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كة تطوير للخدمات التعليمية : �ش النا�ش

كة تطوير للخدمات التعليمية  كة Binary Logic SA و�ش ن �ش  تم الن�ش بموجب اتفاقية خاصة ب�ي
ي المملكة العربية السعودية

)عقد رقم 2022/0003( للاستخدام �ف

Binary Logic SA 2023 © حقوق الن�ش

جاع البيانات أو  ي أنظمة اس�ت
جميع الحقوق محفوظة. لا يجوز نسخ أي جزء من هذا المنشور أو تخزينه �ف

ي  ي أو التسجيل أو غ�ي ذلك دون إذن كتا�ب
ونية أو ميكانيكية أو بالنسخ الضو�ئ نقله بأي شكل أو بأي وسيلة إلك�ت

ين.  من النا�ش

كــــة ــيـــة لا تُـــــــدار مــــن قـــبـــل �ش ونـ ــــذا الـــكـــتـــاب عــــى روابـــــــط إلى مــــواقــــع إلـــكـــرت : يـــحـــتـــوي هـ ــــ�ي  يُـــــــر�ج مـــاحـــظـــة مــــا يــ
كة Binary Logic تبذل قصارى جهدها لضمان دقة هذه الروابط وحداثتها  Binary Logic. ورغم أنَّ �ش

ونية خارجية. وملاءمتها، إلا أنها لا تتحمل المسؤولية عن محتوى أي مواقع إلك�ت

كات المذكورة هنا قد تكون علامات تجارية أو علامات تجارية  إشعار بالعلامات التجارية: أسماء المنتجات أو ال�ش
 Binary كة ي �ش

لة وتُستخدم فقط بغرض التعريف والتوضيح وليس هناك أي نية لانتهاك الحقوق. تن�ف مُسجَّ
.  تُعد Tinkercad علامة  ن Logic وجود أي ارتباط أو رعاية أو تأييد من جانب مالكيي العلامات التجارية المعني�ي
كة كة Autodesk Inc. تُعد Python وشعارات Python علامات تجارية مسجلة ل�ش لة ل�ش  تجارية مُسجَّ

كة Project Jupyter. تُعد  لة ل�ش Python Software Foundation. تُعد Jupyter علامة تجارية مُسجَّ
كة  لة ل�ش كة CupCarbon. تُعد Arduino علامة تجارية مُسجَّ لة ل�ش CupCarbon علامة تجارية مُسجَّ

.Cyberbotics Ltd كة لة ل�ش Arduino SA. تُعد Webots علامة تجارية مُسجَّ

كات أو المنظمات المذكورة أعلاه هذا الكتاب أو تصرح به أو تصادق عليه. ولا ترعى ال�ش

حاول النا�ش جاهدًا تتبع ملاك الحقوق الفكرية كافة، وإذا كان قد سقط اسم أيٍّ منهم سهوًا فسيكون من 
ي أقرب فرصة.

دواعيي سرور النا�ش اتخاذ التداب�ي اللازمة �ف



مقدمة
�إن تق��دم ال��دول وتطوره��ا يقا���س بم��دى قدرته��ا عل��ى الا�س��تثمار في التعلي��م، وم��دى ا�س��تجابة نظامه��ا التعليم��ي لمتطلب��ات الع�ص��ر 
ا من وزارة التعليم على ديمومة تطوير �أنظمتها التعليمية، وا�س��تجابة لر�ؤية المملكة العربية ال�س��عودية 2030 فقد  ومتغيراته. وحر�صً

بادرت الوزارة �إلى اعتماد نظام »م�س��ارات التعليم الثانوي« بهدف �إحداث تغيير فاعل و�ش��امل في المرحلة الثانوية.
�إن نظ��ام م�س��ارات التعلي��م الثان��وي يق��دم �أنموذجً��ا تعليميً��ا متمي��زًا وحديثً��ا للتعلي��م الثان��وي بالمملك��ة العربي��ة ال�س��عودية ي�س��هم 

بكف��اءة في:
	y تعزي��ز  قي��م الانتم��اء لوطنن��ا المملك��ة العربي��ة ال�س��عودية، وال��ولاء لقيادت��ه الر�ش��يدة حفظه��م الله، انطلاقً��ا م��ن عقي��دة �صافي��ة��

م�س��تندة عل��ى التعالي��م الإإ�س�الامية ال�س��محة.
	y تعزي��ز قي��م المواطن��ة م��ن خ�الال التركي��ز عليه��ا في الم��واد الدرا�س��ية والأأن�ش��طة، ات�س��اقًا م��ع مطال��ب التنمي��ة الم�س��تدامة، والخط��ط��

التنموي��ة في المملك��ة العربي��ة ال�س��عودية الت��ي ت�ؤك��د عل��ى تر�س��يخ ثنائي��ة القيم والهوية، والقائمة على تعاليم الإإ�س�الام والو�س��طية.
	y ت�أهيل الطلبة بما يتوافق مع التخ�ص�صات الم�ستقبلية في الجامعات والكليات �أو المهن المطلوبة؛ ل�ضمان ات�ساق مخرجات التعليم��

مع متطلبات �سوق العمل.
	y.تمكين الطلبة من متابعة التعليم في الم�سار المف�ضل لديهم في مراحل مبكرة، وفق ميولهم وقدراتهم�
	y.تمكين الطلبة من الالتحاق بالتخ�ص�صات العلمية والإإدارية النوعية المرتبطة ب�سوق العمل، ووظائف الم�ستقبل�
	y دم��ج الطلب��ة في بيئ��ة تعليمي��ة ممتع��ة ومحف��زة داخل المدر�س��ة قائمة على فل�س��فة بنائية، وممار�س��ات تطبيقي��ة �ضمن مناخ تعليمي��

ن�شط.
	y ل عملي��ة انتقاله��م �إلى �نق��ل الطلب��ة ع�برر رحل��ة تعليمي��ة متكامل��ة ب��دءًا م��ن المرحل��ة الابتدائي��ة حت��ى نهاي��ة المرحل��ة الثانوي��ة، وتُ�س��هِّ

مرحل��ة م��ا بعد التعلي��م العام.
	y.تزويد الطلبة بالمهارات التقنية وال�شخ�صية التي ت�ساعدهم على التعامل مع الحياة، والتجاوب مع متطلبات المرحلة�
	y تو�سيع الفر�ص �أمام الطلبة الخريجين عبر خيارات متنوعة �إ�ضافة �إلى الجامعات مثل: الح�صول على �شهادات مهنية، والالتحاق��

بالكليات التطبيقية، والح�صول على دبلومات وظيفية.
ويتكون نظام الم�سارات من ت�سعة ف�صول درا�سية تُدرّ�س في ثلاث �سنوات، تت�ضمن �سنة �أولى م�شتركة يتلقى فيها الطلبة الدرو�س 
في مجالات علمية و�إن�سانية متنوعة، تليها �سنتان تخ�ص�صيتان، يُ�سكّن الطلبة بها في م�سار عام و�أربعة م�سارات تخ�ص�صية تت�سق مع 
ميولهم وقدراتهم، وهي: الم�سار ال�شرعي، م�سار �إدارة الأأعمال، م�سار علوم الحا�سب والهند�سة، م�سار ال�صحة والحياة، وهو ما يجعل 

هذا النظام هو الأأف�ضل للطلبة من حيث:
	y وج��ود م��واد درا�س��ية جدي��دة تتواف��ق م��ع متطلب��ات الث��ورة ال�صناعي��ة الرابع��ة والخط��ط التنموي��ة، ور�ؤي��ة المملك��ة 2030، ته��دف��

لتنمية مهارات التفكير العليا وحل الم�ش��كلات، والمهارات البحثية.
	y برام��ج المج��ال الاختي��اري الت��ي تت�س��ق م��ع احتياج��ات �س��وق العمل وميول الطلبة، حيث يُُمكّن الطلبة م��ن الالتحاق بمجال اختياري�

محدد وفق م�صفوفة مهارات وظيفية محددة.
	y ،مقيا�س ميول ي�ضمن تحقيق كفاءة الطلبة وفاعليتهم، وي�ساعدهم في تحديد اتجاهاتهم وميولهم، وك�شف مكامن القوة لديهم��

مما يعزز من فر�ص نجاحهم في الم�ستقبل.
	y ا بما يت�س��ق مع فل�س��فة الن�ش��اط في المدار���س، ويعد �أحد متطلبات التخرج؛ مما ي�س��اعد �العمل التطوعي الم�صمم للطلبة خ�صي�صً

على تعزيز القيم الإإن�سانية، وبناء المجتمع وتنميته وتما�سكه.
	y.التج�سير الذي يمكن الطلبة من الانتقال من م�سار �إلى �آخر وفق �آليات محددة�
	y ح�ص���ص الإإتق��ان الت��ي يت��م م��ن خلاله��ا تطوي��ر المه��ارات وتح�س�نين الم�س��توى التح�صيل��ي، م��ن خلال تق��ديم ح�ص�ص �إتق��ان �إثرائية�

وعلاجية.



	y.خيارات التعليم المدمج، والتعلم عن بعد، والذي بُني في نظام الم�سارات على �أ�س�س من المرونة، والملاءمة والتفاعل والفعالية�
	y.م�شروع التخرج الذي ي�ساعد الطلبة على دمج الخبرات النظرية مع الممار�سات التطبيقية�
	y.شهادات مهنية ومهارية تمنح للطلبة بعد �إنجازهم مهامَّ محددة، واختبارات معينة بال�شراكة مع جهات تخ�ص�صية��

وبالتالي ف�إن م�ـــسار علـــوم الحا�ـــسب والهند�ـــسة ك�أحد الم�ـــسارات الم�ـــستحدثة فـــي المرحلة الثانويـــة ي�ـــسهم في تحقيـــق �أف�ضل 
الممار�سات عبر الا�ستثمار في ر�أ�س المال الب�ـــشري، وتحويـــل الطالب �إلـــى فرد م�ـــشارك ومنتـــج للعلـــوم والمعارف، مع �إك�ـــسابه المهـــارات 

والخبرات اللازمة لا�ستكمال درا�ـــسته في تخ�ص�صـــات تتنا�ـــسب مع ميولـــه وقدراته �أو الالتحاق ب�ـــسوق العمـــل.
وتعد مادة الذكاء الا�صطناعي �أحد المواد الرئي�س��ة في م�س��ار علوم الحا�س��ب والهند�س��ة، حيث ت�س��هم في تو�ضيح مفاهيم الذكاء 
الا�صطناعي والتقنيات المرتبطة بها بما ي�ساعد على توظيف هذه التقنيات في عدة مجالات حياتية مثل المدن الذكية والتعليم والزراعة 
والطب وغيرها من المجالات الاقت�صادية المتنوعة. وتهدف المادة �إلى تعريف الطالب ب�أهمية الذكاء الا�صطناعي ودوره في الجيل الرابع 
�ض ب�شكل تف�صيلي للتطبيقات المتقدمة التي  من ال�صناعة. وكذلك تركز على اللبنات الأأ�سا�سية لتقنيات الذكاء الا�صطناعي، ثم تتعرَّ
تتعلق بالأأنظمة القائمة على القواعد و�أنظمة معالجة اللغات الطبيعية. كما ت�شتمل هذه المادة على م�شاريع وتمارين تطبيقية لما يتعلمه 

الطالب؛ لحل م�شاكل واقعية تحاكي م�ستوياته المعرفية، بتوجيه و�إ�شراف من المعلم.
ويتمي��ز كت��اب ال��ذكاء الا�صطناع��ي ب�أ�س��اليب حديث��ة، تتواف��ر في��ه عنا�ص��ر الج��ذب والت�ش��ويق، والت��ي تجع��ل الطلب��ة يقبل��ون عل��ى 
تعلم��ه والتفاع��ل مع��ه، م��ن خ�الال م��ا يقدم��ه م��ن تدريب��ات و�أن�ش��طة متنوع��ة، كم��ا ي�ؤك��د ه��ذا الكت��اب على جوان��ب مهمة في تعلي��م الذكاء 

الا�صطناع��ي وتعلم��ه، تتمث��ل في:
	y.الترابط الوثيق بين المحتويات والمواقف والم�شكلات الحياتية
	y.تنوع طرائق عر�ض المحتوى ب�صورة جذابة وم�شوقة
	y.إبراز دور المتعلم في عمليات التعليم والتعلم�
	y.الاهتمام بترابط محتوياته مما يجعل منه كلًّاًّ متكاملًًا
	y.الاهتمام بتوظيف التقنيات المنا�سبة في المواقف المختلفة
	y.الاهتمام بتوظيف �أ�ساليب متنوعة في تقويم الطلبة بما يتنا�سب مع الفروق الفردية بينهم

ولمواكب��ة التط��ورات العالمي��ة في ه��ذا المج��ال، ف���إن كت��اب م��ادة ال��ذكاء الا�صطناع��ي �س��وف يوفر للمعلم مجموع��ة متكاملة من المواد 
التعليمية المتنوعة التي تراعي الفروق الفردية بين الطلبة، بالإإ�ضافة �إلى البرمجيات والمواقع التعليمية، التي توفر للطلبة فر�صة توظيف 

التقنيات الحديثة والتوا�صل المبني على الممار�سة؛ مما ي�ؤكد دوره في عملية التعليم والتعلم. 
 

ونح��ن �إذ نق��دم ه��ذا الكت��اب لأأعزائن��ا الطلب��ة، ن�أم��ل �أن ي�س��تحوذ عل��ى اهتمامه��م، ويُلب��ي متطلباته��م، ويجع��ل تعلّمه��م له��ذه الم��ادة �أكثر 
متعة وفائدة.

والله ولي التوفيق
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�أهداف التعلُّم
بنهاية هذه الوحدة �سيكون الطالب قادرًا على �أن:

يُعالج ال�صور معالجة �أولية وي�ستخل�ص خ�صائ�صها.<	
ه خا�ص بت�صنيف ال�صور.<	 يُدرِّب نموذج تعلُّم موجَّ
ف هيكل ال�شبكة الع�صبية.<	 يُعرِّ
ه خا�ص بتجميع ال�صور.<	 يُدرِّب نموذج تعلُّم غير موجَّ
ي.<	 يُولِّد �صورًا بناءً على توجيه ن�صّ
يُكمل الأأجزاء الناق�صة في �صورة مُعطاة بطريقة واقعية.<	

الأأدوات
	>)Jupyter Notebook( مفكّرة جوبيتر
	>)Google Colab( قوقل كولاب

����ه، وكيفي����ة  ����ه وغ��ير�ر الموجَّ �س����يتعرّف الطال����ب في ه����ذه الوح����دة عل����ى التعلُّ����م الموجَّ
توظيفهم����ا للتع����رّف عل����ى ال�ص����ور )Image Recognition( ع����ن طري����ق �إن�ش����اء 
نم����وذج وتدريب����ه؛ لي�صب����ح قادرًا على ت�صنيف �صور لر�ؤو�����س الحيوان����ات �أو تجميعها. 
����ا عل����ى تولي����د ال�ص����ور )Image Generation( وكيفي����ة تغييره����ا،  و�س����يتعرّف �أي�ضً

�أو �إكمال الأأجزاء الناق�صة فيها مع الحفاظ على واقعيتها.

4. التع����رّف على ال�صور 
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المخُرَج المعَُنوننموذج ت�صنيف تعلُّم الآآلة

%98 نمر عربي

%1 تفاحة

%1 �سيارة

Supervised Learning for Computer Vision ه في ر�ؤية الحا�سب التعلُّم الموجَّ
تُع��دُّ ر�ؤي��ة الحا�س��ب )Computer Vision( مج��الًًا فرعيً��ا م��ن مج��الات ال��ذكاء الا�صطناع��ي، والذي يُركّز على تعليم �أجهزة الحا�س��ب 
طريق��ة تف�س�يرر العَ��الََم المرئ��ي وفهم��ه، ويت�ضمن ا�س��تخدام ال�صور الرقمي��ة ومقاطع الفيديو؛ لتدريب الآآلات عل��ى التعرّف على المعلومات 
المرئية وتحليلها مثل: الأأ�ش��ياء والأأ�ش��خا�ص والَم�ش��اهد. ويتمثّل الهدف النهائي الذي ت�س��عى ر�ؤية الحا�س��ب �إلى تحقيقه في تمكين الآآلات 

من "ر�ؤية" العَالََم كما يراه الب�شر، وا�ستخدام هذه المعلومات؛ لاتخاذ قرارات، �أو للقيام ب�إجراءات.
هناك مجموعة كبيرة من التطبيقات التي تُ�ستخدم فيها ر�ؤية الحا�سب، مثل:

• الت�صوير الطبي: يمكن �أن ت�ساعد ر�ؤية الحا�سب الأأطباء والمخت�صين في الرعاية ال�صحية على ت�شخي�ص الأأمرا�ض من خلال تحليل 	
ال�صور الطبية مثل: الأأ�شعّة ال�سينية، والت�صوير بالرنين المغناطي�سي، والأأ�شعّة المقطعية.

• ة ر�ؤية الحا�س��ب للتعرف على �إ�ش��ارات المرور و�أ�ش��كال 	 المركبات ذاتية القيادة: ت�س��تخدِم ال�س��يارات ذاتية القيادة والطائرات المُ�س�يَّررَّ
الطرق العامة وطرق الم�شاة والعقبات في الطريق والجو، ولِتمكينها من التنقل ب�أمان وكفاءة.

• ناعات، مثل: �صناعة 	 �ضبط الجودة: تُ�ستخدم ر�ؤية الحا�سب لفح�ص المنتجات وتحديد عيوب الت�صنيع، وذلك في مُُختلف �أنواع ال�صّ
ال�سيارات والإإلكترونيات والمن�سوجات.

• الروبوتية: تُ�ستخدم ر�ؤية الحا�سب لم�ساعدة الروبوتات على التنقل والتفاعل مع بيئتها عن طريق التعرّف على الأأ�شياء والتعامل معها.	
��ه نوع�نين رئي�س�نين م��ن تعلُّ��م الآآل��ة يُ�س��تخدمان بطريق��ة �ش��ائعة في تطبيق��ات ر�ؤي��ة الحا�س��ب، ويت�ضم��ن كلا  ��ه وغ�يرر الموجَّ يُع��دُّ التعلُّ��م الموجَّ
النوعين خوارزميات تدريب على مجموعات كبيرة من ال�صور �أو مقاطع الفيديو؛ لكي تتمكن الآآلات من التعرّف على المعلومات المرئية 
ق في معالجة  ��ه في الدر�س�نين الأأول والثاني م��ن الوحدة الثالثة، وكلاهم��ا طُبِّ ��ه وغ�يرر الموجَّ وتف�س�يررها. �س��بق �أن تعرّف��ت عل��ى التعلُّ��م الموجَّ

اللغات الطبيعية )NLP( وتوليد اللغات الطبيعية )NLG(، و�سيتم تطبيقهما في هذا الدر�س على تحليل ال�صور.
��ه خوارزمي��ات تدري��ب عل��ى مجموع��ات بيانات غ�يرر مُعَنوَنة - �أي لا توجد فيها عناوي��ن �أو فئات �صريحة -، ثم  ��ن التعلُّ��م غ�يرر الموجَّ يت�ضمَّ
تتعلّ��م الخوارزمي��ة تحدي��د الأأنم��اط المت�ش��ابهة في البيان��ات دون �أن تك��ون لديه��ا �أي معرف��ة م�س��بقة بالعناوي��ن. عل��ى �س��بيل المث��ال: يمك��ن 
 )Texture( ه لتجميع ال�صور المت�شابهة معًا بناءً على ال�سمات الم�شتركة بينها مثل: اللون �أو النق�ش ا�ستخدام خوارزمية التعلُّم غير الموجَّ

ه بالتف�صيل في الدر�س الثاني. �أو ال�شكل. و�سيتم تو�ضيح التعلُّم غير الموجَّ

الدر�س الأأول

ه لتحليل ال�صور التعلُّم الموجَّ

 �شكل 4.1: ت�صنيف ال�صور با�ستخدام ر�ؤية الحا�سب

�صورة خام
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��ه تدري��ب الخوارزمي��ات عل��ى مجموع��ات بيان��ات مُعَنوَن��ة؛ حي��ث يُخ�ص�ص عن��وان �أو فئة  في المقاب��ل، يت�ضم��ن التعلُّ��م الموجَّ
معيّن��ة ل��كل �ص��ورة �أو مقط��ع فيدي��و، ث��م تق��وم الخوارزمية بعد ذل��ك بالتعرّف على �أنماط وخ�صائ���ص كل عنوان؛ لتتمكن 
ه على التعرّف  ب خوارزمية التعلُّم الموجَّ من ت�صنيف ال�صور �أو مقاطع الفيديو الجديدة بدقة. فعلى �سبيل المثال: قد تُدرَّ
عل��ى �س�الالات مُُختلف��ة م��ن القط��ط بن��اءً عل��ى ال�ص��ور المعَُنوَن��ة لكل �س�الالة )انظ��ر ال�ش��كل 4.1(، و�س��يتم التركيز في هذا 

ه. الدر�س على التعلُّم الموجَّ
ه عادة على �أربع خطوات رئي�سة وهي: جمع البيانات، وعَنوَنتها، والتدريب عليها، ثم الاختبار.  ت�شتمل عملية التعلُّم الموجَّ
�أثن��اء جم��ع البيان��ات وو�ض��ع الم�س��ميات، تُُجم��ع ال�ص��ور �أو مقاطع الفيديو وتنظّم في مجموعة بيان��ات، ثم تُعنون كل �صورة 

�أو مقطع فيديو بعنوان �صنف �أو فئة، مثل: eagle)الن�سر( �أو cat )القطّة(.
وت�س��تخدِم خوارزمي��ة تعلُّ��م الآآل��ة �أثن��اء مرحل��ة التدريب مجموعة البيان��ات المعَُنوَنة "لتتعلّم" الأأنماط وال�س��مات المرتبطة 
ب��كل �صن��ف �أو فئ��ة، وكلم��ا زادت بيان��ات التدري��ب الت��ي تُق��دم للخوارزمي��ة �أ�صبح��ت �أك�ثرر دق��ة في التع��رّف عل��ى الفئ��ات 

ن �أدا�ؤها. المخُتلفة في مجموعة البيانات، وبالتالي يتح�سُّ
ب النم��وذج، يت��م اختب��اره عل��ى مجموع��ة منف�صل��ة غ�يرر الت��ي تم التدري��ب عليه��ا م��ن ال�ص��ور �أو مقاط��ع  وبمج��رد �أن يُ��درَّ
الفيدي��و؛ لتقيي��م �أدائ��ه، وتختل��ف مجموع��ة الاختب��ار عن مجموعة التدري��ب؛ للت�أكد من قدرة النم��وذج على التعميم على 
البيان��ات الجدي��دة. فعل��ى �س��بيل المث��ال: تحت��وي البيان��ات الخا�ص��ة ب��ـ cat )القطّ��ة( عل��ى خ�صائ���ص مث��ل: ال��وزن والل��ون 

وال�سلالة وما �إلى ذلك، وتُقيّم دقة النموذج بناءً على مدى كفاءة �أَدائه في مجموعة الاختبار.
ه لأأنواع مُُختلفة من البيانات مثل الن�صو�ص، ولكن  ت�شبه العملية ال�سابقة �إلى حد كبير العملية المتُّبعة في مهام التعلُّم الموجَّ

ح في الجدول 4.1. البيانات المرئية عادة ما تُعدُّ �أكثر �صعوبة في التعامل معها من الن�صّ لأأ�سباب متعددة كما هو مو�ضَّ

جدول  4.1: تحديّات ت�صنيف البيانات المرئية

البيان��ات المرئي��ة عالي��ة 
الأأبعاد

تحت��وي ال�ص��ور عل��ى كمي��ة كب�يررة م��ن البيان��ات، مم��ا يجع��ل معالجته��ا وتحليله��ا �أك�ثرر 
��ة، فف��ي حين �أن العنا�صر الأأ�سا�س��ية للم�س��تند الن�صيّ هي  �صعوب��ة م��ن البيان��ات الن�صيَّ
الكلم��ات، ف���إن عنا�ص��ر ال�ص��ورة ه��ي وح��دات البك�س��ل، و�س�رترى في ه��ذا الف�ص��ل �أنّ 

غيرة منها. ال�صورة يمكن �أن تتكون من �آلاف وحدات البك�سل، حتّى ال�صّ
البيان��ات المرئي��ة تحت��وي 
كث�يررة  تفا�صي��ل  عل��ى 

ومتنوّعة للغاية

يمك��ن �أن تت�أث��ر ال�ص��ور بالتفا�صي��ل الكث�يررة، والإإ�ض��اءة، والت�شوي���ش، وعوام��ل �أخ��رى 
تجع��ل ت�صنيفه��ا بدق��ة عملي��ة �صعب��ة. بالإإ�ضاف��ة �إلى ذل��ك، هن��اك مجموعة وا�س��عة من 
البيانات المرئية المتنوّعة ذات العديد من العنا�صر، والم�شاهد، وال�سياقات التي ي�صعب 

ت�صنيفها بدقة.
البيان��ات المرئي��ة لا تتب��ع 

هيكلة محددة
يتب��ع الن���صّ بُني��ة لغوي��ة وقواع��د نحويّ��ة عامة، بينم��ا لا تخ�ضع البيان��ات المرئية لقواعد 

ثابتة؛ مما يجعل عملية التحليل �أكثر تعقيدًا و�صعوبة وتكلفة.

�صة، وتتناول هذه الوحدة التقنيات التي  نتيجة لهذه التعقيدات يتطلب الت�صنيف الفعّال للبيانات المرئية �أ�ساليب متخ�صّ
ت�ستخدِم الخ�صائ�ص الهند�سية واللونية لل�صور، بالإإ�ضافة �إلى �أ�ساليب تعلُّم الآآلة المتُقدمة القائمة على ال�شبكات الع�صبية.

ح الدر�س الأأول كيفية ا�ستخدام لغة البايثون )Python( في: يو�ضِّ
• تحميل مجموعة بيانات من ال�صور المعَُنوَنة.	
• تحويل ال�صور �إلى �صيغة رقمية يمكن �أن ت�ستخدِمها خوارزميات ر�ؤية الحا�سب.	
• تق�سيم البيانات الرقمية �إلى مجموعات بيانات للتدريب، ومجموعات بيانات للاختبار.	
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Loading and Preprocessing Images تحميل ال�صور ومعالجتها الأأولية
ي�س��تورد المقط��ع البرمج��ي الت��الي مجموع��ة م��ن المكتب��ات الت��ي تُ�س��تخدم لتحمي��ل ال�ص��ور م��ن مجموع��ة بيان��ات 

LHI-Animal-Faces )وجوه _الحيوانات( وتحويلها �إلى �صيغة رقمية:

%%capture
import matplotlib.pyplot as plt # used for visualization
from os import listdir # used to list the contents of a directory

!pip install scikit-image # used for image manipulation
from skimage.io import imread # used to read a raw image file (e.g. png or jpg)
from skimage.transform import resize # used to resize images 

# used to convert an image to the "unsigned byte" format
from skimage import img_as_ubyte 

�ه �أن تك�ون كل ال�ص�ور في مجموع�ة البيان�ات له�ا الأأبع�اد نف�س�ها، ولذل�ك ف��إن المقط�ع  تتطل�ب خوارزمي�ات التعلُّ�م الموجَّ
البرمج�ي الت�الي  يق�ر�أ ال�ص�ور م�ن input_folder )مجل�د_ المدُخَالت( ويُغيرِّ حج�م كل منه�ا بحي�ث تك�ون له�ا �أبع�اد 

الطول والعر�ض نف�سها:

def resize_images(input_folder:str, 
                  width:int, 
                  height:int
                 ):

    labels = [] # a list with the label for each image 
    resized_images = [] # a list of resized images in np array format
    filenames = [] # a list of the original image file names
    
    for subfolder in listdir(input_folder): # for each sub folder
        
        print(subfolder)
        path = input_folder + '/' + subfolder
        
        for file in listdir(path): # for each image file in this subfolder

            image = imread(path + '/' + file) # reads the image
            resized = img_as_ubyte(resize(image, (width, height))) # resizes the image 
            labels.append(subfolder[:-4])  # uses subfolder name without "Head" suffix
            resized_images.append(resized) # stores the resized image
            filenames.append(file)         # stores the filename of this image
                
    return resized_images, labels, filenames

• تحليل البيانات؛ لا�ستخراج �أنماط وخ�صائ�ص مفيدة.	
• ا�ستخدام البيانات الم�ستخل�صة؛ لتدريب نماذج الت�صنيف التي يمكن ا�ستخدامها للتنب�ؤ بعناوين ال�صور الجديدة.	

تحتوي مجموعة البيانات التي �ست�ستخدمها على �ألف و�سبعمئة وثلاثين )1,730( �صورة لوجوه �ستّة ع�شر نوعًا مُُختلفًا 
ه لتطبيق التقنيات المذكورة �سابقًا. من الحيوانات، وبالتالي فهي مجموعة مثالية للتعلُّم الموجَّ
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resized_images, labels, filenames = resize_images("AnimalFace/Image", 
width=100, height=100) # retrieves the images with their labels and resizes them to 100 x 100

BearHead
CatHead
ChickenHead
CowHead
DeerHead
DuckHead

EagleHead
ElephantHead
LionHead
MonkeyHead
Natural
PandaHead

PigeonHead
RabbitHead
SheepHead
TigerHead
WolfHead

 ،"RGB" تن�س��يق �أل��وان لل�ص��ورة يُع��رف ب��ـ imread() تُن�ش��ئ دال��ة
ويُ�س��تخدم ه��ذا التن�س��يق عل��ى نط��اق وا�س��ع؛ لأأن��ه ي�س��مح بتمثي��ل 
مجموعة وا�سعة من الأألوان. وفي نظام الأألوان RGB، تعني الأأحرف 
R و G و B احت��واء التن�س��يق عل��ى ثلاث��ة مكون��ات رئي�س��ة للأأل��وان، 
 )G = Green( والل��ون الأأخ�ضر )R = Red( وه��ي الل��ون الأأحم��ر
��ل كل بك�س��ل بث�الاث قن��وات وه��ي:  والل��ون الأأزرق )B = Blue(. يُُمثَّ
)قن��اة لل��ون الأأحم��ر، وقن��اة لل��ون الأأخ�ضر، وقناة لل��ون الأأزرق(، كل 
قن��اة تح��وي ثماني��ة ب��ت )bit-8(، ويمك��ن �أن ي�أخ��ذ البك�س��ل قيم��ة 
��ا با�س��م تن�س��يق الباي��ت  ب�نين: 0 و255. يُع��رف التن�س��يق 0-255 �أي�ضً

.)Unsigned Byte( بدون �إ�شارة
يتي��ح الجم��ع ب�نين ه��ذه القن��وات الث�الاث تمثي��ل مجموع��ة وا�س��عة م��ن 

( �سيكون لونه �أحمر بالكامل، والبك�سل ذو القيمة  الأألوان في البك�سل، على �سبيل المثال: البك�سل ذو القيمة )0، 0, 0255
)0، 255، 0( �س��يكون لون��ه �أخ�ض��ر بالكام��ل، والبك�س��ل ذو القيم��ة )255، 0، 0( �س��يكون لون��ه �أزرق بالكام��ل، والبك�س��ل 

ذو القيمة )255، 255، 255( �سيكون لونه �أبي�ض، والبك�سل ذو القيمة )0، 0، 0( �سيكون لونه �أ�سود.
 yو x ل �إحداثيات�� في نظ��ام الأأل��وان RGB، تُرت��ب قي��م البك�س��ل في �ش��بكة ثنائي��ة الأأبع��اد، تحت��وي على �صف��وف و�أعمدة تُُمثِّ
للبك�س�الات في ال�ص��ورة، ويُ�ش��ار �إلى ه��ذه ال�ش��بكة با�س��م م�صفوف��ة ال�ص��ور )Image Matrix(. عل��ى �س��بيل المث��ال، �ض��ع 

في اعتبارك ال�صورة الموجودة في ال�شكل 4.2 والمقطع البرمجي المرتبط بها �أدناه:

تك�ش��ف طباع��ة �ش��كل ال�ص��ورة ع��ن م�صفوف��ة 169 × 169، ب�إجم��الي: ثماني��ة وع�ش��رين �ألفً��ا وخم�س��مئة وواح��د و�س��تين 
.RGB 28,561( بك�سل، ويمثِّل الرقم 3 في العمود الثالث القنوات الثلاث )�أحمر / �أخ�ضر / �أزرق( لنظام الأألوان(

على �سبيل المثال، �سيطبع المقطع البرمجي التالي قيمة الأألوان للبك�سل الأأول من هذه ال�صورة:

# the pixel at the first column of the first row
print(image[0][0])

[102  68  66]

(169, 169, 3)

# reads an image file, stores it in a variabe and
# shows it to the user in a window
image = imread('AnimalFace/Image/LionHead/lioni78.jpg')
plt.imshow(image)
image.shape

هذه هي �أ�سماء المجلدات، وبدون 
المقطع اللاحق Head )ر�أ�س(، تُمثِّل 
هذه الأأ�سماء عناوين لل�صور الموجودة 

داخلها.

 �شكل 4.2: �صورة ر�أ�س �أ�سد �أ�صلية
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:)Float-Based( إلى تن�سيق مُ�ستنِد على عدد حقيقي� RGB ي�ؤدي تغيير الحجم �إلى تحويل ال�صور من تن�سيق

resized = resize(image, (100, 100))
print(resized.shape)
print(resized[0][0])

(100, 100, 3)
[0.40857161 0.27523827 0.26739514]

 RGB عل��ى الرغ��م م��ن �أن ال�ص��ورة ق��د غُ�يّررّ حجمه��ا �إلى م�صفوف��ة ذات �أبع��اد 100 × 100، ف���إن قي��م القن��وات الث�الاث
ل��كل بك�س��ل تم ت�س��ويتها )Normalized( لتك��ون ذات قيم��ة ب�نين 0 و1، ويمك��ن �إع��ادة تحويله��ا م��رة �أخ��رى �إلى تن�س��يق 

البايت بدون �إ�شارة من خلال المقطع البرمجي التالي:

تختلف قيم الأألوان RGB للبك�س��ل الذي غُيّّر حجمه اختلافًا ب�س��يطًا 
ع��ن القي��م الموج��ودة في ال�ص��ورة الأأ�صلي��ة، وه��و م��ن الآآث��ار ال�ش��ائعة 
الناتجة عن تغيير الحجم، وعند طباعة ال�صورة التي غُيّّر حجمها، 
يتب�نين �أنه��ا �أق��ل و�ضوحً��ا، كم��ا يظه��ر في ال�ش��كل 4.3، وه��ذا ن��اتج ع��ن 

�ضغط الم�صفوفة 169 × 169 �إلى تن�سيق 100 × 100.

# displays the resized image
plt.imshow(resized);

ه، من الجيد التحقق  قبل بدء التدريب على خوارزميات التعلُّم الموجَّ
مم��ا �إذا كان��ت �أي �ص��ورة م��ن ال�ص��ور الموج��ودة في مجموعة البيانات 

غير مطابقة للتن�سيق )3، 100، 100(. 

violations = [index for index in range(len(resized_images)) if 
resized_images[index].shape != (100,100,3)]

violations

[455, 1587]

 يك�ش��ف ه��ذا المقط��ع البرمج��ي ع��ن وج��ود �صورت�نين غ�يرر مطابقت�نين لتل��ك ال�صيغ��ة، وه��ذا غ�يرر متوق��ع؛ لأأن دال��ة
()resize_image تمَّ تطبيقه��ا عل��ى جمي��ع ال�ص��ور الموج��ودة في مجموعة البيانات. يقوم المقطعان البرمجيان التاليان 

بطباعة هاتين ال�صورتين، بالإإ�ضافة �إلى �أبعادهما وا�سمي ملفيهما:

resized = img_as_ubyte(resized)
print(resized.shape)
print(resized[0][0])
print(image[0][0])

(100, 100, 3)
[104  70  68]
[102  68  66]

 �شكل 4.3: �صورة ر�أ�س �أ�سد غُيّّر حجمها
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pos1 = violations[0]
pos2 = violations[1]

print(filenames[pos1])
print(resized_images[pos1].shape)
plt.imshow(resized_images[pos1])
plt.title(labels[pos1])

cow1.gif
(100, 100, 4)

)RGBA( شكل 4.4: �صورة بالأأحمر والأأخ�ضر والأأزرق و�ألفا� 

ال�صورة الأأولى: لها �شكل ذو �أبعاد )4، 100، 100(، ويدلُّ الرقم 
التن�س�يق  وه�ذا   ،RGB تن�س�يق  م�ن  ب�دلًًا   RGBA بتن�س�يق  �أنه�ا   4
يحت�وي عل�ى قن�اة �إ�ضافي�ة رابع�ة تدع�ى قن�اة �ألف�ا )Alpha( الت�ي 

تُُمثِّل �ش�فافية كل بك�س�ل. على �س�بيل المثال:

print(filenames[pos2]);
print(resized_images[pos2].shape);
plt.imshow(resized_images[pos2]);
plt.title(labels[pos2]);

tiger0000000168.jpg
(100, 100)

 �شكل 4.5: �صورة تبيّّن التن�سيق الم�ضلِّل �أ�صفر/ �أزرق

# prints the first pixel of the RGBA image
# a value of 255 reveals that the pixel is  not transparent 
at all.
resized_images[pos1][0][0]

array([135, 150, 84, 255], dtype=uint8)

ال�ص��ورة الثاني��ة: له��ا �ش��كل ذو �أبع��اد )100، 100(، وي��دلُّ غي��اب 
 )Grayscale( البُع��د الثال��ث عل��ى �أن ال�صورة بتن�س��يق ت��درج رم��ادي
زرق  �أ �صف��ر/  �أ الم�ضلِّ��ل  والتن�س��يق   ،RGB بتن�س��يق  ولي�س��ت 
)Misleading Yellow/Blue( المب�نين �س��ابقًا يع��ود �إلى خريط��ة 
لوني��ة تُطبّقه��ا الدال��ة imshow ب�ش��كل افترا�ض��ي عل��ى ال�ص��ور ذات 

التدرج الرمادي، ويمكن �إلغا�ؤه كما يلي:

plt.imshow(resized_images[pos2], cmap = 'gray')

 �شكل 4.6: �صورة بتدرج رمادي
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�صور التدرج الرمادي لها قناة واحدة فقط )بدلًًا من قنوات RGB الثلاث(، وقيمة كل بك�سل عبارة عن رقم واحد يتراوح 
من 0 �إلى 255، حيث تُُمثِّل قيمة البك�سل 0 اللون الأأ�سود، بينما تُُمثِّل قيمة البك�سل 255 اللون الأأبي�ض. على �سبيل المثال:

وكاختب��ار �إ�ض��افي لج��ودة البيان��ات، يق��وم المقط��ع البرمج��ي الت��الي بح�س��اب تك��رار عن��وان كل �ص��ورة حي��وان في مجموعة 
البيانات:

تحت�وي مجموع�ة البيان�ات عل�ى �ص�ور حيوان�ات و�ص�ور �أخ�رى م�ن الطبيعة؛ وذل�ك بهدف التعرّف عل�ى ال�صور التي ت�ش�ذ عن �صور 
الحيوان�ات. يك�ش�ف Counter )الع�داد( ع�ن فئ�ة �صغيرة جدًا عنوانها Nat )الطبيع�ة(، وتحتوي على ثماني �صور فقط، وعندما 
تقوم بك�شف �سريع يت�ضح لك �أن هذه الفئة ذات قيم متطرفة )Outlier( تحتوي على �صور لمناظر طبيعية ولا يوجد بها �أي وجه 

لأأي حيوان.
يق�وم المقط�ع البرمج�ي الت�الي ب�إزال�ة �صورة RGBA و�صورة الت�درج الرمادي، وكذلك كل ال�صور التي تنتمي لفئة Nat )الطبيعة(

من قوائم �أ�سماء الملفات، والعناوين، وال�صور التي غُيّّر حجمها.

N = len(labels)

resized_images = [resized_images[i] for i in range(N) if i not in violations 
and labels[i] != "Nat"]
filenames = [filenames[i] for i in range(N) if i not in violations and 
labels[i] != "Nat"]
labels = [labels[i] for i in range(N) if i not in violations and labels[i] != 
"Nat"]

# used to count the frequency of each element in a list.
from collections import Counter 
 
label_cnt = Counter(labels)
label_cnt

Counter({'Bear': 101,
         'Cat': 160,
         'Chicken': 100,
         'Cow': 104,
         'Deer': 103,
         'Duck': 103,
         'Eagle': 101,
         'Elephant': 100,
         'Lion': 102,
         'Monkey': 100,
         'Nat': 8,
         'Panda': 119,
         'Pigeon': 115,
         'Rabbit': 100,
         'Sheep': 100,
         'Tiger': 114,
         'Wolf': 100})

هنا يمكنك ر�ؤية القيمة المتطرفة وهي فئة 
Nature( Nat �أو الطبيعة(، وتحتوي على 

ثمانية عنا�صر فقط مقارنة بالفئات الأأخرى.

resized_images[pos2][0][0] 

100
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from sklearn.model_selection import train_test_split
 
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(
    X, 
    y, 
    test_size = 0.20,  # uses 20% of the data for testing 
    shuffle = True,    # to randomly shuffle the data.
    random_state = 42, # to ensure that data is always shuffled in the same way 
)

نظرًا لأأن مجلدات �صور الحيوانات حُمّلت مجلّدًا تلو الآآخر، ف�إن ال�صور من كل مجلد جُمعت معًا في القوائم ال�س��ابقة، 
وقد ي�ؤدي ذلك �إلى ت�ضليل العديد من الخوارزميات، خا�صة في مجال ر�ؤية الحا�سب، و�ضبط shuffle=True )تفعيل 
�إعادة الترتيب( في المقطع البرمجي ال�س��ابق يحل هذه الم�ش��كلة، وبوجه عام، من الجيد �إعادة ترتيب البيانات ع�ش��وائيًا 

قبل �إجراء �أي تحليل.

Prediction without Feature Engineering التنب�ؤ بدون هند�سة الخ�صائ�ص
ل��ت البيان��ات �إلى تن�س��يق رقم��ي، �إلا �أن��ه لي���س بالتن�س��يق  عل��ى الرغ��م م��ن �أن الخط��وات المتَّبع��ة في الق�س��م ال�س��ابق ق��د حوَّ
القيا�س��ي �أح��ادي البُع��د ال��ذي تتوقع��ه العدي��د م��ن خوارزمي��ات تعلُّم الآآلة. على �س��بيل المثال، و�صفتْ الوح��دة الثالثة كيف 
جَ��ه رقم��ي �أح��ادي البُع��د قبل ا�س��تخدام البيانات في تدريب نماذج تعلُّ��م الآآلة واختبارها،  يج��ب تحوي��ل كل م�س��تند �إلى متَّ

بينما تحتوي كل نقطة بيانات في مجموعة البيانات المرئية هنا على تن�سيق ثلاثي الأأبعاد.

X_train[0].shape

(100, 100, 3)

��ح �ش��كل مجموع��ة بيان��ات X النهائي��ة ا�ش��تمالها عل��ى �أل��ف و�س��بعمئة وع�ش��رين �ص��ورة بتن�س��يق RGB، بن��اءً عل��ى عدد  يو�ضِّ
 train_test_split() القنوات، وجميعها ب�أبعاد 100 × 100 )�أي ع�ش��رة �آلاف بك�س��ل(. �أخيًرا، يمكن ا�س��تخدام دالة

من مكتبة sklearn لتق�سيم مجموعة البيانات �إلى مجموعة تدريب ومجموعة اختبار.

import numpy as np
X = np.array(resized_images)
Y = np.array(labels)

X.shape

(1720, 100, 100, 3)

ل حجمه��ا( وقوائ��م العناوي��ن �إلى م�صفوف��ات  تتمثّ��ل الخط��وة التالي��ة في تحوي��ل resized_images )ال�ص��ور _ المعُ��دَّ
ا  Numpy )نمب��اي( ح�س��ب م��ا تتوقع��ه العدي��د م��ن خوارزمي��ات ر�ؤي��ة الحا�س��ب. ي�س��تخدِم المقط��ع البرمجي الت��الي �أي�ضً

ه: ات )X, Y( التي تُ�س��تخدم في العادة لتمثيل البيانات والعناوين على التوالي في مهام التعلُّم الموجَّ المتغيِّرِّ
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جَ��ه �أح��ادي البُع��د، ف��كل �ص��ورة  لذل��ك يمك��ن ا�س��تخدام المقط��ع البرمج��ي الت��الي لت�س��طيح )Flatten( كل �ص��ورة في متَّ
الآآن ممثَّلة كمتَّجَه رقمي م�سطح قيمته 3 × 100 × 100 = 30,000 قيمة.

X_train_flat = np.array([img.flatten() for img in X_train])
X_test_flat = np.array([img.flatten() for img in X_test])
X_train_flat[0].shape

(30000,)

يمكن ا�س��تخدام هذا التن�س��يق الم�س��طح مع �أي خوارزمية ت�صنيف قيا�س��ية دون بذل �أي جهد �إ�ضافي لهند�س��ة خ�صائ�ص 
ح الق�س��م الت��الي مث��الًًا عل��ى هند�س��ة الخ�صائ���ص لبيان��ات �ص��ورة، وي�س��تخدِم المقط��ع البرمج��ي  تنب�ؤي��ة �أخ��رى، و�س��يو�ضِّ
��ة في الوح��دة  ��ا لت�صني��ف البيان��ات الن�صيَّ ��ف باي��ز ال�س��اذج )Naive Bayes - NB( ال��ذي ا�س��تُخدم �أي�ضً الت��الي مُ�صنِّ

الثالثة:

from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB # imports the Naive Bayes Classifier

model_MNB = MultinomialNB()
model_MNB.fit(X_train_flat,y_train) # fits the model on the flat training data

MultinomialNB()

from sklearn.metrics import accuracy_score # used to measure the accuracy

pred = model_MNB.predict(X_test_flat) # gets the predictions for the flat test set
accuracy_score(y_test,pred)

0.36046511627906974

يعر�ض المقطع البرمجي التالي م�صفوفة الدقة )Confusion Matrix(الخا�صة بالنتائج لإإعطاء ر�ؤية �إ�ضافية:

%%capture 
!pip install scikit-plot
import scikitplot

scikitplot.metrics.plot_confusion_matrix(y_test, # actual labels
                                    pred, # predicted labels 
                                    title = "Confusion Matrix",
                                    cmap = "Purples",
                                    figsize = (10,10),
                                    x_tick_rotation = 90,
                                    normalize = True # to print percentages
                                    )
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تُُحق�ق خوارزمي�ة باي�ز ال�س�اذجة متع�ددة الح�دود)MultinomialNB( دق�ة 
تق�ارب %30، وعل�ى الرغ�م م�ن �أن ه�ذه الن�س�بة ق�د تب�دو قليل�ة، �إلا �أن علي�ك 
النظ�ر �إليه�ا في �ض�وء �أن مجموع�ة البيان�ات تت�ضم�ن ع�ش�رين عنوانً�ا مُُختلف�ا. 
ويعن�ي ذل�ك �أنّ�ه ل�و افتُُر��ض وج�ود مجموعة بيان�ات متوازنة ن�س�بيًا يُغطي فيها 
ف الع�شوائي الذي يُخ�ص�ص عنوانًا  كل عنوان 20/1 من البيانات، ف�إن المُ�صنِّ
لكل نقطة اختبار ب�شكل ع�شوائي، �سيحقق دقة تبلغ حوالي %5، ولذلك �ستكون 

الدقة بن�سبة %30 �أعلى ب�ست مرات من التخمين الع�شوائي.
ح في الأأق�سام التالية، يمكن تح�سين هذه الدقة تح�سينًا  ومع ذلك، كما هو مو�ضَّ
�ا �أن هناك مجالًًا للتح�نيس. على �س�بيل  ملحوظً�ا، وت�ؤك�د م�صفوف�ة الدق�ة �أي�ضً
�ف Pigeons )الَحمَ�ام( المث�ال، غالبً�ا م�ا يخط�ئ نم�وذج باي�ز ال�س�اذج وي�صنِّ
 Cats الذئ�اب( عل�ى �أنه�ا( Wolves ف� عل�ى �أنه�ا Eagles )ن�س�ور( �أو ي�صنِّ
)قط�ط(. تكم�ن �أ�س�هل طريق�ة لمحاول�ة تح�نيس النتائ�ج في ت�رك البيانات كما 
ف�ات مُُختلف�ة، وم�ن النم�اذج الت�ي ثب�ت �أنه�ا  ه�ي، والتجري�ب با�س�تخدام مُ�صنِّ
ل�ة �إلى متَّجَهَ�ات نم�وذج: مُ�صنِّ�ف  تعم�ل ب�ش�كل جي�د م�ع بيان�ات ال�ص�ورة المحوَّ
الانحدار التَّدرجي الع�شوائي)SGDClassifier( من مكتبة Sklearn، حيث 
يعم�ل نم�وذج SGDClassifier �أثن�اء التدريب على �ضبط  �أوزان النموذج بناءً 
على بيانات التدريب، والهدف من ذلك يتمثّل في العثور على مجموعة الأأوزان 
الت�ي تقل�ل م�ن دال�ة الخ�س�ارة)Loss Function(، وه�ي الدال�ة الت�ي تقي��س 

عة والعناوين الحقيقية في بيانات التدريب. الفرق بين العناوين المتوقَّ
ف SGDClassifier لتدريب نموذج على مجموعة بيانات م�سطحة: ي�ستخدِم المقطع البرمجي التالي مُ�صنِّ

خوارزمية بايز ال�ساذجة متعددة 
:)MultinomialNB Algorithm(الحدود

ه���ي خوارزمي���ة تعلُّ���م �آل���ة تُ�س���تخدم لت�صني���ف 
فئ���ات  في  الأأخ���رى  البيان���ات  �أو  الن�صو����ص 
مُُختلف���ة، وتعتم���د عل���ى خوارزمي���ة باي���ز ال�س���اذج 
)Naive Bayes( وه���ي طريق���ة ب�س���يطة وفعّال���ة 

لحل م�شكلات الت�صنيف.

خوارزمية مُ�صنِّف الانحدار التَّدرجي 
:)SGDClassifier Algorithm(الع�شوائي

ه�ي خوارزمي�ة تعلُّ�م �آل�ة تُ�س�تخدم في ت�صني�ف 
البيانات في فئات مُُختلفة �أو مجموعات، وتعتمد 
على �أ�سلوب ي�سمى الانحدار التَّدرجي الع�شوائي 
 ،)Stochastic Gradient Descent - SGD(
المتع�ددة  الأأن�واع  لتح�نيس  فعّال�ة  وه�ي طريق�ة 

فات. للنماذج وتدريبها، بما فيها المُ�صنِّ

ت�ساعد القيم الم�سوّاة 
 )Normalized Values(
على ر�ؤية العنا�صر على 

هيئة ن�سب مئوية.

 MultinomialNB شكل 4.7: م�صفوفة الدقة الخا�صة ب�أداء خوازرمية� 
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from sklearn.preprocessing import StandardScaler

scaler = StandardScaler()
X_train_flat_scaled = scaler.fit_transform(X_train_flat)
X_test_flat_scaled = scaler.fit_transform(X_test_flat)

print(X_train_flat[0]) # the values of the first image pre-scaling
print(X_train_flat_scaled[0]) # the values of the first image post-scaling

[144 142 151 ...  76  75  80]
[ 0.33463473  0.27468959  0.61190285 ... -0.65170221 -0.62004162
 -0.26774175]

from sklearn.linear_model import SGDClassifier

model_sgd = SGDClassifier()
model_sgd.fit(X_train_flat, y_train)
pred=model_sgd.predict(X_test_flat)
accuracy_score(y_test,pred)

0.46511627906976744

ف SGDClassifier دقة �أعلى ب�ش��كل ملحوظ تزيد عن 46%،  يُحقق م�صنِّ
��ف  مُ�صنِّ ب  دُرِّ الت��ي  نف�س��ها  البيان��ات  عل��ى  تدريب��ه  م��ن  الرغ��م  عل��ى 
MultinomialNB عليه��ا، وي��دل ذل��ك عل��ى فائ��دة تجرب��ة خوارزمي��ات 
ت�صني��ف مُُختلف��ة؛ للعث��ور عل��ى �أف�ض��ل خوارزمي��ة تتنا�س��ب م��ع �أي مجموع��ة 
بيان��ات مُعط��اة، وم��ن المهم فهم نقاط القوة وال�ضعف لكل خوارزمية، فعلى 
�س��بيل المث��ال: م��ن المع��روف �أن خوارزمي��ة SGDClassifier تعم��ل ب�ش��كل 
�أف�ض��ل عندم��ا تُُحجّ��م بيان��ات الإإدخ��ال وتوُحّ��د الخ�صائ���ص؛ وله��ذا ال�س��بب 

�ست�ستخدِم التحجيم القيا�سي في نموذجك.

التحجيم القيا�سي 
:)Standard Scaling(

ه��و تقني��ة معالج��ة �أولي��ة تُ�س��تخدم 
في تعلُّ��م الآآل��ة لتحجي��م خ�صائ���ص 
تك��ون  بحي��ث  البيان��ات  مجموع��ة 
�صف��ري  ح�س��ابي  متو�س��ط  ذات 

وتباين �أحادي الوحدة.

يمكن الآآن تدريب نموذج جديد واختباره با�ستخدام مجموعات البيانات التي تم تحجيمها:

model_sgd = SGDClassifier()
model_sgd.fit(X_train_flat_scaled, y_train)
pred=model_sgd.predict(X_test_flat_scaled)
accuracy_score(y_test,pred)

0.4906976744186046

��ن بع��د التحجي��م، وم��ن المحتم��ل �أن يح��دث تح�س�نين �إ�ض��افي بوا�س��طة تجري��ب خوارزمي��ات  ت��دل النتائ��ج عل��ى وج��ود تح�سُّ
اتها حتّى تتنا�سب مع مجموعة البيانات ب�شكل �أف�ضل. �أخرى و�ضبط متغيِّرِّ

م القيا�سي( من مكتبة sklearn لتحجيم البيانات: ي�ستخدِم المقطع البرمجي التالي �أداة StandardScaler )المحُجِّ
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 Prediction with Feature Selection التنب�ؤ بانتقاء الخ�صائ�ص
���ز الق�س���م ال�س���ابق عل���ى تدري���ب النم���اذج ع���ن طري���ق ت�س���طيح البيان���ات، في ح�ي�ن �س���ي�صف ه���ذا الق�س���م كيفية تحويل  ركَّ

البيان���ات الأأ�صلي���ة لهند�س���ة الخ�صائ����ص الذكي���ة 
الت���ي تلتق���ط ال�صف���ات الرئي�س���ة لبيان���ات ال�ص���ورة، 
تقني���ة  الق�س���م  ���ح  يو�ضِّ التحدي���د  وج���ه  وعل���ى 

هة ط التكراري للتدرجات الموجَّ �شائعة ت�سمى المخُطَّ
.)Histogram of Oriented Gradients -HOG(
ط���ات  المخُطَّ هند�س���ة  في  الأأولى  الخط���وة  تتمثّ���ل 
ه���ة في تحوي���ل ال�ص���ور  التكراري���ة للتدرج���ات الموجَّ

م���ن تن�س���يق RGB �إلى �ص���ور ذات ت���درج رم���ادي، ويمك���ن القي���ام بذل���ك با�س���تخدام الدال���ة ()rgb2gray م���ن مكتب���ة 
:sckit-image

plt.imshow(X_train[0]);plt.imshow(X_train_gray[0],cmap='gray');

ال�شكل الجديد لكل �صورة �أ�صبح بتن�سيق 100 × 100، بدلًًا من التن�سيق RGB المُ�ستنِد �إلى100 × 100×3:

print(X_train_gray[0].shape)
print(X_train[0].shape)

(100, 100)
(100, 100, 3)

from skimage.color import rgb2gray # used to convert a multi-color (rgb) image to grayscale
# converts the training data
X_train_gray = np.array([rgb2gray(img) for img in X_train])
# converts the testing data
X_test_gray = np.array([rgb2gray(img) for img in X_test])

 �شكل 4.9: �صورة ذات تدرج رمادي  �شكل 4.8:  �صورة بالأألوان الأأ�سا�سية

هة  طات التكرارية للتدرجات الموجَّ المخُطَّ
:(Histogram of Oriented Gradients -HOG)

ه��ة بتق�س��يم  ط��ات التكراري��ة للتدرج��ات الموجَّ تق��وم المخُطَّ
��ل توزي��ع تغ�يررات الكثافة  ال�ص��ورة �إلى �أق�س��ام �صغ�يررة وتحلِّ

د وتفهم �شكل الكائن في ال�صورة. في كل ق�سم حتّى تحدِّ
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هة لكل �صورة في البيانات، ويمكن تحقيق  ط التكراري للتدرجات الموجَّ تتمثّل الخطوة التالية في �إن�شاء خ�صائ�ص المخُطَّ
��ح المقط��ع البرمج��ي التالي مثالًًا على ال�ص��ورة الأأولى في  ذل��ك م��ن خ�الال دال��ة ()hog م��ن مكتب��ة sckit-image، ويو�ضِّ

مجموعة بيانات التدريب:

from skimage.feature import hog

hog_vector, hog_img = hog(
                  X_train_gray[0], 
                  visualize = True 
                  )
hog_vector.shape

(8100,)

جَ��ه �أح��ادي البُع��د ذو ثماني��ة �آلاف ومئ��ة قيم��ة  hog_vector ه��و متَّ
عددي��ة، ويمك��ن ا�س��تخدامها لتمثي��ل ال�صورة، ويَظه��ر التمثيل الب�صري 

لهذا المتَّجَه با�ستخدام:

plt.imshow(hog_img);

X_train_hog = np.array([hog(img) for img in X_train_gray])
X_test_hog = np.array([hog(img) for img in X_test_gray])

يمكن الآآن تدريب SGDClassifier على هذا التمثيل الجديد:

# scales the new data
scaler = StandardScaler()
X_train_hog_scaled = scaler.fit_transform(X_train_hog)
X_test_hog_scaled = scaler.fit_transform(X_test_hog)

# trains a new model
model_sgd = SGDClassifier()
model_sgd.fit(X_train_hog_scaled, y_train)

# tests the model
pred = model_sgd.predict(X_test_hog_scaled)
accuracy_score(y_test,pred)

0.7418604651162791

��ز عل��ى الأأج��زاء  ر ه��ذا التمثي��ل الجدي��د ح��دود الأأ�ش��كال الأأ�سا�س��ية في ال�ص��ورة، ويح��ذف التفا�صي��ل الأأخ��رى ويُركِّ ي�ص��وِّ
��ق المقط��ع البرمج��ي الت��الي ه��ذا التغي�يرر عل��ى كل  ��ف عل��ى �أن يق��وم بالتنب���ؤ، ويطبِّ المفي��دة الت��ي يمكنه��ا �أن ت�س��اعد المُ�صنِّ

ال�صور في كل من مجموعة التدريب ومجموعة الاختبار:

هة ل�صورة  ط تكراري للتدرجات الموجَّ  �شكل 4.10: مُُخطَّ
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��ن هائ��ل في الدق��ة الت��ي قف��زت لت�ص��ل �إلى �أك�ثرر م��ن % 70، وتج��اوزت بكث�يرر الدق��ة  تك�ش��ف النتائ��ج الجدي��دة ع��ن تح�سُّ
��ا في  ��ن �أي�ضً ��ف نف�س��ه عل��ى البيان��ات الم�س��طحة دون القي��ام ب���أي هند�س��ة للخ�صائ���ص، ويت�ض��ح التح�سُّ الت��ي حققه��ا المُ�صنِّ
��ح ذل��ك �أهمي��ة  ث��ة الت��ي ت�ش��مل ع��ددًا �أق��ل م��ن الأأخط��اء )التنب���ؤات الإإيجابي��ة الخاطئ��ة(، ويو�ضِّ م�صفوف��ة الدق��ة المحُدَّ

ا�ستخدام تقنيات ر�ؤية الحا�سب لهند�سة خ�صائ�ص ذكية تلتقط ال�صفات المرئية المخُتلفة للبيانات.

scikitplot.metrics.plot_confusion_matrix(y_test, # actual labels
                                    pred, # predicted labels 
                                    title = "Confusion Matrix", # title to use 
                                    cmap = "Purples", # color palette to use 
                                    figsize = (10,10), # figure size 
                                    x_tick_rotation = 90
                                    );

 SGDClassifier شكل 4.11: م�صفوفة الدقة لأأداء خوارزمية� 
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في الوح��دة ال�س��ابقة، تعرّف��ت عل��ى الخلاي��ا الع�صبي��ة الا�صطناعي��ة وعل��ى معماري��ات ال�ش��بكات الع�صبي��ة، وعل��ى وج��ه 
التحدي��د تعرّف��ت عل��ى نم��وذج الكلم��ة �إلى المتَّجَ��ه )Word2Vec( ال��ذي يَ�س��تخدِم طبق��ة مخفي��ة وطبق��ة مُُخرَج��ات؛ 
ليتنب���أ ب�س��ياق الكلم��ات لكلم��ة مُعط��اة في جمل��ة. وبع��د ذل��ك تُ�س��تخدم مكتب��ة Keras لإإن�ش��اء معماري��ة ع�صبي��ة م�ش��ابهة 

.Keras إلى تن�سيق �أعداد �صحيحة، طبقًا لمتطلبات مكتبة� y_train ل العناوين في لل�صور. �أولًًا: تُُحوَّ

Prediction Using Neural Networks التنب�ؤ با�ستخدام ال�شبكات الع�صبية
ف��ات مخ�ص�صة لبيانات ال�ص��ور، وكيف يمكنها  ��ح ه��ذا الق�س��م كيفي��ة ا�س��تخدام ال�ش��بكات الع�صبي��ة لت�صميم مُ�صنِّ يو�ضِّ
ه��ة الت��ي  ��ط التك��راري للتدرج��ات الموجَّ في كث�يرر م��ن الأأحي��ان �أن تتف��وّق عل��ى التقني��ات عالي��ة الفعالي��ة مث��ل: عملي��ة المخُطَّ

وُ�صفت في الق�سم ال�سابق، وتُ�ستخدم مكتبة TensorFlow ومكتبة Keras ال�شهيرتان لهذا الغر�ض.
���ر مجموع���ة وا�س���عة م���ن �أدوات تعلُّم الآآلة وال���ذكاء الا�صطناعي،  مكتب���ة TensorFlow ه���ي مكتب���ة منخف�ض���ة الم�س���توى تُوفِّ
وت�س���مح للم�س���تخدِمين بتعري���ف الح�س���ابات العددي���ة الت���ي تت�ضم���ن متَّجَه���ات متع���ددة الأأبع���اد )Tensors( ومعالجته���ا، 
���ر واجه���ة  وه���ي م�صفوف���ات متع���ددة الأأبع���اد م���ن البيانات.م���ن ناحي���ة �أخ���رى، تُع���دُّ مكتب���ة Keras ذات م�س���توى �أعل���ى وتُوفِّ
���ر  �أب�س���ط لبن���اء النم���اذج وتدريبه���ا، وه���ي مبني���ة با�س���تخدام مكتب���ة TensorFlow )�أو مكتب���ات خلفي���ة �أخ���رى( وتُوفِّ
مت مكتبة  مِّ فة م�س���بقًا والتي يمكن تجميعها ب�س���هولة لبناء نموذج تعلُّم عميق. و�صُ مجموعة من الطبقات والنماذج المعرَّ

Keras لتك���ون �صديق���ة للم�س���تخدِم و�س���هلة الا�س���تخدام؛ مم���ا يجعلها خيارًا رائجًا للممار�س�ي�ن.

���ق عل���ى مُُخرَج���ات كل خلي���ة ع�صبي���ة في ال�ش���بكة  s( ه���ي دوال ريا�ضي���ة تُطَبَّ Activation Functions( دوال التن�ش���يط 
الع�صبية،كم���ا تتمي���ز ب�أنه���ا ت�ضي���ف خ�صائ����صَ غ�ي�ر خطي���ة )Non-linear( للنم���وذج وت�س���مح لل�ش���بكة بتعلُّ���م الأأنم���اط 
المعق���دة في البيان���ات، ويُع���دُّ اختي���ار دال���ة التن�ش���يط �أم���رًا مهمً���ا ويمك���ن �أن ي�ؤث���ر عل���ى �أداء ال�ش���بكة، حي���ث تتلق���ى الخلاي���ا 

الع�صبي���ة المدُخَ�ل�ات وتعالجه���ا م���ن خ�ل�ال 
متغ�ي�رات الأأوزان والتحيُّ���زات وتنت���ج مُُخرَجات 
بن���اء عل���ى دال���ة التن�ش���يط كم���ا يظهر في  ال�ش���كل 
4.12. تُن�ش����أ ال�ش���بكات الع�صبي���ة م���ن خ�ل�ال 
رب���ط العدي���د م���ن الخلاي���ا الع�صبي���ة معً���ا في 
ب عل���ى �ضب���ط متغ�ي�رات الأأوزان  طبق���ات، وتُ���درَّ

والتحيُّزات وتح�سين �أدائها بمرور الوقت.

%%capture
!pip install tensorflow
!pip install keras

# gets the set of all distinct labels
classes=list(set(y_train))
print(classes)
print()

# replaces each label with an integer (its index in the classes lists) for both the training and testing data
y_train_num = np.array([classes.index(label) for label in y_train])
y_test_num = np.array([classes.index(label) for label in y_test])
print()

# example:
print(y_train[:5]) # first 5 labels
print(y_train_num[:5]) # first 5 labels in integer format

متغيرات المدُخَلات
الأأوزان

المخُرَج دالة التن�شيط متغير التحيُّز

x1

x2

xn

مكتب��ة  لت��الي  ا البرمج��ي  المقط��ع  ��ت  يُثبِّ
:keras ومكتبة tensorflow

 �شكل 4.12: دالة التن�شيط
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ات التي يجب �أن يتعلّمها النم��وذج من خلال �ضبطها على بيانات  يك�ش��ف ملخ���ص النم��وذج ع��ن الع��دد الإإجم��الي للمتغيِّرِّ
��ط التك��راري  التدري��ب، وبم��ا �أن المدُخَ�الات تحت��وي عل��ى ثماني��ة �آلاف ومئ��ة )8,100( مُدخَ��ل، وه��ي �أبع��اد �ص��ور المخُطَّ
ه��ة X_train_hog وتحت��وي الطبق��ة المخفي��ة عل��ى مئت��ي خلي��ة ع�صبي��ة، وه��ي طبق��ة كثيف��ة مت�صل��ة  للتدرج��ات الموجَّ
اتها(.  بالمدُخَلات ات�صالًًا كاملًًا، ف�إن المجموع 8,100 × 200 = 1,620,000 و�صلة موزونة يجب تعلُّم �أوزانها )متغيِّرِّ
��ز )Bias( �إ�ض��افي، بواق��ع متغ�يِّررِّ ل��كل خلي��ة ع�صبي��ة في الطبق��ة المخفي��ة، ومتغ�يِّررِّ التحيُّ��ز  تم��ت �إ�ضاف��ة مئت��ي متغ�يِّررِّ تحيُّ
هو قيمة تُ�ضاف �إلى مُدخَلات كل خلية ع�صبية في ال�ش��بكة الع�صبية، وتُ�س��تخدم لتوجيه دالة تن�ش��يط الخلايا الع�صبية 
�إلى الجان��ب ال�س��لبي �أو الإإيجاب��ي، مم��ا ي�س��مح لل�ش��بكة بنمذج��ة علاق��ات �أك�ثرر تعقي��دًا ب�نين بيان��ات المدُخَ�الات وعناوي��ن 

المخُرَجات.

ويمكن الآآن ا�ستخدام �أداة Sequential )التتابع( من مكتبة Keras لبناء �شبكة ع�صبية في �شكل طبقات متتابعة.

from keras.models import Sequential # used to build neural networks as sequences of layers
# every neuron in a dense layer is connected to every other neuron in the previous layer.
from keras.layers import Dense 

# builds a sequential stack of layers 
model = Sequential()
# adds a dense hidden layer with 200 neurons, and the ReLU activation function.
model.add(Dense(200,input_shape = (X_train_hog.shape[1],), activation='relu'))
# adds a dense output layer and the softmax activation function.
model.add(Dense(len(classes), activation='softmax'))
model.summary()

Model: "sequential"
_________________________________________________________________
 Layer (type)                Output Shape              Param #   
=================================================================
 dense (Dense)               (None, 200)               1620200   
                                                                 
 dense_1 (Dense)             (None, 16)                3216      
                                                                 
=================================================================
Total params: 1,623,416
Trainable params: 1,623,416
Non-trainable params: 0
_________________________________________________________________

عدد الخلايا الع�صبية في الطبقة المخفية يعتمد على 
د  الخيار الذي يُتخذ عند الت�صميم، وعدد الفئات يحدِّ

عدد الخلايا الع�صبية في طبقة المُخرَجات.

['Elephant', 'Duck', 'Monkey', 'Cow', 'Sheep', 'Wolf', 'Tiger', 'Deer', 
'Cat', 'Lion', 'Rabbit', 'Panda', 'Pigeon', 'Chicken', 'Eagle', 'Bear']

['Panda' 'Pigeon' 'Monkey' 'Panda' 'Sheep']
[11 12 2 11 4]
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model.fit(X_train_hog, # training data
          y_train_num, # labels in integer format
          batch_size = 80, # number of samples processed per batch
          epochs = 40, # number of iterations over the whole dataset
         )

و�أخيًرا، تُ�ستخدم دالة () fit لتدريب النموذج على البيانات المتاحة.

وبما �أن طبقة المخُرَجات تحتوي على �ستّ ع�شرة خلية ع�صبية مت�صلة بالكامل بمئتي خلية ع�صبية موجودة في الطبقة 
المخفي��ة، ف���إن مجم��وع الو�ص�الات الموزون��ة يبل��غ 16 × 200 = 3,200. ويُ�ض��اف �س��تة ع�ش��ر متغ�يِّررِّ تحيُّ��ز �إ�ض��افي، بواق��ع 
متغيِّرِّ واحد لكل خلية ع�صبية في طبقة المخُرَجات، ويُ�ستخدم ال�سطر البرمجي التالي لتجميع )Compile( النموذج:

تُ�س��تخدم دال��ة �إع��داد النم��وذج الذك��ي في مكتب��ة Keras والمعروف��ة بالتجمي��ع )()model.compile( في عملي��ة 
تحدي��د الخ�صائ���ص الأأ�سا�س��ية للنم��وذج الذك��ي و�إع��داده للتدري��ب والتحق��ق والتنب���ؤ، وتتخ��ذ ثلاثة مُعامِلات رئي�س��ة كما 

ح في الجدول 4.2. هو مو�ضَّ

# compiling the  model
model.compile(loss = 'sparse_categorical_crossentropy', metrics = 
['accuracy'], optimizer = 'adam')

الخ�سارة 
)loss(

 ه��ي الدال��ة الت��ي تُ�س��تخدم لتقيي��م الخط���أ في النم��وذج �أثن��اء التدري��ب، وتقي���س م��دى تطاب��ق 
تنب���ؤات النم��وذج م��ع العناوي��ن الحقيقي��ة لمجموع��ة معيّنة من بيانات المدُخَ�الات. الهدف من 
التدريب تقليل دالة الخ�سارة مما يت�ضمن في العادة تعديل �أوزان النموذج ومقدار التحيُّز، 
وفي ه��ذه الحال��ة تك��ون دال��ة الخ�س��ارة ه��ي: sparse_categorical_crossentropy وهي 
دة الفئات؛ حيث تكون العناوين �أعدادًا �صحيحة  دالة خ�سارة منا�سبة لمهام الت�صنيف متعدِّ

.y_train_num كما في

المقايي�س 
)metrics(

ه��ي قائم��ة المقايي���س الم�س��تخدَمة لتقيي��م النم��وذج �أثن��اء التدري��ب والاختب��ار، وتُُح�س��ب ه��ذه 
المقايي���س با�س��تخدام مُُخرَج��ات النم��وذج والعناوي��ن الحقيقي��ة، ويمك��ن ا�س��تخدامها لمراقبة 
)Accuracy( أداء النم��وذج وتحدي��د المج��الات الت��ي يمك��ن تح�س��ينه فيه��ا. مقيا���س الدق��ة�

هو مقيا�س �شائع لمهام الت�صنيف يقي�س ن�سبة التنب�ؤات ال�صحيحة التي قام بها النموذج.

ن  المحُ�سِّ
)optimizer(

ه��و خوارزمي��ة التح�س�نين الت��ي تُ�س��تخدم في �ضب��ط �أوزان النم��وذج ومق��دار التحيُّ��ز �أثن��اء 
ن دالة الخ�سارة والمقايي�س لإإر�شاد عملية التدريب، ويقوم ب�ضبط  التدريب. وي�ستخدِم المح�سِّ
ات النم��وذج في محاول��ة لتقلي��ل الخ�س��ارة وزي��ادة �أداء النم��وذج �إلى الح��د الأأق�ص��ى.  متغ�يِّررِّ
��ن  adam ال��ذي يُع��دُّ خوارزمي��ة �ش��ائعة لتدري��ب  وفي ه��ذه الحال��ة فق��د تم ا�س��تخدام المحُ�سِّ

ال�شبكات الع�صبية.

جدول  4.2: مُعامِلات طريقة التجميع 
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Epoch 1/40
17/17 [==============================] - 1s 16ms/step - loss: 2.2260 - accuracy: 0.3333
Epoch 2/40
17/17 [==============================] - 0s 15ms/step - loss: 1.1182 - accuracy: 0.7256
Epoch 3/40
17/17 [==============================] - 0s 15ms/step - loss: 0.7198 - accuracy: 0.8155
Epoch 4/40
17/17 [==============================] - 0s 15ms/step - loss: 0.4978 - accuracy: 0.9031
Epoch 5/40
17/17 [==============================] - 0s 16ms/step - loss: 0.3676 - accuracy: 0.9388
...
Epoch 36/40
17/17 [==============================] - 0s 15ms/step - loss: 0.0085 - accuracy: 1.0000
Epoch 37/40
17/17 [==============================] - 0s 21ms/step - loss: 0.0080 - accuracy: 1.0000
Epoch 38/40
17/17 [==============================] - 0s 15ms/step - loss: 0.0076 - accuracy: 1.0000
Epoch 39/40
17/17 [==============================] - 0s 15ms/step - loss: 0.0073 - accuracy: 1.0000
Epoch 40/40
17/17 [==============================] - 0s 15ms/step - loss: 0.0071 - accuracy: 1.0000

تُ�س��تخدم دال��ة () fit لتدري��ب نم��وذج عل��ى مجموع��ة معيّن��ة م��ن بيان��ات الإإدخ��ال والعناوي��ن، وتتخ��ذ �أرب��ع مُعامِ�الات 
ح في الجدول 4.3. رئي�سة، كما هو مو�ضَّ

X_train_hog
لة  هو مُعامِل بيانات الإإدخال الم�ستخدَمة لتدريب النموذج، وتتكون من البيانات المحوَّ
��ا لتدري��ب  ه��ة الت��ي ا�س��تُخدمت �أي�ضً ��ط التك��راري للتدرج��ات الموجَّ ع��ن طري��ق المخُطَّ

�أحدث �إ�صدار من خوارزمية SGDClassifier في الق�سم ال�سابق.

y_train_num.هو مُعامِل يت�ضمّن عنوانًا لكل �صورة بتن�سيق �أعداد �صحيحة

batch_size

ه��و ع��دد العين��ات الت��ي تم��ت معالجته��ا في كل دُفع��ة �أثن��اء التدري��ب، ويق��وم النم��وذج 
بتحدي��ث �أوزان��ه ومق��دار التحيُّ��ز بع��د كل دُفع��ة، ويمك��ن �أن ي�ؤث��ر حج��م الدُفع��ة عل��ى 
�س��رعة عملي��ة التدري��ب، وا�س��تقراراها، كم��ا يمك��ن �أن ت���ؤدي �أحج��ام الدُفع��ات الأأكبر 
�إلى تدريب �أ�س��رع، ولكنها قد تكون �أكثر تكلفة من الناحية الح�س��ابية وقد ت�ؤدي �إلى 

تدرجات �أقل ا�ستقرارًا.

epochs

هو عدد المرات التي يتكرر فيها تدريب النموذج با�ستخدام مجموعة البيانات ب�أكملها، 
وتتك�ون الفترة )Epoch( م�ن م�رور واح�د عرب مجموع�ة البيان�ات ب�أكمله�ا. ويقوم 
النموذج بتحديث �أوزانه ومقدار التحيُّز بعد كل دورة، كما يمكن �أن ي�ؤثر عدد الفترات 
على قدرة النموذج على التعلُّم والتعميم على البيانات الجديدة، والفترة متغيِّرِّ مهم 

ب النموذج على �أربعين فترة. يجب اختياره بعناية، وفي هذه الحالة يُدرَّ

fit جدول  4.3: مُعامِلات طريقة
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ويمكن الآآن ا�ستخدام نموذج التدريب للتنب�ؤ بعناوين ال�صور في مجموعة الاختبار.

pred = model.predict(X_test_hog)
pred[0] # prints the predictions for the first image

14/14 [==============================] - 0s 2ms/step

array([4.79123509e-03, 9.79321003e-01, 8.39506648e-03, 1.97884417e-03,
       7.83501855e-06, 3.50346789e-04, 3.45465224e-07, 1.19854585e-05,
       4.41945267e-05, 4.11721296e-04, 1.27362555e-05, 9.83431892e-06,
       1.97038025e-04, 2.34744814e-03, 5.49758552e-04, 1.57057808e-03],
      dtype=float32)

 predict() العنوان الأأكثر احتمالًًا الذي يتنب�أ به المُ�صنِّف، تُظهر دالة sklearn من مكتبة predict() بينما تُظهر دالة
��حة. في ه��ذه الحال��ة، يمك��ن ا�س��تخدام دال��ة ()np.argmax لإإظه��ار  في مكتب��ة Keras احتم��الات كل العناوي��ن المرُ�شَّ

م�ؤ�شر العنوان الأأكثر احتمالًًا.

# index of the class with the highest predicted probability.
print(np.argmax(pred[0]))
# name of this class
print(classes[np.argmax(pred[0])])
# uses axis=1 to find the index of the max value per row
accuracy_score(y_test_num,np.argmax(pred, axis=1))

1
Duck
0.7529021558872305

تحق��ق ه��ذه ال�ش��بكة الع�صبي��ة الب�س��يطة دق��ة تبل��غ ح��والي %75، وه��ي دق��ة م�ش��ابهة لدق��ة SGDClassifier، ولك��ن 
ميزة المعماريات الع�صبية تنبع من براعتها، وهو ما ي�سمح لك بتجربة معماريات مُُختلفة للعثور على �أف�ضل ما ينا�سب 
مجموع��ة بيانات��ك. تم تحقي��ق ه��ذه الدق��ة م��ن خ�الال معماري��ة ب�س��يطة ت�ضمن��ت طبق��ة مخفي��ة واح��دة تحت��وي عل��ى مئتي 
خلية ع�صبية، و�إ�ضافة طبقات �إ�ضافية تجعل ال�شبكة �أعمق، بينما ت�ؤدي �إ�ضافة المزيد من الخلايا الع�صبية لكل طبقة 
�إلى جعلها �أو�سع، ويُعدُّ اختيار عدد الطبقات وعدد الخلايا الع�صبية لكل طبقة عنا�صر مهمة لت�صميم ال�شبكة الع�صبية، 
وله��ا ت�أث�يرر كب�يرر عل��ى �أدائه��ا، ولكنه��ا لي�س��ت الطريق��ة الوحي��دة لتح�س�نين الأأداء، وفي بع���ض الح��الات ق��د يكون ا�س��تخدام 

نوع مُُختلف من معمارية ال�شبكة الع�صبية �أكثر فاعلية.
التنب�ؤ با�ستخدام ال�شبكات الع�صبية التر�شيحية

 Prediction Using Convolutional Neural Networks
�أح��د ه��ذه الأأن��واع م��ن المعماري��ات الت��ي تنا�س��ب ت�صني��ف ال�ص��ور ب�ش��كلٍ جيّ��د يتمثّ��ل في ال�ش��بكة الع�صبي��ة التر�ش��يحية 
)Convolutional Neural Network -CNN(، وبما �أن ال�ش��بكة الع�صبية التر�ش��يحية تعالج بيانات الإإدخال، ف�إنها 
��حَة لاكت�ش��اف الأأنماط بناءً على البيانات التي تراها؛ حتّى تتمكن ب�ش��كل  ات الفلاتر المر�شَّ تقوم با�س��تمرار ب�ضبط متغيِّرِّ
�أف�ض��ل م��ن اكت�ش��اف الخ�صائ���ص المهم��ة، ث��م تنقل مُُخرَج��ات كل طبقة �إلى الطبقة التالية التي يُكت�ش��ف فيها خ�صائ�ص 

�أكثر تعقيدًا �إلى �أن تُنتج المخُرَجات النهائية.
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عل��ى الرغ��م م��ن فوائ��د ال�ش��بكات الع�صبي��ة المعق��دة مث��ل: 
ال�ش��بكات الع�صبية التر�ش��يحية �إلا �أنه من المهم ملاحظة 

ما يلي:
• تكمن قوة ال�شبكات الع�صبية التر�شيحية في قدرتها على 	

�أن ت�ستخرج الخ�صائ�ص المهمة ذات ال�صلة من ال�صور 
ب�ش�كل تلقائ�ي، دون الحاج�ة �إلى هند�س�ة الخ�صائ��ص 

.)Manual Feature Engineering( اليدوية
• تحت��وي المعماري��ات الع�صبية الأأكثر تعقيدًا على المزيد 	

ات الت��ي يج��ب تعلُّمه��ا م��ن البيان��ات �أثن��اء  م��ن المتغ�يِّررِّ
التدري��ب، ويتطل��ب ذل��ك مجموع��ة بيان��ات تدري��ب �أك�ربر ق��د لا تك��ون متاح��ة في بع�ض الح��الات، وفي مثل ه��ذه الحالات 

الًًا. من غير المحتمل �أن يكون �إن�شاء معمارية معقدة للغاية �أمرًا فعَّ
• عل��ى الرغ��م م��ن �أن ال�ش��بكات الع�صبي��ة ق��د حقق��ت بالفع��ل نتائ��ج مبه��رة في معالج��ة ال�ص��ور والمهام الأأخ��رى، �إلا �أنها 	

لا ت�ضمن تقديم �أف�ضل �أداء لجميع الم�شكلات ومجموعات البيانات.
• ة محددة، فقد ي�ستغرق الأأمر كثيًرا من الوقت والجهد 	 حتّى لو كانت معمارية ال�شبكة الع�صبية �أف�ضل حل ممكن لمهُِمَّ

والم��وارد الحا�س��وبية لتجرب��ة خي��ارات مُُختلف��ة �إلى �أن يتم العث��ور على هذه المعمارية. لذلك من الأأف�ضل البدء بنماذج 
�أب�سط )لكنها لا تزال فعّالة(، مثل: نموذج SGDClassifier وغيره من النماذج الأأخرى الكثيرة المتوفرة في المكتبات 
���ؤ �أف�ض��ل لمجموع��ة البيان��ات وو�صول��ك �إلى النقط��ة الت��ي لا يمك��ن  مث��ل: مكتب��ة sklearn، وبمج��رد ح�صول��ك عل��ى تنبُّ

فيها تح�سين هذه النماذج �أكثر  من ذلك، ف�إن التجريب على المعماريات الع�صبية الأأخرى يُعدُّ خطوة ممتازة.

ال�شبكة الع�صبية التر�شيحية 
:)Convolutional Neural Network -CNN(

ه��ي �ش��بكات ع�صبي��ة عميق��ة تتعلّ��م تلقائيً��ا ت�سل�س��ل 
الخ�صائ���ص م��ن البيان��ات الخ��ام مث��ل ال�ص��ور، ع��ن 
طري��ق تطبي��ق �سل�س��لة م��ن الفلات��ر التر�ش��يحية عل��ى 
بيان��ات الإإدخ��ال، الت��ي يت��م ت�صميمه��ا بحي��ث تكت�ش��ف 

دة. �أنماطًا �أو خ�صائ�صَ محدَّ

من المزايا الأأ�سا�سية لل�شبكات الع�صبية التر�شيحية �أنها جيدة جدًا في التعلُّم من كميات كبيرة 
من البيانات، ويمكنها في العادة �أن تحقق م�ستويات عليا في دقة المهام مثل: ت�صنيف ال�صور 

هة. ط التكراري للتدرجات الموجَّ دون الحاجة �إلى هند�سة الخ�صائ�ص اليدوية مثل: المخُطَّ

معلومة

المخُرَجاتالمدُخَلات التعلُّم ا�ستخراج الخ�صائ�ص يدويًا
 �شكل 4.13: �شبكة ع�صبية ذات هند�سة خ�صائ�ص يدوية
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Transfer Learning التعلُّم المنقول
��ة جدي��دة. في �س��ياق ال�ش��بكات  ب��ة م�س��بقًا في ح��ل مُهِمَّ التعلُّ��م المنق��ول ه��و عملي��ة يُع��اد فيه��ا ا�س��تخدام �ش��بكة ع�صبي��ة مُدرَّ
ب م�س��بقًا عل��ى مجموع��ة بيان��ات كب�يررة وتكييف��ه عل��ى  الع�صبي��ة التر�ش��يحية يت�ضم��ن التعلُّ��م المنق��ول �أخ��ذ نم��وذج م��درَّ
بة  ��ة جدي��دة، فب��دلًًا م��ن الب��دء م��ن نقط��ة ال�صف��ر، يتي��ح التعلُّ��م المنقول ا�س��تخدام النم��اذج المدرَّ مجموع��ة بيان��ات �أو مُهِمَّ

م�سبقًا، �أي التي تعلّمت بالفعل خ�صائ�ص مهمة مثل: الحواف، والأأ�شكال، والنقو�ش من مجموعة بيانات التدريب.

المخُرَجاتالمدُخَلات ا�ستخراج الخ�صائ�ص والتعلُّم

تتم �إ�ضافة طبقات جديدة 
لكي تتعلّم الخ�صائ�ص 

المحددة لبياناتك.

تحميل ال�شبكة 
المدرَّبة م�سبقًا

�إحلال 
الطبقات 
النهائية

تدريب 
ال�شبكة

التنب�ؤ وتقييم 
ن�شر النتائجدقة ال�شبكة

تح�سين ال�شبكة 

 �شكل 4.14: �شبكة ع�صبية تر�شيحية من دون هند�سة الخ�صائ�ص اليدوية

بة م�سبقًا  �شكل 4.15: �إعادة ا�ستخدام ال�شبكة المدرَّ
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ما تحديّات ت�صنيف البيانات المرئية؟ 	 1

ف باخت�صار طريقة عمل ال�شبكات الع�صبية التر�شيحية �وإحدى مميزاتها الرئي�سة. 	��صِ  3

 X_train كل �ص��ف في م�صفوف��ة .Y_train وم�صفوف��ة X_train وهم��ا م�صفوف��ة ،Numpy لدي��ك  م�صفوفت��ا قي��م�	  2
��ل  Y_train يمثِّ n في الم�صفوف��ة  RGB. وال�ص��ف  100x100 وبتن�س��يق  ب�أبع��اد  ��ل �ص��ورة  100( يمثِّ �ش��كله )100,3, 
ت�س��مية �ص��ورة n في م�صفوف��ة X_train. �أكم��ل المقط��ع البرمج��ي الت��الي، بحي��ث يُ�س��طّح X_train ث��م يُ��درِّب النم��وذج 

MultinomialNB على مجموعة البيانات هذه:

from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB # imports the Naive Bayes Classifier from sklearn

X_train_flat = np.array(			   ) 

model_MNB = MultinomialNB() # new Naive Bayes model

model_MNB.fit(			   , 			   ) # fits model on the flat training data

تمرينات
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	� اذكر بع�ض عيوب ال�شبكات الع�صبية التر�شيحية.  5

 X_train كل �ص��ف في م�صفوف��ة .Y_train وم�صفوف��ة X_train وهم��ا م�صفوف��ة ،Numpy لدي��ك م�صفوفت��ا قي��م�	  4
��ل  Y_train يمثِّ n في الم�صفوف��ة  RGB. وال�ص��ف  100x100 وبتن�س��يق  ب�أبع��اد  ��ل �ص��ورة  �ش��كله )100,100,3( يمثِّ
��ط التك��راري  ��ق تحوي�الات المخُطَّ ت�س��مية �ص��ورة n في م�صفوف��ة X_train. �أكم��ل المقط��ع البرمج��ي الت��الي، بحي��ث يطبِّ

هة ثم ي�ستخدِم البيانات المحوّلة في تدريب نموذج: للتدرجات الموجَّ

from skimage.color import 			    # used to convert a multi-color (rgb) image to grayscale

from sklearn.			   import StandardScaler # used to scale the data

from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB # imports the Naive Bayes Classifier from sklearn

X_train_gray = np.array([			   (img) for img in X_train]) # converts training data

X_train_hog = 			 

scaler = StandardScaler() 

X_train_hog_scaled = 			   .fit_transform(X_train_hog)  

model_MNB = MultinomialNB() 

model_MNB.fit(X_train_flat_scaled, 			   )
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فهم محتوى ال�صور
Understanding Image Content

ه في مجموعة متنوّعة من المهام مثل:  في �سياق ر�ؤية الحا�سب يُ�ستخدم التعلُّم غير الموجَّ
الفيدي�و  وتقطي�ع   ،)Image Segmentation(ال�ص�ورة تجزئ�ة  و  �أ تقطي�ع 
 ،)Anomaly Detection( واكت�شاف العنا�صر ال�شاذّة ،)Video Segmentation(
ال�ص�ورة  ع�ن  البح�ث  �ه:  الموجَّ غير  للتعلُّ�م  الأأخ�رى  الرئي�س�ة  الا�س�تخدامات  وم�ن 
)Image Search( ويت�ضم�ن البح�ث في قاع�دة بيان�ات كبيرة م�ن ال�ص�ور للعث�ور على 

ال�صورة الم�شابهة لل�صورة المطلوبة. 
تتمثّ�ل الخط�وة الأأولى لبن�اء مح�رك بح�ث لبيان�ات �ص�ورة في تحدي�د دال�ة الت�ش�ابه 
)Similarity Function( والت�ي يمكنه�ا تقيي�م الت�ش�ابه بني �صورتني بن�اءً عل�ى 
يُر�سِ�ل  �أن  ال�ش�كل. وبمج�رد  �أو  النق��ش،  �أو  الح�دود،  مث�ل:  المرئي�ة  خ�صائ�صهم�ا 
الم�س�تخدِم �ص�ورة جدي�دة لي�س�تعلم عنه�ا، يق�وم مح�رك البحث بالاطالع على جميع 
ال�صور الموجودة في قاعدة البيانات المتاحة، ويعثر على ال�صور التي بها �أعلى درجة 

ت�ش�ابه، ويُظهرها للم�س�تخدِم.
وهناك طريقة بديلة تتمثّل في ا�ستخدام دالة الت�شابه لف�صل ال�صور في عناقيد؛ بحيث 
ثَّل كل عنق�ود من خلال  يتك�ون كل عنق�ود م�ن �ص�ور مت�ش�ابهة ب�صريً�ا مع بع�ضها، ث�م يُُمَ
ب��ؤرة تجمي�ع )Centroid(: وه�ي �ص�ورة تق�ع في مرك�ز العنق�ود وتمتل�ك �أ�صغ�ر م�س�افة 
عامة )�أي اختلاف( من ال�صور الأأخرى في العنقود. وبمجرد �أن يُر�سِل الم�ستخدِم �صورة 
جديدة للا�ستعلام عنها، ف�إن محرك البحث �سينتقل �إلى جميع العناقيد ويختار العنقود 
الذي تكون ب�ؤرة تجميعه �أكثر ت�شابهًا مع ال�صورة المطلوبة من الم�ستخدِم لتظهر له �صور 

ح ال�شكل 4.16 مثالًًا على هذا. العنقود المحددة، ويو�ضِّ

اكت�شاف العنا�صر ال�شاذّة 
:)Anomaly Detection(

ه��ي عملي��ة تُ�س��تخدم لتحدي��د الأأنماط �أو 
الأأح��داث �أو نق��اط البيان��ات ال�ش��اذّة �أو 
غ�يرر الطبيعي��ة داخل مجموع��ة البيانات، 
الح��الات  ع��ن  الك�ش��ف  �إلى  وته��دف 
الغريب��ة الت��ي تختل��ف ع��ن المعي��ار وق��د 

تحتاج �إلى ا�ستق�صاء �إ�ضافي.

تقطيع ال�صورة
:)Image Segmentation(

ه��ي عملي��ة تق�س��يم ال�ص��ورة �إلى �أج��زاء 
�أو مناط��ق متع��ددة تتقا�س��م خ�صائ���ص 
ب�صري��ة م�ش�رتركة، وته��دف �إلى تجزئ��ة 
�أج��زاء مترابط��ة، وذات  ال�ص��ورة �إلى 
القي��ام  ا�س��تخدامها في  مغ��زى يمك��ن 

بتحليل �إ�ضافي.

 �شكل 4.16: ر�ؤية مركبة ذاتية القيادة من خلال تقطيع ال�صورة

الدر�س الثاني

ه لتحليل ال�صور التعلُّم غير الموجَّ
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��ح في ال�ش��كل 4.17، تحت��وي �ص��ورة البح��ث عل��ى ت�ش��ابه بن�س��بة: %40 و%50 و%90 م��ع بُ���ؤر التجمي��ع  في المث��ال المو�ضَّ
لعناقي��د ال�ص��ور الث�الاث عل��ى الت��والي، ويُفتر���ض �أن تك��ون ن�س��بة الت�ش��ابه ب�نين %0 و %100، وح�صل العنق��ود الثاني على 
�أعل��ى ن�س��بة ت�ش��ابه؛ �إذ �أن��ه ي�ش��تمل عل��ى قط��ط م��ن نف���س �س�الالة ول��ون القطّ��ة المح��ددة في �ص��ورة البح��ث، كم��ا �أن نتائ��ج 
العنقودين الأأول والثالث متقاربة )%40 و%50(؛ �إذ يت�شابه العنقودان مع �صورة البحث بطرائق مُُختلفة، �أما العنقود 
الأأول فيت�ضم��ن قططً��ا يختل��ف نم��ط �ألوانه��ا تمامً��ا ع��ن المطل��وب، وبالرغ��م من �أن العنق��ود الثالث يمثِّل نوعً��ا مُُختلفًا من 

الحيوانات وهو النمر، ف�إن نمط اللون م�شابه ل�صورة البحث.
تُ�ش��به عملي��ة تجمي��ع البيان��ات المرئي��ة في عناقيد، عملية تجمي��ع البيانات الرقمية �أو الن�صيَّة، ومع ذلك تتطلب الطبيعة 
�ص��ة؛ لتقيي��م الت�ش��ابه الب�ص��ري، وبالرغ��م م��ن �أن الأأ�س��اليب الأأق��دم كان��ت  الفري��دة للبيان��ات المرئي��ة طرائ��ق متخ�صّ
تعتم��د عل��ى خ�صائ���ص م�صنوع��ة يدويً��ا، فق��د �أدت التطورات الحديثة في التعلُّ��م العميق �إلى تطوير نماذج قوية يمكنها 

تلقائيً��ا �أن تتعلّ��م خ�صائ���ص متطورة من البيان��ات المرئية غير المعَُنوَنة.
��ة خا�ص��ة بتجمي��ع ال�ص��ور؛ لتو�ضي��ح كي��ف يمك��ن �أن ي���ؤدي ا�س��تخدام خ�صائ���ص �أك�ثرر تعقي��دًا  ي�س��تخدِم ه��ذا الدر���س مُهِمَّ

ح هذا الدر�س -تحديدًا- ثلاث طرائق مُُختلفة: �إلى تقديم نتائج �أف�ضل ب�شكل ملحوظ، و�سيو�ضِّ
• ت�سطيح البيانات الأأ�صلية وتجميعها بدون �أي هند�سة للخ�صائ�ص.	
• ��ط التك��راري 	 تحوي��ل البيان��ات با�س��تخدام وا�ص��ف الخ�صائ���ص )Feature Descriptor( ال��ذي يعتم��د عل��ى المخُطَّ

لة. هة )HOG(- تعرّفت عليه في الدر�س ال�سابق- ثم تجميع البيانات المحوَّ للتدرجات الموجَّ
• ا�ستخدام نموذج ال�شبكة الع�صبية؛ لتجميع البيانات الأأ�صلية في مجموعات عنقودية بدون هند�سة الخ�صائ�ص.	

مجموع��ة بيان��ات LHI-Animal-Faces )وج��وه _الحيوان��ات( الت��ي ا�س��تُخدمت في الدر���س ال�س��ابق و�ستُ�س��تخدم في هذا 
ا؛ لتقييم التقنيات المتنوّعة لتجميع ال�صور، وتم ت�صميم هذه المجموعة في الأأ�صل لمهام الت�صنيف، وتت�ضمن  الدر�س �أي�ضً
العن��وان الحقيق��ي )ن��وع الحي��وان الفعل��ي( ل��كل �ص��ورة. وفي ه��ذا الدر���س، �ستُ�س��تخدم ه��ذه العناوي��ن فق��ط للتحق��ق م��ن 
�صحته��ا، ول��ن تُ�س��تخدم لتجمي��ع ال�ص��ور. يج��ب �أن يك��ون �أي �أ�س��لوب تجمي��ع �أ�س��لوبًا فعّ��الًًا وق��ادرًا عل��ى تجمي��ع ال�ص��ور مع 

العنوان نف�سه، وفي العنقود نف�سه، وعلى ف�صل ال�صور ذات العناوين المخُتلفة، وو�ضعها في عناقيد مُتباينة.

50%

40%

90%

العنقود الثاني

العنقود الثالث

العنقود الأأول

 �شكل 4.17: عناقيد التعرّف على ال�صور 
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Loading and Preprocessing Images تحميل ال�صور ومعالجتها �أوليًا
ي�ستورد المقطع البرمجي التالي المكتبات التي �ستُ�ستخدم لتحميل ال�صور ومعالجتها �أوليًا:

%%capture
import matplotlib.pyplot as plt
from os import listdiry

!pip install scikit-image 
from skimage.io import imread 
from skimage.transform import resize
from skimage import img_as_ubyte 

# a palette of 10 colors that will be used to visualize the clusters.
color_palette = ['blue','green','red','yellow','gray','purple','orange',
'pink','black','brown']

تق��ر�أ الدال��ة التالي��ة �ص��ور مجموع��ة بيان��ات LHI-Animal-Faces )وج��وه _الحيوان��ات( م��ن input_folder )مجل��د_ 
ل حج��م كل منه��ا بحي��ث تك��ون له��ا �أبع��اد الط��ول والعر�ض نف�س��ها، ثم تقوم بتح�س�نين دالة  المدُخَ�الات( الخا���ص به��ا، وتُع��دِّ
د قائم��ة فئ��ات الحيوان��ات الت��ي يج��ب �أن ت�ؤخذ  ()resize_images م��ن الدر���س ال�س��ابق بال�س��ماح للم�س��تخدِم ب���أن يح��دِّ
ل حجمه��ا  بالاعتب��ار، كم��ا �أنه��ا ت�س��تخدِم �س��طرًا واح��دًا م��ن المقط��ع البرمج��ي بلغ��ة البايث��ون؛ لك��ي تق��ر�أ كل �ص��ورة وتع��دِّ

نها: وتخزِّ

def resize_images_v2(input_folder:str, 
                  width:int, 
                  height:int,
                  labels_to_keep:list
                 ):
    labels = []         # a list with the label for each image
    resized_images = [] # a list of resized images in np array format
    filenames = []      # a list of the original image file names
    
    for subfolder in listdir(input_folder):
        
        print(subfolder)
        path = input_folder + '/' + subfolder
        
        for file in listdir(path):

            label=subfolder[:-4] # uses the subfolder name without the "Head" suffix
            if label not in labels_to_keep: continue
            labels.append(label) # appends the label 
            #loads, resizes, preprocesses, and stores the image.
            resized_images.append(img_as_ubyte(resize(imread(path+'/'+file), 
(width, height))))
            filenames.append(file)
                
    return resized_images,labels,filenames
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البيان��ات غ�يرر المنُظّم��ة )Unstructured Data( متنوّع��ة، ويمك��ن �أن تحت��اج �إلى كث�يرر م��ن الوقت والموارد الحا�س��وبية، 
ويُع��دُّ ه��ذا �صحيحً��ا ب�ش��كلٍ خا���ص عن��د معالجته��ا ع��ن طري��ق �أ�س��اليب تعلُّ��م عميق��ة ومعق��دة، كم��ا �س��يُنفذ لاحقً��ا في ه��ذا 
الدر���س، ولتقلي��ل الوق��ت الح�س��ابي يت��م تطبي��ق دال��ة ()resize_images_v2 عل��ى مجموع��ة فرعي��ة م��ن ال�ص��ور م��ن 

فئات الحيوانات:

يمكن��ك ب�س��هولة تعدي��ل المتغ�يِّررِّ labels_to_keep )العناوي��ن _ المحتف��ظ به��ا(؛ للتركي��ز عل��ى فئ��ات معيّنة، و�س��تلاحظ 
�أن عر���ض ال�ص��ور وارتفاعه��ا تم �ضبطهم��ا عل��ى 224 × 224، ب��دلًًا م��ن ال�ش��كل 100 × 100 ال��ذي ا�س��تُخدم في الدر���س 
ال�س��ابق؛ لأأن �إح��دى طرائ��ق التجمي��ع القائم��ة عل��ى التعلُّم العميق -الواردة في هذا الدر���س- تتطلب �أن تكون لل�صور هذه 

الأأبعاد، ولذا اعتُمد ال�شكل 224 × 224؛ ل�ضمان منح حق الو�صول لجميع الطرائق �إلى المدُخَلات نف�سها.
 labelsل حجمه��ا(، و _المعُ��دَّ resized_images )ال�ص��ور  ذُكِ��ر في الدر���س ال�س��ابق ف���إن القوائ��م الأأ�صلي��ة:  كم��ا 
عة معًا. على �س��بيل المثال:  )العناوي��ن(، وfilenames )�أ�س��ماء الملف��ات( ت�ش��تمل عل��ى ال�ص��ور الت��ي تنتم��ي ل��كل فئ��ة مُُجمَّ
ل حجمه��ا، وق��د يُ�ضلِ��ل ذل��ك العدي��د م��ن الخوارزمي��ات،  تظه��ر جمي��ع �ص��ور Lion )الأأ�س��د( معً��ا في بداي��ة القائم��ة المعُ��دَّ
خا�ص��ة في مج��ال ر�ؤي��ة الحا�س��ب، وطالم��ا �أن��ه يمك��ن فهر�س��ة ال�ص��ور ع�ش��وائيًا ل��كل قائمة م��ن القوائم الث�الاث، فمن المهم 
الت�أكد من ا�ستخدام الترتيب الع�شوائي نف�سه لهذه القوائم. وبخلاف ذلك، من الم�ستحيل العثور على العنوان ال�صحيح 

ل�صورة معيّنة �أو ا�سم الملف ال�صحيح لها.
في الدر���س ال�س��ابق، تم �إج��راء �إع��ادة الترتي��ب )Shuffling( با�س��تخدام الدال��ة ()train_test_split، وبم��ا �أن ه��ذه 

الدالة غير قابلة للتطبيق على مهام التجميع، ف�ست�ستخدِم المقطع البرمجي التالي لإإعادة الترتيب:

resized_images,labels,filenames=resize_images_v2(
            "AnimalFace/Image", 
            width = 224, 
            height = 224,
            labels_to_keep=['Lion', 'Chicken', 'Duck', 'Rabbit', 'Deer', 
'Cat', 'Wolf', 'Bear', 'Pigeon', 'Eagle']
            )

BearHead
CatHead
ChickenHead
CowHead
DeerHead
DuckHead
EagleHead
ElephantHead
LionHead

MonkeyHead
Natural
PandaHead
PigeonHead
RabbitHead
SheepHead
TigerHead
WolfHead

import random

#connects the three lists together, so that they are shuffled in the same order
connected = list(zip(resized_images,labels,filenames))
random.shuffle(connected)
# disconnects the three lists
resized_images,labels,filenames= zip(*connected)

هذه العناوين الع�شرة 
التي �سيتم ا�ستخدامها.
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ل حجمه��ا(، وlabels )العناوي��ن( �إلى  تتمثّ��ل الخط��وة التالي��ة في تحوي��ل قائمت��ي resized_images )ال�ص��ور _المعُ��دَّ
ان القيا�س��يان )X,Y( لتمثي��ل  م�صفوف��ات numpy، وكم��ا ه��و الح��ال في الدر���س ال�س��ابق يُ�س��تخدم الا�س��مان المتغ�يِّررِّ

البيانات والعناوين:

يتحق��ق �ش��كل البيان��ات م��ن �أنه��ا ت�ش��مل 1,085 �ص��ورة، كل �ص��ورة منه��ا ذات �أبع��اد 224 × 224، وذات ث�الاث قن��وات 
.RGB ألوان�

import numpy as np # used for numeric computations 
X = np.array(resized_images)
Y = np.array(labels)

X.shape

(1085, 224, 224, 3)

Clustering without Feature Engineering التجميع بدون هند�سة الخ�صائ�ص
جَ��ه �أح��ادي البُع��د �أرقام��ه  �س�رتركز محاول��ة التجمي��ع الأأولى عل��ى القي��ام بت�س��طيح ال�ص��ور؛ لتحوي��ل كل منه��ا �إلى متَّ

224 × 224 × 3 = 150,528 رقمًا.

وعل��ى غ��رار خوارزمي��ات الت�صني��ف الت��ي تم تو�ضيحها في الدر���س ال�س��ابق، ف���إن معظم خوارزمي��ات التجميع تتطلب هذا 
النوع من التن�سيق المتَّجَهي.

X_flat = np.array([img.flatten() for img in X])
X_flat[0].shape

(150528,)

X_flat[0] # prints the first flat image

array([107, 146, 102, ...,  91,  86, 108], dtype=uint8)

كل قيم��ة عددي��ة في ه��ذا التن�س��يق الم�س��طح ذات قيم��ة �أل��وان RGB ت�رتراوح ب�نين 0 و255، وفي الدر���س ال�س��ابق، تّم 
تو�ضيح �أن التحجيم القيا�سي والت�سوية ي�ؤديان �أحيانًا �إلى تح�سين نتائج بع�ض خوارزميات التعلُّم الآآلي.

يمكن ا�ستخدام المقطع البرمجي التالي لت�سوية القيم وجعلها ما بين 0 و1: 

X_norm = X_flat / 255
X_norm[0]

array([0.41960784, 0.57254902, 0.4       , ..., 0.35686275, 0.3372549 ,
       0.42352941])
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��ع، فيبدو �أن فئ��ات الحيوانات المخُتلف��ة مختلطة ببع�ضه��ا، دون تمييز وا�ضح  الت�صوي��ر التمهي��دي ه��ذا لي���س كم��ا ه��و متوقَّ
بينه��ا ودون عناقي��د وا�ضح��ة له��ا، وي��دل ذل��ك عل��ى �أن مج��رد القي��ام بت�س��طيح بيان��ات ال�ص��ورة الأأ�صلي��ة م��ن المحتم��ل �ألا 

ي�ؤدي �إلى نتائج ذات جودة عالية.
بع��د ذل��ك، �ستُ�س��تخدم خوارزمي��ة التجمي��ع التكتل��ي )Agglomerative Clustering( نف�س��ها الت��ي ا�س��تُخدمت في 
الدر���س الث��اني م��ن الوح��دة الثالث��ة؛ لتجمي��ع البيان��ات في متغ�يِّررِّ X_norm، وي�س��تورد المقط��ع البرمج��ي الت��الي مجموعة 

ر الر�سم ال�شجري لمجموعة البيانات: الأأدوات المطلوبة، وي�صوِّ

%%capture
!pip install yellowbrick
from yellowbrick.text import TSNEVisualizer

tsne = TSNEVisualizer(colors = color_palette) # initializes the tool
tsne.fit(X_norm, y) # uses TSNE to reduce the data to 2 dimensions
tsne.show();

يمك��ن الآآن ت�صوي��ر البيان��ات ب�صريً��ا با�س��تخدام �أداة TSNEVisualizer الم�ألوف��ة م��ن مكتب��ة yellowbrick، وتم 
ا في الدر�س الثاني من الوحدة الثالثة؛ لت�صوير العناقيد ب�صريًا في البيانات الن�صيَّة. ا�ستخدام هذه الأأداة �أي�ضً

 �شكل 4.18: ت�صوير العناقيد
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يك�ش��ف الر�س��م ال�ش��جري عنقودين كبيرين يمكن تق�س��يمهما �إلى عناقيد �أ�صغر، ويُ�س��تخدم المقطع البرمجي التالي �أداة 
AgglomerativeClustering )التجمي��ع التكتل��ي(؛ لإإن�ش��اء ع�ش��رة عناقي��د، وه��و الع��دد الفعل��ي للعناقي��د الموج��ودة في 

البيانات:

 Adjusted Randالاكتم��ال(، و( Completenessو ،)التجان���س( Homogeneity :و�أخ�يررًا، تُ�س��تخدم م�ؤ�ش��رات
ل( وكلها تعرّفت عليها في الدر�س الثاني من الوحدة الثالثة؛ لتقييم جودة العناقيد الناتجة. )راند المعُدَّ

AC = AgglomerativeClustering(linkage = 'ward',n_clusters = 10)
AC.fit(X_norm) # applies the tool to the data

pred = AC.labels_ # gets the cluster labels

pred

array([9, 6, 3, ..., 4, 4, 3], dtype=int64)

from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering # used for agglomerative clustering
import scipy.cluster.hierarchy as hierarchy

hierarchy.set_link_color_palette(color_palette) # sets the color palette
plt.figure()

# iteratively merges points and clusters until all points belong to a single cluster 
linkage_flat = hierarchy.linkage(X_norm, method = 'ward')
hierarchy.dendrogram(linkage_flat)
plt.show()

ward )وارد( عبارة عن 
طريقة ربط تُ�ستخدم في 
التجميع التكتلي الهرمي.

 �شكل 4.19: الر�سم ال�شجري يُ�صنف البيانات �إلى عنقودين
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from sklearn.metrics import homogeneity_score, adjusted_rand_score, 
completeness_score

print('\nHomogeneity score:', homogeneity_score(y, pred))
print('\nAdjusted Rand score:', adjusted_rand_score(y, pred))
print('\nCompleteness score:', completeness_score(y, pred))

Homogeneity score: 0.09868725008128477

Adjusted Rand score: 0.038254515908926826

Completeness score: 0.101897123096584

Clustering with Feature Selection التجميع بانتقاء الخ�صائ�ص
ه��ة )HOG( لتحوي��ل بيان��ات  ��ط التك��راري للتدرج��ات الموجَّ في الدر���س ال�س��ابق تم تو�ضي��ح �أنّ ا�س��تخدام تحوي��ل المخُطَّ
ق التحويل نف�سه لاختبار  ال�صور �إلى �صيغة �أكثر دلالة ي�ؤدي �إلى �إنجاز �أعلى ب�شكل ملحوظ في ت�صنيف ال�صور، و�سيُطبَّ

ا تح�سين نتائج مهام تجميع ال�صور. ما �إذا كان ب�إمكانه �أي�ضً

from skimage.color import rgb2gray
from skimage.feature import hog
# converts the list of resized images to an array of grayscale images
X_gray = np.array([rgb2gray(img) for img in resized_images])
# computes the HOG features for each grayscale image in the array
X_hog = np.array([hog(img) for img in X_gray])
X_hog.shape

(1085, 54756)

لة �أن كل �صورة تُُمثَّل الآآن على هيئة متَّجَه بقيمة عددية هي: �أربعة وخم�س��ون �ألفًا و�س��بعمئة  يك�ش��ف �ش��كل البيانات المحوَّ
و�ستة وخم�سون )54,756(.

ي�ستخدِم المقطع البرمجي التالي �أداة TSNEVisualizer لت�صوير هذا التن�سيق الجديد:

tsne = TSNEVisualizer(colors = color_palette)
tsne.fit(X_hog, y)
tsne.show();

كما �س��بق تو�ضيحه بالتف�صيل في الدر���س الثاني من الوحدة الثالثة، ف�إن م�ؤ�ش��ري التجان���س والاكتمال ي�أخذان قيمًا بين 
0 و1، وترتفع قيمة م�ؤ�شر التجان�س �إلى �أق�صى حد عندما يكون لجميع نقاط العنقود الواحد العنوان الحقيقي الأأ�سا�سي 
نف�س��ه، كم��ا ترتف��ع قيم��ة م�ؤ�ش��ر الاكتم��ال �إلى الح��د الأأق�ص��ى عندم��ا تنتم��ي جمي��ع نق��اط البيان��ات الت��ي تحم��ل العن��وان 
ل قيمًا بين 0.5- و1.0، وترتفع �إلى الحد  الحقيقي الأأ�سا�س��ي نف�س��ه �إلى العنقود نف�س��ه، و�أخيًرا ي�أخذ م�ؤ�ش��ر راند المعُدَّ
الأأق�صى عندما تكون جميع نقاط البيانات التي لها العنوان نف�سه في العنقود نف�سه، وتكون جميع النقاط ذات العناوين 
ع تف�شل الخوارزمية بعد ت�صوير البيانات في العثور على عناقيد عالية الجودة  المخُتلفة في عناقيد متباينة، وكما هو متوقَّ
تتطابق مع فئات الحيوانات الفعلية، حيث �أن قيم الم�ؤ�شرات الثلاث منخف�ضة للغاية، وعلى الرغم من �أن مجرد القيام 
بت�سطيح البيانات كان كافيًا للح�صول على نتائج معقولة لت�صنيف ال�صور، �إلا �أن تجميع ال�صور في عناقيد يُُمثِّل م�شكلة 

�أكثر �صعوبة.
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لة، وعل��ى الرغم من وجود بع�ض ال�ش��وائب،  يُع��دُّ ه��ذا الت�صوي��ر �أك�ثرر م�صداقي��ة م��ن ال��ذي تم �إنتاج��ه للبيانات غ�يرر المحوَّ
ف�إن ال�شكل يُظهر عناقيد وا�ضحة ومف�صولة جيدًا، ويمكن الآآن ح�ساب الر�سم ال�شجري لمجموعة البيانات هذه.

plt.figure()
linkage_2 = hierarchy.linkage(X_hog,method = 'ward') 
hierarchy.dendrogram(linkage_2)
plt.show()

 �شكل 4.20: ت�صوير العناقيد

)HOG( هة ط تكراري للتدرجات الموجَّ  �شكل 4.21: الر�سم ال�شجري لفئات وجوه الحيوانات المخُتلفة با�ستخدام مُُخطَّ
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AC = AgglomerativeClustering(linkage = 'ward', n_clusters = 5)
AC.fit(X_hog)
pred = AC.labels_

print('\nHomogeneity score:', homogeneity_score(y, pred))
print('\nAdjusted Rand score:', adjusted_rand_score(y, pred))
print('\nCompleteness score:', completeness_score(y, pred))

Homogeneity score: 0.4046340612330986

Adjusted Rand score: 0.29990205334627734

Completeness score: 0.6306921317302154

يق�رترح الر�س��م ال�ش��جري خم�س��ة عناقي��د، وه��و بال�ضب��ط ن�ص��ف الع��دد ال�صحي��ح البال��غ ع�ش��رة عناقي��د. يتبن��ى المقط��ع 
ق �أداة AgglomerativeClustering )التجميع التكتلي( ويُظهر نتائج الم�ؤ�ش��رات  البرمجي التالي هذا الاقتراح ويطبِّ

الثلاثة:

تك�ش��ف النتائ��ج �أن��ه عل��ى الرغ��م م��ن �أن ع��دد العناقي��د الت��ي تم ا�س��تخدامها كان �أق��ل بكث�يرر م��ن الع��دد ال�صحي��ح، �إلا �أن 
لة. النتائج �أف�ضل بكثير من النتائج التي ظهرت عند ا�ستخدام الرقم ال�صحيح على البيانات غير المحوَّ

هة، ويُثبت �أنه يمكن �أن ي�ؤدي �إلى تح�س��ينات  ط التكراري للتدرجات الموجَّ ح ذلك ذكاء التحويل بوا�س��طة المخُطَّ ويو�ضِّ
��ه في ر�ؤي��ة الحا�س��ب، ولإإكم��ال التحلي��ل يُعي��د  ��ه ومه��ام التعلُّ��م غ�يرر الموجَّ رائع��ة في الأأداء ل��كل م��ن مه��ام التعلُّ��م الموجَّ

ل��ة بالعدد ال�صحي��ح للعناقيد: المقط��ع البرمج��ي الت��الي تجميع البيانات المحوَّ

ع، زادت قيم الم�ؤ�ش��رات ب�ش��كل عام، فعلى �س��بيل المثال تجاوز كل من التجان���س والاكتمال الآآن 0.55، مما  وكما هو متوقَّ
ي��دل عل��ى �أن الخوارزمي��ة تق��وم بعم��ل �أف�ض��ل فيم��ا يتعل��ق ب��كل م��ن: و�ض��ع الحيوان��ات الت��ي تنتمي لفئ��ة واح��دة في العنقود 

نف�سه، و�إن�شاء عناقيد نقية )Pure( تتكون في الغالب من فئة الحيوان نف�سِه.

AC = AgglomerativeClustering(linkage = 'ward', n_clusters = 10)
AC.fit(X_hog)
pred = AC.labels_

print('\nHomogeneity score:', homogeneity_score(y, pred))
print('\nAdjusted Rand score:', adjusted_rand_score(y, pred))
print('\nCompleteness score:', completeness_score(y, pred))

Homogeneity score: 0.5720932612704411

Adjusted Rand score: 0.41243540297103065

Completeness score: 0.617016965322667
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في ال�شبكة الع�صبية في الدر�س الأأول من الوحدة الثالثة، تم ا�ستخدام طبقة مخفية 
مكون�ة م�ن ثالث مئ�ة خلية ع�صبي�ة من نم�وذج الكلم�ة �إلى المتَّجَ�ه)Word2Vec(؛ 
ب نموذج الكلمة �إلى المتَّجَه م�سبقًا على مجموعة  لتمثيل كل كلمة، وفي تلك الحالة دُرِّ
 .)Google News( بيانات كبيرة جدًا تحتوي على ملايين الأأخبار من �أخبار قوقل
ا في مجال ر�ؤية الحا�س�ب،  بة م�س�بقًا �ش�ائعة �أي�ضً تُعدُّ نماذج ال�ش�بكات الع�صبية المدرَّ
وم�ن الأأمثل�ة المعه�ودة عل�ى ذل�ك نم�وذج VGG16 ال�ذي ي�ش�يع ا�س�تخدامه في مه�ام 
التع�رّف عل�ى ال�ص�ور، ويتب�ع نم�وذج VGG16 معماري�ة عميق�ة قائمة على ال�ش�بكات 
ب على  هً�ا دُرِّ الع�صبي�ة التر�ش�يحية يوج�د به�ا �س�ت ع�ش�رة طبق�ة، ويُع�دُّ نموذجًا موجَّ
مجموعة بيانات كبيرة من ال�صور المعَُنوَنة ت�سمى �شبكة ال�صور)ImageNet(، ومع 
ذلك، تتكون مجموعة بيانات التدريب الخا�صة بنموذج VGG16 من ملايين ال�صور 
ن ب�شكل كبير من قدرة النموذج على فهم الأأجزاء  ومئات العناوين المخُتلفة، مما يح�سِّ
حة  المخُتلف�ة م�ن ال�ص�ورة، وعلى غرار ال�ش�بكة الع�صبية التر�ش�يحية الب�س�يطة المو�ضَّ
�ا طبق�ة كثيف�ة نهائية تحتوي على  في ال�ش�كل 4.22، وي�س�تخدِم نم�وذج VGG16 �أي�ضً
�أربعة �آلاف و�ستة وت�سعين خلية ع�صبية لتمثيل كل �صورة قبل �إدخالها في طبقة المخُرَج 
ح هذا الق�سم كيف يمكن تكييف نموذج VGG16 لتجميع  )Output Layer(، ويو�ضِّ

م في الأأ�صل لت�صنيف ال�صور: مِّ ال�صور، على الرغم من �أنه �صُ
ب م�سبقًا. ل النموذج VGG16 الذي دُرِّ 1 حمِّ

2 �احذف طبقة المخُرَج من النموذج، فذلك يجعل الطبقة الأأخيرة الكثيفة هي طبقة 

المخُرَج الجديدة.
3 �ا�س�تخدم النم�وذج المقتط�ع )Truncated Model( - النم�وذج ال�س�ابق ال�ذي 

بيان�ات  مجموع�ة  في  �ص�ورة  كل  لتحوي�ل  من�ه-؛  الأأخيرة  الطبق�ة  اقتُطع�ت 
Animal Faces )وجوه الحيوانات( �إلى متَّجَه عددي له �أربعُ �آلاف و�ستٌ وت�سعون 

قيمة.
4 ا�ستخدم التجميع التكتلي؛ لتجميع المتَّجَهات الناتجة عن ذلك.

:)Dense Layer( الطبقة الكثيفة
ه�ي طبق�ة في ال�ش�بكات الع�صبي�ة ترتب�ط 
فيها كل العُقد التي في الطبقة ال�سابقة بكل 
العُق�د الت�ي في الطبق�ة الحالي�ة، حي�ث يتم 
الطبق�ة  العُق�د في  م�ن  الإإ�ش�ارات  تمري�ر 
ال�س�ابقة في ال�ش�بكة �إلى العُق�د في الطبق�ة 
�ق  دة، وتُطبَّ الحالي�ة بوا�س�طة وزني�ة مح�دَّ
 )Activation Function( دالَّة التن�شيط
على الإإ�شارات المر�سَلة �إلى الطبقة الكثيفة 

لتوليد نتائج الإإخراج النهائية.

:)Pooling Layer( طبقة التجميع
لع�صبي��ة  ا ت  ل�ش��بكا ا في  طبق��ة  ه��ي 
لفراغي��ة  ا د  بع��ا لأأ ا لتقلي��ل  تُ�س��تخدم 

لبيانات المدُخَلات.

:)Dropout Layer( طبقة الإإق�صاء
ف�رط  لمن�ع  تُ�س�تخدم  تنظي�م  ه�ي طريق�ة 
التخ�صي��ص في نم�وذج لمجموعة بيانات في 
ال�ش�بكات الع�صبية عن طريق �إق�صاء عُقد 
موجودة في الطبقة خلال كلّ دورة تدريب.

Clustering Using Neural Networks التجميع با�ستخدام ال�شبكات الع�صبية
�أح�دث ا�س�تخدام نم�اذج التعلُّ�م العمي�ق )ال�ش�بكات الع�صبي�ة العميق�ة ذات الطبقات المتعددة( ثورة في مج�ال تجميع ال�صور من خلال 
توفير خوارزميات قوية وعالية الدقة، ويمكنها تجميع ال�صور المت�شابهة معًا تلقائيًا دون الحاجة �إلى هند�سة الخ�صائ�ص. تعتمد العديد 
م�ن الطرائ�ق التقليدي�ة لتجمي�ع ال�ص�ور عل�ى خا�صي�ة الم�س�تخرِجات )Extractors( لا�س�تخراج معلوم�ات ذات مغ�زى م�ن �ص�ورة م�ا، 
وا�ستخدام هذه المعلومات لتجميع ال�صور المت�شابهة معًا، ويمكن �أن ت�ستغرق هذه العملية وقتًا طويلًًا وتتطلب خبرة في المجال لت�صميم 
خا�صي�ة الم�س�تخرِجات بخ�صائ��ص فعّال�ة. بالإإ�ضاف�ة �إلى ذل�ك -وكم�ا تم التو�ضي�ح في الدر��س ال�س�ابق- عل�ى الرغ�م م�ن �أن خا�صي�ة 
هة يمكنها بالفعل تح�سين النتائج، �إلا �أنها بعيدة كل البُعد  ط التكراري للتدرجات الموجَّ فات )Descriptors( مثل: تحويل المخُطَّ الوا�صِ
ع�ن الكم�ال، وبالت�أكي�د يوج�د مج�ال للتح�نيس. م�ن ناحي�ة �أخ�رى، يتمت�ع التعلُّ�م العمي�ق بالق�درة عل�ى تعلُّ�م تمثيالت الخ�صائ��ص م�ن 
البيانات الخام تلقائيًا، ويتيح ذلك لطرائق التعلُّم العميق معرفة الخ�صائ�ص �شديدة التمايز التي تلتقط الأأنماط الهامة وراء البيانات، 

مما ي�ؤدي �إلى تجميع �أكثر دقة وقوة، ولتحقيق ذلك تُ�ستخدم عدة طبقات مُُختلفة في ال�شبكة الع�صبية بما فيها:
• 	)Dense Layers( الطبقات الكثيفة
• 	 )Pooling Layers( طبقات التجميع
• 	)Dropout Layers( طبقات الإإق�صاء
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المدُخَل

يمك��ن ا�س��تخدام مكتب��ة TensorFlow ومكتب��ة Keras اللت�نين تعرّف��ت عليهم��ا في الدر���س ال�س��ابق للو�ص��ول �إلى نم��وذج 
VGG16 واقتطاعه، وتتمثّل الخطوة الأأولى في ا�ستيراد جميع الأأدوات المطلوبة:

from keras.applications.vgg16 import VGG16 # used to access the pre-trained VGG16 model
from keras.models import Model
            
model = VGG16() # loads the pretrained VGG16 model
# removes the output layer 
model = Model(inputs = model.inputs, outputs = model.layers[-2].output)

يُ�ضب��ط متغ�يِّررِّ المعالج��ة المتع��ددة multiprocessing=True )تفعي��ل المعالج��ة المتع��ددة( لت�س��ريع العملي��ة م��ن خ�الال 
ح�س��اب المتَّجَه��ات لل�ص��ور المتع��ددة بالت��وازي، وقب��ل �إكم��ال خط��وة التجمي��ع يُ�س��تخدم المقط��ع البرمج��ي الت��الي لت�صوي��ر 

:)Vectorized Data(البيانات المتّجِهة

tsne = TSNEVisualizer(colors = color_palette)
tsne.fit(X_VGG16, labels)
tsne.show();

ق المقطع البرمجي التالي المعالجة الأأولية الأأ�سا�س��ية نف�س��ها التي يتطلبها نموذج VGG16 مثل: تحجيم قيم �ألوان  يطبِّ
RGB لتكون بين 0 و1:

from keras.applications.vgg16 import preprocess_input
X_prep = preprocess_input(X)
X_prep.shape

(1085, 224, 224, 3)

لاح��ظ �أن �ش��كل البيان��ات يظ��ل كم��ا ه��و، �أي: �أل��فٌ وخم���سٌ وثمان��ون �ص��ورة، كل �ص��ورة منها �أبعاده��ا 224 × 224، وثلاث 
قنوات �ألوان RGB، وبعد ذلك يمكن ا�ستخدام النموذج المقتطع لتحويل كل �صورة �إلى متَّجه مكّون من 4,096 عدد.

X_VGG16 = model.predict(X_prep, use_multiprocessing = True)
X_VGG16.shape

34/34 [==============================] - 57s 2s/step

(1085, 4096)

يحذف الطبقة الأأخيرة من المُخرَج.
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النتائج مذهلة؛ لأأن الت�صوير الجديد يك�شف عناقيد مف�صولة عن بع�ضها بو�ضوح وتكاد تكون كاملة، كما �أن الف�صل  تُعدُّ
هة. ط التكراري للتدرجات الموجَّ لت بوا�سطة المخُطَّ هنا �أف�ضل بكثير من الف�صل الذي كان في البيانات التي حُوِّ

linkage_3 = hierarchy.linkage(X_VGG16, method = 'ward') 
plt.figure()
hierarchy.dendrogram(linkage_3)
plt.show()

يق�رترح الر�س��م ال�ش��جري �أربع��ة عناقي��د، وفي ه��ذه الحال��ة يمك��ن للممار���س �أن يتجاهل الاقتراح ب�س��هولة، ويتّب��ع الت�صوير 
ال�سابق بدلًًا منه والذي يبيّّن بو�ضوح وجود ع�شرة عناقيد.

 �شكل 4.23: ت�صوير العناقيد المت�شابهه

 VGG16 شكل 4.24: الر�سم ال�شجري الهرمي لفئات وجوه الحيوانات المخُتلفة با�ستخدام نموذج� 
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ح قيم الم�ؤ�شرات لكل من العناقيد الأأربعة والعناقيد الع�شرة: ي�ستخدِم المقطع البرمجي التالي التجميع التكتلي ويو�ضِّ

AC = AgglomerativeClustering(linkage = 'ward',n_clusters = 4)
AC.fit(X_VGG16)
pred=AC.labels_

print('\nHomogeneity score:', homogeneity_score(y, pred))
print('\nAdjusted Rand score:', adjusted_rand_score(y, pred))
print('\nCompleteness score:', completeness_score(y, pred))

Homogeneity score: 0.504687456015823

Adjusted Rand score: 0.37265351562538257

Completeness score: 0.9193141240200559

تثب��ت النتائ��ج �صح��ة الأأدل��ة الت��ي قدمه��ا الت�صوي��ر، وت���ؤدي التح��ولات الت��ي �أنتجه��ا نم��وذج VGG16 �إلى نتائ��ج مذهل��ة 
�إلى حد كبير لكل من العناقيد الأأربعة والعناقيد الع�شرة. في الواقع، ظهرت نتائج �شبه مثالية لجميع الم�ؤ�شرات الثلاثة 

عند ا�ستخدام ع�شرة عناقيد، مما يثبت �أن النتائج غالبًا تتوافق تمامًا مع فئات الحيوانات في مجموعة البيانات.
بة م�س��بقًا لغر�ض ا�س��تخدامها  يُع��دُّ نم��وذج VGG16 م��ن �أق��دم نماذج ال�ش��بكات الع�صبية التر�ش��يحية عالية الذكاء المدرَّ
بة  في تطبيقات  ر�ؤية الحا�س��ب، ومع ذلك نُ�ش��رت العديد من نماذج ال�ش��بكات الع�صبية التر�ش��يحية الذكية الأأخرى المدرَّ

.VGG16 م�سبقًا والتي تجاوز �أدا�ؤها �أداء نموذج

AC = AgglomerativeClustering(linkage='ward',n_clusters = 10) 
AC.fit(X_VGG16)
pred=AC.labels_

print('\nHomogeneity score:', homogeneity_score(y, pred))
print('\nAdjusted Rand score:', adjusted_rand_score(y, pred))
print('\nCompleteness score:', completeness_score(y, pred))

Homogeneity score: 0.8403973102506642

Adjusted Rand score: 0.766734821176714

Completeness score: 0.8509145102288217
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ه في تحليل ال�صور. ه مقارنة بتقنيات التعلُّم الموجَّ اذكر الميزة التي تتمتع بها تقنيات التعلُّم غير الموجَّ 	 1

د بع�ض مزايا ا�ستخدام التعلُّم العميق التي يمتاز بها على طرائق تجميع ال�صور التقليدية. عدِّ 	 3

��ل �ص��ورة م�س��طحة مُُختلف��ة  	�لدي��ك م�صفوف��ة قي��م موح��دة X_flat ت�ش��مل �ص��ورًا مُ�س��طحة، وكل �ص��ف في الم�صفوف��ة يمثِّ  2
عل��ى هيئ��ة متتالي��ة م��ن الأأع��داد ال�صحيح��ة ت�ترراوح ب�نين 0 و255. �أكم��ل المقط��ع البرمج��ي الت��الي، بحي��ث ي�س��تخدِم 

التجميع التكتلي في ت�صنيف ال�صور التي من X_flat �إلى خم�سة عناقيد مُُختلفة:

from 			    import AgglomerativeClustering # used for agglomerative clustering

AC = AgglomerativeClustering(linkage='ward', 			   )  

X_norm = 			    # normalizes the data

AC.fit(X_norm) # applies the tool to the data

pred = AC.			    # gets the cluster labels

تمرينات
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��ل �ص��ورة م�س��طحة مُُختلف��ة  	�لدي��ك م�صفوف��ة قي��م موح��دة X_flat ت�ش��مل �ص��ورًا م�س��طحة، وكل �ص��ف في الم�صفوف��ة يمثِّ  4
عل��ى هيئ��ة متتالي��ة م��ن الأأع��داد ال�صحيحةت�ترراوح  ب�نين 0 و255. �أكم��ل المقط��ع البرمج��ي الت��الي، بحي��ث ي�س��تخدِم 

طريقة  وارد )ward( لإإن�شاء وت�صوير ر�سم �شجري لل�صور في هذه الم�صفوفة:

import scipy.cluster.hierarchy as hierarchy # visualizes and supports hierarchical clustering tasks

import 			    as plt

X_norm = 			    # normalizes the data

plt.figure() # creates a new empty figure

linkage_flat=hierarchy.linkage(			   , method='			   ')  

hierarchy.			   (linkage_flat) 

plt.show() #shows the figure

ف الطريقة التي يُطبَّق بها التجميع بال�شبكات الع�صبية في تحليل ال�صور. 	��صِ  5
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تولي��د  في  الا�صطناع��ي  ال��ذكاء  ا�س��تخدام 
Using AI to Generate Images ال�صور

بينم��ا رك��زت خوارزمي��ات ر�ؤي��ة الحا�س��ب الت��ي تم تو�ضيحه��ا في الدر�س�نين 
ال�س��ابقين م��ن ه��ذه الوح��دة عل��ى فه��م الجوان��ب المخُتلف��ة ل�ص��ورة معيّن��ة، 
يُركّ��ز مج��ال تولي��د ال�ص��ور )Image Generation( في ه��ذا الدر���س 
 )Image Generation( على �إن�شاء �صور جديدة. فمجال توليد ال�صور
ل��ه تاري��خ طوي��ل يع��ود �إلى الخم�س��ينيات وال�س��تينيات من القرن الع�ش��رين، 
عندم��ا ب��د�أ الباحث��ون لأأول م��رة في �إج��راء تج��ارب عل��ى مع��ادلات ريا�ضي��ة 
لإإن�ش��اء ال�ص��ور، وفي ع�صرن��ا الح��الي نم��ا ه��ذا المج��ال لي�ش��مل مجموع��ة 
وا�س��عة م��ن التقني��ات. يُع��دُّ ا�س��تخدام الفراكت�الات )Fractals( من �أقدم 
و�أ�شهر تقنيات �إن�شاء ال�صور، والفراكتل هو �شكل �أو نمط هند�سي م�شابه 
لذاته، مما يعني �أنه يبدو مت�ش��ابهًا عند تكبيره بمقايي���س مُُختلفة، و�أ�ش��هر 
ح  فراكت��ل ه��و ال��ذي ي�ضم مجموعة  ماندل�وربرت )Mandelbrot( المو�ضَّ

في ال�شكل 4.25.
في �أواخر القرن الع�شرين، بد�أ الباحثون في ا�ستك�شاف �أ�ساليب �أكثر تقدمًا لتوليد ال�صور مثل ال�شبكات الع�صبية. 

يُعدُّ �إن�ش��اء �صورة من ن�صّ )Text-to-Image Synthesis( من �أكثر التقنيات �ش��يوعًا لإإن�ش��اء ال�صور با�س��تخدام ال�ش��بكات الع�صبية، 
ب ال�ش��بكة الع�صبية على مجموع��ة بيانات من  ��ة، فتُدرَّ وتت�ضم��ن ه��ذه التقني��ة تدري��ب �ش��بكة ع�صبي��ة عل��ى تولي��د �ص��ور م��ن �أو�صاف ن�صيَّ
��ة المرتبط��ة به��ا. وتتعلّم ال�ش��بكة ربط كلمات �أو عبارات معيّنة بخ�صائ�ص معيّنة لل�صورة مثل: �ش��كل العن�صر  ال�ص��ور والأأو�ص��اف الن�صيَّ
ب ال�ش��بكة ي�صب��ح م��ن الممك��ن ا�س��تخدامها في �إن�ش��اء �ص��ور جدي��دة بن��اءً عل��ى الأأو�ص��اف ال��واردة في الن���ص،  �أو لون��ه، وبمج��رد �أن تُ��درَّ

وتُ�ستخدم هذه التقنية في �إن�شاء مجموعة وا�سعة من ال�صور تتراوح ما بين العنا�صر الب�سيطة �إلى الم�شاهد المعقدة.
وهن��اك تقني��ة �أخ��رى لتولي��د ال�ص��ورة تتمثّ��ل في �إن�ش��اء �ص��ورة م��ن �ص��ورة )Image-to-Image Synthesis(، وتت�ضم��ن ه��ذه التقني��ة 
تدري��ب �ش��بكة ع�صبي��ة عل��ى مجموع��ة بيان��ات م��ن ال�ص��ور؛ لتتعلّ��م التع��رّف عل��ى الخ�صائ�ص الفري��دة لل�ص��ورة حتّى تولّد �ص��ورًا جديدة 
م�ش��ابهة لل�ص��ورة الموج��ودة، ولك��ن م��ع وج��ود اختلاف��ات. في الآآون��ة الأأخ�يررة ا�ستك�ش��ف الباحث��ون �إن�ش��اء �ص��ورة م��ن �ص��ورة بالا�ترس�ش��اد 
، وطرائ��ق  بن���صّ )Text-Guided Image-to-Image Synthesis(، مم��ا يجم��ع ب�نين نق��اط الق��وة في طرائ��ق �إن�ش��اء �ص��ورة م��ن ن���صّ
 ،)Text Prompts( ة�� �إن�ش��اء �ص��ورة م��ن �ص��ورة م��ن خ�الال ال�س��ماح للم�س��تخدِم بتوجي��ه عملي��ة الإإن�ش��اء با�س��تخدام توجيه��ات ن�صيَّ
وتُ�ستخدم هذه التقنية في توليد �صور عالية الجودة تتوافق مع التوجيه الن�صيّ، وتكون في الوقت ذاته م�شابهة ب�صريًا لل�صورة الطبيعية.
بن���صّ بالا�ترس�ش��اد  �ص��ورة  ر�س��م  في  تتمثّ��ل  المج��ال  ه��ذا  في  التقني��ات  ح��دث  �أ م��ن  خ��رى  �أ تقني��ة  هن��اك  خ�يررًا،   و�أ
��ز عل��ى م��لء الأأج��زاء المفق��ودة �أو التالف��ة م��ن ال�ص��ورة بن��اءً عل��ى و�ص��ف ن�ص��يٍّ مع�نين،   )Text-Guided Image-Inpainting(، ويُركِّ
م الو�صف الن�صيّ معلومات عن ال�ش��كل الذي يجب �أن تبدو عليه الأأجزاء المفقودة �أو التالفة من ال�صورة، والهدف من خوارزمية  ويقدِّ
م ه��ذا الدر���س �أمثل��ة عملي��ة عل��ى تولي��د ال�ص��ور م��ن خ�الال:  الر�س��م ه��ذه �أن تُ�س��تخدم المعلوم��ات؛ لإإن�ش��اء �ص��ورة واقعي��ة ومترابط��ة. يق��دِّ

�إن�شاء �صورة من ن�صّ، و�إن�شاء �صورة من �صورة بالا�ستر�شاد بن�صّ، ور�سم �صور بالا�ستر�شاد بن�صّ.

الدر�س الثالث
توليد البيانات المرئية 

 �شكل 4.25: فراكتل ماندلبروت 

236



توليد ال�صور والموارد الحا�سوبية
Image Generation and Computational Resources

ة مكلِّفة من الناحية الحا�س��وبيّة؛ لأأنها تت�ضمن ا�س��تخدام  �إن�ش��اء ال�صور مُهِمَّ
خوارزمي��ات معق��دة تتطل��ب ق��درات عالي��ة م��ن ق��وة المعالج��ة، وع��ادةً تت�ضم��ن 
ه��ذه الخوارزمي��ات معالج��ة كمي��ات كب�يررة م��ن البيان��ات مث��ل: نم��اذج ثلاثي��ة 
ا �إلى زيادة  الأأبع��اد، والنقو���ش، ومعلوم��ات الإإ�ضاءة، مما يمك��ن �أن ي�ؤدي �أي�ضً
��ة. يُع��دُّ ا�س��تخدام وح��دات معالج��ة الر�س��ومات  المتطلب��ات الحا�س��وبية للمُهِمَّ
)Graphics Processing Units - GPUs( �أح��د التقني��ات الرئي�س��ة الت��ي 
تُ�س��تخدم لت�س��ريع تولي��د ال�ص��ور. وعل��ى عك���س وح��دة المعالج��ة المركزي��ة 

م��ة للتعام��ل م��ع مجموع��ة وا�س��عة م��ن المه��ام، تم تح�س�نين وح��دة معالج��ة  )Central Processing Unit - CPU( التقليدي��ة المُ�صمَّ
الر�س��ومات حتّى تتنا�س��ب مع �أنواع العمليات الح�س��ابية المطلوبة لمعالجة ال�صور والمهام الأأخرى المتعلقة بالر�س��ومات، مما يجعلها �أكثر 
كفاءة في التعامل مع كميات كبيرة من البيانات و�إجراء عمليات ح�سابية معقدة، ويُعدُّ هذا �سببًا في ا�ستخدامها عادة في توليد ال�صور 
��ح ه��ذا الدر���س كي��ف يمكن��ك ا�س��تخدام من�ص��ة قوق��ل ك��ولاب )Google Colab( ال�ش��هيرة  والمه��ام الأأخ��رى المكلِّف��ة حا�س��وبيًّا. يو�ضِّ
للو�ص��ول �إلى بُني��ة تحتي��ة قوي��ة قائم��ة عل��ى وح��دة معالج��ة الر�س��ومات دون �أي تكلفة، وذلك با�س��تخدام ح�س��اب عادي عل��ى قوقل، وقوقل 
ك��ولاب ه��و من�ص��ة مجاني��ة تعتم��د عل��ى التقني��ة ال�س��حابية، وتتيح للم�س��تخدِمين كتاب��ة المقاطع البرمجي��ة، وتنفيذها، و�إج��راء التجارب، 

.)Jupyter Notebook( وتدريب النماذج في بيئة مفكرة جوبيتر

وحدة معالجة الر�سومات
:)Graphics Processing Unit - GPU(

م  هي نوع خا�ص من �أنواع المعالِِجات م�صمَّ
للتعامل مع كميات كبيرة من العمليات الح�سابية 

المطلوبة لمعالجة ال�صور والفيديوهات.

1 2

3

4 5

 �شكل 4.26: الو�صول �إلى من�صة قوقل كولاب 

للو�صول �إلى من�صة قوقل كولاب:

> 	1  .https://colab.research.google.com :اذهب �إلى
> 	2 ل الدخول بح�ساب Google )قوقل( الخا�ص بك.  �سجِّ
> 	3 ا�ضغط على Edit )تحرير(، ثم Notebook settings )�إعدادات المفكرة(. 
> 	5 4 ثم ا�ضغط على Save )حفظ(.  اختر GPU )وحدة معالجة الر�سومات(، 
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تعمل بيئة قوقل كولاب ب�شكل م�شابه لعمل مفكرة جوبيتر، وفيما يلي تجد مثال Hello World )مرحبًا بالعالََم( التقليدي:

3

5
2

1

4

 )Image Generation( خوارزميات توليد ال�صور
التي و�صفناها في هذا الف�صل م�صممة بطريقة تجعلها 
�إبداعيًة وبالتالي فهي لي�ست ثابتة، مما يعني �أنه من 
غير الم�ضمون �أن تقوم دائما بتوليد ال�صورة نف�سها 

للمُدخَلات نف�سها. وعليه، ف�إن ال�صور المولَّدَة المدرجة 
في هذا الف�صل مجرد �أمثلة على ال�صور التي يمكن 

توليدها با�ستخدام المقطع البرمجي.

نماذج الانت�شار وال�شبكة التوليدية التناف�سية
Diffusion Models and Generative Adversarial Networks

في ال�س��نوات الأأخ�يررة �ش��هد مج��ال تولي��د ال�ص��ور تُقدمً��ا كب�يررًا م��ع تطوي��ر �أ�س��اليب ونم��اذج مُُختلف��ة يمكنه��ا تولي��د �ص��ور 
واقعي��ة وعالي��ة الج��ودة م��ن م�ص��ادر مُُختلف��ة للمعلوم��ات، وهن��اك تقنيت��ان م��ن �أك�ثرر التقني��ات �ش��يوعًا وا�س��تخدامًا عل��ى 
الم�س��تقر  الانت�ش��ار  ونم��وذج   ،)GANs( التناف�س��ية  التوليدي��ة  ال�ش��بكة  هم��ا:  ال�ص��ور  لتولي��د  وا�س��ع  نط��اق 
)Stable Diffusion(. �ستتعرف في هذا الق�سم على المفاهيم والأأ�ساليب الرئي�سة الخا�صة بال�شبكة التوليدية التناف�سية 
ونموذج الانت�ش��ار الم�س��تقر، كما �س��يتم تقديم نظرة عامة على تطبيقاتها في توليد ال�صور، و�س��يتم مناق�ش��ة �أوجه الت�شابه 

والاختلاف بينهما، ومزايا كل تقنية وعيوبها.

 �شكل 4.27: ا�ستخدام مفكرة البايثون

لا�ستخدام مفكرة البايثون:

> 	1 ا�ضغط على File )ملف(، ثم على New notebook )مفكرة جديدة(. 
> 2 وفي المنطقة المجاورة التي �ستظهر لك ا�سحب 	 ا�ضغط على Files )ملفات(، 

 3 و�أفلت images )ال�صور( التي �ست�ستخدمها في الدر�س. 
> 	 4 يمكنك الآآن كتابة مقطعك البرمجي بلغة البايثون داخل خلية المقطع البرمجي، 

5 له من خلال ال�ضغط على الزر الموجود بجانب خلية المقطع البرمجي.  ثم �شغِّ
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توليد ال�صور بال�شبكة التوليدية التناف�سية
 Generating Images with Generative Adversarial Networks (GANs)

��ز  ��د )Generator( والمميِّ ال�ش��بكة التوليدي��ة التناف�س��ية ه��ي فئ��ة م��ن النم��اذج التوليدي��ة الت��ي تتك��ون م��ن مكون�نين رئي�س�نين وهم��ا: المولِّ
ب  ��دة م��ن ال�ص��ور الحقيقي��ة، ويُدرَّ ��ز تميي��ز ال�ص��ور المولَّ ��د بتولي��د �ص��ور زائف��ة، بينم��ا يح��اول المميِّ )Discriminator(، حي��ث يق��وم المولِّ
ز �أن ي�صبح �أف�ضل في اكت�شاف ال�صور الزائفة. تتمثّل  ز، ويحاول المميِّ د �أن "يخدع" المميِّ نان تدريبًا تناف�سيًّا، �إذ يحاول المولِّ هذان المكوِّ
�إح��دى المزاي��ا الرئي�س��ة لل�ش��بكة التوليدي��ة التناف�س��ية في قدرته��ا عل��ى تولي��د �ص��ور عالي��ة الج��ودة وواقعي��ة ي�صع��ب تمييزه��ا ع��ن ال�ص��ور 
��د  ��ا بع���ض القي��ود مث��ل: ع��دم التق��ارب )Non-convergence( �أو بعب��ارة �أخ��رى، ف�ش��ل �ش��بكتي المولِّ الحقيقي��ة، ولك��ن يوج��د به��ا �أي�ضً
��ز في التح�س��ن م��ع م��رور الوق��ت، ونق���ص التن��وع )Mode Collapse( في المخُرَج��ات، حي��ث ينت��ج النم��وذج نف���س المخُرَج��ات  والمميِّ

المت�شابهة مرارًا وتكرارًا بغ�ض النظر عن المدُخَلات.

Generating Images with Stable Diffusion توليد ال�صور بالانت�شار الم�ستقر
 ،)Text Encoder( ّز الن�ص الانت�شار الم�ستقر هو نموذج تعلُّم عميق لتوليد �صورة من ن�صّ، وتتكون هذه الطريقة من مكونين رئي�سين: مُرمِّ
ك الترميز المرئي معًا على مجموعة بيانات مكونة من بيانات  �ز الن��صّ ومفكِّ ب مُرمِّ ومف�كِّك الترمي�ز المرئ�ي)Visual Decoder(. ويُ�درَّ
ز الن�صّ هو �شبكة ع�صبية ت�أخذ مُدخَلات  ي ب�صورة مقابِلة �أو �أكثر. مُرمِّ ن�صو�ص وبيانات �صور مقترنة ببع�ضها؛ حيث يقترن كل مُدخَل ن�صِّ
له�ا �إلى ت�ضمني )Embedding(، والت�ضمني ه�و متَّجَ�ه ع�ددي ل�ه ع�دد ثابت من القي�م، ويلتقط تمثيل  �ة مث�ل: جمل�ة �أو فق�رة وتحوِّ ن�صيَّ
الت�ضمين هذا معنى الن�صّ المدُخَل. يتم ا�ستخدام نهج م�شابه في نموذج الكلمة �إلى المتَّجَه )Word2Vec( ونموذج ترميز الُجمل ثنائية 
الاتجاه من المحولات )SBERT( اللذين تم تو�ضيحهما في الوحدة الثالثة، حيث يولّدان ت�ضمينات للكلمات والجمل الفردية على الترتيب. 
ك الترميز  ك الترمي�ز المرئ�ي لتوليد �ص�ورة، ومفكِّ �ز عرب مف�كِّ ر بع�د ذل�ك ت�ضمني الن��صّ )Text Embedding( ال�ذي �أن�ش��أه المرُمِّ ويُُم�رِّ
ا نوع من ال�شبكات الع�صبية ويُنفذ عادةً با�ستخدام �شبكة ع�صبية تر�شيحية )CNN( �أو معمارية م�شابهة، وتُقارن ال�صورة  المرئي هو �أي�ضً
المولَّدة بال�صورة الحقيقية المقابلة الموجودة في مجموعة البيانات، ويُ�ستخدم الفرق بينهما لح�ساب الخ�سارة )Loss(، ثم تُ�ستخدم الخ�سارة 

ك الترميز المرئي؛ لتقليل الاختلاف بين ال�صور التي وُلِّدت وال�صور الحقيقية. ز الن�صّ ومفكِّ ات مُرمِّ لتحديث متغيِّرِّ

جدول  4.4: عملية تدريب الانت�شار الم�ستقر
ز الن�صّ للح�صول على ت�ضمين الن�صّ. ر المدُخَلات الن�صيَّة عبر مُرمِّ 1. مرِّ

ك الترميز المرئي لتوليد �صورة. ر ت�ضمين الن�صّ عبر مفكِّ 2. مرِّ
3. اح�سب الخ�سارة )الاختلاف( بين ال�صورة المولَّدة وال�صورة الحقيقية المقابلة لها الموجودة في مجموعة البيانات.
ك الترميز  المرئي، وعندما يكون الم�ستوى عاليًا يت�ضمن  ز الن�صّ ومفكِّ ات مُرمِّ 4. �ا�ستخدِم الخ�سارة؛ لتحديث متغيِّرِّ
 )Punishing( الخلاي��ا الع�صبي��ة الت��ي �س��اعدت عل��ى تقلي��ل الخ�س��ارة ومعاقب��ة )Rewarding(ذل��ك مكاف���أة

الخلايا الع�صبية التي �ساهمت في زيادتها.
ر الخطوات المذكورة �سابقًا مع �أزواج متعددة من الن�صو�ص وال�صور في مجموعة البيانات.  5. كرِّ

يُطبَّق المولِّد والمميِّز في ال�شبكة 
التوليدية التناف�سية في العادة 
با�ستخدام ال�شبكات الع�صبية 
التر�شيحية )CNNs( �أو �أي 

معمارية م�شابهة.
�صور زائفةالمولِّد�ضو�ضاء ع�شوائية

المميِّز �صور حقيقية

الخ�سارة 

عناوين تم التنب�ؤ بها

 �شكل 4.28: معمارية ال�شبكة التوليدية التناف�سية 
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ز  ق كلٌّ من نموذج ال�ش��بكة التوليدية التناف�س��ية ونموذج الانت�ش��ار الم�س��تقر نتائج مبهرة في مجال توليد ال�صور، ويُركِّ حقَّ
 )Diffusion-Based( الجزء المتبقي من هذا الدر�س على تقديم �أمثلة عملية بلغة البايثون على النهج القائم على الانت�شار
ة مكلِّفة حا�س��وبيًّا،  وال��ذي يُع��دُّ حاليً��ا �أح��دث م��ا تو�صل��ت �إلي��ه التقني��ة. كم��ا تم التو�ضي��ح م��ن قبل، يُع��دُّ توليد ال�ص��ور مُهِمَّ
ولذل��ك نو�صي��ك ب�ش��دة ب���أن تطب��ق جمي��ع �أمثل��ة البايث��ون عل��ى نظ��ام قوق��ل ك��ولاب الأأ�سا�س��ي �أو �أي بني��ة �أ�سا�س��ية مُُختلف��ة 

تدعمها وحدة معالجة ر�سومات يكون لديك حق الو�صول �إليها.
ي�س��تخدِم ه��ذا الف�ص��ل مكتب��ة diffusers الت��ي تُعدُّ حاليً��ا �أف�ضل مكتبة مفتوحة الم�صدر للنماذج القائمة على الانت�ش��ار، 

ويقوم المقطع البرمجي التالي بتثبيت المكتبة، وكذلك بع�ض المكتبات الإإ�ضافية المطلوبة:

%%capture
!pip install diffusers 
!pip install transformers
!pip install accelerate 

import matplotlib.pyplot as plt
from PIL import Image # used to represent images

Text-to-Image Generation ّتوليد ال�صورة من ن�ص
��ح ه��ذا الق�س��م الطريق��ة الت��ي يمك��ن به��ا ا�س��تخدام مكتب��ة diffusers لتولي��د �ص��ور تعتم��د عل��ى التوجي��ه الن�ص��يّ  يو�ضِّ
ال��ذي يقدم��ه الم�س��تخدِم، وتُ�س��تخدم الأأمثل��ة ال��واردة في ه��ذا الق�س��م نم��وذج stable-diffusion-v1-4 )الانت�ش��ار- 

ب م�سبقًا لتوليد ال�صورة من ن�صّ. الم�ستقر- الإإ�صدار 1-4 (، وهو نموذج �شائع مُدرَّ

# a tool used to generate images using stable diffusion
from diffusers import DiffusionPipeline
generator = DiffusionPipeline.from_pretrained("CompVis/stable-diffusion-v1-4")
# specifies what GPUs should be used for this generation 
generator.to("cuda")

image = generator("A photo of a white lion in the jungle.").images[0]
plt.imshow(image);

 A photo of a white lion in the jungle ي�ستجيب النموذج للتوجيه
)�ص��ورة �أ�س��د �أبي���ض في الغاب��ة( ب�ص��ورة مبه��رة وواقعي��ة ج��دًا، كم��ا ه��و 
التجريب با�س��تخدام التوجيهات الإإبداعية  ح في ال�ش��كل 4.29، ويُعدُّ مو�ضَّ
ه��و �أف�ض��ل طريق��ة لاكت�س��اب الخ�ربرة وفه��م ق��درات ه��ذا النه��ج ونق��اط 

�ضعفه.

 )Compute Unified Device Architecture - CUDA( معمارية �أجهزة الحا�سب الموحد
.)GPUs( هي من�صة حو�سبة موازية تتيح ا�ستخدام وحدات معالجة الر�سومات

معلومة

 �شكل 4.29: �صورة مولَّدة لأأ�سد �أبي�ض في الغابة
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ي�ضيف التوجيه )Prompt( التالي بُعدًا �إ�ضافيًّا لعملية التوليد، �إذ يطلب �أن يُر�سم �أ�سد �أبي�ض بطريقة بابلو بيكا�سو 
)Pablo Picasso(، وهو من �أ�شهر الر�سامين في القرن الع�شرين.

image = generator("A painting of a white lion in the style of Picasso.").
images[0]
plt.imshow(image);

ومرة �أخرى، النتائج مبهرة وتُظهر الإإبداع في عملية الانت�شار 
الم�س��تقر، فال�ص��ورة الناتج��ة ع��ن العملي��ة ه��ي في الواقع �صورة 
�أ�س��د �أبي�ض. ولكن على عك���س التوجيه ال�س��ابق، ي�ؤدي التوجيه 
الجدي��د �إلى �ص��ور ت�ش��به الر�س��م ب��دلًًا م��ن �أن ت�ش��به ال�ص��ور 
الفوتوغرافي��ة، بالإإ�ضاف��ة �إلى ذلك، ف�إن �أ�س��لوب اللوحة ي�ش��به 

بالفعل وب�شكل ملحوظ �أ�سلوب بابلو بيكا�سو.

# pipeline used for image to image generation with stable diffusion
from diffusers import StableDiffusionImg2ImgPipeline
# loads a pretrained generator model
generator = StableDiffusionImg2ImgPipeline.from_pretrained("runwayml/stable-
diffusion-v1-5")
# moves the generator model to the GPU (CUDA) for faster processing
generator.to("cuda")

init_image = Image.open("landscape.jpg")
init_image.thumbnail((768, 768)) # resizes the image to prepare it as input of the model
plt.imshow(init_image);

توليد �صورة من �صورة من خلال
الا�ستر�شاد بن�صّ

 Image-to-Image Generation
with Text Guidance

ي�س��تخدِم المث��ال الت��الي مكتب��ة diffusers لتولي��د �ص��ورة بن��اءً 
عل��ى مُدخَل�نين هم��ا: �ص��ورة موج��ودة تعم��ل ك�أ�سا���س لل�ص��ورة 
الجدي��دة الت��ي �س��يتم �إن�ش��ا�ؤها، وتوجي��ه ن�ص��يّ ي�ص��ف ال�ش��كل 

حة في الق�س��م ال�س��ابق كانت  ��ة تحوي��ل الن���صّ �إلى ال�صورة المو�ضَّ ال��ذي يج��ب �أن تب��دو علي��ه ال�ص��ورة المنتَج��ة. بم��ا �أن مُهِمَّ
��ة الجديدة �أن تكون ال�صورة الجديدة م�ش��ابهة لل�ص��ورة الأأ�صلية،  مح��دودة فق��ط بتوجي��ه ن�ص��يّ، فيج��ب �أن ت�ضم��ن المهُِمَّ

لةً ب�شكلٍ دقيق للو�صف الوارد في التوجيه الن�صيّ. ومُُمثِّ

 �شكل 4.30: �صورة مولَّدة لأأ�سد على نمط بيكا�سو
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# a detailed prompt describing the desired visual 
# for the produced image
prompt = "A realistic mountain 
landscape with a large castle." 
image = generator(prompt=prompt, 
image = init_image, strength=0.75).
images[0]
plt.imshow(image);

  strength ِّد النم��وذج �ص��ورة م�س��تجيبةً للتوجي��ه الن�ص��يّ وم�ش��ابهة ب�صريً��ا لل�ص��ورة الأأ�صلي��ة، ويُ�س��تخدم متغ�يِّرر�� في الواق��ع، يولِّ
)الق��وة( للتحك��م في الاخت�الاف الب�ص��ري ب�نين ال�صورة الأأ�صلية وال�صورة الجديدة، ويتخذ المتغيِّرِّ قيمًا بين 0 و1، وت�س��مح القيم 
الأأعلى للنموذج ب�أن يكون �أكثر مرونة و�أقل تقيُّدًا بال�صورة الأأ�صلية. على �سبيل المثال، يُ�ستخدم المقطع البرمجي التالي لنف�س 

prompt )التوجيه( من خلال �ضبط المتغيِّرِّ strength لي�ساوي 1.

# generate a new image based on the prompt and the
# initial image using the generator model
image = generator(prompt=prompt, 
image = init_image, strength=1).images[0]
plt.imshow(image);

ت�ؤك��د ال�ص��ورة الناتج��ة في �ش��كل 4.33 �أن زي��ادة قيم��ة متغ�يِّررِّ الق��وة ت���ؤدي �إلى �ش��كل 
ا �أقل ت�ش��ابهًا �إلى حد  ب�ص��ري �أف�ض��ل بالإإر�ش��اد ال��وارد في التوجي��ه الن�ص��ي، ولكن��ه �أي�ضً

كبير مع ال�صورة المدُخَلة.
وهذا مثال نموذجي �آخر، يت�ضح مُُخرَجه في ال�شكل 4.34.

init_image = Image.open("cat_1.jpg")
init_image.thumbnail((768, 768))
plt.imshow(init_image);

المثال الموجود في ال�شكل 4.31 ي�ستخدِم النموذج 
المدرَّب م�سبقًا stable-diffusion-v1-4 المنا�سب 

لتوليد �صورة من �صورة من خلال التوجيه الن�صي.

 �شكل 4.31: �صورة المنظر الطبيعي الأأ�صلية

 �شكل 4.32: �صورة منظر طبيعي مولَّدة بقوة = 0.75

 �شكل 4.33: �صورة منظر طبيعي مولَّدة بقوة = 1

 �شكل 4.34: �صورة القطّة الأأ�صلية 
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و�سيُ�ستخدم المقطع البرمجي التالي لتحويل هذه ال�صورة �إلى �صورة tiger )نمر(:

prompt = "A photo of a tiger"
image = generator(prompt=prompt, image=init_image, strength=0.5).images[0]
plt.imshow(image);

تتقي��د المحاول��ة الأأولى بقيم��ة المتغ�يِّررِّ strength، مم��ا �أدّى 
�إلى �ص��ورة تب��دو وك�أنه��ا مزي��ج ب�نين النم��ر والقطّ��ة الموجودة 
��ح في ال�ش��كل 4.35،  في ال�ص��ورة الأأ�صلي��ة، كم��ا ه��و مو�ضَّ
وتَ��دُل ال�ص��ورة الجدي��دة عل��ى �أن الخوارزمية لم تكن لديها 
الق��وة الكافي��ة لتحوي��ل وج��ه القطّ��ة تحوي�اًلًا �صحيحً��ا �إلى 
وج��ه نم��ر، وتظ��ل الخلفي��ة م�ش��ابهة ج��دًا لخلفي��ة ال�ص��ورة 

الأأ�صلية.
بع��د ذل��ك، تت��م زي��ادة المتغ�يِّررِّ strength لل�س��ماح للنم��وذج 
بالابتعاد عن ال�صورة الأأ�صلية والاقتراب �أكثر من التوجيه 

الن�صيّ.

image = generator(prompt=prompt, 
image = init_image, strength=0.75).
images[0]
plt.imshow(image);

في الواق��ع، ال�ص��ورة الجدي��دة المعرو�ض��ة ه��ي �ص��ورة نم��ر، 
ولك��ن لاح��ظ �أن البيئ��ة المحيط��ة بالحي��وان وو�ضعي��ة جلو�س��ه 
وزواي��اه تظ��ل �ش��ديدة ال�ش��به بال�صورة الأأ�صلي��ة، ويَدُل ذلك 
عل��ى �أن النم��وذج م��ا زال واعيً��ا بال�ص��ورة الأأ�صلي��ة وح��اولَ 
�أن يحاف��ظ عل��ى عنا�ص��ر كان لا ب��د �ألا تُغ�يرر؛ حتّ��ى يق�رترب 

�أكثر من التوجيه الن�صيّ.

 �شكل 4.35: �صورة نمر مولَّدة بقوة = 0.5

 �شكل 4.36: �صورة النمر مولَّدة بقوة = 0.75
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Text-Guided Image-Inpainting ّر�سم �صورة بالا�ستر�شاد بن�ص
ز المثال التالي على ا�ستخدام نموذج الانت�شار الم�ستقر لا�ستبدال �شكل ب�صري جديد ي�صفه التوجيه الن�صيّ ب�أجزاء  يُركِّ
ب م�س��بقًا stable-diffusion-inpainting )ر�س��م  مح��ددة م��ن �ص��ورة معيّن��ة، ويُ�س��تخدم له��ذا الغر���ض النم��وذج الم��درَّ
-الانت�ش��ار- الم�س��تقر(، ويق��وم المقط��ع البرمج��ي الت��الي بتحمي��ل �ص��ورة قطّ��ة عل��ى مقع��د، وهن��اك قن��اع )Mask( يع��زل 

الأأجزاء المحددة من ال�صورة التي تغطيها القطّة:

# tool used for text-guided image in-painting
from diffusers import StableDiffusionInpaintPipeline
init_image = Image.open("cat_on_bench.png").resize((512, 512))
plt.imshow(init_image);
mask_image = Image.open("cat_mask.jpg").resize((512, 512))
plt.imshow(mask_image);

القناع )Mask(هو �صورة ب�سيطة بالأأبي�ض والأأ�سود لها نف�س �أبعاد ال�صورة الأأ�صلية بال�ضبط، والأأجزاء التي ا�ستُبدلت 
في ال�صورة الجديدة تُُميز باللون الأأبي�ض، في حين �أن الأأجزاء الأأخرى من القناع �سوداء. بعد ذلك، يتم تحميل النموذج 
ب م�س��بقًا، ويت��م �إن�ش��اء prompt )التوجي��ه( لك��ي تو�ض��ع �ص��ورة رائ��د الف�ض��اء م��كان القط��ة الت��ي في ال�ص��ورة  الم��درَّ

الأأ�صلية، كما يظهر في ال�شكل 4.39.

generator = StableDiffusionInpaintPipeline.from_pretrained("runwayml/stable-
diffusion-inpainting")
generator = generator.to("cuda")

prompt = "A photo of an astronaut"
image = generator(prompt=prompt, image=init_image, mask_image=mask_image).
images[0]
plt.imshow(image);

 �شكل 4.38: قناع �صورة القطّة �شكل 4.37: �صورة القطّة الأأ�صلية
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نجح��ت ال�ص��ورة الجدي��دة في �أن تظه��ر �ص��ورة واقعي��ة للغاي��ة 
لرائد الف�ضاء الذي و�ضعته مكان القطة التي كانت في ال�صورة 
الأأ�صلية، كما يمتزج هذا ال�ش��كل الب�صري ب�سلا�س��ة مع عنا�صر 

الخلفية والإإ�ضاءة في ال�صورة.
في الواق��ع، حتّ��ى ل��و كان القن��اع �أب�س��ط و�أق��ل دق��ة، يمك��ن �إنت��اج 

بديل واقعي. لاحظ �صورة المدُخَل والقناع التاليين:

init_image = Image.open("desk.jpg").resize((512, 512))
plt.imshow(init_image);
mask_image = Image.open("desk_mask.jpg").resize((512, 512))
plt.imshow(mask_image);

في ه��ذا المث��ال، يغط��ي القن��اع جه��از الحا�س��ب المحم��ول الموج��ود في و�س��ط ال�ص��ورة، ث��م يُ�س��تخدم prompt )التوجي��ه(
التالي والمقطع البرمجي ليتم و�ضع �صورة الكتاب مكان جهاز الحا�سب المحمول الموجود في ال�صورة الأأ�صلية:

prompt = "A photo of a book"
image = generator(prompt=prompt, image=init_image, mask_image=mask_image).
images[0]
plt.imshow(image);

عل��ى الرغ��م م��ن �أن prompt )التوجي��ه( طل��ب �إدخ��ال كائ��ن 
)كت��اب( يختل��ف اختلافً��ا كب�يررًا عن الكائن الذي ا�س��تُبدل وهو 
)جه��از الحا�س��ب المحم��ول(، فق��د ق��ام النم��وذج بعم��ل جي��د في 
مزج الأأ�شكال والأألوان؛ لإإن�شاء �شكل ب�صري دقيق، ومع التُقدم 
الم�ستمر في تقنيات تعلُّم الآآلة ور�سومات الحا�سب، من المحتمل 

�أن تُن�شِئَ �صورًا �أكثر �إبهارا و�أكثر واقعية في الم�ستقبل.

 �شكل 4.39: �صورة رائد ف�ضاء مولَّدة

 �شكل 4.42: �صورة مكتب مولَّدة وعليها كتاب

 �شكل 4.41: قناع �صورة المكتب �شكل 4.40: �صورة المكتب الأأ�صلية
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ف باخت�صار عملية ر�سم �صورة بالا�ترس�شاد بن�صّ. 	��صِ  1

ف عملية تدريب نماذج الانت�شار الم�ستقر. 	��صِ  2

تمرينات
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diffusers لإإن�ش��اء �ص��ورة لحيوان��ك المف�ض��ل وه��و ي���أكل طعام��ك  DiffusionPipeline م��ن مكتب��ة  �أداة  	�ا�س��تخدِم   4
ة. المف�ضل. يمكنك ا�ستخدام من�صة قوقل كولاب في هذه المهُِمَّ

	�ا�س��تخدِم �أداة StableDiffusion2ImagePipleline م��ن مكتب��ة diffusers لتحوي��ل الحي��وان في ال�ص��ورة المر�س��ومة   5
ة. في التمرين ال�سابق �إلى حيوان �آخر من اختيارك. يمكنك ا�ستخدام من�صة قوقل كولاب في هذه المهُِمَّ

ف المولِّد والمميِّز في ال�شبكة التوليدية التناف�سية. 	��صِ  3
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لا ت�س��تجيب كل مجموع��ة بيان��ات بالطريقة نف�س��ها للتدريب ب��كل خوارزميات الت�صنيف، 
ب ا�ستخدام خوارزميات  ولكي تح�صل على �أف�ضل النتائج لمجموعة بياناتك عليك �أن تجرِّ
مُُختلف��ة، وتُق��دم ل��ك مكتب��ة Sklearn في البايث��ون مجموع��ة متنوّع��ة م��ن الخوارزمي��ات 

التي يمكنك تجريبها، بما فيها الخوارزميات التالية:
.RandomForestClassifier ا�ستورد خوارزمية sklearn.ensemble.forest من� >

.GaussianNB ا�ستورد خوارزمية sklearn.naive_bayes من >
.SVC ا�ستورد خوارزمية sklearn.svm من>

ا�س��تخدِم مجموع��ة تدري��ب وج��وه الحيوانات لتدريب نم��وذج يحقق �أكبر دقة ممكنة على 
مجموعة الاختبار.

1

�أع�الاه  المذك��ورة  الخوارزمي��ات  م��ن  ب��كل   SGDClassifier خوارزمي��ة  ا�س��تبدِل 
د �أف�ضلها. )RandomForestClassifier, GaussianNB, SVC( وحاول �أن تحدِّ

2

به. �أعِد ت�شغيل مفكرتك بعد كل عملية ا�ستبدال لح�ساب دقة كل نموذج جديد تجرِّ 3

د النموذج الذي حقق �أف�ضل دقة. �أن�شئ تقريرًا يقارن دقة كل النماذج التي جرّبتَها وحدِّ 4

الم�شروع
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ماذا تعلّمت

ف عليها.<	 �إعداد ال�صور للتعرُّ
����ه لت�صني����ف <	 ا�س����تخدام المكتب����ات وال����دوال لإإن�ش����اء نم����اذج التعلُّ����م الموجَّ

ال�صور.
و�صف طريقة تركيب ال�شبكات الع�صبية.<	
����ه لعنق����دة <	 ا�س����تخدام المكتب����ات وال����دوال لإإن�ش����اء نم����اذج التعلُّ����م غ��ير�ر الموجَّ

ال�صور.
�إن�شاء ال�صور من خلال توفير التوجيه الن�صيّ.<	
�إكمال الأأجزاء الناق�صة ل�صورة ببيانات واقعية.<	

Computer Visionر�ؤية الحا�سب

ال�شبكة الع�صبية 
التر�شيحية

Convolutional Neural 
Network - CNN

Diffusion Modelنموذج الانت�شار

Feature Engineeringهند�سة الخ�صائ�ص

Feature Selectionانتقاء الخ�صائ�ص

ال�شبكة التوليدية 
التناف�سية

Generative 
Adversarial Network 
- GAN

ط تكراري  مُُخطَّ
هة للتدرجات الموجَّ

Histogram of Oriented 
Gradients - HOG

Image�صورة

Image Generationتوليد ال�صور

المعالجة الأأوليَّة 
Image Preprocessingلل�صور

Network Layerطبقة ال�شبكة

Recognitionالتعرّف

Stable Diffusionالانت�شار الم�ستقر

Standard Scalingتحجيم قيا�سي

Visual Dataبيانات مرئية

الم�صطلحات الرئي�سة
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5. �خوارزميات التح�سين 
و�اتخاذ القرار

�س����يتعرّف الطال����ب في ه����ذه الوح����دة على عدة خوارزمي����ات وتقنيات ت�س����اعده في �إيجاد �أكثر 
الحلول كفاءة لم�ش����كلات التح�س��ين�ن المعقدة، كما �س����يتعلّم طريقة عمل خوارزميات التح�س��ين�ن، 
وخوارزمي����ات اتخ����اذ الق����رار، وطريق����ة تطبيقه����ا لح����لّ م�ش����كلات متعلق����ة بالع����الم الواقع����ي 

ترتبط بتخ�صي�ص الموارد والجدولة وتح�سين الم�سارات. 

�أهداف التعلُّم
بنهاية هذه الوحدة �سيكون الطالب قادرًا على �أن:

يُ�صنِّف طرائق التح�سين لمعالجة م�شكلات معقدة.<	
ف خوارزميات اتخاذ القرار المخُتلفة.<	 يَ�صِ
يَ�ستخدِم البايثون لحلّ م�شكلات تخ�صي�ص الموارد المتعلقة بفِرق العمل.<	
يَحلّ م�شكلات الجدولة با�ستخدام خوارزميات التح�سين.<	
يَ�ستخدِم البايثون لحلّ م�شكلات الجدولة.<	
يَ�ستخدِم البرمجة الريا�ضية لحلّ م�شكلات التح�سين.<	
	>.)Knapsack Problem( ف م�شكلة حقيبة الظهر يُعرِّ
	>.)Traveling Salesman Problem( ف م�شكلة البائع المتُجوّل يُعرِّ

الأأدوات
	>)Jupyter Notebook( مفكّرة جوبيتر
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)Constraint( القيد
هو تحديد الوزن.

(Objective Function) الدالة المو�ضوعية
هي زيادة عدد العنا�صر المعُالََجة والمر�سَلة.

خوارزميات التح�سين في الذكاء الا�صطناعي
Optimization Algorithms in AI

يُ�ستخدم الذكاء الا�صطناعي في مُُختلف ال�صناعات لاتخاذ قرارات تت�سم بالكفاءة والدقة، ويُعدُّ 
ا�ستخدام خوارزميات تعلُّم الآآلة �إحدى طرائق الذكاء الا�صطناعي المُ�ستخدَمة في اتخاذ القرارات. 
وكما تعلّمت في الوحدة ال�سابقة، ف�إن خوارزميات تعلُّم الآآلة تقوم بتمكين الذكاء الا�صطناعي من 
التعلُّم بوا�سطة البيانات ومن ثَمّ القيام بالتنب�ؤات �أو تقديم التو�صيات. على �سبيل المثال، في مجال 
الرعاي�ة ال�صحي�ة، يُُمك�ن ا�س�تخدام ال�ذكاء الا�صطناعي للتنب�ؤ بنتائج المر�ض�ى والتو�صية بخُطط 
علاجي�ة بن�اءً عل�ى البيان�ات الت�ي جُمعت من ح�الات مماثلة. وفي مجال التمويل، يُُمكن ا�س�تخدام 
ال�ذكاء الا�صطناع�ي في اتخ�اذ ق�رارات ا�س�تثمارية بوا�س�طة تحليل مجموعات كبيرة من البيانات 
المالي�ة وتحدي�د الأأنم�اط الت�ي تبنّي المخاط�ر �أو الفر�ص المحتملة. وعلى الرغم م�ن �أن خوارزميات 
تعلُّم الآآلة تحظى ب�شعبية متزايدة �إلا �أنها لي�ست النوع الوحيد من خوارزميات الذكاء الا�صطناعي 
التي يُُمكن ا�ستخدامها في اتخاذ القرارات، فهناك طريقة �أخرى تتمثل في ا�ستخدام خوارزميات 
دة بناءً على قيود و�أهداف معيّنة. التح�سين التي تُ�ستعمَل بوجه عام لإإيجاد �أف�ضل حلّ لم�شكلة محدَّ

يهدف التح�سين �إلى تحقيق الت�صميم الأأف�ضل بالن�سبة لمجموعة من المعايير �أو القيود ذات الأأولوية، 
وت�ش�مل تعزيز عوامل معيّنة مثل: الإإنتاجية، والموثوقية، وطول العمر، والكفاءة، وفي الوقت نف�س�ه 

تقليل عوامل �أخرى مثل: التكاليف، والفاقد، والتوقف عن العمل، والأأخطاء.

:)Constraints( القيود
��د  تقيِّ �ش��روط  بمثاب��ة  ه��ي 
الأأق�ص��ى  الح��ل، مث��ل الح��د 
يمك��ن  ال��ذي  الط��رد  ل��وزن 

�شحنه.

الدوال المو�ضوعية 
:(Objective Functions)

د مدى اقتراب  هي معايير تحدِّ
النتائ�ج  م�ن  م  المق�دَّ الح�ل 
م�س�افة  تقلي�ل  مث�ل  المطلوب�ة، 

ال�سفر ل�شاحنة تو�صيل.  

Allocation Problems م�شكلات التخ�صي�ص
تُعدُّ م�ش��كلات التخ�صي�ص من م�ش��كلات التح�س�نين ال�ش��ائعة؛ ففيها يتم تخ�صي�ص مجموعة من الموارد مثل: العمّال، �أو الآآلات، 
�أو الأأموال لمجموعة من المهام �أو الم�شاريع ب�أعلى كفاءة ممكنة، وتن��شأ هذه الم�شكلات في مجموعة وا�سعة من المجالات بما فيها 
الت�صني��ع والخدم��ات اللوج�س��تية و�إدارة الم�ش��اريع والتموي��ل، ويُُمك��ن �صياغته��ا بطرائ��ق مُُختلف��ة بن��اءً على قيوده��ا و�أهدافها. في 

هذا الدر�س �ستتعرّف على م�شكلات التخ�صي�ص وخوارزميات التح�سين الم�ستخدَمة لحلّها.

الدر�س الأأول
م�شكلة تخ�صي�ص الموارد 

 �شكل 5.1: ا�ستخدام خوارزميات 
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بعد ذلك، �ست�شاهد عددًا من الأأمثلة، ولكل مثال منها قيود ودوال مو�ضوعية خا�صة به.

الدوال المو�ضوعيةالقيود

�شركات النقل

	ͳ و�ضع �أطُر زمنية للتو�صيل؛ ل�ضمان تو�صيل الطرود وفق
د. �إطار زمني محدَّ

	ͳ توفير �سِ�عة مركب�ات التو�صي�ل؛ ل�ضم�ان ا�س�تخدام المركب�ة
المنا�س�بة ل�كل عملي�ة تو�صي�ل، ومقدرته�ا عل�ى حم�ل الكمية 

اللازمة من الطرود.
	ͳ توفير ال�سائقين والموظفين، ومراعاة تق�سيم �أوقات عملهم؛

ل�ضمان كفاءة العمل، وعدم تكليفهم ب�أعمال فوق قدرتهم.

	ͳ التو�صي��ل وم�س��افة تقلي��ل )Minimizing( وق��ت 
ال�سفر؛ لخف�ض التكلفة وتح�سين الكفاءة.

	ͳ ع��دد الط��رود في كل مركب��ة؛)Maximizing( زي��ادة
لتقليل عدد الرحلات اللازمة.

	ͳ ر�ض��ا العم�الاء م��ن خ�الال )Maximizing( زي��ادة
د وف��ق �إط��ار زمن��ي  تو�صي��ل الط��رود في وق��ت مح��دَّ

د.  محدَّ

جدولة 
خطوط 
الطيران

	ͳ ر الطائرات وجداول ال�صيانة؛ ل�ضمان �إجراء ال�صيانة تَوَفُّ
الجيدة لها، ومدى جاهزيّتها للرحلات. 

	ͳ قي��ود مراقب��ة الحرك��ة الجوي��ة؛ لتجنُّ��ب الت�أخ�يرر وتقلي��ل
ا�ستهلاك الوقود.

	ͳ مراع��اة حاج��ة الم�س��افر وتف�ضيلات��ه؛ لجدول��ة رح�الات
الطيران الأأن�سب للم�سافرين.

	ͳ ت�أخ��ر رح�الات الط�يرران �أو )Minimizing( تقلي��ل
�إلغائها؛ لزيادة ر�ضا العملاء.

	ͳ ا�س��تغلال الطائ��رات؛ لتقليل )Maximizing( زي��ادة
التكاليف وتح�سين الكفاءة.

	ͳ الإإي��رادات م��ن خ�الال عم��ل )Maximizing( زي��ادة
عرو���ض خا�ص��ة عل��ى رح�الات الط�يرران عالي��ة الطل��ب، 

وتعديل �أ�سعار التذاكر بناءً على الطلب.

الم�صنِّعُون

	ͳ س��عة الإإنت��اج والمهل��ة الزمنية؛ ل�ضمان ت�صني��ع المنُتَجات في�
الوقت المنا�سب.

	ͳ توف�يرر الم��واد و�س��عة التخزي��ن؛ لتجنُّ��ب نف��اد المخ��زون �أو
تكد�سه.

	ͳ تقلّب��ات الطل��ب؛ لتعدي��ل جداول الإإنتاج بن��اء على التغيرات
في طلبات العملاء.

	ͳ تكالي�ف الإإنت�اج م�ن خالل )Minimizing( تقلي�ل
تح�سين ا�ستخدام الموارد وتقليل الفاقد.

	ͳ كف�اءة الإإنت�اج م�ن خالل )Maximizing( زي�ادة
جدولة دورات الإإنتاج؛ لتقليل �أوقات التجهيز والتبديل.

	ͳ العمالء م�ن خالل زي�ادة )Maximizing( ر�ض�ا 
�ضمان توفير المنُتَجات عند الحاجة �إليها.

�إدارة المخزون 
في ال�شركات

	ͳ إدارة دقيق��ة لم�س��تويات� �س��عة تخزي��ن مح��دودة تتطل��ب 
المخزون.

	ͳ ف�رترات مهل��ة الت�س��ليم وتنوّعه��ا، الت��ي ت�ؤث��ر عل��ى مق��دار
المخزون الذي يجب الاحتفاظ به في �أي وقت.

	ͳ.توفير ميزانية؛ ل�شراء مخزون

	ͳ الرب��ح م��ن خ�الال �ضم��ان )Maximizing( زي��ادة
وجود م�س��تويات كافية من مخزون ال�س��لع ذات هام���ش 

الربح العالي. 
	ͳ تكالي��ف التخزين من خلال )Minimizing( تقلي��ل

عات الطلب. تح�سين م�ستويات المخزون بناءً على توقُّ
	ͳ ر�ض��ا العم�الاء م��ن خ�الال )Maximizing( زي��ادة

ر المنُتَجات المنا�س��بة في الوقت المنا�س��ب وفي  �ضمان توفُّ
الم��كان المنا�س��ب، وبتقلي��ل نف��اد المخ��زون والت�أخ�يرر 
والم�شكلات الأأخرى التي قد ت�ؤثر على تجربة العملاء.

�شركات 
الطاقة

	ͳ.مراعاة الطلب على الكهرباء وتقلّباته
	ͳ.ر المواد الخام وموارد الطاقة ال�ضرورية توفُّ
	ͳ قي��ود النق��ل والتوزي��ع مث��ل: �س��عة ال�ش��بكة والم�س��افة ب�نين

م�صانع توليد الطاقة والم�ستهلكين.

	ͳ تكلف��ة تولي��د الكهرب��اء )Minimizing( تقلي��ل
وتوزيعها من خلال تح�سين ا�ستخدام الموارد.

	ͳ وف�ش��ل الطاق��ة  ه��در   )Minimizing( تقلي��ل 
الخدمات.
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يُُمك��ن نمذج��ة كل التطبيق��ات ال��واردة �س��ابقًا في �ص��ورة م�ش��كلات معق��دة له��ا ع��دد كب�يرر من الحل��ول الممُكنة. على �س��بيل 
ز على ت�شكيل فريق، حيث تن��شأ الم�شكلة عندما يكون لديك: ر في م�شكلة تخ�صي�ص الموارد المعهودة التي تركِّ المثال، فكِّ

• مجموعة كبيرة من العمّال يمتلكون مهارات مُُختلفة.	
• دة من المهارات لأأجل �إكمالها.	 ة تتطلب مجموعةً فرعية محدَّ مُهِمَّ

 )Constraint( ويتمثّ��ل اله��دف في تكوي��ن فري��ق ب�أق��ل ع��دد ممك��ن م��ن العمّ��ال، م��ع الالت��زام في الوق��ت نف�س��ه بالقي��د
ة.  الذي ين�صّ على توفّر جميع المهارات المطلوبة في �أع�ضاء الفريق؛ لأأداء المهُِمَّ

على �سبيل المثال، تخيل �سيناريو ب�سيطًا يوجد فيه خم�سة عمال: 

العدد الإإجمالي للفِرق 
المخُتلفة التي يُُمكنك 

 تكوينها هو:
 ,5 + 10 + 10 + 5 + 1 = 31 
ويُُمكن ح�ساب العدد 
ا وفقًا للمعادلة:  �أي�ضً

.25 - 1

العامل الأأول
المهارات: م1، م3، م6

العامل الثاني
المهارات: م2، م3

العامل الثالث
المهارات: م1، م2، م3

العامل الرابع 
المهارات: م2، م4

العامل الخام�س
المهارات: م5

العامل الثاني 
المهارات: م2، م3 

العامل الأأول 
المهارات: م1، م3، م6 

العامل الثالث 
المهارات: م1، م2، م3 

العامل الخام�س 
المهارات: م5 

وهناك حلّ �آخر يتمثّل في تكوين فريق ي�ش�مل العمّال: 
الأأول والثاني والثالث والخام�س، وعلى الرغم من �أن 
هذا الفريق يغطي كل المهارات ال�س�ت، �إلا �أنه يتطلب 
ا عمّالًًا �أكثر، مما يجعل هذا الحلّ ممكنًا، ولكنه  �أي�ضً

لي�س الحلّ الأأمثل.

العامل الأأول 
المهارات: م1، م3، م6 

العامل الرابع 
المهارات: م2، م4 

العامل الخام�س 
المهارات: م5 

يك�ش��ف تقيي��م كل الفِ��رق الإإح��دى والثلاثين عن �أف�ضل حلّ ممكن 
يتمثّ��ل في تكوي��ن فري��ق ي�ش��مل العمّ��ال:الأأول والراب��ع والخام���س، 
و�س��يغطي ه��ذا الفري��ق كل المه��ارات ال�س��ت المطلوب��ة، و�سي�ش��مل 
الفري��ق ثلاث��ة عمّ��ال، ولا يُُمك��ن تغطي��ة كل المهارات بفريق ي�ش��تمل 
عل��ى ع��دد عمّ��ال �أق��ل م��ن ذل��ك، مم��ا يجع��ل ه��ذا الح��لّ ه��و الح��لّ 

.)Optimal Solution( الأأمثل

• بالن�سبة للفريق المكُوَّن من عامل واحد، هناك خم�س طرائق لاختيار عامل واحد من بين العمّال الخم�سة. 	
• بالن�سبة للفريق المكُوَّن من عاملين اثنين، هناك ع�شر طرائق لاختيار عاملين من بين العمّال الخم�سة. 	
• بالن�سبة للفريق المكُوَّن من ثلاثة عمّال، هناك ع�شر طرائق لاختيار ثلاثة عمّال من بين العمّال الخم�سة. 	
• بالن�سبة للفريق المكُوَّن من �أربعة عمّال، هناك خم�س طرائق لاختيار �أربعة عمّال من بين العمّال الخم�سة. 	
• بالن�سبة للفريق المكُوَّن من خم�سة عمّال، هناك طريقة واحدة لاختيار كل العمّال الخم�سة. 	

�ة الم�راد �إنجازه�ا كل المه�ارات: م1، م2، م3، م4، م5، م6.  تتطل�ب المهُِمَّ
يتمثّ�ل الح�لّ القائ�م عل�ى الق�وة المفُرط�ة )Brute Force( في �أخ�ذ كل 
فِ�رق العمّ�ال الممُكن�ة في الاعتب�ار، والتركي�ز عل�ى الفِ�رق الت�ي تتوفّر فيها 
جمي�ع المه�ارات المطلوبة، واختيار الفري�ق الأأقل عددًا، وعلى افترا�ض �أن 
ل واحدًا  كل فريق يتكون من �ش�خ�ص واحد على الأأقل، فيُمكنك �أن تُ�ش�كِّ

وثلاثين فريقًا مختلفًا يتكون كل منهم من خم�سة عمّال.

 :)Brute-force( القوة المفُرطة
هي طريقة من طرائق حلّ الم�شكلات تت�ضمن 
الممكن�ة  المنهج�ي لجمي�ع الحل�ول  التجري�ب 
للم�ش�كلة به�دف الو�ص�ول �إلى الح�لّ الأأمث�ل، 

بغ�ضّ النظر عن التكلفة الحا�سوبية.
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من الوا�ضح في مثل هذه المواقف �أن ح�صر عدد الفِرق لكل الحلول الممُكنة لي�س 
خيارًا عمليًّا، ولذلك تم اقتراح طرائق تح�سين �أخرى لمعالجة الم�شكلات المعقدة 
ع�ن طري�ق البح�ث في خي�ارات الحل�ول الممُكن�ة ب�أ�س�لوب �أكثر كفاءة من �أ�س�لوب 

القوة المفُرطة، ويُُمكن بوجه عام ت�صنيف هذه الطرائق في ثلاث فئات: 
• 	)Heuristic Methods( طرائق الا�ستدلال
• 	)Constraint Programming( البرمجة القيدية
• 	)Mathematical Programming( البرمجة الريا�ضية

حتى بالن�سبة لعدد معتدل من 50 عاملًًا، 
ف�إن عدد الفرق المحتملة يت�ضخم �إلى �أكثر 

.)Quadrillion=1015( من كوادريليون

��ة ب�أ�س��لوب الق��وة المفُرط��ة ت�ضم��ن دائمً��ا �إيج��اد الح��لّ الأأمث��ل، مت��ى �أمك��ن ذلك، ولك��نّ فح�ص كل الفِ��رق الممُكنة  الطبيع��ة الخا�صّ
يُعدُّ عملية مكلّفة حا�سوبيًا، فمثلًًا: 

• �إذا كان لديك �ستة عمّال، ف�سيكون عدد الفِرق الممُكنة: 63 = 1 - 26.	
• �إذا كان لديك ع�شرة عمّال، ف�سيكون عدد الفِرق الممُكنة: 1,023 = 1 – 210.	
• �إذا كان لديك خم�سة ع�شر عاملًًا، ف�سيكون عدد الفِرق الممُكنة: 32,767 = 1 – 215.	
• �إذا كان لديك ع�شرون عاملًًا، ف�سيكون عدد الفِرق الممُكنة: 1,048,575 = 1 – 220.	
• �إذا كان لديك خم�سون عاملًًا، ف�سيكون عدد الفِرق الممُكنة: 1,125,899,906,842,623 = 1 – 250.	

)Heuristic Methods( طرائق الا�ستدلال
تقوم طرائق الا�ستدلال )Heuristic Methods - HM( في العادة على التجربة، 
�أو البديه�ة، �أو الفط�رة ال�س�ليمة، ولي��س عل�ى التحلي�ل الريا�ض�ي الدقي�ق، ويُُمك�ن 
ا�س�تخدامها لإإيج�اد حل�ول جي�دة ب�ش�كل �س�ريع، ولكنه�ا لا ت�ضم�ن الو�ص�ول �إلى الحلّ 
الأأمثل )�أف�ضل حل يمكن الح�صول عليه(، ومن الأأمثلة على الخوارزميات الا�ستدلالية؛ 
التلدي�ن  ومح�اكاة   ،)Greedy  Algorithms ( الج�ش�عة  الخوارزمي�ات 
 ،)Genetic Algorithms( والخوارزميات الجينية ،) gSimulated Annealing(
وتح�سين م�ستعمرة النمل )Ant Colony Optimization(. تُ�ستخدم هذه الطرائق 
ا، ولكن لا  في الع�ادة لح�لّ الم�ش�كلات المعق�دة الت�ي ت�س�تغرق وقتًا حا�س�وبيًا طويلًًا ج�دًّ
يُُمكنها �إيجاد حلول دقيقة، و�ستتعلّم في الدرو�س القادمة المزيد عن هذه الخوارزميات.

)Constraint Programming( البرمجة القيدية
القيدي��ة )Constraint Programming - CP( تح��لّ م�ش��كلات  البرمج��ة 
التح�س�نين ع��ن طري��ق نمذج��ة القي��ود و�إيج��اد ح��لّ يخ�ض��ع لجمي��ع القي��ود، وه��ذا 
الأأ�س��لوب مفي��د ب�ش��كل خا���ص في الم�ش��كلات الت��ي به��ا ع��دد كبير م��ن القي��ود �أو التي 

تتطلب تح�سين عدة �أهداف.

+ الإإيجابيات
يُُمك��ن للبرمج��ة القيدي��ة �أن تتعام��ل م��ع 

قيود معقدة و�أن تجد �أف�ضل الحلول.
- ال�سلبيات 

الطرائ��ق مكلِّف��ة  تك��ون ه��ذه  �أن  يُُمك��ن 
حا�سوبيًا في الم�شكلات الكبيرة.

+ الإإيجابيات
تتميز الا�س��تدلالات بالكفاءة الحا�س��وبية، 
ويُُمكنه��ا �أن تتن��اول الم�ش��كلات المعق��دة، 
كم��ا يُُمكنه��ا �أن تج��د حل��ولًًا ذات ج��ودة 
ا�س��تدلالات  له��ا  ا�س��تُخدمت  �إذا  عالي��ة 

معقولة.
- ال�سلبيات 

لا ت�ضم��ن الو�ص��ول �إلى الح��لّ الأأمث��ل، كما 
تتطل��ب �ضبطً��ا  الا�س��تدلالات  بع���ض  �أن 

كبيًرا حتى تُ�ؤدي �إلى نتائج جيدة.

Optimal Solution الحلّ الأأمثل
م��ن الممك��ن �أن تك��ون هن��اك العدي��د م��ن الحل��ول المثُل��ى، ك�أن يك��ون لدي��ك ع��دة فِ��رق ت�ش��مل ثلاث��ة عمّ��ال وب�إمكانه��ا �أن ت�س��توفي كل 
ة تتطلب المهارة ال�سابعة  المهارات المطلوبة، كما �أنه من الممكن �ألا يوجد حلّ لبع�ض الم�شكلات، على �سبيل المثال: �إذا كانت المهُِمَّ

وهي لا تتُوفّر في �أي عامل من العمّال، فلن يكون هناك حلّ للم�شكلة.
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)Mathematical Programming( البرمجة الريا�ضية 
البرمج��ة الريا�ضي��ة )Mathematical Programming - MP( ه��ي مجموع��ة م��ن 
التقنيات التي تَ�ستخدم نماذج ريا�ضية؛ لحلّ م�شكلات التح�سين، وت�شمل: البرمجة الخطية 
 ،)Quadratic Programming( والبرمج��ة الرباعي��ة  ،)Linear Programming(
والبرمج��ة غ�رير الخطي��ة )Nonlinear Programming( وبرمج��ة الأأع��داد ال�صحيح��ة 
المختلط��ة )Mixed-Integer Programming(، وتُ�س��تخدم ه��ذه التقني��ات عل��ى نط��اق 
وا�س��ع في الكث�يرر م��ن المج��الات؛ بم��ا فيه��ا عل��م الاقت�ص��اد والهند�س��ة وعملي��ات البح��ث. تلع��ب 
��م العمي��ق )Deep Learning(، وتمتل��ك  ��ا في التعلُّ �أ�س��اليب البرمج��ة الريا�ضي��ة دورًا مهمًّ
نم��اذج التعلُّ��م العمي��ق ع��ددًا كب�يررًا م��ن المعُامِ�الات الت��ي تحت��اج �أن تتعلّ��م م��ن البيان��ات، حيث 
تُ�س��تخدم خوارزمي��ات التح�س�نين لتعدي��ل مُعامِ�الات النم��وذج من �أجل تقليل دال��ة التكلفة التي 
تقي���س الفَ��رق ب�نين مُُخرَج��ات النم��وذج المتنبّ���أ به��ا والمخُرَج��ات ال�صحيح��ة. تم تطوي��ر العدي��د 
 ،)Adam( م��ن خوارزمي��ات التح�س�نين الخا�ص��ة بنم��اذج التعلُّ��م العمي��ق مث��ل: خوارزمي��ة �آدم
ف��ي )AdaGrad(، وخوارزمي��ة ن�ش��ر متو�س��ط الج��ذر التربيعي  وخوارزمي��ة الا�ش��تقاق التكيُّ

.)RMSprop(

+ الإإيجابيات
تتعام��ل البرمج��ة الريا�ضية مع 
مجموع��ة وا�س��عة من م�ش��كلات 
التح�س�نين وه��ي غالبً��ا ت�ضم��ن 

الو�صول �إلى الحلّ الأأمثل.
- ال�سلبيات 

يُع��دُّ كلٌّ من التكلفة الحا�س��وبية 
وتعقي��د  الكب�يررة  للم�ش��كلات 
الريا�ضي��ة  ال�صيغ��ة  ن�ش��اء  �إ
بالن�س��بة  مرتفعَ�نين  المنا�س��بة 
قع��ي  لوا ا لع��الم  ا لم�ش��كلات 

المعقدة.

مثال عملي: تح�سين م�شكلة ت�شكيل الفريق 
A Working Example: Optimization for the Team-Formation Problem

ح ه��ذا الدر���س ا�س��تخدام خوارزمي��ة الق��وة المفُرط��ة )Brute-Force Algorithm(، والخوارزمي��ة الا�س��تدلالية  �س��يو�ضِّ
الج�ش��عة )Greedy Heuristic Algorithm( لحلّ م�ش��كلة اتخاذ القرار المرُتكزة على م�ش��كلة تخ�صي�ص الموارد القائمة على 

الفريق والتي تم و�صفها �سابقًا، بعد ذلك �ستتم مقارنة نتائج هاتين الخوارزميتين.
يُُمك��ن ا�س��تخدام الدال��ة التالي��ة لإإن�ش��اء �أمثل��ة ع�ش��وائية لم�ش��كلة ت�ش��كيل الفِرق، 
د �أربعة مُعامِلات هي: العدد الإإجمالي  وت�سمح هذه الدالة للم�ستخدِم �أن يُحدِّ
للمه��ارات الت��ي يج��ب �أن ت�ؤخ��ذ بع�نين الاعتب��ار، والع��دد الإإجم��الي للعمّ��ال 
المتوفّري��ن، وع��دد المه��ارات الت��ي يج��ب �أن تتوفّ��ر في �أع�ض��اء الفري��ق ب�ش��كل 
ة، والعدد الأأق�صى للمهارات التي يُُمكن �أن يمتلكها  جماعي حتى ينجزوا المهُِمَّ

كل عامل.
وبع��د ذل��ك، تق��وم الدال��ة ب�إن�ش��اء و�إظهار مجموع��ة عمّال لديهم ع��دة مهارات 
مُُختلف��ة، وع��دة مه��ارات مطلوب��ة، وتَ�س��تخدم ه��ذه الدال��ة المكتب��ة ال�ش��هيرة 
Random الت��ي يُُمك��ن ا�س��تخدامها في �إخ��راج عيّن��ة �أع��داد ع�ش��وائية م��ن 

مجموعة �أعداد معيّنة �أو عنا�صر ع�شوائية من قائمة معيّنة.

الخوارزمية الا�ستدلالية الج�شعة 
:)Greedy Heuristic Algorithm(

ه��ي �أ�س��لوب  ا�س��تدلالي لح��لّ الم�ش��كلات، 
الح��لّ  ببِن��اء  تق��وم الخوارزمي��ة  وفي��ه 
خط��وةً خط��وةً، وتخت��ار الخي��ار الأأمث��ل 
��ا في كل مرحل��ة، حت��ى ت�ص��ل في  محلِّيًّ

النهاية  �إلى حلّ �شامل ونهائي.

import random

def create_problem_instance(skill_number, # total number of skills 
                         worker_number, # total number of workers
                         required_skill_number, # number of skills the team has to cover
                         max_skills_per_worker # max number of skills per worker
                           ):
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�ستقوم الآآن باختبار الدالة الواردة �سابقًا من خلال �إن�شاء ن�سخة من م�شكلة معطياتها كالتالي: ع�شر مهارات �إجمالية، 
و�ستة عمّال، وتتطلب خم�س مهارات كحدٍّ �أق�صى لكل عامل. 

    # creates the global list of skills s1, s2, s3, ...
    skills = ['s' + str(i) for i in range(1, skill_number+1)]

    worker_skills = dict() # dictionary that maps each worker to their set of skills
    
    for i in range(1, worker_number+1): # for each worker 

        # makes a worker id (w1, w2, w3, ...)
        worker_id = 'w' + str(i)

        # randomly decides the number of skills that this worker should have (at least 1)
        my_skill_number = random.randint(1, max_skills_per_worker) 

        # samples the decided number of skills
        my_skills = set(random.sample(skills, my_skill_number))

        # remembers the skill sampled for this worker
        worker_skills[worker_id] = my_skills
     
    # randomly samples the set of required skills that the team has to cover
    required_skills = set(random.sample(skills, required_skill_number))
    
    # returns the worker and required skills
    return {'worker_skills':worker_skills, 'required_skills':required_skills}

x10
تحتاج الم�شكلة �إلى 

ع�شر مهارات 
�إجمالية

x6
عمّال

x5
مهارات 
مطلوبة

x5
بحدٍّ �أق�صى خم�س 
مهارات لكل عامل

ب�سبب الطبيعة الع�شوائية للدالة، �ستح�صل 
على ن�سخة مختلفة من الم�شكلة في كل مرة 
تقوم فيها بت�شغيل هذا المقطع البرمجي.

 �شكل 5.2:  ر�سم تو�ضيحي  للمثال الخا�ص بالم�شكلة 
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# the following code represents the above test
sample_problem = create_problem_instance(10, 6, 5, 5)

# prints the skills for each worker
for worker_id in sample_problem['worker_skills']:
    print(worker_id, sample_problem['worker_skills'][worker_id])
    
print()

# prints the required skills that the team has to cover
print('Required Skills:', sample_problem['required_skills'])

w1 {'s10'}
w2 {'s2', 's8', 's5', 's6'}
w3 {'s7', 's2', 's4', 's5', 's1'}
w4 {'s9', 's4'}
w5 {'s7', 's4'}
w6 {'s7', 's10'}

Required Skills: {'s6', 's8', 's7', 's5', 's9'}

اتخاذ القرار بخوارزمية القوة المفُرطة 
Decision Making with a Brute-Force Algorithm

ق �أول خوارزمي��ة ح��لّ �أ�س��لوب الق��وة المفُرط��ة ال��ذي يعتم��د عل��ى التع��داد ال�ش��امل ل��كل الفِ��رق الممُكن��ة و�أخذه��ا بعين  �س��تُطبِّ
الاعتب��ار، و�سَتَ�س��تخدم ه��ذه الخوارزمي��ة �أدوات combinations )توافي��ق( م��ن وح��دة itertools؛ لتولي��د كل الفِ��رق 

د. الممُكنة ذات العدد المحدَّ
�سيتم تو�ضيح الأأداة بالمثال الب�سيط �أدناه: 

د �أقل عدد ممكن  تتمث��ل الخط��وة التالي��ة في �إن�ش��اء خوارزمي��ة ح��لّ )Solver(، وه��ي خوارزمي��ة تح�س�نين يُُمكنه��ا �أن تح��دِّ
لفريق العمّال الذي يُُمكن اعتماده لإإ�ستيفاء كل المهارات المطلوبة.

# used to generate all possible combinations in a given list of elements
from itertools import combinations

L = ['w1', 'w2', 'w3', 'w4']

print('pairs', list(combinations(L, 2))) # all possible pairs 
print('triplets', list(combinations(L, 3))) # all possible triplets

pairs [('w1', 'w2'), ('w1', 'w3'), ('w1', 'w4'), ('w2', 'w3'), ('w2', 
'w4'), ('w3', 'w4')]
triplets [('w1', 'w2', 'w3'), ('w1', 'w2', 'w4'), ('w1', 'w3', 'w4'), 
('w2', 'w3', 'w4')]
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بع��د ذل��ك، يُُمك��ن �إن�ش��اء الدال��ة التالي��ة لحلّ م�ش��كلة تكوين الفريق ب�أ�س��لوب القوة المفُرطة، وه��ذه الخوارزمية ت�أخذ بعين 
الاعتب��ار جمي��ع �أحج��ام الف��رق الممكن��ة، وتن�ش��ىء الفِ��رق بن��اءً عل��ى الأأع��داد الممكن��ة، ث��م تح�ص��ر الفِ��رق الت��ي ت�س��توفي كل 

د الفريق الأأقل عددًا: المهارات المطلوبة وتحدِّ

def brute_force_solver(problem):
    
    worker_skills = problem['worker_skills']
    required_skills = problem['required_skills']
    
    worker_ids = list(worker_skills.keys()) # gets the ids of all the workers
    worker_num = len(worker_ids) # total number of workers 
    all_possible_teams = [] # remembers all possible teams
    best_team = None # remembers the best (smallest) team found so far
    
    #for each possible team size (singles, pairs, triplets, ...)
    for team_size in range(1, worker_num+1): 
        
        # creates all possible teams of this size
        teams = combinations(worker_ids, team_size)
        for team in teams: # for each team of this size 
            
            skill_union = set() # union of skills covered by all members of this team 
            for worker_id in team: # for each team member
                # adds their skills to the union
                skill_union.update(worker_skills[worker_id]) 

            # if all the required skills are included in the union
            if required_skills.issubset(skill_union):

                # if this is the first team that covers all required skills
                # or this team is smaller than the best one or
                if best_team == None or len(team) < len(best_team):        
                    best_team = team # makes this team the best one

    return best_team # returns the best solution

م��ن الممك��ن �ألا يك��ون هن��اك ح��لّ لن�س��خة الم�ش��كلة ال��واردة، ف�إذا كانت مجموعة المهارات المطلوبة ت�ش��مل مه��ارة لا يمتلكها 
�أي عام��ل م��ن العمّ��ال المتواجدي��ن، فل��ن تج��د طريق��ة لإإن�ش��اء فري��ق يغط��ي كل المه��ارات، وفي مث��ل ه��ذه الح��الات �س��تُظهر 

الخوارزمية المذكورة �سابقًا النتيجة بعدم وجود حلّ.
يُُمكن��ك الآآن ا�س��تخدام المقط��ع البرمج��ي الت��الي لاختب��ار خوارزمي��ة الح��لّ بالق��وة المفُرط��ة وفقً��ا للمث��ال ال��ذي تم �إن�ش��ا�ؤه 

�سابقًا:

# uses the brute-force solver to find the best team for the sample problem
best_team = brute_force_solver(sample_problem)
print(best_team)

('w2', 'w3', 'w4')
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من الم�ؤكد �أن خوارزمية الحلّ بالقوة المفُرطة �ستجد �أف�ضل حلّ ممكن، �أي: �أقلّ الفِرق عددًا طالما �أن هناك حلٌّ ممكنٌ، 
ولكن كما تم مناق�شته في بداية هذا الدر�س ف�إن طبيعة الخوارزمية ال�شمولية تُ�ؤدي �إلى زيادة هائلة في التكلفة الحا�سوبية 

كلما زاد حجم الم�شكلة.
يُُمك��ن تو�ضي��ح ذل��ك م��ن خ�الال �إن�ش��اء نُ�س��خ لم�ش��كلات متع��ددة م��ن حي��ث تزاي��د ع��دد العمّ��ال، ويُُمك��ن ا�س��تخدام المقط��ع 
البرمج��ي الت��الي لتولي��د نُ�س��خ متنوع��ة م��ن م�ش��كلة تكوي��ن الفري��ق، حيث يتن��وع عدد العمّ��ال ليك��ون: 5 و10 و15 و20، ثم 
يتم توليد 100 ن�س��خة بعدد العمّال، وت�ش��مل كل النُ�س��خ المهارات الإإجمالية الع�ش��ر، والمهارات الثمان المطلوبة، والخم���س 

مهارات كحدٍّ �أق�صى لكل عامل:

problems_with_5_workers = [] # 5 workers 
problems_with_10_workers = [] # 10 workers
problems_with_15_workers = [] # 15 workers
problems_with_20_workers = [] # 20 workers

for i in range(100): # repeat 100 times
    
    problems_with_5_workers.append(create_problem_instance(10, 5, 8, 5))
    problems_with_10_workers.append(create_problem_instance(10, 10, 8, 5))
    problems_with_15_workers.append(create_problem_instance(10, 15, 8, 5))
    problems_with_20_workers.append(create_problem_instance(10, 20, 8, 5))

تَقبل الدالة التالية قائمة بنُ�س��خ الم�ش��كلة وخوارزمية الحلّ بالقوة المفُرطة، وتُ�س��تخدم هذه الخوارزمية لإإجراء العمليات 
الح�س��ابية ث��م ا�س��تخراج الح��لّ لجمي��ع النُ�س��خ، كم��ا �أنه��ا تُ�س��جل الوق��ت الإإجم��الي المطل��وب )بالث��واني( لح�س��اب الحل��ول 

وكذلك العدد الإإجمالي للنُ�سخ التي يُُمكن �إيجاد حلّ منها:

import time

def gets_solutions(problems,solver):

    total_seconds = 0 # total seconds required to solve all problems with this solver
    total_solved = 0 # total number of problems for which the solver found a solution
    solutions = [] # solutions returned by the solver 

    for problem in problems:
    
        start_time = time.time() # starts the timer 
        best_team = solver(problem) # computes the solution
        end_time = time.time() # stops the timer 
        solutions.append(best_team) # rememberσ the solution 
        total_seconds += end_time-start_time # computes total elapsed time 

        if best_team != None: # if the best team is a valid team
            total_solved += 1 
    print("Solved {} problems in {} seconds".format(total_solved,
                                                    total_seconds))
    
    return solutions 
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ي�س��تخدِم المقط��ع البرمج��ي الت��الي ه��ذه الدال��ة وخوارزمي��ة الح��لّ بالق��وة المفُرط��ة لح�س��اب الحل��ول الممُكن��ة لمجموع��ات 
ن��ة م��ن workers-5 )خم�س��ة _عمّ��ال(، وworkers-10 )ع�ش��رة _عمّ��ال(،  البيان��ات الت��ي تم �إن�ش��ا�ؤها �س��ابقًا والمكُوَّ

وworkers-15 )خم�سة ع�شر _عاملًًا(، وworkers-20 )ع�شرين _عاملًًا(:

brute_solutions_5 = gets_solutions(problems_with_5_workers,
           solver = brute_force_solver)

brute_solutions_10 = gets_solutions(problems_with_10_workers,
           solver = brute_force_solver)

brute_solutions_15 = gets_solutions(problems_with_15_workers,
           solver = brute_force_solver)

brute_solutions_20 = gets_solutions(problems_with_20_workers,
           solver = brute_force_solver)

Solved 23 problems in 0.0019948482513427734 seconds
Solved 80 problems in 0.06984829902648926 seconds
Solved 94 problems in 2.754629373550415 seconds
Solved 99 problems in 109.11902689933777 seconds

عل��ى الرغ��م م��ن �أن الأأع��داد المطلوب��ة �سُ��جلت بوا�س��طة الدال��ة )(gets_solutions �إلا �أنه��ا �س��تكون متفاوت��ة نظ��رًا للطبيع��ة 
الع�شوائية لمجموعات البيانات، و�سيكون هناك نمطان ثابتان على الدوام هما:

• زي��ادة ع��دد العمّ��ال تُ���ؤدي �إلى ع��دد �أك�ربر من نُ�س��خ الم�ش��كلات التي من الممك��ن �إيجاد حلّ لها، وهذا النم��ط من الحلول معقول 	
��ع؛ لأأن وج��ود ع��دد كب�يرر م��ن العمّ��ال يزي��د من احتم��ال وجود عاملٍ واحدٍ على الأأقل يمتلك مه��ارة واحدة مطلوبة �ضمن  ومتوقَّ

مجموعة العمّال المتاحة.
• ��يَّة( في الزم��ن الحا�س��وبي، وه��ذا متوق��ع ح�س��ب التحلي��ل ال��ذي تم �إج��را�ؤه في 	 زي��ادة ع��دد العمّ��ال ي���ؤدي �إلى زي��ادة كب�يررة )�أُ�سِّ

بداي��ة ه��ذا الدر���س، وبالن�س��بة لمجم��وع العمّ��ال مم��ن ه��م بع��دد: خم�س��ة، وع�ش��رة، وخم�س��ة ع�ش��ر، وع�ش��رون عاملًًا، ف���إن عدد 
الفِرق الممُكنة ي�ساوي: 31، 1023، 32767، و1048575 على الترتيب.

ب�صف��ةٍ عام��ة، وبالنظ��ر �إلى ع��دد العمّ��ال المعُط��ى N، ف���إن عدد الفِرق الممُكنة ي�س��اوي 2N-1، وهذا العدد �س��ي�صبح كبيًرا لتقييمه 
حتى بالن�س��بة للقيم ال�صغيرة لـ N. كذلك بالن�س��بة لأأي م�ش��كلة ب�س��يطة بها قيد واحد )يغطي جميع المهارات المطلوبة( وهدف 
واح��د )تقلي��ل حج��م الفري��ق(، ف���إن الق��وة المفُرطة قابلة للتطبي��ق فقط على مجموعات البيانات ال�صغيرة ج��دًا، وذلك بالت�أكيد 

لي�س حلًًا عمليًّا لأأي من م�شكلات التح�سين المعقدة التي نواجها في الواقع والتي �أ�شرنا �إليها في بداية هذا الدر�س.
اتخاذ القرار با�ستخدام خوارزمية ا�ستدلالية ج�شعة 

Decision Making with a Greedy Heuristic Algorithm
تتعام��ل الدال��ة التالي��ة م��ع ه��ذا القي��د بوا�س��طة تنفي��ذ خوارزمي��ة تح�س�نين تعتم��د عل��ى الأأ�س��لوب الا�س��تدلالي الج�ش��ع، حي��ث تق��وم 
الخوارزمي��ة تدريجيًابتكوي��ن الفري��ق ع��ن طري��ق �إ�ضاف��ة ع�ض��و  واح��د في كل م��رة، فالع�ض��و ال��ذي �أ�ضي��ف م�ؤخرًا يك��ون دائمًا هو 

الع�ضو الذي يمتلك معظم المهارات التي لم توجد في �سابقه، وت�ستمر العملية حتى ت�ستوفي جميع المهارات المطلوبة.

الدالة الا�ستدلالية الج�شعة )Greedy Heuristic( المُ�ستخدَمة في هذا المثال هي معيار لاختيار عامل يتوفر فيه �أكبر عدد من المهارات التي 
تُ�ستوفى في الفريق �إلى الآآن، ويمكن ا�ستخدام دالة ا�ستدلالية �أخرى، مبنية على �إ�ضافة العامل الذي يتوفر فيه العدد الأأكبر من المهارات �أولًًا.
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def greedy_solver(problem):
     
    worker_skills = problem['worker_skills']
    required_skills = problem['required_skills']
    
    # skills that still have not been covered
    uncovered_required_skills = required_skills.copy()
    best_team = []
    # remembers only the skills of each worker that are required but haven't been covered yet
    uncovered_worker_skills = {}

    for worker_id in worker_skills:

        # remembers only the required uncovered skills that this worker has
        uncovered_worker_skills[worker_id] = worker_skills[worker_id].
intersection(uncovered_required_skills)
        
    # while there are still required skills to cover
    while len(uncovered_required_skills) > 0:
       
        best_worker_id = None # the best worker to add next 
        # number of uncovered skills required for the best worker to cover
        best_new_coverage = 0
    
        for worker_id in uncovered_worker_skills:
           
            # uncovered required skills that this worker can cover
            my_uncovered_skills = uncovered_worker_skills[worker_id] 
            
            # if this worker can cover more uncovered required skills than the best worker so far
            if  len(my_uncovered_skills) > best_new_coverage:
                best_worker_id=worker_id # makes this worker the best worker
                best_new_coverage=len(my_uncovered_skills)
                
        if best_worker_id != None: # if a best worker was found 
            best_team.append(best_worker_id) # adds the worker to the solution
            
            #removes the best worker's skills from the skills to be covered
            uncovered_required_skills = uncovered_required_skills - 
	                           uncovered_worker_skills[best_worker_id]
            
            for worker_id in uncovered_worker_skills:
                
                # remembers only the required uncovered skills that this worker has
                uncovered_worker_skills[worker_id] =
uncovered_worker_skills[worker_id].intersection(uncovered_required_skills)

        else: # no best worker has been found and some required skills are still uncovered
            return None # no solution could be found
    
    return best_team

 intersections)( تُظهر الدالة
مجموعة جديدة تحتوي فقط على 

المهارات الم�شتركة من جميع 
مهارات العمّال الموجودة في 
worker_skills، والمهارات 
المطلوبة التي لم تُ�ستوفَ في 

.uncovered_worker_skills
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ح  لا ت�أخذ خوارزمية الحلّ الج�ش��عة كل الفِرق الممُكنة بعين الاعتبار ولا ت�ضمن �إيجاد الحلّ الأأمثل، ولكنها كما هو مو�ضَّ
�أدن��اه �أ�س��رع بكث�يرر م��ن خوارزمي��ة الح��لّ الت��ي تعتم��د عل��ى الق��وة المفُرطة، وم��ع ذلك يُُمكنه��ا �أن تُنتج حل��ولًًا جيدة، هي في 

الغالب حلولٌ مثلى، ومن الم�ؤكد �أن تجد هذه الطريقة حلًّاًّ �إذا كان موجودًا.
ي�س��تخدِم المقط��ع البرمج��ي الت��الي خوارزمي��ة الحلّ الج�ش��عة لح�س��اب حلول مجموع��ات البيانات: workers-5 )خم�س��ة 
_عمّ��ال(، وworkers-10 )ع�ش��رة _عمّ��ال(، وworkers-15 )خم�س��ة ع�ش��ر _عام�اًلًا(، وworkers-20 )ع�ش��رين 

_عاملًًا( التي تم ا�ستخدامها �سابقًا لتقييم خوارزمية الحلّ بالقوة المفُرطة: 

greedy_solutions_5 = gets_solutions(problems_with_5_workers,
           solver = greedy_solver)

greedy_solutions_10 = gets_solutions(problems_with_10_workers,
           solver = greedy_solver)

greedy_solutions_15 = gets_solutions(problems_with_15_workers,
           solver = greedy_solver)

greedy_solutions_20 = gets_solutions(problems_with_20_workers,
           solver = greedy_solver)

Solved 23 problems in 0.0009970664978027344 seconds
Solved 80 problems in 0.000997304916381836 seconds
Solved 94 problems in 0.001995086669921875 seconds
Solved 99 problems in 0.0019943714141845703 seconds

والآآن يت�ض��ح الفَ��رق في ال�س��رعة ب�نين الخوارزميت�نين؛ حي��ث يُُمك��ن تطبي��ق خوارزمي��ة الح��لّ الج�ش��عة عل��ى النُ�س��خ المتعلق��ة 
بالم�شكلات الكبيرة جدًا، كما في المثال التالي:

# creates 100 problem instances of a team formation problem with 1000 workers
problems_with_1000_workers = []

for i in range(100): # repeats 100 times
    problems_with_1000_workers.append(create_problem_instance(10, 1000, 8, 5))
  
# solves the 100-worker problems using the greedy solver
greedy_solutions_1000 = gets_solutions(problems_with_1000_workers,
           solver = greedy_solver)

Solved 100 problems in 0.09574556350708008 seconds
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يُُمك��ن الآآن ا�س��تخدام الدال��ة )(compare لمقارن��ة فاعلي��ة الخوارزميت�نين المطبقت�نين عل��ى: الخم�س��ة عمّ��ال، والع�ش��رة 
عمّال، والخم�سة ع�شر عاملًًا، والع�شرين عاملًًا.

print(compare(brute_solutions_5,greedy_solutions_5))
print(compare(brute_solutions_10,greedy_solutions_10))
print(compare(brute_solutions_15,greedy_solutions_15))
print(compare(brute_solutions_20,greedy_solutions_20))

1.0
0.82
0.88
0.85

��ح النتائ��ج �أن الخوارزمي��ة الا�س��تدلالية الج�ش��عة يُُمكنه��ا �أن تج��د با�س��تمرار الح��لّ الأأمث��ل لح��والي % 80 �أو �أكثر من  تو�ضِّ
كل نُ�س��خ الم�ش��كلات القابل��ة للح��لّ. وفي الواق��ع، يُُمك��ن التحق��ق ب�س��هولة م��ن �أن حج��م الفري��ق ال��ذي تُنتج��ه الخوارزمي��ة 
الا�س��تدلالية الج�ش��عة حت��ى في النُ�س��خ الت��ي تف�ش��ل في �إيج��اد الحل��ول المثُل��ى له��ا يك��ون قريبً��ا ج��دًا م��ن حج��م �أف�ض��ل فري��ق 

ممكن.
�إذا تمت �إ�ضافة ذلك �إلى ميزة ال�سرعة الهائلة، تجد �أن الخوارزمية الا�ستدلالية خيار عمليّ �أكثر للتطبيقات الواقعية، 

و�ستكت�شف في الدر�س التالي تقنيات تح�سين �أكثر ذكاءً، و�ستتعرّف على كيفية تطبيقها على م�شكلات مُُختلفة.

def compare(brute_solutions,greedy_solutions):
    total_solved = 0 
    same_size = 0

    for i in range(len(brute_solutions)):
        
        if brute_solutions[i] != None: # if a solution was found 
            total_solved += 1

            # if the solvers reported a solution of the same size
            if len(brute_solutions[i]) == len(greedy_solutions[i]): 
                same_size += 1
                            
    return round(same_size / total_solved, 2)

Comparing the Algorithms مقارنة الخوارزميات
بع��د �أن تم تو�ضي��ح مي��زة ال�س��رعة لخوارزمي��ة الح��لّ الا�س��تدلالية الج�ش��عة، تتمثّ��ل الخط��وة التالي��ة في التحق��ق م��ن ج��ودة 
الحل��ول الت��ي تُنتجه��ا، حي��ث تَقب��ل الدال��ة التالي��ة الحل��ول الت��ي �أنتجته��ا الخوارزمي��ة الج�ش��عة وخوارزمي��ة الق��وة المفُرط��ة 
�س��ب المئوية للنُ�س��خ التي تقوم كلتا الخوارزميتين بذكر الحلّ الأأمثل لها  على نف���س مجموعة نُ�س��خ الم�ش��كلات، ثم تبيّّن النِّ

)الفريق الأأقل عددًا(:
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	�م��ا مزاي��ا وعي��وب ا�س��تخدام كلٍّ م��ن: خوارزمي��ة الق��وة المفرط��ة  والخوارزمي��ة الا�س��تدلالية الج�ش��عة في ح��لّ م�ش��كلات   1
التح�سين؟

حلِّلْ طريقة ا�ستخدام الخوارزميات الا�ستدلالية الج�شعة لإإيجاد الحلول المثُلى في م�شكلات التح�سين. 	 2

تمرينات
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	��أن�ش��ئ خوارزمي��ة ح��لّ ج�ش��عة لتح�س�نين م�ش��كلة تكوي��ن �أع�ض��اء فري��ق، م��ن خ�الال �إكمال المقطع البرمج��ي التالي بحيث   3
ة: ت�ستخدِم خوارزمية الحلّ الا�ستدلالية الج�شعة لتكليف �أع�ضاء الفريق بالمهُِمَّ

def greedy_solver(problem):
    worker_skills=problem['worker_skills'] # worker skills for this problem
    required_skills=problem['required_skills'] # required skills for this problem

    uncovered_required_skills = required_skills.		  () # skills not covered
    best_team=[] # best solution
    uncovered_worker_skills={}
    for worker_id in worker_skills:

        uncovered_worker_skills[worker_id]=worker_skills[worker_id].	

(uncovered_required_skills)
    while len(uncovered_required_skills) > 0: 

        best_worker_id=		   # the best worker to add next 
        best_new_coverage=0 # number of uncovered required skills covered by the best worker
        for worker_id in uncovered_worker_skills: # for each worker
            my_uncovered_skills=uncovered_worker_skills[worker_id]            
            # if this worker can cover more uncovered required skills than the best worker so far
            if  len(my_uncovered_skills)>best_new_coverage:
                best_worker_id=worker_id # makes this worker the best worker

                best_new_coverage=		  (my_uncovered_skills)

        if best_worker_id!=		  : # if a best worker was found 

            best_team.		  (best_worker_id) # adds the worker to the solution
            #removes the best worker's skills from the skills to be covered
            uncovered_required_skills=uncovered_required_skills - uncovered_
worker_skills[best_worker_id]
            # for each worker
            for worker_id in uncovered_worker_skills:
                
                # remembers only the required uncovered skills that this worker has

                uncovered_worker_skills[worker_id]=uncovered_worker_

skills[worker_id].		  (uncovered_required_skills)
        else: # no best worker has been found and some required skills are still uncovered

            return 		  # no solution could be found
    return best_team
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	�اذكر ثلاث م�شكلات تح�سين مُُختلفة من العالم الواقعي، وفي كل م�شكلة:  4

• ا�ضرب مثالًًا على دالة مو�ضوعية.	
• ا�ضرب مثالين على القيود �إن وُجِدَتْ.	

5  ��إذا قم��تَ بزي��ادة ع��دد العمّ��ال في خوارزمي��ة الق��وة المفُرط��ة، كي��ف ي�ؤث��ر ذل��ك عل��ى الم�ش��كلة من حيث ع��دد الحلول والزمن 
الح�سابي؟
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Scheduling Problems م�شكلات الجدولة
��ن بع���ض  م�ش��كلات الجدول��ة �ش��ائعة في مج��ال التح�س�نين؛ لأأنه��ا تتطل��ب تخ�صي���ص م��وارد مح��دودة لمه��ام متع��ددة بطريق��ة تُُح�سِّ
ال��دوال المو�ضوعي��ة، وع��ادة م��ا تك��ون لم�ش��كلات الجدول��ة قي��ود �إ�ضافي��ة مث��ل: الحاج��ة �إلى تنفيذ المه��ام بترتيب مع�نّيّن �أو �إنجازها 
د، وهذه الم�شكلات جوهرية في العديد من المجالات المختلفة بما فيها الت�صنيع والنقل والرعاية ال�صحية  في الموعد النهائي المحدَّ

و�إدارة الم�شاريع. �ستتعمق في هذا الدر�س في خوارزميات التح�سين عن طريق �إدخال تقنيات �إ�ضافية لحلّ جدولة الم�شكلات.

الدر�س الثاني
م�شكلة جدولة الموارد 

الوظيفةالتطبيق
تخ�صي�ص الموارد والمهام لأأن�شطة الم�شروع؛ لتقليل مدة الم�شروع وتكاليفه.جدولة الم�شاريع
تحديد خطة الإإنتاج المثُلى؛ لتلبية الطلب مع تقليل المخزون والتكاليف.تخطيط الإإنتاج

جدول��ة �إق�الاع الطائ��رات وف�رترات عم��ل الطاق��م؛ لتح�س�نين ج��داول الرح�الات م��ع جدولة خطوط الطيران
تقليل الت�أخير والتكاليف.

تخ�صي���ص ف�رترات عم��ل للموظف�نين؛ ل�ضم��ان التغطي��ة المنا�س��بة لف�رترات العم��ل مع جدولة مركز الات�صالات
تقليل التكاليف والالتزام باتفاقيات م�ستوى الخدمة.

تخ�صي�ص الموارد في الت�صنيع؛ لتقليل زمن الإإنتاج والتكاليف.جدولة الإإنتاج ح�سب الطلب
جدول��ة توقي��ت الإإعلان��ات عل��ى التلف��از �أو الإإذاع��ة؛ لزي��ادة الو�ص��ول �إلى الجمهور جدولة و�سائل الإإعلام

والإإيرادات مع الالتزام بقيود الميزانية.
تخ�صي���ص ف�رترات عم��ل للممر�ض��ات في الم�ست�ش��فيات؛ ل�ضم��ان التغطي��ة الكافي��ة جدولة الممر�ضات

خلال فترات العمل مع تقليل تكاليف العمالة.

جدول  5.1: تطبيقات من مجالات مختلفة بحاجة �إلى حلول الجدولة

ط قانت يبيّّن جدول م�شروع  �شكل 5.3: مُُخطَّ
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دَها يتزايد  توج��د �صعوب��ة في ح��لّ م�ش��كلة التباطُ���ؤ الم��وزون للآآل��ة الواح��دة؛ لأأن تعقُّ
يًّا مع عدد المهام، مما يجعل �إيجاد �أف�ضل حلّ ممكن لأأحجام المدُخَلات  تزايُدًا �أُ�سِّ

الكبيرة مكلفًا للغاية وعادة ما يكون م�ستحيلًًا. 
تُ�ستخدم خوارزميات التح�سين 

للح�صول على حلول �شبه 
دة في مدة  مثالية لم�شكلة محدَّ

زمنية معقولة.

م�شكلة التباطُ�ؤ الموزون للآآلة الواحدة 
Single-Machine Weighted Tardiness (SMWT) Problem

لتو�ضيح هذه الم�شكلة، �سنفتر�ض �أن مَ�صنعًا يرغبُ في جدولة مهام �إنتاج عدة �سلع على �آلة واحدة، على النحو التالي:
• د لابد �أن تكتمل فيه. 	 د، وموعد محدَّ ة لها وقت معالجة محدَّ كل مُهِمَّ
• ة مرتبطة بوزن يمثل �أهميتها.	 كل مُهِمَّ

�إذا كان م��ن الم�س��تحيل �إنج��از كل المه��ام في الموع��د النهائ��ي، ف�س��يكون ع��دم الالت��زام ب�إنج��از المه��ام ذات ال��وزن ال�صغ�يرر 
في الموعد النهائي �أقل تكلفة من عدم الالتزام ب�إنجاز المهام ذات الوزن الكبير في الموعد النهائي.

 )Single-Machine Weighted Tardiness - SMWT( في هذا الدر�س �ستُ�ستخدم م�شكلة التباطُ�ؤ الموزون للآآلة الواحدة
كمثال عملي لتو�ضيح كيف يُُمكن لخوارزميات التح�سين �أن تحلّ م�شكلات الجدولة.

ة د لإإنجازهاالمهُِمَّ التباطُ�ؤ الموزونالت�أخيرموعد ت�سليمهاالموعد المحدَّ
---------------------------------------------------------

141100م1

202333م2

171812م3

الهدف
��ة، وهكذا  دة ه��و تقلي��ل المجم��وع الم��وزون للت�أخ�يرر )التباطُ���ؤ( ل��كل مُهِمَّ اله��دف )Goal( م��ن جدول��ة المه��ام بطريق��ة مح��دَّ

مة لحلّ هذه الم�شكلة. ف�إن مجموع التباطُ�ؤ الموزون يكون بمثابة الدالة المو�ضوعية لخوارزميات التح�سين الم�صمَّ
ح�ساب الت�أخير

د لت�سليمها، ثم تُ�ستخدم  ة على �أ�سا�س الفَرق بين زمن �إنجازها والموعد المحدَّ يُح�سبُ الت�أخير )Lateness( في �أداء المهُِمَّ
�أوزان المه�ام كعوام�ل �ض�رب )Multipliers( لإإكم�ال المجم�وع الم�وزون النهائ�ي. عل�ى �س�بيل المث�ال: افتر��ض �أن هن�اك 
ج�دولًًا ب�ه ثالث مه�ام ه�ي: م1 وم2 وم3، و�أوزان ه�ذه المه�ام ه�ي: 2 و1 و2 عل�ى الترتي�ب. وفقً�ا له�ذا الجدول، �س�تُنجز 
�ة رق�م 3  �ة رق�م 2 ثالث �س�اعات ع�ن موع�د ت�س�ليمها، �أم�ا المهُِمَّ د، و�س�يت�أخر �إنج�از المهُِمَّ �ة رق�م 1 في الموع�د المح�دَّ المهُِمَّ

ف�سيت�أخر �إنجازها �ساعة واحدة عن موعد ت�سليمها، ويعني ذلك �أن مجموع التباطُ�ؤ الموزون ي�ساوي 5=2×1+1×3.

0510152023

ة 1 ة 3المُهِمَّ ة 2المُهِمَّ المُهِمَّ

ت�أخير ثلاث �ساعات. ت�أخير �ساعة.

 �شكل 5.4: ر�سم تو�ضيحي لت�سل�سل المهام

 �شكل 5.5: ح�ساب التباطُ�ؤ الموزون
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Job Shop Scheduling (JSS) Problem م�شكلة جدولة الإإنتاج ح�سب الطلب
��عة في  م�ش��كلة جدول��ة الإإنت��اج ح�س��ب الطل��ب )JSS( ه��ي م�ش��كلة اعتيادي��ة �أخ��رى في الجدول��ة حَظِي��ت بدرا�س��ات مُو�سَّ
��ة بترتي��ب ووق��ت  مج��ال التح�س�نين، وتت�ضم��ن جدول��ة مجموع��ة م��ن المه��ام عل��ى ع��دة �آلات، حي��ث يج��ب معالج��ة كل مُهِمَّ

معيّنان لكل �آلة بالن�سبة للمهام الأأخرى.
الهدف

تقليل زمن الإإنجاز الكليّ )فترة الت�صنيع( لجميع المهام.
ات الم�شكلة متغيِّرِّ

ات الأأخرى من هذه الم�شكلة تفر�ض عدة قيود �إ�ضافية مثل: المتغيِّرِّ
• ة تاريخه��ا الخا�ص ولا يمكن البدء بها قبل ذلك التاريخ، 	 ��ة؛ حي��ث �إن لكل مُهِمَّ وج��وب الالت��زام بتاري��خ �إ�ص��دار كل مُهِمَّ

بالإإ�ضافة �إلى مراعاة الموعد النهائي.  
• وجوب جدولة بع�ض المهام قبل المهام الأأخرى؛ ب�سبب �ضوابط الأأ�سبقية بينها.	
• وج��وب �إخ�ض��اع كل �آل��ة لل�صيان��ة الدوري��ة وفقً��ا ل�ضواب��ط ج��دول ال�صيان��ة، حي��ث لا يمك��ن ل��لآآلات ت�أدي��ة المه��ام �أثن��اء 	

ة بمجرد بدئها.  ال�صيانة، كما لا يمكن �أن تتوقف المهُِمَّ
��ة، وق��د يك��ون طول هذه الف�رترة ثابتًا، وقد يتف��اوت من �آلة  ��ف ع��ن الإإنت��اج بع��د �إكم��ال المهُِمَّ لا ب��د �أن تم��ر كل �آل��ة بف�رترة توقُّ

ة ال�سابقة. �إلى �أخرى، ومن الممكن �أن يعتمد على الوقت الذي ا�ستغرقته الآآلة في �إكمال المهُِمَّ
ات الم�ش��كلة الموج��ودة في م�ش��كلات  م��ا ورد �أع�الاه لي���س �س��وى مجموع��ة فرعي��ة م��ن القي��ود المعق��دة والمتع��ددة، وم��ن متغ�يِّررِّ
الجدولة التي نواجها في واقع الحياة، حيث �أن لكل متغيِّرِّ خ�صائ�صه وتطبيقاته العملية الفريدة، وقد تكون خوارزميات 

ات الم�شكلة. التح�سين المخُتلفة �أكثر ملاءمة لحلّ كل متغيِّرِّ من متغيِّرِّ
ا�ستخدام البايثون والتح�سين لحلّ م�شكلة التباطُ�ؤ الموزون للآآلة الواحدة 

Using Python and Optimization to Solve the SMWT Problem
:)SMWT( يُُمكن ا�ستخدام المقطع البرمجي التالي لإإن�شاء نُ�سَخ ع�شوائية لم�شكلة التباطُ�ؤ الموزون للآآلة الواحدة

import random

# creates an instance of the Single-Machine Weighted Tardiness problem.

def create_problem_instance(job_num, # number of jobs to create 
                            duration_range, # job duration range
                            deadline_range, # deadline range 
                            weight_range):# importance weight range
                          
    # generates a random duration, deadline, and weight for each job
    durations = [random.randint(*duration_range) for i in range(job_num)]
    deadlines = [random.randint(*deadline_range) for i in range(job_num)]
    weights = [random.randint(*weight_range) for i in range(job_num)]
    
    # returns the problem instance as a dictionary
    return {'durations':durations, 
            'deadlines':deadlines,
            'weights':weights}
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يَ�ستخدم المقطع البرمجي التالي دالة )(create_problem_instance لتوليد ن�سخة لم�شكلة يتوفّر فيها ما يلي:
• ت�شتمل كلّ ن�سخة على ع�شرة مهام.	
• ��ة �أن ت�س��تمر م��ا ب�نين 5 وح��دات زمني��ة و20 وح��دة زمني��ة، و�س��يتم افترا���ض �أن ال�س��اعة ه��ي الوح��دة 	 يُُمك��ن ل��كل مُهِمَّ

الزمنية الم�ستخدَمة فيما تبقى من هذا الدر�س.
• ة 	 ��ة له��ا موع��د نهائ��ي ي�رتراوح م��ا ب�نين 5 �س��اعات و50 �س��اعة، وتب��د�أ �س��اعة الموعد النهائ��ي من لحظة ب��دء المهُِمَّ كل مُهِمَّ

ة ما ي�س��اوي ع�ش��ر �س��اعات، فه��ذا يعني �أنه  الأأولى في ا�س��تخدام الآآل��ة، عل��ى �س��بيل المث��ال: �إذا كان الموع��د النهائ��ي لمهُِمَّ
ة الأأولى في الجدول.  ة في غ�ضون ع�شر �ساعات من بداية المهُِمَّ لا بد من �إكمال المهُِمَّ

• ة هو عدد �صحيح يتراوح بين 1 و3.	 وزن كل مُهِمَّ

دة، حيث تَقبل  يُُمك��ن ا�س��تخدام الدال��ة التالي��ة لتقيي��م ج��ودة �أي جدول �أنتجته �إحدى الخوارزميات لن�س��خة م�ش��كلة مح��دَّ
الدالة ن�سخة الم�شكلة وجدولًًا لمهامها، ثم تمر على كل المهام بترتيب جدولتها نف�سه حتى تََح�سب �أزمنة �إنجازها ومجموع 
ة )مع مراعاة الموعد النهائي لها( و�ضربه  التباطُ�ؤ الموزون لكامل الجدول، ويُح�سب هذا التباطُ�ؤ بح�ساب تباط�ؤ كل مُهِمَّ

ة و�إ�ضافة الناتج �إلى المجموع: في وزن المهُِمَّ

# computes the total weighted tardiness of a given schedule for a given problem instance

def compute_schedule_tardiness(problem, schedule):
    
    # gets the information for this problem
    durations, weights, deadlines=problem['durations'], problem['weights'], 
problem['deadlines']
    
    job_num = len(schedule) # gets the number of jobs
    finish_times = [0] * job_num # stores the finish time for each job
    schedule_tardiness = 0 # initializes the weighted tardiness of the overall schedule to 0
    for pos in range(job_num): # goes over the jobs in scheduled order

create_problem_instance(10, [5, 20], [5, 50], [1, 3])

{'durations': [18, 17, 17, 6, 9, 6, 20, 12, 9, 19],
 'deadlines': [39, 31, 6, 42, 48, 10, 39, 16, 34, 35],
 'weights': [2, 2, 3, 2, 1, 3, 2, 1, 3, 1]}

تُ�س��تخدم الدال��ة random.randint(x,y) لتولي��د ع��دد �صحي��ح ع�ش��وائي ب�نين x وy، وهناك طريقة مُُختلفة لا�س��تخدام 
ه��ذه الدال��ة تتمثّ��ل في توف�يرر قائم��ة ]x,y[ �أو مجموع��ة )x,y(، وفي ه��ذه الحال��ة لا ب��د م��ن كتاب��ة الرم��ز * قب��ل القائم��ة، 

ح في الدالة ال�سابقة، على �سبيل المثال: كما هو مو�ضَّ

for i in range(5):# prints 5 random integers between 1 and 10
    print(random.randint(*[1, 10]))

6
5
5
10
1

نطاق الموعد النهائي.

مدى �أهمية الوزن.

عدد المهام المراد �إن�شا�ؤها.
نطاق مدة 

ة. المُهِمَّ
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job_ids = [0,1,2] # the ids of 3 jobs
for schedule in itertools.permutations(job_ids):
    print(schedule)

(0, 1, 2)
(0, 2, 1)
(1, 0, 2)
(1, 2, 0)
(2, 0, 1)
(2, 1, 0)

تُ�ستخدم خوارزميات حلّ القوة المفُرطة  ب�شكل 
�أف�ضل لحلّ الم�شكلات ال�صغيرة، فالن�سخة 
الخا�صة بم�شكلة التباط�ؤ الموزون للآآلة 

 N! من المهام، لديها عدد N الواحدة ذات عدد
 ،N = 5 من الجداول الممكنة، فعندما يكون
�سيكون الناتج 120 = !5 جدولًًا، ولكن هذا 

 N = 10 العدد يتزايد ب�شكل كبير عندما يكون
 N = 11 إلى3,628,800 = !10 ، وعندما يكون�

�إلى 39,916,800  = !11.

�ستُ�س��تخدم الدال��ة )(compute_schedule_tardiness لتقيي��م الج��داول، و�س��تكون ه��ذه الدال��ة بمثاب��ة �أداة مفي��دة 
.)SMWT( لكل الخوارزميات التي �سيتم تقديمها في هذا الدر�س لحلّ م�شكلة التباطُ�ؤ الموزون للآآلة الواحدة

        job_id=schedule[pos] #  schedule[pos] is the id in the 'pos' position of the schedule
        
        if pos == 0: # if this is the job that was scheduled first (position 0)
            
            # the finish time of the job that starts first is equal to its run time 
            finish_times[pos] = durations[job_id]
        
        else: # for all jobs except the one that was scheduled first
            
            # the finish time is equal to the finish time of the previous time plus the job's run time
            finish_times[pos] = finish_times[pos-1] + durations[job_id]
        
        # computes the weighted tardiness of this job and adds it to the schedule's overall tardiness
        schedule_tardiness += weights[job_id] * max(finish_times[pos] - 
deadlines[job_id], 0)
        
    return schedule_tardiness,finish_times 

 Brute-Force Solver خوارزمية حلّ القوة المفُرطة
لقد تعلّمت في الدر���س ال�س��ابق طريقة ا�س��تخدام خوارزمية حلّ القوة المفُرطة في م�ش��كلة تكوين فريق، وعلى الرغم من 
�أن خوارزمية الحلّ هذه �أظهرت بطئًا �شديدًا في الم�شكلات الأأكبر حجمًا، �إلا �أن قدرتها على �إيجاد الحلّ الأأمثل )�أف�ضل 
ح��لّ ممك��ن( لنُ�س��خ الم�ش��كلة ذات الحج��م ال�صغ�يرر كان��ت مفي��دة في تقيي��م ج��ودة الحل��ول المنُتَج��ة بوا�س��طة خوارزمي��ات 
التح�س�نين الأأ�س��رع التي لا ت�ضمن �إيجاد الحلّ الأأمثل. وبالمثل: يُُمكن ا�س��تخدام خوارزمية حلّ القوة المفُرطة التالية لحلّ 

 .)SMWT( م�شكلة التباطُ�ؤ الموزون للآآلة الواحدة

 Itertools.Permutations() Function  دالة التباديل
ت�س�تخدِم خوارزمي�ة ح�لّ الق�وة المفُرط�ة الدال�ة )(itertools.permutations لإإن�ش�اء كل الج�داول الممُكنة )تجميعات 

المهام(، ثم تََح�سب تباط�ؤ كل جدول ممكن وت�ستخرج �أف�ضل جدول )الجدول ذو التباط�ؤ الكُليّ الأأدنى(.
تَقبل الدالة )(itertools.permutations عن�صرًا واحدًا متكررًا )مثل: قائمة( وتُن�شئ كل تبديل ممكن لقيم المدُخَلات، 

ح المثال الب�سيط التالي ا�ستخدام دالة )(permutations ويُظهِر التبديلات لكل عناوين المهام المعُطاة: ويو�ضِّ
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import itertools

def brute_force_solver(problem):
    
    # gets the information for this problem
    durations, weights, deadlines=problem['durations'], problem['weights'], 
problem['deadlines']
    
    job_num = len(durations) # number of jobs
    
    # Generates all possible schedules
    all_schedules = itertools.permutations(range(job_num))
    
    # Initializes the best solution and its total weighted tardiness
    best_schedule = None # initialized to None 
    
    # 'inf' stands for 'infnity'. Python will evaluate all numbers as smaller than this value.
    best_tardiness = float('inf') 
    
    # stores the finish time of each job in the best schedule
    best_finish_times = None # initalized to None
    
    for schedule in all_schedules: # for every possible schedule
        
        #evalutes the schedule
        tardiness,finish_times=compute_schedule_tardiness(problem, schedule)
    
        if tardiness < best_tardiness: # this schedule is better than the best so far
            best_tardiness = tardiness
            best_schedule = schedule
            best_finish_times = finish_times
            
    # returns the results as a dictionary
    return  {'schedule':best_schedule,
             'tardiness':best_tardiness,
             'finish_times':best_finish_times}

sample_problem = create_problem_instance(5, [5, 20], [5, 30], [1, 3])
brute_force_solver(sample_problem)

{'schedule': (0, 2, 1, 3, 4),
 'tardiness': 164,
 'finish_times': [5, 11, 21, 36, 51]}

ة  خوارزمي��ة الح��لّ تعط��ي الج��دول الأأف�ض��ل، وزم��ن التباط���ؤ، وزمن �إنج��از كل مُهِمَّ
مُعط��اة في ه��ذا الج��دول. عل��ى �س��بيل المث��ال، �إذا كان الج��دول يح��وي ث�الاث مهام، 
ة  وكان��ت �أوق��ات �إنج��از جمي��ع المه��ام ت�س��اوي [20 ،14 ،10]، فذل��ك يعن��ي �أن المهُِمَّ
��ة الثاني��ة انته��ت بع��د ذل��ك ب�أرب��ع  الت��ي ب��د�أت �أولًًا انته��ت بع��د 10 �س��اعات، والمهُِمَّ

ة الثانية. ة الأأخيرة انتهت بعد �ست �ساعات من اكتمال المهُِمَّ �ساعات، والمهُِمَّ

عدد المهام المراد 
�إن�شا�ؤها.

ة. نطاق مدة المُهِمَّ مدى �أهمية الوزن.

نطاق الموعد 
النهائي.

272



Greedy Heuristic Solver خوارزمية الحلّ الا�ستدلالية الج�شعة
ت�ستخدِم خوارزمية الحلّ الج�شعة �أ�سلوبًا ا�ستدلاليًا ب�سيطًا لفرز المهام واتخاذ قرار الترتيب الذي يجب جدولتها وفقًا 
��ة ومجم��وع التباطُ���ؤ الم��وزون لكام��ل الج��دول، وفي ه��ذا المث��ال الخا���ص  ل��ه، ث��م تُرت��ب المه��ام لح�س��اب زم��ن �إكم��ال كل مُهِمَّ

تُظهر خوارزمية الحلّ الج�شعة نوع المخُرَجات نف�سه الذي �أظهرته خوارزمية حلّ القوة المفُرطة.
تَقبل خوارزمية الحلّ الج�ش��عة مُعامِلان هما: ن�س��خة الم�ش��كلة المراد حلّها، ودالة الا�س��تدلال التي �ستُ�س��تخدم )معيار فرز 
ره �إلى خوارزمي��ة الحلّ  ��ق �أي دال��ة ا�س��تدلال يختاره��ا كدال��ة البايث��ون، ث��م يم��رِّ المه��ام(، مم��ا ي�س��مح للم�س��تخدِم ب���أن يُطبِّ

الج�شعة باعتباره مُعامِلًًا.
ق الدالة التالية خوارزمية تح�سين ت�ستخدِم دالةً ا�ستدلاليةً ج�شعةً لحلّ الم�شكلة: تُطبِّ

def greedy_solver(problem, heuristic):
    
    # gets the information for this problem
    durations, weights, deadlines = problem['durations'], problem['weights'], 
problem['deadlines']
    
    job_num = len(durations)# gets the number of jobs
    
    # Creates a list of job indices sorted by their deadline in non-decreasing order
    schedule = sorted(range(job_num), key = lambda j: heuristic(j, problem))
   
    
    # evaluates the schedule
    tardiness, finish_times = compute_schedule_tardiness(problem, schedule)
    
    # returns the results as a dictionary
    return  {'schedule':schedule,
             'tardiness':tardiness,
             'finish_times':finish_times}

دة في ن�سخة م�شكلة مُعطاة: ة محدَّ تُظهر الدالة التالية الموعد النهائي لمهُِمَّ

# returns the deadline of a given job
def deadline_heuristic(job,problem):
    
    # accesses the deadlines for this problem and returns the deadline for the job
    return problem['deadlines'][job]

تمري��ر دال��ة deadline_heuristic كمُعَامِ��ل �إلى خوارزمي��ة الح��لّ الج�ش��عة )greedy_solver( يعني �أن الخوارزمية 
�س��تُجدوِل )تف��رز( المه��ام وف��ق ترتي��ب ت�صاع��دي ح�س��ب الموعد النهائ��ي، مما يعني �أن المهام التي له��ا �أقرب موعد نهائي 

�ستُجَدوَل �أولًًا.

يُ�ستخدم بناء الجملة lambda مع 
دالة البايثون )(sorted عندما 

يتمثّل الهدف في فرز قائمة 
عنا�صر بناءً على قيمة يتم ح�سابها 

بطريقة منف�صلة لكل عن�صر.

 يُ�ستخدم في هذا المثال دالة ا�ستدلالية 
ة التالية التي  ج�شعة لتحديد المهُِمَّ
ة التي  تحتاج �إلى جدولة وهي المهُِمَّ

لها �أقرب موعد نهائي.
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ق الدالة التالية ا�ستدلالًًا بديلًًا ي�أخذ في اعتباره �أوزان المهام عند اتخاذ قرار ترتيبها في الجدول: تُطبِّ

greedy_sol = greedy_solver(sample_problem, deadline_heuristic)
greedy_sol

{'schedule': [3, 1, 4, 0, 2],
 'tardiness': 124,
 'finish_times': [15, 26, 32, 48, 57]}

# returns the weighted deadline of a given job
def weighted_deadline_heuristic(job,problem):
    
    # accesses the deadlines for this problem and returns the deadline for the job
    return problem['deadlines'][job] / problem['weights'][job]
weighted_greedy_sol=greedy_solver(sample_problem, weighted_deadline_heuristic)
weighted_greedy_sol

{'schedule': [3, 2, 1, 4, 0],
 'tardiness': 89,
 'finish_times': [15, 24, 35, 41, 57]}

Local Search البحث المحلّي
عل��ى الرغ��م م��ن �أن خوارزمي��ة الح��لّ الج�ش��عة �أ�س��رع بكث�يرر م��ن خوارزمي��ة الق��وة 
المفُرط��ة، �إلا �أنه��ا تمي��ل �إلى �إنت��اج حل��ول ذات ج��ودة �أقل بزمن تباط���ؤ �أعلى، ويُعدُّ 
البح��ث المحلّ��ي طريق��ة لتح�س�نين ح��لّ تم ح�س��ابه بوا�س��طة الخوارزمي��ة الج�ش��عة �أو 

ب�أي طريقة �أخرى.
ل الح��لّ ال��ذي تم التو�ص��ل �إلي��ه في البداي��ة ب�ش��كلٍ متك��رر  في البح��ث المحلّ��ي، يُع��دَّ
من خلال فح�ص الحلول المجاورة التي وُجِدت عن طريق �إجراء تعديلات ب�سيطة 
عل��ى الح��لّ الح��الي. بالن�س��بة للعدي��د م��ن م�ش��كلات التح�س�نين، فهن��اك طريق��ة 

�شائعة لتعديل الحلّ تتمثل في تبديل العنا�صر ب�شكل متكرر. على �سبيل المثال، في م�شكلة تكوين الفريق التي تم تو�ضيحها 
في الدر���س ال�س��ابق، �س��يحاول �أ�س��لوب البحث المحلّي �إن�ش��اء فريق �أف�ضل وذلك من خلال تبديل �أع�ضاء الفريق بالعمّال 

الذين لا يُعدّون حاليًا جزءًا من الفريق.
�أن�ش���أت خوارزمي��ة الح��لّ الا�س��تدلالية الج�ش��عة )Greedy Heuristic Solver( ح�الًّاًّ للم�ش��كلة خط��وة خط��وة حت��ى 
ح�صل��ت في النهاي��ة عل��ى ح��لّ كام��ل ونهائ��ي، وعل��ى العك���س م��ن ذل��ك تب��د�أ طرائ��ق البحث المحلّي��ة بحلّ كامل ق��د يكون ذا 
ج��ودة متو�س��طة �أو �س��يئة، وتعم��ل بطريق��ة تكراري��ة لتح�س�نين جودت��ه. في كل خط��وة يك��ون هن��اك تغي�يرر ب�س��يط عل��ى الح��لّ 
��م ج��ودة الح��لّ الن��اتج )ي�س��مّى الح��ل المجُ��اور(، و�إذا كان يتمت��ع بجودة �أف�ض��ل، ف�إنهُ ي�س��تبدل الحلّ الحالي  الح��الي، وتُقيَّ
وي�س��تمر في البح��ث، و�إذا لم يك��ن كذل��ك، يت��م تجاه��ل الح��ل المجُ��اور وتتك��رر العملي��ة لتولي��د ح��ل مج��اور �آخ��ر، ث��م ينته��ي 
البح��ث عندم��ا يتع��ذر العث��ور عل��ى ح��لّ مُُج��اور �آخ��ر يتمت��ع بج��ودة �أف�ض��ل م��ن الح��لّ الح��الي، ويت��م تحدي��د �أف�ض��ل ح��لّ تم 

العثور عليه.

البحث المحلّي 
:)Local Search(

ا�س��تدلالية  تح�س�نين  طريق��ة  ه��و 
��ز على اكت�ش��اف حل��ول مجاورة  تركِّ

لِِحلّ معين بهدف تح�سينه.
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Local_search_solver() Function دالة خوارزمية حلّ البحث المحلّي
تطب��ق الدال��ة التالي��ة )(local_search_solver خوارزمي��ة ح��لّ البح��ث المحلّ��ي القائ��م عل��ى المبُادل��ة لِِم�ش��كلة التباطُ���ؤ 

الموزون للآآلة الواحدة )SMWT(، حيث تَقبل هذه الدالة �أربعة مُعامِلات وهي:
• ن�سخة الم�شكلة.	
• خوارزمية ا�ستدلالية ج�شعة ت�ستخدِمها دالة ( )greedy_solver لح�ساب حلّ �أوّلي.	
• ت�نين �س��تتبادلان موقعيهم��ا في الج��دول. عل��ى �س��بيل المث��ال، �إذا كان 	 دال��ة swap_selector الم�س��تخدَمة لانتق��اء مُهِمَّ

رت دال��ة swap_selector �أن يح��دث مبادل��ة  ن��ة م��ن �أرب��ع مه��ام ه��و [1 ،3 ،2 ،0]، وق��رَّ الح��لّ الح��الي للم�ش��كلة المكُوَّ
ح هو [0 ،3 ،2 ،1]. ة الأأخيرة، �سيكون الحلّ المر�شَّ ة الأأولى والمهُِمَّ بين المهُِمَّ

• د ع��دد المب��ادلات التي يجب تجربتها قب��ل �أن تتو�صل الخوارزمية للحلّ الأأف�ضل 	 max_iterations ع��دد �صحي��ح يُح��دِّ
في حينه.

def local_search_solver(problem, greedy_heuristic, swap_selector, max_
iterations):
    
    # gets the information for this problem
    durations, weights, deadlines=problem['durations'], problem['weights'], 
problem['deadlines']
    
    job_num = len(durations) # gets the number of jobs

    # uses the greedy solver to get a first schedule
    # this schedule will be then iteratively refined through local search
    greedy_sol = greedy_solver(problem, greedy_heuristic) # the best schedule so far
    
    best_schedule, best_tardiness, best_finish_times = greedy_sol['schedule'], 
greedy_sol['tardiness'], greedy_sol['finish_times']
    
    # local search
    for i in range(max_iterations): # for each of the given iterations
        
        # chooses which two positions to swap
        pos1, pos2 = swap_selector(best_schedule)
       
        new_schedule = best_schedule.copy() # create a copy of the schedule
        
        # swaps jobs at positions pos1 and pos2
        new_schedule[pos1], new_schedule[pos2] = best_schedule[pos2],  
                                                 best_schedule[pos1]
        

�سلوك  خوارزميات التح�سين القائمة 
على البحث المحلي يت�أثر ب�شكل كبير 
بالا�ستراتيجية الم�ستخدَمة بطريقة 

تكرارية لتعديل الحلّ.

ت�نين للتبدي��ل بينهم��ا، ث��م تُن�ش��ئ جدولًًا  في كل تك��رار، تنتق��ي الخوارزمي��ة مُهِمَّ
جدي��دًا تت��م في��ه ه��ذه المبادل��ة، وكل �ش��يء في الج��دول الجدي��د بخ�الاف ذلك 
�س��يكون مُطابقً��ا للج��دول الأأ�صل��ي. �إذا كان للج��دول الجدي��د تباط���ؤ م��وزون 
�أق��ل م��ن الج��دول الأأف�ض��ل ال��ذي تم �إيج��اده حت��ى الآآن، ف�إن الج��دول الجديد 
يُ�صب��ح ه��و الأأف�ض��ل ب��دلًًا من��ه. خوارزمي��ة الح��لّ ه��ذه له��ا نف���س مُُخرَج��ات 

خوارزمية الحلّ الج�شعة وخوارزمية حلّ القوة المفُرطة.
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تين ع�شوائيتين في الجدول المعُطى الذي ي�ستوجب تبديل مكانيهما: ق الدالة التالية مبادلة ع�شوائية بانتقاء مُهِمَّ تُطبِّ

def random_swap(schedule):
    
    job_num = len(schedule) # gets the number of scheduled jobs
    
    pos1 = random.randint(0, job_num - 1) # samples a random position 
    
    pos2 = pos1
    while pos2 == pos1: # keeps sampling until it finds a position other than pos1
        pos2 = random.randint(0, job_num - 1) # samples another random position
        
    return pos1, pos2 # returns the two positions that should be swapped

        # computes the new tardiness after the swap
        new_tardiness, new_finish_times = compute_schedule_tardiness(problem, 
new_schedule)
        
        # if the new schedule is better than the best one so far
        if new_tardiness < best_tardiness:
           

            # the new_schedule becomes the best one
            best_schedule = new_schedule
            best_tardiness = new_tardiness
            best_finish_times = new_finish_times
            
    # returns the best solution 
    return {'schedule':best_schedule,
             'tardiness':best_tardiness,
             'finish_times':best_finish_times}

ت�نين ع�ش��وائيتين متجاورت�نين في الج��دول  ت�س��تخدِم الدال��ة التالي��ة ا�س�رتراتيجية مُُختلف��ة وذل��ك باختياره��ا الدائ��م لمهُِمَّ
ن��ة م��ن �أرب��ع مه��ام ه��و [2 ،1 ،3 ،0]، ف���إن  لتبادلهم��ا. عل��ى �س��بيل المث��ال، �إذا كان الج��دول الح��الي لن�س��خة م�ش��كلة مُكوَّ

المبادلات المرُ�شحة �ستكون فقط 0><3 و3><1 و1><2.

def adjacent_swap(schedule):
    
    job_num = len(schedule) # gets the number of scheduled jobs
    
    pos1 = random.randint(0, job_num - 2) # samples a random position (excluding the last 
one)
    pos2 = pos1 + 1 # gets the position after the sampled one
    
    return pos1,pos2 # returns the two positions that should be swapped
    

جيران الحلّ في هذا المثال كلها 
حلول يتم الح�صول عليها عن 
تين داخل  طريق انتقاء مُهِمَّ
الحلّ ومبادلة موقعيهما في 

الجدول.
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 Comparing Solvers ّمقارنة خوارزميات الحل
ي�ستخدِم المقطع البرمجي التالي الدالة )(create_problem_instance لتوليد مجموعتي بيانات:

• مجموعة بيانات من 100 ن�سخة لم�شكلة التباطُ�ؤ الموزون للآآلة الواحدة، وفي كل منها 7 مهام. 	
• ة.	 مجموعة بيانات من 100 ن�سخة لم�شكلة التباطُ�ؤ الموزون للآآلة الواحدة، وفي كل منها 30 مُهِمَّ

حة في هذا الدر�س: �سيتم ا�ستخدام مجموعة البيانات الأأولى لمقارنة �أداء جميع خوارزميات الحلّ المو�ضَّ
1. خوارزمية حلّ القوة المفُرطة.

2. خوارزمية الحلّ الج�شعة المتُ�ضمنة على ا�ستدلال خا�ص بالموعد النهائي.
3. خوارزمية الحلّ الج�شعة المتُ�ضمنة على ا�ستدلال خا�ص بالموعد النهائي الموزون.

4. �خوارزمية حلّ البحث المحلّي المتُ�ضمنة على مبادلات ع�شوائية وخوارزمية الحلّ الج�شعة ذات ا�ستدلال خا�ص بالموعد 
النهائي لإإيجاد الحلّ الأأوّلي.

5. �خوارزمية حلّ البحث المحلّي المتُ�ضمنة على مبادلات ع�شوائية وخوارزمية الحلّ الج�شعة ذات ا�ستدلال خا�ص بالموعد 
النهائي الموزون. 

6. �خوارزمية حلّ البحث المحلّي المتُ�ضمنة على مبادلات متجاورة وخوارزمية الحلّ الج�شعة ذات ا�ستدلال خا�ص بالموعد 
النهائي. 

7.�خوارزمية حلّ البحث المحلّي المتُ�ضمنة على مبادلات متجاورة وخوارزمية الحلّ الج�شعة ذات ا�ستدلال خا�ص بالموعد 
النهائي الموزون.

�سيتم ا�ستخدام مجموعة البيانات الثانية لمقارنة جميع خوارزميات الحلّ با�ستثناء خوارزمية حلّ القوة المفُرطة البطيئة 
ة.  جدًا بالن�سبة للم�شكلات الم�شتملة على 30 مُهِمَّ

ي�س��تخدِم المقطع البرمجي التالي ا�س�رتراتيجيتي المبادلة مع خوارزمية حلّ البحث المحلّي لحلّ الم�ش��كلة التي تم �إن�ش��ا�ؤها 
في بداية هذا الدر�س:

print(local_search_solver(sample_problem, weighted_deadline_heuristic, random_
swap, 1000))

print(local_search_solver(sample_problem, weighted_deadline_heuristic, 
adjacent_swap, 1000))

{'schedule': [3, 4, 2, 1, 0], 'tardiness': 83, 'finish_times': [15, 21, 30, 
41, 57]}
{'schedule': [3, 4, 2, 1, 0], 'tardiness': 83, 'finish_times': [15, 21, 30, 
41, 57]}

#Dataset 1
problems_7 = []
for i in range(100):
    problems_7.append(create_problem_instance(7, [5, 20], [5, 50], [1, 3]))
    
#Dataset 2
problems_30 = []
for i in range(100):
    problems_30.append(create_problem_instance(30, [5,20], [5, 50], [1, 3]))

تُظه��ر النتائ��ج �أف�ض��ل ج��دول ]0، 1، 2، 4، 3[ له��ذا المث��ال، و�إجم��الي التباطُ���ؤ 83، و�أزمن��ة �إكم��ال المه��ام )�س��تنتهي 
ة 4 في الوحدة 21 منه، وهكذا(. ة 3 في الوحدة 15 من الزمن، وتنتهي المهُِمَّ المهُِمَّ
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from collections import defaultdict
import numpy 

def compare(problems,use_brute):
    # comparison on Dataset 1
    # maps each solver to a list of all tardiness values it achieves for the problems in the given dataset
    results = defaultdict(list) 
    for problem in problems: # for each problem in this datset

        #uses each of the solvers on this problem
        if use_brute == True:
            results['brute-force'].append(brute_force_solver(problem)
['tardiness'])
        results['greedy-deadline'].append(greedy_solver(problem,deadline_
heuristic)['tardiness'])
        results['greedy-weighted_deadline'].append(greedy_
solver(problem,weighted_deadline_heuristic)['tardiness'])
        results['ls-random-wdeadline'].append(local_search_solver(problem, 
weighted_deadline_heuristic, random_swap, 1000)['tardiness'])
        results['ls-random-deadline'].append(local_search_solver(problem, 
deadline_heuristic, random_swap, 1000)['tardiness'])
        results['ls-adjacent-wdeadline'].append(local_search_solver(problem, 
weighted_deadline_heuristic, adjacent_swap, 1000)['tardiness'])
        results['ls-adjacent-deadline'].append(local_search_solver(problem, 
deadline_heuristic, adjacent_swap, 1000)['tardiness'])

    for solver in results: # for each solver
        # prints the solver's mean tardiness values 
        print(solver,numpy.mean(results[solver]))

Compare() Function دالة المقارنة
ت�س��تخدِم الدال��ة التالي��ة ()Compare كل خوارزمي��ات الح��لّ؛ لح��لّ كل الم�ش��كلات في مجموع��ة بيان��ات معيّنة، ثم تُظهر 
متو�س��ط التباطُ���ؤ ال��ذي تحقق��ه كل خوارزمي��ة ح��لّ عل��ى كل الم�ش��كلات في مجموعة البيان��ات، وتَقبل الدال��ة كذلك المعُامِل 

المنطقي use_brute لتحديد �إمكانية ا�ستخدام خوارزمية الحلّ بالقوة المفُرطة �أم لا:

يُُمكن الآآن ا�ستخدام دالة ()compare مع مجموعتي البيانات problems_7 و problems_30 كلتيهما:

compare(problems_7,True) brute-force 211.49
greedy-deadline 308.14
greedy-weighted_deadline 255.61
ls-random-wdeadline 212.35
ls-random-deadline 212.43
ls-adjacent-wdeadline 220.62
ls-adjacent-deadline 224.36

compare(problems_30,False) greedy-deadline 10126.18
greedy-weighted_deadline 8527.61
ls-random-wdeadline 6647.73
ls-random-deadline 6650.99
ls-adjacent-wdeadline 6666.47
ls-adjacent-deadline 6664.67
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ف ا�س�رتراتيجيتين مُُختلفتين )مبادلة، انعكا���س، تحويل، �إلخ( لأأ�س��لوب البحث المحلي لِِحلّ م�ش��كلة التباط�ؤ الموزون  	��صِ  1
للآآلة الواحدة.

	�كم عدد الجداول الممُكنة )الحلول( لن�سخة م�شكلة التباط�ؤ الموزون للآآلة الواحدة والتي ت�شتمل على ت�سع مهام؟  2

تمرينات
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	��أن�ش��ئ  خوارزمي��ة ح��لّ بالق��وة المفُرط��ة لم�ش��كلة التباط���ؤ الم��وزون للآآل��ة الواح��دة، م��ن خ�الال �إكم��ال المقط��ع البرمج��ي   3
التالي بحيث ت�ستخدِم الدالةُ القوةَ المفُرطة لإإيجاد تبديل الجدولة الأأمثل.

def brute_force_solver(problem):

    # gets the information for this problem

    durations, weights, deadlines=problem['durations'], problem['weights'], 

problem['deadlines']

    job_num = len(			   ) # number of jobs

    # generates all possible schedules

    all_schedules = itertools.			   (range(job_num))

    # initializes the best solution and its total weighted tardiness

    best_schedule = 			    # initialized to None 

    # 'inf' stands for 'infnity'. Python will evaluate all numbers as smaller than this value.

    best_tardiness = float('			   ') 

    # stores the finish time of each job in the best schedule

    best_finish_times=			    # initalized to None

    

    for schedule in all_schedules: # for every possible schedule

        #evalute the schedule

        tardiness,finish_times=compute_schedule_tardiness(problem, schedule)

        if tardiness<best_tardiness: # this schedule is better than the best so far

            best_tardiness=			 

            best_schedule=			

            best_finish_times=			 

            

    # return the results as a dictionary

    return  {'schedule':best_schedule,

             'tardiness':best_tardiness,

             'finish_times':best_finish_times}
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	��أن�شئ خوارزمية حلّ البحث المحلّي لم�شكلة التباط�ؤ الموزون للآآلة الواحدة، من خلال �إكمال المقطع البرمجي التالي   4
بحيث ت�ستخدِم الدالةُ البحث المحلّي لإإيجاد تبديل الجدولة الأأمثل.

def local_search_solver(problem, greedy_heuristic, swap_selector, max_
iterations):
    # gets the information for this problem
    durations, weights, deadlines=problem['durations'], problem['weights'], 
problem['deadlines']

    job_num = len(			   )# gets the number of jobs
    # uses the greedy solver to get a first schedule.
    # this schedule will be then iteratively refined through local search

    greedy_sol = 			   (problem, greedy_heuristic) # remembers the best 
schedule so far
    best_schedule, best_tardiness, best_finish_times=greedy_
sol['schedule'],greedy_sol['tardiness'],greedy_sol['finish_times']
    
    # local search

    for i in range(			  ): # for each of the given iterations
        # chooses which two positions to swap

        pos1,pos2=			   (best_schedule)

        new_schedule = best_schedule.			   ()# creates a copy of the 
schedule
        # swaps jobs at positions pos1 and pos2
        new_schedule[pos1], new_schedule[pos2] = best_schedule[pos2], best_
schedule[pos1]
        # computes the new tardiness after the swap
        new_tardiness, new_finish_times = compute_schedule_tardiness(problem, 
new_schedule)
        # if the new schedule is better than the best one so far
        if new_tardiness < best_tardiness:
            # the new_schedule becomes the best one

            best_schedule = 	 		

            best_tardiness = 		  	

            best_finish_times=		  	
            
    # returns the best solution 
    return {'schedule':best_schedule,
             'tardiness':best_tardiness,
             'finish_times':best_finish_times}
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ف طريقة عمل البحث المحلّي. �صِ 	 5

	�اكت��ب ملاحظات��ك ع��ن نتائ��ج خوارزمي��ات الح��لّ الج�ش��عة مقارن��ة بخوارزمي��ات ح��لّ البح��ث المحلّ��ي في م�ش��كلة ت�ش��تمل   6
��ة. م��ن وجه��ة نظ��رك، لم��اذا لم تُ�س��تخدم خوارزمي��ة ح��لّ الق��وة المفُرط��ة في ه��ذه الم�ش��كلة المكوّن��ة م��ن  عل��ى ثلاث�نين مُهِمَّ

ة؟ ثلاثين مُهِمَّ
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ات الحالة ات القرار ومتغيِّرِّ جدول  5.2: �أمثلة على متغيِّرِّ
ات القرار ات الحالةمتغيِّرِّ متغيِّرِّ

الكمي��ة الت��ي يج��ب �إنتاجه��ا م��ن كل تخطيط الإإنتاج
مُنتَج.

�آلات الإإنت��اج، وتَوفّ��ر  تَوفّ��ر الم��واد الخ��ام, و�س��عة 
العمالة المطلوبة للإإنتاج.

ع��دد ال�س��لع الت��ي يج��ب نقله��ا م��ن نقل الموارد
مكان لآآخر.

الم�س��افة ب�نين الأأماك��ن الت��ي يج��ب زيارته��ا و�س��عة 
المركبات.

الزمني��ة جدولة المهام والم��دة  ��ة  مُهِمَّ كل  ترتي��ب 
اللازمة لإإجرائها.

تَوفّ��ر العمّ��ال والآآلات، والمواعي��د النهائي��ة، ووزن 
ة. �أهمية كل مُهِمَّ

توزيع الموظفين 
ح�سب المهام

للقي��ام  العمّ��ال وجدولته��م  تكلي��ف 
بمهام مُُختلفة في �أوقات مُُختلفة.

وجاهزيّت���ه،  وتف�ضيلات���ه,  عام���ل  كل  مه���ارات 
ة. والمه���ارات المطلوب���ة من���ه لإإنجاز كل مُهِمَّ

البرمجة الريا�ضية في م�شكلات التح�سين
Mathematical Programming in Optimization Problems

الخوارزمي��ات  ا�س��تخدام  كيفي��ة  تو�ضي��ح  تم  ال�س��ابقين  الدر�س�نين  في 
الا�س��تدلالية لح��لّ �أن��واع مُُختلف��ة من م�ش��كلات التح�س�نين، وبالرغم من �أن 
الا�س��تدلالات ب�إمكانها �أن تكون �س��ريعة جدًا وتُنتج في العادة حلولًًا جيدة، 
�إلا �أنه��ا لا ت�ضم��ن دائم��ا �إيج��اد الح��لّ الأأمث��ل، وق��د لا تك��ون منا�س��بة ل��كل 
ز عل��ى �أ�س��لوب تح�س�نين مُُختل��ف  �أن��واع الم�ش��كلات، وفي ه��ذا الدر���س �س�رُتُركِّ

.)Mathematical Programming( وهو البرمجة الريا�ضية
يُُمك��ن للبرمج��ة الريا�ضي��ة �أن تح��لّ العدي��د م��ن م�ش��كلات التح�س�نين مث��ل: 

تخ�صي���ص الم��وارد، وتخطي��ط الإإنت��اج، والخدم��ات اللوج�س��تية والجدول��ة، وتتمي��ز ه��ذه التقني��ة ب�أنه��ا تُوفّ��ر ح�الًّاًّ مثاليً��ا م�ضمونً��ا 
ويُُمكنها التعامل مع الم�شكلات المعقدة ذات القيود المتعددة.

ات، حيث تُُمثِّل هذه  يبد�أ حلّ البرمجة الريا�ضية ب�صياغة م�شكلة التح�سين المعُطاة على �شكل نموذج ريا�ضي با�ستخدام المتغيِّرِّ
نان  ات القيم التي يجب تح�سينها، ثم يتم ا�ستخدامها لتحديد الدالة المو�ضوعية والقيود، وهما ي�صفان الم�شكلة معًا ويُُمكِّ المتغيِّرِّ

من ا�ستخدام خوارزميات البرمجة الريا�ضية.
خِ��ذ الق��رار في �إيج��اد الحل المنا�س��ب  ات الق��رار )Decision Variables( الت��ي ت�س��اعد مُتَّ ت�س��تخدِم البرمج��ة الريا�ضي��ة متغ�ريِّرِّ
ات الحال��ة )State Variables( الت��ي لا يتحك��م فيه��ا  ع��ن طري��ق �ضبطه��ا والتحك��م فيه��ا، كم��ا يمكنه��ا �أن ت�س��تخدِم متغ�ريِّرِّ
ات  ��ر القوائم التالية �أمثل��ة على متغيِّرِّ ات الحالة. تُوفِّ مُتَّخِ��ذ الق��رار وتفر�ضه��ا البيئ��ة الخارجي��ة، وبالت��الي لا يمك��ن �ضب��ط متغ�يِّررِّ

ات الحالة لبع�ض م�شكلات التح�سين ال�شائعة: القرار ومتغيِّرِّ

البرمجة الريا�ضية
:)Mathematical Programming(

هي  تقنية تُ�س��تخدم لحلّ م�ش��كلات التح�سين 
هيئ��ة نم��اذج  عل��ى  ع��ن طري��ق �صياغته��ا 

ريا�ضية.

الدر�س الثالث
م�شكلة تح�سين الم�سار  
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تت�م �صياغ�ة الدال�ة المو�ضوعي�ة كتعبري ريا�ض�ي )Mathematical Expression( لتح�س�ينها )بزيادته�ا �أو تقليله�ا( بن�اءً عل�ى 
د في العادة بناءً على  ات المنا�سبة، وتُُمثِّل هذه الدالة الهدف من م�شكلة التح�سين مثل: زيادة الربح �أو تقليل التكاليف، وتُُحدَّ المتغيِّرِّ
ات والمتباينات الريا�ضية. ات الحالة، وبالمثل يُُمكن �صياغة القيود با�ستخدام المتغيِّرِّ د �أحيانًا بناءً على متغيِّرِّ ات القرار، كما تُُحدَّ متغيِّرِّ
توج��د ع��دة �أن��واع م��ن البرمج��ة الريا�ضي��ة، مث��ل: البرمج��ة الخطي��ة )Linear Programming - LP(، والبرمج��ة الرباعي��ة 
 .)Mixed Integer Programming - MIP( وبرمج��ة الأأع��داد ال�صحيح��ة المختلط��ة )Quadratic Programming - QP(
ات القرار بالأأعداد  ز هذا الدر���س على برمجة الأأعداد ال�صحيحة المختلطة المُ�س��تخدَمة في الم�ش��كلات التي تتقيّد فيها متغيِّرِّ يركِّ

ال�صحيحة مثل: م�شكلات الجدولة �أو اختيار الطريق.

The Knapsack Problem م�شكلة حقيبة الظهر
م�ش��كلة حقيب��ة الظه��ر 1/0 ه��ي مث��ال ب�س��يط عل��ى ا�س��تخدام برمج��ة الأأع��داد ال�صحيح��ة المختلط��ة ل�صياغ��ة الدال��ة المو�ضوعية 
ف الم�ش��كلة عل��ى النح��و الت��الي: لدي��ك حقيب��ة ظهر ب�س��عة ق�صوى تبلغ C وح��دة، ومجموعة م��ن العنا�صر I، بحيث  والقي��ود، وتُع��رَّ
ات الحال��ة هم��ا وزن العن�ص��ر wi وقيمت��ه vi، والمطل��وب ه��و تعبئ��ة الحقيب��ة بمجموع��ة  ان م��ن متغ�يِّررِّ يك��ون ل��كل عن�ص��ر i متغ�يِّررِّ
�أ في  العنا�ص��ر ذات �أق�ص��ى قيم��ة ممكن��ة في ح��دود �س��عة الحقيب��ة. يُ�س��تخدم متغيِّرِّ الق��رار xi لتتبع تجميعات العنا�صر التي �س��تُعبَّ
حقيب��ة الظه��ر، حي��ث تك��ون xi = 1 �إذا تم اختي��ار العن�ص��ر i للإإ�ضاف��ة للحقيب��ة، بينم��ا تك��ون xi = 0 خ�الاف ذل��ك، ويتمثّ��ل 

الهدف في انتقاء مجموعة فرعية من العنا�صر من I بحيث ت�شمل:
• 	.C مجموع �أوزان العنا�صر المنتقاة بها لا يزيد عن ال�سعة الق�صوى :)Constraint( القيد
• الدالة المو�ضوعية )Objective Function(: مجموع قيم العنا�صر المنتقاة بها هي �أق�صى قيمة مُُمكنة.	

دة، وحقيب��ة ظه��ر ب�س��عة  ن��ة م��ن �س��تة عنا�ص��ر ب���أوزان وقِي��م مح��دَّ ��ح ال�ش��كل 5.6 مث��الًًا عل��ى م�س���ألة حقيب��ة ظه��ر مُكوَّ يو�ضِّ
ق�ص��وى ت�س��اوي �أربع�نين وح��دة. يق��وم المقط��ع البرمج��ي الت��الي بتثبي��ت مكتب��ة البايث��ون المفتوح��ة الم�ص��در mip الخا�ص��ة 

ببرمجة الأأعداد ال�صحيحة المختلطة لحلّ ن�سخة م�شكلة حقيبة الظهر 1/0، وي�ستورد الوحدات ال�ضرورية:

!pip install mip # install the mip library

# imports useful tools from the mip library
from mip import Model, xsum, maximize, BINARY
values = [20, 10, 23, 15, 7, 7] # values of available items 
weights = [5, 10, 19, 8, 11, 2] # weights of available items

w3=8

w4=11

w2=19

w0=5

w5=2

w1=10

v0=20

v1=10

v2=23

v3=15

v4=7

v5=7

 �شكل 5.6: م�شكلة حقيبة الظهر
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C = 40 # knapsack capacity 

I = range(len(values)) # creates an index for each item: 0,1,2,3,...

solver = Model("knapsack") # creates a knapsack solver
solver.verbose = 0 # setting this to 1 will print more information on the progress of the solver

x = [] # represents the binary decision variables for each item.  

# for each items creates and appends a binary decision variable
for i in I:
    x.append(solver.add_var(var_type = BINARY))
    
# creates the objective function
solver.objective = maximize(xsum(values[i] * x[i] for i in I))

# adds the capacity constraint to the solver
solver += xsum(weights[i] * x[i] for i in I) <= C

# solves the problem
solver.optimize()

ر المكتبة mip في البايثون ما يلي: ات القرار الثنائية للعنا�صر، وتُوفِّ يُن�شئ المقطع البرمجي القائمة x لتخزين متغيِّرِّ
• ات الثنائية و�إ�ضافتها �إلى خوارزمية الحلّ.	 �أداة add_var(var_type=BINARY) لإإن�شاء المتغيِّرِّ
• �أداة ()maximize لم�ش��كلات التح�س�نين الت��ي تحت��اج لزي��ادة دال��ة مو�ضوعي��ة، �أم��ا م�ش��كلات التح�س�نين الت��ي تتطل��ب 	

.minimize() ت�صغير الدالة المو�ضوعية، فت�ستخدِم الأأداة
• �أداة ()xsum لإإن�ش��اء التعب�يررات الريا�ضي��ة الت��ي تت�ضم��ن المجامي��ع)sums(، وفي المث��ال ال�س��ابق تم ا�س��تخدام ه��ذه 	

الأأداة لح�ساب مجموع الوزن الإإجمالي للعنا�صر في �إن�شاء قيد ال�سّعة وحلّه.
• ��ن الدال��ة المو�ضوعي��ة في ظ��ل الالت��زام بالقيود، وتَ�س��تخدم الأأداة برمجةَ الأأعداد 	 �أداة ()optimize لإإيج��اد ح��لّ يح�سِّ

ن الهدف. ات القرار ولإإيجاد التوليفة التي تُُح�سِّ ال�صحيحة المختلطة للنظر بكفاءة في توليفات القيم المخُتلفة لمتغيِّرِّ
• المعُامِل =+ لإإ�ضافة قيود �إ�ضافية �إلى خوارزمية الحلّ الموجودة. 	

في المقط��ع البرمج��ي �أدن��اه تحت��وي القائم��ة x عل��ى متغ�يِّررِّ ثنائ��ي واح��د ل��كل عن�صر، وبعد ح�س��اب الحلّ �س��يكون كل متغيِّرِّ 
م�س��اويًا للواح��د �إذا �أُدرج العن�ص��ر في الح��لّ، و�سيُ�س��اوي �صف��رًا بخ�الاف ذل��ك. تَ�س��تخدم المكتب��ة mip بِن��اء الجمل��ة 
x[i].x لإإظه��ار القيم��ة الثنائي��ة للعن�ص��ر ذي الفهر���س i، وتََح�س��ب خوارزمي��ة الح��لّ متغ�يِّررِّ الق��رار x، ث��م تج��د القيم��ة 
الإإجمالية والوزن الإإجمالي للعنا�صر المنتقاة عن طريق التكرار على متغيِّرِّ القرار x، وتََجمع الأأوزان والقيم لكل عن�صر 

ح في المقطع البرمجي التالي: منتقى i، ا�ستنادًا �إلى x[i]، وتَعر�ضها كما هو مو�ضَّ

<OptimizationStatus.OPTIMAL: 0>

total_weight = 0 # stores the total weight of the items in the solution
total_value = 0 # stores the total value of the items in the solution
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• تت�ضم��ن م�ش��كلة تحدي��د م�س��ار المركب��ات )Vehicle Routing Problem( �إيج��اد الطُ��رق المثُل��ى لأأ�س��طول م��ن المركب��ات 	
لتو�صي��ل ال�س��لع �أو الخدم��ات لمجموع��ة م��ن العم�الاء في ظ��ل تقلي��ل الم�س��افة الإإجمالي��ة المقطوع��ة �إلى الح��د الأأدن��ى، وت�ش��مل 

تطبيقاتها الخدمات اللوج�ستية وخدمات التو�صيل وجمع النفايات.
• تت�ضم��ن م�ش��كلة الا�س��تلام والت�س��ليم )Pickup and Delivery Problem( �إيج��اد الطُ��رق المثُل��ى للمركب��ات لك��ي ت�س��تلم 	

ل( الب�ضائع �أو الأأ�ش��خا�ص �إلى مواقع مُُختلفة، وت�ش��مل تطبيقاتها خدمات �س��يارات الأأجرة،  ل �أو تُرْكِب( وت�س��لِّم )تُو�صِ )تُُحمِّ
والخدمات الطبية الطارئة، وخدمات النقل الجماعي.

• تت�ضم��ن م�ش��كلة جدول��ة مواعي��د القط��ارات )Train Timetabling Problem( �إيج��اد ج��داول زمني��ة مثالي��ة للقط��ارات 	
في �ش��بكة �س��كك الحديد في ظل تقليل ن�س��بة الت�أخير �إلى الحد الأأدنى و�ضمان الا�س��تخدام الفعّال للموارد، وت�ش��مل تطبيقاتها 

النقل بال�سكك الحديدية والجدولة.

م�شكلة البائع المتُجوّل 
Traveling Salesman Problem

م�شكلة البائع المتُجوّل )Traveling Salesman Problem - TSP( من الم�شكلات 
الأأخرى التي يُُمكن حلّها ببرمجة الأأعداد ال�صحيحة المختلطة، وهي م�ش�كلة م�ألوفة 
تُعنى بتحديد �أق�صر م�سار يمكن �أن ي�سلكه بائع متجوِّل لزيارة مدنٍ معيّنة مرة واحدة، 
ر ال�ش�كل 5.7 ن�س�خةً  دون �أن يك�رّر زي�ارة �أيٍّ منه�ا، ث�مّ يع�ودَ للمدين�ة الأأ�صلي�ة، وي�صوِّ

من هذه الم�شكلة.
تُُمثِّل كل دائرة )عقدة( مدينة �أو موقعًا يجب زيارته، وهناك حافة تربط بين موقعين 
�إذا كان من الممكن ال�سفر بينهما، ويُُمثِّل الرقم الموجود على الحافة التكلفة )الم�سافة( 
بين الموقعين. في هذا المثال، تم ترقيم المواقع وفقًا لترتيبها في الحلّ الأأمثل للم�شكلة، 
وتكون التكلفة الإإجمالية للطريق  1 ← 2 ← 4 ← 3 ← 11 ت�ساوي 80 = 15 + 30 + 25 + 10، 
وهو �أق�صر طريق ممكن لزيارة كل مدينة مرة واحدة فقط والعودة �إلى نقطة البداية. 
توجد تطبيقات عملية لم�شكلة البائع المتُجوّل في الخدمات اللوج�ستية، والنقل، و�إدارة 
الإإم�دادات والات�ص�الات، فه�ي تنتم�ي �إلى عائل�ة �أو�س�ع م�ن م�ش�كلات تحديد الطريق 

ا م�شكلات �شهيرة �أخرى مو�ضحة فيما يلي: التي ت�شمل �أي�ضً

item 0 was selected
item 2 was selected
item 3 was selected
item 5 was selected
total weight 34
total value 65

for i in I: # for each item
    if x[i].x == 1: # if the item was selected
        print('item', i, 'was selected')
        # updates the total weight and value of the solution
        total_weight += weights[i]
        total_value += values[i]
        
print('total weight', total_weight)
print('total value', total_value)

35

30

10 15

32

4

1

25

20

ط م�شكلة البائع  الأأمثلة الواردة في مُُخطَّ
ا؛ فهناك  المتُجوّل مت�صلة ات�صالًًا تامًّ
حافة ت�صل كل زوج من العُقد بالآآخر.

 �شكل 5.7: ن�سخة على م�شكلة البائع المتُجوّل
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يُُمك��ن ا�س��تخدام المقط��ع البرمج��ي الت��الي لإإن�ش��اء ن�س��خة م��ن م�ش��كلة البائ��ع المتُج��وّل، وتَقب��ل الدال��ة ع��دد المواق��ع الم��راد 
زيارتها، ونطاق الم�سافة يُُمثِّل الفَرق بين الم�سافة الأأق�صر والم�سافة الأأطول بين موقعين، ثم تُظهر:

• م�صفوفة الم�سافة التي ت�شمل الم�سافة المُ�سندة بين كل زوج ممكن من المواقع.	
• مجموعة عناوين المواقع العددية )عنوان لكل موقع(.	
• الموقع الذي يكون بمثابة بداية الطريق ونهايته، ويُ�شار �إليه با�سم موقع startstop )الانطلاق والتوقف(.	

import random 
import numpy 
from itertools import combinations

def create_problem_instance(num_locations, distance_range):
    # initializes the distance matrix to be full of zeros
    dist_matrix = numpy.zeros((num_locations, num_locations))
    # creates location ids: 0,1,2,3,4,...
    location_ids = set(range(num_locations))
    # creates all possible location pairs
    location_pairs = combinations(location_ids, 2)
    for i,j in location_pairs: # for each pair
        distance = random.randint(*distance_range) # samples a distance within range
        # the distance from i to j is the same as the distance from j to i
        dist_matrix[j,i] = distance
        dist_matrix[i,j] = distance

    # returns the distance matrix, location ids and the startstop vertix
    return dist_matrix, location_ids, random.randint(0, num_locations - 1)

ي�س��تخدِم المقط��ع البرمج��ي الت��الي الدال��ة ال��واردة �س��ابقًا لإإن�ش��اء ن�س��خة م��ن م�ش��كلة البائ��ع المتُج��وّل، بحي��ث يت�ضم��ن 8 
مواقع، وم�سافات ثنائية تتراوح بين 5 و20:

dist_matrix, location_ids, startstop = create_problem_instance(8, (5, 20))
print(dist_matrix)
print(startstop)

[[ 0. 19. 17. 15. 18. 17.  7. 15.]
 [19.  0. 15. 18. 11.  6. 20.  5.]
 [17. 15.  0. 17. 15.  7.  5. 11.]
 [15. 18. 17.  0. 19.  7.  7. 16.]
 [18. 11. 15. 19.  0. 17. 20. 17.]
 [17.  6.  7.  7. 17.  0. 15. 14.]
 [ 7. 20.  5.  7. 20. 15.  0. 14.]
 [15.  5. 11. 16. 17. 14. 14.  0.]]
3

لاحظ �أن الخط القُطري يُمثَّل الم�سافات 
 ،)dist_ matrix[i,i]( من العُقد �إلى نف�سها

وبالتالي ف�إن الم�سافات ت�ساوي �أ�صفارًا.
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  startstop لإإن�شاء كل الطُرق الممُكنة. لاحظ �أن موقع permutations() ت�ستخدِم خوارزمية حلّ القوة المفُرطة �أداة
)الانط�الاق والتوق��ف( يُ�س��تبعد م��ن التبادي��ل؛ لأأن��ه يج��ب �أن يظه��ر دائمً��ا في بداية كلّ طري��ق ونهايته، فعلى �س��بيل المثال، 
�إذا كان��ت لدي��ك �أربع��ة مواق��ع 0، و1، و2، و3، وكان الموق��ع 0 ه��و موق��ع startstop )الانط�الاق والتوق��ف(، �س��تكون 

قائمة التباديل الممُكنة كما يلي:

for route in permutations({1,2,3}):
    print(route)

(1, 2, 3)
(1, 3, 2)
(2, 1, 3)
(2, 3, 1)
(3, 1, 2)
(3, 2, 1)

�إن�شاء خوارزمية حلّ القوة المفُرطة لم�شكلة البائع المتُجوّل 
Creating a Brute-Force Solver for the Traveling Salesman Problem

ت�ستخدِم الدالة التالية خوارزمية حلّ القوة المفُرطة لتعداد جميع الطُرق الممُكنة )التباديل( و�إظهار �أق�صر م�سار، وتَقبل هذه الدالة 
م�صفوفة الم�سافة وموقع الانطلاق والتوقف الذي تُظهره الدالة ()create_problem_instance. لاحظ �أن الحل الممكن لن�سخة 

م�شكلة البائع المتُجوّل)TSP( هي تبديل مدن، يبد�أ من مدينة startstop )الانطلاق والتوقف( ثم ينتهي �إليها.

from itertools import permutations

def brute_force_solver(dist_matrix, location_ids, startstop):
    # excludes the starstop location
    location_ids = location_ids - {startstop}
    # generate all possible routes (location permutations)
    all_routes = permutations(location_ids)
    best_distance = float('inf') # initializes to the highest possible number
    best_route = None # best route so far, initialized to None
    
    for route in all_routes: # for each route
        distance = 0 # total distance in this route
        curr_loc = startstop # current location
        
        for next_loc in route: 
            distance += dist_matrix[curr_loc,next_loc] # adds the distance of this step
            curr_loc = next_loc # goes to the next location 
        distance += dist_matrix[curr_loc,startstop] # goes to the starstop location
        if distance < best_distance: # if this route has lower distance than the best route
            best_distance = distance
            best_route = route
    
    # adds the startstop location at the beginning and end of the best route and returns
    return [startstop] + list(best_route) + [startstop], best_distance
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تََح�س��ب خوارزمي��ة ح��لّ الق��وة المفُرط��ة الم�س��افة الإإجمالي��ة ل��كل طري��ق، وتُظه��ر في النهاي��ة الطري��ق ذا الم�س��افة الأأق�ص��ر. 
ق المقطع البرمجي التالي خوارزمية الحلّ على ن�سخة م�شكلة البائع المتُجوّل التي تم �إن�شا�ؤها �سابقًا: يُطبِّ

brute_force_solver(dist_matrix, location_ids, startstop)

([3, 5, 2, 7, 1, 4, 0, 6, 3], 73.0)

��ق ه��ذه الخوارزمي��ة �إلا عل��ى  عل��ى غ��رار خوارزمي��ات ح��لّ الق��وة المفُرط��ة الت��ي تم تو�ضيحه��ا في الدرو���س ال�س��ابقة، لا تُطبَّ
 نُ�س��خ م�ش��كلة البائ��ع المتُج��وّل ال�صغ�يررة؛ لأأن ع��دد الطُ��رق الممُكن��ة يتزاي��د �أ�ضعافً��ا م�ضاعف��ة كلم��ا زاد الع��دد N، وي�س��اوي

!)N−1(، وعلى �سبيل المثال، عندما يكون N = 15، ف�إن عدد الطُرق الممُكنة ي�ساوي 87,178,291,200 = !14.

ا�ستخدام برمجة الأأعداد ال�صحيحة المختلطة لحلّ م�شكلة البائع المتُجوّل 
Using MIP to Solve the Traveling Salesman Problem

لا�س��تخدام برمج��ة الأأع��داد ال�صحيح��ة المختلط��ة )MIP( لح��لّ م�ش��كلة البائ��ع المتُج��وّل )TSP(، يج��ب �إن�ش��اء �صيغ��ة 
ريا�ضية تُغطي كلًًا من الدالة المو�ضوعية وقيود م�شكلة البائع المتُجوّل.

تتطل��ب ال�صيغ��ة متغ�يِّررِّ ق��رار ثنائ��ي xij ل��كل انتق��ال محتم��ل j ← i  م��ن موق��ع i �إلى موق��ع �آخ��ر j، واذا كان��ت الم�ش��كلة 
به��ا ع��دد N م��ن المواق��ع، ف���إن ع��دد الانتق��الات الممُكن��ة ي�س��اوي N×(N−1). �إذا كان��ت xij ت�س��اوي 1، ف���إن الح��لّ يت�ضم��ن 

الانتقال من الموقع i �إلى الموقع j، وخلاف ذلك �إذا كانت xij ت�ساوي 0، فلن يُدرج هذا الانتقال في الحلّ.
يُُمك��ن الو�ص��ول ب�س��هولة �إلى العنا�ص��ر في م�صفوف��ة numpy ثنائي��ة الأأبع��اد ع�ربر ال�صيغ��ة البرمجي��ة ]i,j[، فعل��ى �س��بيل 

المثال:

ي�س��تخدِم المقط��ع البرمج��ي الأأداة ()product م��ن المكتب��ة itertools لح�س��اب جمي��ع انتق��الات المواق��ع المحتمل��ة، فعل��ى 
�سبيل المثال:

ids = {0, 1, 2}
for i, j in list(product(ids, ids)):
    print(i, j)

0 0
0 1
0 2
1 0
1 1
1 2
2 0
2 1
2 2

arr = numpy.full((4,4), 0) # creates a 4x4 array full of zeros

print(arr)

arr[0, 0] = 1
arr[3, 3] = 1

print()
print(arr)

[[0 0 0 0]
 [0 0 0 0]
 [0 0 0 0]
 [0 0 0 0]]

[[1 0 0 0]
 [0 0 0 0]
 [0 0 0 0]
 [0 0 0 1]]
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ات  ي�س�تخدِم المقط�ع البرمج�ي ال�س�ابق �أداة ()numpy.full لإإن�ش�اء م�صفوف�ة numpy بحج�م NxN لتخزي�ن المتغيرِّ
.x الثنائية

ات الق�رار x، يُُمك�ن ا�س�تخدام المقط�ع البرمج�ي الت�الي ل�صياغ�ة وح�س�اب الدال�ة المو�ضوعي�ة لم�ش�كلة  بع�د �إ�ضاف�ة متغيرِّ
البائ�ع المتُج�وّل، حي�ث تق�وم الدال�ة بالتك�رار عل�ى كل انتق�ال ممك�ن j ← i  وتُ�ض�رب م�س�افتها dist_matrix[i,j] م�ع 
متغيرِّ قراره�ا x[i,j]، و�إذا تم �إدراج الانتق�ال في الح�لّ �س�ي�ؤخذ x[i,j]=1 و dist_matrix[i,j] بعني الاعتب�ار، وبخالف 

ذلك �ستُ�ضرب dist_matrix[i,j] في �صفر ليتم تجاهُلُها:

# the minimize tool is used then the objective function has to be minimized
from mip import xsum, minimize 

# objective function: minimizes the distance
solver.objective = minimize(xsum(dist_matrix[i,j]*x[i][j] for i,j in 
transitions))

ة واح���دة فق���ط،  ته���دف الخط���وة التالي���ة �إلى الت�أك���د ب����أن الخوارزمي���ة تُظه���ر الحل���ول الت���ي ت�ضم���ن زي���ارة كل المواق���ع لم���رَّ
با�س���تثناء موق���ع startstop )الانط�ل�اق والتوقف(ح�س���ب م���ا تتطلب���ه م�ش���كلة البائ���ع المتُج���وّل، وزي���ارة كل موق���ع م���رة 

واحدة تعني �أن الطريق ال�صحيح يُُمكن �أن:
• ي�صل �إلى كل موقع مرة واحدة فقط.	
• يغادر من كل موقع مرة واحدة فقط.	

ويُُمكن �إ�ضافة قيود الو�صول والمغادرة هذه ب�سهولة كما يلي:

# for each location id
for i in location_ids:
    solver += xsum(x[i,j] for j in location_ids - {i}) == 1 # exactly 1 arrival
    solver += xsum(x[j,i] for j in location_ids - {i}) == 1 # exactly 1 departure

from itertools import product # used to generate all possible transition
from mip import BINARY
from mip import Model,INTEGER 

solver = Model() # creates a solver
solver.verbose = 0 # setting this to 1 will print info on the progress of the solver

# 'product' creates every transition from every location to every other location
transitions = list(product(location_ids, location_ids))

N = len(location_ids) # number of locations

# creates a square numpy array full of 'None' values
x = numpy.full((N, N), None)

# adds binary variables indicating if transition (i->j) is included in the route
for i, j in transitions:
    x[i, j] = solver.add_var(var_type = BINARY)

ي�س��تخدِم المقط��ع البرمج��ي الت��الي مكتب��ة البايث��ون mip لإإن�ش��اء خوارزمي��ة ح��لّ برمج��ة الأأع��داد ال�صحيح��ة المختلط��ة، 
ثم ي�ضيف متغيِّرِّ قرار ثُنائي لكل انتقال ممكن في ن�سخة م�شكلة البائع المتُجوّل التي تم �إن�شا�ؤها �سابقًا:
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ت�ش��مل ال�صيغة الكاملة لم�ش��كلة البائع المتُجوّل نوعًا �إ�ضافيًا �آخرًا من القيود ل�ضمان ح�س��اب الطُرق المت�صلة، ففي ن�س��خة 
م�شكلة البائع المتُجوّل الواردة في ال�شكل 5.8 يُفتر�ض �أن الموقع 0 هو موقع الانطلاق والتوقف.

في ه�ذا المث�ال، �أق�ص�ر طري�ق ممك�ن ه�و 0 ← 3 ← 4 ← 1 ← 2، 
بم�س�افة �س�فر �إجمالي�ة قدره�ا 24، ولك�ن عند عدم وج�ود قيد ات�صال 
 �س�يكون هن�اك ح�لّ �صحي�ح �آخ�ر ي�ش�مل طريقني غير مت�صلني هم�ا:
0 ← 3 ← 4 ← 0 و 1 ← 2 ← 1، وهذا الحلّ المتمثل في وجود طريقين 
يمتث�ل لقي�ود الو�ص�ول والمغ�ادرة الت�ي تم تعريفه�ا في المقط�ع البرمج�ي 
ال�س�ابق؛ لأأن كل موق�ع يدخ�ل ل�ه ويخ�رج من�ه م�رة واح�دة فق�ط، ولكن 

هذا الحلّ غير مقبول لم�شكلة البائع المتُجوّل.
يُُمك�ن فر��ض ح�لّ ي�ش�مل طريقً�ا واح�دًا مت�اًلص ب�إ�ضافة متغيرِّ القرار 
ات عل�ى ترتي�ب زي�ارة كل موقع  yi ل�كل موق�ع i، و�س�تحافظ ه�ذه المتغيرِّ

في الحلّ. 

# adds a decision variable for each location 
y = [solver.add_var(var_type = INTEGER) for i in location_ids]  

 y3=0, y4=1, y1=2, :كم��ا يل��ي y عل��ى �س��بيل المث��ال، �إذا كان الح��لّ ه��و: 0 ← 3 ← 4 ← 1 ← 2 ← 0، ف�س��تكون قي��م
y2=3، والموقع 0 هو موقع الانطلاق والتوقف، ولذلك لا ت�ؤخذ قيمة y الخا�صة به بعين الاعتبار.

ات الق��رار الجدي��دة ه��ذه ل�ضم��ان الات�ص��ال م��ن خ�الال �إ�ضاف��ة قي��د جدي��د ل��كل انتق��ال j ← i لا  يُُمك��ن ا�س��تخدام متغ�يِّررِّ
ي�شمل موقع startstop )الانطلاق والتوقف(.

# adds a connectivity constraint for every transition that does not include the startstop
for (i, j) in product(location_ids - {startstop}, location_ids - {startstop}):
    # ignores transitions from a location to itself
    if i != j: 
        solver += y[j] - y[i] >= (N+1) * x[i, j] - N

الأأعل��ى ت�صب��ح  ال��واردة في  المتباين��ة  ف���إن  �إدراج ه��ذا الانتق��ال في الح��لّ،  j ← i وتم  xij=1 لانتق��ال  �إذا كان��ت 
y[j] >= y[i] + 1، ومعن��ى ذل��ك �أن المواق��ع الت��ي �س��تُزارُ لاحقً��ا لا ب��د �أن تك��ون قيم��ة y الخا�ص��ة به��ا �أعل��ى، بالإإ�ضاف��ة �إلى 

قيود الو�صول والمغادرة، و�سيكون الطريق الذي لا ي�شمل موقع الانطلاق والتوقف �صحيحًا فقط �إذا: 
• بد�أ وانتهى بالموقع نف�سه؛ ل�ضمان �أن يكون لكل موقع و�صولٌ واحدٌ ومغادرة واحدة فقط.	
• خُ�ص�ص��ت قي��م y �أعل��ى ل��كل المواق��ع الت��ي �س��تُزارُ لاحقً��ا؛ لأأن y[j] يج��ب �أن تك��ون �أك�ربر م��ن y[i] ل��كل الانتق��الات الت��ي  	

 تم �إدراجه��ا في الطري��ق، وي���ؤدي ه��ذا �أي�ضً��ا �إلى تجن��ب �إ�ضاف��ة الحاف��ة نف�س��ها م��ن اتج��اه مُُختل��ف، عل��ى �س��بيل المث��ال:
i ← j و  j ← i

ولك��ن �إذا كان الموق��ع يمث��ل بداي��ة الطري��ق ونهايت��ه، ف�الا ب��دّ �أن تك��ون قيم��ة y الخا�ص��ة ب��ه ه��ي �أك�ربر و�أ�صغ��ر م��ن قي��م كل 
المواقع الباقية في الطريق، ونظرًا لا�س��تحالة هذا الأأمر، ف�س��تُ�ؤدي �إ�ضافة قيد الات�صال �إلى ا�س��تبعاد �أية حلول بها طُرق 

لا ت�شمل موقع الانطلاق والتوقف.

3
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 �شكل 5.8: ن�سخة م�شكلة البائع المتُجوّل
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ن م��ن طريق�نين لن�س��خة م�ش��كلة البائ��ع المتُج��وّل  ��ر في الطري��ق 1 ← 2 ← 1 ال��وارد في الح��لّ المكُ��وَّ عل��ى �س��بيل المث��ال، فكِّ
المو�ضح��ة في ال�ش��كل ال�س��ابق، حي��ث يتطل��ب قي��د الات�ص��ال �أن تك��ون y2 ≥ y1 + 1 و�أن تك��ون y1 ≥ y2 + 1، وه��ذا م�س��تحيل، 

فلذلك �سيتم ا�ستبعاد الحلّ.
 ،y1 ≥ y4 + 1 و�أن تك��ون y4 ≥ y3 + 1 في المقاب��ل، يتطل��ب الح��لّ ال�صحي��ح 0 ← 3 ← 4 ← 1 ← 2 ← 0 �أن تك��ون
و�أن تك��ون y2 ≥ y1 + 1، ويُُمك��ن تحقي��ق ذل��ك ب�ضب��ط قي��م y كم��ا ي�أت��ي: y3=0 و y4=1 و y1=2 و y2=3، ولا تنطب��ق  

قيود الات�صال على الانتقالات التي ت�شمل موقع startstop )الانطلاق والتوقف(.
تََجمع الدالة التالية كل الأأ�شياء معًا لإإن�شاء خوارزمية حلّ برمجة الأأعداد ال�صحيحة المختلطة لم�شكلة البائع المتُجوّل:

from itertools import product 
from mip import BINARY,INTEGER 
from mip import Model
from mip import xsum, minimize

def MIP_solver(dist_matrix, location_ids, startstop):
    solver = Model()# creates a solver
    solver.verbose = 0 # setting this to 1 will print info on the progress of the solver
    # creates every transition from every location to every other location
    transitions = list(product(location_ids,location_ids))
    N = len(location_ids) # number of locations
    # create an empty square matrix full of 'None' values
    x = numpy.full((N, N), None)
    # adds binary decision variables indicating if transition (i->j) is included in the route
    for i, j in transitions:
        x[i, j]=solver.add_var(var_type = BINARY)
    # objective function: minimizes the distance
    solver.objective = minimize(xsum(dist_matrix[i,j]*x[i][j] for i,j in transitions))
    # Arrive/Depart Constraints
    for i in location_ids:
        solver += xsum(x[i,j] for j in location_ids - {i}) == 1 # exactly 1 arrival
        solver += xsum(x[j,i] for j in location_ids - {i}) == 1 # exactly 1 departure
    # adds a binary decision variable for each location 
    y = [solver.add_var(var_type=INTEGER) for i in location_ids]  
    # adds connectivity constraints for transitions that do not include the startstop
    for (i, j) in product(location_ids - {startstop}, location_ids - {startstop}):
        if i != j: # ignores transitions from a location to itself
            solver += y[j] - y[i] >=(N+1)*x[i,j] - N 
    solver.optimize() #solves the problem
    # prints the solution
    if solver.num_solutions: # if a solution was found
        best_route = [startstop] # stores the best route
        curr_loc = startstop # the currently visited location
        while True:
            for next_loc in location_ids:# for every possible next location
                if x[curr_loc,next_loc].x == 1: # if x value for the curr_loc->next_loc transition is 1
                    best_route.append(next_loc) # appends the next location to the route
                    curr_loc=next_loc # visits the next location
                    break
            if next_loc == startstop: # exits if route returns to the startstop
                break
    return best_route, solver.objective_value # returns the route and its total distance
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يولِّد المقطع البرمجي التالي 100 ن�س��خة من م�ش��كلة البائع المتُجوّل ت�ش��مل 8 مواقع وتتراوح الم�س��افات فيها بين 5 و20، 
كم��ا �أن��ه ي�س��تخدِم خوارزمي��ة ح��لّ الق��وة المفُرط��ة، وخوارزمي��ة ح��لّ برمج��ة الأأع��داد ال�صحيح��ة المختلط��ة لح��لّ كل حالة، 

ويُظهِر الن�سبة المئوية للأأ�سلوبين اللذين �أظهرا طريقين لهما الم�سافة نف�سها:

same_count = 0
for i in range(100):
    dist_matrix, location_ids, startstop=create_problem_instance(8, [5,20])
    route1, dist1 = brute_force_solver(dist_matrix, location_ids, startstop)
    route2, dist2 = MIP_solver(dist_matrix, location_ids, startstop)
    # counts how many times the two solvers produce the same total distance 
    if dist1 == dist2:
        same_count += 1  
print(same_count / 100)

1.0

ت�ؤك��د النتائ��ج �أن خوارزمي��ة ح��لّ برمج��ة الأأع��داد ال�صحيح��ة المختلط��ة تُظهِ��ر الح��لّ الأأمث��ل بن�س��بة %100 ل��كل نُ�س��خ 
ح المقطع البرمجي التالي �سرعة خوارزمية حلّ برمجة الأأعداد ال�صحيحة المختلطة من خلال ا�ستخدامها  الم�شكلة، ويو�ضِّ

لحلّ 100 ن�سخة كبيرة تت�ضمن كلٌّ منها 20 موقعًا:

import time 

start = time.time() # starts timer
for i in range(100):
    dist_matrix, location_ids, startstop = create_problem_instance(20, [5,20])  
    route, dist = MIP_solver(dist_matrix, location_ids, startstop)
    
stop=time.time() # stops timer
print(stop - start) # prints the elapsed time in seconds

188.90074133872986

عل��ى الرغ��م م��ن �أن وق��ت التنفي��ذ الدقي��ق �س��يعتمد عل��ى ق��وة معالجة الجهاز ال��ذي ت�س��تخدِمه لتنفيذ مفكرة جوبي�رتر، �إلا �أنه من 
المفتر�ض �أن ي�ستغرق التنفيذ ب�ضع دقائق لح�ساب الحلّ لجميع مجموعات البيانات المئة.

ه���ي:  المئ���ة  النُ�س���خ  م���ن  ن�س���خة  ل���كل  الممُكن���ة  الطُ���رق  ع���دد  �أن  الاعتب���ار  في  الأأخ���ذ  تم  �إذا  مذه���ل  ب���دوره  وه���ذا 
121,645,100,000,000,000 = !19 طريقً���ا مُُختلفً���ا، ومث���ل ه���ذا الع���دد الكب�ي�ر من الطُرق يفوق بكثير قدرات �أ�س���لوب القوة 
المفُرط���ة، وم���ع ذل���ك ف�إن���ه ع���ن طري���ق البح���ث الفعّ���ال في ه���ذه الم�س���احة الهائل���ة الخا�ص���ة بجميع الحل���ول الممُكنة يُُمك���ن لخوارزمية 

حلّ برمجة الأأعداد ال�صحيحة المختلطة �أن تجد الطريق الأأمثل ب�سرعة.
��ا، فهي تتطلب فهمً��ا قويًا للنمذج��ة الريا�ضية وقد  وعل��ى الرغ��م م��ن مزاي��ا البرمج��ة الريا�ضي��ة �إلا �أنه��ا تمل��ك قي��ودًا خا�صة �أي�ضً
لا تك��ون منا�س��بة للم�ش��كلات المعق��دة الت��ي ي�صع��ب فيه��ا التعبير عن الدالة المو�ضوعية والقيود بوا�س��طة ال�صي��غ الريا�ضية، وعلى 
الرغم من �أن البرمجة الريا�ضية �أ�سرع بكثير من �أ�سلوب القوة المفُرطة �إلا �أنها قد تظل بطيئة جدًا بالن�سبة لمجموعات البيانات 

ح في الدر�سين ال�سابقين بديلًًا �أكثر �سرعة. م الأأ�سلوب الا�ستدلالي المو�ضَّ الكبيرة، وفي مثل هذه الحالات يقدِّ

293



	�ا�شرح طريقة ا�ستخدام البرمجة الريا�ضية لحلّ م�شكلات التح�سين المعقدة.  1

	�ما مزايا وعيوب �أ�سلوب برمجة الأأعداد ال�صحيحة المختلطة في حلّ م�شكلات التح�سين؟  2

تمرينات
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اذكر ثلاث م�شكلات تح�سين مُُختلفة من عائلة م�شكلات تحديد الم�سار. 	 4

ات الحالة  د متغيِّرِّ 	�قم بتحليل م�ش��كلتين من م�ش��كلات التح�س�نين يُُمكن حلهما با�س��تخدام البرمجة الريا�ضية، ثم حدِّ  3
ات القرار الخا�صة بهما. ومتغيِّرِّ
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	��أن�ش��ئ  دال��ة خوارزمي��ة ح��لّ الق��وة المفُرط��ة لم�ش��كلة البائ��ع المتُج��وّل، م��ن خ�الال �إكم��ال المقط��ع البرمج��ي الت��الي بحي��ث   5
تُظهر الدالة الم�سار الأأف�ضل والم�سافة الإإجمالية المثُلى:

from itertools import permutations

def brute_force_solver(dist_matrix, location_ids, startstop):

    # excludes the startstop location

    location_ids = 			   - {			   }

    # generates all possible routes (location permutations)

    all_routes = 			   (			   )

    best_distance = float('inf') # initializes to the highest possible number

    best_route = None # best route so far, initialized to None

    

    for route in all_routes: # for each route

        distance = 0 # total distance in this route

        curr_loc = 			   # current location

        

        for next_loc in route: 

            distance += 		  [curr_loc, next_loc] # adds the distance of this step

            curr_loc = 			    # goes the next location 

        distance += 			   [curr_loc, 			   ] # goes to 
back to the startstop location

        if distance < best_distance: # if this route has lower distance than the best route

            best_distance = distance

            best_route = route

    

    # adds the startstop location at the beginning and end of the best route and returns

    return [startstop] + list(best_route) + [startstop], best_distance
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	��أن�شئ  خوارزمية حلّ برمجة الأأعداد ال�صحيحة المختلطة لم�شكلة البائع المتُجوّل، من خلال �إكمال المقطع البرمجي   6
ات القرار وقيود الات�صال انتقاءً �صحيحًا: التالي، بحيث تنتقي متغيِّرِّ

def MIP_solver(dist_matrix, location_ids, startstop):

    solver = 			  () # creates a solver

    solver.verbose = 0 # setting this to 1 will print info on the progress of the solver
    # creates every transition from every location to every other location

    transitions = list(			   (location_ids, location_ids))

    N = len(location_ids) # number of locations
    # creates an empty square matrix full of 'None' values
    x = numpy.full((N, N), None)
    # adds binary decision variables indicating if transition (i->j) is included in the route
    for i, j in transitions:

        x[i, j] = solver.			   (var_type=			   )

    # objective function: minimizes the distance

    solver.objective = 			   (xsum(dist_matrix[i, j] * x[i][j] for 
i, j in transitions))

    
    # Arrive/Depart Constraints
    for i in location_ids:

        solver += xsum(			    for j in location_ids - {i}) == 1

        solver += xsum(			    for j in location_ids - {i}) == 1

    # Adds a binary decision variable for each location 

    y = [solver.			   (var_type=			   ) for i in 
location_ids]  

    
    # Adds connectivity constraints for transitions that do not include the startstop
    for (i, j) in product(location_ids - {startstop}, location_ids - 
{startstop}):
        if i != j: # ignores transitions from a location to itself
            solver += y[j] - y[i] >= (N + 1) * x[i, j] - N 

    solver.			   () # solves the problem
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افتر���ض �أن��ك تعم��ل في �ش��ركة تو�صي��ل، وطل��ب من��ك مدي��رك �أن تج��د الم�س��ار الأأك�رثر 
كفاءة لتو�صيل الطرود �إلى مواقع متعددة في المدينة.

يتمثّ��ل اله��دف في �إيج��اد �أق�ص��ر م�س��ار ممك��ن لزيارة كل موقع م��رة واحدة فقط ومن 
.)TSP( ثمَّ العودة �إلى موقع البدء. هذه الم�شكلة مثال على م�شكلة البائع المتُجوّل

�س��تقوم ب�إن�ش��اء �أمثل��ة متع��ددة على م�ش��كلة البائع المتُجوّل ت�ش��مل مواق��ع عددها من 3 
�إلى 12، و�ستتراوح الم�سافة في كل مثال من 5 وحدات �إلى 20 وحدة.

1

�أن�ش��ئ دال��ة ر�س��م نق��اط با�س��تخدام مكتب��ة matplotlib تر�س��م �أف�ض��ل م�س��ار تُنتج��ه 
خوارزمي��ة الح��لّ، يمكن��ك ا�س��تخدام ه��ذه الدال��ة فق��ط م��ع الن�س��خة الت��ي ت�ش��مل 20 

موقعًا. 

2

�أن�ش��ئ دال��ة ر�س��م نق��اط با�س��تخدام مكتب��ة matplotlib تر�س��م نق��اط �أداء كل م��ن 
خوارزمي��ة ح��لّ الق��وة المفُرط��ة وخوارزمي��ة ح��لّ برمج��ة الأأع��داد ال�صحيح��ة المختلطة 

بالمقارنة بينهما.

3

اكت��ب تقري��رًا موج��زًا تناق���ش في��ه النتائ��ج الت��ي تو�صل��ت �إليه��ا بخ�صو���ص كف��اءة �أداء 
خوارزميتي الحلّ، ومزايا وعيوب كل منهما.

4

الم�شروع
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تحديد �أ�ساليب التح�سين الملائمة لحلّ الم�شكلات المعقدة.<	
ح����لّ م�ش����كلات تخ�صي�����ص الم����وارد ع����ن طري����ق تطبي����ق مقط����ع برمج����ي بلغ����ة <	

البايثون.
حلّ م�شكلات الجدولة عن طريق تطبيق مقطع برمجي بلغة البايثون.<	
حلّ م�شكلة حقيبة الظهر با�ستخدام خوارزميات التح�سين المختلفة.<	
حلّ م�شكلة البائع المتُجوّل با�ستخدام خوارزميات التح�سين المختلفة.<	

ماذا تعلّمت

خوارزمية حلّ القوة 
المفُرطة  

Brute-Force 
Solver

 Constraintالبرمجة القيدية 
Programming

خوارزمية ا�ستدلالية 
ج�شعة 

Greedy Heuristic 
Algorithm

Greedy Solverخوارزمية حلّ ج�شعة 

 Integerبرمجة الأأعداد ال�صحيحة
Programming

خوارزمية حلّ م�شكلة 
حقيبة الظهر 

Knapsack 
Problem Solver

 Mathematicalالبرمجة الريا�ضية 
Programming

برمجة الأأعداد ال�صحيحة 
المختلطة

Mixed Integer 
Programming

 Optimizationم�شكلة التح�سين
Problem

 Quadraticالبرمجة الرباعية
Programing

 Schedulingم�شكلة الجدولة
Problem

Team Formationت�شكيل فريق

م�شكلة البائع المتُجوّل
Traveling 
Salesman 
Problem

الم�صطلحات الرئي�سة

299



�سيتعرّف الطالب في هذه الوحدة على �أخلاقيات الذكاء الا�صطناعي وت�أثيرها على تطوير 
�أنظمته المتقدمة وتحديد توجهاتها، و�سيُقيِّم مدى ت�أثير �أنظمة الذكاء الا�صطناعي وا�سعة 
النطاق على المجتمعات والبيئة، وكيفية تنظيم مثل هذه الأأنظمة للا�س�تخدام الأأخلاقي 
ة على  المُ�س�تدام، و�سي�س�تخدِم بعد ذلك مُُحاكي ويبوت��س )Webots( لبرمجة طائرة مُ�ريسَّ

الحركة الذاتية وا�ستك�شاف منطقة ما من خلال تحليل ال�صور.

6. ال����ذكاء الا�صطناعي والمجتمع

�أهداف التعلُّم
بنهاية هذه الوحدة �سيكون الطالب قادرًا على �أن:

ف �أخلاقيات الذكاء الا�صطناعي.<	 يُعرِّ
����ز والإإن�ص����اف عل����ى الا�س����تخدام الأأخلاقي لأأنظم����ة الذكاء <	 ����ر م����دى ت�أث��ير�ر التحيُّ يُف�سِّ

الا�صطناعي.
م كيفية حل م�ش��كلة ال�ش��فافية وقابلية التف�س�رير  في الذكاء الا�صطناعي.<	 يُقيِّ
يُحلِّ����ل كيفي����ة ت�أث��ير�ر �أنظم����ة ال����ذكاء الا�صطناع����ي وا�س����عة النط����اق عل����ى المجتم����ع <	

وكيفية و�ضع قوانين لتنظيمها.
ة على الحركة الذاتية.<	 يُبرمج جهاز الطائرة المُ�يَّرسَّ
ة تُ�ستخدم في ا�ستطلاع منطقة معينة.<	 ر نظام تحليل ال�صور لطائرة مُ�يَّرسَّ يُطوِّ

الأأدوات
	> )Webots( ويبوت�س
	>)OpenCV Library( مكتبة �أوبن �سي في
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نظرة عامة على �أخلاقيات الذكاء الا�صطناعي 
Overview of AI Ethics

م الذكاء الا�صطناعي تزايدت �أهمية التفكير في الآآثار الأأخلاقية المترتبة  مع ا�س�تمرار تقدُّ
عل�ى ا�س�تخدام ه�ذه التقني�ة، وم�ن المه�م �أن يفه�م المواط�ن في عَالََمن�ا الحدي�ث ال�دور اله�ام 
لأأخلاقيات الذكاء الا�صطناعي �إذا �أردنا تطوير �أنظمة ذكاء ا�صطناعي م��سؤولة وا�ستخدامها. 
�إن �أح�د الأأ�س�باب الرئي�س�ة للت�أكي�د عل�ى �أهمي�ة �أخلاقي�ات ال�ذكاء الا�صطناع�ي ه�و الت�أثير 
الكبير لأأنظمة الذكاء الا�صطناعي على حياة الان�س�ان. على �س�بيل المثال، يُُمكن ا�س�تخدام 
خوارزمي�ات ال�ذكاء الا�صطناعي لاتخ�اذ قرارات التوظيف والعلاج الطبي، و�إذا كانت هذه 
زة �أو تمييزية، فقد تُ�ؤدي �إلى نتائج غير عادلة تُ�ضر بالأأفراد والمجتمعات. الخوارزميات مُتحيِّ

�أمثلة من العَالََم الواقعي على المخاوف الأأخلاقية في مجال الذكاء الا�صطناعي 
Real-World Examples of Ethical Concerns in AI

الخوارزميات التمييزية
هناك مواقف تدل على �أن �أنظمة الذكاء الا�صطناعي تميل �إلى التحيُّز والتمييز �ضد فئات معيّنة من الب�ش�ر. على �س�بيل المثال، 
وج�دت درا�س�ة �أجراه�ا المعه�د الوطن�ي للمعايير والتقني�ة )National Institute of Standards and Technology( �أن 
ف على وجوه الأأ�شخا�ص ذوي الب�شرة الداكنة؛ مما قد يُ�ؤدي �إلى  نِ�سب الخط�أ في تقنية التعرُّف على الوجه تكون �أعلى عند التعرُّ
تحدي�د هوي�ات خاطئ�ة واعتق�الات خاطئ�ة. وم�ن الأأمثل�ة الأأخ�رى عل�ى ذلك ا�س�تخدام خوارزميات ال�ذكاء الا�صطناع�ي في نظام 
زة �ضد الأأقليات مما يُ�ؤدي �إلى عقوبات �أق�سى. العدالة الجنائية، �إذ �أظهرت الدرا�سات �أن هذه الخوارزميات يُُمكن �أن تكون مُتحيِّ

و�صية  انتهاك الخ�صُ
و�صية ال�ش��خ�صية. على  يُُمكن �أن تكون �أنظمة الذكاء الا�صطناعي التي تجمع البيانات وتُُحلِّلها م�صدر تهديد للخ�صُ
�س��بيل المث��ال: جمع��ت �ش��ركة ا�ست�ش��ارات �سيا�س��ية في ع��ام 2018 م بيان��ات الملاي�ينن م��ن م�س��تخدِمي في�س��بوك 
)Facebook( دون موافقته��م وا�س��تخدمتها للت�أث�رير عل��ى الحم�الات ال�سيا�س��ية، و�أث��ار ه��ذا الح��ادث المخ��اوِف ب�ش���أن 

ا�ستخدام الذكاء الا�صطناعي وتحليلات البيانات في التلاعب بالر�أي العام، وانتهاك حقوق خ�صو�صية الأأفراد.
الأأ�سلحة ذاتية التحكم 

تطوي��ر الأأ�س��لحة ذاتي��ة التحك��م الت��ي يُُمك��ن �أن تعم��ل دون تدخ��ل ب�ش��ري ل��ه مخ��اوف �أخلاقية ب�ش���أن ا�س��تخدام الذكاء 
الا�صطناع��ي في الح��روب، حي��ث ي��رى فري��ق م��ن المنتقدي��ن �أن ه��ذه الأأ�س��لحة يُُمك��ن �أن تتخ��ذ ق��رارات م�صيري��ة دون 
�إ�ش��راف ب�ش��ري ويُُمكن برمجتها لا�س��تهداف مجموعات معيّنة من النا���س، مما قد ينتهك القانون الإإن�س��اني الدولي، 

ويُ�ؤدي �إلى وقوع �إ�صابات في �صفوف المدنيين.
الت�سريح من الوظائف 

�أثارالا�س��تخدام المتزاي��د لل��ذكاء الا�صطناع��ي والأأتمت��ة )Automation( في مختل��ف ال�صناع��ات المخ��اوِف ب�ش���أن 
ت�س��ريح الب�ش��ر م��ن وظائفه��م وت�أث�ريره عل��ى �سُ��بل عي���ش العامل�ينن، فعل��ى الرغ��م م��ن �أن ال��ذكاء الا�صطناع��ي يُُمكن��ه �أن 
ا �إلى فقدان الب�شر لوظائفهم وتزايد عدم الم�ساواة  يُ�ؤدي �إلى تح�ينس الكفاءة والإإنتاجية، �إلا �أنه يُُمكن �أن يُ�ؤدي �أي�ضً

في الدخل؛ مما قد يكون له عواقب اجتماعية واقت�صادية �سلبية.

�أخلاقيات الذكاء الا�صطناعي 
:)AI Ethics(

ت�ش�رير �أخلاقيات ال��ذكاء الا�صطناعي 
والمعاي�رير  والقي��م،  المب��ادئ،  �إلى 
الأأخلاقي��ة الت��ي تُنظّ��م تطوي��ر �أنظم��ة 
وانت�ش��ارها  الا�صطناع��ي  ال��ذكاء 

وا�ستخدامها.

الدر�س الأأول
مقدمة في �أخلاقيات الذكاء الا�صطناعي  
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Bias and Fairness in AI ز والإإن�صاف في الذكاء الا�صطناعي التحيُّ
ز )Bias( في �أنظمة الذكاء الا�صطناعي عندما تكون البيانات  يُُمكن �أن يظهر التحيُّ
الم�س�تخدَمة لتدري�ب الخوارزميّ�ة ناق�ص�ة التمثي�ل �أو تحت�وي على تحيُّزات �أ�سا�س�ية، 
لها مُُخرَجات النظام، فعلى �سبيل المثال لا الح�صر:  ويُُمكن �أن يظهر في �أية بيانات تُُمثِّ

المنُتَجات والآآراء والمجتمعات والاتجاهات كلها يمكن �أن يظهر فيها التحيُّز.
يُع�دُّ نظ�ام التوظي�ف الآآلي ال�ذي ي�س�تخدِم ال�ذكاء الا�صطناع�ي لفح��ص المر�ش�حين 
بة  زة. افتر�ض �أن الخوارزميّة مُدرَّ للوظائف من �أبرز الأأمثلة على الخوارزميّة المتُحيِّ
�ل مجموع�ات  �زة، مث�ل �أنم�اط التوظي�ف التاريخي�ة الت�ي تُف�ضِّ عل�ى بيان�ات مُتحيِّ
ديموغرافية معيّنة، ففي هذه الحالة قد يعمل الذكاء الا�صطناعي على ا�ستمرار تلك 
التحيُّزات وي�ستبعد المر�شّحين الم�ؤهّلين ب�شكل غير عادل من بين المجموعات متجاهلًًا 

الفئات غير الممثَّلة جيدًا في مجموعة البيانات. على �سبيل المثال، افتر�ض �أن الخوارزميّة تُف�ضل المر�شحين الذين التحقوا بجامعات النخبة، 
�أو عملوا في �شركات مرموقة، ففي هذه الحالة قد يلحق ذلك ال�ضرر بالمر�شحين الذين لم يحظوا بتلك الفُر�ص، �أو الذين ينتمون �إلى بيئات 
�ا، ويُُمك�ن �أن يُ��ؤدي ذل�ك �إلى نق��ص التن�وع في م�كان العم�ل و�إلى ا�س�تمرارية ع�دم الم�س�اواة، ولذل�ك م�ن المه�م تطوي�ر وا�س�تخدام  �أق�ل حظًّ

زة. خوارزميات توظيف للذكاء الا�صطناعي تَ�ستنِد على معايير عادلة و�شفافة، وغير مُتحيِّ
زة وعلى معاملتها لجميع  ي�شير الإإن�صاف )Fairness( في الذكاء الا�صطناعي �إلى كيفية تقديم �أنظمة الذكاء الا�صطناعي لنتائج غير مُتحيِّ
فة، ولتحقيق الإإن�صاف في الذكاء الا�صطناعي يتطلب ذلك تحديد التحيُّزات في البيانات والخوارزميات  الأأفراد والمجموعات مُعامَلة مُن�صِ
وعملي�ات اتخ�اذ الق�رار ومعالجته�ا. عل�ى �س�بيل المثال، تتمثّ�ل �إحدى طرائق تحقيق الإإن�ص�اف في الذكاء الا�صطناعي في ا�س�تخدام عملية 
زة و�إزالتها �أو تعديلها بما ي�ضمن و�صول الخوارزميّة �إلى نتائج �أكثر  تُ�سمى �إلغاء الانحياز )Debiasing(، حيث يتم تحديد البيانات المتُحيِّ

دقة دون تحيُّز. 

:)AI Bias( ز الذكاء الا�صطناعي تحيُّ
في مج��ال ال��ذكاء الا�صطناع��ي، ي��دل التحيُّز 
عل��ى مي��ل خوارزميات التعلُّم الآآلي �إلى �إنتاج 
�أو  �أو فئ��ات معيّن��ة،  نتائ��ج تحاب��ي بدائ��ل، 
تظلمه��ا ب�أ�س��لوب منهج��ي؛ مم��ا ي���ؤدي �إلى 
احتمالي��ة  و�إلى  خاطئ��ة  بتنب���ؤات  القي��ام 
التميي��ز �ض��د مُنتَجات معيّنة �أو فئات ب�ش��رية 

دة.  محدَّ

بيانات التدريب 
زة المتُحيِّ

ب عليها؛ ف���إذا كانت البيانات  تتعلّ��م خوارزمي��ات ال��ذكاء الا�صطناع��ي م��ن البيانات التي تُدرَّ
��زة. عل��ى �س��بيل المث��ال،  ��زة �أو ناق�ص��ة التمثي��ل، فق��د ت�ص��ل الخوارزميّ��ة �إلى نتائ��ج مُتحيِّ مُتحيِّ
ف عل��ى ال�ص��ور عل��ى مجموع��ة بيانات تحت��وي في الغالب على  �إذا تم تدري��ب خوارزميّ��ة التع��رُّ
ف بدق��ة عل��ى الأأفراد ذوي الب�ش��رة  �أف��راد ذوي ب�ش��رة فاتح��ة، فربم��ا تُواج��ه �صعوب��ة في التع��رُّ

الداكنة.

التن��وُّع  �إلى  الافتق��ار 
في فِرق التطوير

��ل نطاقًا وا�س��عًا من الفئ��ات الثقافية والتقنية، فقد  �إذا لم يك��ن فري��ق التطوي��ر متنوعً��ا ولا يُُمثِّ
ف عل��ى التحيُّ��زات الموج��ودة في البيان��ات �أو الخوارزميّ��ة، وي���ؤدي الفري��ق ال��ذي يتكون  لا يتع��رَّ
من �أفراد من منطقة جغرافية �أو ثقافة معيّنة �إلى عدم مراعاة المناطق �أو الثقافات الأأخرى 

التي قد تكون مُُمثَّلة في البيانات المُ�ستخدَمة لتدريب نموذج الذكاء الا�صطناعي.

الافتق��ار �إلى الرقاب��ة 
والم��سؤولية

يُُمكن �أن يُ�ؤدي الافتقار �إلى الرقابة والم��سؤولية في تطوير �أنظمة الذكاء الا�صطناعي ون�شرها 
ق ال�ش��ركات والحكومات �آليات رقابة ومُ�س��اءلة منا�س��بة، ف�إنّ  �إلى ظهور التحيُّز، ف�إذا لم تُطبِّ
ذل��ك ق��د ي���ؤدي �إلى ع��دم تنفي��ذ اختب��ار التحيُّز في �أنظم��ة الذكاء الا�صطناع��ي وربما لا يكون 

هناك مجال لإإن�صاف الأأفراد �أو المجتمعات المت�ضررة من النتائج المتُحيِّزة.
الافتق��ار �إلى الخ�بررة 
والمعرف��ة ل��دى فري��ق 

التطوير

د فِ��رق التطوي��ر الت��ي تفتق��ر �إلى الخ�بررة م�ؤ�ش��رات التحيُّ��ز في بيان��ات التدري��ب �أو  ق��د لا تُُح��دِّ
تُعالجه��ا، كم��ا �أن الافتق��ار �إلى المعرِف��ة في ت�صمي��م نم��اذج ال��ذكاء الا�صطناع��ي واختبارِه��ا 

لتحقيق العدالة ربما يُ�ؤدي �إلى ا�ستمرارية التحيُّزات القائمة.

ز �أنظمة الذكاء الا�صطناعي د تحيُّ جدول  6.1: العوامل التي تُُحدِّ
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ز وتعزيز الإإن�صاف في �أنظمة الذكاء الا�صطناعي  الحدّ من التحيُّ
Reducing Bias and Promoting Fairness in AI Systems

لة  البيانات المتنوعة والممُثَّ
يُق�ص��د بذل��ك ا�س��تخدام البيان��ات التي تعك���س تن��وع المجموعة التي يت��م تمثيلها، كما 
�أن��ه م��ن المه��م مراجع��ة وتحدي��ث البيان��ات المُ�س��تخدَمة لتدري��ب �أنظم��ة ال��ذكاء 

زة. الا�صطناعي بانتظام؛ للت�أكد من �أنها ما زالت ملائمة وغير مُتحيِّ
تقنيات �إلغاء الانحياز 

زة م��ن �أنظمة الذكاء  تت�ضم��ن �أ�س��اليب �إلغ��اء الانحي��از تحديد و�إزال��ة البيانات المتُحيِّ
الا�صطناعي؛ لتح�س�ينن معايير الدقة والإإن�صاف، فت�ش��مل هذه التقنيات مثلًًا: زيادة 
العين��ات )Oversampling( �أو تقلي��ل العين��ات )Undersampling( �أو زي��ادة 
���ض نظ��ام ال��ذكاء الا�صطناع��ي  البيان��ات )Data Augmentation( ل�ضم��ان تعرُّ

لنقاط بيانات مختلفة.
القابلية للتف�سير وال�شفافية 

�إنّ جع��ل �أنظم��ة ال��ذكاء الا�صطناع��ي �أك�رثر �ش��فافية و�أك�رثر قابلي��ة للتف�س�رير يمكن��ه �أن 
ي�س��اعد في تقلي���ص م�س��توى التحيُّ��ز م��ن خ�الال ال�س��ماح للمُ�س��تخدِمين بفه��م كيفي��ة 
اتخ��اذ النظ��ام للق��رارات، ويت�ضم��ن ذل��ك تو�ضي��ح عملي��ة اتخ��اذ الق��رار وال�س��ماح 

للمُ�ستخدِمين با�ستك�شاف مُُخرَجات النظام واختبارها.
الت�صميم المعتمد على �إ�شراك الإإن�سان 

يُُمك��ن �أن ي�س��اهم �إ�ش��راك العن�ص��ر الب�ش��ري في حلق��ة ت�صمي��م �أنظم��ة ال��ذكاء 
الا�صطناع��ي في التقلي��ل م��ن التحيُّ��ز، وذل��ك بال�س��ماح للب�ش��ر بالتدخ��ل وت�صحي��ح 
مُُخرَج��ات النظ��ام عن��د ال�ض��رورة، وي�ش��مل ذل��ك ت�صمي��م �أنظم��ة ذكاء ا�صطناع��ي 
��ن الب�ش��ر م��ن مراجع��ة ق��رارات النظ��ام والموافق��ة  به��ا مرحل��ة للتغذي��ة الراجع��ة تُُمكِّ

عليها.
المبادئ الأأخلاقية 

تعن��ي دم��ج المب��ادئ الأأخلاقي��ة مث��ل: الإإن�ص��اف وال�ش��فافية والم�س��اءلة، في ت�صمي��م 
وتنفيذ �أنظمة الذكاء الا�صطناعي، من �أجل �ضمان تطوير تلك الأأنظمة وا�ستخدامها 
ب�ش��كل �أخلاقي وم�س���ؤول، وذلك بو�ضع �إر�ش��ادات �أخلاقية وا�ضحة لا�ستخدام �أنظمة 

الذكاء الا�صطناعي ومراجعة هذه الإإر�شادات بانتظام وتحديثها عند ال�ضرورة.
المراقبة والتقييم بانتظام 

تُعدُّ المراقبة والتقييم ب�شكل دوري لأأنظمة الذكاء الا�صطناعي �أمرًا �ضروريًا لتحديد 
التحيُّز وت�صحيحه، ويت�ضمن ذلك اختبار مُُخرَجات النظام و�إجراء عمليات تدقيق 

منتظمة؛ للت�أكد من �أن النظام يعمل ب�شكل عادل ودقيق.
تقييم تغذية المُ�ستخدِم الراجعة 

يُُمك��ن �أن ت�س��اعد التغذي��ة الراجع��ة الت��ي يقدمه��ا المُ�س��تخدِم في تحدي��د التحيُّ��ز في 
النظ��ام؛ لأأن المُ�س��تخدِمين غالبً��ا م��ا يكون��ون �أك�رثر وعيً��ا بتجاربه��م، ويُُمكنه��م تق��ديم 
ر�ؤى عن التحيُّز المحتمل �أف�ضل مما يُُمكن �أن تقدمه خوارزميات الذكاء الا�صطناعي. 
م المُ�س��تخدِمون تغذية راجعة عن ر�ؤيتهم لأأداء نظام  على �س��بيل المثال، يُُمكن �أن يقدِّ
الذكاء الا�صطناعي �أو تقديم اقتراحات مفيدة لتح�ينس النظام وجعله �أقل تحيُّزًا.

:)Oversampling( زيادة العينات
تُ�شير زيادة العينة في تعلُّم الآآلة �إلى زيادة 
عدد عيّنات فئة ما داخل مجموعة بيانات 
ذل��ك  ويك��ون  النم��وذج،  دق��ة  لتح�س�ينن 
بوا�س��طة الم�ضاعف��ة الع�ش��وائية للعيّن��ات 
الموج��ودة في الفئ��ة �أو تولي��د عيّنات جديدة 

من الفئة نف�سها. 

:)Undersampling( تقليل العينات
تقليل العينة هو عملية تقليل حجم مجموعة 
البيانات بحذف مجموعة فرعية من بيانات 
الفئ�ة الأأكبر للتركي�ز عل�ى العيّن�ات الأأكرث 
�أهمية. ويكون ذلك مفيدًا ب�شكلٍ خا�ص �إذا 
كانت مجموعة البيانات تفتقر �إلى التوازن 

بين الفئات �أو بين مجموعاتها المختلفة.

زيادة البيانات 
:)Data Augmentation(

زي���ادة البيان���ات ه���ي عملي���ة تولي���د بيان���ات 
تدري���ب جدي���دة م���ن البيان���ات الموج���ودة 
لتعزي���ز �أداء نم���اذج تعلُّ���م الآآل���ة، وم���ن 
ال�ص���ور  قل���ب  ذل���ك:  عل���ى  مثل���ة  الأأ
وتدويره���ا   )Image  F l ipping (
وق�صه���ا وتغي�ي�ر �ألوانه���ا وتحويله���ا تحويلًًا 
 )Affine Transformation( ا��� ت�آلفيًّ

والت�شوي�ش عليها.
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م�شكلة الم��سؤولية الأأخلاقية في الذكاء الا�صطناعي
The Problem of Moral Responsibility in AI

دة  تُعدُّ م�ش�كلة الم�س��ؤولية الأأخلاقية عند ا�س�تخدام �أنظمة الذكاء الا�صطناعي المتقدمة ق�ضية مُعقَّ
ومتعددة الجوانب، وقد حظيت باهتمام كبير في ال�سنوات الأأخيرة.

تتمثّ�ل �إح�دى التحدي�ات الرئي�س�ة لأأنظم�ة ال�ذكاء الا�صطناع�ي المتقدم�ة في قدرته�ا عل�ى اتخ�اذ 
الق�رارات والقي�ام ب�إج�راءات يُُمك�ن �أن يك�ون له�ا عواق�ب �إيجابي�ة �أو �س�لبية كبرية عل�ى الأأف�راد 
والمجتم�ع، ورغ�م ذل�ك، لا يك�ون الط�رف ال�ذي يج�ب تحميله الم�س��ؤولية الأأخلاقية عن ه�ذه النتائج 

محدّدًا دائمًا.
مي �أنظمة الذكاء الا�صطناعي يجب �أن يتحملوا الم��سؤولية عن  ري وم�صمِّ هناك ر�أي يقول: �إن مطوِّ
�د هذا ال�ر�أي على �أهمية �ضمان ت�صمي�م �أنظمة ذكاء  �أي نتائ�ج �س�لبية تَنتُ�ج ع�ن ا�س�تخدامها، ويُ�ؤكِّ
ري�ن الم�س��ؤولية ع�ن �أي �ض�رر ق�د ت�س�ببه  �ل المطوِّ ا�صطناع�ي تُراع�ي الاعتب�ارات الأأخلاقي�ة وتُُحمِّ

اختراعاتهم.
وي��رى �آخ��رون �أن الم�س���ؤولية ع��ن نتائ��ج ال��ذكاء الا�صطناع��ي ه��ي م�س���ؤولية م�ش�رتركة بين 
نّ��اع ال�سيا�س��ات، والمنظم�ينن ومُ�س��تخدِمي التقني��ة،  �أ�صح��اب الم�صلح��ة بم��ا فيه��م �صُ
وي�س��لط هذا الر�أي ال�ضوء على �أهمية �ضمان ا�س��تخدام �أنظمة الذكاء الا�صطناعي 
بطرائ��ق تتما�ش��ى م��ع المب��ادئ الأأخلاقي��ة، وتقيي��م المخاط��ر المرتبطة با�س��تخدامها 

و�إدارتها بعناية.
وهن��اك ر�أي ثال��ث يق��ول: �إن �أنظم��ة ال��ذكاء الا�صطناع��ي ه��ي"ذاتٌ م�س���ؤولة" 
لديه��ا ح���سٌّ �أخلاق��ي وم�س���ؤولة ع��ن �أفعاله��ا، وتق��ول ه��ذه النظري��ة: �إنّ �أنظم��ة 
م��ة يُُمك��ن �أن تتمت��ع بالفاعلي��ة والا�س��تقلالية؛ مم��ا  ال��ذكاء الا�صطناع��ي المتُقدِّ
يجعلها �أكثر من مجرد �أدوات، كما تتطلب منها �أن تكون م��سؤولة عن �أفعالها، 

�إلا �أن لهذه النظرية عدة م�شكلات.
��دِر �أحكامً��ا و�أن تت�ص��رف  ت�س��تطيع �أنظم��ة ال��ذكاء الا�صطناع��ي �أن تُ�صْ
من تلقاء نف�سها، ولكنها لي�ست "ذاتًا م��سؤولة" لديها ح�سٌّ �أخلاقي 

وذلك للأأ�سباب التالية: 
�أولًًا: �أن �أنظمة الذكاء الا�صطناعي تفتقر �إلى الوعي والخبرات 
الذاتية؛ مما يُعدُّ �س�مة �أ�سا�س�ية من �س�مات "الذات الم�س��ؤولة" 
التي لديها ح�سٌّ �أخلاقي، وفي العادة تت�ضمن الفاعلية الأأخلاقية 

القدرة على التفكير في المثُُل العليا للفرد و�أفعاله.
ثانيً��ا: يقوم الأأ�ش��خا�ص بتدري��ب �أنظمة الذكاء الا�صطناعي على 
دة؛ مما يحدُّ من حكمها الأأخلاقي،  اتب��اع قواع��د و�أهداف محدَّ
ويُُمك��ن لأأنظم��ة ال��ذكاء الا�صطناع��ي تك��رار اتخ��اذ الق��رارات 
والا�س��تقلالية  الُح��رة  ل��لإإرادة  افتقاره��ا  م��ع  الأأخلاقي��ة، 

ال�شخ�صية.
و�أخ�رًيرا، ف���إن مُن�شِ��ئي �أنظم��ة ال��ذكاء الا�صطناع��ي والقائم�ينن 
على ن�شرها هم الم��سؤولون عن �أفعالهم، ويُُمكن لأأنظمة الذكاء 
الا�صطناع��ي �أن تُ�س��اعد في اتخ��اذ الق��رارات الأأخلاقي��ة، عل��ى 

الرغم من �أنها لي�ست "ذاتًا م��سؤولة" لديها ح�سٌّ �أخلاقي.
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ال�شفافية وقابلية التف�سير في الذكاء الا�صطناعي وم�شكلة ال�صندوق الأأ�سود 
Transparency and Explainability in AI and the Black-Box Problem
���ل في فه���م كيفي���ة  تكم���ن م�ش���كلة ال�صن���دوق الأأ�س���ود في ال���ذكاء الا�صطناع���ي في التح���دي المتُمثِّ
عم���ل نظ���ام قائ���م عل���ى ال���ذكاء الا�صطناع���ي )AI-Based System( باتخ���اذ الق���رارات �أو 
���ب الوث���وق بالنظ���ام �أو تف�س�ي�ره �أو تح�س���ينه، وربم���ا ي�ؤث���ر  �إنت���اج المخُرَج���ات؛ مم���ا ق���د يُ�صعِّ
الافتق���ار �إلى الانفت���اح و�إلى قابلي���ة التف�س�ي�ر عل���ى ثق���ة النا����س في النم���وذج. تتزاي���د ه���ذه 
التحدي���ات بوج���ه خا����ص في مج���ال الت�ش���خي�ص الطب���ي, والأأح���كام الت���ي ت�صدره���ا المركب���ات 
ذاتي���ة القي���ادة. تُع���دُّ التحيُّ���زات في نم���اذج تعلُّم الآآلة �إحدى المخ���اوف الأأخرى المتعلقة بنماذج 
ال�صن���دوق الأأ�س���ود، كم���ا �أن التحيُّ���زات الموج���ودة في البيان���ات الت���ي يت���م تدري���ب ه���ذه النماذج 
عليه���ا يُُمك���ن �أن تُ����ؤدي �إلى نتائ���ج غ�ي�ر عادل���ة �أو عن�صري���ة. بالإإ�ضاف���ة �إلى ذل���ك، ربم���ا يك���ون 
م���ن ال�صع���ب تحدي���د الم�س����ؤولية ع���ن الق���رارات التي يتخذها نم���وذج ال�صندوق الأأ�س���ود؛ حيث 
ي�صع���ب تحمي���ل �أي �ش���خ�ص الم�س����ؤولية ع���ن تل���ك الق���رارات لا �س���يما م���ع وج���ود الحاج���ة �إلى 
الرقابة الب�شرية، كما هو الحال في �أنظمة الأأ�سلحة ذاتية التحكم. �إن الافتقار �إلى ال�شفافية 
���ب تحدي���د م�ش���كلات النموذج  في عملي���ة اتخ���اذ الق���رار با�س���تخدام ال���ذكاء الا�صطناع���ي يُ�صعِّ
وحلّه���ا، كم���ا �أن ع���دم معرف���ة الطريق���ة الت���ي يتخ���ذ به���ا النم���وذج قرارات���ه تجع���ل م���ن ال�صع���ب 
�إج���راء التح�س���ينات والت�أك���د م���ن �أنه���ا تعمل بطريق���ة �صحيحة، وهناك ا�س�ت�راتيجيات عديدة 
لمعالجة م�شكلة ال�صندوق الأأ�سود في الذكاء الا�صطناعي. تتمثّل �إحدى تلك الا�ستراتيجيات 
في ا�س���تخدام تقني���ات ذكاء ا�صطناع���ي قابل���ة للتف�س�ي�ر لجع���ل نم���اذج تعلُّ���م الآآلة �أكثر �ش���فافية 
الطبيعي���ة  اللغ���ات  مُف�س���رات  التقني���ات:  ه���ذه  ت�ش���مل  وق���د  للتف�س�ي�ر،  قابلي���ة  و�أك�ث�ر 
n( �أو ت�صوي���ر البيان���ات للم�س���اعدة في فه���م عملي���ة  Natural Language Explanation(
اتخاذ القرار، وهناك �أ�سلوب �آخر يتمثل في ا�ستخدام نماذج تعلُّم الآآلة الأأكثر قابلية للتف�سير 
 ،)Linear Regression( أو الانح���دار الخط���ي� )Decision Trees( مث���ل: �أ�ش���جار الق���رار
وربم���ا تك���ون ه���ذه النم���اذج �أق���ل تعقي���دًا و�أ�س���هل في الفهم، ولكنها قد لا تكون قوي���ة �أو دقيقة مثل 
النم���اذج الأأك�ث�ر تعقي���دًا. تُع���دُّ معالج���ة م�ش���كلة ال�صن���دوق الأأ�س���ود في ال���ذكاء الا�صطناع���ي �أمرًا 

ا لبناء الثقة في نماذج تعلُّم الآآلة و�ضمان ا�ستخدامها ب�أ�سلوب �أخلاقي وعادل. مهمًّ

نظام ال�صندوق الأأ�سود 
:)Black-Box System(

هو نظام لا يك�شف عن طرائق عمله 
الداخلي�ة للب�ش�ر؛ �إذ تت�م التغذي�ة 
بالمدُخَالت، ليتم �إنتاج المخُرَجات 
دون معرِفة طريقة عملها، كما هو 

ح في ال�شكل 6.1. مو�ضَّ

طرائق تعزيز �شفافية نماذج الذكاء الا�صطناعي وقابليتها للتف�سير 
Methods for Enhancing the Transparency and Explainability of AI Models

النموذج المحايد المحلي القابل للتف�سير وال�شرح
النم��وذج المحاي��د المحل��ي القاب��ل للتف�س�يرر وال�ش��رح )Local Interpretable Model-Agnostic Explanations - LIME( تم 
ا�ستخدامه م�سبقًا في مهام معالجة اللغات الطبيعية)NLP(، وتقوم هذه التقنية بتوليد تف�سيرات محلية لتنب�ؤات مفردة يتم �إجرا�ؤها 
د، ثم  د حول تنب�ؤ محدَّ بوا�س��طة نموذج، وتُن�ش��ئ هذه التف�س�ريرات نموذجًا �أب�س��ط وقابلًًا للتف�س�رير يقارب نموذج ال�صندوق الأأ�س��ود المعُقَّ
د. تتمثّل ميزة هذه التقنية في �أنها تُوفر تف�س�ريرات  ل �إلى قراره ب�ش���أن هذا التنب�ؤ المحدَّ يُ�س��تخدم هذا النموذج الب�س��يط ل�ش��رح كيف تو�صّ
دة مثل:  يُُمك��ن للإإن�س��ان قراءته��ا، وبالت��الي يُُمك��ن لأأ�صحاب الم�صلحة غير المتخ�ص�صين فهمها ب�س��هولة؛ حتى فيم��ا يتعلق بالنماذج المعُقَّ

.)Deep Neural Networks( ال�شبكات الع�صبية العميقة
تف�سيرات �شابلي الإإ�ضافية

تف�س�يررات �ش��ابلي الإإ�ضافي��ة )SHapley Additive exPlanations - SHAP( ه��ي طريق��ة �أخ��رى لتف�س�رير مُُخرَج��ات نم��اذج تعلُّ��م 
���ص قيم��ة )�أو وَزنً��ا( ل��كل خا�صي��ة  الآآل��ة، وتعتم��د عل��ى المفه��وم الخا���ص بقي��م �ش��ابلي م��ن نظري��ة الأألع��اب )Game Theory( وتُخ�صِّ

المدُخَلات

المخُرَجات

Black-Box
?

?

 �شكل 6.1: نظام ال�صندوق الأأ�سود
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الا�ستدلال القائم على القِيم 
:)Value-Based Reasoning(

في  القِي�م  عل�ى  القائ�م  الا�س�تدلال 
�أنظم�ة ال�ذكاء الا�صطناع�ي ي�ريش �إلى 
العملي�ة التي ي�س�تخدِمها وكلاء الذكاء 
و  �أ رات  ق�را لاتخ�اذ  الا�صطناع�ي 
ا�س�تخلا�ص نتائ�ج بن�اءً عل�ى مجموع�ة 
دة م�س�بقًا م�ن القي�م �أو المب�ادئ  مح�دَّ

�أو الاعتب�ارات الأأخلاقية.

الا�ستدلال القائم على القِيم في �أنظمة الذكاء الا�صطناعي
Value-Based Reasoning in AI Systems

يتمثّل الهدف من ذلك في �إن�شاء �أنظمة ذكاء ا�صطناعي �أكثر ات�ساقًا مع القيم 
والأأخلاقي��ات الب�ش��رية؛ بحي��ث تتعام��ل ه��ذه الأأنظم��ة بطرائ��ق مفي��دة ومن�صف��ة 
وم��سؤولة. تت�ضمن الخطوة الأأولى في الا�ستدلال القائم على القِيم، فهمَ وتمثيل 
القِي��م الأأخلاقي��ة داخ��ل �أنظم��ة ال��ذكاء الا�صطناع��ي، حي��ث يج��ب �أن تك��ون هذه 
الأأنظم��ة ق��ادرة على تف�س�رير وتوطين القي��م �أو المبادئ التوجيهية الأأخلاقية التي 
يُقدمه��ا من�ش���ؤها الب�ش��ريون �أو �أ�صح��اب الم�صلح��ة، وق��د تت�ضم��ن ه��ذه العملي��ة 
التعلُّ��م م��ن الأأمثل��ة �أو التغذي��ة الراجع��ة الب�ش��رية �أو القواع��د الوا�ضحة، وعندما 
تفه��م �أنظم��ة ال��ذكاء الا�صطناعي هذه القيم بو�ض��وح، يُُمكنها �أن تقوم بمواءمة 

�أفعالها بطريقة �أف�ضل مع المبادئ الأأخلاقية المن�شودة.

 �شكل 6.2: تمثيل للا�ستدلال القائم على القِيم

المخُرَجات نموذج الذكاء الا�صطناعيالمدُخَلات

ا دة م�سبقًً القيم المحدَّ

و�أخيًرا، يتطلب الا�ستدلال القائم على القيمة من �أنظمة الذكاء الا�صطناعي اتخاذ قرارات تتما�شى مع القيم الرا�سخة، 
فبع��د تقيي��م الخي��ارات المختلف��ة ونتائجه��ا المحتمل��ة، يج��ب عل��ى نظ��ام ال��ذكاء الا�صطناع��ي �أن ينتق��ي الق��رار �أو الإإج��راء 
��م لاتباعه��ا، ف م��ن خ�الال اتخ��اذ ق��رارات متوافقة م��ع القيم، يمكن  مِّ ��ل المب��ادئ والأأه��داف الأأخلاقي��ة الت��ي �صُ ال��ذي يُُمثِّ
ل��وكلاء ال��ذكاء الا�صطناع��ي )AI Agents( الت�ص��رف بطرائ��ق تتف��ق م��ع المب��ادئ التوجيهي��ة الأأخلاقي��ة الت��ي و�ضعه��ا 
ز ال�سلوك الم��سؤول والمفيد. على �سبيل المثال: تُ�ستخدم �أنظمة الذكاء الا�صطناعي في الرعاية ال�صحية  مُن��شؤها؛ مما يعزِّ
للم�س��اعدة في اتخ��اذ ق��رارات الت�ش��خي�ص والع�الاج، حي��ث يج��ب �أن تك��ون ه��ذه الأأنظم��ة ق��ادرة عل��ى التفك�رير في الآآث��ار 
الأأخلاقي��ة المترتب��ة عل��ى العلاج��ات المختلف��ة مث��ل: الآآث��ار الجانبي��ة المحتمل��ة �أو الت�أث�رير عل��ى جودة الحياة، وم��ن ثمّ تتخذ 
ق��رارات تُعط��ي الأأولوي��ة لرفاهي��ة المري���ض، وم��ن الأأمثل��ة الأأخ��رى: �أنظم��ة ال��ذكاء الا�صطناع��ي المُ�س��تخدَمة في التموي��ل 

للم�ساعدة في اتخاذ قرارات الا�ستثمار.
الخيارات �أو العرو�ض للمُ�ستخدِم الخبير الذي يتخذ القرار النهائي؛ مما ي�ؤكد �أن الخبير الب�شري هو الم�سيطر والم��سؤول 

عن النتيجة النهائية، في ظل الا�ستفادة من الأأفكار والتحليلات التي يُوفرها نظام الذكاء الا�صطناعي.

م�ساهمة في التنب�ؤ. يُُمكن ا�ستخدام الطريقة مع �أي نموذج، كما تقدم تف�سيراتٍ في �شكل درجات تبيّّن �أهميّة الخ�صائ�ص، 
مما يُُمكن �أن ي�ساعد في تحديد الخ�صائ�ص الأأكثر ت�أثيًرا في مُُخرَجات النموذج.

وهن��اك تقني��ة �أخ��رى لتح�س�ينن قابلي��ة تف�س�رير الذكاء الا�صطناعي مثل: �أ�ش��جار القرار وقواعد الق��رار، وهي نماذج قابلة 
للتف�س�رير يُُمك��ن ت�صويره��ا ب�س��هولة، حي��ث تق��وم �أ�ش��جار الق��رار بتق�س��يم ف�ض��اء الخ�صائ���ص )Feature Space( بن��اءً 
م قواع��د وا�ضح��ة لاتخ��اذ القرارات، وتُعدُّ �أ�ش��جار الق��رار مفيدة ب�ش��كل خا�ص عندما  عل��ى الخا�صي��ة الأأك�رثر دلال��ة، وتق��دِّ
ا؛ لأأن قابلية  تتخذ البيانات �شكل الجداول ويكون هناك عدد محدود من الخ�صائ�ص. ولكن هذه النماذج محدودة �أي�ضً
تف�س�رير �ش��جرة القرار التي تم �إن�ش��ا�ؤها تتنا�س��ب تنا�س��بًا عك�س��يًّا مع حجم ال�ش��جرة. على �س��بيل المثال، من ال�صعب فهم 
الأأ�شجار التي تتكون من �آلاف العقد ومئات الم�ستويات. و�أخيًرا، هناك �أ�سلوب �آخر ي�ستخدِم تقنيات مثل: وكلاء الذكاء 
�أو تحلي��ل الح�سا�س��ية )Sensitivity Analysis( للم�س��اعدة   )Artificial Intelligence Agents( الا�صطناع��ي
في فه��م كيفي��ة ت�أث�رير تغي�رير المدُخَ�الات �أو الافترا�ض��ات عل��ى مُُخرَج��ات النم��وذج، ويُُمك��ن �أن يك��ون ه��ذا الأأ�س��لوب مفي��دًا 

ب�شكل خا�ص في تحديد م�صادر الغمو�ض في النموذج وفي فهم حدوده.

يُركز الجانب الثاني من جوانب الا�ستدلال القائم على القِيم على تقييم القرارات �أو الأأفعال بناءً على القِيم التي وُطنّت 
)Internalized Values(، ويج�ب �أن تق�وم �أنظم�ة ال�ذكاء الا�صطناع�ي بتقيي�م النتائ�ج المحتملة للق�رارات �أو الإإجراءات 
المختلفة بالنظر في عواقب كل خيار ومخاطره وفوائده، كما يجب �أن ت�أخذ عملية التقييم هذه في الاعتبار القيم الأأ�سا�سية 

التي تم ت�صميم نظام الذكاء الا�صطناعي لدعمها، مما ي�ضمن �أن يتخذ النظام خيارات م�ستنيرة ومتوافقة مع القيم.
و�أخيًرا، يتطلب الا�س�تدلال القائم على القِيم من �أنظمة الذكاء الا�صطناعي اتخاذ قرارات تتما�ش�ى مع القِيم الرا�س�خة، 
فبع�د تقيي�م الخي�ارات المختلف�ة ونتائجها المحتمل�ة، يجب على نظام الذكاء الا�صطناعي �أن ينتقي الق�رار �أو الإإجراء الذي 
م لاتباعها، فمن خلال اتخاذ قرارات متوافقة مع القِيم، يمكن لوكلاء الذكاء  مِّ يُُمثِّل المبادئ والأأهداف الأأخلاقية التي �صُ
ز  الا�صطناع�ي )AI Agents( الت�ص�رف بطرائ�ق تتف�ق م�ع المب�ادئ التوجيهي�ة الأأخلاقي�ة الت�ي و�ضعها مُن�ش��ؤها؛ مما يعزِّ
ال�سلوك الم��سؤول والمفيد. على �سبيل المثال: تُ�ستخدم �أنظمة الذكاء الا�صطناعي في الرعاية ال�صحية للم�ساعدة في اتخاذ 
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قرارات الت�شخي�ص والعلاج، حيث يجب �أن تكون هذه الأأنظمة قادرة على التفكير في الآآثار الأأخلاقية المترتبة على العلاجات 
المختلفة مثل: الآآثار الجانبية المحتملة �أو الت�أثير على جودة الحياة، ومن ثَمّ تتخذ قرارات تُعطي الأأولوية ل�سلامة المري�ض، 
ومن الأأمثلة الأأخرى: �أنظمة الذكاء الا�صطناعي المُ�ستخدَمة في التمويل للم�ساعدة في اتخاذ قرارات الا�ستثمار، حيث يجب 
�أن تك�ون ه�ذه الأأنظم�ة ق�ادرة عل�ى �أن تُفك�ر في الآآث�ار الأأخلاقية المترتبة على الا�س�تثمارات المختلفة، كالت�أثير على البيئة �أو 

على الرعاية الاجتماعية، وبالتالي تتخذ القرارات التي تتما�شى مع قِيم الم�ستثمر.
يج�ب �أن ن�درك �أن الم�س��ؤولية لا تق�ع ب�أكمله�ا عل�ى عات�ق نظ�ام ال�ذكاء الا�صطناع�ي، ب�ل �إنها م�س��ؤولية م�رتشكة بين الذكاء 
م الخيارات  �ص الحالة ويقدِّ الا�صطناعي والخبراء الب�شريين، فنظام الذكاء الا�صطناعي ي�ساعد في اتخاذ القرار ب�أن يُلخِّ
�أو العرو�ض للمُ�ستخدِم الخبير الذي يتخذ القرار النهائي؛ مما ي�ؤكد �أن الخبير الب�شري هو المتحكم والم��سؤول عن النتيجة 

النهائية، في ظل الا�ستفادة من الأأفكار والتحليلات التي يُوفرها نظام الذكاء الا�صطناعي.

AI and Environmental Impact الذكاء الا�صطناعي وت�أثيره على البيئة
د ومتعدد الأأوجه. �إن ت�أثير الذكاء الا�صطناعي على البيئة وعلى علاقتنا بها مُعقَّ

فوائده المحتملة 
يُُمك��ن لل��ذكاء الا�صطناع��ي �أن ي�س��اعد في فه��م التحدي��ات البيئي��ة والتعام��ل معه��ا ب�ش��كل 
�أف�ض��ل مث��ل: تغ�رير المن��اخ، والتل��وث، وفق��دان التن��وع البيولوج��ي، ويُُمكن��ه �أن ي�س��اعد في 
تحلي��ل كمي��ات هائل��ة من البيانات والتنب�ؤ بت�أثير الأأن�ش��طة الب�ش��رية المختلفة على البيئة، 
ويُُمكنه كذلك �أن ي�س��اعد في ت�صميم �أنظمة �أكثر كفاءة وا�س��تدامة مثل: �أنظمة �ش��بكات 

الطاقة، والزراعة، والنقل، والمباني.
�أخطاره �أو �أ�ضراره المحُتملة 

هناك مخاوف من ت�أثير الذكاء الا�صطناعي نف�سه على البيئة؛ �إذ يتطلب تطوير �أنظمة 
م في  ال��ذكاء الا�صطناع��ي وا�س��تخدامها ق��درًا كب�رًيرا م��ن الطاق��ة والم��وارد؛ مم��ا ق��د يُ�س��هِّ
انبع��اث غ��ازات تُفاقِ��م م��ن م�ش��كلة الاحتبا���س الح��راري وغيرها م��ن الآآث��ار البيئية. على 
�سبيل المثال، قد يتطلب تدريب نموذج واحد للذكاء الا�صطناعي قدرًا من الطاقة يعادل 
ما ت�س��تهلكه العديد من ال�س��يارات طِوال حياتها. بالإإ�ضافة �إلى ذلك، يمكن �أن ي�س��اهم 
ن��ات الإإلكتروني��ة المُ�س��تخدَمة في ت�صني��ع �أنظم��ة ال��ذكاء الا�صطناع��ي في تلوث  �إنت��اج المكُوِّ

البيئة مثل: ا�ستخدام المواد الكيميائية ال�سامة وتوليد النفايات الإإلكترونية.
ع�الاوة عل��ى ذل��ك، يُُمك��ن �أن يغ�رير ال��ذكاء الا�صطناع��ي علاقتن��ا بالبيئ��ة بطرائ��ق لي�س��ت 
�إيجابي��ة دائمً��ا، فق��د يُ���ؤدي ا�س��تخدام ال��ذكاء الا�صطناع��ي في الزراع��ة �إلى ممار�س��ات 
��زة عل��ى ال�صناع��ة؛ مم��ا ي�ؤث��ر �س��لبًا عل��ى �صح��ة الترب��ة والتن��وع  زراعي��ة مكثَّف��ة ومركِّ
البيولوجي. بالمثل، ربما يُ�ؤدي ا�ستخدام الذكاء الا�صطناعي في النقل �إلى زيادة الاعتماد 
م في تل��وث اله��واء وتدم�رير البيئ��ات  عل��ى ال�س��يارات و�أ�س��اليب النق��ل الأأخ��رى؛ مم��ا يُ�س��هِّ

الطبيعية التي ت�سكنها الكائنات الحية.
الخاتمة 

بوجه عام، يعتمد ت�أثير الذكاء الا�صطناعي على البيئة وعلاقتنا بها على كيفية تطوير �أنظمة الذكاء الا�صطناعي وا�س��تخدامها، ومن 
المهم النظر في الت�أثيرات البيئية المحتملة للذكاء الا�صطناعي وتطوير �أنظمته وا�ستخدامها بطرائق تُعطي الأأولوية للا�ستدامة والكفاءة 

و�سلامة كوكب الأأر�ض.

 �شكل 6.3: تحليل الذكاء الا�صطناعي 
لكميات �ضخمة من البيانات 

 �شكل 6.4: تتطلب �أنظمة الذكاء 
الا�صطناعي كميات هائلة من 

الطاقة والموارد 
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الأأُطر التنظيمية ومعايير ال�صناعة 
Regulatory Frameworks and Industry Standards

ا في تعزيز تطبيقات الذكاء الا�صطناعي الأأخلاقية، فب�إمكان التنظيمات المُ�ساعِدة  تلعب الأأطُر التنظيمية ومعايير ال�صناعة دورًا مهمًّ
عات  ��ل المنظم��ات الت��ي تق��وم بتطوي��ر وا�س��تخدام �أنظم��ة الذكاء الا�صطناعي الم�س���ؤولية عن �أفعالها عن طري��ق تحديد توقُّ �أن ت�ضم��ن تََحمُّ
وعواق��ب وا�ضح��ة لع��دم الامتث��ال، وب�إم��كان التنظيم��ات والمعاي�رير �أن تُُحف��ز المنظم��ات عل��ى �إعط��اء الأأولوي��ة للاعتب��ارات الأأخلاقي��ة عن��د 

تطوير وا�ستخدام �أنظمة الذكاء الا�صطناعي.
ال�شفافية 

ز التنظيمات والمعايير ال�شفافية في �أنظمة الذكاء الا�صطناعي بمطالبة الم�ؤ�س�سات بالك�شف عن كيفية عمل �أنظمتها وعن  يُُمكن �أن تعزِّ
البيانات التي ت�ستخدِمها، ويُُمكن �أن ي�ساعد ذلك في بِناء الثقة مع �أ�صحاب الم�صلحة وتقليل المخاوف من التحيُّزات المحتملة �أو التمييز 

المحتمل في �أنظمة الذكاء الا�صطناعي.
تقييم المخاطر 

يُُمكن تقليل مخاطر العواقب غير المق�صودة �أو النتائج ال�س��لبية الناتجة عن ا�س��تخدام الذكاء الا�صطناعي بو�ضع التنظيمات والمعايير 
المنا�سبة، وذلك بمطالبة المنظمات ب�إجراء تقييمات للمخاطر، وهذا يعني تحديد المخاطر والأأخطار المحتملة وتنفيذ �ضمانات منا�سبة، 

ن التنظيمات والمعايير من الم�ساعدة في تقليل الأأ�ضرار المحتملة على الأأفراد والمجتمع. مما يُُمكِّ
تطوير ون�شر �أطُر عمل وا�ضحة للذكاء الا�صطناعي 

ع التنظيمات والمعايير الابتكار بتوفير �إطار عمل وا�ضح لتطوير �أنظمة الذكاء الا�صطناعي وا�ستخدامها؛ �إذ �أن ا�ستخدام  يُُمكن �أن ت�شجِّ
التنظيم��ات والمعاي�رير لت�أ�سي���س فر���ص متكافئ��ة وتقديم التوجيه بخ�صو�ص الاعتبارات الأأخلاقية يُُمكن �أن ي�س��اعد المنظمات على تطوير 
�أنظم��ة ال��ذكاء الا�صطناع��ي ون�ش��رها بطرائ��ق تتف��ق م��ع القي��م الأأخلاقي��ة والاجتماعي��ة. تلع��ب الأأُطر التنظيمي��ة ومعاي�رير ال�صناعة دورًا 
��ا في تعزي��ز تطبيق��ات ال��ذكاء الا�صطناع��ي الأأخلاقي��ة، وذل��ك بتوف�رير �إر�ش��ادات وحواف��ز وا�ضح��ة للم�ؤ�س�س��ات حت��ى تُعط��ي الأأولوي��ة  مهمًّ
للاعتب��ارات الأأخلاقي��ة والتنظيم��ات والمعاي�رير؛ مم��ا ي�ضم��ن تطوير �أنظمة الذكاء الا�صطناعي وا�س��تخدامها بطرائق تتما�ش��ى مع القيم 

الاجتماعية والأأخلاقية.
التنمية الم�ستدامة للذكاء الا�صطناعي في المملكة العربية ال�سعودية
Sustainable AI Development in the Kingdom of Saudi Arabia

��ع �أن ت�صب��ح تقني��ات ال��ذكاء الا�صطناع��ي و�أنظمت��ه �أح��د العوامل الرئي�س��ة  م��ن المتوقَّ
الت��ي تُ���ؤدي �إلى �إح��داث خل��ل في القطاع��ات المالي��ة في العدي��د من البل��دان، وقد ت�ؤثر 
��ع في ال�س��نوات القادم��ة �أن ي�صب��ح ح��والي  ب�ش��كل كب�رير عل��ى �س��وق العم��ل، وم��ن المتوقَّ
% 70 م��ن الأأعم��ال الروتيني��ة الت��ي يق��وم به��ا العم��ال م�ؤتمت��ة بالكام��ل. كم��ا �أن��ه م��ن 
��ع �أن تخل��ق �صناع��ة ال��ذكاء الا�صطناع��ي �س��بعة وت�س��عين ملي��ون وظيف��ة جدي��دة  المتوقَّ

وت�ضيف �ستة ع�شر تريليون دولار �أمريكي �إلى الناتج المحلي الإإجمالي العَالََمي.
 )Saudi Data and Artificial Intelligence Authority - SDAIA( لقد طوَّرت الهيئة ال�سعودية للبيانات والذكاء الا�صطناعي
�أهدافًا ا�ستراتيجية للمملكة لا�ستخدام تقنيات الذكاء الا�صطناعي المُ�ستدامة في تنمية المملكة، و�ستكون المملكة العربية ال�سعودية 
مركزًا عالميًا للبيانات والذكاء الا�صطناعي، كما �أن المملكة ا�ست�ضافت �أول قمة عالمية لهُ، حيث يُُمكن للقادة والمبتكرين مناق�شة 
م�س�تقبل الذكاء الا�صطناعي وت�ش�كيله ل�صالح المجتمع. �أما الهدف الآآخر فيتمثل في تحويل القوى العاملة في المملكة من خلال 
تطوي�ر البيان�ات المحلي�ة ودع�م المواه�ب في ال�ذكاء الا�صطناع�ي. وبما �أن الذكاء الا�صطناعي يقوم بتحويل �أ�س�واق العمل عالميًا، 
ف��إن معظ�م القطاع�ات تحت�اج �إلى تكيي�ف البيان�ات وال�ذكاء الا�صطناعي ودمجه�ا في التعليم والتدريب المهن�ي والمعرِفة العامة، 

وبذلك يُُمكن �أن تكت�سب المملكة العربية ال�سعودية ميزة تناف�سية من حيث التوظيف والإإنتاجية والابتكار.
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International AI Ethics Guidelines الإإر�شادات العالمية لأأخلاقيات الذكاء الا�صطناعي
��ح بالتف�صي��ل القِي��م  رت منظم��ة اليون�س��كو )UNESCO( وثيق��ة �إر�ش��ادية تو�ضِّ ��ح في الج��دول الت��الي، ط��وَّ كم��ا ه��و مو�ضَّ

والمبادئ التي يجب الالتزام بها عند تطوير �أنظمة وتقنيات الذكاء الا�صطناعي الجديدة.

جدول  6.2: قِيم  ومبادئ �أخلاقيات الذكاء الا�صطناعي
المبادئالقِيم

احترام كرامة الإإن�س��ان وحمايتها وتعزيزها، 	•
وحفظ حريته وحقوقه الأأ�سا�سية.

ازدهار البيئة والنظام البيئي.	•
�ضمان التنوع وال�شمولية.	•
العي�ش في ان�سجام و�سلام.	•

التنا�سب وعدم الإإ�ضرار.	•
ال�سلامة والأأمن.	•
الإإن�صاف وعدم التمييز.	•
الا�ستدامة.	•
الخ�صو�صية.	•
الرقابة الب�شرية والعزيمة.	•
ال�شفافية وقابلية التف�سير.	•
الم��سؤولية والم�ساءلة.	•
الوعي والتثقيف.	•
د �أ�صحاب الم�صلحة.	• الحوكمة والتعاون القائمان على تعدُّ

تُخط��ط المملك��ة العربي��ة ال�س��عودية لا�س��تخدام �أنظم��ة وتقني��ات ال��ذكاء الا�صطناع��ي ك�أ�سا���س 
لم�ش��روعي المدينتين العملاقتين نيوم )NEOM( وذا لاين )THE LINE(. م�ش��روع نيوم هو 
م خدمات ذات  مدينة م�ستقبلية �سيتم ت�شغيلها بالطاقة النظيفة، وبها �أنظمة نقل متطورة، وتقدِّ
تقنية عالية، و�ستكون من�صة للتقنيات المتطورة، بما في ذلك الذكاء الا�صطناعي، و�ست�ستخدِم 
حل��ول المُ��دن الذكي��ة؛ لتح�س��ين ا�س��تهلاك الطاق��ة و�إدارة حرك��ة الم��رور والخدم��ات المتقدم��ة 
الأأخ��رى. و�س��يتم ا�س��تخدام �أنظم��ة ال��ذكاء الا�صطناع��ي فيه��ا؛ لتح�س��ين ج��ودة الحي��اة لل�س��كان 

ولتعزيز الا�س��تدامة.
وبالمث��ل، �س��تكون مدين��ة ذا لاي��ن مدين��ة خطي��ة خالي��ة م��ن الكرب��ون مبني��ة بتقني��ات ال��ذكاء 
الا�صطناع��ي، و�ست�س��تخدِم �أنظم��ة ال��ذكاء الا�صطناع��ي لأأتمت��ة بنيته��ا التحتي��ة و�أنظم��ة النق��ل 
ل  فيها؛ مما يجعل حياة المقيمين فيها تت�س��م بال�سلا�س��ة والكفاءة، و�س��تكون الطاقة التي �ستُ�ش��غِّ
المدينة طاقة نظيفة، كما �أن الأأولوية �س��تكون للمعي�ش��ة الم�س��تدامة، و�س��يتم ا�س��تخدام الأأنظمة 
التي تعمل بالذكاء الا�صطناعي؛ لمراقبة ا�س��تخدام الطاقة وتح�س��ينها وان�س��يابية حركة المرور 

والخدم��ات المتقدم��ة الأأخ��رى.
وبوجه عام، �ستلعب �أنظمة الذكاء الا�صطناعي وتقنياته دورًا حا�سمًا في تطوير م�شروعي هاتين 
المدينتي��ن العملاقتي��ن، وتمكينهم��ا م��ن �أن ت�صبح��ا مدينتي��ن م�س��تدامتين م��ن مُ��دن الم�س��تقبل 

تت�سمان بالكفاءة والابتكار.

مثال

�أم��ا اله��دف النهائ��ي فيتمثّ��ل في ج��ذب ال�ش��ركات والم�س��تثمرين ع��ن طري��ق �أُط��ر عم��ل وحواف��ز تنظيمي��ة مرن��ة وم�س��تقرة، 
حيث �س�رتركز الأأنظمة على تطوير �سيا�س��ات ومعايير للذكاء الا�صطناعي، بما فيها ا�س��تخدامه ب�ش��كل �أخلاقي. و�س��يعمل 
�إط��ار العم��ل عل��ى تعزي��ز التطوي��ر الأأخلاق��ي لأأبح��اث وحلول ال��ذكاء الا�صطناعي ودعمه في ظل توفير �إر�ش��ادات ومعايير 

لحماية البيانات والخ�صو�صية؛ مما �سيُوفر الا�ستقرار والتوجيه لأأ�صحاب الم�صلحة العاملين في المملكة.
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ف كيف ي�ؤدي الذكاء الا�صطناعي والأأتمتة �إلى ت�سريح الب�شر من وظائفهم. 	��صِ  2

1

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

1. تهتم �أخلاقيات الذكاء الا�صطناعي بتطوير �أنظمة الذكاء الا�صطناعي فقط.

2. من المحتمل �أن يُ�ؤدي الذكاء الا�صطناعي والأأتمتة �إلى ت�سريح الب�شر من الوظائف.

3. �يُُمكن �أن يُ�ؤدي الافتقار �إلى التنوع في فِرق تطوير الذكاء الا�صطناعي �إلى عدم ر�ؤية 
التحيُّزات �أو عدم معالجتها.

4. �يُُمكن �أن ي�ساعد دمج المبادئ الأأخلاقية في �أنظمة الذكاء الا�صطناعي في �ضمان 
تطويرها وا�ستخدامها بطريقة م��سؤولة.

5. �يتطلب الت�صميم المعتمد على �إ�شراك الإإن�سان �أن تعمل �أنظمة الذكاء الا�صطناعي دون 
�أي تدخل ب�شري.

6. �تدل م�شكلة ال�صندوق الأأ�سود في الذكاء الا�صطناعي على �صعوبة فهم كيفية و�صول 
خوارزميات الذكاء الا�صطناعي �إلى قراراتها �أو تنب�ؤاتها.

7. �يُُمكن ت�صميم نماذج الذكاء الا�صطناعي لتكييف قراراتها �أو نتائجها وفقًا للقِيم 
الأأخلاقية الرا�سخة.

8. ا�ستخدام الذكاء الا�صطناعي على نطاق وا�سع له �آثار �إيجابية فقط على البيئة.

تمرينات
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ا�شرح كيف يمكن �أن ت�ساهم بيانات التدريب المتُحيِّزة في تحقيق نتائج ذكاء ا�صطناعي مُتحيِّزة. 	 3

ف م�شكلة ال�صندوق الأأ�سود في �أنظمة الذكاء الا�صطناعي. عرِّ 	 4

	�قارن بين الآآثار الإإيجابية وال�سلبية لأأنظمة الذكاء الا�صطناعي على البيئة.  5
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�إحداث ثورة في العَالََم با�ستخدام الروبوتية 
Revolutionizing the World with Robotics

الروبوتي��ة ه��ي مج��ال �س��ريع النم��و �أح��دثَ ث��ورة في طريق��ة عم��ل النا���س وفي عي�ش��هم 
وتفاعله��م م��ع بيئته��م وتطبيقاته��ا، وت�ش��مل مجموع��ة وا�س��عة م��ن المج��الات: بداي��ة من 
الت�صني��ع وحت��ى ا�ستك�ش��اف الف�ض��اء، وم��ن الإإج��راءات الطبي��ة �إلى تنظي��ف المن��زل، 
وم��ن الترفي��ه �إلى المه��ام الع�س��كرية. وتتمثّ��ل الميزة الرئي�س��ة للروبوتي��ة في قدرتها على 
�أداء المهام المتكررة بدرجة عالية من الدقة والإإتقان، حيث يُُمكن �أن تعمل الروبوتات 
ب�الا تع��ب ودون �أخط��اء؛ مم��ا يجعله��ا مثالي��ة للقي��ام بالمه��ام الخط��رة �أو الت��ي ي�صع��ب 
على الب�ش��ر القيام بها. على �س��بيل المثال، في العمليات الم�صنعية تُ�س��تخدم الروبوتات 
لأأداء بع�ض المهام مثل: اللحام والطلاء وتجميع المنُتَجات، وفي المجال الطبي تُ�ستخدم 
الروبوت��ات لإإج��راء العملي��ات الجراحية بدقة �أكبر، وفي ا�ستك�ش��اف الف�ضاء تُ�س��تخدم 

الروبوتات لا�ستك�شاف ودرا�سة الكواكب البعيدة.

:)Robotics( الروبوتية
تهتم الروبوتية بدرا�س��ة الروبوتات، وهي 
�آلات يمكنه��ا �أداء مجموع��ة متنوع��ة م��ن 
المه��ام بطريق��ة م�س��تقلة �أو �ش��به م�س��تقلة 

ف الب�شر. �أو تحت ت�صرُّ

Robotics and Simulators الروبوتية والمحُاكِيات
هناك تحديان مهمان في مجال الروبوتية هما: التكلفة والوقت اللازمان لبناء 
 )Simulators( أجهزة الروبوت الماديّة واختبارها، وهنا ي�أتي دور المحُاكِيات�
التي تُ�ستخدم على نطاق وا�سع في �أبحاث الروبوتية وتعليمها و�صناعتها؛ لأأنها 
�آمن�ة لاختب�ار الروبوت�ات  �أنه�ا  توف�ر طريق�ة فعّال�ة م�ن حي�ث التكلف�ة، كم�ا 
ري�ن �إن�ش�اء بيئ�ات افترا�ضي�ة تُُحاك�ي  وتجربته�ا، حي�ث تتي�ح المحُاكِي�ات للمطوِّ
�س�يناريوهات العَ�الََم الحقيق�ي؛ مم�ا ي�س�مح له�م باختب�ار ق�درات الروبوت�ات 
و�أدائه�ا في مجموع�ة متنوع�ة م�ن المواقف، ويُُمكنها مح�اكاة مختلف الظروف 
الجوية والت�ضاري�س والعقبات التي قد تواجهها الروبوتات في العَالََم الحقيقي.
كم�ا يُُمك�ن للمُحاكِي�ات �أن تُُحاك�ي التفاعالت بين الروبوت�ات المتع�ددة وبين 
ري�ن بدرا�س�ة وتح�يسن الطرائ�ق الت�ي  الروبوت�ات والب�ش�ر؛ مم�ا ي�س�مح للمطوِّ

تتفاعل بها الروبوتات مع بيئتها.

:)Simulator( المحُاكي
باختب���ار  ري���ن  للمطوِّ ي�س���مح  برنام���ج 
ت�صميماته���م وخوارزمياته���م وتح�س���ينها 
في ع���الم افترا�ض���ي قب���ل بِن���اء الروبوت���ات 

الماديّة.

الدر�س الثاني
التطبيقات الروبوتية 1

 �شكل 6.5: محاكاة للأأذرع ال�صناعية 
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Webots ويبوت�س
ويبوت���س �أداة برمجي��ة قوي��ة يُُمكن ا�س��تخدامها في محاكاة الروبوت��ات وبيئاتها، وهي من�صة ممتازة 
ت�س��تحق �إدخاله��ا في عَ��الََم الروبوت��ات وال��ذكاء الا�صطناعي، حيث ي�س��تطيع الطلب��ة ت�صميم الأأنظمة 
والخوارزمي��ات الروبوتي��ة ومحاكاته��ا واختباره��ا با�س��تخدام ه��ذه الأأداة، دون الحاج��ة �إلى مع��دات 

حا�سوبية باهظة الثمن.
يُع��دُّ ا�س��تخدام �أداة ويبوت���س في ال��ذكاء الا�صطناع��ي مفي��دًا ب�ش��كل خا���ص؛ لأأنها تتي��ح للطلبة تجربة 
خوارزمي��ات تعلُّ��م الآآل��ة واختب��ار �أدائه��ا في بيئ��ة تعتم��د عل��ى المحُ��اكاة، فم��ن خ�الال �إن�ش��اء روبوت��ات 
وبيئات افترا�ضية ي�س��تطيع الطلبة �أن ي�ستك�ش��فوا �إمكانيات وقيود الذكاء الا�صطناعي، و�أن يتعلَّموا 

كيفية برمجة الأأنظمة الذكية التي يُُمكِنها اتخاذ القرارات بناءً على بيانات الزمن الواقعي.

ري��ن بتعدي��ل ت�صامي��م وخوارزمي��ات الروبوت��ات المختلف��ة،  وهن��اك مي��زة �أخ��رى للمُحاكِي��ات تتمثّ��ل في �أنه��ا ت�س��مح للمطوِّ
ن��ات ماديّ��ة حا�س��وبية باهظ��ة الثم��ن؛ حي��ث ت�س��مح بالتك��رار والتجريب بطريقة  واختباره��ا ب�س��هولة دون الحاج��ة �إلى مُكوِّ

�أ�سرع، مما يُ�ؤدي �إلى دورات تطوير �أكثر �سرعة وت�صميمات �أكثر كفاءة.
ا  وبوجه عام، تُعدُّ الروبوتية مجالًًا �سريع النمو يت�ضمن مجموعة وا�سعة من التطبيقات والمحُاكِيات التي تلعب دورًا مهمًّ
رين باختبار ت�صاميم الروبوتات وخوارزمياتها، وتح�سينها بطريقة �آمنة  في تطوير الروبوتات عن طريق ال�سماح للمطوِّ
��ع �أن تنم��و تطبيق��ات الروبوتية وا�س��تخدام المحُاكِي��ات، مما يمهّد  م التقني��ة، فم��ن المتوقَّ وغ�رير مُكلف��ة، وم��ع ا�س��تمرار تق��دُّ

الطريق لعَالََم �أكثر �أتمتةً وترابطًا.

يُُمكنك تنزيل �أداة ويبوت�س من الرابط التالي:
https://github.com/cyberbotics/webots/releases/download/R2023a/webots-R2023a_setup.exe

ة با�ستخدام �أداة ويبوت�س  �شكل 6.6: م�شروع طائرة مُ�يَّرسَّ
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Area Surveillance مراقبة المنطقة
في ه�ذا الدر��س والدر��س الت�الي �ست�س�تخدِم �أداة ويبوت��س لعم�ل مُُح�اكاة لطائ�رة 
ة تُُحل�ق ف�وق �أح�د المن�ازل، ث�م �س�تقوم بترقيته�ا لتكت�ش�ف الحدود الب�ش�رية  مُ�ريسَّ
ة تُقل�ع م�ن و�ضع ال�س�كون على  كمُراقِب�ة، حي�ث تتك�ون المحُ�اكاة م�ن طائ�رة مُ�ريسَّ
الأأر��ض وتب�د�أ في ال�دوران ح�ول المن�زل. وفي الدر��س الت�الي، �س�تُ�ضيف مي�زة ر�ؤية 
ة با�ستخدام الكاميرا الخا�صة بها با�ستخدام مكتبة �أوبن  الحا�سب للطائرة المُ�يَّرسَّ
�سي في )OpenCV(، وهذا �سيُمكنك من تحليل ال�صور التي التقطتها الكاميرا.

ة بوا�سطة ن�صٍّ برمجي بلغة البايثون وهو م��سؤول  يتم التحكم في الطائرة المُ�يَّرسَّ
ة بما فيها مُُحركات المراوح والكاميرا ونظام  عن التحكم في جميع الأأجهزة المُ�يَّرسَّ
تحدي�د المواق�ع العالم�ي )Global Positioning System - GPS( وم�ا �إلى 
ذلك، كما �أنه يحتوي على مقطع برمجي لمزامنة جميع المحُركات لتحريك الطائرة 
ة �إلى نقاط الطريق )Waypoints( المتنوعة وجعلها م�ستقرة في الهواء. المُ�يَّرسَّ

Starting with Webots البدء مع ويبوت�س
ف في هذا الدر�س على �أداة ويبوت�س وبيئتها، حيث تتكون محاكاة ويبوت�س من عن�صرين: �ستتعرَّ

• 	.)Webots World( التعريف بروبوت واحد �أو �أكثر وبيئاتها في ملف عَالََم ويبوت�س
• م واحد �أو �أكثر للروبوتات المذكورة.	 برنامج مُتحكِّ

عَ��الََم ويبوت���س )Webots World( ه��و و�ص��ف ثلاث��ي الأأبع��اد لخ�صائ���ص الروب��وت، حي��ث يت��م تعري��ف كل كائ��ن بم��ا في ذل��ك 
موقع��ه، واتجاه��ه، وهند�س��ته، ومظه��ره مث��ل: لون��ه �أو �س��طوعه، وخ�صائ�ص��ه المادي��ة، ونوع��ه وم��ا �إلى ذل��ك، كما يُُمك��ن �أن تحتوي 
الكائن��ات عل��ى كائن��ات �أخ��رى في الأأنظم��ة الهرمي��ة الت��ي تُ�ش��كل الع��والم. عل��ى �س��بيل المث��ال، ق��د يحت��وي الروب��وت عل��ى عجلت�ينن، 
��م ال�الازم  د مل��ف العَ��الم )World File( فق��ط ا�س��م المتُحكِّ ومُ�ست�ش��عر م�س��افة، ومف�ص��ل يحت��وي عل��ى كام�ريرا، ونحوه��ا. يح��دِّ
��م )Controller( في الروبوت��ات، وتُُحف��ظ العَ��والِِم في ملف��ات بتن�س��يق  ل��كل روب��وت، ولا يحت��وي عل��ى المقط��ع البرمج��ي للمُتحكِّ

.".wbt" ن فيه الملفات بتن�سيق "wbt."، ويحتوي كل م�شروع ويبوت�س على مجلد فرعي بعنوان worlds )العَوالِِم( تُخزَّ

د في ملف العَالََم، ويُُمكن ا�س��تخدام �أي  مُتحكِّم ويبوت���س )Webots Controller( هو برنامج حا�س��ب يتحكم في روبوت محدَّ
��م مث��ل: لغ��ة �س��ي بل���س بل���س) ++ C( ولغ��ة جاف��ا )Java(، ولكن��ك  لغ��ة م��ن لغ��ات البرمج��ة الت��ي يدعمه��ا ويبوت���س لتطوي��ر المتُحكِّ
��م المعُط��اة كعملية منف�صل��ة عندما تبد�أ  �ست�س��تخدِم في ه��ذا الم�ش��روع لغ��ة البايث��ون. يُطلِ��ق ويبوت���س كل برنام��ج م��ن برام��ج المتُحكِّ
��م بالروبوت��ات الت��ي تم��ت محاكاته��ا، وعل��ى الرغ��م م��ن �أن العدي��د من الروبوت��ات يُُمكنها  المحُ��اكاة، ويق��وم برب��ط عملي��ات المتُحكِّ
ن مَ�ص��در كل برنام��ج  ل العملي��ة الخا�ص��ة ب��ه. يُخ��زَّ ��م، �إلا �أن كل روب��وت �سي�ش��غِّ م�ش��اركة المقط��ع البرمج��ي نف�س��ه لبرنام��ج المتُحكِّ
��م )Controller Directory(، حي��ث يحت��وي كل م�ش��روع ويبوت���س عل��ى مجل��د  ��م وملفات��ه الثنائي��ة معً��ا في مجل��د المتُحكِّ مُتحكِّ

مات(. م داخل المجلد الفرعي الذي يتخذ ا�سم controllers )المتُحكِّ مُتحكِّ

The Webots Environment بيئة الويبوت�س
نات الرئي�سة لواجهة ويبوت�س ما يلي: عندما تفتح البرنامج، �ستلاحظ عدة حقول ونوافذ، حيث ت�شمل المكُوِّ

�ش��ريط القائم��ة )Menu Bar(:يق��ع في الج��زء العل��وي م��ن الواجه��ة، ويُوف��ر �ش��ريط القوائ��م �إمكاني��ة الو�ص��ول �إلى �أوام��ر وخي��ارات 
متنوعة للعمل على المحُاكاة مثل: �إن�شاء نموذج روبوت �أو ا�ستيراده، وتهيئة بيئة المحُاكاة، وت�شغيل عمليات المحُاكاة.

�شريط الأأدوات )Toolbar(:هو مجموعة من الأأزرار الموجودة �أ�سفل �شريط القائمة ويُوفر الو�صول ال�سريع �إلى الوظائف المُ�ستخدَمة 
ب�شكل متكرر مثل: �إ�ضافة كائنات �إلى الم�شهد، وبدء المحُاكاة و�إيقافها، وتغيير عر�ض الكاميرا.

:)Waypoint( نقطة الطريق
جغ��رافي  موق��ع  ه��ي  الطري��ق  نقط��ة 
د في ف�ض��اء ثلاث��ي الأأبع��اد تت��م  مح��دَّ
ة لتط�رير �إليه��ا  برمج��ة الطائ��رة المُ�س�ريَّرَّ
�أو تم��ر م��ن خلاله��ا. وتُ�س��تخدم نق��اط 
ط�ريران  م�س��ارات  ن�ش��اء  لإإ الطري��ق 
الطائ��رات  لتتبعه��ا  م�س��بقًا  ف��ة  معرَّ
ة، ويمك��ن �ضبطه��ا با�س��تخدام  المُ�س�ريَّرَّ
�إحداثي��ات نظ��ام تحدي��د المواقع العالمي 

�أو �أنظمة �أخرى قائمة على المواقع.
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�شجرة الم�شهد )Scene Tree(: هي تمثيل هرمي للكائنات في بيئة المحُاكاة، حيث تتيح للمُ�ستخدِمين التنقل في الم�شهد 
والتعامل معه مثل: �إ�ضافة �أو حذف الكائنات، وتغيير خ�صائ�ص الكائن، وتجميع الكائنات و�إدارتها ب�شكل �أ�سهل.

ر الحق�ل )Field Editor(: ه�و واجه�ة ر�س�ومات لتحري�ر خ�صائ��ص الكائن�ات في بيئ�ة المحُ�اكاة، حي�ث يُُمك�ن  مُُح�رِّ
للمُ�ستخدِمين ا�ستخدامه ل�ضبط مُعامِلات الكائن مثل: مو�ضعه، واتجاهه، وحجمه، ومادته، وخ�صائ�صه الفيزيائية.

ناف�ذة ثلاثي�ة الأأبع�اد )3D Window(: ه�ي ناف�دة العر��ض الرئي��س لبيئ�ة المحُاكاة، وتعر��ض الكائنات وتفاعلاتها في 
ف�ض�اء ثلاث�ي الأأبع�اد، حي�ث يُُمك�ن للمُ�س�تخدِمين التنق�ل في الناف�ذة الثلاثية الأأبعاد با�س�تخدام عنا�ص�ر تحكم الكاميرا 

المختلفة مثل: التحريك، والتكبير �أو الت�صغير، والتدوير.
ي�ة الأأخ�رى المُ�س�تخدَمة في  ر الن��صّ )Text Editor(: ه�و �أداة لتحري�ر م�ص�در المقط�ع البرمج�ي �أو الملف�ات الن�صّ مُُح�رِّ
م تميي�زًا لبِن�اء الجم�ل )Syntax Highlighting( وخ�صائ��ص مفي�دة �أخ�رى لكتابة المقاطع البرمجية  المحُ�اكاة، ويق�دِّ
.)Error Highlighting( و�إبراز الأأخطاء )Auto-Completion( مثل: الإإكمال التلقائي ،)Debugging( وت�صحيحها
وح�دة التحك�م )Console(: ه�ي ناف�ذة تعر��ض مُُخرَج�ات قائم�ة عل�ى الن��صّ من المحُاكاة، بما في ذلك ر�س�ائل الخط�أ 

ومعلومات الت�صحيح، وهي مفيدة في ا�ستك�شاف الأأخطاء التي تحدث �أثناء المحُاكاة و�إ�صلاحها.

.)Menu bar( شريط القائمة� .)Toolbar( شريط الأأدوات� .)Text editor( ّر الن�ص مُحرِّ

نافذة ثلاثية الأأبعاد 
.)3D window(

.)Console( وحدة التحكم

.)Field editor( ر الحقل مُحرِّ

.)Scene tree( شجرة الم�شهد�

 �شكل 6.7: نافذة ويبوت�س
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1

2

3

4

5

�أولًًا: علي��ك �أن تق��وم بتثبي��ت المكتب��ات اللازم��ة الت��ي �ست�س��تخدِمها في م�ش��روعك. يمكن��ك تثبي��ت مكتب��ة �أوب��ن �س��ي في 
 .)PyCharm( عن طريق باي ت�شارم )OpenCV(

 )Pillow( بالمثل، يمكنك تثبيت مكتبة بيلو
."pillow" من خلال البحث عن كلمة

 �شكل 6.8: تثبيت مكتبة �أوبن �سي في 

:)OpenCV( لتن�صيب مكتبة �أوبن �سي في

> 	1 في نافذة PyCharm )باي ت�شارم(، ا�ضغط على Packages )حِزم(. 
> 	2 اكتب "opencv" )�أوبن �سي في( في �شريط البحث. 
> 	 4 3 ثم ا�ضغط على install )تثبيت(.  اختر opencv-python )�أوبن �سي في- بايثون(، 
> 	5 �ستظهر لك ر�سالة تخبرك باكتمال التن�صيب.  
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دعونا نُلقي نظرة على الم�شروع. �أولًًا: عليك �أن تبحث عن ملف عَالََم ويبوت�س وتقوم بتحميله.

1

2

3

 �شكل 6.9: فتح عَالََم ويبوت�س

لفتح عَالََم ويبوت�س:

> 	1 من Menu bar )�شريط القائمة(، ا�ضغط على File )ملف(، ثم على Open World )افتح عَالََم(. 
> 2 ثم 	 ة_ العَالََم( في مجلد worlds )العَوالِِم(،  ابحث عن ملف drone_world.wbt )الطائرة المُ�يَّرسَّ

 3 ا�ضغط على Open )فتح(. 
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1

ة. بعدها افتح ملف الن�صّ البرمجي بلغة البايثون الذي �سيُ�ستخدم في التحكم في الطائرة المُ�يَّرسَّ

3

2

 Object Position and Rotation مو�ضع الكائن ودورانه
��ل X المح��ور الأأفق��ي، وY المح��ور الر�أ�س��ي،  تُ�س��تخدم الإإحداثي��ات ثلاثي��ة الأأبع��اد X وY وZ لتمثي��ل مو�ض��ع كائ��ن في الف�ض��اء، حي��ث يُُمثِّ
وZ محور العمق، وتُ�شبه �إحداثيات العَالََم الحقيقي لخطّ العر�ض وخطّ الطول والارتفاعات المُ�ستخدَمة لو�صف المواقع على الأأر�ض.
الانح��دار )Pitch( والالتف��اف )Roll( والانع��راج )Yaw( توجيه��ات دوراني��ة يُُمك��ن ا�س��تخدامُها لو�ص��ف حرك��ة كائ��ن ما بالن�س��بة 
للإإط��ار المرجع��ي كم��ا يظه��ر في ال�ش��كل 6.11، فالانح��دار )Pitch( ه��و دوران الكائ��ن ح��ول مح��وره X؛ مم��ا يجعل��ه يمي��ل لأأعل��ى �أو 
لأأ�س��فل بالن�س��بة للم�س��توى الأأفق��ي، �أم��ا الالتف��اف )Roll( فه��و دوران الكائ��ن ح��ول محوره Y؛ مما يجعل الج�س��م يمي��ل جانبًا �أو من 
جان��ب �إلى �آخ��ر، والانع��راج )Yaw( ه��و دوران الكائ��ن ح��ول مح��وره Z؛ مم��ا يجع��ل الج�س��م يلت��ف �إلى الي�س��ار �أو اليم�ينن بالن�س��بة 

للإإطار المرجعي.
يُُمك�ن ا�س�تخدام ه�ذه القي�م ال�س�ت معً�ا )X، Y، Z، الانحدار،الالتف�اف، الانع�راج( لو�ص�ف مو�ض�ع كائ�ن في الف�ض�اء ثلاث�ي الأأبع�اد 
واتّّجاهه، حيث تُ�ستخدم ب�شكل �شائع في الروبوتات، و�أنظمة الملاحة، والتطبيقات الأأخرى التي تتطلب تحديد المواقع والتحكم بدقة.

م ويبوت�س  �شكل 6.10: فتح الن�صّ البرمجي لمتُحكِّ

م: لفتح الن�صّ البرمجي للمُتحكِّ

> 	1 ي( من �شريط القائمة.  ا�ضغط على File )ملف(، ثم Open Text File )افتح ملف ن�صّ
> مات( ثم مجلد 	 ة( في مجلد controllers )المتُحكِّ م_الطائرة المُ�يَّرسَّ ابحث عن  ملف drone_controller.py  )مُتحكِّ

3 2  ثم ا�ضغط على Open )فتح(.  ة(،  م_الطائرة المُ�يَّرسَّ drone_controller )مُتحكِّ
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Drone Devices ة �أجهزة الطائرة المُ�يَّرسَّ
مُ�ست�شعرات  ة )Drone( بعدة  المُ�سيَّرَّ تم تجهيز الطائرة 
)Sensors( تتيح لها �أن تجمع المدُخَلات من بيئتها، ويوفّر 
المحُاكي الدّالتين()getDevice و()enable للتفاعل مع 
المُ�ست�شعرات والمُ�شغِّلات )Actuators( المختلفة لروبوت 

المحُاكاة.

 )Inertial Measurement Unit - IMU( يُُمكن لوحدة القيا�س بالق�صور الذاتي
ة و�س��رعتها الزاويّ��ة، وقيا���س الق��وى مث��ل  قيا���س الت�س��ارع الخط��يّ للطائ��رة المُ�س�ريَّرَّ
ة، كما يُُمكنها �أن  الجاذبي��ة، بالإإ�ضاف��ة �إلى ق��وى ال��دوران الم�ؤث��رة على الطائرة المُ�س�ريَّرَّ
ة )الانح��دار، والالتفاف، والانع��راج(، وهو  توف��ر معلوم��ات ع��ن و�ض��ع الطائ��رة المُ�س�ريَّرَّ

�أمر بالغ الأأهمية لتحقيق الا�ستقرار والتحكم.
نظ��ام تحدي��د المواق��ع العَالََم��ي )Global Positioning System - GPS( ه��و نظ��ام 
ة معلوم��ات دقيق��ة ع��ن  ملاح��ة يعتم��د عل��ى القم��ر ال�صناع��ي ويُوف��ر للطائ��رة المُ�س�ريَّرَّ
ة م��ن معرف��ة موقعه��ا  ��ن نظ��ام تحدي��د المواق��ع العَالََم��ي الطائ��رة المُ�س�ريَّرَّ المواق��ع، ويمكِّ
الح��الي وارتفاعه��ا و�س��رعتها بالن�س��بة �إلى الأأر���ض، وه��ذه المعلوم��ات مهم��ة؛ للتنق��ل 

ة. والتحكم في الطائرة المُ�يَّرسَّ

تُ�ستخدم دالة ()getDevice للح�صول على قراءات جهاز 
ل من نموذج روبوت ويبوت�س، وت�أخذ  مثل: المُ�ست�ش�عر �أوالمُ�ش�غِّ

د ا�سم الجهاز المراد الو�صول �إليه. يًّا وتحدِّ مُعامِلًًا ن�صّ
تُ�س�تخدم الدال�ة ()enable لتن�ش�يط جه�از، بحي�ث يُُمكن�ه 

د. البدء في تقديم البيانات �أو تنفيذ �إجراء محدَّ

المُ�ست�شعرات )Sensors( هي �أجهزة تك�شف الكميات الفيزيائية �أو الأأحوال البيئية 
وتقي�سها، وتحوّلها �إلى �إ�شارة كهربائية للمراقبة �أو التحكم.

ل الإإ�شارات الكهربائية �إلى حركة ميكانيكية  المُ�شغِّلات )Actuators( هي �أجهزة تحوِّ
ة معيّنة. لأأداء عمل معيّّن �أو مُهِمَّ

بينما تقي�س ال�سرعة الخطية الم�سافة التي يقطعها الج�سم خلال الثانية، ف�إنَّ ال�سرعة 
الزاوية تقي�س �سرعة دوران الج�سم حول نقطة مركزية �أومحور، حيث تقي�س مقدار 
التغيّّر في الزاوية المركزية لج�سم خلال وحدة الزمن، وعادةً ما تُقا�س بالراديان في 

.)° /s( أو الدرجات في الثانية� )rad/s( الثانية

محور الانحدار

محور الالتفاف محور الانعراج

نظام تحديد 
المواقع العالمي 

.)GPS(
الجيرو�سكوب 

.)Gyroscope(

الكاميرا 
.)Camera(

 �شكل 6.11: محاور الدوران

ة بُم�ست�شعرات وكاميرا  �شكل 6.12:طائرة مُ�يَّرسَّ

وحدة القيا�س بالق�صور 
.)IMU( الذاتي
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Moving to a Target ك نحو الهدف التحرُّ
ة دالة ()move_to_target التي تحت��وي على منطق التحكم  للانتق��ال م��ن موق��ع �إلى �آخ��ر، ت�س��تخدِم الطائرة المُ�س�ريَّرَّ

)Control Logic(، حيث ت�أخذ قائمة الإإحداثيات كمُعامِل، في �شكل �أزواج ]X, Y[؛ لا�ستخدامها كنقاط طريق.
في البداي��ة، تتحق��ق الدال��ة مّم��ا �إذا تّم��ت تهيئ��ة )Initialized(  المو�ض��ع الم�س��تهدَف )Target Position( �أم لا، وفي 
ة ق��د و�صل��ت �إلى المو�ض��ع  تل��ك الحال��ة ت�ضبط��ه عل��ى نقط��ة الطري��ق الأأولى، ث��م تتحق��ق مم��ا �إذا كان��ت الطائ��رة المُ�س�ريَّرَّ
دة في المتُغ�ريِّرِّ target_precision. و�إذا كان الأأم��ر كذل��ك، تنتق��ل الدال��ة �إلى نقط��ة الطري��ق  الم�س��تهدف بالدق��ة المحُ��دَّ

الم�ستهدفة التالية.
ة ومو�ضعها الم�س��تهدف؛ لمعرفة مدى قوة ال��دوران التي يجب  ويج��ب ح�س��اب الزاوي��ة ب�ينن المو�ض��ع الح��الي للطائ��رة المُ�س�ريَّرَّ

.]-π, π[ أن تكون عليه في الخطوة التالية، حيث تمت معايرة هذه القيمة و�ضبطها على النطاق�
ة نح��و نقطة الطريق  وبع��د ذل��ك، تق��وم الدال��ة بح�س��اب ا�ضطراب��ات الانع��راج والانحدار المطلوبة لتوجيه الطائرة المُ�س�ريَّرَّ

ة على التوالي. الم�ستهدفة و�ضبط زاوية انحدار الطائرة المُ�يَّرسَّ
Motor Calculations كات ح�سابات المحرِّ

كات )Motors(، وذلك بق��راءة القيم المبدئية للمُ�ست�ش��عرات، �أي  �أخ�رًيرا، يج��ب ح�س��اب ال�س��رعة الت��ي ت�ضب��ط بها المح��رِّ
 X ق��راءة: قي��م الالتف��اف والانح��دار، والانع��راج م��ن وح��دة القيا���س بالق�ص��ور الذات��ي، ويت��م الح�ص��ول عل��ى قي��م موا�ض��ع 

وY وZ من نظام تحديد المواقع العَالََمي، بينما يتم الح�صول على قيم ت�سارع الالتفاف والانحدار من الجيرو�سكوب.
ويت��م ا�س��تخدام الثواب��ت )Constants( المختلف��ة الت��ي تم تعريفه��ا في المقط��ع البرمج��ي م�س��بقًا لإإج��راء الح�س��ابات 

والتعديلات بالتزامن مع مُدخَلات المُ�ست�شعرات، وفي النهاية يتم �ضبط الدفع )Thrust( ال�صحيح.

يمكن للمروحية  �أن تتحرك في �أي اتجاه و�أن تُُحافظ على طيرانها مُ�ستقرًا من خلال التحكّم في �سرعة 
واحد  جانب  على  الموجودين  ارين  الدوَّ �سرعة  زيادة  عند  المثال،  �سبيل  فعلى  واتّّجاهها،  الأأربع  المروحيات 

ة با�ستطاعتها الميلان والتحرك في اتجاه معيّّن. ارين الآآخرين، ف�إن الطائرة المُ�سيَّرَّ وتقليل �سرعة الدوَّ

معلومة

لات تتحكم  ة هي مُ�شغِّ �أجهزة المروحيات الأأربعة )Four Propeller( في الطائرة المُ�يَّرسَّ
ة  في �سرعة دوران المروحية الرباعية )Quadcopter( واتجاهها، وهي طائرات مُ�يَّرسَّ
ارات )Rotors(، اثنان منهما يدوران في اتجاه عقارب ال�ساعة والاثنان  مُُجهزة ب�أربعة دوَّ
ارات قوة رفع )Lift( وي�سمح  الآآخران يدوران عك�س اتجاهها، حيث يولِّد دوَران هذه الدوَّ
ة بالإإقلاع والمناورة في الهواء. وكما هو الحال مع باقي الأأجهزة، تُ�رتسد  للطائرة المُ�ريسَّ
كات وتو�ضع في مو�ضعها، وتُ�ستخدم الدالة ()setVelocity كذلك ل�ضبط ال�سرعة  المحرِّ

الأأولية للأأجهزة المروحية.

المروحيات 
.)Propellers(

ة ب�أربع مروحيات  �شكل 6.13: طائرة مُ�يَّرسَّ

��ة، �أو مع��دل ال��دوران ح��ول مح��ور معيّّن، ويُعدُّ الجيرو�س��كوب مفيدًا  الجيرو�س��كوب )Gyroscope( ه��و مُ�ست�ش��عر يقي���س ال�س��رعة الزاويَّ
ة وت�صحيحه��ا، وهو �أمر مهم للحفاظ على الا�س��تقرار والتحكم  ب�ش��كل خا���ص في اكت�ش��اف التغ�ريرات ال�صغ�ريرة في اتج��اه الطائرة المُ�س�ريَّرَّ

�أثناء الطيران.
ة،  ة )Drone's Camera( تُ�س��تخدم لالتق��اط ال�ص��ور �أثن��اء الط�ريران، ويُُمك��ن تثبيته��ا عل��ى الطائ��رة المُ�س�ريَّرَّ كام�يررا الطائ��رة المُ�س�يَّررَّ
بحي��ث تتمكّ��ن م��ن التق��اط �ص��ورٍ م��ن جه��ات وزواي��ا مختلف��ة ع��ن طري��ق �ضب��ط زاوي��ة انح��دار الكام�يررا )Camera Pitch( با�س��تخدام 

بط المو�ضع على 0.7، �أي حوالي 45 درجة بالنظر �إلى الأأ�سفل. الدالة ()setPosition. وفي هذا الم�شروع، �ضُ

320



from controller import Robot
import numpy as np   # used for mathematic operations
import os   # used for folder creation
import cv2   # used for image manipulation and human detection
from PIL import Image   # used for image object creation
from datetime import datetime   # used for date and time

# auxiliary function used for calculations
def clamp(value, value_min, value_max):
    return min(max(value, value_min), value_max)

class Mavic (Robot):

    # constants of the drone used for flight
    # thrust for the drone to lift
    K_VERTICAL_THRUST = 68.5
    # vertical offset the drone uses as targets for stabilization
    K_VERTICAL_OFFSET = 0.6
    K_VERTICAL_P = 3.0        # P constant of the vertical PID
    K_ROLL_P = 50.0           # P constant of the roll PID
    K_PITCH_P = 30.0          # P constant of the pitch PID

    MAX_YAW_DISTURBANCE = 0.4
    MAX_PITCH_DISTURBANCE = -1
    # precision between the target position and the drone position in meters
    target_precision = 0.5

    def __init__(self):
        # initializes the drone and sets the time interval between updates of the simulation
        Robot.__init__(self)
        self.time_step = int(self.getBasicTimeStep())

        # gets and enables devices
        self.camera = self.getDevice("camera")
        self.camera.enable(self.time_step)
        
        self.imu = self.getDevice("inertial unit")
        self.imu.enable(self.time_step)
        
        self.gps = self.getDevice("gps")
        self.gps.enable(self.time_step)
        
        self.gyro = self.getDevice("gyro")
        self.gyro.enable(self.time_step)

        self.camera_pitch_motor = self.getDevice("camera pitch")
        self.camera_pitch_motor.setPosition(0.7)

        self.front_left_motor = self.getDevice("front left propeller")
        self.front_right_motor = self.getDevice("front right propeller")
        self.rear_left_motor = self.getDevice("rear left propeller")
        self.rear_right_motor = self.getDevice("rear right propeller")
        motors = [self.front_left_motor, self.front_right_motor,
                  self.rear_left_motor, self.rear_right_motor]
        for motor in motors: # mass initialization of the four motors
            motor.setPosition(float('inf'))
            motor.setVelocity(1)

ا�ستيراد المكتبات المطلوبة 
للح�سابات والمعالجة.

 )Constants( تُ�ستخدم الثوابت
الموجودة ب�شكل تجريبي لح�ساب 

الطيران والا�ستقرار.

م على  تحتوي مكتبة برنامج المُتحكِّ
فئة Robot )روبوت( التي �ستُ�ستخدم 
طرائقها للتحكم في الطائرة المُ�سيَّرة.
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        self.current_pose = 6 * [0]  # X, Y, Z, yaw, pitch, roll
        self.target_position = [0, 0, 0]
        self.target_index = 0
        self.target_altitude = 0

    def move_to_target(self, waypoints):

        # Moves the drone to the given coordinates
        # Parameters:
        #     waypoints (list): list of X,Y coordinates
        # Returns:
        #     yaw_disturbance (float): yaw disturbance (negative value to go on the right)
        #     pitch_disturbance (float): pitch disturbance (negative value to go forward)

        if self.target_position[0:2] == [0, 0]:  # initialization
            self.target_position[0:2] = waypoints[0]

        # if the drone is at the position with a precision of target_precision
        if all([abs(x1 - x2) < self.target_precision for (x1, x2)
                   in zip(self.target_position, self.current_pose[0:2])]):

            self.target_index += 1
            if self.target_index > len(waypoints) - 1:
                self.target_index = 0
            self.target_position[0:2] = waypoints[self.target_index]

        # computes the angle between the current position of the drone and its target position
        # and normalizes the resulting angle to be within the range of [-pi, pi]
        self.target_position[2] = np.arctan2(
            self.target_position[1] - self.current_pose[1], 
            self.target_position[0] - self.current_pose[0])
        angle_left = self.target_position[2] - self.current_pose[5]
        angle_left = (angle_left + 2 * np.pi) % (2 * np.pi)
        if (angle_left > np.pi):
            angle_left -= 2 * np.pi

        # turns the drone to the left or to the right according to the value 
        # and the sign of angle_left and adjusts pitch_disturbance 
        yaw_disturbance = self.MAX_YAW_DISTURBANCE * angle_left / (2 * np.pi)
        pitch_disturbance = clamp(
            np.log10(abs(angle_left)), self.MAX_PITCH_DISTURBANCE, 0.1)

        return yaw_disturbance, pitch_disturbance

    def run(self):
    
        # time intevals used for adjustments in order to reach the target altitude
        t1 = self.getTime()

        roll_disturbance = 0
        pitch_disturbance = 0
        yaw_disturbance = 0

تهيئة مو�ضع المُ�سيَّرة )x، y، z( ودورانه 
)الالتفاف، الانحدار، الانعراج(.
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        # specifies the patrol coordinates
        waypoints = [[-30, 20], [-60, 30], [-75, 0], [-40, -10]]
        # target altitude of the drone in meters
        self.target_altitude = 8

        while self.step(self.time_step) != -1:

            # reads sensors
            roll, pitch, yaw = self.imu.getRollPitchYaw()
            x_pos, y_pos, altitude = self.gps.getValues()
            roll_acceleration, pitch_acceleration, _ = self.gyro.getValues()
            self.current_pose = [x_pos, y_pos, altitude, roll, pitch, yaw]

            if altitude > self.target_altitude - 1:
                # as soon as it reaches the target altitude, 
                # computes the disturbances to go to the given waypoints
                if self.getTime() - t1 > 0.1:
                    yaw_disturbance, pitch_disturbance = self.move_to_target(
                        waypoints)
                    t1 = self.getTime()

            # calculates the desired input values for roll, pitch, yaw, 
            # and altitude using various constants and disturbance values
            roll_input = self.K_ROLL_P * clamp(roll, -1, 1) + 
                         roll_acceleration + roll_disturbance
            pitch_input = self.K_PITCH_P * clamp(pitch, -1, 1) + 
                          pitch_acceleration + pitch_disturbance
            yaw_input = yaw_disturbance
            clamped_difference_altitude = clamp(self.target_altitude - 
                               altitude + self.K_VERTICAL_OFFSET, -1, 1)
            vertical_input = self.K_VERTICAL_P * 
                             pow(clamped_difference_altitude, 3.0)

            # calculates the motors' input values based on the 
            # desired roll, pitch, yaw, and altitude values
            front_left_motor_input = self.K_VERTICAL_THRUST + vertical_input 
                                   - yaw_input + pitch_input - roll_input
            front_right_motor_input = self.K_VERTICAL_THRUST + vertical_input 
                                    + yaw_input + pitch_input + roll_input
            rear_left_motor_input = self.K_VERTICAL_THRUST + vertical_input 
                                  + yaw_input - pitch_input - roll_input
            rear_right_motor_input = self.K_VERTICAL_THRUST + vertical_input 
                                   - yaw_input - pitch_input + roll_input

            # sets the velocity of each motor based on the motors' input values calculated above
            self.front_left_motor.setVelocity(front_left_motor_input)
            self.front_right_motor.setVelocity(-front_right_motor_input)
            self.rear_left_motor.setVelocity(-rear_left_motor_input)
            self.rear_right_motor.setVelocity(rear_right_motor_input)

robot = Mavic()
robot.run()

waypoints )نقاط الطريق( 
الخا�صة بالم�سار الذي �ستطير 

فيه الطائرة المُ�سيَّرة.
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ة وت�شغيل المحُاكاة. حان الوقت الآآن لإإدراج الن�صّ البرمجي في الطائرة المُ�يَّرسَّ

عند �إجراء تغييرات 
على الن�صو�ص 

البرمجية، لا تن�سَ �أن 
.Ctrl + S ت�ضغط على

5

3

6

4

2

1

م وت�شغيل المحُاكاة  �شكل 6.14: �إدراج الن�صّ البرمجي لبرنامج المتُحكِّ

م وت�شغيل المحُاكاة: لإإدراج برنامج المتُحكِّ

> 1 ثم ا�ضغط 	  ،Mavic2Pro "Mavic 2 Pro" شجرة الم�شهد(، ا�ضغط على�( Scene tree من
2  .controller "mavic2pro_patrol" على

> 	 3 ر الحقل(، ا�ضغط على ... Select )اختيار(.  من Field editor )مُُحرِّ
> 	5 ة(، 4 ثم ا�ضغط على OK )موافق(.  م_الطائرة المُ�يَّرسَّ د drone_controller )مُتحكِّ حدِّ
> من Toolbar )�شريط الأأدوات(، ا�ضغط على Run the simulation in real-time )�شغّل 	

6 المحاكاة ب�شكل فوري(. 
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دة م�س��بقًا حول المنزل، وتمر  ة و�س��تُقلع، ثم �س��تتبع الطريق المحدَّ عندما تبد�أ المحُاكاة، �س��تعمل محركات الطائرة المُ�س�ريَّرَّ
عبر نقاط الطريق.

تم و�ضع  ال�شّخو�ص الب�شرية ب�شكل م�سبق 
في بيئة ويبوت�س لتكون بمثابة الهدف الذي 

ت�سعى للك�شف عنه.

ة  �شكل 6.15: �إقلاع الطائرة المُ�يَّرسَّ
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ة بح�س��اب مو�ضعه��ا الت��الي في قائم��ة نق��اط  	�حلِّ��ل الدال��ة ( )move_to_target وا�ش��رح كيفي��ة قي��ام الطائ��رة المُ�س�يَّررَّ  1
ة لتقليل زمن الطيران بين نقاط الطريق؟ الطريق. كيف يمكن تح�سين م�سار الطائرة المُ�سيَّرَّ

ة عن��د مواجه��ة عوام��ل خارجي��ة مث��ل: الري��اح �أو العوائ��ق �أو  ��م الحالي��ة في الطائ��رة المُ�س�يَّررَّ ��م عي��وب خوارزميّ��ة التحكُّ 	�قيِّ  2
عدم دقة نظام تحديد المواقع العالمي، ثم اقترح وناق�ش التح�سينات التي يمكن القيام بها في خوارزميّة التحكم لجعل 

ة �أكثر �صمودًا في وجه هذه التحديات.  الطائرة المُ�سيَّرَّ

تمرينات
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ة وارتفاعه��ا واتجاهه��ا عل��ى ف�رترات منتظم��ة �أثن��اء الط�يرران، ث��م اكت��ب  ل مو�ض��ع الطائ��رة المُ�س�يَّررَّ 	��أ�ض��ف خا�صي��ة تُ�س��جِّ  4
كل الأأنماط التي قد تجدها في بيانات ال�سجل.

ة الهوائي��ة في التطبيق��ات الواقعي��ة مث��ل: المراقب��ة وتو�صي��ل الط��رود  	�ا�ستك�ش��ف الآآث��ار الأأخلاقي��ة للطائ��رات المُ�س�يَّررَّ  3
وعملي��ات البح��ث والإإنق��اذ، ث��م اكت��ب ع��ن المخ��اوف المحتمل��ة الخا�ص��ة بالخ�صو�صي��ة، وق�ضاي��ا ال�س�الامة، واحتم��الات 

�إ�ساءة ا�ستخدام هذه التقنية.

 .)K_VERTICAL_P, K_ROLL_P, K_PITCH_P( م�� ب ا�س��تخدام قي��م مختلف��ة لثواب��ت PID في برنام��ج المتُحكِّ 	�ج��رِّ  5
ة وا�س��تجابتها، ث��م ناق���ش الموازن��ات ب�نين الا�س��تقرار  ولاح��ظ كيفي��ة ت�أث�يرر ه��ذا التغ�يررات عل��ى ا�س��تقرار الطائ��رة المُ�س�يَّررَّ

والا�ستجابة.
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الروبوتية ور�ؤية الحا�سب والذكاء الا�صطناعي 
Robotics, Computer Vision and AI

ر�ؤي��ة الحا�س��ب )Computer Vision( والروبوتي��ة )Robotics( مج��الان متط��وران م��ن مج��الات التقني��ة يعم�الان معً��ا عل��ى متابع��ة 
 )Automation( التغيير ال�سريع لطريقة حياة النا�س وعملهم، وعندما يُدمجان ف�إنهما يفتحان مجموعة وا�سعة من الإإمكانيات للأأتمتة

والت�صنيع وتطوير التطبيقات الأأخرى.
ن الآآلات م��ن التعلُّم والتكيُّف مع  ن��ات ر�ؤية الحا�س��ب والروبوتية على حدّ �س��واء؛ مما يُُمكِّ نً��ا رئي�سً��ا م��ن مُكوِّ يُع��دُّ ال��ذكاء الا�صطناع��ي مُكوِّ
��ر كمي��ات هائلة من البيانات  بيئته��ا بم��رور الوق��ت، حي��ث ت�س��تطيع الروبوتات با�س��تخدام خوارزميات الذكاء الا�صطناعي �أن تُُحلِّل وتُف�سِّ
��ن ال��ذكاء الا�صطناع��ي الروبوتات من تح�س�ينن  المرئي��ة؛ مم��ا ي�س��مح له��ا باتخ��اذ ق��رارات والقي��ام ب�إج��راءات في الوق��ت الفعل��ي. كم��ا يُُمكِّ
ل �س��لوكها وفقًا لذل��ك، وهذا يعن��ي �أن الروبوتات المزودة بر�ؤية الحا�س��ب  �أدائه��ا ودقته��ا بم��رور الوق��ت، �إذ �أنه��ا تتعلّ��م م��ن تجاربه��ا وتُع��دِّ

وقدرات الذكاء الا�صطناعي يُُمكنها �أداء مهام �شديدة التعقيد ب�شكل �أكثر دقّة وكفاءة.
ة الذي تم تو�ضيحه في الدر�س ال�سابق، وذلك با�ستخدام ر�ؤية الحا�سب  في هذا الدر�س �ستعمل على ترقية الم�شروع الأأولّي للطائرة المُ�يَّرسَّ
لاكت�ش��اف وتحدي��د ال�شّ��خو�ص الب�ش��رية القريب��ة م��ن المن��زل، حي��ث يُُمك��ن النظ��ر �إليه��م عل��ى �أنه��م �أع��داء في �س��يناريو العَ��الََم الواقع��ي، 
ة الكاميرا المزود بها؛ لتكون بمثابة نظام مراقبة، كما يُُمكن تطبيق هذا المثال وتنفيذه ب�س��هولة على العديد  وتَ�س��تخدِم الطائرة المُ�س�ريَّرَّ

من المباني الأأخرى والبنية التحتية والممتلكات الخا�صة وال�شركات مثل: الم�صانع ومحطات توليد الطاقة.
�س��يتم ا�س��تخدام مكتب��ة �أوب��ن �س��ي في )OpenCV( م��ن لغ��ة البايث��ون لاكت�ش��اف 
ال�شّ��خو�ص الب�ش��رية، وه��ي مكتب��ة ر�ؤي��ة حا�س��وبية مفتوح��ة الم�صدر توف��ر مجموعة من 
خوارزمي��ات ر�ؤي��ة الحا�س��ب ومعالج��ة ال�ص��ور بالإإ�ضاف��ة �إلى مجموع��ة م��ن �أدوات 

البرمجة؛ لتطوير التطبيقات في هذه المجالات.
يُُمك��ن ا�س��تخدام مكتب��ة �أوب��ن �س��ي في )OpenCV( في الروبوتي��ة للقي��ام بمه��ام مث��ل: اكت�ش��اف الكائن��ات وتتبُّعه��ا، و�إع��ادة البن��اء ثلاث��ي 
الأأبع��اد، والملاح��ة، وت�ش��مل ميزاته��ا كذل��ك اكت�ش��اف الكائن��ات والتع��رف عليه��ا، واكت�ش��اف الوج��وه والتع��رف عليه��ا، ومعالج��ة ال�ص��ور 

ومقاطع الفيديو، ومعايرة الكاميرا )Camera Calibration(، وتعلُّم الآآلة، وغيرها.
تُ�س��تخدم مكتب��ة �أوب��ن �س��ي في )OpenCV( عل��ى نط��اق وا�س��ع في م�ش��اريع البح��وث والتطوي��ر في مج��الات متع��ددة ت�ش��مل: الروبوتي��ة 
والأأتمت��ة والمراقب��ة والت�صوي��ر الطب��ي )Medical Imaging(، كم��ا �أنه��ا تُ�س��تخدم في التطبيق��ات التجاري��ة الخا�ص��ة بالتع��رف عل��ى 

.)Augmented Reality( ز الوجوه والمراقبة بالفيديو والواقع المعزَّ

الدر�س الثالث
التطبيقات الروبوتية 2 

 �شكل 6.16: اكت�شاف الب�شر في الوقت الفعلي
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ة. لن�ستعر�ض التغييرات التي �ستُجريها لإإ�ضافة وظائف ر�ؤية الحا�سب للطائرة المُ�يَّرسَّ
Adding a Timer ت �إ�ضافة الم�ؤقِّ

يُُمك��ن �أن يك��ون التق��اط �ص��ورة ومعالجته��ا وحفظه��ا مكلفً��ا م��ن الناحي��ة الحا�س��وبية �إذا حُ�س��ب ل��كل �إط��ار م��ن �إط��ارات 
تًا زمنيًا لا�ستخدامه؛ لتنفيذ هذه الإإجراءات كل خم�سِ ثوانٍ فقط. المحُاكاة، ولذلك �ست�ضيف م�ؤقِّ

Creating a Folder إن�شاء مجلد�
�س��يتم حفظ ال�صور الملُتَقطة التي يتم فيها اكت�ش��اف ال�شّ��خو�ص الب�ش��رية في مجلد، حيث يُعدّ جزءًا من �أر�ش��يف المراقبة 

الأأمنية الذي �سي�ساعد على فح�ص ال�صور في الم�ستقبل.
��م )وه��و المجل��د ال��ذي  �أولًًا: علي��ك �أن ت�س��تخدِم الدال��ة ( )getcwd لت�س�رترد م�س��ار دلي��ل العم��ل الح��الي لبرنام��ج المتُحكِّ
��م( حت��ى يتع��رف البرنام��ج عل��ى الم��كان ال��ذي ي�ض��ع في��ه المجل��د الجدي��د با�س��م: detected )تم  يت�ضمّ��ن برنام��ج المتُحكِّ
ي��ة، وتتمثّ��ل الخط��وة  الاكت�ش��اف(، بحي��ث تُ�س��تخدم الدال��ة ( )path.join لرب��ط ا�س��م الم�س��ار ب�سل�س��لة ا�س��م المجل��د الن�صّ

الأأخيرة في التحقق مما �إذا كان المجلد موجودًا بالفعل �أم لا، وفي تلك الحالة يتم �إن�شاء مجلد جديد.

# gets the current working directory
cwd = os.getcwd()
# sets the name of the folder where the images
# with detected humans will be stored
folder_name = "detected"
# joins the current working directory and the new folder name
folder_path = os.path.join(cwd, folder_name)

if not os.path.exists(folder_path):
# creates the folder if it doesn't exist already
    os.makedirs(folder_path)
    print(f"Folder \"detected\" created!")
else:
    print(f"Folder \"detected\" already exists!")

Image Processing معالجة ال�صورة
في ه���ذا التوقي���ت يمكن���ك الآآن ا�س�ت�رداد )ق���راءة( ال�ص���ورة م���ن الجه���از لمعالجته���ا قب���ل محاول���ة الك�ش���ف. لاح���ظ �أن كل 
 م���ا يتعل���ق بمعالج���ة ال�ص���ورة و�ص���ولًًا �إلى حفظه���ا يح���دث كل خم����سِ ث���وانٍ فق���ط، كم���ا ه���و مب�ي�نَّ في ال�ش���رط

."self.getTime() - t2> 5.0"

# initiates the image processing and detection routine every 5 seconds
if self.getTime() - t2 > 5.0:

    # retrieves image array from camera
    cameraImg = self.camera.getImageArray()

# time intervals used for adjustments in order to reach the target altitude
t1 = self.getTime()
# time intervals between each detection for human figures
t2 = self.getTime()
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بعد التحقق من ا�سترداد ال�صورة بنجاح، تنتقل الخوارزميّة �إلى تعديل بع�ض خ�صائ�صها، بحيث تكون ال�صورة ثلاثية 
ة �صورًا بارتفاع 240 بك�س�ل وعر�ض  الأأبعاد، ولها �أبعاد طول وعر�ض وقنوات �ألوان، حيث تلتقط كاميرا الطائرة المُ�ريسَّ

400 بك�سل، كما �أنها ت�ستخدِم 3 قنوات �ألوان لحفظ معلومات ال�صورة وهي: الأأحمر والأأخ�ضر والأأزرق.

يج�ب معالج�ة ال�ص�ورة �أولًًا حت�ى يت�م ا�س�تخدامها في الك�ش�ف، ولك�ي يت�م تطبيق الدوال ب�ش�كل �صحي�ح في وقت لاحق، لا 
بُدّ �أن تحقق ال�صورة تركيبًا معيّنًا. في هذا المثال، يجب �أن يتغير ت�سل�سل الأأبعاد من )الطول، والعر�ض، وقنوات الأألوان( 
 ،)CameraImg( م �صورة الكاميرا �إلى )قنوات الأألوان، والطول، والعر�ض( با�ستخدام الدالة ()transpose، حيث تُقدَّ

والت�سل�سل الجديد )1، 0، 2( كمُعامِلات لهذه الدالة، بافترا�ض �أن الترتيب الأأ�صلي كان )2، 1، 0(.
كم��ا يج��ب تعدي��ل �أحج��ام الأأبع��اد بع��د تغي�رير الت�سل�س��ل، حي��ث تُ�س��تخدم الدال��ة ()reshape بالطريق��ة نف�س��ها، ولك��ن 

�أحجام الأأبعاد المعنيّة كالمعُامِل الثاني منها تكون )400، 240، 3(.

        # reshapes image array to (channels, height, width) format
        cameraImg = np.transpose(cameraImg, (2, 0, 1))
        cameraImg = np.reshape(cameraImg, (3, 240, 400))

400

400

24
0

24
0

م�صفوفة RGB�صورة ملونة �أ�صلية

قنوات الأألوان العر�ض

الطول

3

الطول 240 قنوات الأألوان 3العر�ض 400

1

1

0

0

2

2

الطول 240 العر�ض 400 قنوات الأألوان 3

 �شكل 6.17: تغيير ت�سل�سل الأأبعاد

 �شكل 6.18: �أبعاد ال�صورة
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بع��د ذل��ك، يج��ب تغي�رير ال�ص��ورة �إلى الت��درج الرم��ادي حي��ث �أن خوارزميّة الاكت�ش��اف ت�س��تلزم ذلك، مع وج��وب تخزينها 
�أولًًا في كائ��ن �ص��ورة ووج��وب الجم��ع ب�ينن قن��وات �ألوانه��ا الثلاث��ة، وهن��ا يج��ب دم��ج قن��وات الأأل��وان وتخزينه��ا با�س��تخدام 
الدال��ة ()merge في ت�سل�س��ل عك�س��ي: �أي �أن يك��ون ت�سل�س��ل الأأل��وان )�أزرق، �أخ�ض��ر، �أحم��ر( ب��دلًًا م��ن )�أحم��ر، �أخ�ض��ر، 

�أزرق(، و�أن يكون ت�سل�سلها الرقمي )0، 1، 2( بدلًًا من )2، 1، 0( على الترتيب.

        # creates RGB image from merged channels
        img = Image.new('RGB', (400, 240))
        img = cv2.merge((cameraImg[2], cameraImg[1], cameraImg[0])) 

Human Silhouette Detection  اكت�شاف �صور الحدود الب�شرية
م�صنِّ�ف ه�ار كا�س�كيد )Haar Cascade Classifier(، وه�و خوارزميّ�ة  لك�ي تكت�ش�ف ال�ص�ورة، علي�ك �أن ت�س�تخدِم 
لاكت�ش�اف الكائن�ات تعتم�د عل�ى تعلُّ�م الآآل�ة، وتُ�س�تخدم لتحديد الكائن�ات في ال�صور �أو مقاطع الفيديو. ولا�س�تخدام هذا 
ب نموذج تعلُّم الآآلة على مجموعة من ال�صور التي تحتوي على الكائن الذي تريد البحث عنه،  المُ�صنِّف تحتاج �أن تُدرِّ
وعل�ى �ص�ور �أخ�رى لا تحت�وي عل�ى ه�ذا الكائ�ن، حي�ث تق�وم الخوارزميّ�ة بالبح�ث ع�ن �أنماط معيّن�ة في ال�ص�ور لتحديد 
دة مثل: الوجوه، �أو �أ�ش�خا�ص ي�ريسون في  م�كان الكائ�ن. وفي الع�ادة تُ�س�تخدم ه�ذه الخوارزميّ�ة للعث�ور على �أ�ش�ياء محدَّ
مقط�ع فيدي�و. وم�ع ذل�ك ق�د لا تعم�ل ه�ذه الخوارزميّ�ة ب�ش�كل جي�د في بع��ض المواق�ف الت�ي يك�ون فيه�ا الكائ�ن محجوبً�ا 
�ا عل�ى اكت�ش�اف الب�ش�ر،  �ف في م�ش�روعك تدريبً�ا خا�صًّ �ا لإإ�ض�اءة منخف�ض�ة. تم تدري�ب الم�صنِّ �ا �أو معر�ضً �ا �أو كليًّ جزئيًّ
ب م�س�بقًا  وعلي�ك �أن ت�س�تخدِم مل�ف haarcascade_fullbody.xml ال�ذي �س�تُزود ب�ه، وه�و نم�وذج تعلُّ�م �آل�ة مُ�درَّ
م كمُعامِ�ل لكائ�ن ()CascadeClassifier، ث�م تَ�س�تخدم  ل ج�زءًا م�ن مكتب�ة �أوب�ن �س�ي في )OpenCV(، ويُق�دَّ وي�ش�كِّ

الدالة ()detectMultiScale للقيام بعملية الاكت�ش�اف.

        # loads and applies the Haar cascade classifier to detect humans in image
        human_cascade = cv2.CascadeClassifier('haarcascade_fullbody.xml')
        humans = human_cascade.detectMultiScale(gray) 

مُعامِ��ل  ت�س��تخدِم  الت��ي   cvtColor() الدال��ة  با�س��تخدام  الرم��ادي  الت��درج  �إلى  ال�ص��ورة  يت��م تحوي��ل  و�أخ�رًيرا، 
COLOR_BGR2GRAY لتغيير الأألوان من الأأزرق والأأخ�ضر والأأحمر �إلى التدرج الرمادي.

        # converts image to grayscale
        gray = cv2.cvtColor(np.uint8(img), cv2.COLOR_BGR2GRAY) 

 �شكل 6.19: مثال على �إكت�شاف �صور الحدود الب�شرية

�صورة الحدود الم�ستخرجةال�صورة الأأ�صلية
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ة وحفظ ال�صور المكُت�شَفة  تقرير الطائرة المُ�يَّرسَّ
Drone Report and Saving of the Detected Images

��م الخا���ص ب��ك ه��و نظ��ام تقري��ر  الإإ�ضاف��ة النهائي��ة لبرنام��ج المتُحكِّ
ة عن طريق طباعة ر�س��الة على وحدة  مه الطائرة المُ�س�ريَّرَّ ب�س��يط تُقدِّ
التحك��م )Console( عن��د اكت�ش��اف �ش��كل ب�ش��ري، وحف��ظ ال�ص��ورة 

في المجلد الذي �أن��شأتَه من قبل.
humans )الب�ش��ر( بحم��ل الم�س��تطيلات الإإطاري��ة  يق��وم المتُغ�ريِّرِّ 
ف الم�ستطيلات  التي يُكت�شف الب�شر بداخلها في حال عُثر عليهم. تُعرَّ
ات: وهي الزوج x و y اللذان يمثِّلان الإإحداثيين  بوا�سطة �أربعة مُتغيِّرِّ
اللذي��ن في ال�ص��ورة وذل��ك في الزاوي��ة العُلي��ا م��ن الجه��ة اليُ�س��رى 
��ل عر���ض الم�س��تطيل  للم�س��تطيل، وكذل��ك ال��زوج w و h، ال��ذي يمثِّ
د الدال��ة  وارتفاع��ه. في جمي��ع الاكت�ش��افات الموج��ودة في ال�ص��ورة تُُح��دِّ
�إلى  �أزرق، حي��ث تنظ��ر الدال��ة  ()rectangle الب�ش��ر بم�س��تطيل 
ات ال�ص��ورة عل��ى �أنه��ا تتمثّ��ل في الزاوي��ة الي�س��رى العُلوي��ة   مُتغ�ريِّرِّ
)x, y( والزاوي��ة اليمن��ى ال�سُ��فلية )x+w, y+h( م��ن الم�س��تطيل، 
ح��ة تلاح��ظ �أن ل��ون  ول��ون الم�س��تطيل وعر�ض��ه، وفي ال�ص��ورة المو�ضَّ

الم�ستطيل �أزرق )B=255, G=0, R=0( وعر�ضه 2.
�سيقوم نظام التقرير با�سترجاع التاريخ والوقت الحاليين با�ستخدام 

ة في وق��ت التقري��ر، ويت��م  الدال��ة ( )datetime.now وطباعته��ا عل��ى وح��دة التحك��م، بالإإ�ضاف��ة �إلى �إحداثي��ات الطائ��رة المُ�س�ريَّرَّ
تعديل تن�س��يق التاريخ والوقت بطريقة ب�س��يطة عن طريق �إدراج ال�ش��رطات العُلوية )-( وال�ش��رطات ال�سُ��فلية )_( لا�س��تخدامها 
كج��زء م��ن ا�س��م المل��ف المحف��وظ، ث��م يت��م حفظه��ا في المجلد با�س��تخدام الدال��ة ( )imwrite، وعند اكتمال كل �ش��يء تقوم الدالة 

ت. ( )getTime ب�إعادة �ضبط الم�ؤقِّ

w

h
)x, y(

)x+w, y+h(

        # loop, through detected human images, annotates them with a bounding box
        # and prints a timestamp and an info message on the console
        for (x, y, w, h) in humans:

            # the image, the top left corner, the bottom right corner, color and width of the rectangle
            cv2.rectangle(img, (x, y), (x+w, y+h), (255, 0, 0), 2)
            current_time = datetime.now()
            print(current_time)
            print("Found a person in coordinates [{:.2f}, {:.2f}]"
                            .format(x_pos, y_pos))
                        
            # saves annotated image to file with timestamp
            current_time = current_time.strftime("%Y-%m-%d_%H-%M-%S")
            filename = f"detected/IMAGE_{current_time}.png"
            cv2.imwrite(filename, img)
                    
        t2 = self.getTime() ية، يتم ا�ستخدام الترميز }2f.:{ كاخت�صار لعدد حقيقي  في ال�سل�سلة الن�صّ

)floating number( ذي خانتين ع�شريتين، وهنا يتم ا�ستخدام الاخت�صارين 
.y_posو x_pos رين للمُتغيِّ

ات الم�ستطيل  �شكل 6.20: مُتغيِّرِّ
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def run(self):
    
    # time intervals used for adjustments in order to reach the target altitude
    t1 = self.getTime()
    # time intervals between each detection for human figures
    t2 = self.getTime()

    roll_disturbance = 0
    pitch_disturbance = 0
    yaw_disturbance = 0

    # specifies the patrol coordinates
    waypoints = [[-30, 20], [-60, 30], [-75, 0], [-40, -10]]
    # target altitude of the drone in meters
    self.target_altitude = 8
        
    # gets the current working directory
    cwd = os.getcwd()
    # sets the name of the folder where the images
    # with detected humans will be stored
    folder_name = "detected"
    # joins the current working directory and the new folder name
    folder_path = os.path.join(cwd, folder_name)
        
    if not os.path.exists(folder_path):
    # creates the folder if it doesn't exist already
        os.makedirs(folder_path)
        print(f"Folder \"detected\" created!")
    else:
        print(f"Folder \"detected\" already exists!")

    while self.step(self.time_step) != -1:

        # reads sensors
        roll, pitch, yaw = self.imu.getRollPitchYaw()
        x_pos, y_pos, altitude = self.gps.getValues()
        roll_acceleration, pitch_acceleration, _ = self.gyro.getValues()
        self.current_pose = [x_pos, y_pos, altitude, roll, pitch, yaw]

        if altitude > self.target_altitude - 1:
            # as soon as it reaches the target altitude, 
            # computes the disturbances to go to the given waypoints
            if self.getTime() - t1 > 0.1:
                yaw_disturbance, pitch_disturbance = self.move_to_target(
                   waypoints)
                t1 = self.getTime()
             
        # initiates the image processing and detection routine every 5 seconds
        if self.getTime() - t2 > 5.0:
            
            # retrieves image array from camera
            cameraImg = self.camera.getImageArray()

            # checks if image is successfully retrieved
            if cameraImg:

م كما يلي: بعد �إ�ضافة كل هذه الوظائف يجب �أن تظهر الدالة ()run الخا�صة ببرنامج المتُحكِّ
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                # reshapes image array to (channels, height, width) format
                cameraImg = np.transpose(cameraImg, (2, 0, 1))
                cameraImg = np.reshape(cameraImg, (3, 240, 400))
                
                # creates RGB image from merged channels
                img = Image.new('RGB', (400, 240))
                img = cv2.merge((cameraImg[2], cameraImg[1], cameraImg[0]))
                    
                # converts image to grayscale
                gray = cv2.cvtColor(np.uint8(img), cv2.COLOR_BGR2GRAY)
                    
                # loads and applies the Haar cascade classifier to detect humans in image
                human_cascade = cv2.CascadeClassifier('haarcascade_fullbody.xml')
                humans = human_cascade.detectMultiScale(gray)
                    
                # loop, through detected human images, annotates them with a bounding box
                # and prints a timestamp and an info message on the console
                for (x, y, w, h) in humans:
                    
                    cv2.rectangle(img, (x, y), (x+w, y+h), (255, 0, 0), 2)
                    current_time = datetime.now()
                    print(current_time)
                    print("Found a person in coordinates [{:.2f}, {:.2f}]"
                        .format(x_pos, y_pos))
                        
                    # saves annotated image to file with timestamp
                    current_time = current_time.strftime("%Y-%m-%d_%H-%M-%S")
                    filename = f"detected/IMAGE_{current_time}.png"
                    cv2.imwrite(filename, img)
                    
                t2 = self.getTime()

        # calculates the desired input values for roll, pitch, yaw, 
        # and altitude using various constants and disturbance values
        roll_input = self.K_ROLL_P * clamp(roll, -1, 1) 
                                        + roll_acceleration + roll_disturbance
        pitch_input = self.K_PITCH_P * clamp(pitch, -1, 1) 
                                        + pitch_acceleration + pitch_disturbance
        yaw_input = yaw_disturbance
        clamped_difference_altitude = clamp(self.target_altitude 
                                        - altitude + self.K_VERTICAL_OFFSET, -1, 1)
        vertical_input = self.K_VERTICAL_P * pow(clamped_difference_altitude, 3.0)

        # calculates the motors' input values based on the desired roll, pitch, yaw, and altitude values
        front_left_motor_input = self.K_VERTICAL_THRUST 
                      + vertical_input - yaw_input + pitch_input - roll_input
        front_right_motor_input = self.K_VERTICAL_THRUST 
                      + vertical_input + yaw_input + pitch_input + roll_input
        rear_left_motor_input = self.K_VERTICAL_THRUST + vertical_input 
                      + yaw_input - pitch_input - roll_input
        rear_right_motor_input = self.K_VERTICAL_THRUST + vertical_input 
                      - yaw_input - pitch_input + roll_input

        # sets the velocity of each motor based on the motors' input values calculated above
        self.front_left_motor.setVelocity(front_left_motor_input)
        self.front_right_motor.setVelocity(-front_right_motor_input)
        self.rear_left_motor.setVelocity(-rear_left_motor_input)
        self.rear_right_motor.setVelocity(rear_right_motor_input)
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ة وه��ي تُقل��ع وتُُحلِّ��ق ح��ول المن��زل. لاح��ظْ مُُخرَج��ات وح��دة التحك��م الجدي��دة  ل المحُ��اكاة ل�رترى الطائ��رة المُ�س�ريَّرَّ الآآن �ش��غِّ
وال�صور التي تم �إن�شا�ؤها في المجلد.

تم �إن�شاء المجلد.

 �شكل 6.21: 

 �شكل 6.22: �إن�شاء المجلد وال�صور المحفوظة التي تحتوي على الاكت�شافات
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ل برنامج المتُحكِّم الخا�ص بك بحيث لا يتحقق من وجود المجلد بالفعل في الم�سار. هل يت�سبب ذلك في �أية تعقيدات  	�عدِّ  1
في تنفيذ المحُاكاة؟ 

��م بحي��ث يق��وم بالاكت�ش��اف كل 10 ث��وانٍ. ه��ل تلاح��ظ �أي فَ��رق في تك��رار م��ا تطبع��ه وح��دة التحك��م  ل برنام��ج المتُحكِّ 	�ع��دِّ  2
وفي ال�صور المحفوظة؟

تمرينات
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	��أجرِ تجارب على المعُامِلين الرابع والخام�س في الدالة ()rectangle. دوِّن ملاحظاتك وفقًا لذلك.  4

ة عن��د اكت�ش��اف  ��م الخا���ص ب��ك بحي��ث يطب��ع قي��م الالتف��اف والانح��دار والانع��راج للطائ��رة المُ�س�يَّررَّ ل برنام��ج المتُحكِّ 	� �ع��دِّ  5
�أي �شخ�ص.

	�م��اذا �س��يحدث لمخُرَج��ات ال�ص��ورة �إذا قم��ت بدم��ج �أبع��اد الأأل��وان ح�س��ب الت�سل�س��ل المعت��اد ب��دلًًا م��ن الت�سل�س��ل المعكو���س؟   3
دوِّن ملاحظاتك وفقًا لذلك.
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في الوق��ت الحا�ض��ر، هن��اك العدي��د م��ن م�ش��اريع تكام��ل ال��ذكاء الا�صطناع��ي كبيرة 
الحج��م الت��ي يت��م تطويره��ا لمختل��ف ال�صناع��ات والقطاع��ات المختلف��ة في البل��دان، 
ويُعدُّ القطاع ال�صحي من �أهم القطاعات التي تتبنى تقنيات الذكاء الا�صطناعي، 
وه��ذا يعن��ي �أن تطوي��ر الم�ش��اريع في ه��ذا القط��اع لا بُ��دّ �أن ي�أخ��ذ �أخلاقي��ات ال��ذكاء 

الا�صطناعي بعين الاعتبار. 

�أجرِ بحثًا عن �أنظمة الرعاية ال�صحية التي تعمل بالذكاء الا�صطناعي وعن �آثارها 
د المناف��ع والمخاط��ر المحتمل��ة لتطبي��ق نظ��ام تقني��ة معلوم��ات يعم��ل  الأأخلاقي��ة، وح��دِّ

بالذكاء الا�صطناعي في م�ؤ�س�سة �صحية.

1

حلِّ��ل المخ��اوف الأأخلاقي��ة الت��ي تن�ش���أ عند ا�س��تخدام ال��ذكاء الا�صطناع��ي في اتخاذ 
عْ مجموعة من المبادئ الأأخلاقية لا�س��تخدام  قرارات ت�ؤثر على �صحة المري�ض، و�ضَ
الذكاء الا�صطناعي في الرعاية ال�صحية تعطي الأأولوية ل�سلامة المري�ض و�صحته.

2

د المبادئ الأأخلاقية المقترحة والأأ�س��باب التي تدعو �إلى  ��ا تقديميً��ا يح��دِّ �أن�ش��ئ عر�ضً
الالت��زام به��ا، واعر���ض المب��ادئ عل��ى زملائ��ك في الف�ص��ل، ث��م ناق���ش معه��م مزاي��ا 

وتحديات المبادئ المقترحة.

3

الم�شروع
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معرفة لمحة عامة عن �أخلاقيات الذكاء الا�صطناعي.<	
����ز والافتق����ار �إلى الإإن�ص����اف �أن يُ�ؤدي����ا �إلى �إ�س����اءة <	 فح�����ص كي����ف يُُمك����ن للتحيُّ

ا�ستخدام �أنظمة الذكاء الا�صطناعي.
تحدي����د طرائ����ق التخفي����ف من م�ش����كلة ال�ش����فافية لقابلية التف�س��ير�ر في الذكاء <	

الا�صطناعي.
تقييم كيفية توجيه التنظيمات والمعايير الحكومية للا�س����تخدام الأأخلاقي <	

والم�ستدام لأأنظمة الذكاء الا�صطناعي.
ة للتنقل في بيئة ما دون تدخل ب�شري.<	 برمجة الطائرة المُ�يَّرسَّ
ة لت�ش����مل ق����درات المراقب����ة م����ن خ��لا�ال  تحلي����ل <	 تعدي����ل نظ����ام الطائ����رة المُ�س��يَّر�رَّ

ال�صور.
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