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 ملخّص  

لكين استنادًا إلى بيانات شكاوى المسته للتنبؤ باعتراض المستهلكيهدف هذا البحث إلى تطوير نموذج تنبؤي دقيق 
لى ( باستخدام خوارزميات التعلم الآلي. اعتمدت منهجية العمل عCFPBالحماية المالية للمستهلك )المقدمة إلى مكتب 

دة ، بالإضافة إلى إدراج ميزة جديSMOTEمعالجة البيانات الجدولية، ومعالجة اختلال توازن الفئات باستخدام تقنية 
لاستخراج التمثيلات العددية  DistilBERTتم تطبيق نموذج . في نصوص الشكاوى المشاعر  تصنيفمستخرجة من 

(Embeddings من نصوص الشكاوى ) ،ثم استخدامLinear Support Vector Classifier (LinearSVC) 
ات إلى ثلاث فئات: إيجابية، سلبية، أو حيادية. أُدرجت نتائج التصنيف كعمود إضافي في جميع مجموع المشاعرلتصنيف 

(، والتي اختلفت فيما بينها من حيث عدد ونوع الخصائص الجدولية X1 ،X2 ،X3الخصائص المستخدمة في التجارب )
 المرافقة لميزة المشاعر.

للتنبؤ باعتراض ( Random Forest( والغابة العشوائية )Decision Treeتم اختبار خوارزميتي شجرة القرار )
على بة العشوائية في جميع الحالات، محققًا أ على هذه المجموعات الثلاث، وأظهرت النتائج تفوق نموذج الغا المستهلك

دقة  DistilBERT. كما حقق نموذج تحليل المشاعر باستخدام X3على المجموعة الكاملة  %88.50دقة بلغت 
ع م، مما عزز الأداء الكلي للنماذج التنبؤية. تؤكد هذه النتائج أهمية دمج تقنيات معالجة اللغة الطبيعية 77.74%

 دقة نماذج التنبؤ بسلوك المستهلك.ة في تحسين الخصائص الجدولي
 .LinearSVC؛ DistilBERT؛ CFPB؛ SMOTEرضا العملاء؛ تعلم الآلة؛ الغابة العشوائية؛  الكلمات المفتاحية:
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  ABSTRACT    

This study aims to develop an accurate predictive model for forecasting customer 

satisfaction based on consumer complaint data submitted to the Consumer Financial 

Protection Bureau (CFPB) using machine learning algorithms. The methodology 

involved processing tabular data, addressing class imbalance with the SMOTE 

technique, and incorporating a new feature derived from sentiment analysis of the 

complaint texts. The DistilBERT model was employed to extract numerical 

representations (embeddings) from the complaint texts, followed by a Linear Support 

Vector Classifier (LinearSVC) to categorize them into three sentiment classes: 

positive, negative, or neutral. The classification results were added as an additional 

feature to all feature sets used in the experiments (X1, X2, X3), which differed in the 

number and type of tabular attributes accompanying the sentiment feature. 

Both Decision Tree and Random Forest classifiers were evaluated on these three 

feature sets. The results showed that the Random Forest model consistently 

outperformed Decision Tree, achieving the highest accuracy of 88.50% on the 

complete feature set X3. Furthermore, the sentiment analysis model using DistilBERT 

achieved an accuracy of 77.74%, contributing to the overall improvement of the 

predictive models. These findings highlight the importance of integrating natural 

language processing techniques with tabular features to enhance customer satisfaction 

prediction. 

Keywords: Customer satisfaction; Machine learning; Random Forest; SMOTE; CFPB; 

DistilBERT; LinearSV 
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  المقدمة
لاء، لا شهدت السنوات الأخيرة تزايدًا ملحوظًا في استخدام تقنيات تعلم الآلة لتحسين جودة الخدمات المقدمة للعم

سيما في القطاعات المالية والخدمية، حيث أصبح تحليل شكاوى العملاء أداة محورية لفهم سلوك المستهلك وتحسين 
 تسارع للتفاعلات الرقمية، تعتمد المؤسسات بشكل متزايد علىتجربة العميل وتعزيز سمعة المؤسسات. ومع النمو الم

 ين. الأنظمة الآلية لاستخلاص رؤى ذات قيمة من البيانات غير المنظمة، وعلى رأسها النصوص السردية لشكاوى المستهلك

 عبّر عنتُعد معالجة النصوص من أهم تطبيقات التعلم الآلي، إذ تهدف إلى استخراج الكلمات والعبارات التي ت
محتوى النصوص ودلالاتها. وفي مجالات مثل التجارة الإلكترونية والخدمات المالية، يمكن للمعرفة المستخرجة من 
ا شكاوى العملاء أن توفّر قيمة تحليلية عالية وتساهم في تحسين عملية اتخاذ القرار. إلا أن النصوص التي يُنشئه

جتها قيد، وتحتوي على معلومات جوهرية وأخرى غير ذات صلة، مما يجعل معالالمستخدمون غالبًا ما تتسم بالتشويش والتع
 آليًا تحديًا حقيقيًا.

يعتمد المسار التقليدي لتصنيف النصوص على مراحل متعددة تبدأ بتنظيف النصوص وتطبيعها، ثم تحويلها إلى 
قدمة. ساليب إحصائية أو تضمينات سياقية متتمثيلات عددية مناسبة للاستخدام في نماذج التعلم الآلي، سواء باستخدام أ

، ورغم التقدم الملحوظ في هذا المجال، فإن التعامل مع بيانات واقعية مثل شكاوى المستهلكين يفرض تحديات إضافية
 أبرزها اختلال توازن الفئات وضرورة دمج البيانات النصية مع الخصائص الجدولية ضمن نموذج موحّد.

انات قد ذج التعلم الآلي في تحليل البيانات الجدولية، فإن الاقتصار على هذا النوع من البيبالرغم من فعالية نما
يؤدي إلى إغفال مؤشرات دلالية مهمة تعكس مشاعر المستهلكين وسلوكهم الضمني. من هنا تبرز الحاجة إلى تصميم 

جة من النصوص في آن واحد، مع نموذج قادر على الاستفادة من كل من الخصائص الجدولية والمعلومات المستخر 
 مراعاة مشكلة عدم توازن البيانات.

وازنة انطلاقًا من ذلك، تتمثل المشكلة البحثية في كيفية بناء نموذج تنبؤي قادر على التعامل مع بيانات غير مت
ة، يسعى هذا تجمع بين الخصائص الجدولية والنصية بهدف تحسين التنبؤ بسلوك المستهلك. وبناءً على هذه الإشكالي

 البحث إلى الإجابة عن الأسئلة البحثية التالية:
هل يمكن لدمج نتائج تحليل المشاعر المستخرجة من نصوص الشكاوى تحسين دقة نموذج التنبؤ برضا  -

 ؟العملاء
انات ما مدى تأثير إدراج ميزة تحليل المشاعر على مقاييس الأداء مقارنة بالنماذج التي تعتمد على البي -

 الجدولية فقط؟
 الدراسات المرجعية

ملاء ركزت العديد من الدراسات السابقة على توظيف تقنيات تعلم الآلة ومعالجة اللغة الطبيعية لتحليل شكاوى الع
ؤ برضا وفهم سلوك المستهلك في القطاعات المالية والخدمية. فقد تناولت بعض الأعمال استخدام نماذج التعلم الآلي للتنب

ية أداءً عتمادًا على بيانات المراجعات والتفاعلات الرقمية، حيث أظهرت النماذج التجميعية مثل الغابة العشوائالعملاء ا 
 .(Zaghloul et al., 2024) متفوقًا مقارنة ببعض نماذج التعلم العميق في بيئات معينة
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ي فة نماذج التعلم الآلي كما أظهرت دراسات أُجريت باستخدام بيانات مكتب حماية المستهلك المالي فعالي
عالجة تحليل شكاوى المستهلكين والتنبؤ بسلوكهم استنادًا إلى الاستجابات السردية وإجراءات الشركات المتخذة لم

 (.CFPB, 2024)الشكاوى 
لاكتشاف  BERT وفي السياق ذاته، تم استخدام نمذجة المواضيع بالاعتماد على تضمينات قائمة على

ي الشكاوى المالية، مما ساهم في تقديم رؤى أعمق حول المشكلات النظامية الموضوعات الكامنة ف
 (.Sangaraju et al., 2022)المتكررة

من جهة أخرى، ركزت بعض الدراسات على تصنيف شكاوى المستهلكين وفقًا لطبيعة الردود وفعالية 
 كما استُخدمت (.Vaishnav et al., 2024)الشركات في التعامل معها، باستخدام تقنيات تعلم الآلة التقليدية

خوارزميات مثل الانحدار اللوجستي وآلات متجهات الدعم لتحليل شكاوى العملاء والكشف المبكر عن الحالات 
 (.Alarifi et al., 2023)الحرجة التي تتطلب تدخلًا سريعًا

وفي مجال تصنيف النصوص، تناولت دراسات أخرى تحديد نوعية الشكوى بناءً على محتواها النصي بهدف 
ة في دعم فهم نية المستهلك وتحسين استجابة الشركات، مما يؤكد أهمية الاستفادة من المعلومات الدلالية الكامن

 .(Arcipreste, 2023)النصوص السردية
 
  البحث أهداف

 يهدف البحث إلى:
o انات بناء نموذج تنبؤي يعتمد على خوارزميات تعلم الآلة للتنبؤ باعتراض المستهلك استنادًا إلى بي

 شكاوى العملاء.
o  مقارنة أداء( خوارزميات مختلفةDecision Tree وRandom Forestعلى )  مجموعات ميزات
 متنوعة.
o  التنبؤ باعتراض نتائج تصنيف المشاعر المستخرجة من نصوص الشكاوى ضمن إطار دمج

 .المستهلك، وقياس أثر هذه الميزة على أداء النموذج
 

 مواد وطرق البحث
 مجموعة البيانات المستخدمة: 

 صيصاً خلبناء نموذج تنبؤي باستخدام تقنيات التعلم الآلي، موجه  اً متكاملًا ومرن اً يقترح هذا البحث إطار 
 للتعامل مع مجموعات البيانات الجدولية التي تتسم بوجود قيم مفقودة واختلال في توازن الفئات. 

 اعتمد هذا البحث على مجموعة بيانات شكاوى المستهلكين المقدمة إلى مكتب الحماية المالية للمستهلك
(Consumer Financial Protection Bureau – CFPB)لمفتوحة ، وهي من مجموعات البيانات ا

غتي المستخدمة على نطاق واسع في الأبحاث المتعلقة بسلوك المستهلك وتحليل الشكاوى. تتوفر هذه البيانات بصي
CSV  وJSON ويمكن الوصول إليها عبر الموقع الرسمي لمكتب ،CFPB  أو من خلال منصات بيانات

 .Kaggleمفتوحة مثل 



 2026Tartous University Journal.eng. Sciences Series(3( العدد)10العلوم الهندسية المجلد ) مجلة جامعة طرطوس 

 

61 

 مرتبطة بالشكاوى، مثل نوع المنتج المالي، الشركة المقدمةتتضمن مجموعة البيانات معلومات جدولية متعددة 
ا للخدمة، طريقة الرد، وتاريخ الشكوى، بالإضافة إلى النصوص السردية لشكاوى المستهلكين، والتي تمثل مصدراً غنيً 

( ?Consumer disputedلاستخراج المؤشرات الدلالية والمشاعر الضمنية. كما تحتوي البيانات على متغير الهدف )
ذا الذي يشير إلى ما إذا كان المستهلك قد اعترض على رد الشركة، مما يجعلها مناسبة لبناء نماذج تنبؤية لدراسة ه

 السلوك.
ين في هذا البحث لأنها تمثل بيانات واقعية من بيئة تطبيقية حقيقية، وتجمع ب CFPBاختيار مجموعة بيانات تم 

مناسبة  البيانات الجدولية والنصية في آنٍ واحد، إضافةً إلى احتوائها على مشكلة اختلال في توازن الفئات، مما يجعلها
 .SMOTEلتقييم فعالية تقنيات معالجة البيانات غير المتوازنة مثل 

 ثأدوات البح 
لإجراء المحاكاة من حيث تصميم واختبار النظام المقترح،  Google Colabتم في هذا البحث العمل على منصة 

بذاكرة  NVIDIA Tesla T4ومعالج رسوميات  GB 12.7، مع ذاكرة وصول عشوائي Python 3باستخدام نسخة 
15.3 GB  78.2وحجم تخزين GB. 

 :مجية متخصصة منهابالإضافة إلى ذلك، تم استخدام مكتبات بر 
 مكتبة Hugging Face Transformers  لتطبيق نموذجDistilBERT   واستخراج التمثيلات

 النصية وتحليل المشاعر،
 مكتبة Scikit-learn  لتدريب نموذجRandom Forestوتقييم أداء النموذج،، وتقسيم البيانات ، 
 مكتبة imbalanced-learn (IMB Learn) تطبيق تقنية لSMOTE   ومعالجة اختلال توازن

 الفئات،
 مكتبات معالجة البيانات مثل Pandas وNumPy   لتنظيم البيانات، وتحويلها، ومعالجتها قبل

 إدخالها للنماذج،
 مكتبة PyTorch لدعم تشغيل نموذج DistilBERT المبني على بنية.Transformer  

 
 مراحل العمل .1

  تحضير( البياناتData Preparation،)  :معاينة 2( تحميل البيانات من المصدر. 1وتتضمن )
 ( ملء القيم المفقودة بقيم افتراضية. 4( إزالة الأعمدة غير المهمة. 3القيم المفقودة. 

  استخراج وتحويل( الميزاتFeature Engineering،)  :( استخراج ميزات زمنية )يوم، 1وتتضمن
ويلها ( التحقق من أنواع البيانات وتح3 (.Label Encodingأرقام )ى ( تحويل المتغيرات الفئوية إل2أسبوع، سنة(. 
 عند الحاجة.
  تطبيق نموذجDistilBERT وهو نسخة مصغرة من نموذج ،BERT  مهيأ مسبقًا لمعالجة

( من Embeddings، لاستخراج التمثيلات العددية )(Buyukoz, 2023) النصوص باللغة الإنجليزية
. بعد ذلك، تم تدريب نموذج cosumer complaint narrativeعمود وتحديداً  -نصوص الشكاوى 

Linear Support Vector Classifier (LinearSVC) لمشاعر النصيةعلى هذه التمثيلات لتصنيف ا 
إلى ثلاث فئات رئيسية: إيجابية، سلبية، أو حيادية. أُدرجت نتائج هذا التصنيف كعمود إضافي في مجموعة 
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( الاستفادة من الإشارات الشعورية Random Forest، بحيث يمكن للنماذج التنبؤية اللاحقة )مثل الميزات
 النصوص بجانب الخصائص الجدولية الأخرى. المستخرجة من

  تقسيم( البياناتData Splitting ،)صُممت بشكل ، تم إنشاء ثلاث مجموعات ميزات مستقلة
 وهي: الخصائص على أداء النماذجتراكمي بهدف دراسة أثر زيادة عدد ونوع 

 x1 الأكثر ارتباطًا  مجموعة محددة من الخصائص الجدولية الأساسية: تتضمن
  .المشاعر ميزة تحليلبالإضافة إلى  باعتراض المستهلك

 x2 مع ميزة تحليل المشاعر. مجموعة موسعة من الخصائص الجدولية: تشمل 
 x3 :بهدف  ،المشاعر ميزة تحليلبالإضافة إلى  ضم جميع الخصائص الجدوليةت

 .تقييم أثر دمج جميع المعلومات المتاحة على دقة النموذج
( %80إلى مجموعة تدريب ) (. تم تقسيمهاy( وهدف )Xميزات )تم فصل البيانات إلى  حيث

 .(%20ومجموعة اختبار )
وهو متغير ثنائي ، ?Consumer disputedفي هذا البحث عمود  (y) يمثّل المتغير الهدف

  (Yes/No) .يشير إلى ما إذا كان المستهلك قد اعترض على رد الشركة
-Crossلم يتم إنشاء مجموعة تحقق مستقلة، حيث تم الاعتماد على التحقق المتقاطع )

Validation ضمن مرحلة ضبط المعاملات باستخدام )GridSearchCV ، حيث تُستخدم أجزاء من
ر مع الإبقاء على مجموعة الاختبا ا كمجموعات تحقق لاختيار أفضل الإعدادات،بيانات التدريب داخليً 

 مستقلة للتقييم النهائي.
 

 
 المستخدمة ميزاتالمجموعات . 1الشكل 

 

 ( معالجة اختلال التوازنClass Imbalance Handling وتتضمن تطبيق تقنية ،)SMOTE 
 لتوليد عينات اصطناعية للفئة الأقل تمثيلًا. 

 ( تجريب النماذجModel Training and Evaluation:من خلال ) 
 نظرًا لبساطته وسهولة تفسيره، وقدرته على التعامل Baselineكنموذج أولي  Decision Treeتم اختيار 

يقلل  فقد تم استخدامه كنموذج أكثر قوة واستقرارًا، كونه Random Forestمع الميزات النصية بعد تحويلها. أما 
وقدرة على التعامل مع عدد كبير من الخصائص الفئوية الموجودة في بيانات ، overfittingمن مشكلة الـ 

 ;Wright & Ziegler, 2017) مما جعله نموذجًا مناسبًا لمقارنة الأداء مع النماذج الأخرى في الدراسة، الشكاوى 
González-Carvajal & Garrido-Merchán, 2020). 

مجموعات  3ومقارنة أدائه عبر  Decision Treeوذج تدريب نم .1
 خصائص.
على نفس المجموعات ومقارنة  Random Forestنموذج تدريب  .2

 الأداء.
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 .، الاستدعاء، مصفوفة الارتباكF1، تقييم النماذج باستخدام: الدقة .3
 دف ي عدّة خطوات مترابطة، بدأت أولًا بـ تحليل أهمية الميزات بهتضمّنت مرحلة بناء النموذج النهائ

ك إجراء المدخلات المستخدمة في النمذجة. تلا ذل تحديد المتغيرات الأكثر تأثيرًا على عملية التنبؤ وتحسين اختيار
للوصول إلى أفضل  GridSearchCV( باستخدام أساليب مثل Hyperparameter Tuningضبط للمعاملات )

الاختبار  إعدادات تحقق أعلى أداء للنموذج. وفي الخطوة الأخيرة تم تدريب النموذج النهائي وتقييمه باستخدام بيانات
 .لقياس الدقة والأداء العام

 
  . مخطط تدفقي لمراحل العمل1الشكل 

 مراحل تقييم النموذج والتجارب التطبيقية .2
لية تصميم الإطار المقترح في هذا البحث ليكون مرنًا وقابلًا للتطبيق على البيانات التي تتضمن خصائص جدو تم 

 ونصية مع وجود اختلال في توازن الفئات. نقترح السيناريوهات العملية التالية:
 : التقييم الآلي لمشاعر العملاءمرحلة الأولىال

لاستخراج التمثيلات العددية من نصوص الشكاوى، تلاه تدريب نموذج  DistilBERTاستخدام نموذج : الوصف
LinearSVC .لتصنيف المشاعر النصية إلى ثلاث فئات: إيجابية، سلبية، وحيادية 

تم إدراج مخرجات تصنيف المشاعر كميزة إضافية ضمن مجموعات الخصائص، وحقق نموذج تصنيف النتيجة: 
 .%77.74المشاعر دقة بلغت 

 : اختيار النموذج الأفضل أداء في التنبؤ برضا العملاءالثانية مرحلةال
 على مجموعات الخصائص المختلفة. Random Forestو Decision Tree: مقارنة أداء الوصف
 مع المجموعة الكاملة. %88.5، وحقق أعلى دقة Decision Treeتفوق على  Random Forestالنتيجة: 

 تحسين النموذج: ةالثالث مرحلةال
 :، تم تحسين النموذج عبر خطوتين رئيسيتين(Random Forest) بعد اختيار الخوارزمية الأفضل أداء :الوصف

ميزات لتحديد الخصائص الأكثر تأثيرًا في التنبؤ باعتراض المستهلك، حيث تم استبعاد ال تحليل أهمية الميزات .1
 .ذات الأهمية المنخفضة

 لتحديد العدد الأمثل للأشجار. Grid Searchباستخدام  ضبط معاملات النموذج .2
أسهمت هذه الخطوات في تبسيط بنية النموذج وتحسين استقراره، حيث حقق أفضل أداء عند استخدام  :النتيجة

 .%91.32شجرة، مع متوسط دقة تحقق متقاطع بلغ  260
 تقييم النموذج النهائي: مرحلة الرابعةال

 على مجموعة الاختبار المستقلة لتقييم أدائه الحقيقي. تم اختبار النموذج النهائي المحسّن: الوصف
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إلى  Precision، وارتفع %87.97: أظهر النموذج النهائي أداءً قويًا، حيث بلغت الدقة النتيجة
بة (، ما يشير إلى قدرة النموذج على تقليل الإيجابيات الكاذ%77.85أقل نسبيًا ) Recall، بينما كان 97.59%

 .سين الاستدعاءمع بعض الحاجة لتح
 

 المقارنة مع نهج قائم على العنقدة وتحليل المشاعر
شاعر غير الموجّهة وتحليل الم تم في هذا البحث إجراء مقارنة منهجية مع نهج سابق قائم على دمج العنقدة

ين لاستخلاص ميزة داعمة للتنبؤ باعتراض المستهلك. ففي النهج السابق، تم أولًا تمثيل نصوص شكاوى المستهلك
 Agglomerative و K-Meansالعنقدة غير الموجّهة  تي، ثم تطبيق خوارزميTF-IDFباستخدام أسلوب 

Clustering  قيد متجانسة. بعد ذلك، تم ربط كل عنقود باتجاه شعوري عام منلتقسيم البيانات إلى ثلاث عنا 
، ومن ثم إدراج ناتج هذا الربط كميزة إضافية ضمن (TextBlob)خلال استخدام أدوات تحليل مشاعر تقليدية 

لمقارنة بين النهجين على نفس تمت احيث  المستخدم للتنبؤ باعتراض المستهلك، Random Forestنموذج 
 .260n_estimators=( Random Forest(كما تم اعتماد نفس نموذج التصنيف النهائي  ،اناتمجموعة البي

 تهاالنتائج ومناقش
 DistilBERTنتائج تحليل المشاعر باستخدام  .1

( من نصوص الشكاوى، Embeddingsلاستخراج التمثيلات العددية ) DistilBERTتم تطبيق نموذج 
ويوضح الجدول  النصوص إلى ثلاث فئات: إيجابية، سلبية، أو حيادية.لتصنيف  LinearSVCتلاه استخدام 

 .%77.74نتائج تطبيق هذا النموذج، حيث حقق هذا النموذج دقة تصنيف بلغت ( 1)
 لتحليل المشاعر DistilBERT. نتائج دقة نموذج 1الجدول 

F1-score Recall Precision Accuracy 

76.51 77.74 76.54 77.74 

 
تعكس هذه النتائج قدرة النموذج على استخلاص مؤشرات شعورية مهمة من النصوص، حتى مع تنوع 

، حيث محتواها، وتم استخدام مخرجات هذا التحليل كميزة إضافية في بيانات التدريب لنموذج التنبؤ برضا العملاء
ية إلى البيانات الجدولية ليُستخدم كميزة إضاف DistilBERT الناتج عن نموذج Sentiment تمت إضافة عمود الـ

 .في تدريب نماذج التنبؤ برضا العملاء
 مقارنة أداء الخوارزميات على مجموعات الخصائص. 2

( على Random Forest( والغابة العشوائية )Decision Treeشجرة القرار ) أداء كل منتم تقييم 
  الخصائص الثلاثة.مجموعات 

(، Precision(، والدقة الإيجابية )Accuracyالقيم المحققة لكل من الدقة ) (2)لجدول يوضح ا
 .F1(، ودرجة Recallوالاستدعاء )

 . نتائج اختبار دقة خوارزمية شجرة القرار والغابة العشوائية2الجدول 
 Accuracy Precision Recall F1-score مجموعة الخصائص الخوارزمية

Decision 

Tree 

x1 0.8121 0.817 0.8044 0.8106 

x2 0.8153 0.8158 0.8144 0.8151 
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x3 0.8118 0.8052 0.8226 0.8138 

Random 

Forest 

x1 0.8552 0.8997 0.7994 0.8466 

x2 0.8656 0.9183 0.8026 0.8565 

x3 0.885 0.9722 0.7927 0.8733 

 
في  Decision Treeأظهرت تفوقًا واضحًا على  Random Forest( أن خوارزمية 2نلاحظ من الجدول )

على المجموعة الكاملة، مقارنة بـ  %88.50، حيث بلغت أعلى دقة له F1جميع المجموعات من حيث الدقة ودرجة 
 دًا.لأفضل أداء لشجرة القرار، مما يعكس قدرة النموذج التجميعي على التقاط أنماط أكثر تعقي 81.18%

وهو ما ، %2.98(، أي بزيادة قدرها x3) %88.50( إلى x1) %85.52من  Random Forestارتفعت دقة 
من جهة أخرى، يعكس أهمية دمج جميع الخصائص بما فيها نتائج تحليل المشاعر في تحسين التنبؤ برضا العملاء. 

(، %97.22تقال إلى المجموعة الكاملة )عند الان Random Forestارتفعت بشكل كبير في  Precisionلوحظ أن قيم 
سينات ، كانت التحDecision Treeبالنسبة لـخوارزمية  مما يشير إلى تحسن قدرة النموذج على تقليل الإيجابيات الكاذبة.

 أقل وضوحًا، وهو متوقع نظرًا لبنية النموذج البسيطة مقارنة بالغابة العشوائية.
 (Feature Importance. تحليل أهمية الخصائص )3

( بهدف تحديد الميزات Random Forestتم إجراء تحليل لأهمية الخصائص باستخدام نموذج الغابة العشوائية )
لى الميزات الأقل إ( تمثيلًا بيانياً لأهمية الميزات مع الإشارة 2الأكثر تأثيرًا في عملية التنبؤ برضا العملاء، ويبين الشكل )

 أهمية.

 
 . درجة أهمية الميزات2الشكل 

 Consumer consentأن ميزة "موافقة المستهلك  Random Forestأظهر تحليل الأهمية باستخدام 
provided( تليها الميزات الزمنية مثل "أسبوع الاستلام 0.1145" كانت الأكثر تأثيرًا ،)Week receivedو"أسبوع " 

" التي أُدرجت من خلال Sentiment"، إضافة إلى ميزة "تحليل المشاعر Week sent to companyالإرسال للشركة 
 (، مما يبرز مساهمتها في تحسين دقة النموذج. 0.0697، حققت وزنًا ملحوظًا )DistilBERT + LinearSVCنموذج 

 صفر، وهي:بناءً على هذا التحليل، تم حذف الخصائص الأقل تأثيرًا والتي سجلت أوزانًا قريبة من ال
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Timely response (،0.0033) بأهمية Year sent to company ( 0.000009بأهمية ،)
استبعاد هذه الخصائص إلى تبسيط بنية النموذج وتقليل التعقيد  يؤدي بأهمية معدومة. Year receivedو

 . الحسابي دون التأثير سلبًا على الأداء
 
 . ضبط معاملات نموذج الغابة العشوائية4

، تم تحديد العدد الأمثل للأشجار n_estimators( على قيم Grid Searchباستخدام البحث الشبكي )
 CV Mean Test، حيث حقق متوسط دقة عبر التحقق المتقاطع )260عند  Random Forestفي نموذج 

Score (.3)الشكل  %91.32( بلغ 

 

 
 النموذج. تقدير عدد أشجار 3الشكل 

 
غت حقق النموذج النهائي على مجموعة الاختبار دقة بلبعد تدريب النموذج النهائي باستخدام هذا العدد، 

(، مما يشير قوة النموذج في %78.00( واستدعاء اقل نسبياً )%98.00مرتفع ) Precision، مع 88.00%
 جميع الحالات الإيجابية الحقيقية.تقليل الإيجابيات الكاذبة، لكنه يحتاج إلى تحسين إضافي لالتقاط 

 
Final model 

Training Accuracy: 0.9998 

Evaluation on held-out test set: 

Accuracy: 0.88 

Precision: 0.98 

Recall: 0.78 

F1 Score: 0.87 

Confusion Matrix: 

 [[2251   44] 

 [ 508 1785]] 
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اعترض ) التنبؤات الصحيحة والخاطئة للفئتين المستهدفتين( توزيع 4توضح مصفوفة الارتباك في الشكل )
راض، حقق أداءً قويًا في التعرف على حالات عدم الاعتتشير القيم إلى أن النموذج و  (.المستهلك و لم يعترض المستهلك

 بينما لا يزال هناك مجال لتحسين قدرة النموذج على اكتشاف جميع حالات الاعتراض.

 
 . مصفوفة الارتباك لمجموعة الاختبار4الشكل 

 
 مقارنة أداء النموذج المقترح مع نهج قائم على العنقدة وتحليل المشاعرنتائج . 5

مع نهج سابق قائم على دمج العنقدة غير الموجّهة وتحليل  الحالي( مقارنة أداء النموذج 3يوضح الجدول )
، متفوقًا بشكل طفيف على 0.8057دقة تصنيف بلغت  Agglomerative Clusteringأظهر نموذج المشاعر. 

 F1-scoreو  Recallو  Precision، مع تقارب ملحوظ في قيم مقاييس 0.8031الذي حقق دقة  KMeansنموذج 
صورة وص ببين النموذجين. وتشير هذه النتائج إلى أن العنقدة الهرمية التراكمية قادرة على التقاط البنية الدلالية للنص

ل أفضل نسبيًا، إلا أن الفارق في الأداء يبقى محدودًا، وهو ما يعكس تقارب الخوارزميتين عند الاعتماد على تمثي
 .TF-IDFالنصوص باستخدام 

 Agglomerative Clusteringو KMeansأداء نماذج  مع مقارنة.  3الجدول
Model Accuracy Precision Recall F1 

KMeans  0.8031 0.7570 0.8031 0.7663 

Agglomerative  0.8057 0.7620 0.8057 0.7701 

Sentiment 0.8800 0.9800 0.7800 0.8700 

 
تخدام النموذج الحالي المعتمد على إضافة ميزة مشاعر مستخرجة باسند مقارنة الأساليب القائمة على العنقدة مع ع

، متفوقًا بشكل %88.00حقق أعلى دقة تصنيف بلغت  النموذج الحالييتضح أن  ،DistilBERTتمثيلات سياقية عبر 
 Agglomerativeواضح على نماذج المشاعر المعتمدة على العنقدة غير الموجّهة. وبالمقارنة مع أفضل نموذج عنقدة )

Clustering في الدقة، كما هو موضح في  %7.43تحسنًا قدره  النموذج الحالي، سجّل %80.57( الذي حقق دقة
 (.5الشكل )
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 مقارنة أداء أفضل نموذج عنقدة مع نموذج المشاعر الإشرافي من حيث الدقة. 5الشكل

 
على تمثيل السياق الدلالي الكامل للنصوص والتقاط  DistilBERTيُعزى هذا التفوق إلى قدرة نموذج 

في  مما يسمح باستخلاص إشارات شعورية أدق على مستوى كل شكوى. تدفّق المعنى داخل الشكوى الواحدة،
ستوى وتجميع النصوص على م TF-IDFحين تعتمد خوارزميات العنقدة على تمثيلات إحصائية عامة مثل 

جودة  وتؤكد هذه النتائج أن العناقيد، مما قد يؤدي إلى فقدان بعض التفاصيل الدلالية الدقيقة داخل كل عنقود.
 لمشاعر المستخرجة تلعب دورًا جوهريًا في تحسين أداء نماذج التنبؤ باعتراض المستهلك.ميزة ا

 والتوصيات الاستنتاجات
 وفق نتائج هذه الدراسة، نستنتج ما يلي:

 تفوق نموذج الغابة العشوائية على شجرة القرار: أظهرت المقارنة بين الخوارزميتين على مجموعات .1
-F1و %88.50( تفوقًا واضحًا للغابة العشوائية، حيث حققت أعلى دقة X1 ،X2 ،X3الخصائص الثلاث )

score  81.53على المجموعة الكاملة، مقابل أفضل دقة لشجرة القرار بلغت  0.8733بلغت%. 
لأعلى أهمية الخصائص الجدولية والنصية معًا: بيّن تحليل الأهمية أن ميزة "موافقة المستهلك" كانت ا .2

فة لدمج (، مما يؤكد على القيمة المضا0.0697تلتها الميزات الزمنية وميزة "تحليل المشاعر" )(، 0.1145تأثيرًا )
 البيانات النصية والجدولية في تحسين التنبؤ.

" وحقول ?Timely responseتأثير تبسيط النموذج: أدى حذف الميزات منخفضة الأهمية مثل " .3
 ر الميزات.سلبًا على الأداء، مما يعكس فعالية استراتيجيات اختيا السنوات إلى تقليل التعقيد الحسابي دون التأثير

عن تحديد العدد الأمثل  Grid Searchأهمية ضبط المعاملات لتحسين الأداء: أسفر استخدام  .4
، مع %87.97ودقة اختبار بلغت  %91.32، محققًا متوسط دقة عبر التحقق المتقاطع 260للأشجار عند 

Precision ( و%97.59مرتفع )Recall ( مما يشير إلى قوة النموذج في تقليل الإيجابيا%77.85أقل نسبيًا ،) ت
 .الكاذبة ووجود مجال لتحسين القدرة على اكتشاف جميع الحالات الإيجابية.

 بناء على نتائج الدراسة، نوصي بما يلي:
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 Decision Thresholdمن خلال معايرة عتبة القرار ) Recallو Precisionتحسين التوازن بين  -
Calibrationيجابية ( أو استخدام استراتيجيات تعديل أوزان الفئات، بما يساهم في التقاط عدد أكبر من الحالات الإ

 الحقيقية دون التضحية بالدقة.
التي تتميز بقدرتها على التعامل  LightGBMو XGBoostتجربة خوارزميات تعزيزية متقدمة مثل  -

 وتحقيق أداء أعلى في مهام التصنيف المعقدة.مع البيانات غير المتوازنة 
دمج التحليل الزمني للمشاعر من خلال تتبع تطور شعور العميل عبر سلسلة التفاعلات، بهدف التنبؤ  -

 المسبق بتغير مستوى الرضا والتدخل الاستباقي عند رصد مؤشرات انخفاضه.
ياس مباشرة أو أنظمة إدارة التذاكر، وقتطبيق الإطار المقترح في بيئات واقعية كنظم خدمة العملاء ال -

( مثل زمن حل المشكلة Key Performance Indicators (KPIs)الأثر الفعلي على مؤشرات الأداء الرئيسية )
 ونسبة الرضا بعد التحسينات.
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