
تحلیل و سیستم‌های داده‌های حجیم (Big Data): از

مفاهیم تا پیاده‌سازی

     

مقدمه: فراتر از یک اصطلاح دهان‌پرکن، یک انقلاب در حال وقوع!

سلام! احتمالاً این روزها زیاد اسم “بیگ دیتا” یا “داده‌های حجیم” به گوشتان خورده است. شاید فکر کنید خب،

داده زیاد یعنی چه؟ مگر قبلاً داده کم داشتیم؟ راستش را بخواهید، داستان بیگ دیتا خیلی عمیق‌تر از صرفاً “زیاد

بودن” داده‌هاست. بیایید یک مثال بزنیم: فرض کنید می‌خواهید آب یک اقیانوس را با یک قاشق چای‌خوری

 همین حس را سیستم‌های سنتی مدیریت داده در مواجهه با حجم، سرعت
جابجا کنید. خنده‌دار است، نه؟ دقیقاً

و تنوع بی‌سابقه داده‌های امروزی دارند.

داده‌های حجیم دیگر فقط یک کلمه فانتزی نیستند؛ آن‌ها ستون فقرات اقتصاد دیجیتال، هوش مصنوعی و

تقریباً هر تصمیم مهمی در دنیای مدرن شده‌اند. از پیشنهاد فیلم در نتفلیکس گرفته تا تشخیص زودهنگام

بیماری‌ها، ردپای بیگ دیتا همه جا هست.

در این جزوه، قرار است با هم سفری به دنیای هیجان‌انگیز داده‌های حجیم داشته باشیم. هدفمان این است که به

زبانی ساده و خودمانی، بدون غرق شدن در اصطلاحات پیچیده، بفهمیم:

بیگ دیتا اصلاً چیست و چرا اینقدر مهم شده؟

چطور این حجم عظیم از اطلاعات را ذخیره و پردازش می‌کند؟

چه ابزارها و معماری‌های پشت پرده این سیستم‌ها قرار دارند؟

و مهم‌تر از همه، چالش‌های واقعی و فرصت‌های آینده در این حوزه کدامند؟

پس آماده باشید تا با هم پرده از رازهای این پدیده بزرگ برداریم و بینیم چطور داده‌ها، دنیای ما را تغیر می‌دهند.

برویم که شروع کنیم!

بخش اول: ویژگی‌های داده‌های حجیم )پنج V معروف( – چرا بیگ دیتا،

بیگ است؟

سال‌ها پیش، وقتی صحبت از داده‌های حجیم می‌شد، بیشتر روی سه ویژگی اصلی تمرکز می‌کردند: حجم،

سرعت و تنوع. اما با گذشت زمان و پیچیده‌تر شدن دنیای داده‌ها، دو ویژگی دیگر هم به این لیست اضافه شد تا

درک ما از بیگ دیتا کامل‌تر شود. بیاید این پنج V را با هم بررسی کنیم:

Volume )حجم(: این همان چیزی است که اول از همه به ذهنمان می‌رسد. ما دیگر با مگابایت و گیگابایت1. 
سر و کار نداریم؛ صحبت از ترابایت‌ها، پتابایت‌ها و حتی اگزابایت‌هاست! تصور کنید تمام تراکنش‌های

بانکی دنیا در یک روز، تمام پست‌های شبکه‌های اجتماعی، داده‌های حسگرهای هوشمند در یک شهر بزرگ،



یا حتی اطلاعات ژنتیکی میلیون‌ها انسان. این حجم از داده‌ها به قدری زیاد است که ذخیره‌سازی و مدیریت

آن‌ها با روش‌های سنتی تقریباً غیرمکن است.

Velocity )سرعت(: فقط حجم مهم نیست، سرعت تولید و نیاز به پردازش این داده‌ها هم حیرت‌انگیز2. 
است. در برخی حوزه‌ها، مثل بازارهای مالی، تحلیل داده‌ها باید در کسری از ثانیه انجام شود تا ارزش خود را

از دست ندهد. فکر کنید به سیستم‌های تشخیص تقلب در تراکنش‌های بانکی یا سیستم‌های پیشنهاددهنده

محتوا در پلتفرم‌های استریمینگ؛ این‌ها باید در لحظه تصمیم بگیرند و واکنش نشان دهند. این سرعت بالا،

نیاز به ابزارهای پردازشی بسیار قدرتمند و بلادرنگ )Real-time( دارد.

Variety )تنوع(: داده‌ها دیگر فقط در قالب جدول‌های منظم و ساختاریافته )مثل اطلاعات مشتریان در یک3. 
دیتابیس( نیستند. امروزه ما با انواع مختلفی از داده‌ها روبرو هستیم: متن )ایمیل‌ها، تویت‌ها(، تصاویر و

ویدیوها، فایل‌های صوتی، داده‌های حسگرها، لاگ‌های سرور و بسیاری دیگر. این تنوع، چالش بزرگی برای

ذخیره‌سازی و تحلیل ایجاد می‌کند، چون هر نوع داده‌ای نیاز به رویکرد خاص خود دارد. اینجاست که

پایگاه‌های داده NoSQL و سیستم‌های پردازش توزیع‌شده به کمک می‌آیند.

Veracity )صحت(: آیا می‌توانیم به داده‌های که جمع‌آوری کرده‌ایم اعتماد کنیم؟ در حجم عظیم داده‌ها،4. 
احتمال وجود اطلاعات نادرست، ناقص یا نویزدار بسیار بالاست. داده‌های کثیف )Dirty Data( می‌تواند

منجر به تحلیل‌های اشتباه و تصمیمات فاجعه‌بار شوند. بنابراین، اطمینان از صحت و کیفیت داده‌ها، یک

مرحله حیاتی و اغلب زمان‌بر در پروژه‌های بیگ دیتاست. “تمیز کردن داده” )Data Cleaning( و اعتبارسنجی

آن‌ها، هنری است که هر تحلیلگر داده باید به آن مسلط باشد.

Value )ارزش(: شاید مهم‌ترین V از بین همه. جمع‌آوری و پردازش این همه داده، هزینه و تلاش زیادی5. 
می‌طلبد. اگر نتوانیم از این داده‌ها بینش‌های ارزشمند استخراج کنیم که به بهبود کسب‌وکار، حل مشکلات یا

ایجاد فرصت‌های جدید منجر شود، تمام این زحمات بی‌فایده خواهد بود. هدف نهای بیگ دیتا، تبدیل

“داده” به “بینش” )Insight( و در نهایت “اقدام” )Action( است. داده خام بدون تحلیل، فقط فضای
ذخیره‌سازی را اشغال می‌کند و هیچ ارزشی ندارد.

نکته انسانی: در واقع، بیگ دیتا به ما این امکان را می‌دهد که سوالاتی بپرسیم که قبلاً حتی فکرش را هم

نمی‌کردیم. این توانای پرسیدن سوالات جدید و یافتن پاسخ‌های پنهان در میان انبوه داده‌هاست که ارزش

واقعی بیگ دیتا را آشکار می‌کند.

بخش دوم: سیستم‌های ذخیره‌سازی؛ کجا این همه داده را جا بدهیم؟

دیتابیس‌های قدیمی )RDBMS( مثل MySQL برای داده‌های ساخت‌یافته عالی هستند، اما در دنیای بیگ دیتا،

ما به سیستم‌های منعطف‌تری نیاز داریم.

)HDFS( ۱. فایل‌سیستم‌های توزیع‌شده

قلب تپنده اکوسیستم هدوپ. ایده ساده است: به جای یک سرور خیلی گران‌قیمت، از صدها سرور معمولی

)Commodity Hardware( استفاده کن و داده‌ها را بین آن‌ها پخش کن.

:HDFS ویژگی‌های کلیدی



تحمل خطا )Fault Tolerance(: داده‌ها به صورت خودکار تکثیر )Replication( می‌شوند. اگر یک سرور از

کار بیفتد، سیستم بدون وقفه از نسخه کپی استفاده می‌کند.

مقیاس‌پذیری افقی: نیاز به فضای بیشتر دارید؟ فقط کافیست یک سرور جدید به کلاستر اضافه کنید.

پردازش محلی )Data Locality(: به جای انتقال داده‌های حجیم به سمت کد، کد پردازشی را به سمت

سروری که داده در آن قرار دارد می‌فرستیم. این کار ترافیک شبکه را به شدت کاهش می‌دهد.

)Data Warehouse( در مقابل انبار داده )Data Lake( ۲. دریاچه داده

یکی از سوالات همیشگی دانشجویان این است که فرق این دو چیست؟

Data Warehouse: مثل یک کتابخانه منظم است. داده‌ها قبل از ورود باید تمیز، ساختاریافته و طبقه‌بندی
شوند )Schema-on-Write(. برای گزارش‌های مدیریتی عالی است.

Data Lake: مثل یک مخزن بزرگ آب است. هر نوع داده‌ای )خام، نیمه‌ساختاریافته، تصویر و…( را بدون
تغیر در آن می‌ریزیم )Schema-on-Read(. تحلیلگران بعداً تصمیم می‌گیرند چطور از آن استفاده کند.

ابزارهای مثل Amazon S3 یا Azure Data Lake در اینجا پادشاهی می‌کند.

NoSQL (Not Only SQL) ۳. پایگاه‌های داده

وقتی داده‌ها دیگر در قالب سطر و ستون‌های منظم جا نمی‌شوند، یا سرعت دسترسی به قدری بالاست که

دیتابیس‌های رابطه‌ای سنتی از نفس می‌افتند، پایگاه‌های داده NoSQL وارد میدان می‌شوند. این‌ها برای

انعطاف‌پذیری و مقیاس‌پذیری افقی طراحی شده‌اند و هر کدام برای نوع خاصی از داده‌ها و کاربردها بهینه شده‌اند:

Document-based )مثل MongoDB و Couchbase(: این دیتابیس‌ها داده‌ها را به صورت سند
)Document( ذخیره می‌کند، معمولاً در فرمت JSON یا BSON. برای داده‌های نیمه‌ساختاریافته مثل

پروفایل کاربران، کاتالوگ محصولات یا محتوای وبلاگ‌ها عالی هستند. فکر کنید به یک پوشه که هر سند در

آن، اطلاعات کاملی از یک موجودیت را در خود جای داده است.

Key-Value )مثل Redis و DynamoDB(: ساده‌ترین نوع NoSQL. هر آیتم داده‌ای با یک کلید منحصربه‌فرد
ذخیره می‌شود. مثل یک دیکشنری بزرگ که با دادن کلید، مقدار متناظر را بلافاصله برمی‌گرداند. برای

کشینگ )Caching(، مدیریت سشن‌ها و ذخیره تنظیمات کاربر که نیاز به سرعت فوق‌العاده بالا دارند،

بی‌نظیرند.

Column-family )مثل Cassandra و HBase(: این دیتابیس‌ها داده‌ها را در ستون‌های مرتبط ذخیره می‌کند
و برای نوشتن و خواندن در حجم‌های عظیم و توزیع‌شده طراحی شده‌اند. برای سناریوهای که نیاز به ذخیره و

بازیابی سریع حجم زیادی از داده‌های سری زمانی )Time-Series Data( یا لاگ‌ها داریم، بسیار مناسبند. مثلاً،

داده‌های حسگرها یا لاگ‌های فعالیت کاربران.

Graph-based )مثل Neo4j(: برای داده‌های که روابط بین آن‌ها اهمیت زیادی دارد، مثل شبکه‌های
)Node( اجتماعی، سیستم‌های پیشنهاددهنده یا تشخیص تقلب. در این دیتابیس‌ها، داده‌ها به صورت گره

و یال )Edge( ذخیره می‌شوند که روابط را به وضوح نشان می‌دهند.



بخش سوم: پردازش داده‌ها؛ چرخ‌دنده‌های تحلیل و استخراج ارزش

ذخیره کردن این حجم عظیم از داده‌ها تنها نیمی از ماجراست. چالش اصلی، پردازش و تحلیل این داده‌ها برای

استخراج بینش‌های ارزشمند است. در اینجا با دو غول بزرگ این حوزه آشنا می‌شویم:

۱. هدوپ و MapReduce )پدربزرگ بیگ دیتا و آغازگر انقلاب(

آپاچی هدوپ )Apache Hadoop( را می‌توان پدربزرگ اکوسیستم بیگ دیتا دانست. در اوایل ده ۲۰۰۰، گوگل با

انتشار مقالاتی درباره سیستم فایل توزیع‌شده )GFS( و مدل پردازشی MapReduce، جرقه‌ای را در دنیای پردازش

داده‌های حجیم زد. هدوپ پیاده‌سازی متن‌باز این ایده‌ها بود و انقلابی به پا کرد.

MapReduce چیست؟

MapReduce یک مدل برنامه‌نویسی برای پردازش مجموعه‌داده‌های بزرگ با یک الگوریتم موازی و توزیع‌شده در
یک کلاستر است. ایده اصلی آن ساده اما قدرتمند است:

Map )نگاشت(: داده‌های ورودی را به قطعات کوچک‌تر تقسیم می‌کند و روی هر قطعه یک عملیات1. 
Key-( انجام می‌دهد. نتایج به صورت جفت‌های کلید-مقدار )مشخص )مثل شمارش کلمات در یک متن

Value Pairs( تولید می‌شوند.

Shuffle & Sort )درهم‌آمیزی و مرتب‌سازی(: نتایج مرحله Map را بر اساس کلیدها گروه‌بندی و مرتب2. 
می‌کند.

Reduce )کاهش(: روی هر گروه از نتایج مرحله Shuffle & Sort، یک عملیات تجمیعی )مثل جمع کردن تعداد3. 
کلمات مشابه( انجام می‌دهد و نتیجه نهای را تولید می‌کند.

مزایای هدوپ:

مقیاس‌پذیری: به راحتی می‌توان با اضافه کردن سرورهای بیشتر، ظرفیت پردازشی را افزایش داد.

تحمل خطا: به دلیل تکثیر داده‌ها و قابلیت بازیابی، در برابر خرابی سخت‌افزاری مقاوم است.

اقتصادی: از سخت‌افزارهای معمولی و ارزان‌قیمت استفاده می‌کند.

چالش‌های هدوپ:

کندی: به دلیل استفاده زیاد از دیسک برای ذخیره نتایج میانی، برای پردازش‌های تکراری و تعاملی کند

است.

پیچیدگی برنامه‌نویسی: نوشتن برنامه‌های MapReduce می‌تواند پیچیده و زمان‌بر باشد.

۲. آپاچی اسپارک )Apache Spark( – ناجی سرعت و انعطاف‌پذیری

با وجود موفقیت‌های هدوپ، نیاز به سرعت بیشتر و انعطاف‌پذیری بالاتر در پردازش داده‌ها احساس می‌شد.

)In-Memory Processing( اینجا بود که آپاچی اسپارک وارد میدان شد. اسپارک با انجام محاسبات در حافظه

توانست مشکل کندی هدوپ را حل کند و تا ۱۰۰ برابر سریع‌تر از MapReduce عمل کند.

چرا اسپارک اینقدر سریع است؟



اسپارک به جای اینکه نتایج میانی هر مرحله پردازش را روی دیسک بنویسد، آن‌ها را در حافظه RAM نگه می‌دارد.

این کار باعث می‌شود که برای پردازش‌های تکراری )مثل الگوریتم‌های یادگیری ماشین که نیاز به چندین بار تکرار

روی یک مجموعه داده دارند( و پردازش‌های تعاملی، عملکرد فوق‌العاده‌ای داشته باشد.

اجزای اکوسیستم اسپارک:

اسپارک فقط یک موتور پردازشی نیست، بلکه یک اکوسیستم کامل است که قابلیت‌های متنوعی را ارائه

می‌دهد:

Spark Core: موتور اصلی پردازش توزیع‌شده.

Spark SQL: برای کار با داده‌های ساخت‌یافته و نیمه‌ساختاریافته با استفاده از زبان آشنای SQL. این امکان
را می‌دهد که داده‌ها را از منابع مختلف )HDFS، Hive، JSON و…( بخوانید و با دستورات SQL روی آن‌ها

کوئری بزنید.

Spark Streaming: برای پردازش داده‌های زنده )Real-time Data( و جریان‌های داده )Data Streams(. مثلاً،
تحلیل لحظه‌ای توئیت‌ها، داده‌های حسگرها یا کلیک‌های کاربران روی وب‌سایت.

MLlib (Machine Learning Library): کتابخانه‌ای قدرتمند و مقیاس‌پذیر برای یادگیری ماشین توزیع‌شده.
شامل الگوریتم‌های رایج یادگیری ماشین برای طبقه‌بندی، رگرسیون، خوشه‌بندی و فیلترینگ مشارکتی.

GraphX: برای تحلیل گراف‌ها و شبکه‌ها. مثلاً، تحلیل روابط در شبکه‌های اجتماعی، تشخیص جوامع یا پیدا
کردن مسیرهای بهینه.

نتیجه‌گیری: اسپارک به دلیل سرعت بالا، انعطاف‌پذیری و اکوسیستم غنی خود، به محبوب‌ترین ابزار برای

تحلیل‌های سنگین و یادگیری ماشین در مقیاس بزرگ تبدیل شده است.

بخش سوم: پردازش داده‌ها؛ چرخ‌دنده‌های تحلیل

ذخیره کردن داده یک طرف، پردازش آن طرف دیگر.

۱. هدوپ و MapReduce )پدربزرگ بیگ دیتا(

هدوپ با مدل MapReduce انقلابی به پا کرد. ایده این بود: “کار را خرد کن، به همه بده انجام بدهند، بعد نتایج را

جمع کن”. اما مشکلش این بود که خیلی با دیسک کار می‌کرد و کند بود.

)Apache Spark( ۲. آپاچی اسپارک

اسپارک آمد تا مشکل کندی هدوپ را حل کند. چطور؟ با انجام محاسبات در حافظه )In-Memory(. اسپارک تا ۱۰۰

برابر سریع‌تر از MapReduce عمل می‌کند.

اجزای اکوسیستم اسپارک:

.SQL برای کار با داده‌های ساخت‌یافته با استفاده از زبان آشنای :Spark SQL

Spark Streaming: برای پردازش داده‌های زنده )مثل توئیت‌ها یا داده‌های حسگرها(.



MLlib: کتابخانه‌ای قدرتمند برای یادگیری ماشین توزیع‌شده.

GraphX: برای تحلیل گراف‌ها )مثل شبکه‌های اجتماعی و ارتباطات بین افراد(.

بخش چهارم: فرآیند ETL و ELT؛ خط لوله انتقال داده

داده‌ها خودبه‌خود به سیستم تحلیل نمی‌رسند. ما نیاز به “خط لوله” )Pipeline( داریم.

ETL (Extract, Transform, Load)ELT (Extract, Load, Transform)ویژگی

ابتدا بارگذاری، سپس تبدیلابتدا تبدیل، سپس بارگذاریترتیب

داخل خودِ مقصد )Data Lake/Warehouse(در سرور واسط )Staging(محل پردازش

داده‌های حجیم و بیگ دیتاداده‌های کوچک و حساسمناسب برای

بسیار بالا )داده خام ذخیره می‌شود(کمتر )ساختار از قبل مشخص است(انعطاف‌پذیری

تجربه شخصی: امروزه با ارزان شدن فضای ذخیره‌سازی و قدرت بالای موتورهای پردازشی، اکثر سازمان‌های

بزرگ به سمت ELT حرکت کرده‌اند. این کار اجازه می‌دهد داده‌های خام را داشته باشیم و هر زمان مدل

تحلیلی عوض شد، دوباره از اول شروع کنیم.

بخش پنجم: معماری‌های سیستم‌های داده حجیم

چطور قطعات را کنار هم بچینیم؟

)Lambda Architecture( معماری لاندا

این معماری سعی می‌کند تعادلی بین “دقت” و “سرعت” ایجاد کند. دو مسیر دارد:

Batch Layer: داده‌ها را با دقت بالا ولی با تاخیر پردازش می‌کند )مثلاً گزارش‌های روزانه(.1. 

Speed Layer: داده‌ها را در لحظه و با سرعت زیاد پردازش می‌کند )مثلاً تشخیص آنی تقلب بانکی(.2. 

)Kappa Architecture( معماری کاپا

یک نسخه ساده‌تر و مدرن‌تر. در این معماری، همه چیز به شکل “جریان” )Stream( دیده می‌شود. دیگر خبری از

لایه Batch جداگانه نیست. اگر سیستم استریمینگ قوی )مثل Kafka( داشته باشید، این معماری بسیار کارآمدتر

است.



بخش شم: تحلیل‌های پیشرفته و هوش مصنوعی

بیگ دیتا بدون هوش مصنوعی مثل یک کتابخانه بزرگ بدون کتابدار است.

تحلیل‌های توصیفی )Descriptive(: نگاه به گذشته. “ماه گذشته چقدر فروش داشتیم؟”

تحلیل‌های تشخیصی )Diagnostic(: چرا این اتفاق افتاد؟ “چرا فروش در شمال کشور افت کرد؟”

تحلیل‌های پیش‌بینانه )Predictive(: نگاه به آینده. “کدام مشتریان احتمالاً ماه آینده ما را ترک می‌کند؟”

تحلیل‌های تجویزی )Prescriptive(: ارائه راهکار. “برای جلوگیری از ریزش مشتری، چه تخفیفی به چه

کسی بدهیم؟”

بخش هفتم: ابزارهای محبوب در یک نگاه

اگر بخواهید وارد این بازار کار شوید، این نام‌ها را زیاد خواهید شنید:

Kafka: سیستم پیام‌رسانی برای جابجای داده‌های زنده با حجم بسیار بالا.1. 

 .2.)Workflow Orchestration( برای مدیریت و زمان‌بندی خط لوله‌های داده :Airflow

Elasticsearch: برای جستجوی فوق‌سریع در میان میلیون‌ها لاگ و متن.3. 

Tableau / Power BI: برای بصری‌سازی داده‌ها و ساخت داشبوردهای مدیریتی.4. 

Flink: رقیب جدی اسپارک در پردازش‌های Real-time خالص.5. 

در مقیاس بزرگ، الگوریتم‌های یادگیری ماشین باید به صورت توزیع‌شده اجرا شوند تا بتواند از پس میلیاردها

رکورد برآیند.

بخش شم: چالش‌های واقعی )آنچه در کتاب‌ها کمتر می‌گویند(

در دنیای واقعی، همه چیز به زیبای نمودارها نیست:

امنیت و حریم خصوصی: چطور داده‌های حساس میلیون‌ها کاربر را حفظ کنیم؟1. 

کمبود نیروی متخص: پیدا کردن کسی که هم آمار بداند و هم با کلاستر اسپارک کار کند، سخت است.2. 

هزینه‌های پنهان: هزینه‌های کلاود و نگهداری سرورها می‌تواند سرسام‌آور باشد.3. 

کیفیت داده: داده‌های کثیف )Dirty Data( بزرگترین دشمن تحلیلگر هستند.4. 

بخش هشتم: امنیت، حریم خصوصی و اخلاق در داده‌های حجیم

وقتی درباره میلیاردها داده صحبت می‌کنیم، یک اشتباه کوچک می‌تواند فاجعه‌بار باشد.



حفاظت از داده‌ها (Data Protection): رمزنگاری داده‌ها در زمان استراحت (At Rest) و در زمان انتقال1. 

(In Transit) الزامی است.

حاکمیت داده (Data Governance): چه کسی حق دارد به چه داده‌ای دسترسی داشته باشد؟ ابزارهایی2. 

مثل Apache Ranger برای مدیریت این دسترسی‌ها در کلاسترهای بزرگ استفاده می‌شوند.

ناشناس‌سازی (Anonymization): قبل از تحلیل، باید اطلاعات هویتی (مثل شماره ملی یا نام) را حذف3. 

یا ماسک کرد تا حریم خصوصی افراد حفظ شود.

اخلاق در هوش مصنوعی: الگوریتم‌ها نباید بر اساس نژاد، جنسیت یا مذهب تبعیض قائل شوند. این4. 

یکی از بزرگترین چالش‌های فعلی در تحلیل داده‌های حجیم است.

بخش نهم: آینده به کدام سو می‌رود؟

Data Mesh: به جای یک انبار داده مرکزی بزرگ، داده‌ها را به صورت غیرمتمرکز و بر اساس حوزه‌های
کسب‌وکار مدیریت کنیم.

Edge Computing: پردازش داده‌ها در همان جایی که تولید می‌شوند (مثلاً داخل دوربین مداربسته) به جای
فرستادن همه چیز به سرور مرکزی.

AI-Driven Analytics: سیستم‌هایی که خودشان الگوها را پیدا می‌کنند بدون اینکه ما به آن‌ها بگوییم کجا را
بگردند.

جمع‌بندی و نتیجه‌گیری

داده‌های حجیم یک مقصد نیست، بلکه یک مسیر است. هدف ما صرفاً تکنولوژی نیست، بلکه رسیدن به

تصمیمات هوشمندانه‌تر است. اگر می‌خواهید در این حوزه موفق شوید، ابزارها را یاد بگیرید اما همیشه روی

“مسئله‌ای که می‌خواهید حل کنید” تمرکز کنید.

امیدوارم این جزوه دید کلی و کاربردی به شما داده باشد. دنیای داده‌ها بی‌پایان است، پس به یادگیری ادامه

دهید!

 




