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ABSTRACT 

This article explores the evolution of artificial intelligence (AI) from early rule-based systems to 

contemporary data-driven approaches. Traditional models faced limitations due to their inability to fully 

represent complex realities and the lack of sufficient data and computational power. The rise of machine 

learning and artificial neural networks marked a significant shift, relying on large datasets and advanced 

processing capabilities rather than novel mathematics. The study emphasizes artificial neural networks, 

inspired by the human brain, which consist of layers of artificial neurons learning by adjusting internal 

weights. A practical example illustrates predicting transformer failures using operational data, 

highlighting common challenges such as under fitting and overfitting. Deep learning, with its multi-

layered architectures, enables the extraction of complex relationships from data, supporting applications 

in image, text, and speech processing. The article also addresses ethical challenges in AI, including 

unemployment, bias, critical decision-making, and deep fake generation. It stresses that AI itself is 

neutral, and its impact depends on how it is applied. When harnessed responsibly, AI can significantly 

benefit society in healthcare, education, governance, and even religious and cultural initiatives. The 

paper concludes by advocating for societal preparedness, strengthening education, and preserving 

cultural identity to mitigate potential risks while embracing the transformative potential of AI 

technologies. 
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الجزء الأول  :الآلةالذكاء الاصطناعي وتعليم 
مفاهيم تقنية أساسية وتحديات أخلاقية ومجتمعية

1،2محمد سالم المصراتي

كلية التكنولوجيا والابتكارات، جامعة فازا، فازا، فنلندا1
ليبيا  ،الهيئة القومية للبحث العلمي2

المقالة ملخــــــــــــــــص  

تتناول هذه المقالة مسيرة تطور الذكاء الاصطناعي منذ بداياته المبنية على النظم المنطقية حتى ظهوره الحالي المعتمد  
على التعلم من البيانات الضخمة. فقد مثّل إدراك محدودية النماذج التقليدية، سواء لقصورها في تمثيل الواقع أو لغياب  

نقطة تحول نحو تبني خوارزميات تعليم الآلة والشبكات العصبية الاصطناعية. وقد    بيانات كافية وقدرات معالجة مناسبة،
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أبرزت المقالة أن سر نجاح هذه النماذج لا يعود إلى حداثة الرياضيات المستخدمة بقدر ما يرتبط بتوافر بيانات هائلة  
ركزت الدراسة على الشبكات العصبية بوصفها نموذجاً مستلهماً من الدماغ البشري، يعتمد    وتطور المعالجات والاتصالات.

على طبقات من الخلايا الاصطناعية تتعلم عبر تعديل الأوزان الداخلية. وعُرض مثال تطبيقي في التنبؤ بأعطال المحولات 
ثل قصور الملاءمة أو الإفراط فيها. كما تمت الإشارة  الكهربائية اعتماداً على بيانات تشغيلية، مع توضيح إشكاليات شائعة م

إلى التعليم العميق الذي مكّن من بناء شبكات متعددة الطبقات بقدرات متقدمة، مما أتاح تطبيقات واسعة في معالجة الصور  
إلى جانب ذلك، ناقشت المقالة التحديات الأخلاقية المرتبطة بالذكاء الاصطناعي، بما في ذلك قضايا   والنصوص والكلام.

البطالة، التحيزات، القرارات الحرجة، وظاهرة التزييف العميق. وأكدت في الختام أن الذكاء الاصطناعي أداة محايدة يمكن 
لدعوية، شريطة تعزيز الوعي المجتمعي، وتطوير التعليم، وصون توظيفها إيجابياً في مجالات التعليم والصحة والخدمات ا

 الهوية الثقافية لمواجهة المخاطر المحتملة. 

 الذكاء الاصطناعي، تعلم الآلة، الشبكات العصبية، الأخلاقيات الكلمات الدالة:

المقـدمــة  .1
بتوليد  المرتبطة  الحديثة  للنهضة  الأولى  البدايات  منذ 
الكهرباء والأجهزة الحاسوبية الأولى والانسان يتطلع الى 
بناء أجهزة يمكن أن تضاهي ذكاءه ويمكنها أن تقوم مقامه  
في التحليل والاستنباط واستخلاص المعلومات وحتى في  
هذا  نلمس  ولعلنا  آلي.  وبشكل  المناسبة  القرارات  أخذ 
الطموح في روايات وقصص الخيال العلمي منذ أكثر من 

عام وكذلك في بعض أفلام الخيال العلمي القديمة   100
والحديثة. وبعد القفزات الهائلة في اختراع الحواسيب الأولى 
ثم اشباه الموصلات وما تبعها من الدوائر المتكاملة الأولى 
ات والتي نتج عنها أول حواسيب صغيرة الحجم نسبيا وذ 

قدرات حسابية تفوق آلاف المرات الحواسيب التي كانت  
تعمل بالصمامات أو الترانزستورات المفككة صار الإنسان 
يعتقد بأن هذا الحلم صار قاب قوسين أو أدني. وكانت  
يعمل  كيف  الواضح  من  يكن  لم  أنه  الأساسية  المشكلة 
استنتاجات   نبني  ان  يمكننا  وكيف  البشري  الدماغ 

و  تكون واستدلالات  قد  بيانات  من  معلومات  نستخلص 
مشوهة أوغير كاملة أو بيانات مفبركة او منحازة. هذا دفع 
بالعلماء وعلى مدار عقود طويلة للاعتكاف  لدراسة الذكاء  
البشري وحتى ذكاء الكائنات الحية الأقل ذكاء من البشر 
وكذلك محاولات فهم سر الادراك عند البشر. هذه الدراسات 

مس في  غور  ذهبت  يسبر  كان  من  فهناك  مختلفة  ارات 
الفهم  في  ودورها  العصبية  والخلايا  عمله  وآلية  الدماغ 
التركيب  عن  بعيد  مسار  في  ذهب  من  وهناك  والادراك 
البيولوجي للدماغ وحاول أن يبني منطق التفكير البشري 
وكيفية   اللغة  واستدلالات  ومصطلحات  باللغة  وارتباطها 

رها. وللأسف كانت نتائج  استخلاص معلومات منها وغي
كل المسارات محدودة ولم ترض الطموح البشري في بناء  
آلة قادرة على مضاهاة البشر في التفكير والاستدلال. في  

وضع آلان تيرنغ  اختبار لتقييم أداء الذكاء   1950سنة  
تيرنغ باختبار  يعرف  وهو    Turing test الاصطناعي 

مع   بالتخاطب  يقوم  شخص  أن  على  مزودة يعتمد  آلة 
الوقت مع إنسان آخر ويكون  بالذكاء الاصطناعي وفي 
بينهم حجاب بحيث لا يعرف الآلة من الانسان، أي يكون 
بلوحة  الكتابة  طريق  عن  التخاطب  ويكون  حاجز  بينهم 
يمكن   الحاسوب.  شاشة  على  تكتب  الإجابة  و  المفاتيح 
للشخص المقيم أن يسأل ما شاء في موضوع معين وأن 

يخدع من يتحدث معهم. إذا عجز المقيم عن  يحاول أن  
تمييز الذكاء الاصطناعي من الإنسان فنقول أن خوارزمية 
من  بالرغم  التقييم.  في  نجحت  قد  الاصطناعي  الذكاء 
التفاؤل الكبير في تطوير آلة تضاهي وتتفوق على القدرات 
الشرائح  تصنيع  في  الكبير  التطور  بعد  وذلك  البشرية 

المتكا الشخصية الالكترونية  ملة وبداية عصر الحواسيب 
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أنه  إلا  الماضي  القرن  من  والثمانينات  السبعينيات  في 
للأسف ظل التطور في مجال الذكاء الاصطناعي محدود 
  في مجالات ضيقة جدا على الأقل مقارنة بالطموح الأول.
لم تتمكن أي خوارزمية للذكاء الاصطناعي من النجاح في  

سنة من   65، أي لمدة  2014اختبار تيرنغ حتى العام  
المحاولات. وكان نجاحها محدودا على النقاش في مستوى  
طفل. أما النجاح الأكبر فيمكننا أن نقول أنه قد تحقق في  

يسمى    2023العام   ما  تطوير  والذي   ChatGPTبعد 
وصل الى درجات غير مسبوقة من التفاعل العقلي بدرجة 

يمكننا حصر محدودية   تكاد تصل الى الابداع الواعي.  
الذك تطوير  في  من النجاح  الفترة  الاصطناعي خلال  اء 

الاربعينيات ولمدة تزيد على سبعين سنة في ثلاثة أمور 
 أساسية:

اصطدم  البشري  الذكاء  محاكاة  يريد  كان  الذي  المسار 
بمعضلة وهي أننا حتى اليوم لا نفهم بشكل كامل آليات 
عمل العقل البشري. بالرغم من أننا نعرف الان التركيب  
وكيفية   العصبية  الخلايا  عمل  وآليات  للدماغ  البيولوجي 

ولكن ماهية الادراك والتنسيق والتزامن   ،حفظ المعلومات 
العجيب ما بين مئات مليارات التشابكات العصبية لا تزال 
ولكن  والفلسفي.  العلمي  البحث  مجالات  من  اليوم  حتى 
وطريقة  الدماغ  تركيب  فهم  عبر  نجحنا  حال  كل  على 
اليوم  يعرف  فيما  محاكاتها  في  العصبية  الخلايا  تواصل 

الاصط العصبية  والذي بالشبكات  العميق  والتعليم  ناعية 
الذكاء الاصطناعي الحديث كما سوف    يشكل أحد أعمدة

 يتم التوسع فيه لاحقا.  
المسااااااااااار الذي كان يعتمد على تركيب منطق اسااااااااااتدلالي 
لتمثيال الواقع ونماذجتاه حتى يسااااااااااااااهال التعااطي معاه وفقاا  
لخوارزميات الذكاء الاصااااطناعي واجهته مشااااكلة وهي ان 
الواقع يوجاد باه عادد كبير جادا من الاحاداث وكاذلاك درجاة  

ممااا يصااااااااااااااعااب أو   uncertaintyعاااليااة من عاادم اليقين  
يسااااااااااااتحيل تمثيل كل حالة على حدا. هذا المسااااااااااااار حقق  
نجااحاات لا باأه بهاا عنادماا يتعلق الامر للعمال في بيئاة  
محددة ويمكن تمثيلها بالكامل بشااااااكل يقيني. على ساااااابيل  
المثال لبناء ذكاء اصاااااااطناعي يلعب لعبة الشاااااااطرنج نجد  
ن  أن البيئاة معرفاة ومحاددة باالكاامال ولا يوجاد بهاا عادم يقي 

تتكون من   الشااااااااااااااطرنج  ولاااادينااااا قطع    مربعااااا  64فرقعااااة 
الشاااااااااااااطرنج ولكل منها له حركة محددة. وبالتالي اللاعب 
الخصاااااااااااااام لااادياااه عااادد محااادود  و ن كاااان كبير جااادا  من  
اسااااااتراتيجيات اللعب. وبالتالي يمكن وضااااااع نظام منطقي  
يلعب الشاطرنج ويساتعمل طرق البحث لإيجاد أفضال نقلة  
ممكنة. يقوم نظام الذكاء الاصااااااااااطناعي بالبحث في عدد 

تقبلية ثم يقرر أي نقلة يمكنها أن تزيد احتمالية  نقلات مساا
فوزه. يسااااااااتحيل حصاااااااار كل خطوات لعبة الشااااااااطرنج من  
البداية وحتى النهاية لاختيار أفضاااااااااااال اسااااااااااااتراتيجية لعب  
متكاملة لان العدد ساااااااايكون ضااااااااخم جدا وهو اكثر بكثير  
من عدد حبات الرمل على الكرة الأرضاااااااااااية. بمعنى آخر  

ج محددة وواضااااااحة ولا يوجد  بالرغم من أن رقعة الشااااااطرن
بها عدم يقين باساااتثناء النقلة التي ساااوف يختارها الخصااام  
ومع ذلاااك فاااكن هنااااك الكثير من التحااادياااات التقنياااة لبنااااء  
لاعب آلي يسااااتطيع التغلب على لاعب ماهر من البشاااار  

عندما تمكن حاسااوب    1997ولم يتساانى ذلك الا في عام  
من هزيماة بطال العاالم في    IBMضااااااااااااااخم من تصااااااااااااااميم  

الشاااطرنج. كان بكمكان هذا الحاساااوب البحث عن أفضااال  
مليون نقلة في الثانية. لعب   200نقلة بسااارعة تصااال الى 

مرات فااز بطال العاالم  6بطال العاالم مع هاذا الحااسااااااااااااااوب  
3في مرة واحدة وفاز الحاساااوب في مرتين وانساااحاب في  

يااة حيااث  مرات. أعتبر هااذا التاااريج إنجاااز عظيم للبشاااااااااااااار 
ل مرة في هزيماة إنساااااااااااااااان في لعباة عقلياة  تتمكن آلاة ولأو 

اسااااااااتراتيجية. مع أن هناك من لا يعتبر اسااااااااتعمال عملية  
البحث الاعمى للوصاااول الى افضااال نقلة أنها من ضااامن  
الذكاء الاصطناعي، يمكن اعتبارها إحدى الأدوات ولكنها  
ليساات ذكاء بالمعنى الدقيق. من جهة تخيل أننا نريد بناء  

سااااير بشااااكل آلي وبدون سااااائق  ذكاء اصااااطناعي لساااايارة ت
بشاااري، التحديات التقنية ساااتكون اكبر بكثير لوجود درجة  
من   محااااادود  لا  عااااادد  أي  الطريق،  في  اليقين  عااااادم  من 
الاحااداث الممكنااة في الطريق. على ساااااااااااااابياال قااد تتفاااجااأ  
بسيارة تقابلك بشكل معاكس أو فيل ينام في وسط الطريق 

لطريق السااااااااااريع في الهند مثلا، او زيت مسااااااااااكوب على ا
بسابب حادث ساير، أو ان السايارة ذاتها تحدث بها اعطال 
تقنية أن تفقد الساااااااااااايطرة عليها أو يحدث عطل في إحدى  
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المتحسسات فتعطي قراءة خاطئة لمنظومة التحكم والقيادة 
في الساااااااااايارة وغيرها مما لا يمكن حصااااااااااره من الاحداث.  
فكيف ساايتعامل الذكاء الاصااطناعي مع احداث لا نتمكن  
من حصااارها وتحديدها لهح نحن البشااار عندما نقود سااايارة  
في داخااال الماااديناااة ثم نتفااااجاااأ مثلا بكرة قااادم تاااأتي أماااام  

بما نأخذ الحذر ونتوقع أن يظهر امامنا طفل  السااااااااااااااياارة فر 
يجري من خلف الكرة، كيف ساااااااااااااانلقن مثال هاذه الحاالات  

 حيالشاذة لخوارزميات الذكاء الاصطناع
من أسااااباب محدودية النجاح في الذكاء الاصااااطناعي في  
الماضااي شااح البيانات وعدم كفاءة منظومات الاتصااالات  
في توصاااااااااااااايال هاذه البيااناات وعادم توفر وسااااااااااااااائال تخزين  
ومعالجة ومحدودية قدرات الحوسااااااابة في الأجهزة التجارية  

 وعدم كفاءتها مقارنة مع استهلاكها للطاقة.  
الأمور بااادأت في التغير منااااذ باااداياااات العقااااد الثاااااني في  
الألفيااة الثااانيااة حيااث حاادث تطور متساااااااااااااااارع وعلى ثلاثااة  
محاور وبشااااااااكل متوازي. المحور الأول هو زيادة القدرات 
الحسااااااااابية للمعالجات مع كفاءة عالية جدا في اسااااااااتهلاك 
الكثير من   بحيااااث اصاااااااااااااابح من الممكن اجراء  الطاااااقااااة 

معالجة الإشااارات في المتحسااسااات او الحسااابات المعقدة و 
وبدون اهدار كبير للطاقة المحدودة في   الهواتف المحمولة

هاااذه الاجهزة. المحور الثااااني هو مجاااال الاتصاااااااااااااااااالات  
وبالذات اللاساااااالكية وبدايات دخول الجيل الرابع لشاااااابكات  
المحمول والذي يوفر سااارعات اتصاااال عالي جدا للبيانات  

وبوثوقياه عاالياة. هاذا فتح  وفي بزمن تاأخير قليال نساااااااااااااابياا  
أبواب نقاال البيااانااات بين الأجهزة من أي مكااان وفي أي  
وقت واسااااااس لاسااااااتعمال الخوادم أو ما يعرف بالتطبيقات  

.  والمحور الثالث هو  cloud applicationsالسااااااااحابية 
إعادة التفكير او بمعنى آخر إعادة صاياغة وبشاكل عملي  
في كيفية بناء نظم تدعم الذكاء الاصااااااااطناعي. فعوضااااااااا  
عن محااااولاااة بنااااء منظوماااة تحااااكي بااادقاااة عمااال الااادمااااغ  
البشاااااااااااااري بشاااااااااااااكل حرفي والذي لانزال بعيدين عن فهمه  
بشاكل كامل وعوضاا عن محاولة بناء منظومة تعتمد فقط  

لى المنطق لبناااء نماااذج رياااضاااااااااااااايااة تتعاااماال مع البيئااة  ع
المحيطاااة صااااااااااااااااار التوجاااه أنناااا كيف نتعلم من البيااااناااات  

ئل في بناء نماذج رياضاااية او وصااافية  المتاحة وبشاااكل ها

وهو ما يسااااامى بتعليم الآلة. بمعنى اساااااتعمال الكم الهائل 
وغير المسااااااااااااابوق في تاريج البشااااااااااااارية من البيانات والتي  
وفرتها شاااااابكات الاتصااااااالات وسااااااهولة معالجتها وتخزينها  
ساااااواء محليا في الأجهزة أو على الساااااحاب أو ما يسااااامى  

 Cloud Storage andبالحوسااااابة والتخزين الساااااحابي  
Computing   ثم نساااااااااااتخلص معلومات من هذه البيانات

أعلى من طبقات    الهائلة والتي تكون مدخل لخوارزميات
الذكاء الاصااااااطناعي لأخذ القرارات المناساااااابة. وفر تطور  

 Machineالذكاء الاصاااااااااااااطناعي و مكانيات تعليم الآلة 
Learning  عدد يصااااااااااعب حصااااااااااره من النظم والخدمات
بااااالفعاااال في تغيير دفااااة الكثير من العلوم   الجاااادياااادة وباااادأ 

التطبيقية والصااناعية وحتى فيما يتعلق بالإنسااان وصااحته 
أو نظماااه الاجتمااااعياااة الى اتجااااهاااات جاااديااادة وأفااااق غير  
مسااااابوقة في التاريج البشاااااري. ولكن بالرغم من المساااااتقبل  
المشاااااااااااااارق التي قاد توفرهاا هاذه التقنياات إلا إنهاا لا تخلوا 

بيات والتحديات. هناك الكثير من المقالات  كذلك من السال
والبرامج التي تعرضاااااااااااااات لهاذه الإمكاانياات والتحادياات في  
مجالات الذكاء الاصااطناعي وتعليم الآلة بعضااها يلامس  
الواقع وبعضااااااااااااها لا يخلو من الخيال العلمي. موضااااااااااااوع  
الذكاء الاصااااااااطناعي وتعليم الآلة صااااااااار واقعا في حياتنا  

قع نحن لا نزال في الخطوات الأولى شئنا أم ابينا وفي الوا
من هذه التقنية وتطبيقاتها. الذكاء الاصاااااااااااطناعي بميلاده 
الجااديااد في العقااد الثاااني من الألفيااة الثااانيااة لا يزال يحبو  
في مراحلااه الأولى.  نحن في باادايااة عصاااااااااااااار تكنولوجي  
سااتتغير فيه كثير من الأمور ليس فقط طريقة حياتنا التي  

هيم كثيرة قد تنقلب عند بعض الناه اعتدناها بل حتى مفا
رأساااااااااا على عقب. معرفة أساااااااااس هذه التقنية ليسااااااااات من  

بل صااارت ضاارورة ينبغي لكل شااخص    ،الرفاهية المعرفية
أن يعرف على الأقل أسااااااااااااسااااااااااااها العلمية. فكما في الدين 
هناك ما يجب معرفته بالضرورة للمسلم مثلا، فهذه التقنية  

ى الأقل من اساساه  صاارت مما يجب معرفته بالضارورة عل
التي يقوم عليهاااا.  في هاااذا التقرير أو المقاااالاااة المطولاااة 
ساااااوف نركز على هذا الموضاااااوع من الجانب التقني وهذا 
سااااااااااااااوف يزيال الكثير من اللبس أو الخياال المصاااااااااااااااحاب 
وسااااااااااااااوف يعرض الموضااااااااااااااوع على حقيقتاه بادون مباالغاة  
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تقرير   في  نتعرض  قاااااد  قيمتاااااه.   تقليااااال من  وتهويااااال ولا 
وتحديتها   ChatGPTتفصاااااااااااايلي آخر الى أسااااااااااااس تقنية  

 وكيفية الاستفادة منها وتحجيم مخاطرها.  
في الفصااااااااااال التالي من هذا التقرير ساااااااااااوف سااااااااااانتعرض  
أساااساايات الذكاء الاصااطناعي وتعريس ما يساامى بالعميل  
الذكي وكيفية عمله وكذلك نظرة عامة اساااااااتكشاااااااافية على  
الذكاء الاصااااااااطناعي وعلاقته بتعلم الآلة ثم في الفصاااااااال 
الثالث نسااااااااااتعرض أنواع تعلم الآلة و مكانياتها والتطبيقات  

ع وفي الفصااااال الرابع نساااااتعرض أحد أهم  المحتملة لكل نو 
أنواع خوارزمياات تعليم الآلاة وهي ماا يعرف باالشاااااااااااااابكاات  
العصاااااااااااابية الاصااااااااااااطناعية ونعرج في الفصاااااااااااال الخامس 

.  Deep Learningوبشااااااكل سااااااريع على التعليم العميق 
الفصاااااااااااااال الساااااااااااااااده ينااق  بعض القضاااااااااااااااياا الأخلاقياة  
لة.  المصاااااااااحبة لتطبيقات الذكاء الاصااااااااطناعي وتعليم الآ

أخيرا في الفصاااااال السااااااابع نضااااااع ملخص للعلاقة ما بين  
أمتنا الإساااااالامية واجيالنا القادمة وهذه التقنيات ومقترحات  

أولية في كيفية التعاطي مع هذه التقنية.  
الاصطناعي الذكاء  وأساسيات  الذكي   العميل 
Intelligent Agent and Fundamentals of AI  

الاذكااء الاصااااااااااااااطنااعي يمكنناا تعريفاه باأناه المنظوماة التي  
يمكنهاااا معاااالجاااة البيااااناااات الواردة اليهاااا من بيئاااة معيناااة  
وتسااااااااااتجيب لها بشااااااااااكل ربما يمكن تشاااااااااابيهه بالمنطق أو 
الطريقة البشااارية. ففي الوقت التي يمكن للحواسااايب إجراء  
العمليات الحسااااااااااااااابية المعقدة وبساااااااااااااارعات تتعدى ملايين  

ت البشاااااااار ولكنها في نفس الوقت تعجز تماما  المرات قدرا
عن مضااااهاة القدرات البشااارية في اساااتخلاص المعلومات  
من بيانات ناقصاااااااة والاساااااااتجابة لأحداث غير متوقعة او 
في قيادة السااااااااايارة في وساااااااااط طريق مزدحمة بالسااااااااايارات  
والبشاااار وحفر في الطريق وفي نفس يتحدث في مواضاااايع  

في التفريق مااا بين    مختلفااة مع راكااب آخر مثلا أو حتى
الحيوانات المتشاااااااااابهة، فمن الساااااااااهولة بمكان للبشااااااااار أن 
،  1يعرف الفرق بين القطة والكلب مثلا كما في الشاااااااااااكل 

ولكنها بالنساااابة لألة أو الحاسااااوب فالأمر ليس بالسااااهولة  
التي قد نظنها مهما بلغت قدرات ذلك الحاساااوب. أو مثلا  

ه وربما  سااااااانوات وقد تغير شاااااااكل 20أن ترى صاااااااديق بعد  

صااارت له لحية وفقد شااعره ومع ذلك تتعرف عليه مباشاارة  
وربما تتعرف عليه حتى وهو يلبس الكمامة وبمجرد رؤيته  
ربماا تتاذكر الكثير من الاذكرياات المشااااااااااااااتركاة الإيجاابياة او 
الساااااااااااااالبياة وغيرهاا، كال ذلاك يحادث في أجزاء من الثاانياة.  
نات هذه القدرات الهائلة عند البشااااااااااااار بل حتى عند الحيوا

في تمييز الأنمااط المختلفاة و ن كاانات مشااااااااااااااوهاة او غير  
متكاملة كانت معضاالة كبيرة في كيفية تحقيقها بشااكل آلي  
وبااسااااااااااااااتعماال مسااااااااااااااتوياات معقولاة من الطااقاة الكهرباائياة.  

وات من الطاقة فقط،   12الدماغ البشاااري يساااتهلك حوالي 
 2008وفي إحادى التجاارب والتي أنجزت في حادود عاام  

يحتوي   supercomputerتم اسااااتعمال حاسااااوب ضااااخم  
مليون وات   12على قرابة مليون معالج ويسااااااااااااتهلك قرابة  

وذلاااك لمحااااكااااة ثاااانياااة واحااادة فقط من عملياااات الااادمااااغ  
دقيقة كاملة والعلماء    40البشاااااااااااري فاساااااااااااتغرقت المحاكاة  

% من قااادرات  1محااااكااااتاااه هو فقط    ميعتقااادون أن ماااا ت
تحدث  وبشاكل الدماغ الحقيقية. في الفصال القادم ساوف ن

أكثر تفصااااايلا عن الاساااااباب الهائلة لقدرات الدماغ ساااااواء  
 البشري أو حتى الجهاز العصبي للحشرات. 

من السهل علينا أن نتعرف على القط من الكلب في هذه   :  1شكل  
أنظمة على  السهولة  بتلك  ليست  ولكنها  الحاسوبي    الصورة  التعرف 

 .التقليدي

الذكي   الحصول    Intelligent Agentالعميل  يستطيع 
على بيانات من البيئة التي يعمل بها ثم يعالج هذه البيانات  
ثم يعطي استجابة تؤثر في هذه البيئة بشكل ما ثم يتحصل 

 . 2على البيانات من جديد وهكذا كما هو مبين بالشكل  
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 .العميل الذكي وتفاعله مع المحيط :1شكل 

البيااانااات الواردة عن حااالااة البيئااة المحيطااة والتي يتفاااعاال  
 معها العميل الذكي يتم قياساااااااها بواساااااااطة متحساااااااساااااااات

Sensors      حرارية، صاااااااااوتية، ضاااااااااوئية أو غيرها  او
أو حتى   GPSكاااااميرا رقميااااة او رادار او جي بي أه  

لوحااة المفاااتيح أو غيرهااا الكثير من أدوات قياااه حقيقيااة  
virtual worldأو قد تكون افتراضااية في عالم افتراضااي  

كأن يكون عالم تخيلي على الشااااااااااشاااااااااة كما في الألعاب.  
هاذه البيااناات يتم تزويادهاا للعميال الاذكي والتي من المعتااد 
تكون غير متكاملة او متحيزة او مشااااااوشااااااة، فيسااااااتخدمها  
ليسااااااااااااااتخلص منهاا معلوماات عن حاالاة البيئاة المحيطاة ثم  
يقارنها بالهدف الذي يريد الوصاااااااااااااول اليه. من الفرق بين  

يئاة الحاالياة والهادف الاذي يسااااااااااااااعى العميال الآلي  حاالاة الب
طة معايير محددة للموصااااول اليه والتي يتم تحديدها بواساااا

يتم اختيار أفضاااال اسااااتجابة ممكنة للوصااااول الى الهدف، 
هذه الاساااتجابة تكون من ضااامن اساااتراتيجية عمل العميل 
الااذكي. وحتى نوضااااااااااااااح فكرة العمياال الااذكي نااأخااذ بعض  

يعطينا مثال بسااااااااايط وهو في   3الأمثلة العملية. الشاااااااااكل 
ين  حالة البيئة المحددة والتي ليس بها عشاااوائية او عدم يق

وهي رقعة الشاااااااااااااطرنج. الرقعة محددة وعليها قطع محددة 
وكااال قطع مسااااااااااااااموح لهاااا بتحركاااات معيناااة وفقاااا لقوانيين  
اللعبة. الشاكل يوضاح بشاكل رمزي الكاميرا وذراع التحريك 

ولكن في الحقيقااة يمكن أن يكون كاال شااااااااااااااي في    ،للقطع
العالم الافتراضاي مثل لعبة الشاطرنج قد تكون على شااشاة  

ولكن المبادأ واحاد. العميال    ،ل او حااسااااااااااااااوباكهااتفاك الجوا

الذكي يتعرف على حركة اللاعب الخصااااااااام ثم يساااااااااتعمل  
مختلفاة قاد تكون معتمادة على البحاث لإيجااد    تخوارزمياا

افضاااااااال نقلة للوصااااااااول الى الهدف وهو الفوز باللعبة وقد  
فتكون معتمااادة على التعليم الكثيف والمعزز او ماااا يعر 

نبين   كمااااا سااااااااااااااوف  Reinforcement Learningب  
 لاحقا.  

 .العميل الآلي الذكي يلعب الشطرنج :2شكل 

مثاال آخر أكثر تعقيادا من مثاال لاعاب الشااااااااااااااطرنج وهو 
مثال ساااااااااااايارة الأجرة  التاكسااااااااااااي  ذاتية الحركة  أي دون 
سااااائق بشااااري .  في هذه الحالة العميل أو السااااائق الآلي  

بهاا الكثير من عادم   ةينبغي أن يتعاامال مع بيئاة دينااميكيا
اليقين والعشااااااااااااااوائيااة ولهااذا فااكن المعلومااات التي يحتاااجهااا  
حول حالة الطريق معلومات كثيرة، منهاا معلومات لحظياة  
وكذلك حدساااية أو متوقعة. علي سااابيل المثال لا الحصااار 

لتحديد    GPSمن المتحسااااااسااااااات المهمة: الجي بي أه 
المكاان اللحظي للسااااااااااااااياارة وكاذلاك جهااز الملاحاة لتحادياد 
المسااااااااار الى نقطة الوصااااااااول، يحتاج كذلك الى كاميرات  

لأرضاااية لتحديد خطوط في كل الاتجاهات ومن ضااامنها ا
المسااااااار ويحتاج الى رادار لقياه المسااااااافة مع الساااااايارات 
التي امامه والتي خلفه وكذلك ساارعاتها، يحتاج ميكروفون  
لساااااااماع أي أصاااااااوات غريبة في الخارج او للتواصااااااال مع  
الركاب، ويحتاج الى متحسااااسااااات لحالة الساااايارة ومحركها  
اخل واذا كان هناك أي خلل. هذه المتحساااااااااااساااااااااااات او مد 

البيانات للعميل الذكي، فما هي المخارج او الاسااتجاباتح  
طبعا يجب أن تتضاامن أدوات التحكم مثل إمكانية تحريك  
المقود وجهاز التساااااااارع للوصاااااااول الى السااااااارعة المطلوبة 
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وجهاز المكابح و مكانية التحكم في المصااااابيح ومصااااابيح  
الإشاااااااااااارة وتشاااااااااااغيل المنبه في حالة الخطر وغيرها. الان  
مااهي أهاداف السااااااااااااااائق الآليح طبعاا على رأه الأهاداف 
يأتي توصااااايل الركاب الى مبتغاهم بشاااااكل آمن وفي وقت  
مناسااااب وعدم تشااااكيل أي خطر على من هم في الطريق 

او سااااايارات أخرى او دراجات هوائية او نارية   ،من مشااااااة
وغيرها وعدم اتلاف الأملاك العامة واتباع قوانيين المرور  
وآداب القياادة وتقليال اسااااااااااااااتهلاك الطااقاة او الوقود وغيرهاا  
من الأهااداف. وأخيرا مااا هي طبيعااة البيئااة التي يتوقعهااا  
السااااااااااااااااائق الآليح هاااذه البيئاااة تحوي عااادد كبير جااادا من  

رة والجساااور، طرق لقطع الطريق ثل طرق الساااياالأشاااياء م
الخاص بالمشااااااااة، رصااااااايف المشااااااااة، رصااااااايف الدراجات 
الهوائيااة، ساااااااااااااايااارات او درجااات في الطريق، التقاااطعااات  
الضاااااااااوئية، علامات المرور، حوادث ساااااااااير في الطريق، 
حفر فجائية او مطبات، اشااااااخاص يجتازون في أي وقت  
ومن أي مكان بشاااااااكل غير قانوني، ساااااااائقون سااااااايئون او 

رون، شااااحنات ضاااخمة في أماكن غير مناسااابة لهم،  متهو 
طرق مقفلة بشااااكل فجائي للصاااايانة او غيرها. هذه بعض  
من الحالات التي قد تكون في بيئة الساائق الآلي. الساائق 
البشااااااااااااااري يمكنااه التعاااماال وبشااااااااااااااكاال تلقااائي مع كاال هااذه 

ولكن   ،سااااااااااااااواء كاانات اعتياادياة أو غير متوقعاة  ،الظروف
نريد اسااااااااتبدال السااااااااائق  اعندم  الامر به تحدي تقني كبير

 البشري بآخر آلي.

 .تصور مستقبلي للتاكسي بسائق آلي : 3شكل 

يمكننااااا تلخيص طريقااااة عماااال العمياااال الااااذكي في ثلاث  
نمااااذجااااة العمليااااة والتي يمكن ان تكون   خطوات، الأولى 

خليط من النماذج الرياضاااااااية والوصااااااافية والاحصاااااااائية ثم  
آلية لإيجاد أفضااال الاساااتجابات الممكنة مع اعتبار عامل  
الزمن والتعقيد. على سااابيل المثال إذا واجه الساااائق الآلي  
حدث فجائي في الطريق ويحتاج الى اتخاذ اسااااااااتجابة في  
زمن لا يتجاوز نصااااف ثانية، عندها لا توجد لدينا رفاهية  

حاث عن أفضااااااااااااااال الحلول والتي قاد تحتااج الى دقاائق  الب
وأحيااانااا الى سااااااااااااااااعااات طويلااة من البحااث على المعااالج 
الرقمي، بل يجب اتخاذ الاسااااااااااتجابة المناساااااااااابة في خلال  

يبين لنا   5ط. الشاااااااكل  الزمن المتاح وهو نصاااااااف ثانية فق
بشااكل مبسااط جدا الخطوات التي ينبغي للعميل الذكي أن 
يتخذها للوصاااااااول الى حل مناساااااااب وليس بالضااااااارورة أن 
يكون فقط الحاااال الأمثاااال. أغلااااب الحااااالات العمليااااة عنااااد  

 NPنمااااذجتهااااا نتحصااااااااااااااااال على خوارزميااااات تساااااااااااااامى  
Complex    وتعني أن تعقياااد البحاااث  أي الزمن الاااذي

حتى نصاااااااااااااال إلى الحال الأمثال    يحتااجاه المعاالج الرقمي 
optimum solution    يتزايد بشاااااااكل لا يمكن تمثيله بأي

.   Polynomialsدرجااة من المعااادلات متعااددة الحاادود  
على ساااااااااابيل المثال لو كان لدينا مكنسااااااااااة كهربائية ذاتية 
العمل ومزودة بكاميرات وأجهزة تحسس وذكاء اصطناعي 

لو فرضاااااااااااااانااا أن في  للتحرك والتنظيف الآلي في البياات.  
غرف وكال غرفاة لهاا موضااااااااااااااع معين في البيات    3البيات  

ومسااااااااااااااااحااة محااددة والهاادف هو أن ينجز العمياال الااذكي 
عملية التنظيف باساااتهلاك اقل طاقة كهربائية ممكنة. فلو  
فرضااانا أن المعالج الرقمي سااايبحث عن المساااار الأفضااال  
وكيف يبدأ في الغرف وكيف سااااااااايجمع الاوساااااااااا  في كل  

نااا أن إيجاااد الحاال الأمثاال أخااذ زمن مقااداره غرفااة. فوجااد 
نصااااااف ثانية على المعالج الرقمي الذي يسااااااتعمله العميل 
الآلي الذكي. ثم لو وضاعنا هذه المكنساة الكهربائية الآلية  

غرف مثلا فساااااااااااااانلاحظ أن الزمن الاااذي    6في بيااات باااه  
ساااتحتاجه لإيجاد المساااار الأمثل سااايقفز من نصاااف ثانية  

لا! يعني بمضاااااااااااااااعفاة عادد الى ساااااااااااااااعتين من البحاث مث
الغرف تضااااااااااعفت الحساااااااااابات المطلوبة والزمن لإنجازها  

ألف مرة. ثم إذا اردناا ان نوجاد المساااااااااااااااار    14اكثر من   
غرفة فسنجد أن الزمن  50الأمثل مثلا في فندق كبير به  

الذي يحتاجه العالج الرقمي لإيجاد المسااار الأمثل ساايقفز  
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آلاف سانة. وبالتالي مثل هذا التزايد الرهيب   10مثلا الى 
والساااااااريع جدا والذي لا يمكن حده بمعادلة متعددة الحدود  

.  ولهذا فكننا في جل تطبيقات الذكاء NPتساامى بمشااكلة  
الاصاااااطناعي نساااااتعمل خوارزميات لإيجاد حلول مناسااااابة  
وفعالة ومرضاية بدلا عن الحلول المثلى والتي قد يساتحيل  

 الوصول اليها في زمن معقول.  

 .خطوات عمل العميل الآلي الذكي :4شكل 

اناه قاد يكون هنااك عملاء    2ربماا لاحظات في الشااااااااااااااكال  
اذكياء آخرون يتشااااركون مع بعضاااهم بشاااكل تنافساااي في  
ذات البيئااة. هناااك الكثير من التطبيقااات الااذكيااة التي قااد  
يتناافس فيهاا عملاء اذكيااء آليون على ساااااااااااااابيال المثاال اذا 
قاامات شااااااااااااااركاة باكنشاااااااااااااااء محال لبيع تجزئاة على الانترنت  

ي لإدارة الساااوق ووضاااع الأساااعار  ووضاااعت عميل آلي ذك
والتعامل مع الزبائن وقامت شاااااااركة أخرى بكنشااااااااء ساااااااوق 
آخر لبيع بضااااااااعة مشاااااااابهة وكلا الساااااااوقين موجهين الى  
ذات الزبااااائن او الى نفس الرقعااااة الجغرافيااااة. الان كيف  
سااايعمل كل عميل ذكي في إدارة الساااوق من حيث وضاااع  
ذلااك الأسااااااااااااااعااار وهااام  الربح وخاادمااات مااا بعااد البيع و 

لاساااااااااتقطاب أكبر عدد ممكن من الزبائن. رفع الأساااااااااعار  
ولكنه سااااايقلل من عدد   ،يزيد من هام  الربح إذا تم البيع

الزبائن والذين وقد يذهبون للشااااراء من السااااوق الالكتروني  
الآخر. تخفيض هام  الربح بشكل كبير يؤدي الى زيادة 
الزبائن ولكنه يقلل من الأرباح. هناك اسااااتراتيجيات أخرى  
مثل تخفيض جودة المنتجات المعروضاااة من اجل خفض  

ولكن هاذا قاد يؤدي الى    ،الاسااااااااااااااعاار دون خفض الأربااح
فقدان السامعة وثقة الزبائن. إيجاد الاساتراتيجيات المناسابة 

وهي تتبع   Nash Equilibriumتساامى بنقاط اتزان ناش 

. نظرية اللعبة Game Theoryبنظرية اللعبة    ىما يسااام
تعتبر مهمة جدا في عالم الاذكاء الاصاااااااااطناعي وبالذات 

افساااية. عندما يتعلق الامر باتخاذ قرارات في وجود بيئة تن
توجد تطبيقات أخرى حيث أن العملاء الآليون يفضاااااااااالون 
التعاون على التنافس كما في السايارات ذاتية الحركة. فلو  
تخيلنا في المستقبل أن غالبية السيارات في الطريق سوف  
يقودهااا الااذكاااء الاصااااااااااااااطناااعي عناادهااا ربمااا كاال العملاء  
هم  الآليون سايتبادلون معلومات الطريق وربما يسااعد بعضا

بعضااااااااا، فمثلا إذا كان سااااااااائق آلي لديه راكب مسااااااااتعجل  
ليلحق المطار مثلا يسااااااعده الآخرون في افسااااااح الطريق 
أو تحذير بعضااااااهم لوجود حادث او طريق مغلق فجأة او 
غيرها. أو تخيل سااااااااااايارة ذاتية الحركة تبحث عن وساااااااااااط 
المدينة المزدحم عن مكان موقف سايارات مجاني. فترسال  

يب لها ساااااايارة بقيادة آلية أخرى بأنها  إشااااااارة بذلك فتسااااااتج
دقائق وترساااااااااااااال لها عنوان  5سااااااااااااااوف تغادر مكانها بعد  

المكان بالضااااااااااابط. وبالتالي ساااااااااااوف تتذكر هذه السااااااااااايارة 
المعروف من تلك السااااااااااايارة وتقوم كذلك بمسااااااااااااعدتها إذا 
مرت بظرف مشااابه في البحث عن موقف للساايارات. هذا 

الااتااعاااااااا باااااااالاالااعااباااااااة  يسااااااااااااااامااى  الااتااعااااااااون  ماان  ونااياااااااة  الاانااوع 
Cooperative Game Theory  وهاذه ليسااااااااااااااات من .
تعماال في تطبيقااات    تالخيااال العلمي باال توجااد خوارزميااا

 مشابهة.   
من جهاة أخرى يعبر    Machine Learningتعليم الآلاة  

عن إمكانية اسااااااااااتخلاص معلومات من البيانات المتوفرة.  
وتعليم الآلااة يتعاااماال مع البيااانااات كبيااانااات بغض النظر 
عماا تمثلاه. مثلا لو كاان من ضاااااااااااااامن هاذه البيااناات الرقم  

فربمااا يعني درجااة حرارة المحرك وربمااا عمر أو وزن    60
رد  شااااااااااخص وربما مصاااااااااااريفك من محل البقالة. كلها مج

ارقاام وتتعااامال معهااا الآلاة كاأرقاام ومن يعطيهااا معنى هو  
التطبيق ومن طبقه أو من يفسر النتائج المتحصل عليها.  
وبالتالي ساااانجد خوارزمية تعليم الآلة هي نفسااااها يمكن أن 
تسااااااااااااااتخااادم في تطبيقاااات كثيرة ومختلفاااة جاااذرياااا. بعض  

طناعي وتعليم الآلة أو المهتمين بمواضااااااايع الذكاء الاصااااااا
التعليم العميق قد يشااااكل عليه الفرق أو العلاقة بينها. في  

الا    وماااا ه   Deep Learningالحقيقاااة التعليم العميق  
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نوع من خوارزميات تعليم الآلة. وتعليم الآلة بشااااااااااكل عام  
يقع تحت مظلة الذكاء الاصطناعي كما هو مبين بالشكل  

. أما تفاصااايل أنواع تعليم الآلة والتعليم العميق فسااايكون  6
 موضوع الفصل القادم. 

 العلاقة ما بين الذكاء الاصطناعي وتعليم الآلة  :5شكل
وتااطااباايااقااااااااتااهاااااااا    وانااواعااهاااااااا  الآلاااااااة   Machine Learningتااعاالااياام 

.Algorithms and Applications 

كما أشرنا في الفصل الماضي فتعليم الآلة يعتمد على مبدأ 
إيجاد العلاقات أو النمذجة بالاعتماد على البيانات. تعليم  
يعتمد نجاحه بشكل كبير على توفر كم هائل من  الآلة 
البيانات المختلفة.  فلنفترض على سبيل المثال أننا نريد 
م تتمكن  سيارات  تصليح  لورشة  ذكية  منظومة  ن  إنشاء 

الكشف السريع على أعطال السيارات القديمة نسبيا وغير 
المجهزة بمنظومات الكشف الذاتي. قامت المؤسسة التي 
تدير هذه الورشة بتجميع آلاف الحالات السابقة والمتوفرة 
 في قواعد بياناتها وقامت بتعليمها لخوارزمية تعليم الآلة. 

 .الورشة الذكية لكشف اعطال السيارات :6شكل 

نقوم في تعليم الآلاة بعرض كال الحاالات الساااااااااااااااابقاة التي  
توجااد لاادينااا في قواعااد البيااانااات على خوارزميااة لغااة الآلااة  
كمداخل مثل نوع الساااااايارة وعدد الاميال والموديل والساااااانة  

وكذلك أعراض العطل التي بسااببه أتت الساايارة الى ورشااة  
الصاااااااااااااايااانااة ثم نقوم بتلقين  تعليم  الخوارزميااة ماااذا كااان  
العطل في تلك الساااايارة وهو ما يساااامى بالمخرج المطلوب 

 desired output المتراكماااااة في أوراق الخبرة  هاااااذه   . 
الصااايانة في الورشاااة او في قواعد البيانات وربما لعشااارات  
السااااااااانيين ولآلاف السااااااااايارات والحالات قمنا الآن بتعليمها  
كلهاا لخوارزمياة تعليم الآلاة. الآن بعاد عملياة التعليم والتي  
ساااوف نتعرض لها بشاااي من التفصااايل لاحقا، يتم عرض  

رة بها عوارض عطل معين. نقوم  حالة جديدة وهي سااااااااااااااياا
بااكدخااال بيااانااات الساااااااااااااايااارة مثاال المودياال والساااااااااااااانااة وكاال 
المعلومات الموجودة حول السااااااااااايارة ثم نقوم كذلك بكدخال  
أعراض العطل في الساااااااااايارة. عندها خوارزمية تعليم الآلة 
والتي تعلمت آلاف الحالات السااااااابقة سااااااوف تقوم باقتراح  

كانت الخوارزمية  أكبر احتمال ممكن لساااااااااابب العطل ولو
موصااااااولة بالعميل الذكي والذي بدوره يتحكم في ذراع آلية  
يمكنهاا أن تكشااااااااااااااف على العطال الاذي اقترحتاه خوارزمياة  
تعليم الآلة بشااااكل آلي وبدون تدخل بشااااري. فكذا كان هذا 
الاقتراح الذي أعطته خوارزمية تعليم الآلة صاااااااااحيحا فهذا  

نادهاا العميال  جياد. ولكن لو لم يكن الاقتراح صااااااااااااااحيحاا فع
الذكي سيطلب من خوارزمية تعليم الآلة أن تعطيه السبب  
الممكن الثاني حساااااااااااب الاحتمالات. وهكذا تساااااااااااتمر هذه 
العملية حتى يتم إيجاد الساااااابب الحقيقي المساااااابب للعطل. 
بااااالمعلومااااة   وعناااادهااااا يتم تحااااديااااث خوارزميااااة تعليم الآلااااة 
 الجديدة من حيث البيانات وسااابب العطل. وبالتالي سااانجد
خبرة هذه الورشاااااااة الذكية دائما في ازدياد وتحسااااااان. نفس  
المفهوم يمكننا تعميمه في اساااااتعمال تعليم الآلة في التعلم  
من البيااناات على تطبيقاات أخرى لا حصاااااااااااااار لهاا، على  
سابيل المثال الطبيب الذكي لتشاخيص الامراض، اكتشااف  
الرساااااائل الالكترونية الخطرة او الدعائية، تشاااااخيص حالة  

ق وفرص الاساااااااااااااتثمار أو المخاطرة، المعاملات  الاساااااااااااااوا
البنكية وتصااانيف الزبائن، تطوير الادوية، توقعات الطلب 
سواء على الطاقة او منتج معين حتى يمكن إيجاد النسب  

يوضاااح لنا بشاااكل   8المثلى للإنتاج وغيرها كثير. الشاااكل  
عااااام كيفيااااة تعليم الآلااااة من البيااااانااااات بغض النظر عن  

التطبيقات.  
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 .تعليم الآلة خلال وبعد عملية التعليم 7: شكل

المثال الساااااااااااااابق لتعليم الآلة يسااااااااااااامى بالتعليم التلقيني أو 
  Supervised Learningالتعليم تحاات الاشااااااااااااااراف  

والسااابب كما هو واضاااح أننا نساااتخدم بيانات ساااابقة عرفنا  
فيهاا الاسااااااااااااااتجااباة الحقيقياة. مثلا لو ذهبات الى شااااااااااااااركاة 
الكهرباء التي تبيع الكهرباء في مدينتك ساتجد لديهم قائمة  
بمعدلات اساااااااااااتهلاك الكهرباء في المدينة لكل السااااااااااانوات 
المااضااااااااااااااياة وقاد تجاد معلوماات أخرى مثلا درجاات الحرارة 

والاحاداث التي كاانات مثلا كاأه العاالم لكرة القادم والطقس  
وسااااااااااااااهر النااه على المبااريات وكيفياة انعكااه ذلك على  
الاحاااااداث   هاااااذه  المهم أن  الطااااااقاااااة.  الطلاااااب على  زياااااادة 
الماضاية يمكننا تعليمها بالتعليم التلقيني لتعليم الآلة والتي  
يمكننا اساتعمالها لاحقا في التنبؤ بالطلب ويمكن اساتعمال 

تطوير  الخطاااااا في  ظهوره  بعااااااد  والواقع  التنبؤ  بين  مااااااا  أ 
وتحساااااااااااااين أداء خوارزمية تعليم الآلة. التعليم التلقيني في  
الرقمي   التعليم  وهماااااااا  نوعين  الى  ينقساااااااااااااام  الآلاااااااة  تعليم 

Regression  التصاااااااااااااانيفي .  Classification والتعليم 
التعليم الرقمي هو عندما تكون الاسااااتجابة المطلوبة عبارة  
عن ارقااام حقيقيااة مثاال اسااااااااااااااتهلاك الطاااقااة بااالكيلووات أو 
درجة الحرارة المتوقعة وغيرها. أما التعليم التصاااااانيفي فهو  
عندما تكون الاسااااااااااااتجابة عبارة عن تصاااااااااااانيف أو تبويب  
معين. على ساااااااااااااابياال المثااال نوعيااة العطاال المحتماال في  

ة ليساات رقم، بل صاانف، على ساابيل المثال العطل الساايار 
A طال  يعني خلال في النضاااااااااااااايادة، العB    يعني العطال في

يعني العطل نقص ساااااااااااااائل    Cمضاااااااااااااخة البنزين، العطل  
التبرياد في مبرد السااااااااااااااياارة وهكاذا. نفس الحاالاة تقاابلناا في  

في شاااااااااااااابكااة الكهرباااء بناااء على    لتحااديااد مكااان الأعطااا
قياسااااااااااات وأعراض معينة بالشاااااااااابكة. أو مثلا هل الايميل  

مهم او يمكن تصانيفه كخردة بدون أهمية. أو هل الوضاع  
الأمني مسااااااااااااااتقر أو ينبغي أخاااذ الحاااذر وفقاااا للمعلوماااات 
المتوفرة. كاااال هااااذه الحااااالات يكون التعليم التلقيني مبني  

. ليسااااااات   Classification فيها على التعليم التصااااااانيفي
كل البيانات المتوفرة تكون الاسااااااااتجابة فيها معروفة تماما  
أو غير كااملاة أو غير موثوق فيهاا، أي متحيزة أو مفبركة  
بحيااث لا ينبغي اسااااااااااااااتعمااالهااا. في مثاال هااذه الحااالات لا  
نسااتطيع اسااتعمال التعليم التلقيني للبيانات لأن الاسااتجابة  

ح في مثال هاذه غير معروفاة فكيف ساااااااااااااانجري تعليم الآلاة
الحااالات نسااااااااااااااتعماال نوع من التعليم يعرف بااالتعليم غير  

. يعتماد هاذا النوع  Unsupervised Learningالتلقيني  
من التعليم على البحاااث عن البيااااناااات التي يوجاااد بينهاااا  
تشااااااااابه قد يكون تشااااااااابها عميقا يصااااااااعب ملاحظته بدون 
خوارزميات رياضاااااية دقيقة لاكتشااااااف هذا الترابط ثم يقوم  
بتشااااااااااااااكيلهااا في عناااقيااد وتجمعااات كاال على حاادى أو مااا  

. ويمكن دراساااااااااااااااة كال تكتاال ومعرفاة  Clusteringيعرف  
مااهي الخصاااااااااااااااائص المجتمعاة فياه ويمكن للعميال الآلي  

أن يسااااااااااااااتنتج    Data Scientistالاذكي او عاالم البيااناات  
ويساتخرج معلومات جديدة ربما تكون غير معروفة ساابقا.  

ا عدد ضااااااخم من البيانات  على ساااااابيل المثال لو كان لدين
لمرضاااااى في المساااااتشااااافيات ثم اساااااتعملنا كل الخصاااااائص  
والصفات الموجودة في تلك البيانات في عملية تعليم غير  
تلقيني وقاااماات الخوارزميااات بتشااااااااااااااكياال عناااقيااد وتكتلات  
للمرضااى وفقا لتلك البيانات. وبعد دراسااة إحدى التكتلات  

رضاى يعانون  وجدنا أن الشاي المشاترك فيها أن غالبية الم
من نفس المرض ثم وجاااادنااااا أنهم مشااااااااااااااتركون في أنهم  
ماادخنون وأن غااالبيتهم من طبقااة اجتماااعيااة معينااة أو من  
سااااااااااااااكاااان ماااديناااة معيناااة في البلاااد وعنااادهاااا يمكن للبحااااث  
اساااااااااتعمال هذه المعلومات الجديدة في وضاااااااااع تفسااااااااايرات  
منطقية وربما تؤدي الى إيجاد حلول لتقليص نساااااااااب ذلك 

يبين لنا بيانات ذات بعدين، أي   9شااكل المرض مثلا.  ال
تتمثل بصااااافتين فقط وذلك قبل اجراء التعليم غير التلقيني  
ثم بعااد إتمااام التعليم غير التلقيني. طبعااا عناادمااا نتحاادث  
عن بيااناات في بعادين او ثلاثاة يمكن بسااااااااااااااهولاة ملاحظاة  
البيانات المتشااااااابهة خصااااااوصااااااا عند اسااااااتعمال المسااااااافة  
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ولكن تخيل لو أن لديك بيانات تتكون   ،الإقليدية البسااااايطة
 من عشرات أو مئات الصفات.   

 .التعليم غير التلقيني بتجميع البيانات المترابطة :8شكل 

من الحالات الممكنة كذلك ما يسااااااااااااامى بالتعليم نصاااااااااااااف  
 Labelالتلقيني وهو في الحالات التي يوجد لدينا الوساام 

لعدد قليل من البيانات والبقية بدون اساااااتجابة معروفة. أو 
إذا كناا نعلم مساااااااااااااابقاا التوزيع العشااااااااااااااوائي للبيااناات وعادد  
التكتلات فيهاااا فيمكنناااا اسااااااااااااااتعماااال أي معلوماااات متوفرة  
لإنجاز عملية تعليم الآلة وفي هذه الحالة تسمى بالنصف  

 أو التعليم شبه التلقيني. 
الحاااالاااة الأخيرة لخوارزمياااات تعليم الالاااة والتي سااااااااااااااوف 
نسااااااااتعرضااااااااها هنا هي في حالة عدم وجود بيانات او في  
حالة رغبتنا في حث الآلة أن تتعلم بدون تلقين أي إجابة،  
أي أنناا نرياد من الخوارزمياة أن تبادع في إيجااد إجااباة قاد  
لا تخطر على بال الإنساااااااااان الذي برمجها. هذه تسااااااااامى  

. في هذا Reinforcement Learningالمعزز بالتعليم  
النوع من التعليم ليس لاااديناااا اسااااااااااااااتجااااباااة مثاااالياااة نعلمهاااا  

ولكن لدينا ناقد يخبر الخوارزمية إذا ما كانت    ،للخوارزمية
ولكن من دون أن يعطياااه    ،المحااااولاااة جيااادة او فااااشاااااااااااااالاااة

الإجابة. لكي نقرب المعنى للتصاااااااااااور الذهني تخيل معي  
مزود بكااميرات ومحركاات تمكناه من  أناه لاديناا روبوت ألي  

الحركاة في أي أتجااه ووضااااااااااااااعناا هاذا الروبوت في متااهاة  
 .10كما هو مبين في الشكل 

فلنفترض أن الروبوت لم يتم تزوياااده باااأي معلوماااات عن  
المتااااهاااة. ولا نعلماااه كيف من المفترض علياااه أن يعمااال  
لكي يخرج من المتاااهااة. كاال مااا نعلمااه هو أننااا كاال فترة  
زمنية محددة ننظر الي موضعه في المتاهة، فكذا وجدناه  

 : التعليم المعزز ومعضلة المتاهة.10شكل
 محشور في أي مكان غير مكان الكنز  المخرج  نعاقبه  
بكعطائه درجة صاافر او درجة ساالبية  إذا دخل الى مكان  
محظور مثل النار التي في الشاااااااكل . من الناحية العملية 

في كل غرفة يدخل   QRهذه يمكن إنجازها بوضاااااااااع كود  
اليهااا يقوم بقراءتهااا بواسااااااااااااااطااة الكاااميرا، هااذا الكود يكون  
إيجااااابي فقط عنااااد المخرج او الغرفااااة المطلوبااااة. وهكااااذا 
نسااتمر في نقده، وكل ما يتحصاال على عقاب فهو سااوف  
يطور من خوارزميته ليبحث عن خطة او سااااياسااااة جديدة 
ليتبعها ولكن بدون تدخل منا نحن البشااااار. وعندما يصااااال
الى المخرج والكنز نكاافئاه بادرجاة إيجاابياة فيعرف أناه حقق  
المطلوب. ثم نعياااده في مكاااان آخر من المتااااهاااة ونعياااد  
العملياااة كلهاااا من جااادياااد. بعاااد مئاااات أو آلاف التجاااارب  

ب خاصااة به للخروج سااوف يطور هذا الروبوت من أسااالي
من المتاحة وسااااااوف نلاحظ انه كلما رأى متاهات مختلفة  
كلما أصااااابح أكثر خبرة ويحتاج الى وقت أقل للخروج من  
متاااهااات حتى لم يكن قااد مر بهااا من قباال. بمعنى آخر  
أصااااااااااااابح الروبوت يطور خبرته الخاصاااااااااااااة به وليس عن  
طريق تجارب البشااااار التي نساااااتعملها في التعليم التلقيني.  

ثال آخر يوضااااااااااااااح لنا الفرق بين التعليم المعزز والتعليم  م
التلقيني. تخيال أنناا قمناا بتعليم خوارزمياة تعليم الآلاة طرق 
لعب أفضاااال اللاعبين البشاااار للعبة الشااااطرنج. يوجد كتب  
كثيرة تحتوي على مئاات آلاف النقلات لقطع الشااااااااااااااطرنج  
للاعبين كبار. بعد التعليم يصاابح العميل الذكي ماهر في  

ولكن مهارته مسااااتنبطة من آلاف الأمثلة   ،عبة الشااااطرنجل
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التي تم تعليمها له. وبالتالي قدراته سااااااااااااتكون محصااااااااااااورة  
بقاادرات البشاااااااااااااار الااذين تم اسااااااااااااااتعمااال خبرتهم في تعليم  
الخوارزمية. من جانب آخر وبشاااااااااااااكل مختلف في التعليم  
المعزز فكننا لا نسااااااتعمل أي خبرات تعليمية سااااااابقة، فقط  
نجعل الخوارزمية تساااتكشاااف وحدها النقلات وكلما تخسااار  

بدرجة سااااالبية وكلما فازت في نهاية    تتحصااااال على عقوبة
اللعباة تتحصااااااااااااااال على مكاافاأة بادرجاة إيجاابياة وهكاذا يتم  
قااااادراتهاااااا  التعليمياااااة وتبني  الخوارزمياااااة  معااااااملات  توليف 
وخبرتهااا الااذاتيااة في الاسااااااااااااااتجااابااة. من أهم عيوب التعليم  
المعزز أنه يحتاج الى عدد كبير جدا من المحاولات حتى  

ليها. على ساااااااااااابيل المثال في  يبني خبرة يمكن الاعتماد ع
لعبة الشاااااااطرنج يمكن أن نصااااااامم بالتعليم المعزز عميلين  
ذكيين يلاعباان بعضااااااااااااااهماا البعض لملايين المرات حتى  
يصابحا خبراء في اللعب. أو يمكن اساتعمال خليط ما بين  
التعليم التلقيني ومع التعليم المعزز للحصااااااااول على نتائج  

الشااات جي بي تي  ممتازة في وقت محدد كما تم ذلك في  
ChatGPT   كما ساااوف نساااتعرضاااها بالتفصااايل في الجزء

يبين لنااا الفكرة التي تبنى عليهااا    11الثاااني.  الشااااااااااااااكاال  
 التعليم المعزز.  

 .التعليم المعزز :9 شكل

الاسااااااااااااااتاكشااااااااااااااااااااااف   بايان  الاماعازز  الاتاعالايام  عامااااااال  يااااااادور 
Exploration  والاساااااااااااااتغلالExploitation بمعنى لو .

العميل الذكي كان في بيئة لا يعلم عنها شااااي فيحتاج في  
البداية أن يسااتكشااف البيئة وذلك باتخاذ خطوات عشااوائية  
ويقوم بتقييم تلك الخطوات بحسااااب النتيجة سااااواء بالتوبيج  
أو الاسااااتحسااااان  النقد  والذي سااااوف يأتيه ولو بعد زمن،  

على سااااااااابيل المقال ساااااااااوف يحصااااااااال على النقد في لعبة  
الشااطرنج بعد انتهائها سااواء فاز او خساار. يعني لا معنى  
لتوبيج أو مكاافاأة بسااااااااااااااباب نقلاة او حتى عادة نقلات لقطع  
الشاااطرنج. المهم هو هل سااايفوز او سااايخسااار اللعبة. فاذا  
أدت الخطوات الاساااااااااتكشاااااااااافية الى مكافأة  الفوز  فيمكن  

لال تلك السااياسااة او الخطة مع محاولات  البداية في اسااتغ
حلول أفضل. أي أن الخوارزمية دائما تعمل ما بين    إيجاد 

يمثل لنا مثالا   12الاسااااااااتكشاااااااااف والاسااااااااتغلال. الشااااااااكل  
  بسيطا جدا لشرح عمل التعليم المعزز.

.مثال بسيط عن مفهوم عمل التعليم المعزز  10 الشكل 

في هااذا المثااال نفترض عمياال آلي ذكي يلعااب في لعبااة  
تتكون من خطوة واحاااادة فقط. وهي تعتمااااد على اختيااااار  

من المفاااتيح أو الخيااارات. أي مفتاااح     Kواحااد من عاادد  
يضااغطه يتحصاال مباشاارة على المكافأة أو العقوبة. درجة  
المكااافااأة أو العقوبااة تختلف بحسااااااااااااااااب المفتاااح الااذي يتم  
ضااااااااااغطه. نعتبر هنا أن العميل الذكي في البداية لا يعلم  
ماااذا ساااااااااااااايكون خلف كاال مفتاااح ولهااذا فهو يباادأ بمرحلااة  

لمفتاح الذي ضغطه نتيجة  الاستكشاف. فلو كانت نتيجة ا
سااالبية فهو ساااوف يتجنب ذلك المفتاح في المساااتقبل. ولو 
كانت إيجابية فهو بين أمرين إما أن يسااااااتغل معرفته بهذه 

ضغط ذات المفتاح ليحصل النتيجة بحيث يلعب كل مرة ب
على ذات المكافأة او يعود الى الاساااااااااااتكشااااااااااااف ومحاولة 
العثور على قيمة إيجابية أو مكافأة أكبر. في الواقع يمكن  
أن تكون مثال هاذه اللعباة البساااااااااااااايطاة أكثر تعقيادا عنادماا  
تكون نتااائج المفاااتيح متغيرة وغير يقينيااة. بمعنى أنااه إذا 

مفتاح معين فلربما   تحصال على نتيجة إيجابية من ضاغط
نتيجة ذات المفتاح تكون سالبية في وقت آخر.   وبالتالي  
سااااااااااايكون من مهام العميل الذكي بناء نموذج احصاااااااااااائي  
للعشااااااااااوائية التي يلاحظها بالتغيرات لما وراء المفاتيح من  
نتاائج وذلاك بمساااااااااااااااعادة نظرياة الاحتماالات. يمكن عنادهاا  
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بناء توزيع احتمالي دقيق يمكن العميل الآلي من التخمين  
الدقيق الى حد ما لما سااااااااااااوف يتحصاااااااااااال عليه خلف كل  

ولكنه ساااااوف يحتاج إلى عدد كبير من المحاولات    ،مفتاح
الاساااتكشاااافية للوصاااول الى هذا النموذج. توجد العديد من  
التعليم المعزز   لنمااااذجااااة وعماااال  الناااااجحااااة  الخوارزميااااات 
ويعتبر أحد الاعمدة الأسااساية في نجاح الثورة الأخيرة في  
نظم الذكاء الاصاااااطناعي والمعروفة بالشاااااات جي بي تي  

ChatGPT    . 
المعادلات والخوارزميات الرياضاااااااااااية التي تبنى عليها كل  
أنواع الذكاء الاصااطناعي تعتبر من الرياضاايات التطبيقية  
والاحصاااااااااااااااائيااة متوسااااااااااااااطااة التعقيااد. كاال هااذه المعااادلات  
والخوارزميااات ليسااااااااااااااات جاادياادة في ذاتهااا وقوة التطبيقااات  
الحاديثاة ناابعاة من التادفق الهاائال للبيااناات والتقادم الماذهال 

تصاااااااالات اللاسااااااالكية والمعالجات الحاساااااااوبية ذات في الا
يبين لنا بشااااااكل مبسااااااط أنواع   13الكفاءة الهائلة. الشااااااكل  

خوارزميات تعليم الآلة. في هذه المقالة المختصااارة ساااوف  
نسااااتعرض أحد خوارزميات الذكاء الاصااااطناعي وهي من  

 Blackفئة خوارزميات ما يسااااااامى بالصاااااااندوق الأساااااااود 
Box Learning  بااااااالشاااااااااااااا العصاااااااااااااابيااااااة وتعرف  بكااااااات 

 الاصطناعية كما سوف نبين في الفصل القادم.

 .تصنيف خوارزميات تعليم الآلة :11شكل 

 Artificial Neuralالشاااااابكات العصاااااابية الاصااااااطناعية  
Networks  الشابكات العصابية الاصاطناعيةArtificial 

Neural Networks    الاقافازات أكابار  مان  واحااااااادة  تاعاتابار 
التكنولوجية في مجال الذكاء الاصاااااااطناعي ولهذا ساااااااوف  
نكتفي بعرضااااااااااااااهاااا كمثاااال على خوارزمياااات تعليم الآلاااة. 
الشااابكات العصااابية الاصاااطناعية مساااتلهمة من الشااابكات 
العصااااابية الحيوية ساااااواء عند الانساااااان أو الكائنات الحية 

النمااااذجااااة  الحيوانااااات وحتى الحشاااااااااااااارات. محاااااولات  من 
الريااضااااااااااااااياة للخلاياا العصاااااااااااااابياة بادأت مناذ باداياات القرن 
العشااااااااااااارين وتم وضاااااااااااااع العديد من النماذج والتي لا تزال  
مساااااتعملة الى يومنا هذا. ولكن أول تمثيل رياضاااااي ناجح  
للشااااابكات العصااااابية الاصاااااطناعية ذات الطبقات المتعددة  

وهي    1986د نشاااااااااااااارت في العااام  مع أمكااانيااة تعليمهااا فقاا
شاابكات العصاابية الاصااطناعية ذات الطبقات  المعروفة بال

المتعددة وبالتعليم عن طريق خوارزمية الانتشااااااااااااار الراجع 
Multi-Layer Artificial Neural Networks with 

Backpropagation Learning Algorithm  ولاكاي  .
نقدم تصااور شااامل للشاابكات العصاابية الاصااطناعية فلنبدأ  
بعرض الشااااااااااااابكات العصااااااااااااابية البيولوجية. يتكون الدماغ 

مليار خلية   100البشاااااااري على سااااااابيل المثال من حوالي 
العصابية، وكل خلية عصابية موصاولة بعدد من ألف الى  

آلاف خلياة عصاااااااااااااابياة أخرى عن طريق ماا    10أكثر من  
. وهذا يجعل  Synapsisك العصاااابي  يعرف بنقاط التشاااااب

من الدماغ البشاااااري شااااابكة عظيمة جدا من الخلايا ونقاط  
صابي فيما بينها. كل خلية عصابية تتكون من  التشاابك الع

جسااام الخلية والذي يحوي نواة الخلية ثم مخرج الخلية عن  
وتفرعات كثيرة على جسام الخلية  Axonالمحور العصابي  
Dendrites    تتواصاااااااااااااااال باااه الخلاياااا الأخرى عير نقااااط

التشااااااااااابك العصاااااااااابي. مخرج الخلية يتوصاااااااااال عن طريق 
المحور العصااااااابي والذي يتفرع بدوره ليتواصااااااال مع خلايا  
أخرى عن طريق نقاط التشااااااااابك العصاااااااابي كما هو مبين  

 .  14بالشكل 

 .الخلية العصبية الحية ونقاط التشابك العصبي:12

السااااؤال الااااذي يطاااارح نفسااااه هااااو أياااان تااااتم عمليااااات الااااتعلم  
وأياااان يااااتم تخاااازين المعلومااااات فااااي الاااادماغح وجااااد العلماااااء  
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أن الشاااااااي الاااااااذي يحااااااادث لاااااااه تعاااااااديل بالاساااااااتمرار فاااااااي  
.  Synapsisالااااااااادماغ هاااااااااو نقااااااااااط التشاااااااااابك العصااااااااابي  

بمعناااى أناااه عنااادما تصااال إشاااارة مااان خلياااة عصااابية الاااى  
خليااااة أخاااارى فااااكن نقطااااة التشااااابك العصاااابي يمكنهااااا صااااد  
 مناااااع  الإشاااااارة او الساااااماح لهاااااا باااااالمرور. هاااااذه العملياااااة  

0و    1ماااان المنااااع والسااااماح وكأنهااااا مفاااااتيح رقميااااة بااااين  
100اكثاااااار ماااااان    نوالتااااااي تااااااتم بشااااااكل مسااااااتمر مااااااا بااااااي

تريليااااون نقطااااة تشااااابك عصاااابي. وبااااالرغم أننااااا لاناااازال لا  
نفهاااام بوجااااه الدقااااة طريقااااة عماااال الاااادماغ والاساااارار التااااي  

ولكااااان الانطبااااااع العاااااام أن    ،تحملهاااااا كااااال خلياااااة عصااااابية
ةعملياااااااات الاااااااتعلم والاااااااذاكرة كلهاااااااا تاااااااتم وفقاااااااا لديناميكيااااااا

التاااااااي تاااااااتم فاااااااي نقااااااااط التشاااااااابك    التغيااااااارات والتحاااااااديثات
تمثيااااااااااال للخلياااااااااااة    15العصااااااااااابي. نااااااااااارى فاااااااااااي الشاااااااااااكل  

العصااااابية بمنطلاااااق رياضاااااي حياااااث نجاااااد مااااادخل الخلياااااة  
weightsموصااااااااااول عاااااااااان طريااااااااااق موازنااااااااااات أو أوزان  

تعمااااااال عمااااااال نقااااااااط التشاااااااابك العصااااااابي ثااااااام موصاااااااولة  
بمجمااااااع يجمااااااع كاااااال القاااااايم الداخلااااااة اليااااااه وكأنااااااه جساااااام  
الخليااااااااة ثاااااااام يمررهااااااااا للمخاااااااارج وكأنااااااااه محااااااااور الخليااااااااة  

Axon    عاااااااااان طريااااااااااق الدالااااااااااة التنشاااااااااايطيةactivation 
function .

 .التمثيل الرياضي للخلية العصبية  :15شكل 

كاذلاك لبعض المعاادلات    15تم الإشاااااااااااااااارة في الشااااااااااااااكال  
الرياضاااااااية المساااااااتعملة كدوال تنشااااااايطية للخلية العصااااااابية 
الاصاااطناعية. افترضااانا في الشاااكل الساااابق أنه لدينا عدد 

N    من المااداخاال وبااالتااالي لاادينااا نفس العاادد من الأوزان

wi  خوارزميااة التعليم هي عبااارة عن عمليااة تحااديااث قيم .
هاذه الأوزان حتى تتعلم الخلياة الاصااااااااااااااطنااعياة المطلوب 

. في الحقيقة هذه الخلية 16منها كما هو مبين بالشاااااااااااكل 
الاصااطناعية ماهي الا اساام مختلف ولكنها تتشااابه بشااكل  

وهي    Adaptive Filtersكبير مع المرشاااااااحات المتكيفة  
في الأجهزة   معروفااااة ومسااااااااااااااتخاااادمااااة لزمن طوياااال جاااادا 

لي قبال إعاادة الإلكترونياة والاتصااااااااااااااالات ونظم التحكم الآ
تطبيقهاا ولكن من زاوياة مختلفاة كوحادة تعلم كماا هو مبين  

   .   16في الشكل 

 .عملية التعليم لخلية عصبية اصطناعية: 13شكل 
لتوضااااااااايح مفهوم التعليم للخلية العصااااااااابية الاصاااااااااطناعية  
فلنأخذ هذا المثال المبسااااااااااط. لنفرض أننا نريد اسااااااااااتعمال  
الاااذكااااء الاصااااااااااااااطنااااعي في مراقباااة والحفاااا  على محول  
كهربائي ضاخم يعمل من ضامن شابكة الكهرباء الرئيساية. 
نعلم جميعا أن المحولات الكهربائية غالية الثمن سااواء في  

تها. بالإضاااافة الى ذلك فكن حدوث خلل ساااعرها أو صااايان
كبير بهااا قااد يؤدي الى مشاااااااااااااااااكاال أخرى في الشاااااااااااااابكااة  
الكهرباائياة. في هاذا المثاال نفترض أن لاديناا عادد كبير من  
البيانات الساااااااااااااابقة عن محولات كهربائية قد تعطلت فجأة  
أثناء العمل. نريد تجميع البيانات الساااااااااابقة عن قياساااااااااات  

داخلية، التردد، أصاااااااوات غريبة  المحولات  مثلا حرارتها ال
صااااااادرة من المحول، الأحمال الموصااااااولة بالمحول، الج  

دقيقااة مثلا قباال حاادوث العطاال. الهاادف هو    15في زمن  
أن نبني منظومة ذكاء اصطناعي تستطيع التنبؤ باحتمال  

قبااااال   المحول وذلاااااك  الأقااااال من    15عطااااال  دقيقاااااة على 
اطات،  حصااااااوله وبالتالي يمكن المسااااااارعة في اخذ الاحتي
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على ساااااااااااااابياال المثااال تخفيض الحماال الكهربااائي عليااه أو 
حتى فصاله عن الشابكة.  كما أشارنا ساابقا من ضامن هذه 
قلااااب المولااااد، درجااااة حرارة الجو  البيااااانااااات درجااااة حرارة 
المحيط، الصااااااااااااااوت الصااااااااااااااااادر من المحول، التردد في  
الشااااااابكة، درجة الرطوبة في الجو، التيار المساااااااحوب عن  

الكهر  الجهااااااد  المحول،  من  طريق  غيرهااااااا  وربمااااااا  بااااااائي، 
على أنهاا    16البيااناات. هاذه البيااناات مبيناة في الشااااااااااااااكال  

. نقوم بتجميع عادد كبير  xماداخال الخلياة الاصااااااااااااااطنااعياة 
من الحاالات سااااااااااااااواء التي تعطال فيهاا المحول او حاالات  
العماال الطبيعي التي لم يتعطاال بهااا. نقوم باااختيااار عاادد 

بااة في  حااالات التعطاال وعاادم التعطاال بحيااث تكون متقااار 
العاادد من أجاال التوازن في التعليم. بمعني لو كااان عناادنااا  

حاالاة تعطال فيهاا المحول بعاد ربع سااااااااااااااااعاة، فنقوم    200
حاااالاااة أخرى لم يتعطااال فيهاااا المحول   200باااأخاااذ حوالي  

على الاطلاق لعدة أسابيع بعدها على الأقل. أثناء التعليم  
أو التلقين نصاحب البيانات التي بها عطل بمخرج تلقيني

y=1     والبيانات المصاااااااااااااحبة للحالات السااااااااااااليمة بمخرج
. قبال بداية عملية  1كماا هو مبين بالجادول   y=-1تلقيني  

ربماا قيم عشااااااااااااااوائياة ليس لهاا    wالتلقين تقوم قيم الأوزان  
معنى. الان نقوم بااكدخااال أو صااااااااااااااف من البيااانااات وهي  
مصااااااااااااحبة كما في الجدول لمحول ساااااااااااليم، مخرج الخلية 

ون أي قيمة لانه لم يتم تعليمه بعد.  الاصااااااااااااطناعية قد يك
نقارن مخرج الخلية بالمخرج المطلوب وهو في هذه الحالة 

y=1  الفرق يكون هو الخطااأ مااا بين مااا يجااب أن يكون .
الخطااااااأ  هااااااذا  الحقيقي.  هو  ومااااااا  التلقين  عمليااااااة  خلال 
تستخدمه خوارزمية التعليم في إعادة ضبط جزئية بالأوزان  
لتقلياال هااذا الخطااأ. ثم نقوم بااكدخااال الصااااااااااااااف الثاااني من  
البيااناات. طبعاا الخلياة لم تتعلم كال شااااااااااااااي حول المحول 

خرج قااد يكون أي قيمااة، ولهااذا نقااارناه  بعااد. ولهااذا فااكن الم
. الفرق مرة  y=-1بمااا يجااب عليااه أن يكون وهو القيمااة  

أخرى ندخله على خوارزمية التعليم لإعادة ضبط الاوزان.  
أتى مفهوم خوارزمية   من هذه المقارنة والتعديل المسااااااااتمر

التعليم التلقيني.  وهكااذا نسااااااااااااااتمر بنفس النمط على كاال  
البيااااناااات التي اعاااددنااااهاااا للتعليم. عنااادماااا ننتهي من كااال  
البيااناات ليس باالضاااااااااااااارورة انناا نكون قاد علمناا هاذه الخلياة 

كل شااي، او بمعنى آخر ان الاوزان قد تم حسااابها بشااكل  
صااااااااااااااحيح. ولهااذا فااكننااا نحتاااج أن نعيااد التعليم مع نفس  
البيانات عشااااااارات المرات  بمفهوم التكرار يعلم الشاااااااطار  
قااااد   إننااااا  حتى تتوقف الاوزان عن التغير وعناااادهااااا نقول 

 وصلنا الى افضل درجة ممكنة من التعليم.  
 1جدول  

درجة 
حرارة 
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x1 
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 المحول
  x2
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 المحول
x3 
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الرطوبة 
 x4

التيار  
الكهرب 

 x5ائي 
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 y
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............
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لا شااااك أن هذا المثال البساااايط سااااوف يطرح عدة أساااائلة،  
. كيف نتااأكااد من أن الخليااة قااد تعلماات فعلا من  1مثلا  

البيااناات وأنهاا سااااااااااااااوف تسااااااااااااااتطيع التنبؤ باكمكاانياة تعطال  
. إذا تبين أن الخلياة قاد  2المحول الكهرباائي قبال حادوثاهح  

فشلت في التعلم، فما هي أسباب هذا الفشل وكيف يمكننا  
كفاءة التعليمح لإجابة التسااااااؤل الأول فكننا    أن نحسااااان من

نقوم بتقساااااااااااااايم البيااانااات الى جزئين. الجزء الأول خاااص  
بعملية التعليم والجزء الثاني نساااااااااتعمله للتأكد والتصاااااااااديق  

validation    على مااادى كفااااءة التعليم. بمعنى فلنفترض
حاالاة. نقوم على    400أن كال البيااناات المتوفرة لاديناا كاان  

حالة للتعليم وبعد إتمام هذه  300ساابيل المثال باسااتعمال  
المرحلة نقوم باختبار كفاءة الشابكة العصابية الاصاطناعية 
بااختباارهاا على الماائاة حاالاة المتبقياة والتي لم تكن جزء من  

ة التعليم. إذا نجحاات الخليااة العصاااااااااااااابيااة في التنبؤ عملياا
% في اكتشاااااف ما سااااوف  80بنساااابة عالية، مثلا بنساااابة  

يتعطاااال من المحولات فيمكن أن نعتبر النتيجااااة الأوليااااة 
جياادة ويمكن أن نحاااول باأسااااااااااااااااليااب أخرى لزياادة الكفاااءة  
لتكون أفضاااال. يمكننا كذلك تغيير النساااابة في البيانات ما  

ديق.   ولكن ماذا لو فشاالت الشاابكة في  بين التعليم والتصاا
التعلم. هذا قد يكون راجعا لعدة أساااااباب، نساااااتعرض منها  

. أن تعقيد العلاقة بين المداخل  1هنا أربعة أسااباب مهمة  
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والمخاارج المطلوباة اعقاد بكثير مماا توفره خلياة عصاااااااااااااابياة  
 واحدة أو حتى شااااابكة عصااااابية اصاااااطناعية بحجم معين

الملائمااااااة   تحاااااات  بمااااااا  يعرف  مااااااا  .  underfittingوهو 
وبالتالي يجب أن نساااااااتعمل شااااااابكة بعدد أكبر من الخلايا 

. أن يكون حجم  2.  17والطبقات كما هو مبين بالشااااااااكل 
الشااابكة العصااابية المساااتعملة أكبر بكثير مما يشاااكله تعقيد  
العلاقة بين المداخل والمخارج وهذا يؤدي إلى أن الشاااابكة 
العصاااااااااااااابيااة تحفظ بشااااااااااااااكاال أعمى العلاقااة بين المااداخاال  

دلا من أن تتعلمها بشاااااااااااااكل عام او كما يعرف  والمخارج ب
generalization  وعند البشااااااااار نساااااااااميه فهما. يجب أن

نتعلم العلاقااااة ب نريااااد ان  انناااااا  إلى  الماااااداخااااال  نتاااااذكر  ين 
الاعمى وهو ما يساااااااااااااامى   والمخاارج ولا نبحاث عن الحفظ

memorization    بسااااااااااااااباب مشااااااااااااااكلاة ماا فوق الملائماة
overfitting  وهذه المشاااكلة تلاحظ في مرحلة التصاااديق .

حيث تكون نسااااااااااااابة الخطأ عالية جدا. يمكن عادة تخمين  
الحجم المناسااااااااب للشاااااااابكة العصاااااااابية المطلوبة بالتجريب  
وتوجد طرق جيدة للوصااااااااااول الى الحجم الأمثل للشاااااااااابكة  
العصااااااااابية الاصاااااااااطناعية المناسااااااااابة. والحقيقة ليس حجم  

بل حتى دوال التنشاااايط المسااااتعملة لها دور    ،الشاااابكة فقط
مهم في ضاااااااااابط إمكانيات الشاااااااااابكة العصاااااااااابية مع تعقيد  
العلاقااااات الخفيااااة في البيااااانااااات. في مثااااال المحول هااااذا 

والساالب واحد افترضانا أن المخرج يكون ما بين الواحد  
وهااذا يحتاااج الى اسااااااااااااااتخاادام الاادالااة تنشاااااااااااااايطيااة  [1,1-]
tanh x   نسااااااااابة الخطأ في الجزء التجريبي من البيانات .

وعلاقته مع نسااااااااااابة التعليم في مرحلة التعليم وكذلك مدى  
. نلاحظ  18تعقيد خوارزمية تعليم الآلة مبينة في الشااااااكل  

أن هناك نقطة يكون فيها متوسط الخطأ اقل ما يمكن مع  
بيااناات التصاااااااااااااااديق. هاذه عاادة تكون عناد التعقياد الأمثال  

تذكر أن بياانات التصااااااااااااااديق ينبغي أن تكون    للخوارزمياة.
بيااانااات مختلفااة عن التي تم اسااااااااااااااتخاادامهااا خلال عمليااة  
التعليم. هناااك الكثير ممااا يمكن قولااه في نوعيااة البيااانااات  
وارتباطها ببعضاااااااااها وكيفية اختيار النساااااااااب وكيفية اجراء  

ض التنظيف للبيانات قبل اسااااااااااتعمالها ولكن هذا يعتبر  بع
خارج نطاق هذا التقرير العام والمبسط. 

بعملياااااة   قمناااااا  أنناااااا  فلنفترض  المحول، الان  لمثاااااال  نعود 
التعليم والتصاااااااديق بنجاح وأصااااااابحت الشااااااابكة العصااااااابية  
الاصاااااااااااطناعية جاهزة للعمل في الموقع الحقيقي. سااااااااااايتم  
عرض مداخل البيانات المطلوبة بشااااااااااااكل مسااااااااااااتمر على  
الشاااااااااابكة العصاااااااااابية ونقوم بمراقبة المخرج.  مدام المخرج  

واحااد الموجااب فهااذا يعني أنااه لا  كاااناات قيمتااه قريبااة من ال
خطر على المحول. ولكن عناادمااا تتناااقص القيمااة لتقترب  
من الصااااااافر فهذا مؤشااااااار غير جيد. فكذا صاااااااارت القيمة  

ولكن لاتزال قريبة من الصااااافر فكن معدل الخطر  ،ساااااالبة
ولكن ليس بشااااااااااااااكاال كبير جاادا. أمااا عناادمااا تقترب    ،يزداد 

المحول قد   القيمة من الساااااالب واحد فهذا مؤشااااار على أن
دقيقااة وبااالتااالي    15يعطاال أو ينفجر في أي لحظااة بعااد  

يجب أخذ الاحتياطات الواجبة. وضاااااااح حد معين للمخرج  
حتى نتخذ بعده إجراء حاد كفصااااااال المحول عن الشااااااابكة  
هااااذا يعتمااااد على عواماااال كثيرة منهااااا مثلا قيمااااة المحول 
والخساااائر المترتبة على فصاااله من الشااابكة و مكانية تقليل  

ال بدون الفصاااال الكامل وغيرها من التفاصاااايل التي  الاحم
. أن يكون حجم البيااانااات  3ليس مجااالهااا في هااذا المقااال  

أو جودتهااا او الاثنين معااا غير جيااد لاحتواء العلاقاة بين  
المااداخاال والمخااارج. حجم البيااانااات يجااب أن يكون كبيرا  
بماااا فياااه الكفااااياااة ليحتوي كااال الحاااالات والابعااااد الممكناااة 

ين المااداخاال والمخااارج. حجم البيااانااات وحااده في  للعلاقااة ب
الواقع مهم ولكن غير كاافي، بال جودة البيااناات كاذلاك لا  
تقل أهمية عن حجمها. ونقصااااااد بجودة البيانات ألا تكون  
مرتبطاة خطياا أو متشااااااااااااااابهاة بقادر كبير بحياث لا تعطي  
ابعااد مختلفاة في العلاقاة وكاذلاك لا تكون بيااناات منحاازة  

شكل مقصود  مفبركة  او غير مقصود.  أو خاطئة سواء ب
ولنتذكر دائما أن تعليم الآلة يعتمد بشاااااكل أسااااااساااااي على  
البيانات وبالتالي فالبيانات سااااااايئة الجودة ساااااااتعطي نماذج  

. ألا تكون هناك صاافات مهمة جدا غير  4تعليمية ساايئة.  
موجودة من ضااامن المداخل. تخيل على سااابيل المثال أنه  

كاااناات عاادد ساااااااااااااانوات عماال    في حااالااة المحول الكهربااائي
المحول هي من الماااداخااال المهماااة جااادا في تقييم وثوقياااه  
المحول. ومع ذلك فهذه المعلومة لم يتم اضاااااااااااافتها خلال  
عملياة التعليم. باالتاالي فاكن كفااءة الاذكااء الاصااااااااااااااطنااعي 
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ستكون محدودة بسبب هذا النقص في المعلومة. قد تعمل  
ولكنها ستعمل بشكل افضل كثيرا من حيث    ،بشكل مقبول

الادقاة والكفااءة إذا أضاااااااااااااايفات لهاا المعلوماات النااقصااااااااااااااة.  
المشكلة انه في كثير من الأحيان لا نعلم ما هي الصفات  
 الناقصة والتي تغطي كل ابعاد العلاقة في البيانات.  

 .شبكة عصبية اصطناعية متعددة الطبقات :17شكل 

17الشااابكة العصااابية متعددة الطبقات والمبينة بالشاااكل   
تعتبر واحااادة من أهم اشااااااااااااااكاااال خوارزمياااات تعليم الآلاااة 
الموجودة اليوم. الخطوط المبيناة بين الخلاياا العصاااااااااااااابياة  
الاصااااااااطناعية هي عبارة عن الأوزان التي تقوم خوارزمية  
التعليم بتعاااديلهاااا ليتحقق التعليم ماااا بين بيااااناااات المااادخااال 

خرج أثناء عملية التلقين. تستطيع هذه البنية الرياضية والم
تعلم أكثر العلاقات تعقيدا والتي يصااااعب تمثيلها بالنماذج  
الرياضااية التقليدية ويمكننا زيادة قدرات هذه الشاابكة بزيادة 
عدد الخلايا فيهاا وكذلك زيادة عدد الطبقاات المخفياة وهي  

بكة. ولكن التي تقع ما بين طبقتي المدخل والمخرج للشااااااااااا
عليناااا دائماااا الحاااذر من زياااادة الطبقاااات المخفياااة لثلاثاااة  
اسااااااااااااااباااب على الأقاال، أولا زيااادة الطبقااات قااد يؤدي الى  

بالتالي عوضااا عن   overfittingمشااكلة ما فوق الملائمة 
تعلم العلاقات في البيانات يؤدي حجم الشااابكة الكبير الى  

أعمى مع ضااجيجها المصاااحب دون   بشااكل حفظ البيانات
تعلم العلاقة. ثانيا زيادة الطبقات المخفية يصااااااااحبه تعقيد  
في عملية التعليم وهو ما يعرف بالحشاار في نقاط قصااوى  
محليااة غير جياادة وعناادهااا يتوقف تحااديااث الاوزان باادون 
الوصااااااااول الى تعليم مقبول للشاااااااابكة. ثالثا فكن الشاااااااابكات 

ا كبير جادا وهاذا يتطلاب  الكبيرة سااااااااااااااتكون عادد الاوزان بها
إجراء حساااااااااااااااااباااات كثيرة اثنااااء عملياااة التعليم والتي ربماااا  
يصااعب إجراءها بالحواساايب الشااخصااية في وقت معقول.  

الشااااااابكات العصااااااابية الاصاااااااطناعية تسااااااامى بالصاااااااناديق  
ننا لا نهتم بكيفية ولا شااااااااااكل المعادلات التي  السااااااااااوداء لأ

تنتجهاا لتؤدي عملهاا. المهم عنادناا انهاا تسااااااااااااااتطيع تمثيال  
وتعلم العلاقااة بين المااداخاال والمخااارج المطلوبااة للبيااانااات.  
حقيقة أن الشابكات العصابية الاصاطناعية خصاوصاا ذات 
الطبقاات المتعاددة هي صاااااااااااااانااديق سااااااااااااااوداء يجعلهاا غير  

بيقااااات الحيويااااة المهمااااة، مثلا أن مرغوبااااة كثيرا في التط
الاماتاحاكام  تاكاون  أن  أو  ناووياااااااة  ماحاطاااااااة  أداء  فاي  تاتاحاكام 
الرئيسااااااااااااااي في القاائد الآلي للطاائرة. أما تطبيقااتهاا الأخرى  
التي لا يترتاب عليهاا منظوماة تحكم حيوياة فهي أكثر من  
أن تحصااااااااااى.  من عيوب الشااااااااااكل القياسااااااااااي الأصاااااااااالي  

لا تأخذ في  أنها   17للشااااابكات العصااااابية المبينة بالشاااااكل 
الاعتباار الترابط بين الماداخال المختلفاة، بمعنى أنهاا تعتبر  
كل مدخل مساااااتقل عن الاخر. في بيانات المحولات التي  
تحادثناا عنهاا في المثاال ساااااااااااااااابق، فاكنناا نعتبر كال محول  
مساااااااااااااتقل عن المحولات الأخرى. في هذا المثال او امثلة  

هم المرضااااااااااااااى في    لمشااااااااااااااابهاة أخرى كاأن يكون الماداخا
المستشفيات أو الأعطال السابقة في شبكات الكهرباء فكن  
افتراض الاسااااتقلالية مقبول. ولكن تخيل أن المداخل الان  
هي حروف كتااابااة ياادويااة ونريااد أن نعلم خوارزميااة الالااة 
كيف تتعرف على الحروف الابجدية لشااااااخص يكتب بيده 
وتحوله الى نص مطبوع. اعتباار كل حرف هو مسااااااااااااااتقال  

بعاااده ماااا قبلاااه يعتبر فياااه إخلال في    وتمااااماااا على ماااا ه
النمذجة وسااااتكون نساااابة الخطأ عالية. ففي كل لغة توزيع  
احتمالي لترابط الحروف مع بعضااااااااااااااها وينبغي اخذها في  
نفس   الاسااااااااااااااترجااااااع.   او  التعليم  اثنااااااء  الاعتباااااار  عين 
بناااااء خوارزميااااات للتعرف على الكلام،   الملاحظااااة عنااااد 

مات مساااااتقلة عن  حيث من الخطأ اعتبار الحروف او الكل
بعضاااااااها. كذلك في تطبيقات فهم النص المكتوب، نحتاج  
الى النظر الى الجماال ككاال بادلا عن الكلمااات في ذاتهااا.  
الكلمااااة الأكثر أهميااااة في   التخمين عن  باااال نحتاااااج الى 
الجملاااة والتي تااادور حولهاااا بقياااة الكلماااات. في مثااال هاااذه 
تحتفظ   ذاكرة  لاااااديناااااا وحااااادة  يكون  نحتااااااج أن  التطبيقاااااات 

 لمداخل وحتى المخارج لعدة دورات تعليمية.    با
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 .الموازنة بين تعقيد الخوارزمية وكفاءة التعليم  :14شكل 

 Deep Learningالتعليم العميق 
التعليم العميق أحاااادث نقلااااة كبرى في خوارزميااااات تعليم  
الآلاااة وأوجاااد عن طريقهاااا آلاف التطبيقاااات وفي مختلف  
المجاالات مثال التمييز في الصااااااااااااااور والقادرة على معرفاة  

بااال    ،الوجوه وتمييز الكلام وتطبيقاااات التنبؤ باااالأسااااااااااااااواق
ويعتبر من المكونات الأساااااااااسااااااااية في تطبيقات الدردشااااااااة  

. التعليم العميق في  ChatGPTالاااذكياااة مثااال ماااا يعرف  
الواقع ماا هو الا تطوير للشاااااااااااااابكااات العصاااااااااااااابيااة متعااددة 
الطوابق. حياث تقوم كال طبقاة بتحليال جزء من العلاقاات  
في البيانات. ولتوضايح هذا الامر دعونا نفترض أننا نريد  
بناء شاابكة عصاابية متعددة الطوابق لتعليمها ان تفرق بين  

التفااح والموز في نفس الوقات.  الكلاب والقطط والبرتقاال و 
ميغا   1الصاااور التي ساااوف نعرضاااها يتكون كل منها من  

بيكساااال. وللتبساااايط فكن الصااااور هي غير ملونة، وبالتالي  
فلدينا مليون مدخل، مدخل واحد لكل بكسااااااااااااال.  فلنفرض  

طبقااات مخفيااة وفي كاال طبقااة لاادينااا    5أننااا اسااااااااااااااتعملنااا  
 100ا  خلية عصابية اصاطناعية وفي المدخل لدين 1000

خلية عصاااااااابية. في المخرج ساااااااايكون لدينا خمسااااااااة خلايا  
نريد تمييزه.    ءعصاااابية اصااااطناعية، حيث خلية لكل شااااي

بمعنى أنه ساااااااااااايكون هناك مخرج خاص بصااااااااااااورة الكلب 
وآخر خاص بصاورة القطة وثالث خاص بالبرتقالة وهكذا. 
وأثناء التعليم عندما نعطي في المدخل صااااااااااورة كلب فكنه  

لمخرج الخاص بصااورة الكلب يساااوي  في التلقين ساانجعل ا
موجب واحد وبقية المخارج الأربعة تسااااااوي ساااااالب واحد. 
وبالتالي فكأننا نلقن هذه الشااااااااااااابكة ان هذه الصاااااااااااااورة هي  
لكلااب. ثم كاااناات الصااااااااااااااورة الثااانيااة مثلا لتفاااحااة، فيكون  
المخرج الذي تم تخصااايصاااه ليبين التفاح هو موجب واحد 

وبقية الاربع مخارج سااااااااااااالب واحد. ونسااااااااااااتمر في عرض  
الصاااور والتلقين، وهذه الصاااور تحوي قطط وكلاب وتفاح  

بااال وفي بيئاااات مختلفاااة    ،وغيرهاااا باااأحجاااام والوان مختلفاااة
مثلا في البيوت او في المزرعة او في الشااااااااااااااارع وغيرها.  
الشاابكة العصاابية الاصااطناعية تتعلم الآن كيف تفرق بين  
الصاااااااااااور بدون ان نتدخل نحن في كيفية حدوث ذلك من  

ناحية الرياضاااية والحساااابية بشاااكل دقيق. الان فلنحساااب  ال
كم عدد الاوزان التي نحتاج لحساابها.  لدينا مليون مدخل 
ومائة خلية عصااااااااابية في المدخل فهذا ساااااااااينتج عنة مائة  
مليون معاامال وزن ثم ماا بين كال طبقاة والطبقاة التي تليهاا  
ساااااااااااااايكون لاديناا مليون معاامال من الاوزان. تخيال لو كاان  

لاف الصاااااور لتعليمها لهذه الشااااابكة الضاااااخمة. أولا  لدينا آ
ساااانحتاج حاسااااوب بقدرات هائلة ليتمكن من إنجاز التعليم  

حتى لو توفر مثل هذا الحاسااااااوب   ،في زمن محدود وثانيا
فاالمشااااااااااااااكلاة أناه كلماا ازدادت عادد الطبقاات المخفياة كلماا  
ازدادت مشاااااااااااااااكل خوارزمياة التعليم في الحصااااااااااااااول على  

ذه المشاااااااااكل وغيرها تم تجاوزها بعد  الاوزان المناساااااااابة. ه
ولكن جوهرياااة في طريقاااة تعليم    ،احاااداث تغييرات طفيفاااة

وهيكلية الشاااابكات العصاااابية ذات الطبقات المتعددة. على  
ساااااابيل المثال تم اسااااااتعمال مرشااااااحات شاااااابه خطية ثنائية  

وهي   Convolutional networksتعرف بدوال الالتواء 
معروفة ومساتعملة كمرشاحات في الصاور والفيديو وتمتاز  
بسااااااارعة تعديلها لأنها شااااااابه خطية ولأن خوارزميتها يمكن  
تنفيذها بسااااارعة عالية جدا في كروت المعالجة الرساااااومية 

.  وباختصااااار فكن التعليم  GPUالموجودة في الحواساااايب 
العميق ليس إلا شاااااااااابكات عصاااااااااابية اصااااااااااطناعية مزودة 
ت بطبقاات كثيرة وتسااااااااااااااتخادم في التعليم التلقيني هيكلاة ذا

كفاءة وساااااارعة عالية جدا خصااااااوصااااااا في البيانات الكبيرة 
 جدا مثلا الرسومات والصور والفيديو.  

الآلة  وتعليم  الاصطناعي  الذكاء  في  أخلاقية  مسائل 
Ethics in Artificial Intelligence 

كانت ولا زالت الكثير من المسااااااااااااائل الأخلاقية تثار حول  
الذكاء الاصااااااااااااطناعي. من المخاوف القديمة الجديدة هي  
احتمال أن يحل الذكاء الاصاااااااااااطناعي محل البشااااااااااار في  
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كثير من الاعمااال وهااذا قااد يساااااااااااااابااب البطااالااة. هااذه من  
المسااااااائل التي فيها اختلاف وجهات النظر، البعض يقول  
إن البشااااااااااااار كانوا يفكرون بنفس الطريقة عند بداية دخول 
الآلات البخارية في عمليات الزراعة والحصاااد والاساااتغناء  
عن العنصااااااار البشاااااااري بشاااااااكل كبير. ولكن هذا لم يجعل  

بال فتح افااق أخرى لأداء اعماال من    ،النااه تموت جوعاا
بل ورفع المساااااااتوى المعرفي لدى البشااااااار وذلك   ،نوع آخر

بسااااااااااااااباااب التوجاااه للتعليم باااأعاااداد كبيرة بااادلا عن الحقول 
الحااااالي في   الهااااائاااال  التقاااادم  والمزارع.  البعض يقول أن 
الذكاء الاصاااااطناعي وقدرات التعلم ساااااواء من البيانات أو 

وقع أن يتم الاسااااااااااااااتغنااااء عن  التعلم الاااذاتي فاااكناااه من المت
العنصااااار البشاااااري تماما في خلال عقود قليلة. السااااايارات  
والحافلات والقطارات وسااايارات الأجرة الذاتية ساااتدار كلها  
قريبا بالذكاء الاصااااااااااااطناعي. حتى الأطباء قد نسااااااااااااتغني  
عنهم يومااااا بوجود الطبيااااب الآلي وهو عبااااارة عن ذكاااااء  

أجهزة الفحص  اصااطناعي ذو معرفة عالية جدا ويسااتعمل  
بل وأن   ،الطبي بشااكل سااريع ويسااتطيع أن يوصااف الدواء

يجري عمليات جراحية معقدة وبدقة عالية جدا ربما تصال  
وأن احتمالية    رمايكرومت 1دقة المشااااااارط الليزري فيه الى 

الخطأ سااااااتكون اقل عشاااااارات مرات من الطبيب البشااااااري.  
الذكاء الاصاااااااااطناعي قد يحل محل المدرساااااااااين وأسااااااااااتذة 

بل   ،عات والمبرمجين والمصااااااااااااانعين في المصاااااااااااااانعالجام
وحتى في تأليف القصااااااااااااص والخيال العلمي بل حتى في  
الإنتاج الساااااينمائي والفني حيث يساااااتطيع إنتاج فيلم كامل  
باسااااااااااااتخدام الشااااااااااااخصاااااااااااايات التي تريدها وبكل المؤثرات 
الصاااوتية والمرئية وفي خلال دقائق معدودة باساااتعمال ما  
يعرف بااالتزييف العميق وبتكلفااة زهياادة، يعني سااااااااااااااينتهي  

والنجوم وعصااااار هوليود، سااااايحل محلهم   عصااااار الممثلين
نجوم غير موجودين في الواقع، شااااااااااخصاااااااااايات وهمية يتم  
المنتج الاصااااااااااااااطنااااااعي  الاااااذكااااااء  بواسااااااااااااااطاااااة   إنتااااااجهاااااا 

Generative AI   وياعاطاي الاخاباااااااار  ياقارأ  مان  حاتاى   .
المحلات    التوقعات الجوية سااايكون الذكاء الاصاااطناعي.

مطااعم كلهاا سااااااااااااااتكون آلياة وتحات اشااااااااااااااراف والمقااهي وال
مباشااااااااار من الذكاء الاصاااااااااطناعي.  ربما لن تكون هناك  
مهام للبشاار في المسااتقبل سااوى التكاثر أو للأسااف للتقاتل  

لفرض الهيمنة أو للتنافس على الموارد المحدودة. للأساف  
هذا التقاتل سااااايكون كذلك للذكاء الاصاااااطناعي دور كبير  
فيه وسااايكون اكثر قدرة على التدمير والقتل. من المساااائل 
الأخلاقية كذلك قدرات الذكاء الاصاااطناعي على صاااناعة  
محتوى وأخباار مزيفاة ولكن تصاااااااااااااايغهاا بشااااااااااااااكال يعطيهاا  

ة جدا سااااااواء من ناحية النص او الصااااااور مصااااااداقية عالي
والمشااااهد المزيفة المصااااحبة. هذا سااايخلط الحابل بالنابل  

الزيس  كماااا يقاااال ولن نسااااااااااااااتطيع أن نعرف الحقيقاااة من  
والكذب والخيال. هناك مسااائل أخلاقية مهمة جدا ولا نجد  
لها إجابة خصاااوصاااا في الحالات التي نعطي فيها الذكاء 
الاصاااااطناعي سااااالطة اتخاذ القرار. توجد عدة معضااااالات  
أخلاقيااة تخضااااااااااااااع لنقاااش عميق، و ن كاااناات بعض هااذه  
المعضاالات افتراضااية وتخيلية ولكن ساايكون لها تطبيقات  

ات صاانع القرار في الذكاء الاصااطناعي.  عند تصااميم أدو 
من المعضااااالات الأخلاقية المعروفة هي معضااااالة القطار  
وتنص على ان هناك قطارا يساااااير بسااااارعة عالية ثم تبين  
لك وأنت السااااااااائق أن هناك عدد من العمال يعملون على  
خط القطار حساااااااااب خط الساااااااااير المجدول ولم تساااااااااتطيع  

الاصااااااااااطدام   التواصاااااااااال معهم ولن تعمل المكابح في منع
اشااااااخاص من   10وبالتالي ساااااايموت قطعا ما لا يقل عن  

العماااال. الحااال الوحياااد أمااااماااك هو تغيير اتجااااه القطاااار 
ولكن يوجد على الخط الآخر عامل واحد وساوف  ،بسارعة

يموت قطعااا بقرارك تغيير اتجاااه القطااار. فهاال سااااااااااااااتغير  
اتجاه القطار ليموت شااااااخص واحد او تدع القطار يسااااااير  

أشااااااخاصح في هذا المثال  10في طريقه المفترض ليقتل  
الأغلبياااة من النااااه تختاااار انهم سااااااااااااااوف يغيرون اتجااااه 

ولكنه    ،من مأسااااااة ذلكالقطار فقتل شاااااخص واحد بالرغم  
أفضااال من موت عشااارة أشاااخاص. والآن لنعيد طرح نفس  

ولكن من زاوية أخرى حتى نساااااااااتكشاااااااااف مدى   ،القضاااااااااية
ر تغيير  تعقياادهااا. لنفترض الان انااه لا يوجااد عناادك خيااا

ولكن لادياك خياار آخر وهو أناه بجناب بااب   ،اتجااه القطاار
القطار رأيت رجلا ضااااااااااااخما وبدينا جدا ويبدو أنه مريض  
وبالتالي يمكنك دفعه من الباب فكذا سااااااااقط تحت عجلات  
القطار مع اسااااااااتعمال المكابح سااااااااوف يتوقف القطار قبل  
دهساه للأشاخاص العشارة. عندما تم طرح هذا الساؤال من  



Mohammed S. Elmusrati 80

J Technol Res. 2023;1:61-82.          https://jtr.cit.edu.ly 

هااذه الزاويااة رفض الغااالبيااة فكرة دفع الرجاال من القطااار.  
هذا الساؤال الافتراضاي الأخلاقي يبدو معضالة لان نتيجة  
قرار الحالة الأولى مطابق للحالة الثانية وهي قتل شخص  
بريء. الفرق أنه في الحالة الأولى تم ذلك بواساااااااااااااطة زر  
في القطاااار لتغيير الاتجااااه والثااااني تم بواسااااااااااااااطاااة الااادفع 

باشااار باليد. وهذه الحالة نراها في الحياة الواقعية، فتجد  الم
مثلا طيار طائرة حربية يقوم بضااااااااااااغط الزر ليطلق لهيب  
صااااااااااااواريج طائرته على بيوت يفترض انه يتحصاااااااااااان بها  
الذين يحاربهم وهو يعلم أنه ربما سااايقتل عشااارات الأطفال  

ولكنه ربما لا يشااعر حتى بتأنيب الضاامير. وفي   ،والنساااء
قت لو اعطوه سااااااااااكينا ليقتل شااااااااااخص واحد لربما  نفس الو 

رفض ذلك بشااااااااادة! ولكن أين سااااااااانرى مثل هذه القضاااااااااايا  
الأخلاقياااة في الاااذكااااء الاصااااااااااااااطنااااعيح أحاااد التطبيقاااات  
المباشاااااااارة هي في الساااااااايارات ذاتية الحركة. تخيل ساااااااايارة  
ذاتية الحركة تقودها منظومة الذكاء الاصاااااااااااطناعي وكان  

تساااااااير في الطريق بها صااااااااحب السااااااايارة العجوز وكانت  
كيلومتر في السااااااااعة وفجأة ظهر   140الساااااااريع بسااااااارعة  

عدة أطفال يقطعون الشااااااارع بساااااارعة وليس أمام السااااااائق 
الألي ساوى أحد خيارين، فكما يصاطدم بالأطفال وسايؤدي 
ذلااك الى قتاال مجموعااة منهم أو أن ينحرف عن الطريق 
ويصاااااطدم بالصاااااخور وهذا سااااايؤدي في الغالب الى موت  

ب السايارة. فكيف سايتم برمجة الساائق الآلي  الراكب صااح
ليساااااااتجيب في مثل هذه الحالاتح هذا مثال واحد بسااااااايط  
وهناك الكثير من الأمثلة الأخرى. من القضاااااايا الأخلاقية  
كااذلااك حااالااة الطبيااب الآلي، هاال يجااب أن يخبر المريض  
بااأنااه في الغااالااب ساااااااااااااايموت تحاات العمليااة أم أنااه يكتفي  

ك العنصاااااااااارية ضااااااااااد الجنس أو بكخبار أقاربهح ومنها كذل
اللون أو البلد وغيرها. على ساااااااابيل المثال تخيل أن هناك  
عميل ذكي ينظر في المسااااتندات المقدمة للحصااااول على  
عمااال معين. وفقاااا للبيااااناااات الهاااائلاااة التي تم معاااالجتهاااا  
بواساااااااااااااطة تعليم الآلة فكن الذكاء الاصاااااااااااااطناعي وجد أن 

لا من الإنااث.  كفااءة الاذكور في أداء هاذا العمال أعلى قلي
فهااال مسااااااااااااااموح لاااه باااالتحيز نحو قبول الاااذكور. والعكس 
صااااااااحيح، فلو كان هناك أعمال أداء الاناث فيها أفضاااااااال  
فهاااال ينحاااااز في القبولح ويمكن تعميم هااااذه القضاااااااااااااايااااة 

الأخلاقية في التمييز على الجنساااااااااااية او اللون او غيرها. 
البعض يعتقاد أن الاذكااء الاصااااااااااااااطنااعي ينبغي أن يكون  
محايدا وهذا بشاااكل عام غير صاااحيح. والسااابب أن الذكاء 
الاصااااطناعي يأخذ قراراته حسااااب المعلومات الواردة اليه.  

من البيانات. فكذا كانت   اهذه المعلومات يتم اسااااتخلاصااااه
هاذه البيااناات منحاازة أو تم التلاعاب بهاا فسااااااااااااااينعكس هاذا 
بشاكل مباشار على أداء العميل الآلي الذكي. من القضاايا 

مرتبطااة بااالااذكاااء الاصااااااااااااااطناااعي هو إمكااانيااة  الأخلاقيااة ال
اسااااااتخدمها في تزييف الواقع بشااااااكل مخضاااااارم وفي نشااااار  
معلوماات مضااااااااااااااللاة والتادليس والتلاعاب في كيفياة عرض  
الاخبار بحيث يتم توجيه المجتمعات حسااااااااااااااب المطلوب. 
تأثير الذكاء الاصااااااااااااااطنااعي وتعليم الآلة في إعادة ترتيب  

لمجتمعاااات من  الأولوياااات وهنااادسااااااااااااااااة العقلياااة الجمعياااة ل
المخاطر العظيمة التي سااااااااااتواجهها المجتمعات وبشااااااااااكل  

 أشره في السنوات القليلة القادمة.   
 الذكاء الاصطناعي والمجتمعات المسلمة:

لا شاك أن التيار الجارف للذكاء الاصاطناعي وتعلّم الآلة 
ساااايقتحم حياة البشاااارية ويعيد تشااااكيلها إيجابًا وساااالبًا، شاااااء  

بل قد دخلت   –فتطبيقاته ستتسلل   .من شاء وأبى من أبى
إلى كال مفااصاااااااااااااال الحيااة: التقنياة والصااااااااااااااحياة    –باالفعال  

  .والتعليمية والمؤساااساااية والمجتمعية والشاااخصاااية وغيرها
من الناحية الشرعية، الذكاء الاصطناعي وتعلم الآلة ليسا  
إلا أدوات، لا حُكم لها في ذاتها؛ إنما يكتساااااااااابان حكمهما  

رياب أن هاذه لا   كنالاسااااااااااااااتخادام. ول غااياة ووساااااااااااااايلاةمن 
ا للبشاااااااااااااار  ياة، على  التقنياات تحمال في طيااتهاا خيرًا عظيماً

في الطب واكتشااااااااااف الأدوية وتشاااااااااخيص  سااااااااابيل المثال 
هيل حياة الناه وزيادة الإنتاج وتحسااين  الأمراض، في تساا

في   في ترشاااااااايد اسااااااااتهلاك الطاقة وتقليل التلوث،  التعليم،
تطبيقات الحوكمة وتساااهيل تقديم الخدمات للناه والحفا  

بل حتى في الخدمات الدعوية، ككنشاء وكلاء  على الأمن  
آليين أذكياء يساعدون على تحفيظ القرآن الكريم، والتحقق 
من صحة الأحاديث، والمقارنة بين الروايات، أو استخراج  
خلاصااااااااااااااااات علميااة من أقوال العلماااء، وهي مهااام كااان  
الباحث يقضااااااي فيها شااااااهورًا بل ساااااانوات كثيرة من الجهد 

لكن في المقابل، تحمل   .نٍ معدودةلتصااااااابح متاحة في ثوا
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هذه الثورة التقنية تحدياتٍ جسيمة، منها على سبيل المثال 
قضاااااااااااااايا أخلاقية عميقة، محاولات لفرض  : لا الحصااااااااااااار

أياااديولوجياااات جاااديااادة، تهااادياااد ثقاااافاااات الشااااااااااااااعوب و رثهاااا 
و عادة تشااااااكيل القيم المجتمعية بما قد يطمس    الإنساااااااني،
هااااذه التقنيااااات لا يمكن إيقااااافهااااا أو عزلهااااا عن    .الهويااااة

حياتنا، ومن العبث إضاااااااااعة الوقت في محاولات يائسااااااااة  
لمنعها. بل الواجب هو الاسااااااتعداد لها بالتأهيل والتسااااااليح 

 .العلمي والفكري 
 ثلاث أولويات لمجتمعاتنا العربية والإسلامية 

لمواجهة هذا التحدي، نحن بحاجة إلى خطة عمل متكاملة 
 :تقوم على ثلاثة محاور رئيسية

 إصلاح التعليم منذ المراحل الأولىأولا 
لا بد من الانتقال من التعليم التلقيني القائم على الحفظ 
فقط إلى تعليم التفكير النقدي والتحليل والمناقشة. فالمعرفة  
قادرة على  لكننا نحتاج عقولًا  اليوم متاحة بضغطة زر، 

 .استيعابها، نقدها، تطويرها، والاستفادة منها
 التحصين العلمي والإيماني ثانيا  

يجب غره العقيدة الصاااااااحيحة في قلوب الن ء، ونشااااااار  
المعرفااة الاادينيااة، وتاادريبهم على دراساااااااااااااااة الأيااديولوجيااات 
الأخرى ونقادهاا، والانفتااح على محااولات التشااااااااااااااكياك في  
الدين وفهم شاااابهاتها والرد عليها. الإساااالام يجب أن يكون  

 .المرجعية الأولى لتفكيك أي تحدٍ أخلاقي يطرأ
 إعداد خبراء ومبادرات رائدةثالثا  

الذكاء  مجالات  في  ومسلمين  عرب  خبراء  إعداد  علينا 
الوعي  نشر  في  التقنيات  هذه  واستثمار  الاصطناعي، 
التي  الإلحاد،  والشذوذ ودعوات  الرذيلة  ومحاربة  الديني، 

 .هشة كبيوت العنكبوت  –مهما بدا بريقها    –تبقى  
هااذه المواجهااة لا ينبغي أن تُترك للحكومااات وحاادهااا؛ باال  
هي مساااااؤولية فردية ومجتمعية، تنبع من شاااااعور بالواجب  

علينا   .تجاه ديننا و رثنا الحضااري وحماية الأجيال القادمة
أن نتجاوز عقدة الهزيمة النفساااااااااية أمام تفوق الآخرين في  
الإيمااااااني والاجتمااااااعي والترابط  فاااااالتفوق  والتقنياااااة،  العلم 

ا نتقاادم فيااه  –بحمااد      –الأسااااااااااااااري لا يزال   على    جااانبااً
 .بمراحل الغرب

فالإنساااااااان لا يفقد إنساااااااانيته إن لم يمتلك هاتفًا ذكيًا أو لم  
يتقن برمجة البايثون أو لم يصااااااال إلى القمر، لكنه يفقدها  
حين يلقي بوالديه في دور العجزة، أو ينشااااااغل عن دفنهما  
لاجتماع عمل، أو حين تحتفل أمٌّ ببلوغ ابنتها ساناا تعتبرها  

ا من حياااتهااا إلى الأبااد  إن اعتزازنااا بثقااافتنااا و رثنااا ،  خروجااً
الحضاري صمام أمان للأجيال القادمة التي ستفتح أعينها  

 .على تقنيات قد تُغريها بسلب إنسانيتها
وأخيرًا، فكن التمسك بحضارتنا وديننا ليس عائقًا أمام تعلم  
هااذه العلوم المتقاادمااة أو التفوق فيهااا، باال هو الاادافع لأن  
نكون من روادهاااا ونساااااااااااااااااهم في توجيههاااا لماااا فياااه خير  

 الإنسانية.
 : الخاتمـــــــــــــة

شااااااااااااااهاااد العاااالم خلال العقااادين الأخيرين تطورًا هاااائلًا في  
مجالات الاتصاالات اللاسالكية والحوسابة وتصاميم الدوائر 
المتكاملة عالية الكفاءة والأداء، مما أتاح رقمنة عدد كبير  
من التطبيقااااات والخاااادمااااات في مختلف مجااااالات الحياااااة 
الاجتماعية والتعليمية والصااااااحية والتقنية والصااااااناعية، بل  
ا القطاعات الحكومية والأمنية والعساكرية .شامل ذلك أيضاً
وقد أصاااابح من الممكن اليوم التعامل مع كميات ضااااخمة  
وغير مسااااااابوقة من البيانات، وبناء خوارزميات قادرة على  
التعلم منهاااا لتكوين نمااااذج دقيقاااة يمكن الاعتمااااد عليهاااا  

توقع   داخاااال البيااااانااااات، أو اكتشااااااااااااااااااف أنماااااط خفيااااة في
اسااااااااااااااتخلاص معااارف   مثلااة فيهااا، أو حتىغير م أحااداث
 .تزيد من رصيدنا المعرفي جديدة

مقاااااادمتهااااااا وفي  الحااااااديثااااااة،  التقنيااااااات  هااااااذه  الااااااذكاااااااء  إن 
–التعلم الاذاتي، بااتات تؤثر   وخوارزمياات الاصااااااااااااااطنااعي
على الأفراد والمؤساساات والدول، بل وعلى   –سالبًا و يجابًا  

المجتمع الإنساااااني بأسااااره. ورغم هذا الحضااااور المتنامي،  
لا تزال هاذه التقنياة في مراحلهاا الأولى، ومن المؤكاد أنهاا  

 .صل التغلغل في جميع جوانب حياتناستوا
ولذلك، أصااااااااابحت الإلمام بأساااااااااس هذه الثورة التكنولوجية 

ة، ولم تعاد مجرد رفااهياة   غير المساااااااااااااابوقاة ضاااااااااااااارورة ملحاّ
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معرفية. وتأتي هذه المقالة كمحاولة متواضااااااعة لسااااااد جزء  
من الفجوة المعرفية في هذا المجال، وهي   –ولو بسيط    –

غيار   العاربي  القاااااااار   إلى  الأولى  باااااااالااااااادرجاااااااة  موجهاااااااة 
.المتخصص

: عــــــــــــــــالمراج

ورغم وفرة المراجع والكتب المتخصاصاة في هذه التقنيات،  
ت هااذه المقااالااة اعتمااادًا على المواد العلميااة التي   فقااد أعُاادذ
سااااااااااااااهااااا المؤلف في عاااادد من الجااااامعااااات الفنلنااااديااااة  درّ  يااااُ

والاذكااء الاصااااااااااااااطنااعي،   تعلم الآلاة والأوروبياة في مجاالي
مع إرفاق رابط لقناة المؤلف ضااااااااااااامن المراجع لمن يرغب  

 .لمزيد من التوسعفي ا
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