






 )Artificial Intelligence - AI( صيتعرّف الطالب في هذه الوحدة على تاريخ الذكاء الأ�صطناعي�
وتطبيقات����ه. كم����ا �ص����يتعلّم المزي����د ح����ول هي����اكل البيان����ات المتقدم����ة، مث����ل الطواب����ر، والمكُدّ�ص����ات، 
طات، والأأ�ص����جار الثنائية، و�صيَ�ص����تخدِم هذه التراكيب لأحقًا لأإن�صاء  والقوائم المترابطة، والمخُطَّ

م�صاريع الذكاء الأ�صطناعي.

اأهداف التعلُّم
بنهاية هذه الوحدة �صيكون الطالب قادرًا على اأن:

	 .)AI( يَذكُر معالم تاريخ الذكاء الأ�صطناعي  
	 .)AI( د اأمثلة لتطبيقات الذكاء الأ�صطناعي يُعَدِّ  
ف عمليات هيكل بيانات المكُدّ�س. 	 يَ�صِ  
ف عمليات هيكل بيانات الطابور. 	 يَ�صِ  
د الأختلافات بين هيكل بيانات المكُدّ�س وهيكل بيانات الطابور. 	 يُحدِّ  
ف العمليات الرئي�صة المطُبَّقة على البيانات في القائمة المترابطة. 	 يَ�صِ  
يَ�صرح ا�صتخدام هيكل بيانات ال�صجرة. 	  
ط. 	 د الأختلافات بين هيكل بيانات ال�صجرة وهيكل بيانات المخُطَّ يُحدِّ  
دة. 	 يَ�صتخدِم لغة برمجة البايثون )Python( لأ�صتك�صاف هياكل البيانات المعُقَّ  

الأأدوات
	 )Jupyter Notebook( مفكّرة جوبيتر  

1. اأ�صا�ص����يات الذكاء الأ�صطناعي
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ما الذكاء الأ�صطناعي؟
What is Artificial Intelligence )AI(

ال��ذكاء الا�صطناع��ي )AI( ه��و اأح��د مج��الات عل��وم الحا�ص��ب الاآلي الت��ي تُعن��ى 
بت�صمي��م وتطبي��ق البرام��ج القادرة على محاكاة القدرات المعرفية الب�ص��رية. تُظهِر 
ف ال�ص��لوك الب�ص��ري عادةً، مثل حل الم�ص��كلات،  هذه البرامج الخ�صائ�ص التي تَ�صِ

نع القرارات، والا�صتدلال، والتخطيط، واتخاذ القرارات، اإلخ. والتعلُّم، و�صُ

وكلاء الذكاء الأ�صطناعي 
:)AI Agents(

ه��و  الا�صطناع��ي   ال��ذكاء  وكي��ل 
برنام��ج يعم��ل نياب��ةً ع��ن المُ�ص��تخدِم 
اأو النظ��ام في اإدراك بيئت��ه، و�صن��ع 
الق��رارات، واتخ��اذ الاإجراءات وفقًا 
له��ا، وق��د يك��ون الوكي��ل ب�ص��يطًا اأو 
مُعق��دًا، ذات��ي التحكّ��م اأو �ص��به ذاتي 
التحكّ��م، اأو يعم��ل في بيئات متنوعة، 
مثل المُ�ص��تندة اإلى الويب، اأو الماديّة، 

اأو الافترا�صيّة.

ال�صبكات الع�صبية
:)Neural Networks(

ال�ص��بكات الع�صبي��ة ه��ي ن��وع م��ن 
م��ة لمح��اكاة  برام��ج الحا�ص��ب المُ�صمَّ
طريق��ة عم��ل الدم��اغ الب�ص��ري، وهي 
مكون��ة م��ن خلاي��ا وطبق��ات ع�صبية 

يمكنها معالجة المعلومات ونقلها.

وكلاء الذكاء 
الا�صطناعي

التعلُّم
العميق

ال�شبكات
الع�شبية

معالجة اللغات 
الطبيعية

تعلُّم
الآآلة الروبوتية

ر�ؤية
الحا�سب

الذكاء 
الا�صطناعي

 �صكل 1.1: بع�ص مجالات الذكاء الا�صطناعي

الدر�س الأأول
مقدمة في الذكاء الأ�صطناعي
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ما الذكاء الا�صطناعي )AI(؟  2

1

د الجملة ال�صحيحة والجملة الخاطئة فيما يلي: خاطئة�صحيحةحدِّ

1. و�سع علماء الريا�سيات الأأُ�س�س لفهم الحو�سبة والمنطق حول الخوارزميات.

د اختبار تورنغ ما اإذا كان الحا�سب يتمتع ب�سلوك �سبيه بالأإن�سان اأم لأ. 2. يُحدِّ

3.  كان اإلم��ر )Elmer( واإل�س��ي )Elsie( اأول روبوت��ن يتنق��ان ح��ول العقب��ات با�س��تخدام 
ال�سوء واللم�س.

4. ا�ستُخدِم الذكاء الأ�سطناعي فقط في الروبوتات المُ�ستخدَمة في ال�سناعات التحويلية.

5. لم يكن للذكاء الأ�سطناعي اأي تاأثير يُذكر في مجال الطاقة.

3  ا�صرح باإيجاز بع�ض تطبيقات الذكاء الا�صطناعي المُ�صتخدَمة في الحياة اليومية.

تمرينات

21

هو اأحد مجالأت علوم الحا�صب الأآلي التي تُعنى بت�صميم وتطبيق البرامج القادرة على محاكاة القدرات المعرفية الب�صرية.

-  تطبيق��ات الم�ص��اعد الأفترا�ص��ي: تُع��دُّ من اأ�ص��هر تطبيقات الذكاء الأ�صطناع��ي التي تمكّن الم�ص��اعد الأفترا�صي من التوا�صل 
مع المُ�صتخدِمين عبر التفاعلات الن�صية اأو ال�صوتية.

-  الروبوتي��ة: يمك��ن اأن ت��وؤدي الروبوت��ات الذكي��ة مجموع��ة وا�ص��عة م��ن المه��ام دون التدخ��ل الب�ص��ري، مث��ل: مه��ام الت�صني��ع، 
والأ�صتك�ص��اف، والبح��ث والأإنق��اذ، والعدي��د م��ن المه��ام الأأخ��رى.

-  ال�ص��يارات ذاتي��ة القي��ادة: تَ�ص��تخدِم ال�ص��يارات ذاتي��ة القي��ادة ال��ذكاء الأ�صطناع��ي للانتق��ال ع��بر الط��رق واتخ��اذ الق��رارات 
ح��ول كيفي��ة التفاع��ل الأآم��ن م��ع المركب��ات الأأخ��رى وم��ع المُ�ص��اة.

ا، مثل التحكم في الم�صانع الذكية. لقد تم ا�صتخدامه للوظائف عالية الم�صتوى اأي�صً

تعمل اأنظمة الذكاء الأ�صطناعي على تح�صين العمليات في �صناعة الطاقة.

Student's Book Page Number
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يمكن تقديم اإجابات اإ�صافية من قبل الطلبة
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��ح بع���ض الأأح��داث التاريخي��ة الرئي�س��ة الت��ي اأثّ��رت في تط��ور الذكاء الأ�سطناعي في الأأربعينيات والخم�س��ينيات من  4  و�سِّ
القرن الما�سي.

5  ا�س��رح كي��ف ا�س��تَخدمت التطبيق��ات التجاري��ة تقني��ات ال��ذكاء الأ�سطناع��ي للم��رة الأأولى في العِق��د الث��اني م��ن الق��رن 
الحادي والع�سرين.

�ض كيفية ا�س��تخدام تطبيقات الذكاء الأ�سطناعي في الت�سدي لتغيرات المنُاخ عبر النمذجة المنُاخية والتح�س��ينات  6  لخِّ
في مجال الطاقة.

22

2011:  ه��زم نظ��ام الأإجاب��ة ع��ن الأأ�ص��ئلة المع��روف با�ص��م وات�ص��ون اأف�ص��ل لأعب��ين في الع��الم في برنام��ج الم�ص��ابقات الأأمريك��ي 
جيوب��اردي.

ا اللغة الأإنجليزية المنطوقة اإلى اللغة ال�صينية المنطوقة. 2021:  ظهر نظام الذكاء الأ�صطناعي الذي يُترجِم فوريًّ

.)ChatGPT( ل التوليدي مُ�صبق التدريب 2022: ظهر روبوت درد�صة المحُوِّ

النمذج��ة المناخي��ة ه��ي مج��ال اآخ��ر يرتب��ط ارتباطً��ا وثيقً��ا بالزراع��ة، وق��د تاأث��ر كث��رًا بال��ذكاء الأ�صطناع��ي ال��ذي ب��داأت 
تطبيقات��ه في ه��ذا المج��ال في وق��ت مُبك��ر، م��ع تطوي��ر اأنظم��ة التنب��وؤ بالطق���ص القائم��ة علي��ه، ولأحقً��ا ا�ص��تُخدِم في تحلي��ل كمي��ات 
كب��رة م��ن البيان��ات ح��ول التغ��رات المنُاخي��ة والتنب��وؤ بالأأنم��اط الم�ص��تقبلية، وا�ص��تُخدم ال��ذكاء الأ�صطناع��ي لتطوي��ر اأنظم��ة 
تخزي��ن الطاق��ة الت��ي يمكنه��ا تخزي��ن الطاق��ة الزائدة وا�ص��تخدامها عند الحاجة، وكان تطورًا رئي�صً��ا مكَّن �ص��ركات الطاقة من 

��ع ب�ص��كلٍ اأف�ص��ل لم��وارد الطاق��ة المتج��ددة مث��ل: الطاق��ة ال�صم�ص��ية، وطاق��ة الري��اح. اإدارة الأ�ص��تخدام المتُقطِّ
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- الأأربعينيات: البداية واأول خلية ع�صبية ا�صطناعية

1943:  اقُ�ترح النم�وذج الأأول المبن�ي عل�ى الخلاي�ا الع�صبية الأ�صطناعية بحي�ث يمكن لكل خلية ع�صبية اأن تكون في حالة ن�ص�طة 
)ت�صغيل( اأو غر ن�صطة )اإيقاف( وذلك وفق المحاكاة التي تتلقاها من الخلايا الع�صبية الأأخرى المجاورة والمت�صلة بها.

�م، يمكنهم�ا التنق�ل ح�ول  1948:  في ه�ذا الع�ام ظه�ر روبوت�ان: اإلم�ر واإل�ص�ي )Elmer and Elsie( وهم�ا روبوت�ان ذاتي�ا التحكُّ
العقب�ات با�ص�تخدام ال�ص�وء واللم��ص.

- خم�صينات القرن الما�صي: ن�صاأة الذكاء الأ�صطناعي

د ق�درة الأآل�ة عل�ى اإظه�ار �ص�لوك ذكي مكاف�ئ ل�ص�لوك الأإن�ص�ان اأو يَ�صعُب تميي�زه عنه.  1950:  ظه�ر اختب�ار تورن�غ وه�و اختب�ار يح�دِّ
ز. �م المعزَّ اإلى جان�ب ظه�ور العدي�د م�ن مفاهي�م الذكاء الأ�صطناعي الرئي�ص�ة مث�ل: تعلُّم الأآل�ة، والخوارزمي�ات الجينية، والتعلُّ

م حا�صب التعزيز التناظري الع�صبي الع�صوائي )SNARC( كاأول حا�صب يعمل بال�صبكات الع�صبية. مِّ 1951:  �صُ

�ا لل�ذكاء الأ�صطناع�ي. وفي الع�ام نف�ص�ه، نُ�ص�رت ورق�ة  م�ة خ�صي�صً رت لغ�ة لي�ص�ب )Lisp(، وه�ي لغ�ة برمج�ة مُ�صمَّ 1951:  طُ�وِّ
بحثي�ة ح�ول متلق�ي الم�ص�ورة الأفترا�ص�ي )Hypothetical Advice Taker(، وه�و نظ�ام ال�ذكاء الأ�صطناع�ي الق�ادر 

عل�ى التعلُّ�م م�ن التجرب�ة تمامً�ا مث�ل الب�ص�ر.
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اأهمية هياكل البيانات في الذكاء الأ�صطناعي
The Importance of Data Structures in AI

للبيان��ات اأهمي��ة ك��برى في مج��الات ال��ذكاء الا�صطناع��ي؛ لاأنه��ا الاأ�صا���ص المُ�ص��تخدَم في 
د ج��ودة البيان��ات وكميّته��ا المتواف��رة دق��ة وفعالي��ة  تدري��ب نم��اذج تعلُّ��م الاآل��ة، حي��ث تُح��دِّ
نم��اذج ال��ذكاء الا�صطناع��ي. ودون بيان��ات كافي��ة وذات �صل��ة، ل��ن تتعلّ��م خوارزمي��ات 
الذكاء الا�صطناعي الاأنماط، ولن تقوم بالتنبوؤات، ولن تتمكن من اأداء المهام بفاعلية. 
ن��ع الق��رار ل��دى  وبالت��الي، تلع��ب البيان��ات دورًا رئي�صً��ا في ت�ص��كيل ق��درات واإمكان��ات �صُ
اأنظم��ة ال��ذكاء الا�صطناع��ي. هي��اكل البيانات له��ا اأهمية كبرة في ال��ذكاء الا�صطناعي؛ 
ال��ة لتنظي��م وتخزي��ن البيان��ات، كم��ا ت�ص��مح با�ص��ترجاع ومعالج��ة  لاأنه��ا توف��ر طريق��ة فعَّ

د م��دى تعقي��د وكف��اءة الخوارزمي��ات المُ�ص��تخدَمة في معالج��ة البيان��ات، وبالت��الي توؤث��ر مبا�ص��رةً  البيان��ات بكف��اءة. وكذل��ك، تُح��دِّ
��ع  على اأداء اأنظمة الذكاء الا�صطناعي. على �ص��بيل المثال، يمكن تح�ص��ن �ص��رعة وقابلية خوارزميات الذكاء الا�صطناعي للتو�صُّ
با�صتخدام هياكل البيانات المنا�صبة، مما يجعلها اأكر ملاءمة للتطبيقات في العالم الحقيقي. وكذلك، ت�صاعد هياكل البيانات 

مة جيدًا في تقليل ا�صتخدام الذاكرة وزيادة كفاءة الخوارزميات، لتمكينها من معالجة مجموعات اأكبر من البيانات. المُ�صمَّ

هياكل البيانات
:)Data Structure(

تقني��ة  ه��ي  البيان��ات  هي��اكل 
لتخزي��ن وتنظي��م البيان��ات في 

الذاكرة لا�صتخدامها بكفاءة.

ن اأجهزة الحا�صب البيانات وتُعالجها ب�صرعة ودقة فائقتن. لذلك، من ال�صروري تخزين البيانات بكفاءة، وتوفر الو�صول  تُخزِّ
اإليها بطريقة �صريعة. يمكن ت�صنيف هياكل البيانات على النحو التالي:

هياكل البيانات الاأوليّة.	 
هياكل البيانات غر الاأوليّة.	 

ط في ال�صكل 1.11 ت�صنيف هياكل البيانات. ح المخُطَّ يو�صِّ

يُطلّق على البيانات الب�صيطة كذلك 
البيانات الاأوليّة، اأو الخام، اأو الاأ�صا�صية.

الدر�س الثاني
هياكل البيانات في الذكاء الأ�صطناعي

ط هياكل البيانات  �صكل 1.11: مُخطَّ

هياكل البيانات غر الاأوليّة
(Non-Primitive Data Structures)

هياكل البيانات الاأوليّة 
(Primitive Data Structures)

ن�صية
(Character)

اأرقام ع�صرية
(Float)

اأعداد �صحيحة
(Integer)

(Linear Data Structures) ة هياكل البيانات الخطيَّ

هياكل البيانات غر الخطيَّة
(Non-Linear Data Structures)

هياكل البيانات
(Data Structures)

القائمة المترابطة
(Linked List)

الطابور
(Queue)

المكُدّ�ص
(Stack)

القامو�ص
(Dictionary)

ال�صف
(Tuple)

الم�صفوفة
(Array)

القائمة
(List)

(Graphs) طات الاأ�صجار (Trees)المخُطَّ

منطقية
(Boolean)
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د الاختلافات بين هياكل البيانات الثابتة والمتغيرة. حدِّ  2

هياكل البيانات المتغيرةهياكل البيانات الثابتة  

اكتب مثالين لا�ستخدامات القوائم المترابطة.  3

1

د الجملة ال�سحيحة والجملة الخاطئة فيما يلي: خاطئة�سحيحةحدِّ

ف هياكل البيانات غير الأأوليّة. 1. لغة البايثون تُعرِّ

ن عنا�شر البيانات في ترتيب ع�شوائي فقط. ة تُخزِّ 2. هياكل البيانات الخطيَّ

اأبط�اأ م�ن القائم�ة   )Linked List( 3.  اإ�شاف�ة العنا�ش�ر وحذفه�ا م�ن القائم�ة المتُرابط�ة
.)List(

4. يمكن الو�شول اإلى العنا�شر في القائمة با�شتخدام رقم الفهر�س فقط.

5. يُمكن تغيير حجم هيكل البيانات الثابتة اأثناء تنفيذ البرنامج.

تمرينات

50

يمكن تقديم اإجابات اإ�صافية من قبل الطلبة

حجم الذاكرة ثابت.
ن العنا�صر في مواقع متجاورة في الذاكرة  تُخزَّ

الرئي�صة.
اأ�صرع في الو�صول اإلى البيانات.

يمكن تغير حجم الذاكرة اأثناء الت�صغيل.
ن العنا�صر في مواقع ع�صوائية في الذاكرة  تُخزَّ

الرئي�صة.
اأبطاأ في الو�صول اإلى البيانات.

ن عنا�صر البيانات في ت�صل�صل معيّن. هياكل البيانات الخطيَّة تُخزِّ

اأنه اأ�صرع.

لأ يمكن تعديله اأثناء تنفيذ البرنامج.

بع���ص الأأمثل��ة عل��ى القوائ��م المترابط��ة م��ن الحي��اة اليومي��ة: الطريق��ة الت��ي يت��م به��ا تخزي��ن المقاط��ع ال�صوتي��ة في قائم��ة 
الهات��ف. ات�ص��ال  قائم��ة جه��ات  الموج��ودة في  الأت�ص��ال  وجه��ات  الملف��ات،  نظ��ام  )Directories( في  والمجل��دات  الت�ص��غيل، 
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لديك مُكدّ�س به �ست م�ساحات فارغة.  4

�ستُ�سيف �لحروف �لآآتية C وE وB وA وD في �لمو�قع من 0 �إلى 4.	 
�ملأأ �لمكُدّ�س �لذي يُ�سير �إلى موقع �لموؤ�سر �لآأعلى.	 
ذ �لعمليات �لتالية:	  نَفِّ

pop  push K  push X  pop  pop  

  �ظهِر �لمخُرَج �لنهائي بعد تنفيذ �لعمليات �ل�سابقة للأإ�سارة �إلى موقع 
�لموؤ�سر �لعلوي.

ذ �لعمليات  ح بالآأعلى، ثم نَفِّ   �كتب �لبرنامج �لذي يُن�سئ �لمكُدّ�س �لمو�سَّ
�لمذكورة �أعلأه با�ستخد�م مكتبة �لطابور �لقيا�سية.

5  لديك �لت�سل�سل �لرقمي �لآآتي: 4 و8 و2 و5 و9 و13.

ة بالآأعلى �إلى �لطابور؟	  ما �لعملية �لمُ�ستخدَمة لآإ�سافة �لعنا�سر �لمو�سحَّ

�أكمل �لطابور بعد �إ�سافة �لعنا�سر.	 

0 1  2 3 4 5

 

ما �لعملية �لمُ�ستخدَمة لحذف �لعنا�سر من �لطابور؟	 

ة بالآأعلى لحذف �لعن�سر �لذي قيمته 5؟	  كم مرة يجب تنفيذ �لعملية �لمو�سحَّ

�أكتب �لمقطع �لبرمجي بلغة �لبايثون لآإن�ساء �لطابور �ل�سابق.	 

�لمكُدّ�س

5

4

3

2

1

0

�لمخُرَج �لنهائي

5

4

3

2

1

0
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Dequeue 2

Dequeue 5

.)Dequeue(ا�صم العملية خذف عن�صر من الطابور

8 2 5 9 13

C

E

B

A

 .)Enqueue( ا�صم العملية اإ�صافة عن�صر للطابور
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م القائمة المترابطة، ثم اكتب القيم في القائمة بالترتيب ال�سليم. با�ستخدام العُقد التالية  ار�سِّ  6

9 25 0 43 1 54 -32 الراأ�س  = 3   

م الأأرقام التالية: 5 و20 و45 و8 و1. اأن�سئ قائمة ت�سُ  7

ار�سم العُقد في القائمة المترابطة.	 

 

فْ عملية اإ�سافة الرقم 7 بعد الرقم 45.	  �سِ

ار�سم القائمة الجديدة.	 

 

فْ العملية المطلوبة لحذف العُقدة الثانية من القائمة.	  �سِ

ار�سم القائمة المترابطة النهائية.	 
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2 -325 954 143 0

تجت��از القائم��ة المترابط��ة م��ن البداي��ة حت��ى تج��د العق��دة الت��ي تحت��وي عل��ى القيم��ة 45، وبمج��رد العث��ور عليه��ا تق��وم باإن�ص��اء 
عق��دة بقيم��ة 7، وموؤ�ص��ر "الت��الي" ي�ص��ر اإلى العق��دة الت��ي تل��ي 45، وبع��د التحدي��ث ينتق��ل للعق��دة الجدي��دة الت��ي تحت��وي 7.

تجت��از القائم��ة المترابط��ة م��ن البداي��ة حت��ى تج��د العق��دة الت��ي ت�ص��بق العق��دة الت��ي تري��د حذفه��ا، في ه��ذه الحال��ة تري��د ح��ذف 
العق��دة الثاني��ة، لذل��ك تحت��اج العث��ور عل��ى العق��دة الأأولى في القائم��ة. لتق��م بتحدي��ث الموؤ�ص��ر "الت��الي" للعق��دة ال�ص��ابقة الت��ي 
تحت��وي عل��ى 5، لتتخط��ى العق��دة الت��ي تري��د حذفه��ا الت��ي تحت��وي عل��ى 20، ليوؤ�ص��ر مبا�ص��رة اإلى العق��دة الت��ي تري��د حذفه��ا 

45، ليق��وم باإلغ��اء تخ�صي���ص الذاك��رة المُ�ص��تخدَمة بوا�ص��طة العق��دة الت��ي تري��د حذفه��ا.

8 145205

7 8 145205

455 87 1

Student's Book Page Number

52
37



جدول  1.9: الفرق بين هياكل البيانات الخطيَّة وغر الخطيَّة

في الدر�ص ال�صابق تعلّمت بع�ص هياكل البيانات الخطيَّة، وفيها كل عن�صر يَتبع العن�صر ال�صابق له بطريقة خطيَّة. هل يمكنك 
التفكر في حالة لا ت�صر فيها الاأ�صياء بت�صل�صل خطيّ؟ على �صبيل المثال، هل يمكن لعن�صر واحد اأن يتبعه اأكر من عن�صر؟

Non-Linear Data Structures هياكل البيانات غر الخطيَّة
هي نوع من هياكل البيانات يتميز باإمكانية ربط عن�صر باأكر من عن�صر واحد في الوقت نف�صه. ومن الاأمثلة التو�صيحية 
ح هياكل البيانات الخطيَّة وهياكل  طات البيانات. ال�صكل 1.33 يو�صِّ على هياكل البيانات غر الخطيَّة: الاأ�صجار ومُخطَّ

البيانات غر الخطيَّة.

هياكل البيانات غر الخطيَّةهياكل البيانات الخطيَّة
��ب عنا�ص��ر البيان��ات في ترتي��ب خط��ي يرتب��ط في��ه  تُرتَّ

كل عن�صر بالعن�صرين ال�صابق والتالي له.
يمكن ربط عنا�صر البيانات بالعديد من العنا�صر الاأخرى.

لا تُ�صتَعر�ص عنا�صر البيانات في م�صار واحد.تُ�صتَعر�ص عنا�صر البيانات في م�صار واحد.
معقّد التنفيذ.�صهل التنفيذ.

هياكل البيانات غر الخطيَّةهياكل البيانات الخطيَّة

الدر�س الثالث
هياكل البيانات غر الخطيَّة

 �صكل 1.33: الر�صم التو�صيحي لهياكل البيانات الخطيَّة وغر الخطيَّة
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طات في التطبيقات التجارية. فْ كيف تُ�ستخدَم خوارزميات المخُطَّ �سِ  3

طات. ح الأختلافات بين الأأ�سجار والمخُطَّ و�سِّ  2

طاتالأأ�سجار المخُطَّ  

1

د الجملة ال�سحيحة والجملة الخاطئة فيما يلي: خاطئة�سحيحةحدِّ

ة ب�أكثر من عن�صر واحد. 1. يمكن ربط العن�صر في هي�كل البي�ن�ت غير الخطيَّ

2. تنفيذ هي�كل البي�ن�ت الخطيَّة يكون اأكثر تعقيدًا من تنفيذ هي�كل البي�ن�ت غير الخطيَّة.

3. الأأوراق في تعلُّم �صجرة القرار تحتوي على حلول الم�صكلة.

4.  تَح�صِ��ب خوارزمي��ة قوق��ل ت�صني��ف ال�صفح��ة )PageRank( الأأهمي��ة الن�ص��بية ل�صفح��ة 
ويب على �صبكة الويب الع�لمية.

ط�ت المُ�صتخدَم لت�صوير الم�صكلات الأأخرى. 5. ال�صبك�ت الع�صبية هي نوع المخُطَّ

تمرينات
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هياكل البيانات غر الخطيَّة اأكثر تعقيدًا.

يتم ا�صتخدامها لنمذجة الم�صكلات.

ت�صكّل العُقد المتُ�صلة فيها نموذجًا هرميًا.
في الأأ�صجار الجذرية توجد عُقدة فريدة تُ�صمى الِجذر.

ترتبط العُقد في �صورة علاقة بين الأأ�صل والفَرع.
تتميز بب�صاطة التركيب.
لأ يُ�صمح فيها بالحلقات.

ه��ة، حيث تُمثِّل  طات الموُجَّ طات، ويمكن اعتباره��ا بمثابة اأحد اأن��واع المخُطَّ -  تُع��دُّ �ص��بكة الوي��ب العالمي��ة م��ن اأبرز الأأمثل��ة للمُخطَّ
هة. الروؤو�صُ �صفحات الويب وتُمثِّل الأرتباطات الت�صعبية الحوافَّ الموُجَّ

��ل الح��واف علاق��ات  ��ل العُق��د مُ�ص��تخدِمي في�ص��بوك، بينم��ا تُمثِّ ه��ة، حي��ث تُمثِّ ط��ات الموُجَّ -  في�ص��بوك ه��و مث��ال اآخ��ر عل��ى المخُطَّ
ال�صداق��ة.

ت�صكّل العُقد المتّ�صلة فيها نموذجًا �صبكيًّا.
لأ توجد فيها عُقدة فريدة اأو جذرية.

لأ تنطبق علاقة الأأ�صل والفَرع بين العُقد.
طات اأكثر تعقيدًا. تركيب المخُطَّ

قد تحتوي على الحلقات.
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املأأ الفراغات بالأأ�شماء ال�شحيحة لأأجزاء ال�شجرة.  4

b

a

e

g

d h

k

c i

f

j
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الجذر

حافة

الأأ�صقاء

الورقة

ال�صجرة الفرعية

العُقدة الأأ�صل
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5  يظهر اأمامك في ال�صورة التالية �صفحة محتويات الكتاب.

اأكمل تمثيل ال�صجرة.	 

هل هي �صجرة ثنائية؟ عَلِّل اإجابتك.	 

Book
  C1  

 C1.1   
 C1.2   

  C2  
 C2.1   

 C2.1.1    
 C2.1.2    

 C2.2   
 C2.3   

  C3  

C1

Book

C2

C1.1

65

لأ، لي�صت �صجرة ثنائية؛ لأأن بع�ص العُقد لديها اأكثر من اثنتين )2( من العُقد الفرعية.
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ار�شم ال�شجرة الناتجة عن المعطيات التالية:  6

 	.Cو B لها فَرعان A العُقدة
 	.B لهما الأأ�شل نف�شه وهو العُقدة Eو D العُقدتان
 	.C شقيقتان، ولهما الأأ�شل نف�شه وهو العُقدة� Gو F العُقدتان
 	.F ولها عُقدة اأ�شل Jو I لها عُقدتان فَرعيتان H العُقدة

ما نوع ال�شجرة المر�شومة في الأأعلى؟  

66
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�صجرة ثنائية.
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با�صتخدام القامو�س في لغة البايثون اكتب البرنامج المنا�صب لتمثيل هذه ال�صجرة، ثم اأ�صف العُقدة الأأ�صل والعُقد الفرعية.

67

المل��ف  خ��لال  م��ن  للح��ل  الو�ص��ول  يُمكن��ك  تلميح:  
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�س����يتعرف الطال����ب في ه����ذه الوح����دة عل����ى بع�����ض الخوارزمي����ات الأأ�سا�س����ية المُ�س����تخدَمة في 
ال����ذكاء الأ�سطناع����ي )AI(. كم����ا �س����يتعلّم كي����ف يُنْ�سِ����ئ نظ����ام ت�س����خي�ض طبي ب�س����يط مُ�س����تنِد 
اإلى القواع����د بِطرائ����ق برمجية مُتعددة ثم يقارن النتائج. وفي الختام �س����يتعلّم خوارزميات 

البحث وطرائق حل األغاز المتاهة مع اأخذ معايير معيّنة في الأعتبار.

اأهداف التعلُّم
بنهاية هذه الوحدة �سيكون الطالب قادرًا على اأن:

ا. 	 ا تكراريًّ يُن�سئ مقطعًا برمجيًّ
يُق����ارِن ب����ن خوارزمي����ة البح����ث باأولوية الأت�س����اع وخوارزمية البح����ث باأولوية  	

العُمق.
ف خوارزميات البحث وتطبيقاتها. 	 يَ�سِ
يُقارِن بن خوارزميات البحث. 	
ف النظام القائم على القواعد. 	 يَ�سِ
يُدرِّب نماذج الذكاء الأ�سطناعي حتى تتعلّم حل الم�سكلات المعُقدة. 	
م نتائج المقطع البرمجي وكفاءة البرنامج الذي اأن�ساأه. 	 يُقيِّ
ر البرامج لمحاكاة حلّ م�سكلات الحياة الواقعية. 	 يُطوِّ
يُقارِن بن خوارزميات البحث. 	

الأأدوات
	 )Jupyter Notebook( مفكّرة جوبيتر

2. خوارزميات ال����ذكاء الأ�سطناعي

70
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Dividing the Problem تق�سيم المُ�سكلة
في هذا الدر�س، �ستتعلّم ا�ستخدام الدوال التكرارية لتب�سيط البرنامج وزيادة كفاءته.

تخيّل اأن والداكَ قد اأح�سرا لكَ هديّة، وكنت مُتلهفًا لمعرفتها، ولكن عندما فتحت ال�سندوق، وجدت �سندوقًا جديدًا بداخله، وعندما 
فتحته، وجدتَ اآخرَ بداخله، وهكذا حتى عجزت اأن تعرف في اأي �سندوق توجد الهدية.

Recursion الأ�ستدعاء الذاتي
الا�ستدعاء الذاتي هو اأحد طرائق حل الم�سكلات في علوم الحا�سب، ويتم عن طريق تق�سيم الم�سكلة اإلى مجموعة من الم�سكلات 
ال�سغ��رة المُ�س��ابهة للم�س��كلة الاأ�سلي��ة حت��ى يُُمكن��ك ا�س��تخدام الخوارزمي��ة نف�س��ها لح��ل تل��ك الم�س��كلات. يُ�س��تخدَم الا�س��تدعاء 

الذاتي بوا�سطة اأنظمة الت�سغيل والتطبيقات الاأخرى، كما تدعمه معظم لغات البرمجة.

يحدث الا�ستدعاء الذاتي عندما 
تتكرر التعليمات نف�سها، ولكن 

مع بيانات مختلفة واأقل تعقيدًا.
افتح ال�سندوق

وجدت الهدية وانتهى 
الا�ستدعاء الذاتي

هل هناك �سندوق 
بالداخل؟

لا

نعم

الدر�ض الأأول
الأ�ستدعاء الذاتي

 �سكل 2.1: مثال على الا�ستدعاء الذاتي
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1

د الجملة ال�صحيحة والجملة الخاطئة فيما يلي: خاطئة�صحيحةحدِّ

1. تتكون دالة الا�ستدعاء التكرارية من حالتين.

2. ت�ستدعي دالة الا�ستدعاء التكرارية دالة اأخرى.

3. دوال الا�ستدعاء التكرارية اأ�سرع في التنفيذ.

4. ا�ستدعاء الدوال يجعل لبِنة المقطع البرمجي اأ�سغر حجمًا.

ا اأقل. ر يتطلب ا�ستدعاءً ذاتيًّ 5. كتابة مقطع برمجي مُتكرِّ

2  ما الاختلافات بين التكرار والا�صتدعاء الذاتي؟

3  متى يجب ا�صتخدام الا�صتدعاء الذاتي؟

تمرينات

77
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	 يُعدُّ الا�صتدعاء الذاتي الطريقة الاأكثر ملاءمة للتعامل مع الم�صكلة في العديد من الحالات.
	 يَ�صهُل ا�صتك�صاف بع�ص هياكل البيانات با�صتخدام الا�صتدعاء الذاتي.

	 بع�ص خوارزميات الت�صنيف تَ�صتخدِم الا�صتدعاء الذاتي مثل: الت�صنيف ال�صريع.

دالة الا�صتدعاء التكرارية ت�صتدعي نف�صها.

اأكثر. 

يمكن تقديم اإجابات اإ�صافية من قبل الطلبة

حل التمرينات

تلميح: يمكن��ك توجي��ه الطلب��ة للرج��وع اإل��ى الج��دول 2.3 

ف��ي كت��اب الطال��ب عن��د الحاج��ة.

58



ح مزايا ا�ستخدام الا�ستدعاء الذاتي وعيوبه. 4  وَ�سِّ

5  اكت��ب دال��ة ا�س��تدعاء تكراري��ة بلغ��ة البايث��ون تق��وم بح�س��اب الرق��م الاأك��ر بترتي��ب مح��دد )مث��اّ ث��اني اأك��ر رق��م( في 
قائمة من الاأرقام.

6  اكتُب دالة ا�ستدعاء تكرارية بلغة البايثون لح�ساب مجموع كل الاأرقام الزوجية في قائمة معيّنة.

78
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المزايا:
	 تقلل دوال الا�صتدعاء التكرارية من عدد التعليمات في المقطع البرمجي.

	 يمكن تق�صيم المهمة اإلى مجموعة من الم�صكلات الفرعية با�صتخدام الا�صتدعاء الذاتي.
	 في بع�ص الاأحيان، يَ�صهُل ا�صتخدام الا�صتدعاء الذاتي لا�صتبدال التكرارات المتُداخلة.

العيوب:
ع منطق دوال الا�صتدعاء التكرارية. 	 في بع�ص الاأحيان، يَ�صعُب تَتبُّ

	 يتطلب الا�صتدعاء الذاتي مزيدًا من الذاكرة والوقت.
	 لا ي�صهل تحديد الحالات التي يمكن فيها ا�صتخدام دوال الا�صتدعاء التكرارية.
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Searching in Graphs طات البحث في المخُطَّ
��ط لاإج��راء  ���س كل عُق��دة في المخُطَّ ��ط، اأو تفحُّ دة في المخُطَّ هن��اك بع���س الح��الات الت��ي تُحت��اج فيه��ا اإلى البح��ث ع��ن عُق��دة مُُح��دَّ
��ط، فتك��ون حالت��كَ ك�س��خ�سٍ يبح��ث ع��ن المدين��ة الت��ي يري��د ال�سّ��فر اإليه��ا؛ وليتحق��ق ه��ذا،  عملي��ة بعينه��ا مث��ل طباع��ة عُق��د المخُطَّ
ط اأو م�س��ح  ط حتى تجد تلك التي تُحتاج اإليها. يُطلق على هذا الاإجراء: البحث في المخُطَّ تُحتاج اإلى فح�س كل عُقدة في المخُطَّ

ط، وهناك العديد من خوارزميات البحث التي ت�ساعد على تنفيذه، مثل:  المخُطَّ
 	.)Breadth-First Search - BFS( خوارزمية البحث باأولوية الات�ساع
 	.)Depth-First Search - DFS( خوارزمية البحث باأولوية العمق

مثال على خوارزمية البحث باأولوية العمق (DFS): حل المتاهة

خوارزمية البحث باأولوية الات�ساع
 Breadth-First Search (BFS) Algorithm  

��ط بح�س��ب  ت�ستك�س��ف خوارزمي��ة البح��ث باأولوي��ة الات�س��اع )BFS( المخُطَّ
الم�ستوى واحدًا تلو الاآخر، حيث تبداأ بفح�س عُقدة الجذر )عُقدة البداية(، 

ثم تفح�س جميع العُقد المرتبطة بها ب�سكل مبا�سر واحدة تلو الاأخرى.
بع��د الانته��اء م��ن فح���س كل العُق��د في الم�س��توى، تنتق��ل اإلى الم�س��توى الت��الي، 

وتتبع الاإجراءات نف�سها الموُ�سحّة في ال�سكل 2.6.
يُ�ستخدَم الطّابور لتتبّع العُقد التي تّم فح�سها، وبمجرّد ا�ستك�ساف العُقدة، 
�ستتم اإ�سافة العُقَد الفرعية اإلى الطابور، ثم تُحذف العُقدة التالية الموجودة 

في اأول الطابور التي تم ا�ستك�سافها �سابقًا.

الم�ستوى 0

الم�ستوى 1

الم�ستوى 2
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مثال على خوارزمية البحث باأولوية الات�ساع (BFS): البث ال�سبكي

عُقدة البث

العُقد الاأخرى
العُقد المجاورة 

لعُقدة البث

)BFS( سكل 2.6: خوارزمية البحث باأولوية الات�ساع� 

الدر�ض الثاني
خوارزمية البحث باأولوية العمق 

والبحث باأولوية الأت�ساع 
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.)DFS( وخوارزمية البحث ب�أولوية العمق )BFS( 3  ق�رن بين خوارزمية البحث ب�أولوية الات�س�ع

 1

د الجملة ال�سحيحة والجملة الخ�طئة فيم� يلي: خ�طئة�سحيحةحدِّ

 )DFS( وخوارزمية البحث ب�أولوية العمق )BFS( ذ خوارزمية البحث ب�أولوية الات�س�ع 1.  تُنفَّ
ب��ستخدام الا�ستدع�ء الذاتي.

2.  لا يمكن ا�س��تخدام خوارزمية البحث ب�أولوية الات�س���ع )BFS( وخوارزمية البحث ب�أولوية 
العمق )DFS( في هيكل بي�ن�ت ال�سجرة.

ذ خوارزمية البحث ب�أولوية الات�س�ع )BFS( بم�س�عدة هيكل بي�ن�ت الق�ئمة المترابطة. 3.  تُنفَّ

4. يمكن تنفيذ خوارزمية البحث ب�أولوية العمق )DFS( بم�س�عدة هيكل بي�ن�ت المكُدّ�س.

5. لا يمكن ا�ستخدام خوارزمية البحث ب�أولوية الات�س�ع )BFS( في البث ال�سبكي.

.)DFS( وخوارزمية البحث ب�أولوية العمق )BFS( 2  ا�سرح كيف تعمل خوارزمية البحث ب�أولوية الات�س�ع

تمرينات
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يمكن تقديم اإجابات اإ�صافية من قبل الطلبة

يمكن ا�صتخدامهما. 

يمكن.

تلميح: يمكن��ك توجي��ه الطلب��ة للرج��وع اإل��ى الج��زء النظ��ري "خوارزمي��ة البح��ث باأولوي��ة الات�ص��اع" 

والج��زء النظ��ري " خوارزمي��ة البح��ث باأولوي��ة العم��ق" ف��ي كتاب الطال��ب عند الحاجة.

 2.4 الج��دول  اإل��ى  للرج��وع  الطلب��ة  توجي��ه  يمكن��ك  تلميح: 

الحاج��ة. عن��د  الطال��ب  كت��اب  ف��ي 

حل التمرينات



��ط عل��ى �لي�س��ار، �نتقِ��ل م��ن عُق��دة �لبد�ي��ة A �إلى  4  في �لمخُطَّ
��ق خو�رزمي��ة �لبح��ث باأولوي��ة �لات�س��اع  عُق��دة �له��دف G. طبِّ
)BFS( وخو�رزمية �لبحث باأولوية �لعمق )DFS( با�ستخد�م 
هي��كل �لبيان��ات �لمنا�س��ب )�لمكُدّ���س �أو �لطاب��ور(، م��ع �لاإ�س��ارة 

�إلى �لعُقد �لتي فُحِ�سَت.
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L
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H J

K
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"خوارزمي��ة  النظ��ري  الج��زء  ف��ي  المرقم��ة  الخط��وات  اإل��ى  للرج��وع   الطلب��ة  توجي��ه  يمكن��ك  تلميح: 

البح��ث باأولوي��ة الات�ص��اع" ف��ي كت��اب الطال��ب لتطبي��ق ه��ذه الخوارزمي��ة.

DFS:
A -> B -> E -> K -> F -> C -> G

   ،)DFS( بالن�صبة اإلى خوارزمية البحث باأولوية العمق
�صت�صتخدِم مكد�صًا:

push A )checked(
push B )checked(
push E )checked(
push K )checked(

pop K 
pop E

push F )checked(
pop F
pop B

push C )checked(
push G )checked(

BFS:
A -> B -> C -> D -> E -> F -> G

     ،)BFS( بالن�صبة اإلى خوارزمية البحث باأولوية الات�صاع   
�صت�صتخدِم طابورًا:

push A
pop A )checked(

push B
push C
push D

pop B )checked(
push E
push F

pop C )checked(
push G

pop D )checked(
push H
push I
push J

pop E )checked(
push K

pop F )checked(
pop G )checked(

"خوارزمي��ة  النظ��ري  الج��زء  ف��ي  المرقم��ة  الخط��وات  اإل��ى  للرج��وع  الطلب��ة  توجي��ه  يمكن��ك  تلميح: 

البح��ث باأولوي��ة العم��ق" ف��ي كت��اب لتطبي��ق ه��ذه الخوارزمي��ة.



يريرط غيريرر  6  اكتيريرب داليريرة بلغيريرة البايثيريرون تَ�صيريرتخدِم خوارزمييريرة البحيريرث باأولوييريرة العميريرق )DFS( لأإيجيريراد الم�صيريرار الأأق�صيريرر في مُُخطَّ
موزون. 

يريرط للتحقيريرق مميريرا اإذا كان هنيريراك  5  اكتيريرب داليريرة بلغيريرة البايثيريرون تَ�صيريرتخدِم خوارزمييريرة البحيريرث باأولوييريرة الأت�صيريراع )BFS( في مُُخطَّ
م�صارٌ بين عُقدتين مُعطاتين.
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المل��ف  خ��لال  م��ن  للح��ل  الو�ص��ول  يمك��ن  تلميح: 

.G12.AI1.S1.U2.L2.E5.py

المل��ف  خ��لال  م��ن  للح��ل  الو�ص��ول  يمك��ن  تلميح: 

.G12.AI1.S1.U2.L2.E6.py

يمكن تقديم اإجابات اإ�صافية من قبل الطلبة



Rule-Based Systems الأأنظمة القائمة على القواعد
دة مُ�س��بقًا لاتخاذ القرارات  ��ز اأنظم��ة ال��ذكاء الا�سطناع��ي القائم��ة على القواعد على ا�س��تخدام مجموعة من القواعد المحُدَّ تُركِّ
وح��ل الم�س��كلات. الاأنظم��ة الخب��رة )Expert Systems( ه��ي المث��ال الاأك��ر �س��هرة لل��ذكاء الا�سطناع��ي القائ��م عل��ى القواعد، 
رت وانت�سرت في فترة الثمانينيات والت�سعينيات من القرن الما�سي. وغالبًا  وهي اإحدى �سور الذكاء الا�سطناعي الاأولى التي طُوِّ
م��ا كان��ت تُ�س��تخدَم لاأتمت��ة المه��ام الت��ي تتطلب عادةً خبرات ب�س��رية مثل: ت�س��خي�س الح��الات الطبية اأو تُحديد الم�س��كلات التقنية 
واإ�سلاحها. واليوم لم تَعدُ الاأنظمة القائمة على القواعد التقنية هي الاأحدث، حيث تفوّقت عليها منهجيات الذكاء الا�سطناعي 
الحديث��ة. وم��ع ذل��ك، لا ت��زال الاأنظم��ة الخب��رة �س��ائعة الا�س��تخدام في العديد من المجالات نظرًا لقدرته��ا على الجمع بين الاأداء 

المعقول وعملية اتخاذ القرار البديهية والقابلة للتف�سر.

Knowledge Base قاعدة المعرِفة
اأح��د المكون��ات الرئي�س��ة لاأنظم��ة ال��ذكاء الا�سطناع��ي القائم��ة عل��ى القواع��د ه��ي 
قاع��دة المعرِف��ة، وه��ي مجموع��ة م��ن الحقائ��ق والقواع��د الت��ي يَ�س��تخدِمها النظ��ام 
لاتخ��اذ الق��رارات. تُدخَ��ل ه��ذه الحقائ��ق والقواع��د في النظ��ام بوا�س��طة الخ��براء 
الب�س��ريين الم�س��وؤولين ع��ن تُحدي��د المعلوم��ات الاأك��ر اأهمي��ة وتُحدي��د القواع��د الت��ي 
يتَّبعه��ا النظ��ام. لاتخ��اذ الق��رار اأو ح��ل المُ�س��كلة، يبداأ النظام الخب��ر بالتحقق من 
الحقائ��ق والقواع��د في قاع��دة البيان��ات وتطبيقه��ا عل��ى الموق��ف الح��الي. اإن لم 
يتمك��ن النظ��ام م��ن العث��ور عل��ى تطاب��ق بين الحقائ��ق والقواعد في قاع��دة المعرِفة، 
فق��د يطل��ب م��ن المُ�س��تخدِم معلوم��ات اإ�سافي��ة اأو اإحال��ة الم�س��كلة اإلى خب��ر ب�س��ري 
لمزي��د م��ن الم�س��اعدة، واإلي��كَ بع���س مزاي��ا وعي��وب الاأنظم��ة القائم��ة عل��ى القواع��د 

مو�سحة في الجدول 2.5:

جدول  2.5:  المزايا والعيوب الرئي�سة للاأنظمة القائمة على القواعد
العيوبالمزايا

يُُمكنه��ا اتخ��اذ الق��رارات وح��ل الم�س��كلات ب�س��رعة 	 
وبدق��ة اأف�س��ل م��ن الب�س��ر، خا�سةً عندم��ا يتعلق الاأمر 
اأو  بالمه��ام الت��ي تتطل��ب ق��درًا كب��رًا م��ن المعرِف��ة 

البيانات.
تَعم��ل ه��ذه الاأنظم��ة با�س��تمرار، دون تُحيُّ��ز اأو اأخط��اء 	 

الق��رار  اتخ��اذ  الاأحي��ان عل��ى  توؤث��ر في بع���س  ق��د 
الب�سري.

تَعم��ل ه��ذه الاأنظم��ة بكف��اءة طالم��ا كان��ت مُدخَ��لات المعرِف��ة 	 
والقواع��د جي��دة، وق��د لا ت�س��تطيع التعام��ل م��ع المواق��ف الت��ي 

تقع خارج نطاق خبراتها.
لا يُُمكنه��ا التعلُّ��م اأو التكيُّ��ف بالطريق��ة نف�س��ها مث��ل الب�س��ر، 	 

ة  وه��ذا يجعله��ا اأق��ل قابلي��ة للتطبي��ق عل��ى الاأح��داث المتُغ��رِّ
حيث تتغر مُدخَلات البيانات والمنطق كثرًا بمرور الوقت.

 الأأنظمة الخبيرة
:)Expert Systems(

النظ��ام الخب��ر ه��و اأحد اأن��واع الذكاء 
ق��درة  يُحاك��ي  ال��ذي  الا�سطناع��ي 
اتخ��اذ الق��رار ل��دى الخب��ر الب�س��ري. 
المعرِف��ة  قاع��دة  النظ��ام  يَ�س��تخدِم 
ن��ة من قواعد وحقائق ومُحركات  المكُوَّ
اأو ح��ل  الم�س��ورة  لتق��ديم  الا�س��تدلال 

د. الم�سكلات في مجال معرفي مُُحدَّ

الدر�ض الثالث
اتخاذ القرار القائم على القواعد
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اذكر بع�ض مزايا وعيوب الأأنظمة القائمة على القواعد.  1

ما مزايا وعيوب الأإ�صدار الأأول؟  2

��ا يُع��اني م��ن الأأعرا�ض التالية  3  اأ�ص��ف اإلى المقط��ع البرمج��ي الخا���ض بالأإ�ص��دار الأأول لنظ��ام قائ��م عل��ى القواع��د مري�صً
)الُحم��ى(،   Feverو )الأإ�ص��هال(،   Diarrheaو البط��ن(،  )اآلأم   Abdominal painو )الق��يء(،   Vomiting[ 

وLower back pain )األم باأ�صفل الظهر([. ما الت�صخي�ض الطبي لحالة المري�ض؟ دَوِّن ملاحظاتك بالأأ�صفل.

تمرينات
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��ز  المزايا:يتمي��ز بالبديهي��ة والقابل��ة للتف�ص��ر، كم��ا يت�صم��ن ا�ص��تخدام قاع��دة المعرِف��ة والقواع��د في الت�ص��خي�ص الطب��ي دون تَحيُّ
اأو انح��راف عن الخط المعياري.

��ط للغاي��ة لكيفية الت�ص��خي�ص الطبي عل��ى يد الخبر الب�ص��ري،  العي��وب: اأن قاع��دة ثلاث��ة اأعرا���ص عل��ى الاأق��ل ه��ي تمثي��ل مُب�صَّ
واأن قاع��دة المعرِف��ة داخ��ل الدال��ة تك��ون مح��ددةً بتعليم��اتٍ برمجي��ةٍ ثابت��ة.

.]'food poisoning'[ الت�صخي�ص هو

 Vomiting ه��ذه الاأعرا���ص تُع��دُّ موؤ�ص��رًا لجمي��ع الاأمرا���ص، حي��ث يُع��دُّ الاإ�ص��دار الاأول ب��ه خل��ل وه��و: اإذا كان المري�ص يعاني م��ن
)الق��يء( و Abdominal pain )األم في البط��ن( و Diarrhea )الاإ�ص��هال(،  ف��اإن البرنام��ج لا يتحق��ق م��ن بقي��ة الاأعرا���ص 

ويقوم بالت�صخي�ص ال�صريع.

تلميح: يمكنك توجيه الطلبة للرجوع اإلى الجدول 2.5 في كتاب الطالب عند الحاجة.
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# New patient
my_symptoms=['vomiting', 'abdominal pain', 'diarrhea', 'fever', 'lower back 
pain']
diagnosis=diagnose_v1(my_symptoms)
print('Most likely diagnosis:',diagnosis)

حل التمرينات



المتُغيِّريِّررِّ  قيميِّريِّرة  ت  غَيِّريِّررَّ ذا  اإ مري�يِّريِّرض  كل  ت�شيِّريِّرخي�ض  في  يِّريِّرة  الموُ�شحَّ الأأمرا�يِّريِّرض  عيِّريِّردد  كيِّريِّرم  الثيِّريِّراني،  �شيِّريِّردار  الأإ 4  في 
ل المقطع البرمجي ثم دَوِّن ملاحظاتك. matching_symptoms_lower_bound اإلى 2 و3 و4؟ عَدِّ
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# Patient 1
my_symptoms=["stuffy nose", "runny nose", "sneezing", "sore throat"]
diagnosis=diagnose_v2(my_symptoms,'symptom_mapping_v2.json' , 2)
print('Most likely diagnosis:',diagnosis)
diagnosis=diagnose_v2(my_symptoms,'symptom_mapping_v2.json' , 3)
print('Most likely diagnosis:',diagnosis)
diagnosis=diagnose_v2(my_symptoms,'symptom_mapping_v2.json' , 4)
print('Most likely diagnosis:',diagnosis)

# Patient 2
my_symptoms=["stuffy nose", "runny nose", "sneezing", "sore throat"]
diagnosis=diagnose_v2(my_symptoms, 'symptom_mapping_v2.json' , 2)
print('Most likely diagnosis:',diagnosis)
diagnosis=diagnose_v2(my_symptoms, 'symptom_mapping_v2.json' , 3)
print('Most likely diagnosis:',diagnosis)
diagnosis=diagnose_v2(my_symptoms, 'symptom_mapping_v2.json' , 4)
print('Most likely diagnosis:',diagnosis)

# Patient 3
my_symptoms=['fever', 'cough', 'vomiting']
diagnosis=diagnose_v2(my_symptoms, 'symptom_mapping_v2.json' , 2)
print('Most likely diagnosis:',diagnosis)
diagnosis=diagnose_v2(my_symptoms, 'symptom_mapping_v2.json' , 3)
print('Most likely diagnosis:',diagnosis)
diagnosis=diagnose_v2(my_symptoms, 'symptom_mapping_v2.json' , 4)
print('Most likely diagnosis:',diagnosis)



5  في الأإ�ضدار الثالث، غَيَّرَّ كلا الوزنين اإلى 1 للمري�ضين الأأول والثاني، تمامًا مثل المري�ض الثالث.

ل المقطع البرمجي ثم دَوِّن ملاحظاتك. عَدِّ  

��فْ باإيج��از كي��ف يُُمك��ن تح�ض��ين كل اإ�ض��دار بالن�ض��بة للاإ�ض��دار ال�ض��ابق ل��ه )الأأول اإلى الث��اني، والث��اني اإلى الثال��ث،  6  �ضِ
والثالث اإلى الرابع(.

106

5  في الأإ�ضدار الثالث، غَيَّرَّ كلا الوزنين اإلى 1 للمري�ضين الأأول والثاني، تمامًا مثل المري�ض الثالث.

ل المقطع البرمجي ثم دَوِّن ملاحظاتك. عَدِّ  

��فْ باإيج��از كي��ف يُُمك��ن تح�ض��ين كل اإ�ض��دار بالن�ض��بة للاإ�ض��دار ال�ض��ابق ل��ه )الأأول اإلى الث��اني، والث��اني اإلى الثال��ث،  6  �ضِ
والثالث اإلى الرابع(.
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المري�ص الاأول اأو المري�ص الثاني:
.]'common cold', 'flu', 'allergies'[ :2 قيمة المتغر
.]'common cold', 'flu', 'allergies'[ :3 قيمة المتغر

.]'common cold'[ :4 قيمة المتغر

المري�ص الثالث:
.]'covid19' , 'flu'[ :2 قيمة المتغر

قيمة المتغر 3: ][
قيمة المتغر 4: ][ 

الت�ص��خي�ص  ف��اإن   ،4 اإلى  الاأول  للمري���ص   matching_symptoms_lower_bound المتُغ��رِّ  قيم��ة  رف��ع  يت��م  عندم��ا 
و]"الح�صا�ص��ية"[. ]"الاأنفلون��زا"[  المر�صَ��نْ  يتجاه��ل 

يكت�ص��ف   ،3 اأو   2 اإلى  الث��اني  للمري���ص   matching_symptoms_lower_bound المتُغ��رِّ  قيم��ة  تخفي���ص  يت��م  عندم��ا 
]"الاأنفلون��زا"[ و]"الح�صا�ص��ية"[. ��ا ع��ن المر�صَ��نْ  اأي�صً الت�ص��خي�ص 

يكت�ص��ف   ،2 اإلى  الثال��ث  للمري���ص   matching_symptoms_lower_bound المتُغ��رِّ  قيم��ة  تخفي���ص  يت��م  عندم��ا 
�ص��يء. لا  م��ن  ب��دلًا  و]"الاإنفلون��زا"[،   ]"19 ]"كوفي��د-  المر�صَ��نْ  الت�ص��خي�ص 

وفي جميع الحالات الاأخرى يبقى الت�صخي�ص كما هو.
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#Patient 1
my_symptoms=["headache", "tiredness", "cough"]
diagnosis=diagnose_v3(my_symptoms, 'symptom_mapping_v3.json', 1, 1)
print('Most likely diagnosis:',diagnosis)

#Patient 2
my_symptoms=["stuffy nose", "runny nose", "sneezing", "sore throat"]
diagnosis=diagnose_v3(my_symptoms, 'symptom_mapping_v3.json', 1, 1)
print('Most likely diagnosis:',diagnosis)

#Patient 3
my_symptoms=["stuffy nose", "runny nose", "sneezing", "sore throat"]
diagnosis=diagnose_v3(my_symptoms, 'symptom_mapping_v3.json', 1, 1)
print('Most likely diagnosis:',diagnosis)



5  في الأإ�ضدار الثالث، غَيَّرَّ كلا الوزنين اإلى 1 للمري�ضين الأأول والثاني، تمامًا مثل المري�ض الثالث.

ل المقطع البرمجي ثم دَوِّن ملاحظاتك. عَدِّ  

��فْ باإيج��از كي��ف يُُمك��ن تح�ض��ين كل اإ�ض��دار بالن�ض��بة للاإ�ض��دار ال�ض��ابق ل��ه )الأأول اإلى الث��اني، والث��اني اإلى الثال��ث،  6  �ضِ
والثالث اإلى الرابع(.
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يمكن تقديم اإجابات اإ�صافية من قبل الطلبة

.)]'covid19', 'flu', 'allergies'[, 3( :المري�ص الاأول

.)]'common cold', 'flu'[, 4( :المري�ص الثاني

.)]'common cold', 'flu'[, 4( :المري�ص الثالث

المري���ص  ت�ص��خي�ص  ��ن  يت�صمَّ  ،1 عل��ى   less_common_weightو  very_common_weight م��ن  كل  �صب��ط  م��ع 
و]"الح�صا�ص��ية"[.  ]"19 ]"كوفي��د-  المر�صَ��نْ  ��ا  اأي�صً الاأول 

تتطاب��ق اأعرا���ص واأوزان المري���ص الث��اني م��ع المري���ص الثال��ث، وبالت��الي ف��اإن ت�ص��خي�صهما ه��و نف�ص��ه، مم��ا يعن��ي اأن��ه تم اكت�ص��اف 
ا. ]"الاأنفلون��زا"[ اأي�صً

ويمك��ن  وا�ص��ع،  نط��اق  عل��ى  للتطبي��ق  قابلي��ة  اأك��ثر  الاإ�ص��دار  ه��ذا  يُع��دُّ  الث��اني:  الاإ�ص��دار  اإلى  الاأول  الاإ�ص��دار  -  م��ن 
م��ع  الاأمرا���ص  م��ن  الاآلاف  ت�ص��مل  كان��ت  ل��و  نف�ص��ه، حت��ى  بالتن�ص��يق  اأخ��رى  قاع��دة معرِف��ة  اأي  م��ع  ه��و  كم��ا  ا�ص��تخدامه 
المتُغ��رِّ  ب�صب��ط  الت�ص��خي�ص  عل��ى  القي��ود  ع��دد  تقلي��ل  اأو  بزي��ادة  للمُ�ص��تخدِم  يَ�ص��مح  كم��ا  الاأعرا���ص.  م��ن  �صخ��م   ع��دد 

.matching_symptoms_lower_bound

-  م��ن الاإ�ص��دار الث��اني اإلى الاإ�ص��دار الثال��ث: في ظ��ل معان��اة المري���ص الث��اني والثال��ث م��ن الاأعرا���ص نف�ص��ها، ت��وؤدي مُدخَ��لات 
الاأوزان المختلف��ة للاأعرا���ص الاأك��ثر والاأق��ل �ص��يوعًا اإلى ت�ص��خي�صات مختلف��ة.

-  م��ن الاإ�ص��دار الثال��ث اإلى الاإ�ص��دار الراب��ع: عل��ى الرغ��م م��ن اأنّ ه��ذا النم��وذج لي���ص مثاليً��ا، فم��ن المثُر للده�ص��ة اأنّه ق��ادر على 
��م مجموع��ة القواع��د الخا�ص��ة ب��ه، دون الحاج��ة اإلى قاع��دة معرِف��ة اأن�ص��ئت  تحقي��ق مث��ل ه��ذه الدرج��ة العالي��ة م��ن الدق��ة بتعلُّ

يدويًا.
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تطبيقات خوارزميات البحث
Applications of Search Algorithms

خوارزميات البحث هي اأحد المكونات الرئي�سة لاأنظمة الذكاء الا�سطناعي، فبا�ستخدامها 
يُُمكن اكت�ساف الاحتمالات المختلفة لاإيجاد الحلول المنا�سبة للم�سكلات المعُقدة في العديد 

من التطبيقات ال�سائدة. وفيما يلي اأمثلة على بع�س تطبيقات خوارزميات البحث:
الروبوتي�ة )Robotics(: ق�د يَ�س�تخدِم الروب�وت خوارزمي�ة البح�ث لتحدي�د طريق�ه 	 

عبر المتاهة اأو لتحديد موقع اأحد الكائنات في نطاق بيئته.
مواقع التجارة الاإلكترونية )E-Commerce Websites(: تَ�ستخدِم مواقع الت�سوق 	 

ع�بر الاإنترن�ت خوارزمي�ات البح�ث لِتُطاب�ق ب�ين ا�ستف�س�ارات العم�لاء وب�ين المنُتج�ات 
المتوف�رة، ولت�سفي�ة نتائ�ج البح�ث وفق بع�س المعاير مثل: ال�س�عر، والعلامة التجارية، 

والتقييمات، واقتراح المنُتجات ذات ال�سلة.
تَ�س�تخدِم 	   :)Social Media Platforms( ات مواق�ع التوا�س�ل الاجتماع�ي� من�سّ

مواق�ع التوا�س�ل الاجتماع�ي خوارزمي�ات البح�ث لعر��س التدوين�ات، والاأ�س�خا�س، 
والمجموعات للمُ�ستخدِمين وفقًا للكلمات المفتاحية واهتمامات المُ�ستخدِم.

تمكين الاآلة من ممار�سة الاألعاب بم�ستوى عالٍ من المهارة	 
)Enabling a Machine to Play Games at a High Skill Level(: يَ�س�تخدِم 
ق�و )Go( لتقيي�م  اأو  اأثن�اء لع�ب ال�س�طرنج  ال�ذكاء الا�سطناع�ي خوارزمي�ة البح�ث 

الحركات المختلفة واختيار الخطوات التي من المرجح اأن توؤدي اإلى الفوز.
 	 :)) GPS Navigation Systems( د المواق�ع العالم�ي نُظ�م الملاح�ة با�س�تخدام مُح�دِّ

د المواق�ع العالمي خوارزميات البحث لتحديد  تَ�س�تخدِم نُظ�م الملاح�ة القائمة على مُُحدِّ
اأق�سر واأ�س�رع طريق بين موقعين، مع مراعاة بيانات حركة المرور في الوقت الحالي.

نُظم اإدارة الملفات )File Management Systems(: تُ�ستخدم خوارزميات البحث 	 
في نُظ�م اإدارة الملف�ات لتحدي�د موق�ع الملفات با�س�تخدام ا�س�م، ومُحت�وى الملف، وبع�س  

ال�سمات الاأخرى.
Types and Examples of Search Algorithms اأنواع خوارزميات البحث واأمثلتها

.)Informed( والمُ�ستنرة )Uninformed( هناك نوعان رئي�سان من خوارزميات البحث وهما:غر المُ�ستنرة

Uninformed Search Algorithms خوارزميات البحث غر المُ�ستنرة
ا: خوارزميات البحث العمياء، وهي تلك التي لا تُحتوي على معلومات اإ�سافية  خوارزميات البحث غر المُ�س��تنرة، وت�س��مّى اأي�سً
حول حالات الم�س��كلة باإ�س��تثناء المعلومات الم�س��تفادة من تعريف الم�س��كلة. وتقوم هذه الخوارزميات باإجراء فح�س �س��امل لم�س��احة 
دة مُ�س��بقًا. وتُع��دُّ تقني��ات البح��ث باأولوي��ة الات�س��اع )BFS( والبح��ث باأولوي��ة  البح��ث ا�س��تنادًا اإلى مجموع��ة م��ن القواع��د المحُ��دَّ

العمق )DFS( المُ�سار اإليها في الدر�س الثاني اأمثلة على خوارزميات البحث غر المُ�ستنرة.

الحالة الاأوليّة

الحالة النهائية

الروبوت

كائن

الدر�ض الرابع
خوارزميات البحث الم�ستنيرة

 �سكل 2.15: ا�ستخدام الروبوت خوارزمية 
البحث لتحديد طريقه
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اذكر تطبيقين لخوارزميات البحث.  1

د الًاختلافات بين خوارزميات البحث المُ�ستنيرة وغير المُ�ستنيرة، ثم اذكر مثالًًا على كل خوارزمية. 2  حدِّ

تمرينات

128

يمكن تقديم اإجابات اإ�صافية من قبل الطلبة

1 -  الروبوتي��ة: ق��د يَ�ص��تخدِم الروب��وت خوارزمي��ة البح��ث لتحدي��د طريق��ه ع��بر المتاه��ة اأو لتحدي��د موق��ع اأح��د الكائن��ات في 
نط��اق بيئته.

2 -  مواق��ع التج��ارة الاإلكتروني��ة: تَ�ص��تخدِم مواق��ع الت�ص��وق ع��بر الاإنترن��ت خوارزمي��ات البح��ث لِتُطاب��ق ب��ن ا�صتف�ص��ارات 
التجاري��ة،  ال�ص��عر، والعلام��ة  المعاي��ر مث��ل:  البح��ث وف��ق بع���ص  نتائ��ج  المتوف��رة، ولت�صفي��ة  المنُتج��ات  العم��لاء وب��ن 

والتقييم��ات، واق��تراح المنُتج��ات ذات ال�صل��ة.

حل التمرينات

��ا: خوارزمي��ات البح��ث العمي��اء، وه��ي تل��ك الت��ي لا تحتوي عل��ى معلومات   -  خوارزمي��ات البح��ث غ��ر المُ�ص��تنرة، وت�ص��مّى اأي�صً
اإ�صافي��ة ح��ول ح��الات الم�ص��كلة باإ�ص��تثناء المعلوم��ات الم�ص��تفادة م��ن تعري��ف الم�ص��كلة. وتق��وم ه��ذه الخوارزمي��ات باإج��راء فح���ص 
دة مُ�صبقًا. والاأمثلة على هذه الخوارزميات ت�صمل:خوارزمية  �صامل لم�صاحة البحث ا�صتنادًا اإلى مجموعة من القواعد المحُدَّ

.)DFS( وخوارزمية البح��ث باأولوية العمق )BFS( البح��ث باأولوية الات�ص��اع

-  على النقي�ص من خوارزميات البحث غر المُ�صتنرة، تَ�صتخدِم خوارزميات البحث المُ�صتنرة المعلومات حول الم�صكلة وم�صاحة 
)A* search( البحث لتوجيه عملية البحث. والاأمثلة على هذه الخوارزميات ت�صمل: خوارزمية البحث باأولوية الاأف�صل 

.)Dijkstra's Algorithm( وخوارزمية ديك�صترا

80
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ل المقطع البرمجي بتغيير الوزن القُطري )Diagonal Weight( من 3 اإلى 1.5. ماذا تُلاحظ؟ 4  عَدِّ
  ه��ل يتغ��ير الم�ض��ار الأأق�ض��ر في حالت��ي خوارزمي��ة البح��ث باأولوي��ة الأت�ض��اع )BFS( وخوارزمي��ة البح��ث باأولوي��ة الأأف�ض��ل 

)A* search (؟

ل المقطع البرمجي بتبديل اإحداثيات خلية البداية مع احداثيات الخلية المُ�ضتهدَفة. ماذا تُلاحظ؟ 5  عَدِّ
  هل الم�ضار هو نف�ضه كما كان �ضابقًا للحالأت الموزونة من خوارزميتي البحث باأولوية الأت�ضاع )BFS( والبحث باأولوية 

الأأف�ضل )A* search (؟

.)A* search( 3  ا�ضرح باإيجاز كيف تعمل خوارزمية البحث باأولوية الأأف�ضل

129
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في المتاهة 3x3، يُخت�صر الم�صار فقط في حالة خوارزمية البحث باأولوية الاأف�صل.

 في المتاهة 15 × 15، يُخت�صر الم�صار في كل من خوارزمية البحث باأولوية الات�صاع وخوارزمية البحث باأولوية الاأف�صل.

 

في متاهة 3x3، يكون الم�صار اأطول لخوارزمية البحث باأولوية الات�صاع.

باأولوي��ة الاأف�ص��ل  باأولوي��ة الات�ص��اع وخوارزمي��ة البح��ث  ل��كل م��ن خوارزمي��ة البح��ث  15، يك��ون   ×  15 بالن�ص��بة للمتاه��ة 
م�ص��ارات مختلف��ة ولك��ن بنف���ص الط��ول كم��ا كان م��ن قب��ل. 

 كم��ا في خوارزمي��ة البح��ث باأولوي��ة الات�ص��اع )BFS(، تَفحَ���ص خوارزمي��ة البح��ث باأولوي��ة الاأف�ص��ل )A* search( خلي��ة 
واح��دة في كل م��رة بفح���ص كل خلي��ة مج��اورة يمك��ن الو�ص��ول اإليه��ا. فبينم��ا ت�ص��تخدِم خوارزمي��ة البح��ث باأولوي��ة الات�ص��اع 
البح��ث  تَفحَ���ص خوارزمي��ة  �ص��تَفحَ�صها،  الت��ي  التالي��ة  العر���ص لتحدي��د الخلي��ة  باأولوي��ة  بح��ث عمي��اء  )BFS( منهجي��ة 
باأولوي��ة الاأف�ص��ل )A* search( الخلي��ة الت��ي يك��ون بينه��ا وب��ن الخلي��ة المُ�ص��تهدَفة اأق�ص��ر م�ص��افة مح�ص��وبة بوا�ص��طة الدال��ة 

.)Heuristic Function( الا�ص��تدلالية 

81
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����ه  �ش����يتعلّم الطال����ب في ه����ذه الوح����دة عملي����ة تدري����ب �ش����املة لنم����وذج التعلُّ����م الموجَّ
����ه لفه����م المعن����ى الكام����ن في اأج����زاء الن�شو�����ص. وكذل����ك �ش����يتعلّم  والتعلُّ����م غ����ر الموجَّ
كيفي����ة ا�ش����تخدام تعلُّ����م الآآل����ة )Machine Learning - ML( في دع����م التطبيق����ات 
.)Natural Language Processing - NLP( ذات ال�شلة بمعالجة اللغات الطبيعية

اأهداف التعلُّم
بنهاية هذه الوحدة �شيكون الطالب قادرًا على اأن:

ه. 	 ف التعلُّم الموجَّ يُعرِّ  
ه على فهم الن�ص. 	 يُدرِّب نموذج التعلُّم الموجَّ  
ه. 	 ف التعلُّم غر الموجَّ يُعرِّ  
ه على فهم الن�ص. 	 يُدرِّب نموذج التعلُّم غر الموجَّ  
يُن�شئ روبوت درد�شة ب�شيط. 	  
يُنت����ج الن�شو�����ص با�ش����تخدام تقني����ات تولي����د اللغ����ات الطبيعي����ة 	   

.)Natural Language Generation - NLG( 

الآأدوات
	 )Jupyter Notebook( مفكّرة جوبيتر

3. معالجة اللغ����ات الطبيعية

132
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ه لفهم الن�شو�ص ا�شتخدام التعلُّم الموجَّ
 Using Supervised Learning to Understand Text

الا�صطناع��ي  ال��ذكاء  مج��الات  �إح��دى  ه��ي   )Natural Language Processing - NLP( الطبيعي��ة  اللغ��ات   معالج��ة 
)Artificial Intelligence - AI( �لت��ي تركّ��ز عل��ى تمك��ن �أجه��زة �لحا�س��ب لت�سب��ح ق��ادرة عل��ى فه��م �للغ��ات �لب�س��ريّة، وتف�س��رها، 
و�إنتاجها. حيث تُعنى معالجة �للغات �لطبيعية بعدد من �لمهام، مثل: ت�سنيف �لن�سو�ص، وتحليل �لم�س��اعر، و�لترجمة �لاآلية، و�لاإجابة 
��م الاآل��ة  ��ه �ل��ذي يُع��دُّ �أح��د �لاأن��و�ع �لرئي�س��ة لتعلُّ عل��ى �لاأ�س��ئلة. �س��ركز ه��ذ� �لدر���ص ب�س��كل خا���ص عل��ى كيفي��ة ��س��تخد�م �لتعلُّ��م �لموجَّ

)Machine Learning - ML( في تحقيق �لفهم و�لتنبوؤ �لتلقائي لخ�سائ�ص �لن�سو�ص.
لقد تعلّمت  في �لوحدة �لاأولى �أن �لذكاء �لا�سطناعي هو م�سطلح ي�سملُ كلًّاًّ من تعلُّم �لاآلة و�لتعلُّم �لعميق، كما يت�سح في �ل�سكل 3.1، 
فال��ذكاء �لا�سطناع��ي ه��و ذل��ك �لمج��ال �لو��س��ع م��ن علوم �لحا�س��ب �لذي يُعنى بابت��كار �آلات ذكية، بينما تعلُّم �لاآلة ه��و �أحد فروع �لذكاء 
ن �لاآلة من �لتعلُّم من �لبيانات دون �لحاجة �إلى برمجتها  �لا�سطناع��ي �ل��ذي يركّ��ز عل��ى ت�سمي��م �لخو�رزميات وبِناء �لنم��اذج �لتي تُمكِّ

ب�سكل �سريح.

Machine Learning تعلُّم الآآلة
ن �أجهزة �لحا�سب من �لتعلُّم من �لبيانات  تعلُّم �لاآلة هو �أحد فروع �لذكاء �لا�سطناعي �لمعني بتطوير �لخو�رزميات �لتي تُمكِّ
ف على �لاأنماط و�لقيام  �لمدُخَلة، بدلًا من �تباع �لتعليمات �لبرمجية �ل�سريحة، فهو يعمل على تدريب نماذج �لحا�سب للتعرُّ
بالتنبوؤ�ت وفقًا للبيانات �لمدُخَلة مما ي�سمح للنموذج بتح�سن �لدقة مع مرور �لوقت، وكذلك يتيح للًّاآلة �أد�ء مهام متعددة، مثل: 
ة على حدة. �لت�سنيف، و�لانحد�ر، و�لتجميع، وتقديم �لتو�سيات دون �لحاجة �إلى برمجة �لاآلة ب�سكل �سريح للقيام بكل مُهِمَّ

يمكن ت�سنيف تعلُّم �لاآلة �إلى ثلًّاثة �أنو�ع رئي�سة:
 )Labelled( ه��و ن��وع م��ن تعلُّ��م �لاآل��ة تتعلّ��م فيه �لخو�رزمية من بيانات تدري��ب مُعنوَنة  )Supervised Learning( ه�� ��م الموجَّ  التعلُّ
��ح في �ل�س��كل 3.2،  به��دف �لقي��ام بالتنب��وؤ�ت ح��ول بيان��ات جدي��دة غ��ر موج��ودة في مجموع��ة �لتدري��ب �أو �لاختب��ار كم��ا ه��و مو�سَّ

ومن �لاأمثلة عليه:
ت�صنيف ال�صور )Image Classification(، مثل: �لتعرف على �لكائنات في �ل�سور.	 
ك�صف الاحتيال )Fraud Detection(، مثل: تحديد �لمعُامَلًّات �لمالية �لم�سبوهة.	 
ت�صفية البريد الاإلكتروني الع�صوائي )Spam Filtering(، مثل: تحديد ر�سائل �لبريد �لاإلكتروني غر �لمرغوب فيها.	 

:)Deep Learning( التعلُّم العميق
�لتعلُّ��م �لعمي��ق ه��و �أح��د �أن��و�ع تعلُّ��م �لاآل��ة �ل��ذي ي�س��تخدِم 
�ل�سبكات �لع�سبية �لعميقة للتعلُّم تلقائيًا من مجموعات 
�لبيان��ات، فه��و ي�س��مح لاأجه��زة �لحا�س��ب  كب��رة م��ن 
بالتعرّف على �لاأنماط و�تخاذ �لقر�ر�ت بطريقة تحاكي 

�لاإن�سان، عبر ت�سميم نماذج مُعقدة من �لبيانات.

الدر�ص الآأول

ه التعلُّم الموجَّ

 �سكل 3.1: فروع �لذكاء �لا�سطناعي

الذكاء الآ�شطناعي
تعلُّم الآآلة

التعلُّم العميق
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ا�صرح لماذا تتطلب الم�صفوفة الكثيفة م�صاحة من الذاكرة اأكبر من الم�صفوفة المتباعدة.  2

3  حلِّ��ل كي��ف يُ�ص��تخدَم العام��ان الرّيا�صيّ��ان في تك��رار الم�صطل��ح- تك��رار المُ�ص��تنَد العك�ص��ي )TF-IDF( لتحدي��د اأهمي��ة 
الكلمة في الن�ص.

1

تمرينات

د الجملة ال�صحيحة والجملة الخاطئة فيما يلي: خاطئة�صحيحةحدِّ

ه تُ�ستخدم مجموعات البيانات المعُنوَنة لتدريب النموذج. 1. في التعلُّم الموجَّ

2. البرمجة الاتجاهية هي تقنية لتحويل البيانات من تن�سيق متَّجَه رقمي اإلى بيانات اأولية.

3. تتطلب الم�سفوفة المتباعدة ذاكرة اأقل بكثير من الم�سفوفة الكثيفة.

4. تُ�ستخدم خوارزمية مُ�سنَّف بايز ال�ساذج لبناء خط اأنابيب التنبوؤ.

5. تكرار الكلمة في المُ�ستنَد يُعدُّ التمثيل الدقيق الوحيد لاأهمية هذه الكلمة.

152

يمكن تقديم اإجابات اإ�صافية من قبل الطلبة

ن��ة م��ن الكلم��ات اأو  البرمج��ة الآتجاهي��ة ه��ي عملي��ة التحوي��ل م��ن ال�صلا�ص��ل الن�صي��ة المكوَّ
العب��ارات )الن���ص( اإلى متَّجَ��ه متجان���ص م��ن الآأرق��ام الحقيقي��ة.

لآ يُع��دُّ تك��رار كلم��ة في الم�ص��تند دومً��ا تمثي��لًا دقيقً��ا لآأهميته��ا، حي��ث يمك��ن اأن يك��ون مو�ص��ع 
الكلم��ة في الم�ص��تند )في العن��وان، اأو في الفق��رة الآأولى وم��ا اإلى ذل��ك( اأك��ر دلآل��ة.

لآأنه��ا غ��ير فعال��ة م��ن حي��ث ا�ص��تخدام الذاك��رة، وال�ص��بب في ذل��ك  اأن الغالبي��ة العظم��ى م��ن المدُخَ��لات في ه��ذه الم�صفوف��ة ت�ص��اوي 
�صفر.

ي�ص��تخدِم مقيا���ص تك��رار الم�صطلح-تك��رار المُ�ص��تنَد العك�ص��ي )TF-IDF( �صيغ��ة ريا�صي��ة ب�ص��يطة لتحدي��د اأهمي��ة الرم��وز في 
المُ�ص��تنَد بناءً عل��ى عاملين:

- تكرار الرمز في المُ�صتنَد، بقيا�ص عدد مرات ظهوره في المُ�صتنَد مق�صومًا على اإجمالي عدد الرموز في جميع المُ�صتنَدات.

-  تك��رار المُ�ص��تنَد العك�ص��ي للرم��ز، المح�ص��وب بق�ص��مة اإجم��الي ع��دد المُ�ص��تنَدات في مجموع��ة البيان��ات عل��ى ع��دد المُ�ص��تنَدات الت��ي 
تحت��وي عل��ى الرمز. 
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numPy تت�صم��ن م�ص��تندًا واح��دًا في كل �ص��ف. لدي��ك كذل��ك  X_train_text وه��ي عب��ارة ع��ن م�صفوف��ة  4  لدي��ك 
م�صفوف��ة ثاني��ة Y_train تت�صم��ن قي��م المُ�ص��تنَدات في X_train_text. اأكم��ل المقط��ع البرمج��ي الت��الي بحي��ث يمك��ن 
ا�ص��تخدام تك��رار الم�صطل��ح- تك��رار المُ�ص��تنَد العك�ص��ي )TF-IDF( لتمثي��ل البيان��ات بالمتَّجَه��ات، وتدري��ب نم��وذج ت�صني��ف 
��ل بالمتَّجَه��ات، ث��م تجمي��ع اأداة التمثي��ل بالمتَّجَه��ات ونم��وذج الت�صني��ف في خ��ط  MultinomialNB عل��ى الإإ�ص��دار الممَُثَّ

اأنابيب تنبوؤ واحد:

��ر ن�صو���ص النم��وذج المحاي��د المحل��ي القاب��ل للتف�ص��ر وال�ص��رح  5  اأكم��ل المقط��ع البرمج��ي الت��الي بحي��ث يمكن��ه بِن��اء مُف�صِّ
ر لتف�صر التنبوؤ على مثال لن�صٍ  )LIME( لخط اأنابيب التنبوؤ الذي قمت ببنائه في التمرين ال�صابق، وا�صتخدِم المفُ�صِّ

اآخر.

from    .naive_bayes import MultinomialNB

from sklearn.pipeline import make_pipeline

from sklearn.feature_extraction.text import    

vectorizer =     (min_df=10) 

vectorizer.fit(   ) # fits the vectorizer on the training data

X_train = vectorizer.   (X_train_text) # uses the fitted vectorizer to vectorize the data

model_MNB=MultinomialNB() # a Naive Bayes Classifier

model_MNB.fit(X_train,    ) # fits the classifier on the vectorized training data

prediction_pipeline = make_pipeline(   ,    ) 

from     import LimeTextExplainer

text_example="I really enjoyed this movie, the actors were excellent"
class_names=['neg','pos'] # creates a local explainer for explaining individual predictions

explainer =    (class_names=class_names) # explains the prediction for this example

exp = explainer.  (text_example.lower(),prediction_pipeline.  , 

                   =10) # focuses the explainer on the 10 most influential features

print(exp.    ) # prints the words with the highest influence on the prediction

153

يمكن تقديم اإجابات اإ�صافية من قبل الطلبة

sklearn

TfidfVectorizer

TfidfVectorizer

X_train_text

Transform

Y_train

Vectorizer model_MNB

lime.lime_text

LimeTextExplainer

explain_instance

num_features

asflpyplotflfigure ()

explain_instance
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ه لفهم الن�شو�ص ا�شتخدام التعلُّم غر الموجَّ
Using Unsupervised Learning to Understand Text

م له مجموع��ة من �لاأمثل��ة �لتي يتولى  ��ه ه��و ن��وع م��ن تعلُّ��م �لاآل��ة، ي�س��تخدِم في��ه �لنم��وذج بيان��ات غ��ر مُعَنونة، حي��ثُ يُقدِّ �لتعلُّ��م غ��ر �لموجَّ
ه في تحديد  �لبحث فيها عن �لاأنماط و�لعلًّاقات بن �لبيانات من تلقاء نف�سه. وفي �سياق فهم �لن�ص، يمكن ��ستخد�م �لتعلُّم غر �لموجَّ
�لهي��اكل و�لاأنم��اط �لكامن��ة �سم��ن مجموع��ة بيانات �لمُ�س��تنَد�ت �لن�سية. هناك �لعديد من �لتقنيات �لمختلفة �لتي يمكن ��س��تخد�مها في 
��ه للبيان��ات �لن�سي��ة، بم��ا في ذل��ك خوارزمي��ات التجمي��ع )Clustering Algorithms(، وتقني��ات تقلي���ص الاأبع��اد  �لتعلُّ��م غ��ر �لموجَّ
)Dimensionality Reduction Techniques(، والنماذج التوليدية )Generative Models(. تُ�س��تخدم خو�رزميات �لتجميع 

ل�سم �لمُ�ستنَد�ت �لمت�سابهة معًا، بينما تُ�ستخدم تقنيات تقلي�ص �لاأبعاد لتقلي�ص �أبعاد 
�لبيانات وتحديد �لخ�سائ�ص �لهامة. ومن ناحية �أخرى، تُ�ستخدم �لنماذج �لتوليدية 
لتعلُّم �لتوزيع �لاأ�سا�سي للبيانات وتوليد ن�ص جديد م�سابه لمجموعة �لبيانات �لاأ�سلية.

Clustering Algorithms  خوارزميات التجميع
يمكن لخو�رزميات �لتجميع تجميع �لعملًّاء �لمت�سابهن ��ستنادً� �إلى �ل�سلوكيات 
�أو �لديموغر�في��ا، �أو �س��جل �لم�س��تريات؛ لاأغر����ص �لت�س��ويق �لمُ�س��تهدَف وزي��ادة 

معدلات �لاحتفاظ بالعملًّاء.
تقنيات تقلي�ص الآأبعاد  

Dimensionality Reduction Techniques
تُ�س��تخدم تقني��ات تقلي���ص �لاأبع��اد في �سغ��ط �ل�س��ورة لتقلي��ل ع��دد وح��د�ت 
�لبيك�س��ل فيه��ا، مم��ا ي�س��اعد على تقلي�ص حجم �لبيان��ات �للًّازمة لتمثيلها مع 

�لحفاظ على خ�سائ�سها �لرئي�سة.
Generative Models النماذج التوليدية

تُ�س��تخدم �لنم��اذج �لتوليدي��ة في تطبيق��ات �لك�س��ف ع��ن �لاخت��لًّاف؛ حي��ث 
د �لاختلًّافات في �لبيانات بتعلُّم �لاأنماط �لطبيعية للبيانات با�س��تخد�م  تُحدِّ

�لنم��وذج �لتوليدي.

ه التعلُّم غر الموجَّ
:)Unsupervised Learning(

د �لنم��وذج  ��ه، يُ��زوَّ في �لتعلُّ��م غ��ر �لموجَّ
بكمي��ات كب��رة من �لبيانات غر �لمعُنوَنة 
ويتوج��ب علي��ه �لبح��ث ع��ن �لاأنم��اط في 
خ��لًّال  م��ن  �لمتُر�كب��ة  غ��ر  �لبيان��ات 

�لملًّاحظة و�لتجميع.

تقلي�ص الآأبعاد
:)Dimensionality Reduction(

تقني��ة تقلي�ص �لاأبع��اد هي �إحدى تقنيات 
تعلُّ��م �لاآل��ة وتحلي��ل �لبيان��ات �لمُ�س��تخدَمة 
لتقلي���ص ع��دد �لخ�سائ���ص )�لاأبع��اد( 
�لاحتف��اظ  م��ع  �لبيان��ات  في مجموع��ة 

باأكبر قدر ممكن من �لمعلومات.

المعالَجةالخوارزمية
مُدخَات البيانات 

التف�صرالاأولية

الدر�ص الثاني
ه التعلُّم غر الموجَّ

المخُرَج المتوقع

ه  �سكل 3.15: تمثيل �لتعلُّم غر �لموجَّ
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1

د الجملة ال�صحيحة والجملة الخاطئة فيما يلي: خاطئة�صحيحةحدِّ

ه تُ�ستخدم مجموعات البيانات المعُنوَنة لتدريب النموذج. 1.  في التعلُّم غير الموجَّ

ه البرمجة الاتجاهية للبيانات. 2. يتطلب التعلُّم غير الموجَّ

3.  تمثي��ات ترمي��ز الُجم��ل ثنائي��ة الاتج��اه م��ن المح��ولات )SBERT( تُع��دُّ اأف�س��ل م��ن تك��رار 
الم�سطلح-تكرار الم�ستند العك�سي )TF-IDF( للبرمجة الاتجاهية للكلمات. 

4. يَتبع التجميع التكتلي منهجية الت�سميم من اأعلى اإلى اأ�سفل لتحديد العناقيد.

بة للتنبوؤ بما اإذا كانت  5.  تمثيات ترميز الُجمل ثنائية الاتجاه من المحولات )SBERT( مُدرَّ
جملتان مختلفتين دلاليًا.

ف التقنيات المُ�صتخدَمة فيه. ا�صتعرِ�ص بع�ص التطبيقات التي يُ�صتخدم فيها تقلي�ص الأأبعاد، و�صِ  2

.)TF-IDF( 3  ا�صرح وظائف البرمجة الأتجاهية لمقيا�ص تكرار الم�صطلح-تكرار الم�صتند العك�صي

تمرينات

170

- تحديد الخ�صائ�ص.

- تحويل الخ�صائ�ص.

- التعلُّم المت�صعِّب.

البرمج��ة الآتجاهي��ة لتك��رار الم�صطل��ح -تك��رار الم�ص��تند العك�ص��ي )TF-IDF( ت�ص��تند اإلى ح�ص��اب تك��رار الكلم��ات ومعالجته��ا ع��بر 
المُ�صتنَدات في مجموعة البيانات.

يمكن تقديم اإجابات اإ�صافية من قبل الطلبة

كت��اب  ف��ي   3.3 الج��دول  اإل��ى  للرج��وع  الطلب��ة  توجي��ه  يمكن��ك  تلميح: 

الطال��ب عن��د الحاج��ة.

ه تُ�صتخدم مجموعات البيانات غير المعُنوَنة لتدريب النموذج. في التعلُّم غير الموجَّ

يَتبع التجميع التكتلي منهجية الت�صميم من اأ�صفل اإلى اأعلى لتحديد العناقيد.

تمثي��لات ترمي��ز الجم��ل ثنائي��ة الآتج��اه م��ن المح��ولآت مدرب��ة للتنب��وؤ بالكلم��ات بن��اء عل��ى 
�ص��ياق الُجم��ل ال��واردة فيه��ا.
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��ا واح��دًا في كل �ص��ف. لدي��ك كذل��ك م�صفوف��ة  'Docs' تت�صم��ن م�ص��تندًا ن�صيًّ numPy تدع��ى  4  لدي��ك م�صفوف��ة 
labels تت�صم��ن قي��م كل م�ص��تند في Docs. اأكم��ل المقط��ع البرمج��ي الت��الي بحي��ث ت�ص��تخدِم نم��وذج تمثي��ات ترمي��ز 
الُجم��ل ثنائي��ة الاتج��اه م��ن المح��ولات )SBERT( المُ��درَّب مُ�ص��بقًا لح�ص��اب ت�صمين��ات كل الوثائ��ق في Docs، ث��م ا�ص��تخدم 
اأداة TSNEVisualizer ت�صم��ن المج��اور الع�ص��وائي الم��وزَّع عل��ى �ص��كل T لت�صوي��ر الت�صمين��ات في الف�ص��اء ثنائ��ي الاأبع��اد، 

با�صتخدام لون مختلف لكل واحد من القيم الاأربعة المحتملة:

5  اأكمل المقطع البرمجي التالي بحيث تَ�صتخدِم نموذج الكلمة اإلى المتَّجَه )Word2Vec( لا�صتبدال كل كلمة في اإحدى 
الُجمل باأخرى تكون اأكثر �صبهًا بها:

from sentence_transformers import    

from     import TSNEVisualizer model =   ('all-MiniLM-

L6-v2') # loads the pre-trained model.

docs_emb = model.   (Docs) # embeds the docs

tsne =    (   =['blue','green','red','yellow'])

tsne.   (   ,   )

tsne.show();

import gensim.downloader as     
import re

model_wv =    .   ('word2vec-google-news-300')

old_sentence='My name is John and I like basketball.'
new_sentence=''

for word in re.   (r'\b\w\w+\b',old_sentence.lower()):

 replacement=model_wv.   (positive=['apple'],    =1)[0]

 new_sentence+=   

sentence=new_sentence.strip()

171

SentenceTransformer

yellowbrick.text SentenceTransformer

TSNEVisualizer

colors fit

bbc_labelstext_tfidf labels

api

api load

findall

most_similar topn

replacement

يمكن تقديم اإجابات اإ�صافية من قبل الطلبة
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جدول  3.4: تاأثر توليد اللغات الطبيعية

Natural Language Generation )NLG( توليد اللغات الطبيعية
��ز عل��ى تولي��د �لن�سو���ص �لب�س��رية  تولي��د اللغ��ات الطبيعي��ة )NLG( ه��و �أح��د ف��روع معالج��ة اللغ��ات الطبيعي��ة )NLP( �لت��ي تركِّ
با�س��تخد�م خو�رزمي��ات �لحا�س��ب. �له��دف م��ن تولي��د اللغ��ات الطبيعي��ة )NLG( ه��و تولي��د �للغ��ات �لمكتوب��ة �أو �لمنطوق��ة ب�س��ورة 
طبيعي��ة ومفهوم��ة للب�س��ر دون �لحاج��ة �إلى تدخ��ل ب�س��ري. توج��د �لعدي��د م��ن �لمنهجي��ات �لمختلف��ة لتولي��د �للغ��ات �لطبيعي��ة مث��ل: 

�لمنهجيات �لمُ�ستنِدة �إلى �لقو�لب، و�لمُ�ستنِدة �إلى �لقو�عد، و�لمُ�ستنِدة �إلى تعلُّم �لاآلة.

توليد اللغات الطبيعية
:)Natural Language Generation-NLG(

تولي��د  عملي��ة  ه��ي   )NLG( الطبيعي��ة  اللغ��ات  تولي��د 
.)AI( لن�سو�ص �لب�سرية با�ستخد�م الذكاء الا�صطناعي�

 معالجة اللغات الطبيعية 
:)Natural Language Processing-NLP(

معالج��ة اللغ��ات الطبيعي��ة )NLP( ه��و �أح��د ف��روع �ل��ذكاء 
�لا�سطناع��ي �ل��ذي يمن��ح �أجه��زة �لحا�س��ب �لق��درة عل��ى 

محاكاة �للغات �لب�سرية �لطبيعية.

يُ�س��تخدم تولي��د اللغ��ات الطبيعي��ة )NLG( لتولي��د �لمق��الات و�لتقاري��ر �لاإخباري��ة، و�لمحتوى 
�لمكتوب �آليًا مما يوفّر �لوقت، وي�ساعد �لاأ�سخا�ص في �لتركيز على �لمهام �لاإبد�عية �أو �لمهام 

عالية �لم�ستوى.

يمكن �لا�ستفادة من ذلك في تح�سن كفاءة وفعالية روبوت �لدرد�سة لخدمة �لعملًّاء وتمكينه 
من تقديم ردود طبيعية ومفيدة لاأ�سئلتهم و��ستف�سار�تهم.

يمك��ن �لا�س��تفادة م��ن تولي��د اللغ��ات الطبيعي��ة )NLG( في تح�س��ن �إمكاني��ة �لو�س��ول ل��ذوي 
�لاإعاق��ة �أو ل��ذوي �لحو�ج��ز �للغوي��ة، بتمكينه��م م��ن �لتو��س��ل م��ع �لاآلات بطريق��ة طبيعي��ة 

وبديهية تنا�سبهم.

الدر�ص الثالث
توليد الن�ص

علوم الحا�صب

الذكاء علم اللُغويات
الا�صطناعي

معالجة اللغات 
الطبيعية

)NLP( لمعالجة �للغات �لطبيعية )Venn( ْط فِن  �سكل 3.25: مُخطَّ
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1

د الجملة ال�صحيحة والجملة الخاطئة فيما يلي: خاطئة�صحيحةحدِّ

1.  توليد اللغات الطبيعية المبنيّ على تعلُّم الآآلة يتطلب مجموعات كبيرة من بيانات التدريب 
والموارد الح�سابية.

.)POS( 2. الفعل هو نوع من و�سوم اأق�سام الكلام

3.  في تحلي��ل بِن��اء الُجم��ل لتولي��د اللغ��ات الطبيعي��ة المبن��يّ عل��ى القوال��ب، يُ�س��تخدَم التحلي��ل 
.)POS( ب�سورة منف�سلة عن و�سوم اأق�سام الكلام

4. المجتمَعات هي عناقيد العُقد التي تُُمثِّل الكلمات المختلفة دلآليًا.

5.  ي�سب��ح روب��وت الدرد�س��ة اأك��ر ذكاءً كلم��ا ازداد ع��دد م�س��تويات الآأ�س��ئلة والآأجوب��ة المُ�سافة 
اإلى قاعدة المعرِفة.

.)NLG( 2  قارن بين المنهجيات المختلفة لتوليد اللغات الطبيعية

.)NLG( د ثلاث تطبيقات مختلفة لتوليد اللغات الطبيعية 3  حدِّ

تمرينات

189

يمكن تقديم اإجابات اإ�صافية من قبل الطلبة

دة مُ�ص��بقًا تح��دد بني��ة ومحت��وى الن���ص  	  تولي��د اللغ��ات الطبيعي��ة المبن��ي عل��ى القوال��ب: يت�صم��ن ا�ص��تخدام قوال��ب مُح��دَّ
دة لتولي��د الن���ص النهائ��ي. ��د، حي��ث تُ��زَوّد ه��ذه القوال��ب بمعلوم��ات مُح��دَّ المتولِّ

	  تولي��د اللغ��ات الطبيعي��ة المبن��ي عل��ى الآختي��ار: يت�صم��ن تحدي��د مجموع��ة فرعي��ة م��ن الُجم��ل اأو الفق��رات لآإن�ص��اء ملخّ���ص 
للن���صّ الآأ�صلي الآأك��بر حجمًا.

د  دة مُ�ص��بقًا لتولي��د الن���ص، وق��د تح��دِّ 	  تولي��د اللغ��ات الطبيعي��ة المبن��ي عل��ى القواع��د: يَ�ص��تخدِم مجموع��ة م��ن القواع��د المحُ��دَّ
ه��ذه القواع��د طريق��ة تجمي��ع الكلم��ات والعبارات لت�ص��كيل الُجمل، اأو كيفية اختيار الكلمات وفقًا لل�ص��ياق المُ�ص��تخدَمة فيه.

��م الآآل��ة عل��ى مجموع��ة كب��يرة م��ن بيان��ات  ��م الآآل��ة: يت�صم��ن تدري��ب نم��وذج تعلُّ 	  تولي��د اللغ��ات الطبيعي��ة المبن��ي عل��ى تعلُّ
الن�صو���ص الب�ص��رية، حي��ث يتعلّ��م النم��وذج اأنم��اط الن���صّ وبنيت��ه، وم��ن ثَ��مّ يمكن��ه تولي��د الن���ص الجدي��د الذي ي�ص��به الن�ص 

الب�ص��ري في الآأ�ص��لوب والمحت��وى.

ه الطلبة للرجوع اإلى الجدول 3.4 في كتاب الطالب عند الحاجة. تلميح:  وجِّ

يُ�صتخدم تحليل بناء الجمل عادة اإلى جانب و�صوم اأق�صام الكلام.

المجتمعات هي عناقيد من العُقد التي تُمثِّل الكلمات المت�صابهة دلآليًا.
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دة م��ن الكلم��ات ونم��وذج الكلم��ة  4  اأكم��ل المقط��ع البرمج��ي الت��الي حت��ى تقب��ل الدال��ة ()build_graph مف��ردات مُُح��دَّ
دة. يج��ب اأن يحت��وي  ��ط ذي عُق��دة واح��دة ل��كل كلم��ة في المف��ردات المحُ��دَّ اإلى المتَّجَ��ه (Word2Vec) المُ��درَّب لر�س��م مُُخطَّ
��ط عل��ى حاف��ة ب��ن عُقدت��ن اإذا كان ت�س��ابه نم��وذج الكلم��ة اإلى المتَّجَ��ه (Word2Vec) اأك��بر م��ن م�س��توى الت�س��ابه  المخُطَّ

المعُطى، ويجب األا تكون هناك اأوزان على الحواف.

from     import combinations # tool used to create combinations 

import networkx as nx # python library for processing graphs

def build_graph(vocab:set, # set of unique words 

                model_wv, # Word2Vec model

                similarity_threshold:float

               ):

    pairs=combinations(vocab,   ) # gets all possible pairs of words in the vocabulary

    G=nx.    # makes a new graph

    for w1,w2 in pairs: # for every pair of words w1,w2

        sim=model_wv.   (w1, w2)# gets the similarity between the two words

        if    :

            G.   (w1,w2)

    return G
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2

Graph()

similarity

sim > similarity_threshold:

add_edge

يمكن تقديم اإجابات اإ�صافية من قبل الطلبة

itertools
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encode

5  اأكم��ل المقط��ع البرمج��ي الت��الي حت��ى تَ�س��تخدِم الدال��ة )(get_max_sim نم��وذج تمثي��ات ترمي��ز الُجم��ل ثنائي��ة 
دة my_sentence وكل الُجم��ل ال��واردة في قائم��ة اأخ��رى  الاتج��اه م��ن المح��ولات )SBERT( للمقارن��ة ب��ن جُمل��ة مُُح��دَّ

.my_sentence اإلى L1 يجب اأن تُعيد الدالة الُجملة ذات مُوؤ�سر الت�سابه الاأعلى من .L من الُجمل

from sentence_transformers import     , util

from     import combinations # tool used to create combinations 

model_sbert =      ('all-MiniLM-L6-v2')

def get_max_sim(L1,my_sentence):

    # embeds my_sentence

    my_embedding = model_sbert,   ([my_sentence], convert_to_tensor=True)

    # embeds the sentences from L2

    L_embeddings = model_sbert.   (L, convert_to_tensor=True)

    similarity_scores =  .cos_sim(    ,    )

    winner_index=np.argmax(similarity_scores[0])

    return     
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يمكن تقديم اإجابات اإ�صافية من قبل الطلبة

SentenceTransformer

itertools

SentenceTransformer

encode

encode

util my_embedding L_embedding

L1[winner_index]
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