيـنمػو الشػ لبؿحجػـ الطمػب مػف خ

 

 

 

 

 المصدر: مف اعداد الطالب

                                                           
1
 Sebastian Raschka and Vahid Mirjalili, Python Machine Learning, 2019, p4 

2
 34محمد لحلح، نفس المرجع السابق، ص  
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 :للإشرافخوارزميات التعمم الخاضع  -1-2

  الانحدار الخطي:  -1

الانحدار الخطي البسيط ىو نموذج يُستخدـ لتمثيؿ العلبقة بيف متغير مستقؿ واحد ومتغير تابع واحد، حيث 
المتغير  فعمى سبيؿ المثاؿ، قد تزداد قيمة التابع عمى قيمة المتغير المستقؿ ح كيؼ تؤثر قيمة المتغيريوضّ 
 1المتغير المستقؿ او العكس. بزيادة قيمة التابع

 2امثمة حوؿ تطبيؽ الانحدار الخطي:

 التنبؤ بالمبيعات والاستثمار:-ا

ى استشراؼ حجـ مبيعاتيا المستقبمية وتحميؿ الأسيـ، تساعد خوارزمية الانحدار الخطي المطوّرة الشركات عم
 .مما يدعـ اتخاذ قرارات استثمارية واستراتيجية دقيقة

 فهم وتحميل سموك المستهمك : -ب

تُستخدـ الخوارزمية لتحميؿ بيانات البحث والتصفح لفيـ سيكولوجية العملبء، مما يتيح لمشركات تقديـ حملبت 
 .تسويقية مخصصة وأكثر فاعمية

 هندسة التسعير:-ج

تعمؿ الخوارزمية عمى نمذجة العلبقة بيف السعر وحجـ المبيعات لموصوؿ إلى السعر المثالي الذي يوازف بيف  
 .تنافسية المنتج وتحقيؽ أقصى ربحية ممكنة

 الانحدار الموجستي: -2

الناتجة غير مستمرة. يُطبَّؽ الانحدار الموجستي ىو أحد النماذج الخطية المعمّمة، ويُستخدـ عندما تكوف القيـ 
غالبًا لتقدير احتماؿ انتماء البيانات إلى فئات مختمفة ضمف ما يُعرؼ بالتصنيؼ، سواء كاف ثنائيًا )نعـ/لا( أو 

 3متعددًا أو ترتيبيًا )ضعيؼ/متوسط/جيد(.

                                                           
1
 Peter Bruce, Andrew Bruce, and Peter Gedeck, Practical Statistics for Data Scientists, 2020, p141 

2
 Yu Shi, Application of Improved Linear Regression Algorithm in business Behavior Analysis, Elsevier, 

2023, p1103 
3
 Craig Starbuck, The Fundamentals of People Analytics, Springer, 2023, p223 
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  1امثمة حوؿ استخدامات الانحدار الموجستي :

الدراسات التي تيدؼ إلى التنبؤ وشرح قيـ متغيرات كيفية، يُستخدـ الانحدار الموجستي بصفة عامة في  -
 .بؤية التي يكوف فييا المتغير التابع نوعيًاتنحيث يُعد مف أنسب الأساليب الإحصائية في النماذج ال

كما يُوظَّؼ ىذا الأسموب في التنبؤ باحتماؿ حدوث حدث معيّف قد يكوف مرتبطًا بمخاطر، لذلؾ يُستعمؿ  -
جاؿ الصحي والطبي لمتنبؤ بإمكانية الإصابة بالأمراض وتحديد عوامؿ الخطر وعوامؿ القابمية بكثرة في الم

 .للئصابة

يُستخدـ الانحدار الموجستي في مجالات متعددة مف الحياة، خاصة في الطب والعموـ الاجتماعية، كما  -
 .أو عزوفو عف الشراء يُطبؽ في مجاؿ التسويؽ لتقدير احتماؿ إقباؿ المستيمؾ عمى شراء منتج معيف

 شجرة القرار: -3

و  التي يمكف استخداميا لحؿ مشكلبت التصنيؼ إحدى طرؽ التعمـ الخاضع للئشراؼ شجرة القرارتعُد 
 :حيث يعتمد ىيكميا التنظيمي عمى شكؿ شجري يتكوف مف الانحدار،

 .تعبّر عف السمات أو الخصائص الأساسية لمبيانات  :العقد الداخمية -

 .تجسد المسارات التي تتُخذ بناءً عمييا القرارات :  وعالفر  -

 .ىي المحطة الأخيرة التي تمنحنا النتيجة النيائية لمتصنيؼ  :ؽعقد الأورا -

تعمؿ ىذه الشجرة كتمثيؿ مرئي وشامؿ لكافة السيناريوىات الممكنة استجابةً لموقؼ أو مشكمة معينة وفقاً 
تمد آلية عمميا عمى طرح أسئمة محددة، ليتـ لاحقاً تقسيـ الشجرة إلى لمبيانات المتاحة. وبصورة مبسطة، تع

 2مسارات فرعية بناءً عمى الإجابة، والتي غالباً ما تكوف بصيغة )نعـ/لا(.

 

                                                           
1
 اللوجستً لانحدارا تطبٌقً مثال تطبٌقاته مع خصائصه، مفهومه،: اللوجستً الانحدار نموذج،مقال ساري محمد ،دعٌش أمٌن محمد 

 501،ص0253المجتمع،العدد الاول، وقضاٌا التربٌة فً السراج جملة،spssبرنامج  على الحدٌن ثنائً
2
 Sonal Vinayak Kasari and Yash Arun Mali, A Comparative Analysis of Logistic Regression and Decision 

Tree Algorithms for Fake News Detection, International Journal of Novel Research and Development, 2023, 
p684 
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 1امثمة حوؿ استخدامات شجرة القرار: 

 التشخيص الطبي: -ا

، حيث اعتمد عمييا الباحثوف كأداة يمثؿ قطاع الرعاية الصحية أحد المياديف الرائدة في توظيؼ أشجار القرار
لحالات  حيوية لمتنبؤ بتشخيص الأمراض، وتقدير نتائج البروتوكولات العلبجية، وتحديد الإنذار الطبي

المرضى. تكمف القوة الجوىرية ليذه الأشجار في كفاءتيا العالية عمى استخلبص الأنماط والارتباطات المعقدة 
مر الذي يساىـ في الوصوؿ إلى تشخيصات أكثر دقة ووضع خطط علبجية الكامنة في البيانات الطبية، الأ

 .مصممة خصيصاً لتناسب احتياجات كؿ مريض

 التمويل: -ب

حققت أشجار القرار انتشاراً واسعاً في القطاع المالي؛ فمف خلبؿ معالجة البيانات التاريخية واستنباط المتغيرات 
قة عمى التنبؤ بػ الجدارة الائتمانية للؤفراد. وتشكؿ ىذه المخرجات المؤثرة، تمنح ىذه الخوارزميات قدرة دقي

لى  مرجعاً جوىرياً لمبنوؾ وجيات الإقراض لتقييـ المخاطر المحتممة قبؿ الموافقة عمى التسييلبت الائتمانية. وا 
 جانب ذلؾ، تمعب أشجار القرار دوراً محورياً في منظومة مكافحة الاحتياؿ، حيث تقوـ بفحص سجلبت
المعاملبت المالية لرصد الأنماط المريبة، مما يساىـ بشكؿ مباشر في الحد مف الخسائر المالية وتأميف 

 .العمميات

 الغابة العشوائية:-4

تطويرًا لشجرة القرار. وكما يدؿ اسميا، فيي تتكوف مف عدد كبير مف أشجار  تُعدّ الغابة العشوائية
تُسمّى عممية تدريب عدة نماذج عمى أجزاء مختمفة مف القرار التي تعمؿ معًا ضمف نموذج واحد. 
حكمة ''ويعتمد ىذا الأسموب عمى فكرة  .(bagging)بيانات التدريب ثـ دمج نتائجيا بالتجميع 

، حيث إف وجود عدد كبير مف الأشجار غير المرتبطة التي تعمؿ بشكؿ جماعي يُفترض أف ''الجماعة
 2.ة واحدة فقطيعطي أداءً أفضؿ مف الاعتماد عمى شجر 

 3امثمة حوؿ استخدامات الغابة العشوائية:

                                                           
1
 Ibomoiye Domor Mienie and Norbert Jere, A Survey of Decision Trees: Concepts, Algorithms, and 

Applications, IEEE Access, 2024, p 8, 10 
2
  Craig Starbuck, The Fundamentals of People Analytics, Springer, 2023, p246 

3
  Hassan Ahmed Salman, Ali Kalakesh, and Amani Steiti, Random Forest Algorithm Overview, Babylonian 

Journal of Machine Learning, 2024, p74 
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تُوظؼ ىذه الخوارزمية لتقييـ الجدارة الائتمانية لممتقدميف بطمبات القروض،  المصرفي :القطاع  -ا
مما يدعـ المؤسسات المالية في اتخاذ قرارات مدروسة حوؿ منح القرض أو رفضو. بالإضافة إلى 

 .ائية بفاعمية في كشؼ ومكافحة الأنشطة الاحتياليةذلؾ، تُستخدـ الغابات العشو 

يعتمد المتخصصوف في المجاؿ الطبي عمى أنظمة الغابات العشوائية  : الرعاية الصحية -ب
لتشخيص الحالات المرضية مف خلبؿ تحميؿ السجلبت الطبية السابقة لممرضى، كما تُسيـ مراجعة 

 .سبة والدقيقةىذه السجلبت في تحديد الجرعات الدوائية المنا

يستخدـ المحمموف الماليوف الخوارزمية لتحديد الأسواؽ المحتممة   :سوق الأوراق المالية -ج
 .لتداوؿ الأسيـ، فضلًب عف دورىا في مراقبة وتحميؿ سموؾ واتجاىات الأسيـ في السوؽ

جارة تمكف خوارزميات الغابات العشوائية البائعيف في منصات الت  :التجارة الإلكترونية -د
الإلكترونية مف التنبؤ بتفضيلبت المستيمكيف، وذلؾ بالاعتماد عمى تحميؿ سموكيـ الشرائي واستيلبكيـ 

 .السابؽ

 :التدرج المعزز -5

 ضمف التعمـ الخاضع للئشراؼ في الفعّالة الأساليب مف (GBM) التدرج المعزز خوارزميات تعتبر
 آلية سياؽ في( ضعفاء متعمميف) أولية نماذج تيابصف القرار أشجار تُوظّؼ إذ مجاؿ التعمـ الآلي،

 الأشجار أخطاء معالجة عبر الدقة عالي تنبؤي نظاـ صياغة إلى النموذج ىذا ويسعى .التعزيز
 التي البواقي وتقميؿ الثغرات لسد خصيصاً  إضافية شجرة كؿ تُصمـ بحيث تتابعي، بأسموب السابقة
 1.أشجار مف سبقيا عما نتجت

 :التدرج المعززخداـ امثمة حوؿ است

و يعتبر ىذا مف اىـ الاستخدامات عمى  kaggleمسابقات الوصوؿ لأعمى دقة تنبؤية في موقع  -
 الاطلبؽ ليذه الخوارزمية.

 تستخدـ في كثير مف المجالات التي تستخدـ فييا اشجار القرار و الغابة العشوائية. -

                                                           
1
 Yue Liu a، Shulei Wu a، Zhongqiang Wu ، Shuangshuang Zhou ، Application of gradient boosting machine 

in satellite-derived bathymetry using Sentinel-2 data for accurate water depth estimation in coastal 
environments ، Elsevier ،0204، p5 
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 لة المتجهات الداعمة:آ -6

حيث تعتبر مف اشير  للئشراؼاعي مف خوارزميات التعمـ الخاضع تعد خوارزمية الدعـ الشع
الخوارزميات المستعممة في التصنيؼ الآلي وتعتمد عمى إنشاء إطار خطي أو غير خطي يقوـ ىذا 

 1الخط بالفصؿ بيف فئات البيانات .

 2 آلة المتجيات الداعمة:امثمة حوؿ استخدامات 

 تشخيص الأمراض -ا

في المجاؿ الطبي لتقديـ تشخيص سريع وموثوؽ للؤمراض.  المتجيات الداعمة لةآ تُستخدـ خوارزمية
ف اكتشاؼ العدوى في وقت مبكر يساعد عمى إنقاذ اويُعد الكشؼ المبكر عف المرض أمرًا ميمًا، إذ 

 .العديد مف الأرواح

 تحميل المشاعر -ب

لخاصة بتحميؿ المشاعر، حيث في العديد مف الدراسات ا لة المتجيات الداعمةآ يتـ توظيؼ خوارزمية
تتيح تصنيؼ الآراء إلى إيجابية وسمبية ومحايدة. كما تُستعمؿ نتائج ىذا التحميؿ في مجالات مثؿ 

 .السياسة والاقتصاد والجريمة والعلبقات الدولية

 :للإشرافالتعمم الغير خاضع  -2

الصحيحة، أي أف البيانات لا  الخوارزمية بالإجابات نزودفي أسموب التعمـ غير الخاضع للئشراؼ، لا 
تكوف مُصنّفة. وبدلًا مف ذلؾ، تعمؿ الخوارزمية عمى اكتشاؼ أوجو التشابو بيف المدخلبت، بحيث يتـ 
تجميع العناصر التي تشترؾ في خصائص معينة ضمف مجموعات واحدة. وبعبارة أخرى، لا يمتمؾ 

ت واستخلبص استنتاجات منيا بيدؼ النظاـ مخرجات محددة مسبقًا، لكنو يقوـ باستكشاؼ البيانا
 3 .المعنونةوصؼ البُنى الخفية داخؿ البيانات غير 

 

                                                           
1
 Les،مجلة الآلً الدعم متجه خوارزمٌة باستخدام الجزائر بورصة لنشاط المحفزة الاقتصادٌة المتغٌرات استخلاص،مقال فراحً فضٌلة 

Cahiers du Cread،0200 515،ص24،المجلد 
2
 Dkhaz Mustafa Abdullah, Machine Learning Applications based on SVM Classification: A Review, 

Qubahan Academic Journal, 2021, p82 
3
 143،ص البٌانات علم و الالة تعلم كتاب،وزان  مٌلاد  
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  :للإشراففئة التعمم الغير خاضع  - 

 يع:التجم

التجميع أو التحميؿ العنقودي ييدؼ إلى جمع مجموعة مف العناصر بحيث تكوف العناصر داخؿ كؿ 
فيما بينيا مقارنة بالمجموعات الأخرى. وبصياغة مجموعة تسمى ىذه المجموعة بالعنقود أكثر تشابيًا 

أدؽ، فإف اليدؼ مف تحميؿ العناقيد ىو تكويف مجموعات تكوف فييا العناصر داخؿ كؿ مجموعة 
 متشابية قدر الإمكاف، بينما تختمؼ ىذه المجموعات عف بعضيا بشكؿ واضح. 

 1.جميع اليرميوخوارزمية الت K-means ومف أىـ خوارزميات التجميع نجد خوارزمية

 

 

 

 

 

 المصدر: مف اعداد الطالب

 2تستخدـ خوارزميات التجميع في:

التجميع بتقسيـ العملبء لعدة فئات بناء عمى الخصائص تقسيـ السوؽ حيث تقوـ خوارزميات  -
 المتشابية لكؿ فئة.

 بيف العينات الكشؼ عف السموؾ غير الطبيعي -

تحميؿ وتسمية البيانات الجديدة حيث تعمؿ خوارزميات التجميع عمى كشؼ الانماط داخؿ البيانات  -
 ليدؼ مف البيانات.و ينشا لنا ذلؾ اىداؼ و مسميات اصطناعية بعد اف كنا نجيؿ ا

                                                           
1
 282،ص المرجع السابق،وزان  مٌلاد  

2
 33ص ،0202الآلة، وتعلم الاصطناعً الذكاء إلى مدخل كتاب لحلح، محمد  

Y 

X 
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 1و ايضا تستخدـ في:

التحميؿ المصرفي حيث تعمؿ خوارزميات التجميع عمى اكتشاؼ المعاملبت المالية المشبوىة ووضع  -
 ساعد ىذا الاستخداـ عمى التصدي بشكؿ فعاؿ لظاىرة غسيؿ الامواؿ. ترميزىا حيثعلبمات عمييا و 

جدارتيا في ىذا المجاؿ، فيي تبسط عممية التعرؼ  التجميعالمجاؿ الطبي، حيث أثبتت خوارزميات  -
و ساىمت في  ةعمى أمراض العيوف و مختمؼ الامراض الاخرى، حيث اعتبر ىذا نموذجا كفؤا لمغاي

 الطبي بشكؿ غير مسبوؽ. التشخيصتحسيف دقة 

 الشبكة العصبية الاصطناعية: -3

والمتقدمة في مجاؿ الذكاء  الشبكات العصبية الاصطناعية مف أبرز الأساليب الحديثة دتع
الاصطناعي، إذ تقوـ عمى محاكاة البنية العصبية الموجودة في الخلبيا العصبية داخؿ الدماغ البشري. 
وتيدؼ ىذه الشبكات إلى تقميد الذكاء والسموؾ الإنساني، مف خلبؿ القدرة عمى اكتساب المعمومات 

ساس مف مجموعة وحدات مترابطة تُعرؼ وتنظيميا بطريقة مشابية للئنساف. وىي تتكوّف في الأ
 2.بالعصبونات

 3 :استخداماتياامثمة حوؿ 

 معالجة المغات الطبيعية -ا

قراءة وفيـ المغة المنطوقة أو المكتوبة مف خلبؿ وسيط  (NLP) تضمف معالجة المغات الطبيعية
النصوص، وسماع حاسوبي. وبالتالي، تساعد تقنيات معالجة المغات الطبيعية الحاسوب عمى قراءة 

الشبكة  الكلبـ، وتفسيره، وتحميؿ المشاعر، وتحديد الجوانب اليامة، حيث يمكف استخداـ تقنيات
المساعد  تتمثؿ في مف الأمثمة عمى المياـ المرتبطة بمعالجة المغات الطبيعية العصبية في ىذا الصدد
ائؽ، والترجمة المغوية أو وصؼ الوث التعرؼ عمى الكلبـ، روبوتات الدردشة الشخصي الافتراضي و

 .الآلية

                                                           
1
 Pritika Talwar, Shubham, and Komalpreet Kaur, EXPLORING CLUSTERING TECHNIQUES IN MACHINE 

LEARNING, International Journal of Creative Research Thoughts, 2024, p768 
2
 مجلةمجلة ،التدقٌق عملٌة فً التحلٌلٌة للمراجعة كدعامة االصطناعٌة العصبٌة بالشبكات التنبؤ،مقال علً قدور بن،سهام كردودي  

 532،ص0254-0252 الفترة فً( بسكرة) SEL.NA.E الملح تكرٌر مركب حالة ،والتنمٌة الإستراتٌجٌة
3
 Iqbal H. Sarker, Machine Learning: Algorithms, Real-World Applications and Research Directions, SN 

Computer Science, 2021, p160 
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 تعرف عمى الصور :ال -ب

ىو مثاؿ معروؼ وواسع الانتشار لمتعمـ الآلي و الشبكات العصبية تحديدا في  التعرؼ عمى الصور
تصنيؼ  :العالـ الحقيقي، والذي يمكنو تحديد كائف ما كصورة رقمية. ومف الأمثمة الشائعة عمى ذلؾ

 .كشؼ الوجوه في الصور و لتعرؼ عمى الحروؼا أو غير ذلؾ،كسرطانية  الأشعة السينية

 لة و ادارة الموارد البشرية:المطمب الثالث: العلاقة بين تعمم الآ

لة مازالت حديثة في ادارة الموارد البشرية رغـ اف تقنية تعمـ الآو لة ىناؾ علبقة كبيرة بيف تعمـ الآ
اة ميمة جدا و تتكامؿ بشكؿ كبير في ادارة الموارد الشرية مجاؿ ادارة الموارد البشرية الا انيا تعتبر اد

لة في ادارة الموارد البشرية و ايضا الى اىـ المخاطر والاعتبارات استخدامات تعمـ الآ الى سنتطرؽو 
 الأخلبقية والامتثاؿ ليذه التقنية داخؿ ادارة الموارد البشرية.

 بشرية:لة في ادارة الموارد الاولا: استخدامات تعمم الآ

 1تتمثؿ الاستخدامات في:

يشكّؿ انفكاؾ الموظفيف عف العمؿ أحد التحديات الجوىرية التي   بمغادرة الموظفين:التنبؤ  -أ
تبرز الأىمية الاستراتيجية  حيث ،تواجو المنظمات نظير ما يترتب عميو مف أعباء مالية باىظة

ويُمكف تفعيؿ ىذا  .ياسات استباقية للبستبقاءلامتلبؾ القدرة عمى التنبؤ باحتمالية المغادرة لصياغة س
التنبؤ منيجيًا عبر خوارزميات التعمـ الآلي كالتصنيؼ والتجميع، وتحديدًا أسموب التصنيؼ الثنائي 
لفرز الموظفيف إلى فئتيف: المغادريف والمستمريف، بغية استباؽ الظاىرة وتلبفي التكاليؼ المرتفعة 

 .يمةالمرتبطة بإحلبؿ الكفاءات البد

تصنيؼ الموارد البشرية  مثؿ تصنيؼ العملبء الى عدة فئات يمكننا ايضا  :تجزئة الموظفين -ب
وتُطبّؽ ىذه التجزئة عبر  .التنظيميةوفؽ محددات ديموغرافية، ومستويات أداء، وغيرىا مف المعايير 

لى السمات المخزنة لإنشاء مجموعات عنقودية بالاستناد إK-means  نماذج التعمـ الآلي مثؿ خوارزمية
وتستثمر المنظمات ىذا التقسيـ لتشخيص المتطمبات النوعية لكؿ فئة، مما يتيح  .في قواعد البيانات

 .تمبية احتياجاتيـ الفكرية والعممية الفعمية، ويدعـ كفاءة استراتيجيات الاستبقاء الوظيفي
                                                           

1
 Rodrigo Miranda Cabrera , Manuel Leon Ganchozo , Rodríguez Salazar Oswaldo Rene , Rafael Wilfredo 

Rojas Bujaico , Héctor Huamán Samaniego , John Fredy Rojas Bujaico, Impact Of Machine Learning In 
Human Resource Management: Towards The Modernization Of Leadership, Journal of Positive School 
Psychology, 2022, p291, 292, 293 
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ظيفي الملبئـ ركيزة حاسمة يمثّؿ وضع الفرد المناسب في الموقع الو   :الاستقطاب والتوظيف -ج
 Goldman)و (Morgan Stanley)و (Citigroup) في إدارة الموارد البشرية، وتتجو مؤسسات رائدة مثؿ

Sachs)   نحو توظيؼ التعمـ الآلي لمتنبؤ بالأداء المستقبمي لممرشحيف، حيث يضمف الاعتماد عمى ىذه
التعمـ الآلي في فحص السير  نماذج ث تستخدـحي .الأنظمة الذكية رفع دقة وملبءمة قرارات الانتقاء

الذاتية  السيرربط  (Association Rule Mining)  استخراج قواعد الارتباط إذ تتيح نماذج ،الذاتية
وتعتمد آلية استخراج  .، مما يعزز جودة مخرجات التوظيؼالمطموبةبالمتطمبات المينية  يفرشحتلمم

عمى توفر محددات أخرى، وفي سياؽ  اير أو عنصر معيف بناءقواعد الارتباط عمى التنبؤ بظيور متغ
 .لميارات تخصصية دقيقة امتلبكيـالفرز، تمكّف ىذه التقنية مف استشراؼ أداء المتقدميف استنادًا إلى 

علبوة عمى ذلؾ، تُسيـ ىذه الخوارزمية في تمكيف منصات التوظيؼ الرقمية مف تقديـ مقترحات مينية 
عمؿ، عبر تحميؿ الارتباطات بيف الفرص المتاحة والمسمؾ البحثي لممستخدـ،  ملبئمة لمباحثيف عف

 .فضلًب عف تتبع التفاعلبت والمنشورات الصادرة عنو

 لة في ادارة الموارد البشريةثانيا: تحديات استخدام تعمم الآ 

كف في المقابؿ ىناؾ تعمؿ تقنية تعمّـ الآلة في الموارد البشرية عمى توفير العديد مف المزايا القوية، ل
الموارد البشرية  إدارةتكاليؼ ليذه التقنية. ولتحقيؽ اكبر قدر مف الاستفادة مف ىذه التقنية، يجب عمى 

 تجنّب بعض المخاطر المحتممة وضماف شفافية و عدالة و توافؽ الانظمة مع القوانيف. 

 1:ومف أىـ الاعتبارات ما يمي

تاحتها -أ وارزميات التعمـ الآلي عمى مدخلبت بيانية دقيقة ومتنوعة تعتمد خ :جودة البيانات وا 
لضماف كفاءة الأداء، غير أف بيانات الموارد البشرية الموزعة عبر الأنظمة قد تتضمف معمومات غير 
دقيقة أو متقادمة، مما يجعؿ التحقؽ مف سلبمة البيانات وتوافرىا المستمر أحد أبرز التحديات 

 .المنيجية
إف النماذج الحوسبية القائمة عمى التعمـ الآلي والتي  :صوصية المعموماتيةالتحيز والخ -ب

يجري تدريبيا ببيانات تاريخية لمموارد البشرية قد تنتج مخرجات متحيزة، وىو أمر بالغ الأىمية في 
سياقات التوظيؼ، الاستقطاب، وتقييـ الأداء. علبوة عمى ذلؾ، فإف الطبيعة السرية لبيانات العامميف 

 .لحاوية عمى مؤشرات حساسة تحتـ تفعيؿ آليات الحماية والامتثاؿ الصارـ للؤطر التشريعية المنظمةا

                                                           
1
 Deepti Sharma, Sellvasundaram, Prasanta Chatterjee Biswas, Suresh Kumar, Ganesh, and Kinjal Parmar, 

Machine Learning and HRM: A Path to Efficient Workforce Management, Journal of Informatics Education 
and Research, 2024, p796, 797 
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الموارد البشرية  متخصصي ادارة إذ يرفض بعض الموظفيف و :إدارة التغيير التنظيمي -ج
ّـ، تستمزـ المتشككيف في القرارات الخوارزمية اعتماد الآليات التشغيمية القائمة عمى التعمـ الآلي. وم ف ث

 .المرحمة استثمارًا في استراتيجيات إدارة التغيير لضماف تحوؿ تنظيمي مرف وتحقيؽ قبوؿ أوسع
يتطمب دمج التعمـ الآلي في إدارة الموارد البشرية كفاءات تمتمؾ  :شُح المهارات التخصصية -د

د يعيقاف تأىيؿ الكوادر ميارات تطوير النماذج وصيانتيا وتفسيرىا، بيد أف التنافسية ونقص الموار 
 .الداخمية أو استقطاب خبراء البيانات المتخصصيف

يسفر دمج تقنيات التعمـ الآلي ضمف الأنظمة الرقمية المتقادمة عف  :التكامل التقني والبنيوي -هـ
ضرورة إجراء تعديلبت جوىرية في البنية التحتية والمسارات الإجرائية، الأمر الذي قد يولد إرجاءً 

 .ذيًا وممانعة مف بعض الأطراؼ الفاعمةتنفي
 

 المبحث الثالث: الدراسات السابقة 
بعد اف تطرقنا لاىـ المفاىيـ حوؿ موضوع سموؾ الموظفيف و ايضا مفاىيـ تعمـ الآلة و ابرز 

تطرقت لموضوع سموؾ  استخداماتو سنتطرؽ في ىذا المبحث حوؿ ابرز الدراسات السابقة و التي
خروج الموظفيف و تسربيـ وكذلؾ موضوع اساليب التحميؿ المختمفة و التي  الموظفيف او بالأخص

 تتراوح بيف الاساليب الوصفية و الاساليب الكمية.
 

 المطمب الأول: الدراسات العربية 
 تحت عنواف( 2021الرفوع ) نيار أحمدو  المسيعديف ىويمؿ حمد مصعب دراسة الدراسة الأولى:

ىدفت  "،الأردنية البلبستيكية الصناعات قطاع في العامميف لدى العمؿ ؾتر  نية في المؤثرة العوامؿ"
ىذه الدراسة إلى معرفة مدى تأثير العوامؿ عدالة التعويضات، ظروؼ وبيئة العمؿ، توفر وسائؿ 
السلبمة العامة، وعدالة تقييـ الأداء في نية ترؾ العمؿ مف وجية نظر العامميف في قطاع الصناعات 

( موظفاً مف أصؿ 240ي الأردف. وتـ أخذ عينة عشوائية مف مجتمع الدراسة تكونت مف )البلبستيكية ف
( فقرة 38( موظفاً. وكانت الاستبانة أداة لمدراسة بعد التأكد مف صدقيا وثباتيا وتكونت مف )800)

حميمي، وباستخداـ المنيج الوصفي الت (SPSS 25 ) تقيس متغيرات الدراسة. وتـ تحميميا باستخداـ برنامج
بالإضافة إلى تحميؿ التبايف وتحميؿ الانحدار لاختبار فرضيات الدراسة. وقد اشارت النتائج إلى وجود 
أثر ذو دلالة إحصائية لمعوامؿ: )عدالة( التعويضات، ظروؼ وبيئة العمؿ، توفر وسائؿ السلبمة 

فر وسائؿ السلبمة العامة العامة، عدالة تقييـ الأداء في التقميؿ مف نية ترؾ العمؿ حيث كاف بعد تو 
الأكثر تأثيراً في نية ترؾ العمؿ، يميو بعد عدالة تقييـ الأداء. وأوصت الدراسة بتوفير وسائؿ السلبمة 
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العامة لضماف بيئة مريحة وآمنة، كما أوصت بتييئة ظروؼ وبيئة العمؿ المناسبة، وكذلؾ ضماف 
 .العدالة في تقييـ الأداء

 التنبؤ في الوظيفي الرضا محددات دورتحت عنواف " (2016) معمري زةحم دراسة الدراسة الثانية:
ىدفت ىذه الدراسة إلى تحديد دور عدة عوامؿ مؤثرة في  "،المؤسسات في التنظيمي الالتزاـ بمستوى

الرضا الوظيفي، وىي )الراتب، والترقية، والإشراؼ، والعلبقات الاجتماعية، والظروؼ المادية(، في 
موظفًا في شركة سونمغاز بمدينة ورقمة. وقد  156لالتزاـ التنظيمي لدى عينة مكونة مف التنبؤ بدرجة ا

أظيرت الدراسة وجود علبقة إيجابية بيف الالتزاـ والعوامؿ المذكورة، وأف تبني الشركات الجزائرية موقفًا 
 إيجابيًا تجاه ىذه العوامؿ يقمؿ مف حالات اللبمبالاة الإدارية ودوراف الموظفيف.

 البيانات في التنقيب تقنيات استخداـ" تحت عنواف (2019) قتابي براء محمد دراسة الدراسة الثالثة:
 الأعماؿ إدارة يف البكالوريوس درجة لنيؿ أعد مشروعىذه الدراسة عبارة عف " الوظيفي التسرب لضبط

 المعطيات في نقيبالت تقنيات استخداـ عمى الدراسة ىذه ىدفت والمعمومات. العمميات إدارة اختصاص
 عدة مقارنة خلبؿ مف المؤسسة، داخؿ الوظيفي التنبؤ بالتسرب عمى قادر مصنؼ وتحديد لاختيار
 العشوائية الغابة مصنؼ اختيار تـ حيث أعمى، دقة يقدـ الذي المصنؼ واختيار مصنفات لعدة نتائج
 تمكف المستخرجة تائجالن وتحميؿ البيانات تصوير خلبؿ ومف %98 الى تصؿ دقة نسبة اعطى الذي

 .المؤسسة داخؿ الوظيفي التسرب الى تؤدي التي الأسباب بعض فيـ مف الباحث

 التنظيمية العوامؿ أثرتحت عنواف " الديف سيؼ عزري و ابيالو  عبد النخمو دراسة الدراسة الرابعة:
ىذه  "،قمةبور  حضري وشبو الحضري النقؿ مؤسسة موظفي مف لعينة حالة دراسةالعمؿ  ترؾ نية عمى

 مف جامعة قاصدي ةكاديميالا لدراساتا شيادة متطمبات لاستكماؿ مقدمة الدراسة عبارة عف مذكرة
تيدؼ ىذه الدراسة إلى التعرؼ بشكؿ دقيؽ عمى العوامؿ التنظيمية و عمى نية  .2022 مرباح ورقمة

المنيج الوصفي التحميمي ترؾ العمؿ، بالإضافة إلى دراسة العلبقة بيف متغيرات الدراسة، وتـ استخداـ 
لدراسة الموضوع، كما تـ الاعتماد عمى دراسة الحالة مف خلبؿ الاستبياف ومعالجتو الإحصائية عف 

مؤسسة النقؿ الحضري  في ؼظ( مو 65، وتـ توزيع الاستبياف عمى )25نسخة  spss طريؽ برنامج
حية التنظيمية اىتماـ متوسط وشبو حضري بورقمة ، حيث توصمت الدراسة، بأف اىتماـ المؤسسة بالنا

ويعتبر غير كافي، لا توجد فروؽ بيف إجابات المبحوثيف فيما يتعمؽ الجنس العمر، الخبرة، العلبقة 
 الارتباطية بيف العوامؿ التنظيمية.

 الدراسات الاجنبية المطمب الثاني:
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 Saiو  Sudhakar Reddyو  Komal Kumarو  Rajkumar Govindarajanدراسة  الدراسة الاولى:

Pravallika  وDhatri  وPavan Kumar فىذه الدراسة عبارة عف ورقة بحثية بعنوا "Predicting 

"Employee Attrition: A Comparative Analysis of Machine Learning Models Using the 

IBM Human Resource Analytics Dataset  حيث نشرت في مجمةelsevier  2025عاـ. 

ه الدراسة في أداء عدد مف خوارزميات تعمّـ الآلة في مياـ التصنيؼ عمى بيانات منشاة مف تبحث ىذ
، مع التركيز عمى دقتيا في التنبؤ حيث المتغير المدروس فييا ىو مغادرة الموظفيف IBMقبؿ شركة 

 Random) بالنتائج اعتمادًا عمى مجموعة بيانات معيّنة. تـ تقييـ خمسة نماذج: الغابة العشوائية

Forest)وآلة دعـ المتجيات ،  (SVM)وشجرة القرار ، (Decision Tree)والتعزيز التدرّجي ،  
(Gradient Boosting) ونموذج ىجيف يدمج عدة خوارزميات. وكاف اليدؼ تحديد النموذج الذي ،

أعمى  أظيرت النتائج أف النموذج اليجيف حقؽ نيج .يحقؽ أعمى دقة، وفيـ نقاط القوة والضعؼ لكؿ 
%، مما يشير إلى أف دمج خوارزميات مختمفة يساىـ في الاستفادة مف نقاط قوتيا 95.0دقة بمغت 

%، مما يبرز قدرتيا عمى 88.6وتقميؿ نقاط ضعفيا الفردية. وحققت آلة دعـ المتجيات دقة بمغت 
ج الغابة العشوائية التعامؿ مع حدود القرار المعقدة في الفضاءات عالية الأبعاد. كما حقؽ كؿٌّ مف نموذ

في  (Ensemble) %، وىو ما يعكس فعالية تقنيات التجميع87.3ونموذج التعزيز التدرّجي دقة بمغت 
وتحسيف تقميؿ الخطأ. في  (Overfitting) عمـتحسيف الأداء التنبؤي مف خلبؿ تقميؿ الإفراط في الت
رز قابميتو للئفراط في التكيّؼ %، مما يب80.5المقابؿ، أظير مصنّؼ شجرة القرار أقؿ دقة بنسبة 

 يشير الأداء المتفوؽ لمنموذج اليجيف إلى توجو واعد لمبحوث المستقبمية. .وضعؼ قدرتو عمى التعميـ

 و Chikati Srinu و Santhanalakshmi و Meenaو  Hemanth Kumar دراسة الدراسة الثانية:
Pushp Lata Rajpoot وSunny Prakash ف مقاؿ مفتوح بعنوافىذه الدراسة عبارة ع "Machine 

Learning and HRM: A Path to Efficient Workforce Management" حيث نشرت في مجمة 
Journal of Informatics Education and Research  2024عاـ. 

تناولت ىذه الدراسة كيفية استخداـ خوارزميات التعمـ الآلي لتحقيؽ أفضؿ ممارسات إدارة الموارد 
رية، لا سيما تمؾ المتعمقة بمياـ مثؿ تحديد أداء الموظفيف، وتحميؿ معدؿ دوراف الموظفيف، البش

وتخطيط القوى العاممة. وقد تـ تقييـ أداء خوارزميتي الغابة العشوائية والتعزيز التدرجي في أنشطة 
أظيرت واقعية خلبؿ التجارب التي أُجريت.  بياناتالموارد البشرية مف خلبؿ تحميؿ مجموعات 

البيانات المُبمغ عنيا أعمى دقة لخوارزمية التعزيز التدرجي في التنبؤ بمعدؿ الشواغر باستخداـ مقياسي 
، مما يشير إلى أفضؿ النتائج. وبالتالي، تتفوؽ خوارزمية التعزيز التدرجي عمى RMSEو MAEالأداء 

في تحميؿ معدؿ دوراف  F1قياس خوارزمية الغابة العشوائية في دقة التنبؤ، والضبط، والاستدعاء، وم
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اما خوارزمية التدرج المعزز فقد حققت دقة بمقدار  %85دقة  العشوائيةالموظفيف حيث حققت الغابة 
. أما في تخطيط القوى العاممة، فقد أظيرت خوارزمية التعزيز التدرجي قيمًا أقؿ بقميؿ في 87%

مقارنةً  (RMSPE)ع الخطأ النسبي مربوجذر متوسط  (MAPE)الخطأ المطمؽ النسبي متوسط 
بالنيجيف الآخريف، مما يدؿ عمى تفوؽ أساليب التنبؤ. تُظير النتائج المذكورة أعلبه بوضوح أف 
خوارزميات التعمـ الآلي يمكف أف تكوف ناجحة لمغاية في مياـ إدارة الموارد البشرية، وأف اتخاذ القرارات 

 .ويعززه بشكؿ كبير بناءً عمى البيانات يمكف أف يحسف الأداء

 Faizan Younas و  Mubarak Almutairiو Kashif Munir و Ali Raza دراسة الدراسة الثالثة:

 Predicting Employee"ىذه الدراسة عبارة عف مقاؿ بعنواف Mian Muhammad Sadiq Fareed و

Attrition Using Machine Learning Approaches"  حيث نشرت عمى مجمةMDPI  2022عاـ 

تيدؼ ىذه الدراسة البحثية إلى تحميؿ العوامؿ التنظيمية التي تؤدي إلى تسرب الموظفيف، بالإضافة 
وقد تـ تطبيؽ أربع تقنيات مف تقنيات تعمـ  .إلى التنبؤ بتسرب الموظفيف باستخداـ تقنيات تعمـ الآلة

 ٪93دقة بمغت   Extra Trees Classifierالآلة بيدؼ المقارنة بينيا. وحقؽ النموذج المقترح والمحسف 
كما تـ  .في التنبؤ بتسرب الموظفيف، متفوقًا بذلؾ عمى الدراسات الحديثة المتقدمة في ىذا المجاؿ

لتحديد العوامؿ التي تؤدي إلى تسرب  (EEDA) تطبيؽ تحميؿ البيانات الاستكشافي لمموظفيف
والمستوى الوظيفي، والعمر تعد مف  الموظفيف. وكشفت الدراسة أف الدخؿ الشيري، والأجر بالساعة،

أىـ العوامؿ المؤثرة في تسرب الموظفيف. وتساعد النتائج التي توصمت إلييا ىذه الدراسة والطريقة 
 .المقترحة المؤسسات عمى الحد مف تسرب الموظفيف مف خلبؿ تحسيف العوامؿ التي تؤدي إليو

ىذه  Dan Tenney و Gregory Lovisolo و  Dinh Cuong Nguyen دراسة الدراسة الرابعة:
 Employee Attrition: Leveraging Machine Learning" بعنواف الدراسة عبارة عـ ورقة بحثية

Explainability to Identify Key Predictors of Turnover"  مؤتمرنشرت في ASEE Northeast 

Section Conference  والتي اي بي اـت موظفي تستخدـ ىذه الدراسة مجموعة بيانا ،2025عاـ ،
تتضمف خصائص الموظفيف مثؿ الرضا الوظيفي، والمشاركة في العمؿ، والتوازف بيف العمؿ والحياة. 
وقد تـ استخداـ عدة نماذج مف تعمـ الآلة لمتنبؤ بتسرب الموظفيف، مف بينيا الغابات العشوائية 

(Random Forests)  وأشجار القرار(Decision Trees) ار الموجستي والانحد(Logistic Regression) .
 (Precision)والدقة الإيجابية  (Accuracy) وتـ تقييـ ىذه النماذج باستخداـ عدة مقاييس مثؿ الدقة

. ومع (Confusion Matrices)إضافة إلى مصفوفات الالتباس  AUCومنحنى ( Recall)والاستدعاء 
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)التعمـ الآلي القابؿ لمتفسير(  MLXبحث تقنيات ذلؾ، وعمى عكس الأساليب التقميدية، يدمج ىذا ال
 لتقديـ فيـ أعمؽ لسموؾ النماذج.

اظيرت نتائج ىذا الدراسة أف الرضا الوظيفي ىو أقوى عامؿ لمتنبؤ بتسرب الموظفيف، يميو المشاركة 
٪، حيث قدـ 87.7في العمؿ ثـ التوازف بيف العمؿ والحياة. وقد حققت النماذج التنبؤية دقة بمغت 

أكثر التنبؤات موثوقية. ومع ذلؾ، أظيرت إضافة تقنيات ( Random Forest)نموذج الغابات العشوائية 
MLX  التعمـ الآلي القابؿ لمتفسير( أنو عمى الرغـ مف دقة النماذج، فإنيا تفتقر إلى الشفافية الكاممة(

لمنماذج وتوفير تفسيرات عند التنبؤ بتسرب موظفيف محدديف، مما يبرز الحاجة إلى التحسيف المستمر 
 أوضح لنتائجيا.

ىذه الدراسة  Jelena Franjković و Dario Šebalj و Ana Živković دراسة الدراسة الخامسة:
 "Prediction of the Employee Turnover Intention Using Decision عبارة عف ورقة بحثية بعنواف

"Trees نشرت في Proceedings of the 26th International Conference on Enterprise 

Information Systems  2024عاـ 
 في التنبؤ بنية دوراف الموظفيف (Decision Tree) تفحص ىذه الدراسة فعالية منيجية شجرة القرار

(Employee Turnover Intention) .وىو مجاؿ حصمت فيو ىذه الطريقة عمى قدر محدود مف البحث ،
اء بحث أولي وتـ تطبيؽ أربع خوارزميات لشجرة القرار عمى عينة مكونة مف في ىذه الورقة، تـ إجر 

تدمج الدراسة عدة متغيرات تنبؤية في النموذج، بما في ذلؾ الرضا الوظيفي، والالتزاـ  .مستجيبًا 511
ة، التنظيمي المدرؾ، والعدالة التنظيمية المدركة، والدعـ التنظيمي المدرؾ، وفرص العمؿ البديمة المدرك

 (Recall) وذلؾ لتقييـ تأثيرىا عمى نية الدوراف الوظيفي. وكاف مقياس تقييـ النموذج ىو الاستدعاء
كاف ناجحًا نسبيًا في  RandomTree تشير النتائج إلى أف نموذج شجرة القرار باستخداـ خوارزمية

، وخاصة فرص ٪(، حيث كاف الرضا الوظيفي60التنبؤ بنيات الدوراف الوظيفي )بمعدؿ دقة يقارب 
وتشمؿ العوامؿ المؤثرة الأخرى  .النمو الشخصي والالتزاـ التنظيمي العاطفي، مف المتنبئات الميمة

الرضا عف الراتب وعف الوظيفة نفسيا، بالإضافة إلى العلبقات بيف الأفراد. وتؤكد ىذه الدراسة 
مبحوث المستقبمية حوؿ دور إمكانات طريقة شجرة القرار في إدارة الموارد البشرية وتوفر أساسًا ل

 التحميلبت التنبؤية في فيـ ديناميكيات دوراف الموظفيف.
 المطمب الثالث: التعقيب عمى الدراسات السابقة

لموضوع مغادرة و  تطرؽ مف خلبؿ مختمؼ الدراسات السابقة التي تطرقنا إلييا, نلبحظ أف معظميا قد
, وقد اتفقت ف الدراسات العربية و الدراسات الاجنبيةتنوعت ىذه الدراسات السابقة بي, خروج الموظفيف

وجود محددات و عوامؿ تؤدي لترؾ او مغادرة الموظؼ المؤسسة حيث الدراسات عمى  معظـ ىذه 



 انُظشيانفصم 
 

 

30 

ىناؾ مف يعتبر اف الرضا الوظيفي مف اىـ العوامؿ و ىناؾ مف يرى اف العوامؿ المادية ىي اىـ 
صفي التحميمي كاف ىو السائد في الدراسات السابقة و ىذا اف المنيج الو وكما نلبحظ  العوامؿ ايضا،

، كما أف يدؿ عمى تحوؿ مجاؿ ادارة الاعماؿ و ادارة الموارد البشرية نحو الجانب التطبيقي اكثر
و ىذا ما يثبت اف موضوع دراستنا  (2025 -2019ما بيف ) تعتبر حديثةالدراسات التي عرضناىا 

لتغيرات التي تطرا عمى عالـ ادارة الاعماؿ و مجاؿ ادارة الموارد يعتبر حديثا و مواكبا لمختمؼ ا
و ستنكمـ عمى اوجو التشابو و اوجو الاختلبؼ لنرى الفرؽ بيف الدراسة الحالية و الدراسات  البشرية

 السابقة فيما يمي:

وجود محددات و عوامؿ تؤدي لترؾ او مغادرة الدراسات عمى  معظـ ىذهاتفقت  :أوجه التشابه
 و أيضا استخداـ تقنية التنبؤ خاصة الدراسات الاجنبية تحديدا. ،موظؼ المؤسسةال

العربية اما كانت وصفية او استخدمت برامج تحميؿ جاىزة و  الدراسات تقريبا كؿ :الاختلافأوجه 
 مف خلبؿ البرمجة. scikit-learnمف خلبؿ مكتبة  لـ توظؼ تقنيات تعمـ الآلة قديمة و

حظ اف ما يميز دراستنا كونيا قد تكوف اوؿ دراسة عربية تتطرؽ حوؿ موضوع و مف خلبؿ ىذا نلب
 استخداـ تقنية تعمـ الآلة مف خلبؿ البرمجة و الادوات الحديثة.

 خلاصة الفصل الأول: 
في ىذا الفصؿ تطرقنا لممفاىيـ الاساسية و النظرية حوؿ سموؾ الموظفيف حيث بينا اىميتو و محدداتو 

فاىيـ تعمـ الآلة و بينا مدى ضرورتو في كؿ المجالات و بالأخص مجاؿ الموارد و ايضا تطرقنا لم
البشرية و التنبؤ بسموؾ الموظفيف،  كما تـ ذكر بعض الدراسات السابقة العربية المتنوعة حيث ىناؾ 
مف تكممت عمى الموارد البشرية بصفة عامة و ىناؾ مف تكمـ حوؿ نفس الموضوع الخاص بنا الا وىو 

بؤ بخروج الموظفيف باستخداـ تقنيات تعمـ الآلة و يجدر بالذكر اف ىناؾ دراسة استخدمت نفس التن
 و  Sudhakar Reddy وKomal Kumara و  Rajkumar Govindarajanaقاعدة البيانات و ىي تخص 

Sai Pravallika   وDhatri   و Pavan Kumar  التي كانت بعنوافPredicting Employee Attrition: 

A Comparative Analysis of Machine Learning Models Using the IBM Human Resource 

Analytics Dataset  حيث ىدفنا ىو اجراء مقارنة نتائج التي تحصمنا عمييا في دراستنا الحالية بتمؾ
الدراسة السابقة و المتحصؿ عمييا مف خلبؿ نماذج تعمـ الالة في الفصؿ التطبيقي.
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 الفصل التطبيقيالثاني :  الفصل
عمى ما تـ تناولو في الفصؿ الأوؿ حوؿ الأطر النظرية لسموؾ الموظؼ ومحددات قراراتو تجاه  ابناءً 

تيدؼ ىذه المرحمة إلى تطوير نموذج تنبؤي  ،المؤسسة، ينتقؿ الفصؿ الثاني إلى الجانب التطبيقي
وذلؾ عبر تحميؿ المتغيرات والخصائص متخصص في توقع قرارات الموظفيف بالبقاء أو الاستقالة، 

سيعتمد ىذا العمؿ عمى خوارزميات التعمـ الآلي )الخاضعة للئشراؼ ، الأكثر تأثيراً في بناء النموذج
، مستفيداً مف تنوع البيانات المتاحة التي تمنحنا فيماً دقيقاً لمسموؾ الوظيفي. كما (والتصنيؼ

ءاً مف تعريؼ البيانات ومصادرىا والأدوات المستخدمة، سيستعرض الفصؿ المسار المنيجي المتبع، بد
وصولًا إلى مراحؿ بناء النموذج وتقييمو، وانتياءً بإجراء مقارنة مع دراسة سابقة استخدمت البيانات 

 .ذاتيا لتقييـ كفاءة النتائج

 بيانات الدراسة  استكشافالمبحث الأول: 

بيانات التي عممنا عمييا و اىـ الادوات التي تـ سنتطرؽ في ىذا المبحث حوؿ اىـ متغيرات قاعدة ال
استخداميا في تطبيؽ تعمـ الآلة و ايضا حوؿ خطوات بناء نموذج تعمـ الآلة و الذي مر بخطوات 

 متنوعة و متسمسمة.

     جمع البيانات  مصدرالتعريف بمتغيرات الدراسة و  :المطمب الأول

 أولا: مصدر البيانات 

اي التكنولوجيا و البرمجيات بيانات خاصة بشركة مف شركات قاعدة راسة عمى في ىذه الد الاعتمادتـ 
وىو موقع خاص بنشر البيانات التابعة لمشركات والمؤسسات أو   Kaggleتـ تحميميا مف موقع  بي اـ

الجامعات التي تقوـ بنشر بياناتيا بيدؼ البحث العممي ومساعدة الباحثيف في وضع مقترحات أو 
 وايضا التعمـ و التدرب في مجاؿ تحميؿ البيانات . معينةحموؿ لمشكمة 

: ساتط قاػذج انثياَاخ
1

 

 وصف البٌانات  ثانٌا:
                                                           

 
1
  dataset-attrition-csanalyti-hr-https://www.kaggle.com/datasets/pavansubhasht/ibm  

https://www.kaggle.com/datasets/pavansubhasht/ibm-hr-analytics-attrition-dataset
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متغٌر كمً، وٌمثل آخر  52 متغٌر نوعً 55متغٌر تشمل هذه المتغٌرات  21تتكون البٌانات من 

متغٌرات فهً ، أما باقً ال "Target Variable"أو ما ٌسمى ب  المتغٌر التابع Attritionمتغٌر 
 ة:علٌها فً الدراس الاعتمادالتالً ٌشرح المتغٌرات التً تم  متغٌرات مستقلة و الجدول

 

 

 التفسير نوع المتغير المتغير

Age ًالموظف عمر كم. 

Attrition ًهو هذا -( لا/نعم) العمل؟ الموظف ترك هل نوع 

 .عادة   التابع المتغٌر

BusinessTravel ًلا أو دائم، نادر،) للعمل الموظف سفر تكرار مدى نوع 
 ٌسافر(.

DailyRate ًللموظف الٌومً الأجر كم. 

Department ًالمبٌعات،: مثل) الموظف فٌه ٌعمل الذي القسم نوع 
 والتطوٌر(. البحث

DistanceFromHome ًالعمل ومقر الموظف منزل بٌن المسافة كم 

 .بالكٌلومترات

Education ً5: مثلا   ،1 إلى 5 من مرمز) التعلٌمً المستوى نوع 
 للدكتوراه(. 1 للثانوٌة،

EducationField ًطب، بشرٌة، موارد) الدراسً الموظف تخصص نوع 
 إلخ(. تسوٌق،

EmployeeCount ًسجل، لكل 5 ٌكون ما عادة) الموظفٌن عدد كم 

 الإحصائٌة(. للحسابات ٌستخدم

EmployeeNumber ًوظفم لكل الفرٌد الوظٌفً الرقم نوع (ID). 

EnvironmentSatisfaction ًإلى 5 من مقٌاس) العمل بٌئة عن الرضا مستوى نوع 

4.) 

Gender ًأنثى(./ذكر) الموظف جنس نوع 

HourlyRate ًبالساعة الموظف أجر كم. 

JobInvolvement ًمن مقٌاس) العمل فً والمشاركة الاندماج درجة نوع 

 (.4 إلى 5

JobLevel ًالهٌكل فً الموظف رتبة) لوظٌفًا المستوى نوع 

 .(التنظٌمً
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JobRole ًفنً مبٌعات، مندوب مدٌر،) الوظٌفً المسمى نوع 
 إلخ(. مختبر،

JobSatisfaction ً(.4 إلى 5 من مقٌاس) الوظٌفً الرضا مستوى نوع 

MaritalStatus ًمطلق(. متزوج، أعزب،) الاجتماعٌة الحالة نوع 

MonthlyIncome ًالراتب(.) شهريال الدخل كم 

MonthlyRate ًللأجر أخرى تقٌٌمٌة قٌمة) الشهري المعدل كم 
 الشهري(.

NumCompaniesWorked ًالشركة قبل الموظف بها عمل التً الشركات عدد كم 

 .الحالٌة

Over18 ًلا(./نعم) ؟54 سن فوق الموظف هل نوع 

OverTime ًلا(./نعم) إضافٌة؟ ساعات الموظف ٌعمل هل نوع 

PercentSalaryHike ًالماضً بالعام مقارنة الراتب فً الزٌادة نسبة كم. 

PerformanceRating ًللموظف السنوي الأداء تقٌٌم نوع. 

RelationshipSatisfaction ًداخل الاجتماعٌة العلاقات عن الرضا مستوى نوع 

 .العمل

StandardHours ًةثابت تكون ما غالبا  ) القٌاسٌة العمل ساعات كم 

 أسبوعٌن(. كل ساعة 42 مثل للجمٌع،

StockOptionLevel ًفً للموظف الممنوحة الأسهم خٌارات مستوى نوع 

 .الشركة

TotalWorkingYears ًالمهنٌة الموظف خبرة سنوات عدد إجمالً كم. 

TrainingTimesLastYear ًفً الموظف حضرها التً التدرٌبٌة الدورات عدد كم 

 .الماضً العام

WorkLifeBalance ًمن مقٌاس) والشخصٌة المهنٌة الحٌاة بٌن التوازن نوع 

 (.4 إلى 5

YearsAtCompany ًالشركة هذه فً الموظف قضاها التً السنوات عدد كم 

 .الحالٌة

YearsInCurrentRole ًمنصبه فً الموظف قضاها التً السنوات عدد كم 

 .الحالً

YearsSinceLastPromotion ًعلٌها حصل ترقٌة آخر منذ السنوات عدد كم 

 .الموظف

YearsWithCurrManager ًإدارة تحت الموظف فٌها عمل التً السنوات عدد كم 
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 .الحالً مدٌره

 المصدر :من اعداد الطالب

 يمثؿ حالة العميؿ تجاه الشركة ىؿ سيغادر أـ لا Attritionالمتغير التابع: 

 المتغيرات المستقمة: ىي كؿ المتغيرات المتبقية

 يئة التطوير المستخدمة في الدراسةبدوات و أ المطمب الثاني:

 فً هذه الدراسة سنتطرق لمجموعة من الادوات تتمثل فً:

  Python ولا: برمجةأ

حيث تعتبر حاليا اقوى لغة برمجة في  ـ1991متعددة الاستخدامات تـ انشائيا عاـ  ةبرمجىي لغة 
خدـ عمى نطاؽ واسع في تطبيقات الويب، وتطوير ىي لغة برمجة تُست (Python) بايثوف العالـ.

يفضؿ المطوروف استخداـ بايثوف لكونيا لغة فعالة  حيث البرمجيات، وعموـ البيانات، وتعمـ الآلة
وسيمة التعمـ، بالإضافة إلى قابميتيا لمتشغيؿ عمى منصات وأنظمة تشغيؿ متعددة ومختمفة مثؿ نظاـ 

windows  و mac  وlinuxتحتوي بايثوف عمى العديد مف لغة بايثوف لمتحميؿ مجاناً،  . كما تتوفر
المكتبات التي نستطيع مف خلبليا انجاز المياـ بدقة و كفاءة وسرعة عالية في العديد مف المجالات 
مثؿ الرياضيات و تحميؿ البيانات و الرؤية الحاسوبية و تحميؿ النصوص و تطوير الويب .لكف 

المكتبات التي يمكننا مف خلبليا انشاء نموذج تنبؤي و التي تتمثؿ فيما سنتطرؽ في ىذه الدراسة عمى 
 يمي:

 

 

 :Numpyمكتبة -ا

"، مكتبة برمجية في لغة بايثوف صُممت لمتعامؿ Numerical Python، وىي اختصار لػ "NumPyتعد 
 انات.مع المتجيات والمصفوفات، مما يسيؿ إجراء الحسابات الرقمية وتحميؿ كميات ضخمة مف البي

تعتمد عميو معظـ مكتبات التعمـ الآلي والتعمـ العميؽ. وتبرز اىميتيا  حيث تشكّؿ الأساس الذي
الكبرى في سرعتيا الفائقة مقارنة بالمكتبات الاخرى و إضافةً إلى دقتيا الكبيرة في معالجة البيانات 
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ويرجع ذلؾ بسبب انيا تُخزف مصفوفات في مكاف واحد متصؿ في الذاكرة مما يسمح لممعالج 
، ndarrayكما توفر المكتبة كائنات مصفوفية تُعرؼ بػ  ومعالجتيا بكفاءة عالية جداً ،بالوصوؿ إلييا 

وتدعـ مجموعة واسعة مف العمميات الرياضية، مثؿ الجبر الخطي والعمميات الإحصائية، مما يجعميا 
 قادرة عمى معالجة البيانات المعقدة بكفاءة وسيولة.

 :Pandasمكتبة -ب

وأداة أساسية في مجاؿ تحميؿ البيانات. تعتمد  Pythonأشير مكتبات لغة : تُعد مف Pandasمكتبة 
)جداوؿ ثنائية الأبعاد  DataFrameو)مصفوفة أحادية البعد(  Seriesعمى ىيكمي بيانات رئيسييف، ىما 

(. تتميز المكتبة بمرونتيا العالية، مما يتيح ليا التعامؿ مع أنواع متعددة مف Excelتشبو جداوؿ 
ت مثؿ الأعداد الصحيحة، الأعداد العشرية، التواريخ، والسلبسؿ النصية. كما تدعـ استيراد البيانا

. إضافةً إلى ذلؾ، توفر JSONو SQLو Excelو CSVالبيانات مف مصادر وممفات متنوعة مثؿ 
Pandas  مجموعة قوية مف الأدوات التي تساعد في تنظيؼ البيانات، تصفيتيا، تجميعيا ودمجيا
 سيولة.بكفاءة و 

 :Scikit-Learnمكتبة -ج

 مياـ في تُستخدـ حيث و الاكثر استخداما، ،الآلة تعمـ مجاؿ في Python لغة مكتبات أىـ مف تُعد 
 مجموعات إلى البيانات تقسيـ المكتبة ىذه تتيح. والتجميع الانحدار، التصنيؼ، مثؿ متعددة و متنوعة

 فعّالة أدوات توفر كما. منيا الأنسب واختيار حسينياوت النماذج تدريب إلى بالإضافة واختبار، تدريب
 خلبؿ مف البيانات معالجة في وتساعد ،(Confusion Matrix) الالتباس مصفوفة مثؿ الأداء، لتقييـ

 ،Pandasو NumPy مثؿ مكتبات عمى كبير بشكؿ Scikit-Learn تعتمد. المفقودة القيـ مع التعامؿ
 الموجستي، والانحدار القرار، أشجار مثؿ الآلي، التعمـ خوارزميات مف متنوعة مجموعة بتوفير وتتميز

 . و التدرج المعزز K-Means وخوارزمية

 :Seabornمكتبة -د

ىي ايضا مكتبة مف مكتبات تصور البيانات حيث يمكننا مف خلبليا انشاء الرسومات البيانية 
ؿ رسـ الاعمدة النسبية و نقاط مث الاحصائية المعقدة بسيولة اكبر و اسرع و بشكؿ اكثر جاذبية

 .انتشار العينات و ايضا منحنى الانحدار

 (Jupyter Notebook)تطوير البيئة  ثانيا:
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أداة قوية بشكؿ لا يصدؽ لتطوير مشاريع التعمـ الآلي وتقديميا بشكؿ  Jupyter Notebookيعد 
ثوف اضافة لتنفيذ مكتباتيا حيث تعتبر المكاف الذي يمكننا مف خلبلو كتابة اكواد لغة باي تفاعمي،

 ايضا و تتضمف و ذلؾ بسبب دعميا اليائؿ لأدوات تحميؿ البيانات المتطورة و القوية في ىذه البيئة
بيف  Notebookنصا أو صورة أو صوتاً أو فيديو بالإضافة إلى تنفيذ التعميمات البرمجية. يجمع 

نص السردي والمعادلات الرياضية والوسائط التعميمات البرمجية والمخرجات مع الرسوـ التوضيحية وال
مستنداً واحداً يمكنؾ مف خلبلو تنفيذ التعميمات  Notebookالأخرى في مستند واحد بمعنى آخر، يعد 

ضافة الأوصاؼ والصيغ والرسوـ التخطيطية لجعؿ عممؾ أكثر وضوحا  البرمجية وعرض المخرجات وا 
 (.46،ص2022زاف،)و وقابمية لمفيـ وقابمية لمتكرار والمشاركة.

  وأدوات تقييمه المطمب الثالث: خطوات بناء النموذج
ايضا تعرفنا عمى و  المطمب الاوؿفي بالدراسة ومصدرىا عمى البيانات الخاصة  اف تعرفنابعد 
حاف النموذج التنبؤي،  شاءالأدوات المستخدمة وبيئة التطوير التي سيتـ الإعتماد عمييا في إن ابرز

بسبب انيا ضرورة منيجية مف اجؿ شرح  يذا النموذجلالخاصة  ابرز المراحؿة معرفالوقت الاف ل
بدءا مف جمع البيانات و تنظيفيا و معالجتيا و موازنتيا و اختبار المتغيرات  كيفية عمؿ النموذج

 الميمة وصولا الى تدريب النموذج و تقييمو دقتو.
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  اولا :مراحل بناء النموذج
 الشكؿ: خطوات بناء النموذج

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 موازنة البيانات

 

 

 

 اختيار الميزات

 

 

 

 

 

 توحيد البيانات

 

 

 تقسيم البيانات

 

التحميل الاستكشافي 
 لمبيانات

 

 

 جمع البيانات

 

 

  
 

 بناء النموذج

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 تقييم النموذج

 

 

 

 

 

 

 

 

 

: مف اعداد الطالبالمصدر  
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 :جمع البيانات -1
نموذج لمتنبؤ  الدراسة مف اجؿ بناء ىذه نستخدميا فيوؼ الحصوؿ عمى البيانات التي س ىو

حيث كؿ الدراسات تقوـ عمى البيانات التي يمكف جمعيا بطرؽ متعددة و مف  بمغادرة الموظفيف،
يؿ المثاؿ تـ جمع بيانات ىذه الدراسة مف مصدر مفتوح و معروؼ و مصادر كثيرة، و عمى سب

 .Kaggleىو موقع 
 التحميل الاستكشافي لمبيانات: -2

يعتبر مف اىـ المراحؿ حيث نتأكد مف اف البيانات سميمة و خالية مف الاخطاء و القيـ المفقودة 
و القيـ المتكررة مف خلبؿ حذفيا مف اجؿ تنظيفيا مف خلبؿ معالجة القيـ المفقودة و القيـ الشاذة 

 او تعويضيا بقيمة اخرى مف اجؿ اف تكوف دقة النموذج عمى ىذه البيانات دقيقة و سميمة.
 تقسيم البيانات: -3

يعتبر مرحمة ميمة جدا حيث نقوـ بتقسيـ البيانات الى بيانات تدريب يتدرب عمييا النموذج و 
 بيانات اختبار نختبر بيا النموذج.

 د البيانات:توحي -4

 0في مجموعة البيانات لتصبح ضمف نطاؽ محدد، مثؿ  (features) ىو عممية تحويؿ قيـ المزايا
اليدؼ مف ىذه العممية ىو ضماف عدـ سيطرة ميزة واحدة عمى حسابات  .1إلى  1-أو  1إلى 

 .المسافة في الخوارزمية، مما يساعد في تحسيف أداء الخوارزمية بشكؿ عاـ
 :بياناتموازنة ال -5

حيث  ،تىي عممية ضبط توزيع الفئات في مجموعة البيانات لمعالجة مشكلبت عدـ توازف الفئا
 .نستخدـ الموازنة في حالة اذا كانت فئة اكثر بكثير مف فئة اخرى داخؿ المتغير التابع

 :اختيار الميزات -6

وية بالمتغير التابع و التي يقصد بيا اختيار المتغيرات المستقمة و التي تكوف ليا علبقة ارتباط ق 
تعطينا اعمى دقة لمنموذج مع تجنب المتغيرات المستقمة الغير ميمة و التي ليا علبقة ضعيفة 

 .بالمتغير التابع و التي قد تفسد دقة النموذج
 بناء النموذج: -7

 و يبواختيار افضؿ معمماتيا و تدريبيا عمى بيانات التدر الخوارزمية المناسبة  يقصد بو اختيار
 عممية التنبؤ ليذه الدراسة. في ممكنة دقة اعمىالنموذج الذي يعطي اختيار 
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 :تقييم النموذج -8

يتـ في ىذه المرحمة التحقؽ مف مدى دقة النموذج في التنبؤ والتأكد اف النموذج موثوؽ و يعتمد عميو 
 و Confusion Matrix في ىذه الدراسة بالاعتماد عمى مؤشرات خاصة بتقييـ النماذج التنبؤية مثؿ

Accuracy وPrecision  و Recall و F1 Score 

 ثانيا: أدوات تقييم النموذج

موذج الخاص بالدراسة يجب أف نتعرؼ عمى بعض الأدوات التي سيتـ مف بعد تجييز البيانات لبناء الن
 خلبليا تحديد النموذج الأنسب والتي تعتبر كمؤشرات لاختيار أدؽ النماذج وىي:

 فوفة الارتباكمص -1

نماذج التصنيؼ و مف خلبليا نعرؼ ىؿ النموذج  أداء جودة مدى لقياس تستخدـ بسيطة مصفوفة ىي
النتائج الفعمية بالنتائج المتوقعة التي تنبأ بيا  بمقارنة تقوـ ىذه المصفوفة دقتو عالية او لا، حيث

ف توضيح مصفوفة الارتباؾ النموذج، و يتضح مف خلبليا ايف اصاب و ايف اخطأ النموذج ، و يمك
 عمى النحو الاتي:

 Counfusion Matrix ؾالإرتبا: مصفوفة جدوؿ
Actual Negative 

 السمبية الحقيقية

Actual Positive 

 الحقيقة الفعمية

 

False Positive(FP) True Positive(TP) Predicted Positive 

 الايجابية المتنبؤة

True Negative(TN) False Negative(FN) Predicted Negative 

 السمبية المتنبؤة

 

 الارتباؾ في: لمصفوفة الأربع تتمثؿ الفئات
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- True Positive (TP): الصحيحة و ىي عدد الحالات التي تنبأ بيا النموذج  الإيجابية وىي
يجابية بالفعؿ اي اف النموذج توقع النتيجة الا إيجابية كانت الفعمية النتيجة النتيجة بانيا ايجابية و

 بشكؿ صحيح تماما مثؿ )توقع تخمي الموظفيف عف الوظيفة و قد تخموا فعلب عف الوظيفة(.

- False Negative (FN): السمبية الخاطئة و ىي عدد الحالات التي تنبأ بيا النموذج  وىي
ة بشكؿ اي اف النموذج توقع النتيجة السمبي إيجابية كانت الفعمية النتيجة النتيجة بانيا سمبية لكف

 خاطئ مثؿ )توقع عدـ تخمي الموظفيف عف الوظيفة لكنيـ تخموا عف الوظيفة(.

-  False Positive(FP):  وىي الايجابية الخاطئة و ىي عدد الحالات التي تنبأ بيا النموذج
اي اف النموذج توقع النتيجة الايجابية بشكؿ  سمبية كانت الفعمية النتيجة النتيجة بانيا ايجابية لكف

 عف الوظيفة(. ايتخمو لـ اطئ مثؿ )توقع تخمي الموظفيف عف الوظيفة لكنيـ خ
 
- True Negative(TN):  وىي السمبية الصحيحة و ىي عدد الحالات التي تنبا بيا النموذج

اي اف النموذج توقع النتيجة السمبية بشكؿ  سمبية فعلب كانت الفعمية النتيجة النتيجة بانيا سمبية و
 ؿ )توقع عدـ تخمي الموظفيف عف الوظيفة ولـ يتخموا فعلب عف الوظيفة(.صحيح تماما مث

 و تحتوي مصفوفة الارتباؾ عمى المؤشرات التالية:
 :(Accuracy) العامة  الدقة -ا

تنبا بيا النموذج في النتائج  التي الصحيحة التوقعات او التنبؤات عدد Accuracyيوضح مؤشر 
 الأداء عف فكرة حيث يعطي ىذا المؤشر. التوقعات جميع اليإجم بيف مف الايجابية و السمبية

 لمنموذج. و يمكننا حساب ىذا المؤشر بالمعادلة الاتية: العاـ

 
 :(Precision) التنبؤية  الدقة -ب

 التوقعات عدد عف يخبرنا فيو الإيجابية النموذج توقعات نسبة و جودة Precisionيوضح مؤشر 
و يمكف حسابو بالمعادلة  .الواقع في بالفعؿ صحيحة وكانت ايجابية أنيا عمى النموذج توقع التي

 الاتية:

 
 :(Recall) الاستدعاء  -ج
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الإيجابية. و يمكف حساب المؤشر  الحالات التقاط عمى النموذج قدرة مدى Recallيوضح مؤشر 
 بالمعادلة الاتية:

 
 :(F1 Score)  مقياس -د

 التوازف لتحقيؽ واحد مؤشر في Recall والاستدعاء Precision الدقة بالجمع بيف F1 Scoreيقوـ 
المتوازنة  غير خاصة اذا كانت بياناتنا العاـ، النموذج لأداء أفضؿ و ادؽ رؤية يوفر ،فيو بينيما

 ،و يمكف حساب المؤشر بالمعادلة الاتية:

 
 
 Cross Validationالتحقق المتقاطع  -2

عدـ  حيث يستخدـ في حالةفي تقييـ اداء نموذج تعمـ الآلة يعتبر التحقؽ المتقاطع اداة قوية جدا 
 حيثمواجية بيانات جديدة لـ يراىا مف قبؿ.  في حاؿ تأكدنا مف اف النموذج سيعطي دقة عالية

و ايضا يساعدنا في التأكد مف اف تنبؤاتنا في العالـ  النموذجكيفية أداء  حوؿنظرة مسبقة  يمنحنا
ت موثوقة و يمكف تعميـ النتائج عمى البيانات الجديدة و التي لـ ليست مجرد ضربة حظ بؿ تنبؤا

عدة أجزاء وتسمى عمى تقسيـ مجموعة البيانات ب تتمثؿ آلية عممو في انو يقوـ .نرىا مف قبؿ
 ةالأخير  الاختبار ويختبر عمى طية طيات التدريبيتـ تدريب النموذج عمى  . (Folds)بالطيات  

، بحيث تُستخدـ كؿ طية كطقـ اختبار عدة مرات بحسب عدد الطيات يةالمتبقية. تتكرر ىذه العمم
بعد ذلؾ يتـ حساب متوسط أداء النموذج عبر جميع التكرارات لتقديـ تقدير  لمرة واحدة بالضبط

  ـ، و يمكف شرح التحقؽ المتقاطع بشكؿ اوضح في الصورة الاتية:قوي ومتيف لقدرتو عمى التعمي
 

 Cross Validationلمتقاطع الشكؿ: مصفوفة التحقؽ ا
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 https://www.geeksforgeeks.org عالمصدر: موق

 
بشكؿ أدؽ حيث نلبحظ أنو تـ  التحقؽ المتقاطعمف خلبؿ الصورة السابقة يمكننا توضيح مصفوفة 

  (Fold 1)يتـ إختبار الطية الأولى تقسيـ البيانات عمى خمس طيات بحيث أنو في الدورة الاولى 
أما في الدورة الثانية يتـ إختبار الطية الثانية  ، ((Fold2/ Fold3/ Fold4/ Fold5وتدريب باقي الطيات 

(Fold2)   وتدريب باقي الطيات Fold1/ Fold3/ Fold4/ Fold5))  حيث اصبحت الطية الاولى في
آخر دورة الى طية اختبار و نعيد ىذه العممية الى اف نصؿ الدورة الثانية طية تدريب و الطية الثانية 

بحيث تصبح الطية الخامسة ىي طية الاختبار و باقي الطيات طيات تدريب و بعدىا نحسب متوسط 
 اداء الدورات الخمس لنخرج بنتيجة التحقؽ المتقاطع.

 
  النتائج وتفسيرهاالمبحث الثاني : تحميل 

في بناء  سيتـ استخدامياالأدوات التي اىـ  و ،عيايجمت مصدراسة، الدر بيانات  ما تطرقنا الىبعد
بعد  وأيضا موظفيف و الذي سيتمثؿ في خروج الموظفيف او بقائيـ، متنبؤ بسموؾ الل نا الخاصنموذج

نتطرؽ في ىذا المبحث الى  سوؼ أىـ المراحؿ التي سيتـ إعتمادىا في بناء النموذجالى  اف تطرقنا
 Jupyterو اىـ مكتباتيا و  Pythonئج قاعدة البيانات باستخداـ لغة البرمجة تحميؿ و تفسير نتا

Notebook . 

 البيانات و معالجتها استكشاف: الأولالمطمب 

https://www.geeksforgeeks.org/
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بعد الانتياء مف جمع البيانات، تأتي مرحمة تحميميا، غير أنو قبؿ الشروع في ذلؾ يجب التأكد مف أف 
وخالية مف القيـ المفقودة أو البيانات المكررة التي قد تؤثر  البيانات المعتمدة في بناء النموذج سميمة

عينة، فإنيا قد  1470متغيرًا و 35عمى دقتو. ونظرًا لأف البيانات المستخدمة في ىذه الدراسة تضـ 
 .تحتوي عمى قيـ مفقودة أو بيانات غير متناسقة، مما يستوجب القياـ بعممية تنظيؼ ليا

صة ببايثوف و التي يمكننا مف خلبىا عمؿ تحميؿ و معالجة قاعدة سنسترد المكتبات الخا أولا:
 :البيانات بشكؿ فعاؿ و سمس و يمكننا ذلؾ مف خلبؿ الاوامر الاتي

 الشكؿ: إستيراد المكتبات

 
 Pythonالمصدر: لغة 

 الاتي: عمييا مف خلبؿ الأمر إستيراد قاعدة البيانات التي سيتـ العمؿ ثانيا :
 عدة البياناتالشكؿ: إستيراد قا

 

 Pythonالمصدر: لغة 

عينة ولا يمكف حصرىا في جدوؿ واحد  1470تحتوي عمى  لأنياونظرا لأف قاعدة البيانات كبيرة 
 :يذالآ الأمر باستخداـمف البيانات  أسطر 5أوؿ لذا سأظير فقط 
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 Pythonالمصدر: لغة 

ؿ استكشافي عمييا مف اجؿ معرفة مف اجؿ عمؿ تحمي بعد عرض البيانات المتعمقة بالدراسةثالثا: 
 نوع المتغيرات وعددىا وىؿ توجد بيا قيـ مفقودة أو لا بإستخداـ الامر الاتي:

 استكشاؼ البيانات رام الشكؿ:

 

 المصدر: مف اعداد الطالب
 فتظير النتائج الموالية:

Data columns (total 35 columns): 

#   Column                    Non-Null Count  Dtype 

---  ------                    --------------  ----- 

0   Age                       1470 non-null   int64 

1   Attrition                 1470 non-null   object 

2   BusinessTravel            1470 non-null   object 

3   DailyRate                 1470 non-null   int64 

4   Department                1470 non-null   object 

5   DistanceFromHome          1470 non-null   int64 

6   Education                 1470 non-null   int64 

7   EducationField            1470 non-null   object 

8   EmployeeCount             1470 non-null   int64 

9   EmployeeNumber            1470 non-null   int64 

10  EnvironmentSatisfaction   1470 non-null   int64 

11  Gender                    1470 non-null   object 

12  HourlyRate                1470 non-null   int64 

13  JobInvolvement            1470 non-null   int64 

14  JobLevel                  1470 non-null   int64 
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15  JobRole                   1470 non-null   object 

16  JobSatisfaction           1470 non-null   int64 

17  MaritalStatus             1470 non-null   object 

18  MonthlyIncome             1470 non-null   int64 

19  MonthlyRate               1470 non-null   int64 

20  NumCompaniesWorked        1470 non-null   int64 

21  Over18                    1470 non-null   object 

22  OverTime                  1470 non-null   object 

23  PercentSalaryHike         1470 non-null   int64 

24  PerformanceRating         1470 non-null   int64 

25  RelationshipSatisfaction  1470 non-null   int64 

26  StandardHours             1470 non-null   int64 

27  StockOptionLevel          1470 non-null   int64 

28  TotalWorkingYears         1470 non-null   int64 

29  TrainingTimesLastYear     1470 non-null   int64 

30  WorkLifeBalance           1470 non-null   int64 

31  YearsAtCompany            1470 non-null   int64 

32  YearsInCurrentRole        1470 non-null   int64 

33  YearsSinceLastPromotion   1470 non-null   int64 

34  YearsWithCurrManager      1470 non-null   int64 

dtypes: int64(26), object(9) 

memory usage: 402.1+ KB 

 

و منو نلبحظ اف بياناتنا نظيفة جدا و لا تحتوي عمى قيـ مفقودة مف خلبؿ عرضيا و سنقوـ حاليا 
 حصائية حوؿ البيانات لرؤية نتائج استكشافيا بشكؿ ادؽ و اسيؿ :بعرض معمومات ا

 جدوؿ: المعمومات الإحصائية لقاعدة البيانات قبؿ المعالجة

Number of variables 35 

Number of observations 1470 

Missing cells 0 

Missing cells (%) 0.0% 

Duplicate rows 0 

Duplicate rows (%) 0.0% 

Total size in memory 402.1 MB 

 مف إعداد الطالبالمصدر: 
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 العيناتفي قاعدة البيانات الكمية ،كما أف عدد  متغير 35 نلبحظ مف خلبؿ الجدوؿ السابؽ أنو لدينا :
عدـ  و ايضا نلبحظ% ، 0.00مقدرة ب أي بنسبة 0، وكاف عدد القيـ المفقودة  عينة 1470بمغ 

و منو قاعدة بياناتنا لا تحتاج لمعالجة  %0.00مقدرة ب لبيانات بنسبةمكررة في قاعدة ا قيـوجود أي 
 و تنظيؼ اصلب بسبب سلبمتيا و عدـ احتوائيا عمى اي قيمة مفقودة او قيمة مكررة .

 تقسيـ البيانات رابعا:

بعد اف تأكدنا مف بياناتنا نظيفة و سميمة يأتي الاف دور تقسيـ البيانات الى بيانات تدريب و التي 
سيتدرب عمييا النموذج و بيانات اختبار و التي سنختبر بيا دقة نموذجنا و ايضا درجة موثوقية 

بالمئة بيانات  15بالمئة بيانات تدريب و  85حيث قمنا بتقسيـ البيانات الى نموذجنا مف خلبليا 
 اختبار.

 الشكؿ:امر تقسيـ البيانات

 

 المصدر: مف اعداد الطالب

 و ترميزىا تحجيـ البيانات خامسا:

لضماف عدـ سيطرة  1الى  0حيث قمنا بتحويؿ قيـ مزايا او اعمدة البيانات لتصبح ضمف نطاؽ 
ميزة عمى ميزة اخرى لكي لا تتشتت الخوارزميات المعتمدة و ايضا قمنا بترميز البيانات الفئوية و 

 تحويميا لأرقاـ عددية مف اجؿ اف يتمكف نموذجنا مف حسابيا و قراءتيا.

 موازنة البيانات  :سادسا

كانت  اواجينا في ىذه البيانات مشكمة عدـ توازف البيانات حيث اف فئة الموظفيف الذيف لـ يغادرو 
بالمئة حيث تعمؿ  16.49بالمئة و فئة الموظفيف الذيف غادروا كانت نسبتيـ  83.51نسبتيـ 

 قؿ لذلؾ قمنا بموازنتياىذه المشكمة عمى جعؿ النموذج يركز عمى الفئة الاكثر و ييمش الفئة الا
 بواسطة تقنية التضخيـ الاصطناعي لعينات الفئة الاقؿ لتتساوى مع عدد عينات الفئة الاكثر 
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 الشكؿ: البيانات قبؿ الموازنة

 

 المصدر: مف اعداد الطالب

 الشكؿ: البيانات بعد الموازنة

 

 المصدر: مف اعداد الطالب
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 تحديد المتغيرات  سابعا:

 الأكثر او الميزات نقوـ بتحديد المتغيرات افيجب  و تحجيميا و موازنتيا ة البيانات وترميزىابعد معالج
 Sequential Featureالتغميؼ  في ما بينيا مف خلبؿ تقنية تسمى ارتباطابالمتغير التابع وأقؿ  ارتباطا

Selector   تندرج ضمف تقنيات التغميؼ وىي طريقةwrapper  السمات الميمة الميزات أو  دتحدحيث
عمى البدء بكؿ الميزات  ىذه التقنية تعمؿحيث  تعمـ الآلة باستخداـوالأكثر تأثيرا في بناء نموذج 

المتاحة و تقوـ بالحذؼ التدريجي لمميزات التي تسبب انخفاض دقة النموذج و ايضا تأخذ بعيف 
ضعيفتاف في رفع دقة الاعتبار تفاعؿ الميزات ببعضيا بحيث يمكف اف تكونا ميزتاف منفصمتاف 

بالإضافة الى انيا بدقتيا العالية  النموذج اما اذا عملب معا فيرفعاف مف الدقة و تتميز ىذه الطريقة
 wrapperوتكمف أىمية إستعماؿ تقنية   مرنة لمغاية في التعامؿ مع كؿ نماذج و خوارزميات تعمـ الآلة

عمى تحسيف دقة التنبؤ وذلؾ  اعد بشكؿ كبيرفي كونيا تس Sequential Feature Selector او بالاخص
و  بسبب أنيا تختمؼ عف الطرؽ التقميدية التي تعتمد فقط عمى العلبقات الإحصائية بيف المتغيرات

كما أنيا  ايضا الطرؽ الاختيار اليدوية حيث لا يمكف اختيار الميزات يدويا اذا كاف عددىا كبيرا جدا
. و مف خلبؿ ىذه التقنية تـ رة في النموذج بسرعة عالية غير المؤث الميزاتتساىـ وتتخمص مف 
 اختيار الميزات التالية :

 : الميزات الفئوية الي تـ ترميزىا اولا

 : عمييا ()OneHotEncoderحيث تخص الميزات التي تـ ترميزىا بواسطة 

 

ohe__BusinessTravel_Travel_Frequently 

ohe__BusinessTravel_Travel_Rarely 

ohe__EducationField_Life Sciences 

ohe__EducationField_Marketing 

ohe__EducationField_Medical 

ohe__Gender_Male 
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ohe__JobRole_Laboratory Technician 

ohe__JobRole_Research Scientist 

ohe__JobRole_Sales Executive 

ohe__JobRole_Sales Representative 

ohe__MaritalStatus_Single 

ohe__OverTime_Yes 

 التي تـ توحيدىا ميزات الرقميةال ثانياً:

 : توحيدىما تخص البيانات الرقمية التي تـ

std__Age 

std__DailyRate 

std__DistanceFromHome 

std__Education 

std__EnvironmentSatisfaction 

std__HourlyRate 

std__JobSatisfaction 

std__MonthlyIncome 

std__NumCompaniesWorked 

std__PercentSalaryHike 

std__PerformanceRating 

std__RelationshipSatisfaction 

std__TrainingTimesLastYear 

std__WorkLifeBalance 

std__YearsInCurrentRole 

std__YearsSinceLastPromotion 
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std__YearsWithCurrManager 

 

 ج ذالنمو و تقييم : بناء  الثانيالمطمب 

مف تحديد المتغيرات المناسبة تأتي أىـ مرحمة تيدؼ إلييا ىذه الدراسة وىي بناء النموذج  الانتياءبعد 
التي تـ تحديدىا  يزات، بناء عمى المبخروج الموظفيف مف المؤسسة او بقائيـ في المؤسسةالذي سيتنبأ 

ىذه  استعماؿتـ  حيث نموذج أفضؿ واختياروالمقارنة بينيا  نماذج لمتنبؤمسبقا سنقوـ بتدريب عدة 
 و العددية. الفئويةنظرا لقدرتيـ عمى التعامؿ مع البيانات  سموؾ الموظفيفالنماذج لتصنيؼ 

 Scikit-learnو مكتبتيا في تعمـ الالة  Pythonسوؼ يتـ ذلؾ مف خلبؿ لغة  

 

 Decision Tree أولا : شجرة القرار

ا ستند إلى آلية التقسيـ المتتالي والتدريجي لمبيانات بناءجرى الاعتماد عمى نموذج شجرة القرار، الذي ي
حيث يوظؼ مقياس الإنتروبي لتحديد المتغير الأمثؿ لقيادة عممية ا، عمى المتغيرات الأكثر تأثير 

 التقسيـ في كؿ مرحمة. ىذا ويمكف بناء وتدريب نموذج شجرة القرار برمجياً باستخداـ الأمر التالي:

 ج شجرة القرارالشكؿ: استرداد نموذ

 

 :الارتباك  تقييم أداء النموذج باستخدام مصفوفة -ا

ونظراً لطبيعة الدراسة  ،كأداة لتقييـ النموذج في التنبؤ بمعدؿ دوراف الموظفيف مصفوفة الارتباؾ فناوظ
فئة وتشمؿ الموظفيف الذيف غادروا  فئتيف كاف لديناالتي تندرج ضمف مسائؿ التصنيؼ الثنائي، 

 الذيف بقوا. وكاف تنفيذ المصفوفة برمجيا بنموذج شجرة القرار كالاتي:فعمياً، والفئة المؤسسة 

 الاسذثاكالشكؿ: الأمر الخاص باستخراج مصفوفة 
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 المصدر: مف اعداد الطالب

حيث كانت النتائج التي اظيرتيا التي تخصنا عمييا مف خلبؿ مصفوفة الالتباس لنموذج شجرة 
 القرار كالتالي:

Actual Negative 

 فعلب بقيالموظؼ 

Actual Positive 

 الموظؼ خرج فعلب

 

(FP)19 TP)  )9 Predicted Positive 

 ذىقغ خشوج انًىظف

TN)  )172 (FN) 22 Predicted Negative 

 توقع بقاء الموظؼ

 المصدر: مف إعداد الطالب

موظفيف سيخرجوف  ((True Positive 9مف خلبؿ مصفوفة الالتباس أف نموذج شجرة القرار توقع أف 
فعلب وىذا يدؿ عمى مدى قدرة النموذج عمى فيمو الجيد لسموؾ الموظفيف  امف المؤسسة وقد خرجو 

 False)  اموظؼ انيـ سيخرجوف مف المؤسسة ولكف لـ يخرجو  19وميوليـ وأخطأ في توقع 

Positive) كما نلبحظ أف قيمة ،(False Negative)  ؼ توقعيـ موظ 22أي أنو ىناؾ  22كانت
فعلب  او بقو  فموظؼ توقع النموذج بانيـ سيبقو  172و اصاب في الكنيـ خرجو  فالنموذج بأنيـ سيبقو 

(True Negative ). 
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 مؤشرات الأداء العامة  -ب
 

 جدوؿ: المؤشرات العامة حسب نموذج شجرة القرار
 

 

 

 المصدر: مف إعداد الطالب

 

يتبيف  بعد بناء نموذج شجرة القرار عمى بيانات الموظفيف تـ تقييـ أدائو  باستخداـ المؤشرات السابقة 
وىي نسبة قوية تدؿ عمى الأداء ممتاز % 81,90نسبة  بمغت Accuracyالعامة  أف  دقة النموذج

% مف البيانات بشكؿ صحيح، كما 81,90 وسبتبشكؿ عاـ أي أف النموذج تمكف مف تصنيؼ ما ن
والتي تعكس قدرة النموذج عمى تقميؿ قدرة التوقعات  Precision قدرت الدقة الإيجابية لمنموذج 

% وىي نسبة جيدة لحد ما في التصنيؼ العاـ، و بمغت نسبة مؤشر 60,99الإيجابية الخاطئة بنسبة 
مف القيـ  %59,77تعني أف النموذج توقع نسبة وىي نسبة متوسطة و  Recall 59,77% الاسترجاع 

% مف القيـ حيث توقعيا عمى أنيا قيـ سمبية إلا 41,23الإيجابية بشكؿ صحيح وأخطأ في توقع نسبة 
أنيا كانت قيـ ايجابية و ذلؾ راجع لأنو توقع بشكؿ صحيح في الفئة الثانية و اخطأ كثيرا في الفئة 

% وىي نسبة متوسطة او مقبولة تدؿ 60,30بمغت  F1 Scoreالاولى ، إضافة إلى أف نسبة مؤشر 
 .Recallومؤشر الإسترجاع  Precisionعمى أف النموذج يحقؽ توازنا بيف مؤشر الدقة الايجابية 

 

 

 

  Cross Validationتقييم أداء النموذج باستخدام مصفوفة التحقق المتقاطع  -ج

Accuracy  0.8190 

Precision  0.3076 

Recall  0.2580 

F1 Score  0.2807 



 انرطثيقيانفصم 
 

 

54 

 ة القرارنموذج شجر لجدوؿ: نتائج مصفوفة التحقؽ المتقاطع 

Folds F1-Scores Accuracy Precision Recall 

Fold1 0.9217 022..0 0268.0 0.9860 

Fold2 0.9327 0220.2 0.8739 1 

Fold3 0.9287 022.60 0.8669 1 

Fold4 0.8977 026200 0.8143 1 

Fold5 0.8899 0262.6 0.8738 0.9065 

Mean cv 0.914 0.915 0.859 0.978 

 إعداد الطالبالمصدر: مف 

المؤشرات الأساسية لتقييـ كفاءة نموذج شجرة القرار في التنبؤ  ظير نتائج مصفوفة التحقؽ المتقاطعت
حيث يتبيف أف أداء النموذج يتسـ بالجودة والاستقرار الممحوظ. فقد بمغ  ،بمغادرة الموظفيف أو بقائيـ

%، في حيف 91ما نسبتو  F1-Score ؤشروم Accuracy الدقة الإجمالية ؤشرالمتوسط الحسابي لم
%، مما يؤكد تحقيؽ 97نسبة  Recall الاستدعاء ؤشر%، وم85نسبة   Precisionؤشرسجؿ م

%. 91% و85كفؤاً ومقبولا في ميمة التصنيؼ يتيح تعميـ نتائجو بثقة تتراوح بيف  االنموذج أداء
%، وىي 3% و1بيف  وعلبوة عمى ذلؾ، تراوحت قيـ الانحراؼ المعياري لجميع ىذه المؤشرات

مما يستدؿ بو إحصائياً عمى ، معدلات انحراؼ منخفضة تعكس مدى تقارب النتائج بيف طيات النموذج
 .استقرار النموذج وموثوقيتو العالية 

 نسبة مساهمة المتغيرات في التنبؤ بالنموذج  -د
ة وتقييـ النموذج باستخداـ بعد تطبيؽ نموذج شجرة القرار لمتنبؤ بخروج الموظفيف او بقائيـ داخؿ الشرك

كؿ مف مصفوفة التحقؽ المتقاطع و المؤشرات العامة تـ استخراج نسبة مساىمة كؿ متغير او الميزات 
مف مختمؼ الميزات الموجودة في البيانات والتي تـ اختيارىا سابقا بناءا عمى ارتباطيا القوي مع 

ء النموذج التنبؤي و ايضا تأثيرىا الجماعي عمى المتغير التابع وارتباطيا الضعيؼ في ما بينيا في بنا
دقة النموذج، حيث تيدؼ ىذه النتائج إلى تحديد العوامؿ الأكثر تأثيرا عمى خروج الموظفيف او بقائيـ 
حيث أف ىذه الخطوة تساعد بشكؿ كبير عمى معرفة أي مف المتغيرات او الميزات التي يجب التركيز 

 بيدؼ ضماف بقاء بالموظفيف و تجنب خروجيـ عمييا والعمؿ عمى تحسينيا أكثر
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 جدوؿ: نسبة مساىمة المتغيرات في بناء نموذج شجرة القرار
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 المصدر: مف إعداد الطالب

 نسبة قدرت حيث DailyRate متغير في كانت مساىمة نسبة أكبر أف الجدوؿ في نلبحظ
 حيث% 9.64ب مساىمتو نسبة قدرت الذي MonthlyIncome متغير و 9.99%  ب مساىمتو

 يتقاضوف الذي الموظفيف اف يوضح ما ىذا و جدا ميـ اليالم و المادي الجانب اف يعني ىذا
 يتقاضوف الذيف الموظفيف مف اعمى خروجيـ عدـ و بقائيـ احتمالية تكوف ممتاز و مرتفع دخؿ
 ، بالموظفيف اكثر الاحتفاظ اجؿ مف الرواتب جانب عمى تركز المؤسسة يجعؿ ما وىذا اقؿ راتب
 و% 8.92ب تقدراف مساىمتيما نسبة المذاف و Overtime_Yes و Age المتغيريف بعده يميو

 و لا او سيخرج الموظؼ كاف اذا ما تحديد في كبير دور يمعب العمر اف يعني ىذا و% 8.48
 يدؿ ىذا و بقائيـ او الموظفيف خروج تصنيؼ في ىاما دورا الاضافي العمؿ متغير يعتبر ايضا

 المتغير نسبة المساىمة

%9.99 DailyRate 

9.64% MonthlyIncome 

8.92% Age 

8.48% OverTime_Yes 

5.70% YearsInCurrentRole 

5.49% TrainingTimesLastYear 

4.95% YearsWithCurrManager 

4.74% PercentSalaryHike 
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 كما الموظفيف، عمى الحفاظ اجؿ مف سةالمؤس داخؿ لكلبىما خاصة استراتيجية بناء ضرورة عمى
 نفس في البقاء سنوات لتأثير النسبة ىذه وتدؿ%  5.70 ب YearsInCurrentRole نسبة سجمت

 مف ذلؾ زاد اكبر المنصب نفس في سنواتيـ عدد كاف كمما أنو أي الشركة في لمموظفيف المنصب
 المتغيرات بقية اما ، كةالشر  داخؿ بقائيـ احتمالية مف الاخير ىذا يزيد و استقرارىـ

TrainingTimesLastYear و YearsWithCurrManager و PercentSalaryHike حصلب فقد 
 متغيرات انيـ عمى يدؿ ىذا و% 4.74 و% 4.95 و% 5.49 ب قدرت مساىمة نسبة عمى
 الزيادة نسبة و المدير مع السنوات عدد و السنة في التدريب مرات عدد يعتبر بحيث ايضا ميمة
 يتطمب ما ىذا و الشركة داخؿ بقائيـ او الموظفيف خروج احتمالية عمى ايضا مؤثراف الراتب في

 .ايضا بيـ خاصة تاستراتيجيا ايضا

 الموجستيثانيا : الانحدار 

ىو اداة احصائية يمكننا مف خلبليا تقدير احتمالية وقوع الفئتيف فئة الموظفيف الذيف سيخرجوا و فئة 
الأمر  مف خلبؿ Pythonفي برمجية  استيراد خوارزمية الانحدار الموجستيويمكف ،  الموظفيف سيبقوا

 التالي :

 الشكل: استٌراد نموذج الانحدار اللوجستً

 

 المصدر: من اعداد الطالب

 تقييم أداء النموذج باستخدام مصفوفة الالتباس - أ
 ماؿ الأمر التالي:الانحدار الموجستي برمجيا باستعالالتباس لنموذج يمكف استخراج مصفوفة 

 الشكؿ:  أمر مصفوفة الالتباس الخاصة بنموذج الانحدار الموجستي

 

حيث كانت النتائج التي اظيرتيا مصفوفة الالتباس الخاصة بالانحدار الموجستي و التي تحصمنا 
 عمييا مف خلبؿ ذلؾ الامر كالتالي:
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Actual Negative 

 فعلب بقيالموظؼ 

Actual Positive 

 ج فعلبالموظؼ خر 

 

(FP) 41 TP)  )17 Predicted Positive 

 ذىقغ خشوج انًىظف

TN)  )149 (FN) 14 Predicted Negative 

 توقع بقاء الموظؼ

 المصدر: مف إعداد الطالب

موظفاً  17أف نموذج الانحدار الموجستي قد توقع بدقة مغادرة  الالتباستظير مؤشرات مصفوفة 
، مما يعكس كفاءة النموذج (True Positive)  الحقيقي يةؿ الإيجابلممؤسسة، وىي الحالات التي تمث

 41القياسية في استيعاب المحددات السموكية لمموظفيف. وفي المقابؿ، أخطأ النموذج في تصنيؼ 
كما تُشير  ،(False Positive) خاطئة ال ية، وىو ما يُمثؿ الإيجاببقوابمغادرتيـ لكنيـ  اموظفاً تنب

لتمثؿ الموظفيف الذيف  ،حالة 14بمغت  (False Negative) الخاطئة يةقيمة السمب المصفوفة إلى أف
 149و نجح النموذج في التصنيؼ الصحيح لػ  ،توقع النموذج بقاءىـ في حيف أنيـ غادروا المؤسسة

 .(True Negative)  الحقيقي ية، وىو ما يُعبر عف السمبفعلبوبقوا فييا  ببقائيـ اموظفاً تنب
 لأداء العامة مؤشرات ا - ب

 
 جدوؿ: المؤشرات العامة حسب نموذج الانحدار الموجستي

 

 

 المصدر: مف إعداد الطالب

Accuracy  0.7511 

Precision  0.2931 

Recall  0.5483 

F1 Score 0.3820 
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 بعد بناء نموذج الانحدار الموجستي عمى بيانات الموظفيف تـ تقييـ أدائو بإستخداـ المؤشرات السابقة 
وىي نسبة قوية تدؿ عمى الأداء % 75,11نسبة  بمغت Accuracyالعامة  يتبيف أف  دقة النموذج

% مف البيانات بشكؿ صحيح، 75,11ممتاز بشكؿ عاـ أي أف النموذج تمكف مف تصنيؼ مانسبتو 
 والتي تعكس قدرة النموذج عمى تقميؿ قدرة التوقعات Precision كما قدرت الدقة الإيجابية لمنموذج 

% وىي نسبة جيدة لحد ما في التصنيؼ العاـ، و بمغت نسبة مؤشر 60,36الإيجابية الخاطئة بنسبة 
% وىي نسبة مقبولة مف شجرة القرار في ىذا المؤشر وتعني أف النموذج Recall 66,62 الإسترجاع 
% مف القيـ 38,38% مف القيـ الإيجابية بشكؿ صحيح وأخطأ في توقع نسبة 66,62توقع نسبة 

 F1 Scoreحيث توقعيا عمى أنيا قيـ سمبية إلا أنيا كانت قيـ ايجابية ،إضافة إلى أف نسبة مؤشر 
% وىي نسبة متوسطة او مقبولة تدؿ عمى أف النموذج يحقؽ توازنا بيف مؤشر الدقة 61,31بمغت 

 .Recallومؤشر الإسترجاع  Precisionالايجابية 

 

 

 

 

 

 

  Cross Validationفوفة التحقق المتقاطع تقييم أداء النموذج بإستخدام مص -ج

 

 الانحدار الموجستينموذج لجدوؿ: نتائج مصفوفة التحقؽ المتقاطع 

Folds F1-Scores Accuracy Precision Recall 

Fold1 0.7903 026..8 026. 0.7627 

Fold2 0.7139 020..0 0.7833 0.6558 

Fold3 0.7341 020.06 0.7428 0.7255 

Fold4 0.7276 0200.6 0.7162 0.7395 

Fold5 0.7255 020.0. 0.7414 0.7102 
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Mean cv 0.738 0.762 0.76 0.718 

 

 المصدر: مف إعداد الطالب

 التنبؤ نموذج لتقييـ الأساسية المؤشرات نتائج تظير والتي المتقاطع التحقؽ مصفوفة جدوؿ مف يتبيف
 النموذج أداء أف يتضح الانحدار الموجستي خوارزمية حسب نموذج حسب بقائو أو بخروج الموظفيف

  و 0.73%الذي قيمتو  F1-Scores المعايير مف لكؿ الحسابي المتوسط بمغ حيث جدا ومستقر جيد
Precision  و 0.76% الذي قيمتوRecall ومعيار 0.71% الطي قيمتو  Accuracy 0.76% قيمة 

 يمكف أنو إذ الموظفيف تصنيؼ في  مقبولا أداءا يحقؽ الانحدار الموجستي نموذج أف إلى يشير وىذا
 تتراوح المؤشرات لجميع المعياري الانحراؼ قيمة أف كما ،%76 إلى% 71 بنسبة النتائج  ىذه تعميـ
 وىذا النموذج في الطيات تقارب مدى تعكس و منخفضة إنحراؼ ىي درجات, %3و الى  %2بيف 
 . الخمس الطيات مختمؼ عبر النموذج و موثوقيتو الكبيرة استقرار  عمى يدؿ
 
 
 
 
 
 
 
 نسبة مساهمة المتغيرات في التنبؤ بالنموذج  -د

 جدوؿ: نسبة مساىمة المتغيرات في بناء نموذج الانحدار الموجستي
 المتغير نسبة المساىمة

%13.37 OverTime_Yes 

10.97% MaritalStatus_Single 

7.97% Gender_Male 
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 المصدر: مف إعداد الطالب

و يمي 11.27%تُسثح  OverTime_Yesنلبحظ في الجدوؿ اف المتغير الاكثر مساىمة ىو 
و ىذا يدؿ عمى اف كثرة السفر  %10.89تُسثح  BusinessTravel_Travel_Frequentlyالمتغير 

تمعب دورا ميما ايضا في المساىمة في احتمالية خروج الموظفيف مف المؤسسة و يميو بعده كؿ 
JobRole_Sales Representative  وBusinessTravel_Travel_Rarely و 

MaritalStatus_Single و JobRole_Laboratory Technician و JobRole_Sales Executive و 
EducationField_Life Sciences  و ىذا يدؿ عمى اف العوامؿ الفردية لمموظؼ و الخمفية

الدراسية و القسـ الذي يعمؿ فيو الموظؼ يمعباف دورا ميما ايضا في المساىمة في احتمالية 
 خص ىذه العوامؿ ايضا.ت ةخروج الموظؼ مما يتطمب وضع استراتيجي

 

 

6.94% JobRole_Laboratory Technician 

5.82% JobRole_Research Scientist 

5.78% EducationField_Life Sciences 

5.03% BusinessTravel_Travel_Frequently 

4.94% JobRole_Sales Executive 
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 ثالثا : الغابة العشىائية

ىي خوارزمية تعتمد عمى عدة اشجار قرار و تأخذ نتيجة أغمبية الاشجار التي تحقؽ اعمى دقة و 
الأمر  حسب Pythonفي برمجية  استيرادىاويمكف يمكف استعماليا في تصنيؼ خروج الموظؼ او 

 التالي :

 عشوائٌةالشكل: استٌراد نموذج الغابة ال

 

 تقييم أداء النموذج بإستخدام مصفوفة الإلتباس -ا
 الخاصة بنموذج الغابة العشوائية برمجيا باستعماؿ الأمر التالي:الالتباس يمكف استخراج مصفوفة 

 الشكؿ:  أمر مصفوفة الالتباس الخاصة بنموذج الغابة العشوائية

 

خاصة بالغابة العشوائية و التي تحصمنا حيث كانت النتائج التي اظيرتيا مصفوفة الالتباس ال
 عمييا كالتالي:

Actual Negative 

 فعلب بقيالموظؼ 

Actual Positive 

 الموظؼ خرج فعلب

 

(FP) 2 TP)  )7 Predicted Positive 

 ذىقغ خشوج انًىظف

TN)  )188 (FN) 24 Predicted Negative 
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 توقع بقاء الموظؼ

 المصدر: مف إعداد الطالب

موظفيف ( (True Positive 7مصفوفة الالتباس أف نموذج الغابة العشوائية توقع أف  مف خلبؿ
فعلب وىذا يدؿ عمى مدى قدرة النموذج عمى فيمو الجيد لسموؾ  اسيخرجوف مف المؤسسة وقد خرجو 

،كما  (False Positive)  اموظفيف حيث توقع انيـ سيخرجوف لكنيـ بقو  2الموظفيف وأخطأ في توقع 
 فموظؼ توقعيـ النموذج بأنيـ سيبقو  24أي أنو ىناؾ  24كانت  (False Negative)ف قيمة نلبحظ أ

 .(True Negative) او بقو  فموظؼ توقع النموذج بانيـ سيبقو  188 و اصاب في الكنيـ خرجو 
 
 مؤشرات الأداء العامة  -ب

 جدوؿ: المؤشرات العامة حسب نموذج الغابة العشوائية
 

 

 المصدر: مف إعداد الطالب

 بعد بناء نموذج الغابة العشوائية عمى بيانات الموظفيف تـ تقييـ أدائو بإستخداـ المؤشرات السابقة 
وىي نسبة قوية تدؿ عمى الأداء % 88,23نسبة  بمغت Accuracyالعامة  يتبيف أف  دقة النموذج

% مف البيانات بشكؿ صحيح، 88,23ز بشكؿ عاـ أي أف النموذج تمكف مف تصنيؼ مانسبتو ممتا
والتي تعكس قدرة النموذج عمى تقميؿ قدرة التوقعات  Precision كما قدرت الدقة الإيجابية لمنموذج 

% وىي نسبة جيدة لحد ما في التصنيؼ العاـ، و بمغت نسبة مؤشر 83,22الإيجابية الخاطئة بنسبة 
% وىي نسبة مقبولة لكنيا اقؿ مف نسبة الانحدار الموجستي في ىذا Recall 60,76 الإسترجاع 

% مف القيـ الإيجابية بشكؿ صحيح وأخطأ في توقع 60,76المؤشر وتعني أف النموذج توقع نسبة 
أف % مف القيـ حيث توقعيا عمى أنيا قيـ سمبية إلا أنيا كانت قيـ ايجابية ،إضافة إلى 39,24نسبة 

% وىي نسبة متوسطة او مقبولة تدؿ عمى أف النموذج يحقؽ 64,26بمغت  F1 Scoreنسبة مؤشر 
 .Recallومؤشر الإسترجاع  Precisionتوازنا بيف الدقة الايجابية 

Accuracy  0.8823 

Precision  0.7777 

Recall  0.2258 

F1 Score 0.35 
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  Cross Validationتقييم أداء النموذج بإستخدام مصفوفة التحقق المتقاطع  -ج

 الغابة العشوائيةذج نمو لجدوؿ: نتائج مصفوفة التحقؽ المتقاطع 

Folds F1-Scores Accuracy Precision Recall 

Fold1 0.9767 022060 022080 0.9767 

Fold2 0.9907 0222.0 0.9817 1 

Fold3 0.9885 02262. 0.9772 1 

Fold4 0.9794 022600 0.9598 1 

Fold5 0.9310 02202. 0.9843 0.8831 

Mean cv 0.973 0.975 0.976 0.971 

 المصدر: مف إعداد الطالب

 التنبؤ نموذج لتقييـ الأساسية المؤشرات نتائج تظير والتي المتقاطع التحقؽ مصفوفة جدوؿ مف يتبيف
 جيد النموذج أداء أف يتضح الغابة العشوائية خوارزمية حسب نموذج حسب بقائو أو بخروج الموظفيف

  و 0.97%الذي قيمتو  F1-Scores المعيايير مف لكؿ الحسابي المتوسط بمغ حيث جدا ومستقر
Precision  و 0.97% الذي قيمتوRecall ومعيار 0.97% الطي قيمتو  Accuracy 0.97% قيمة 

 تعميـ يمكف أنو إذ الموظفيف تصنيؼ في  مقبولا أداءا يحقؽ الغابة العشوائية نموذج أف إلى يشير وىذا
و الى  %0.8بيف  تتراوح المؤشرات لجميع ياريالمع الإنحراؼ قيمة أف كما ،%97 بنسبة النتائج  ىذه
 إستقرار  عمى يدؿ وىذا النموذج في الطيات تقارب مدى تعكس و منخفضة إنحراؼ ،ىي درجات4%

 . الخمس الطيات مختمؼ عبر النموذج و موثوقيتو الكبيرة
 
 نسبة مساهمة المتغيرات في التنبؤ بالنموذج  -د

 اء نموذج الغابة العشوائيةجدوؿ: نسبة مساىمة المتغيرات في بن
 المتغير نسبة المساىمة

%9.98 MonthlyIncome 

8.46% Age 
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 المصدر: مف إعداد الطالب

يميو المتغير  9.98% تُسثح MonthlyIncomeالجدوؿ اف المتغير الاكثر مساىمة ىو  نلبحظ في
Age و ىذا يدؿ عمى تأثير عنصر العمر ايضا في المساىمة في احتمالية خروج  %8.46 تُسثح

و  HourlyRateو  DailyRateو  OverTime_Yesالموظفيف مف المؤسسة و يميو بعده كؿ 
DistanceFromHome  وYearsWithCurrManager  وYearsInCurrentRole  حيث كانت

 نسبة مساىمتيـ متفاوتة و يدؿ ىذا عمى اىميتيـ ايضا.

 رابعا : التدرج المعسز

ىي خوارزمية تعتمد ايضا عمى اشجار القرار بحيث تعمؿ عمى اختبار شجرة قرار ضعيفة و تحسينيا 
ويمكف نيؼ خروج الموظؼ او الى اف تصؿ الى اقصى دقة ممكنة و يمكف استعماليا في تص

 الأمر التالي : حسب Pythonفي برمجية  استيرادىا

 الشكل: استٌراد نموذج التدرج المعزز

7.66% OverTime_Yes 

6.47% DailyRate 

5.74% HourlyRate 

5.36% DistanceFromHome 

5.01% YearsWithCurrManager 

4.88% YearsInCurrentRole 
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 تقييم أداء النموذج بإستخدام مصفوفة الإلتباس -ا
 الخاصة بنموذج التدرج المعزز باستعماؿ الأمر التالي:الالتباس يمكف استخراج مصفوفة 

 لتباس الخاصة بنموذج الغابة العشوائيةالشكؿ:  أمر مصفوفة الا

 

حيث كانت النتائج التي اظيرتيا مصفوفة الالتباس الخاصة بالتدرج المعزز و التي تحصمنا عمييا 
 كالتالي:

Actual Negative 

 فعلب بقيالموظؼ 

Actual Positive 

 الموظؼ خرج فعلب

 

(FP) 2 TP)  )10 Predicted Positive 

 ذىقغ خشوج انًىظف

TN)  )188 (FN) 21 Predicted Negative 

 توقع بقاء الموظؼ

 المصدر: مف إعداد الطالب

موظفيف  ((True Positive 10مف خلبؿ مصفوفة الالتباس أف نموذج التدرج المعزز توقع أف 
فعلب وىذا يدؿ عمى مدى قدرة النموذج عمى فيمو الجيد لسموؾ  اسيخرجوف مف المؤسسة وقد خرجو 

،كما (False Positive)  اموظؼ حيث توقع انيـ سيخرجوف لكنيـ بقو  2خطأ في توقع الموظفيف وأ
 فموظؼ توقعيـ النموذج بأنيـ سيبقو  21أي أنو ىناؾ  21كانت  (False Negative)نلبحظ أف قيمة 

 . (True Negative)فؼلا  او بقو  فموظؼ توقع النموذج بانيـ سيبقو  188 و اصاب في الكنيـ خرجو 
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 الأداء العامة  مؤشرات  - ب

 جدوؿ: المؤشرات العامة حسب نموذج التدرج المعزز
 

 

 المصدر: مف إعداد الطالب

 

يتبيف  بعد بناء نموذج التدرج المعزز عمى بيانات الموظفيف تـ تقييـ أدائو بإستخداـ المؤشرات السابقة 
وىي نسبة قوية تدؿ عمى الأداء ممتاز % 89,59نسبة  بمغت Accuracyالعامة  أف  دقة النموذج

% مف البيانات بشكؿ صحيح، كما 89,59بشكؿ عاـ أي أف النموذج تمكف مف تصنيؼ مانسبتو 
والتي تعكس قدرة النموذج عمى تقميؿ قدرة التوقعات  Precision قدرت الدقة الإيجابية لمنموذج 

% وىي نسبة جيدة لحد ما في التصنيؼ العاـ، و بمغت نسبة مؤشر 86,64ابية الخاطئة بنسبة الإيج
% وىي نسبة مقبولة لكنيا اقؿ مف نسبة الانحدار الموجستي و افضؿ مف Recall 65,60 الإسترجاع 

% مف القيـ الإيجابية بشكؿ 65,60باقي النماذج في ىذا المؤشر وتعني أف النموذج توقع نسبة 
% مف القيـ حيث توقعيا عمى أنيا قيـ سمبية إلا أنيا كانت قيـ 34,40يح وأخطأ في توقع نسبة صح

% وىي نسبة متوسطة او مقبولة تدؿ 70,34بمغت  F1 Scoreايجابية ،إضافة إلى أف نسبة مؤشر 
 .Recallومؤشر الإسترجاع  Precisionعمى أف النموذج يحقؽ توازنا بيف مؤشر الدقة الايجابية 

 

 

 

 

 

Accuracy  0.8959 

Precision  0.8333 

Recall  0.3225 

F1 Score 0.4651 
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  Cross Validationتقييم أداء النموذج بإستخدام مصفوفة التحقق المتقاطع  -ج

 

 التدرج المعززنموذج لجدوؿ: نتائج مصفوفة التحقؽ المتقاطع 

 

Folds F1-Scores Accuracy Precision Recall 

Fold1 0.9701 0220.6 022.20 0.9813 

Fold2 0.9772 022060 0.9555 1 

Fold3 0.9817 0226.8 0.9641 1 

Fold4 0.9706 0220.6 0.9429 1 

Fold5 0.9297 022000 0.9648 0.8971 

Mean cv 0.965 0.968 0.957 0.975 

 المصدر: مف إعداد الطالب

 

 التنبؤ نموذج لتقييـ الأساسية المؤشرات نتائج تظير والتي المتقاطع التحقؽ مصفوفة جدوؿ مف يتبيف
 جيد النموذج أداء أف يتضح التدرج المعزز خوارزمية حسب نموذج حسب وبقائ أو بخروج الموظفيف

  و 0.96%الذي قيمتو  F1-Scores المعايير مف لكؿ الحسابي المتوسط بمغ حيث جدا ومستقر
Precision  و 0.95% الذي قيمتوRecall ومعيار 0.97% الطي قيمتو  Accuracy 0.96% قيمة 

 تعميـ يمكف أنو إذ الموظفيف تصنيؼ في  مقبولا أداءا يحقؽ العشوائيةالغابة  نموذج أف إلى يشير وىذا
بيف  تتراوح المؤشرات لجميع المعياري الإنحراؼ قيمة أف كما ،%97و95% بيف  بنسبة النتائج  ىذه
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 وىذا النموذج في الطيات تقارب مدى تعكس و منخفضة إنحراؼ ىي درجات, %3و الى  0.7%
 . الخمس الطيات مختمؼ عبر و موثوقيتو الكبيرة النموذج إستقرار  عمى يدؿ
 
 
 
 
 
 
 
 نسبة مساهمة المتغيرات في التنبؤ بالنموذج  -د

 جدوؿ: نسبة مساىمة المتغيرات في بناء نموذج التدرج المعزز
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 المصدر: مف إعداد الطالب

 المتغير نسبة المساىمة

%12.77 MonthlyIncome 

11.90% OverTime_Yes 

9.58% Age 

8.64% DailyRate 

5.40% YearsWithCurrManager 

5.27% MaritalStatus_Single 

4.60% YearsInCurrentRole 

4.36% DistanceFromHome 
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يميو  12.77% بنسبة MonthlyIncomeنلبحظ في الجدوؿ اف المتغير الاكثر مساىمة ىو 
اف ىاذيف العنصريف ميماف جدا و ىذا يدؿ عمى  %11.90  بنسبة OverTime_Yesالمتغير 

و  Ageكما قمنا سابقا في المساىمة في احتمالية خروج الموظفيف او بقائيـ و يميو بعده كؿ 
DailyRate  وYearsWithCurrManager  وMaritalStatus_Single  وYearsInCurrentRole 

 يتيـ ايضا.حيث كانت نسبة مساىمتيـ متفاوتة و يدؿ ىذا عمى اىم DistanceFromHomeو 

 

 

 

 خامسا : الة الدعم الشعاعي

ىو نموذج يعتمد عمى رسـ خط يفصؿ بيف النقاط مف اجؿ الحصوؿ عمى تصنيؼ لفئتيف و يمكف 
مف خلبؿ الامر  Pythonفي برمجية  اويمكف إستيرادىاستعماليا في تصنيؼ خروج الموظؼ او 

 الاتي:

 الشكل: إستٌراد نموذج الة الدعم الشعاعً

 

 من اعداد الطالب المصدر:

 تقييم أداء النموذج باستخدام مصفوفة الالتباس -ا
 برمجيا باستعماؿ الأمر التالي: الخاصة بنموذج الة الدعـ الشعاعيالالتباس يمكننا استخراج مصفوفة 

 الشكؿ:  أمر مصفوفة الالتباس الخاصة بنموذج الغابة العشوائية

 

لالتباس الخاصة بالة الدعـ الشعاعي و التي تحصمنا حيث كانت النتائج التي اظيرتيا مصفوفة ا
 كالتالي:
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Actual Negative 

 فعلب بقيالموظؼ 

Actual Positive 

 الموظؼ خرج فعلب

 

(FP) 0 TP)  )5 Predicted Positive 

 ذىقغ خشوج انًىظف

TN)  )190 (FN) 26 Predicted Negative 

 توقع بقاء الموظؼ

 المصدر: مف إعداد الطالب

موظفيف  ((True Positive 9أف نموذج الة الدعـ الشعاعي توقع أف  الالتباسخلبؿ مصفوفة  مف
فعلب وىذا يدؿ عمى مدى قدرة النموذج عمى فيمو الجيد لسموؾ  اسيخرجوف مف المؤسسة وقد خرجو 

،كما  (False Positive)  اموظفيف حيث توقع انيـ سيخرجوف لكنيـ بقو  3الموظفيف وأخطأ في توقع 
 فموظؼ توقعيـ النموذج بأنيـ سيبقو  22أي أنو ىناؾ  22كانت  (False Negative)لبحظ أف قيمة ن

 .(True Negative) فؼلا اتقىو  فموظؼ توقع النموذج بانيـ سيبقو  187 و اصاب في الكنيـ خرجو 
 
 مؤشرات الأداء العامة  -ب

 جدوؿ: المؤشرات العامة حسب نموذج الة الدعـ الشعاعي
 
 

 

 المصدر: مف إعداد الطالب

 بعد بناء نموذج الة الدعـ الشعاعي عمى بيانات الموظفيف تـ تقييـ أدائو بإستخداـ المؤشرات السابقة 
ى الأداء وىي نسبة قوية تدؿ عم% 88,68نسبة  بمغت Accuracyالعامة  يتبيف أف  دقة النموذج

% مف البيانات بشكؿ صحيح، 88,68ممتاز بشكؿ عاـ أي أف النموذج تمكف مف تصنيؼ مانسبتو 

Accuracy  0.8868 

Precision  1.0 

Recall  0.1612 

F1 Score 0.2777 
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والتي تعكس قدرة النموذج عمى تقميؿ قدرة التوقعات  Precision كما قدرت الدقة الإيجابية لمنموذج 
غت نسبة مؤشر % وىي نسبة جيدة لحد ما في التصنيؼ العاـ، و بم82,23الإيجابية الخاطئة بنسبة 

% وىي نسبة مقبولة لكنيا اقؿ مف نسبة الانحدار الموجستي و التدرج Recall 63,72 الإسترجاع 
% مف القيـ 63,72المعزز و افضؿ مف باقي النماذج في ىذا المؤشر وتعني أف النموذج توقع نسبة 

أنيا قيـ سمبية إلا % مف القيـ حيث توقعيا عمى 36,28الإيجابية بشكؿ صحيح وأخطأ في توقع نسبة 
% وىي نسبة متوسطة او 67,79بمغت  F1 Scoreأنيا كانت قيـ ايجابية ،إضافة إلى أف نسبة مؤشر 

ومؤشر الإسترجاع  Precisionمقبولة تدؿ عمى أف النموذج يحقؽ توازنا بيف مؤشر الدقة الايجابية 
Recall. 

 

 

 

 

 

 

 

  Cross Validationمتقاطع تقييم أداء النموذج باستخدام مصفوفة التحقق ال -ج

 الة الدعـ الشعاعينموذج لجدوؿ: نتائج مصفوفة التحقؽ المتقاطع 

Folds F1-Scores Accuracy Precision Recall 

Fold1 0.9766 022060 0226.. 0.9720 

Fold2 0.9862 022600 0.9728 1 

Fold3 0.9794 022600 0.9639 0.9953 

Fold4 0.9793 022600 0.9681 0.9906 

Fold5 0.9211 02200. 0.9739 0.8738 

Mean cv 0.968 0.971 0.972 0.966 
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 المصدر: مف إعداد الطالب

 التنبؤ نموذج لتقييـ الأساسية المؤشرات نتائج تظير والتي المتقاطع التحقؽ مصفوفة جدوؿ مف يتبيف
 النموذج أداء أف يتضح الة الدعـ الشعاعي خوارزمية حسب نموذج حسب بقائو أو بخروج الموظفيف

  و 0.96%الذي قيمتو  F1-Scores المعايير مف لكؿ الحسابي المتوسط بمغ حيث جدا ومستقر جيد
Precision  و 96% الذي قيمتوRecall ومعيار 97% الطي قيمتو  Accuracy وىذا 0.96% قيمة 

  ىذه تعميـ يمكف أنو إذ فيفالموظ تصنيؼ في  مقبولا أداءا يحقؽ الغابة العشوائية نموذج أف إلى يشير
بيف  تتراوح المؤشرات لجميع المعياري الإنحراؼ قيمة أف كما ،%97و96% بيف  بنسبة النتائج
 وىذا النموذج في الطيات تقارب مدى تعكس و منخفضة إنحراؼ ىي درجات, %5و الى  0.5%
 . الخمس الطيات مختمؼ عبر النموذج و موثوقيتو الكبيرة إستقرار  عمى يدؿ
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 نسبة مساهمة المتغيرات في التنبؤ بالنموذج  -د

 جدوؿ: نسبة مساىمة المتغيرات في بناء نموذج الة الدعـ الشعاعي
 المتغير نسبة المساىمة

%5.36 Age 
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 المصدر: مف إعداد الطالب

نلبحظ في الجدوؿ اف المتغيرات الاكثر مساىمة في نموذج الة الدعـ الشعاعي كانت تتعمؽ بالعمر و 
يميو  5.36% بنسبة Ageثر مساىمة ىو حيث كاف الاك و توازف الحياة الرضا الوظيفي و بيئة العمؿ

   NumCompaniesWorked باقي و يميو %4.89 بنسبة JobSatisfactionالمتغير 

و  WorkLifeBalanceو  EnvironmentSatisfactionو  YearsSinceLastPromotionو
PerformanceRating  وMonthlyIncome  حيث كانت نسبة مساىمتيـ متقاربة و ىذا يدؿ عمى اف

الرضا الوظيفي و بيئة العمؿ و مؤشر الاداء و نسبة التنقؿ بيف الشركات بالنسبة لمموظؼ و ايضا 
توازف الحياة و ايضا عدد السنوات منذ اخر ترقية و الرواتب ميماف جدا في تحديد ىؿ الموظؼ سيخرج 

اعمى رضا  او لا و ىذا ما يتطمب استراتيجيات خاصة بيـ مف اجؿ توفير افضؿ بيئة عمؿ و تحقيؽ
 وظيفي مف اجؿ الحفاظ عمى الموظفيف.

 

 المطمب الثالث: المقارنة بين الدراسة الحالية و الدراسة السابقة

4.89% JobSatisfaction 

4.73% NumCompaniesWorked 

4.63% YearsSinceLastPromotion 

4.59% EnvironmentSatisfaction 

4.55% WorkLifeBalance 

4.36% PerformanceRating 

4.16% MonthlyIncome 
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سنقوـ في ىذا المطمب بالمقارنة بيف دراستنا الحالية و بيف دراسة سابقة عممت عمى نفس قاعدة 
 البيانات و ذلؾ مف اجؿ اثبات موثوقية نتائجنا و صحتيا .

 الدراسة السابقة الدراسة الحالية النموذج

 80.5% 91.5% شجرة القرار

 -   75% الانحدار الموجستي

 87.3% 97.5% الغابة العشوائية

 87.3% 96.8% التدرج المعزز

 88.6% 97.1% الة الدعـ الشعاعي

 %88.7 - النموذج اليجيف

 المصدر: مف اعداد الطالب

 الغابة كاف بنا الخاصة الحالية الدراسة في دقة اعمى حقؽ نموذج افضؿ اف الجدوؿ خلبؿ مف نلبحظ
 النموذج كاف السابقة الدراسة في دقة اعمى حقؽ نموذج افضؿ كاف بينما% 97,5 دقة بنسبة العشوائية
 التي النتائج مف افضؿ الدراسة ىذه في حققناىا التي النتائج اف نرى حيث% 88,7 دقة بنسبة اليجيف
 خلبؿ مف ايضا و الدقة مف ترفع التي لمميزات الافضؿ الاختيار بسبب ذلؾ و السابقة الدراسة حققتيا
 مف قمؿ الذي و المتقاطع التحقؽ استخداـ ايضا و تحققيا دقة لأعمى لموصوؿ النماذج اعدادات ضبط
 اف يثبت ما ىذا و واحدة تقسيمة نتائج عمى اعتمدت التي السابقة الدراسة عكس عمى البيانات تحيز
 .السابقة الدراسة مف اعمى بنسبة موثوؽ و ممتاز ادائيا كاف الحالية دراستنا نماذج

 :خلاصة الفصل

  المستمدة مف منصة IBM ي مف خلبؿ استغلبؿ بيانات شركةركز ىذا الفصؿ عمى الجانب التطبيق
(Kaggle) بغرض تطوير نموذج تنبؤي لتصنيؼ الموظفيف وتوقع قرار مغادرتيـ أو بقائيـ في ،

المؤسسة. وقد شمؿ العمؿ معالجة البيانات وتحميميا بعمؽ لاستخلبص الميزات الأكثر تأثيراً في بناء 
مف خوارزميات التعمـ الآلي المتخصصة في التنبؤ لتحقيؽ أىداؼ النموذج، ومف ثـ توظيؼ مجموعة 

الدراسة. كما تـ تقييـ أداء ىذه النماذج بناءً عمى مؤشرات دقة متعددة لتحديد النموذج الأمثؿ. واختتـ 
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الفصؿ بإجراء مقارنة بيف مخرجات الدراسة الحالية ودراسة سابقة اعتمدت عمى نفس قاعدة البيانات 
 .يث أظيرت النتائج تفوؽ الدراسة الحالية مف حيث الدقة العامةوالنماذج، ح

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 قائًح انًشاجغ
 

 

70 

 الخاتمة
ركيزة أساسية تدعـ المؤسسات الاقتصادية  (Attrition) في الختاـ، يُعد التنبؤ بمغادرة الموظفيف

في اتخاذ قرارات استراتيجية للبحتفاظ بكفاءاتيا، وذلؾ مف خلبؿ التحميؿ العميؽ لبيانات 
وظفيف وخصائصيـ الوظيفية والشخصية. وقد أثبتت ىذه الدراسة الفعالية العالية لتقنيات تعمـ الم

الآلة في التعامؿ مع بيانات الموارد البشرية، نظراً لقدرتيا الفائقة عمى معالجة المتغيرات المتعددة 
عمى تصنيؼ  لقد نجحت الدراسة في بناء نموذج تنبؤي قادر.والمعقدة المرتبطة بالعنصر البشري

الموظفيف بدقة عالية، مما يتيح استشراؼ قراراتيـ بالمغادرة بشكؿ استباقي. ومف خلبؿ التجربة 
كأفضؿ النماذج مف حيث الدقة  الغابة العشوائيةوالمقارنة بيف عدة نماذج تصنيفية، برز نموذج 

لـ يعد  حيث عمـ الآلةتبني المؤسسات الحديثة لتقنيات ت ضرورةالدراسة  اكدت التنبؤية العامة. و
يرتكز بشكؿ جوىري عمى التنبؤ  اصبحاتخاذ القرار يقتصر عمى تحميؿ الماضي أو الحاضر، بؿ 

 .بالأحداث المستقبمية لضماف الاستدامة والاستقرار داخؿ المؤسسات الاقتصادية

 اختبار الفرضيات: 

نموذج لمتنبؤ بخروج او مغادرة لا يعتبر تبيف في ىذه الدراسة اف نموذج التدرج المعزز  -
ى دقة تنبؤية مف خلبؿ اعطائو لأعم بؿ كاف نموذج شجرة القرار ىو افضؿ نموذج الموظفيف

 .ومنو الفرضية خاطئة عامة مف بيف جميع النماذج التي تـ تجريبيا و ىذا يثبت صحة الفرضية

 النماذج جعؿ و البيانات تقسيـ في العشوائية تقميؿ في ساىـ المتقاطع التحقؽ تقنية استخداـ -
 بيانات عمى لمتعميـ قابمة و موثوقية و دقة افضؿ جعميا مما البيانات كؿ عمى تختبر و تتدرب
 .الفرضية صحة عمى اثبت ىذا و جديدة

 نتائج الدراسة: 

تبيف مف خلبؿ رؤية مساىمة الميزات او المتغيرات اف الرضا الوظيفي و الراتب و عدد  -
 ساعات العمؿ يؤثراف عمى قرار الموظؼ في المغادرة او البقاء في المؤسسة.

مف اىـ النماذج  و الغابة العشوائية نموذج التدرج المعزز و الة الدعـ الشعاعي يعتبر كؿ مف -
 لمتنبؤ بسموؾ الموظفيف داخؿ المؤسسة.
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موازنة البيانات الغير متوازنة انيا ميمة جدا لتجنب انحياز النموذج نحو الفئة أثبتت خطوة  -
 الاكثرية مما يعطي نتائج دقة اكثر موثوقية و اقؿ انحيازا.

 توصيات الدراسة:

ب عمى المؤسسات اف تضع ساعات عمؿ مناسبة و توفير بيئة عمؿ مناسبة و رواتب يج -
مناسبة و التركيز عمى الموظفيف الاقؿ سنا بحيث تساىـ ىذه الاجراءات في الحد مف مغادرة 

 الموظفيف و زيادة نبة بقائيـ في المؤسسة.

فضؿ مجموعة مف يفضؿ استخداـ تقنيات اختيار الميزات و المتغيرات اليا لموصوؿ لأ -
المتغيرات التي تحقؽ اعمى دقة تنبؤية و ايضا رؤية مدى مساىمة المتغيرات في نماذج التنبؤ مف 

 اجؿ تفسير النتاج و اتخاذ القرارات المناسبة بناءا عمييا.

اء بالتحميؿ يجب عمى المؤسسات الاقتصادية اف تعتمد عمى التحميؿ التنبؤي بدؿ الاكتف -
 عصرالوصفي في ىذا ال
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