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 الخلاصة

 ضبط الجودةمليات عدور استخدام خوارزميات الذكاء الصنعي في 

 يف دمشقر-سورية-صنع الميسور للصناعات البلاستيكيةم-دراسة حالة

 

خفيض كلف إلى ت والذي يؤدي بدوره ،على التصنيف والتنبؤ وبدرجة ملاءمة بجودة المنتج تساعد خوارزميات تعلم الآلة

 ية.ية الإنتاجبالعمل قبل البدء ية والهامةوتحسين العملية الإنتاجية وتفحص النقاط الجوهرعدم الالتزام بمقاييس الجودة 

ه الخاضع شب الآلي التعلمخوارزميات استخدام وذلك من خلال وتحسين العائد،  قبل حدوثها هدف البحث إلى التنبؤ بالعيوب

الشبكة و Time-Series Analysis تحليل السلاسل الزمنيةو Semi-Supervised Learning SSLللإشراف 

ة والغابة العشوائي  Classification Models ونماذج التصنيف Recurrent Neural Network RNN العصبية

Random Forest. 

 التالية: إلى النتائج وخلص البحث ،تحليليالالمنهج والمنهج الوصفي  اعتمدت الباحثة علىلتحقيق أهداف البحث 

 والشبكة Semi-Supervised Learning SSLللإشراف  التعلم الآلي شبه الخاضعيساهم تطبيق خوارزميات  -

بل ق ة الإنتاجيةونماذج التصنيف في التنبؤ بجودة العملي Recurrent Neural Network RNNالعصبية 

 .المستمرة نتاجيةمنع المنتجات المعيبة وبالتالي تحسين العائد في العمليات الإ والذي يؤدي بدوره إلىحدوثها، 

في حال وجود  ،المستمرةات الإنتاجية للتنبؤ بجودة العملي التعلم الآلي م خوارزمياتااستخدتميزت الدراسة ب -

لبيانات احجم وكان  كانت البيانات غير مصنفةوفي حال ، ٪8.7إلى تحسين العائد بنسبة  تأد بيانات مصنفة

 .يؤدي ذلك إلى انخفاض في العائديمكن أن منخفض 

 Semi-Supervised Learning SSL ه الخاضع للإشرافاستخدام التعلم شببومع ذلك، فإن الطريقة المقترحة  -

 Recurrent Neural Networkالعصبية  والشبكة Time-Series Analysisتحليل السلاسل الزمنية و 

RNN ق الجودة المعروفة.أفضل من طر أظهرت أداء 
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Abstract 

The Role Of Artificial Intelligence Algorithms To Quality Control 

Case Study-Maysour Plast Industries-Syria-Reef Damascus 

 

Machine learning algorithms help in classification and prediction the appropriateness of 

product quality, which lead to reduce the cost of non-compliance with quality standards, 

improves the production process, and inception the essential and important points before the 

production process is begin. 

The aim of the research is to predict defects preemptively and improve yield by using Semi-

Supervised Learning Algorithms (SSL), Time-Series Analysis, Recurrent Neural Network 

(RNN), Classification Models, and Random Forest.  

The researcher relied on the descriptive and analytical approach to achieve the objectives of 

the research. 

The results of the research are as follows:  

- The application of Semi-Supervised Learning Algorithms (SSL), Recurrent Neural 

Network (RNN) and Classification Models contribute to predicte the quality of the 

production process before it occurs, which in turn prevents the defective products and 

improves the yield in the continuous production processes.  

- The study was characterized by using Algorithms to predict the quality of continuous 

production processes in the case of the presence of classified and sorted data, which 

led to an improvement in the return by 8.7% whereas in the case of unclassified and 

low volume data that could lead to lower yield. 

- However, the proposed method using Semi-Supervised Learning SSL, Time-Series 

Analysis and Recurrent Neural Network (RNN) showed better performance than 

known quality methods. 
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 الفصل الأول : تمهيدي

 

 المقدمةأولاً: 

خرون: نتون وآعدت على نجاح الكثير من العلوم التطبيقية )راجع هفي خلق ميزات سا يالتعلم الآلخوارزميات  ساهمت

م الآلة ويمكن أن ينسب هذا النجاح إلى ابتكار نماذج معقدة من خوارزميات تعل(، 2014، غرافيس وآخرون:2012

بيانات ضخمة من ال تتوافر مجموعابالإضافة إلى (، 2015، روسكوفسكي وآخرون:2013: )روبنسون وآخرون

ريب نماذج وتطوير منصات البرمجيات التي تسمح بتوظيف الموارد الحاسوبية الضخمة لتد(، 2014بي وآخرون:)تشيلم

 (.2016، عبادي وآخرون:2012تعلم الآلة على مجموعات كبيرة من البيانات )دين وآخرون:

لزبون ا رضا يحققالذي  تستخدم عمليات ضبط الجودة كوسيلة للتأكد من مطابقة مواصفات المنتجات والخدمات للمستوى

د لمعيبة أحنتجات اتعتبر سلسلة التوريد الخالية من الأخطاء والمكما  ،نمو المستدام في منظمات الأعمالالربحية والو

 نيعها أدىتعقيد تصاقتصاد المعلومات وتنوع المنتجات ورغبات الزبائن وكما أن عوامل التنافسية على المدى الطويل. ال

 ة فحص شامل وموثوق للجودة.إلى الحاجة لعميل

ات المتغير إلى معوقات لعمليات التصنيع خاصة في ظل تناميالضخمة،  الإنتاجتحولت عمليات التفحص في ظل أحجام 

 المدروسة المرتبطة بجودة المنتجات وتراكبها وترابطها. 

مة ظمن خلال الأن انة،تقادل البيانات والتزامنت آليات التصنيع والتفحص المعقدة والتفصيلية إلى الاتجاه نحو الأتمتة وتب

تسمح  قبل والتيي المستفالأشياء كأداة رئيسية للتصنيع  وتكنولوجيائية التي تسمح بالتفاعل مع البشر، الفيزياالحاسوبية و

 ل إلىلوصوامكانية الحوسبة السحابية التي تسمح بإن مكونات افتراضية ومادية الوجود، بالإضافة إلى وتحقق التواصل بي

التعلم وئيسي من قطاعين رئيسيين التعلم الآلي ريتكون بشكل  -والذكاء الصنعي  ارد بغاية الاستخدام والتطويرالمو

 ي عمليات التصنيف والتنبؤ وفحص الجودة والأتمتة الذكية والاستشعار والاستبصار.فالذي يساهم  -العميق

لمنتجات تحسين الستراتيجيات الاإمكانات كبيرة لتطوير وتكامل ر يعد التعلم الآلي أحد أكثر التقنيات صلة والذي يوف

نماط أاستخراج المهيكلة بر لى قواعد البيانات المهيكلة وغيتطبيق الأساليب الإحصائية عبيسمح و، وعمليات التصنيع

ات لى البيانإلمستند ا تيح ذلك تشكيل نماذج تنبؤ للتنبؤمما ي توليد معرفة جديدةوبالتالي ، وقوانين غير معروفة سابقا  

 . للأحداث المستقبلية الحاسببمساعدة 
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  (key words)الكلمات مفتاحية ثانياً: 

حاكاة الذكاء التي تتطلب مقدرة الحاسوب على أداء المهام : Artificial Intelligenceالذكاء الصنعي  -

ذلك )بي  ات وغيررب والترجمة بين اللغمثل القدرة على التفكير والتعرف على الكلام والتعلم من التجاالبشري، 

 (.2019بلاند،مجلة بريتانيكا،جيه كو

ع أو تهدف إلى ضمان أن المنتج المصن  إجراء أو مجموعة إجراءات  :Quality Controlضبط الجودة  -

  (2019،أو يلبي متطلبات العميل.)مجلة والتسالخدمة المنجزة يلتزم بمجموعة محددة من معايير الجودة 

لتعلم ايوفر للأنظمة القدرة على ، أحد تطبيقات الذكاء الصنعي: Machine Learningم الآلي التعل -

والتحسن بشكل تلقائي من خلال التجارب السابقة دون أن تتم برمجتها بشكل صريح )مجلة فريق 

 . )2020الخبراء،

 ف البحثاهدأثالثاً: 

 :يهدف البحث إلى

 .يالإنتاجاع تنبؤية في العمليات التشغيلية الخاصة بالقط نماذج لىل متكامل لفحص الجودة القائم عتطوير ح .1

 .إبراز دور الذكاء الصنعي في بيئة الأعمال .2

 .إبراز دور الذكاء الصنعي في فعالية قياس الجودة .3

 .التعرف على دور الذكاء الصنعي في كفاءة عملية قياس الجودة .4

 ح بالتنبؤلتي تسموامشرف عليها، على خوارزميات تعلم الآلة المد حل المقترح هو نموذج تنبؤي يعتالعنصر الأساس في ال

 ،جيم النموذات لتقيبيانات ومؤشرعلى أساس معالم العمليات المسجلة، ويشتمل الحل على معالجة البجودة المنتج النهائي 

لجودة. اة على أساس المبني بشكل متكامل للعملياتقرارات الدعم  في ير التنبؤ ويساعديسمح بتفسالذي تطبيقي النموذج الو

 دمج الحل المقترح بالعديد من التقانات منها الأتمتة الصناعية وتكنولوجيا الأشياء.من كما يمكن 

 ثالثاً: أهمية البحث

 كمبيوترالخوارزمية هي عبارة عن مجموعة من الإرشادات الواضحة والمحددة التي يمكن لجهاز ال نظرية: -

واسعة  ي مجموعةمعرفة كيفية تحديد وتجنب النظر ف الصنعيلكثير من أبحاث الذكاء لذا تتضمن ا، الآلي تنفيذها

 .من الاحتمالات التي من غير المرجح أن تكون مفيدة
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لعصبية تقنيات اوالتعلم العميق والتعلم الآلي والشبكات  (Artificial Intelligence AI) الصنعييمثل الذكاء 

 .علم الآلي تسُتخدم لحل العديد من مشكلات العالم الحقيقيمثيرة وقوية للغاية قائمة على الت

من بينها النظم الخبيرة ومعالجة اللغات ، جاح في مجموعة واسعة من المجالاتبن الصنعيم الذكاء ااستخدتم 

الطبيعية وتمييز الأصوات وتمييز وتحليل الصور وكذلك التشخيص الطبي، وتداول الأسهم، والتحكم الآلي، 

 محركات البحث على الإنترنت. ولعب أطفال و ألعاب الفيديو، والاكتشافات العلمية، والقانونو

بعض  وصف فيتلكن ، وصنعيا  في كثير من الأحيان، عندما يتسع استخدام التقنية لا ينظر إليها بوصفها ذكاء و

 ية.الصنعومن الممكن أيضا دمجها في الحياة  الصنعيبأنها أثر الذكاء الأحيان 

بؤ في التن للمساعدةاعية بمختلف القطاعات، لشركات الصنوتطبيقها في ا البحثيمكن استخدام نتائج  عملية: -

في  نحرافاتيل من حدوث الاومعرفة أسباب الانحراف للتقلرافات عن مقاييس الجودة المطلوبة واكتشاف الانح

 وبالتالي اقتصادية العملية الصناعية وربحية وتنافسية أكبر.الجودة، 

 رابعاً: مشكلة البحث

سيحاول ، الجودة ل العمليات المبنية علىومن خلالى الجودة والتطورات التقانية ة عفي ظل متطلبات المنافسة المعتمد

 الباحث الإجابة على التساؤل الرئيسي التالي:

 هل تساهم استخدام خوارزميات الذكاء الصنعي في تحسين وزيادة كفاءة عمليات ضبط الجودة. 

 وينبثق عن هذا السؤال التساؤلات الفرعية التالية:

بالفشل  التنبؤ آلية ونموذج تستطيع من خلاله منظمات الأعمال في القطاع الصناعي من القيام بعملياتهل هناك  .1

 ية، الإنتاجوالنجاح المرتبط بالعملية 

من  عملية هل نستطيع منع هدر الموارد من اللحظة صفر ومعالجة أسباب المشكلة قبل حدوثها وعلى مستوى كل .2

 عمليات التصنيع،

مقاسة  من خلال مؤشرات جودةول إلى حالة من إدارة الجودة المتكامل ومنع حدوث الخطأ هل نستطيع الوص .3

 عددية،

 خامساً: الفرضيات

 الرئيسية التالية: ينطلق البحث من الفرضيات

 .تطوير الجودة بشكل معنوي هامساهم في تحسين وميات الذكاء الصنعي تاستخدام خوارز .1

 

https://ar.wikipedia.org/wiki/%D9%82%D8%A7%D9%86%D9%88%D9%86
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D9%82%D8%A7%D9%86%D9%88%D9%86
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D9%84%D8%B9%D8%A8%D8%A9_%D9%81%D9%8A%D8%AF%D9%8A%D9%88
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D9%84%D8%B9%D8%A8%D8%A9_%D9%81%D9%8A%D8%AF%D9%8A%D9%88
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لتنبؤ امليات ن خلاله منظمات الأعمال في القطاع الصناعي من القيام بعيوجد نموذج للذكاء الصنعي تستطيع م .2

 ية.الإنتاجبالفشل والنجاح المرتبط بالعملية 

 أسباب استخدام خوارزميات الذكاء الصنعي تستطيع أن تساهم بمنع هدر الموارد من اللحظة صفر ومعالجة .3

 المشكلة قبل حدوثها بشكل معنوي هام.

طأ دوث الخحللوصول إلى حالة من إدارة الجودة المتكامل ومنع  كميقياس الجودة بشكل نستطيع وضع مؤشرات ل .4

 بالقطاع الصناعي.

 سادساً: محددات الدراسة

  ريف دمشق-بلاستيكيةللصناعات ال الميسورمصنع  -الجمهورية العربية السورية مكانية: -

 2021 من عام السادسالشهر نهاية إلى  2021 من عام من الشهر الرابعابتداء  زمانية: -

لك تم لذباللغة العربية حول موضوع البحث،  واضحة و متسقة مراجع متكاملةصعوبات البحث عدم توفر من  -

 .الاعتماد على المراجع الأجنبية حيث كانت الأفكار واضحة ومتكاملة

 سابعاً: المتغيرات

  .خوارزميات الذكاء الصنعي :مستقلةالمتغيرات ال -

 ية من ناحية دقة القياس والسرعة.الإنتاجكفاءة جودة العملية  :المتغيرات التابعة -

 ثامناً: منهجية البحث

 :يالبحث يعتمد على المنهج الوصفي والمنهج التحليل

م التعل خوارزمياتميات الذكاء الصنعي ولتعرف على المبادئ النظرية لخوارزسيتم ا الوصفي:المنهج  -

 .الآلي وضبط الجودة

 الجودة الذكاء الصنعي في عمليات ضبط خوارزمياتلدور استخدام راسة تطبيقية د المنهج التحليلي: -

 يف دمشقر-سورية-للصناعات البلاستيكية الميسورفي مصنع  دراسة الحالةوستتم 
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 تاسعاً: الدراسات السابقة

 حوسبةدراسة بعنوان فحص الجودة التنبؤي المستند إلى النموذج باستخدام التعلم الآلي وال .1

 (2020،مجلة إلسيفيرحابية ) جاكلين شميتا وآخرون،الس

 

دائرية واح الهدفت الدراسة إلى إيجاد استراتيجية ومنهجية لفحص الجودة التنبؤية المستندة إلى نموذج الأل

متعلق ستثمار الوهو الاستخدام عالي السعة لنظام الفحص بالأشعة السينية الحالي وقرار الا،  (PCBs) المطبوعة

  .اء نظام أشعة سينية إضافية بسبب زيادة الطلب على المنتجبشأن شر

، Ambergفي  Siemens في مصنع إلكترونيات SMT الحالة المدروسة في صناعة الإلكترونيات على تصنيع

 ألمانيا.

 اتقام الباحثون بتوضيح المفهوم وإدراكه بنطاق محدد داخل تجميع ثنائي الفينيل متعدد الكلور في مصنع إلكتروني

Siemens في Amberg :ألمانيا حسب الخطوات التالية ، 

a. ة هزة الطرفيالأج تدريب النماذج التنبؤية بناء  على مجموعات البيانات التاريخية في السحابة ونشرها على

 .المحلية

b. تسجيل المعلمات وإرسالها إلى جهاز الحافة أثناء عملية التصنيع. 

c. وقت الفعلي تقريب امعالجة البيانات وتطبيق النموذج في ال. 

d. ميكي.تقييم نتائج التنبؤ وتجميعها إلى مستوى قابل للمعالجة مما يسمح باتخاذ قرار فحص دينا 

 تصميم وجد الباحثون أن فحص الجودة التنبؤي المستند إلى النموذج المدروس يعتبر نهجا  واعدا  لفحص

وذج ى النمتطبيق الفحص التنبؤي القائم عل المنتجات، كما أن هناك حاجة إلى مزيد من البحث لتوسيع نطاق

 والتعامل مع التحديات الناشئة وأسئلة البحث.

والذي  يانات،دي إلى زيادة عدد مصادر البأوصى الباحثون بإضافة المزيد من معاملات العملية الأمر الذي يؤ

خلال  فحص منادة تغطية اليؤدي بدوره إلى توسيع وزيادة تعقيد الحل. وقد يزيد من أداء النموذج ويسمح بزي

ج واحد ير لمنتعلى سبيل المثال: التوسع من خلال استخدام أكثر من متغتمييز بين أنماط العيوب المختلفة. ال

لفائدة رعة واللسماح بفحص تنبؤي شامل قائم على النموذج، وأتمتة واجهات البيانات الذي يمكن من زيادة الس

مستندة قات الطبيات والتعن طريق أتمتة نقل البيانات بين أنظمة الاحتفاظ بالبيانالاقتصادية لبناء النموذج وتحسينه 

ل اقتران من خلا بالإضافة إلى إنشاء واجهات إضافية لمراقبة أداء النماذج المنتشرة على الحافةإلى السحابة، 

 نتائجها بقياسات الأشعة السينية المسجلة.
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 ة من خلاللمتوقعاالنظامي الذي يتيح المعرفة المبكرة لجودة المنتج  وكذلك التحقيق في التأثيرات على المستوى

م حل يت ما قداتخاذ قرارات تحكم جديدة في الوقت المناسب مالتنبؤي المستند إلى النموذج، إلى جانب الفحص 

تيات جسواللو بما في ذلك عمليات التصنيعلب دراسة تفصيلية للنظام العام، مما يتطالاختناقات أو تغييرها، 

 .بالإضافة إلى مكونات الشبكة لبنية سحابة الحافة الفحصو

 

-يةالبصر في بيئة تصنيع العدسات دراسة بعنوان استخدام الذكاء الصنعي لتحسين مراقبة الجودة .2

 ( 2017مصنع فالكري في الصين )كيفن يانغ وآخرون،مجلة الجودة،

 

عالجة نعي لمل تطبيق خوارزميات وتقنيات الذكاء الصهدفت الدراسة إلى دمج الذكاء الصنعي بالتصنيع من خلا

 ملها. مشكلة عملية مراقبة جودة العدسات البصرية التي تعتبر المرحلة الأهم في صناعة البصريات بأك

من صين، في ال بصرية في مدينة دانيانغتم تطبيق الأتمتة بالاعتماد على الذكاء الصنعي في صناعة العدسات ال

عدسات من معالجة المزودة بآلالات تقوم بعدة عمليات،  معقمة ونظيفة مخصصة للتصنيع خلال غرف كبيرة

يدوي  م بشكلالأهم بعملية التصنيع يتمراقبة الجودة وهو الجزء الأكبر و وتنظيفها إلى طلاء العدسة، ولكن

ن أي ملوها كد من خبالاعتماد على عدد كبير من العاملات تتمثل مهمتم بفحص كل عدسة من جميع جوانبها للتأ

 بب في:خدش أو جرح أو فقاعة هواء وذلك قبل وبعد دخول العدسات إلى سلسلة من الآلات المعقدة مما يس

 .بطئ العملية حيث يستغرق العامل الواحد خمس ثوانٍ لفحص عدسة واحدة .1

ا ممف اختلاف خصائص وسماكات العدسات وعدم قدرة العمال على التكيف بشكل مستمر مع هذا الاختلا .2

 يسبب عدم الدقة بالأداء.

 .يتسبب بوجود عدسات معيبة عن طرق الخطأوم، ملل العمال من التحديق في العدسات طوال الي .3

يسبب  مما، إعادة عملية الفحص لكامل الدفعة وجود عدسة معيبة واحدة على الأقل في الدفعة يتسبب في .4

 في زيادة التكاليف.

 ي إلى عدم رضا العملاء.وجود عيوب العدسات التجميلية يؤد .5

 Convolution Neuralالعصبية  أتمتة عملية مراقبة الجودة بالاعتماد على الذكاء الصنعي مكنت الشبكات

Networks CNNS :من 

 التمييز بين العدسات الجيدة والمعيبة خلال عملية التجميع بسرعة كبيرة. .1

 الاستجابة بسرعة لخصائص العدسة المتغيرة. .2

 لالتدخ مع الحد الأدنى منة بدقة وسرعة كبيرة ومرونة عالية، الخارجية والداخلي اكتشاف العيوب .3

 .بالتغلب على القيود التي تفرضها العين البشرية الإنتاجيؤدي لسرعة البشري أو الخطأ، 
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 والنتيجة:

 .حل مبتكر في جميع المجالات الصناعية التي تتغير فيها المنتجات بشكل مستمر .1

الأمر الذي  وليمر،في ملء قوالب العدسات بالبم الصعبة المتمثلة روبوتات على أداء المهاتدريب ال إمكانية .2

 يتطلب عمال متمرسين ومدربين في الوقت الحالي.

ضعها في ويتم  إمكانية مصانع البصريات أن تفحص تلقائي ا العدسات التي تصل إما إلى خط التجميع أو أن .3

 النظام بواسطة عامل مراقبة الجودة. 

الة لجودة الفعااقبة إمكانية نظام الرؤية الآلية من إضاءة المجال المظلم وإضافة الصورالتي تم تحليلها بمر .4

 والدقيقة وجعلها حقيقة واقعة في مصانع البصريات في جميع أنحاء العالم.

 

 )فريقفي شركة هاليبيرتون استخدام التعلم الآلي لمراقبة مضخات النفط دراسة بعنوان  .3

   (2019بس،تريولا

 

ة وتقييم للصيان يساعد المهندسين على معرفة الوقت الفعلي هدفت الدراسة إلى تنفيذ نظام مراقبة لمضخات النفط

 كفاءة الأداء.

 .أكبر شركات تزويد الطاقة في العالم منشركة أمريكية  Halliburtonهاليبيرتون 

لموظفين ن قبل امالنفط بشكل يدوي ر في مضخات آبار يتم تحليل البيانات التي تم جمعها بواسطة أجهزة الاستشعا

ة طر الشركمما يضخطاء محدودة وتستغرق وقتا  طويلا، ولكن القدرة على اكتشاف الأتقييم عمل الآلة، بهدف 

 .والتنبؤ بالفشلافات في أداء مضخات آبار النفط الانحرللاستعانة بطرف ثالث للكشف عن 

من  Time-Series Analysis باستخدام تحليل السلاسل الزمنية البيانات عدلقوا إنشاء محركتم لحل المشكلة 

ت لتخصيص المعلوما نظام مخصص يقوم بجمع البيانات من مستشعرات مضخات آبار النفط عن بعُدخلال 

نظر بالؤيتها رلبشرية الا تستطيع العين  كتشاف الإخفاقات التيلا، ها لاستخدامها بواسطة نماذج التعلم الآليتوهيكل

 في لوحةر ت التحذيلات وعلاماالآيتم عرض نتائج أداء ثم ي الانحرافات عن القيم القياسية، إلى الفروق الدقيقة ف

ا إالمهندسون يتلقى ير ذفي حال وجود علامات تحمهندسي البترول. من قبل معلومات سهلة الاستخدام  ل بشكشعار 

 .لفعليةفي الوقت الفعلي بناء  على البيانات ا ورية الصيانة الضر اتخاذ إجراءات يساعدهم في تلقائي

 النتيجة:

 .بئر في الوقت الفعلي تقريب ا 2000القدرة على تحليل البيانات لأكثر من  .1

 .القدرة على اكتشاف التنبيهات الجديدة ذات الصلة .2

 .٪50تخفيض التنبيهات الإيجابية الكاذبة بنسبة  .3
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وبار )اسك ةاقبة الجودة في بيئة التصنيع عالية المطابقتقنيات التعلم الآلي لمردراسة بعنوان  .4

  ، مجلة سيج(2018ومنندز، 

 

خاصة ميات الخوارزالمن خلال استخدام كتشاف أخطاء الجودة نادرة الحدوث، هدفت الدراسة إلى تقديم نموذج لا

ار بالانحد الخاص LRج ذوبشكل أكثر دقة تم استخدام نمو، بالتعرف على الأنماط وخوارزميات التعلم

دعى أنظمة ما ي للجودة أو أو غير مطابقة المنتظم بحيث اتسمت الحالات المدروسة بسمة إما مطابقة اللوغاريتمي

 التصنيف المتقدم. 

 رليه فولتات شوفسيتم التحقق من صحة الاستراتيجية المقترحة باستخدام البيانات المستمدة من نظام تصنيع سيار

 الكهربائية 

Ultrasonic Metal Welding UMW  عملية ربط الأجزاء  :للمعادن اللحام بالموجات فوق الصوتية

ح صفائلين ابتقوم بتوليد مقصات متذبذبة حيث بالاعتماد على طاقة اهتزاز فوق صوتية عالية التردد الصلبة 

 خيرة في تصنيع بطاريات السيارات.تم اعتماده في الآونة الأالمعدنية تحت تأثير الضغط، 

لات متينة لإنشاء وص UMW اللحام المعدني بالموجات فوق الصوتيةل عملية تجميع البطارية يتم استخدام خلا

فشل  تسبب فييوهي عملية هامة جدأ ودقيقة حيث أن  اتصالا  واحد ا منخفض الجودة قد ، البطاريات بين أطراف

بل قلوصلات جب التأكد من جودة جميع الذلك يهربائي عن العمل، بطاريات وبالتالي توقف المحرك الكأداء ال

 .توصيل الوحدات وتجميع البطاريات

 كما يلي: تمت معالجة مجموعة البيانات

 .للتخلص من الميزات غير ذات الصلة Relief-F استخدام خوارزمية .1

 للتخلص من الميزات المتكررة. HCR تطبيق خوارزمية .2

 .التصنيف والتعرف على أهم الميزاتكخوارزمية تعلم لمهمة  LR المنظم و L1 تم استخدام .3

 النتائج:

فعالية ن ناحية % م100 يهه الخوارزميات ذقدرة الاستكشافية لهالالباحثان فإن وفقا  للنتائج التجريبية التي قام بها 

 ف الأخطاء.استكشا

 التوصيات: 

ن ومليدية، التق طرق الجودة تعزيز أداءيمكن تكييف النهج المقترح وتطبيقه على نطاق واسع في عمليات التصنيع ل

 مكن أن يساهم في تطوير معايير الجودة لنصل إلى منتجات بجودة عالية وخالية من العيوب.الم
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 عاشراً: مصطلحات البحث

جراء إما أو  لحل مشكلة الحاسوبسلسلة محدودة من التعليمات المحددة والقابلة للتنفيذ بواسطة الخوارزمية:  -

اضية . )ماث فولت،المصطلحات الريوغير ذلكالجة البيانات والاستدلال الآلي العمليات الحسابية ومع

 ( 2019،العليا

مثل  فعالة،ن الخوارزميات وأساليبها المنهجية لتقليد الذكاء البشري باستخدام مجموعة م الذكاء الصنعي: -

حية عاية الصالزراعة والرمثل في مختلف المجالات، الروبوتات والأتمتة والمراقبة واتخاذ القرار والتشخيص 

 (.2020،وآخرون،المجلة الأوروبية للطب الجزيئي والسريريراغو رومان ) والإدارة وغيرهاوالتمويل 

ل قائي من خلايوفر للأنظمة القدرة على التعلم والتطور بشكل تل الصنعيأحد تطبيقات الذكاء  لتعلم الآلي:ا -

لبيانات االتي يمكنها الوصول إلى  الحاسوبتطوير برامج كما يركزعلى التجارب دون برمجتها بشكل صريح، 

  (2020،الذكاء الصنعي خبراءفريق واستخدامها للتعلم. )
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 وضبط الجودة خوارزميات الذكاء الصنعيالفصل الثاني : 

 

 ا(مفهومها وتطورها وأهميتهلأول: خوارزميات الذكاء الصنعي )المبحث ا

الصنعي  ت الذكاءبالإضافة إلى خوارزمياعي والتعلم الآلي وتاريخ تطورهما الذكاء الصن ماهيةسنسعرض في هذا المبحث 

 لي ومزايا تطبيق كل منهما.والتعلم الآ

 المطلب الأول : الذكاء الصنعي

 لصنعيالذكاء اماهية أولاً: 

 ."ثيجون مكار" الذكية الحاسوبوخاصة برامج لم وهندسة صناعة الآلات الذكية ع الذكاء الصنعي:

مكن تطبيق يكما  .فعالهموتقليد أبشري في الآلات المبرمجة للتفكير، مثل البشر إلى محاكاة الذكاء ال:  الذكاء الصنعييشير 

 .)2021،جاك فرانك فيلد) مثل التعلم وحل المشكلاتتعرض سمات مرتبطة بالعقل البشري،  آلة ةالمصطلح على أي

ل حمحاولته  أثناء العمل، وكيفية تفكير العقل البشري، وتعلمه، واتخاذ قراره راسةمن خلال د الذكاء الصنعييتم إنجاز 

  .(2018انيكام،ماروجا سيلفام )لتطوير البرامج والأنظمة الذكية  ، ثم استخدام نتائج هذه الدراسة كأساسمشكلة ما

  تاريخ الذكاء الصنعيثانياً: 

 (2006،نطنجامعة واش،)كريس سميث وآخرون   وهي: عدة مراحلالذكاء الصنعي إلى الذي مر به تاريخ اليمكن تقسيم 

 اختبار تورينغ:  .1

  آلان تورينغ: -

ث شر بحعالم رياضيات إنكليزي أطلق عليه اسم أبوعلوم الحاسوب الحديثة، بعد تخرجه من الكلية ن

حاول إثبات صحة أفكار كيرت غوديل "، On Computable Numbersبعنوان "الأرقام المحوسبة 

  رقام المحوسبة صحيحة" محددا  العبارات التي يمكن إثباتها."الأ

 كتابةاقترح آلة تورينغ )جهاز حاسوب قادر على حساب أي وظيفة قابلة للحساب( من خلال قراءة و

 الرموزعلى شريط لتنفيذ الخوارزمية. 
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 ادرة علىقء آلة إلى مدرسة الشيفرات الحكومية كمحلل تشفير وأصبح بحاجة إلى بنا 1939انضم في عام 

 التي استخدمها الألمان. Enigmaكسر الرموز مثل إينغما 

ا بالمشكلة الفلس عيا " أن تكون وافية "بعد الحرب العالمية الثانية عاد إلى الأوساط الأكاديمية وأصبح مهتم 

  ليصل إلى اختبار تورينغ.

  بدء اختبار تورينغ: -

ي بحثه بر الحوسبة في جامعة مانشستر عندما ناقش فكان آلان تورينغ نائب مدير مخت 1950في عام 

ن الإنسان ييزه عافترض أن الحاسوب الذي لا يمكن تمر، "آلالات الحوسبة والذكاء" إمكانية الآلات التفكي

ا لتعريف مجالالفعل أن الآلات يمكنها التفكير،الذكي قد أظهر ب  .الصنعياء الذك كانت هذه الفكرة مفتاح 

 ي تتألف منة التل يمكن للآلات التفكير" بلعبة المحاكاة التي تستند إلى اللعبة الأصلياستبدل سؤاله "ه

اركين د المشبينما استبدل تورينغ في اختباره أحوالمحقق ودور المحقق هنا تحديد الجنس،  رجل وامرأة

 بالإنسان والمحقق بالآلة الذي كان دوره تحديد من الإنسان ومن الآلة.

  الآلات قادرة على التفكير إذا تم اجتياز الاختبار. بالنسبة لتورينغ

 صعوبات اختبار تورينغ:  -

اك أجهزة ون هنخلال الخمسين عاما  القادمة سيكير به ضمنيا  إلى الذكاء الصنعي "أصدر تورينغ بيان يش

ساسي مل الأأي أن الذاكرة هي العا "، حاسوب ذات سعة تخزين كافية تكون قادرة على اجتياز الاختبار

 ."لحل المشاكل الروتينية

لبشر مكن لبينما يء جديد، الليدي لوفيس افترضت أن الآلات تنفذ الأوامر فقط ولا تستطيع ابتكار شي

 . رأيها سبق نمذجة عملية التعلم لتتجاوز المشكلةار أفكار ومفاهيم جديدة باستمرار، ابتك

" مجرد The Argument from Consciousnessأحد التناقضات للاختبار "الحجة من الوعي 

نغ لعدم ا توريلأنه لا يستدعي الشعور البشري بشكل كامل، رفضهاة الوعي البشري لا يعتبر كافيا ، محاك

ما بلبعض اقدرة الإنسان على معرفة شعور الآلة إلا إذا كان هو الآلة نفسها، البشر يقنعون بعضهم 

 ك. يشعرون به على الرغم من عدم وجود ضمان لصحة ذل

 هل تقليد الإنسان يثبت الذكاء أم أنه مجرد مشكلة صعبة.

 .هل الذكاء ممكن دون اجتياز اختبار تورينغ

  بدائل اختبار تورينغ -

الباحثين  يمكن تقوم معظم البدائل على تضييق نطاق الاختبار لتسهيل اجتيازه أو تحويل النطاق إلى مجال

 .من تحقيق تقدم أفضل

ا على حل المشكلات التي يمكن  Feigenbaumغينباوم أحد البدائل اختبار في أن يكون الحاسوب قادر 

 لإنسان خبير حلها.
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 MIT Media Lab أحد مؤسسي  Nicholas Negroponteبديل آخر اختبار نيكولاس نيجروبونتي 

 التي قدقة يلطرابنفس  )الآلة( أو أهدافها )الإنسان( قيمة الحاسوب في مساعدة الإنسان على تحقيق أهدافه

 له إليهعلى فهم الغموض أو عدم صحة ما يتم توصي صعوبته في حاجة الحاسوبيساعد بها إنسان آخر، 

 .من قبل الإنسان

ية ومفيدة قو مع ذلك قدم رؤية، و2020لم يتحقق أمل تورينغ في أن يجتاز الحاسوب الاختبار بحلول عام  -

ادرة على جيات قاقشة والباحثين يحاولون إنتاج برمولا يزال الاختبار قيد المنفي مجال الذكاء الصنعي، 

  اجتيازه.

  تطبيق الذكاء الصنعي على برنامج لعب الشطرنج: .2

  أصول برنامج لعب الشطرنج: -

 كلود شانون أول من كتب عن برنامج لعب الشطرنج في بحثه "تطوير برنامج لعب الشطرنج". 

خدام ستخدم القوة وفحص آلاف الحركات واستت Aهناك طريقتين للشطرنج الحاسوبي: برامج من نوع 

المتخصصة والذكاء  تستخدم أساليب الاستدلال B أو برامج من نوع، min-max خوارزمية البحث

 الاستراتيجي وتدرس فقط عدد ا قليلا  من الحركات المرشحة الرئيسية.

رامج بانت لغاية لذلك كخلال الخمسينيات والستينيات من القرن الماضي كانت أجهزة الحاسوب محدودة ل

B .هي المفضلة في بداية الأمر 

 ،للشطرنج الحاسوبي( ACMقام مطورو سلسلة برامج الشطرنج )التي فازت ببطولة  1973في عام 

ول إلى الذين يحاولون الوص Bوالتي كانت ضربة مؤلمة لمطورو برامج  Aبتحويل برنامجهم إلى نوع 

 فهم أعمق للشطرنج الحاسوبي. 

 نائي بغضإلى يومنا هذا من أقوى التطبيقات لسهولة كتابتها وحصولها على تشغيل استث Aامج تعد بر

  النظر عن سرعة الحاسوب. 

  الإدراك: -

الذي هزم بطل الشطرنج  IBMمن شركة  Deeb Blueديب بلو  Aالنوع  من أقوى وأشهر برامج

ر كان لها ولكن قوة الآلات باستمرالم يكن انتصارا  حاسما  ، 1997عالمي غاري كاسباروف في عام ال

 الدور الكبير في هذا الفوز.

 Aمن نوع  Deeb Blueأن ديب بلو ، David Stokeسبب الفوز من وجهة نظر العالم دايفد ستوك 

يصل لطبقة،  12إلى  8يث يتراوح من مق بحعمليون موضع في الثانية ومتوسط  200يقوم بتقييم حوالي 

 .حركة إلى أعماق مختلفة 50بينما يفحص البشر ما يقارب نة، في ظل ظروف معي 40إلى 
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 وجهة نظر ذكاء الآلة. لكان الفوز مثيرا  للاهتمام من  Bمن نوع  Deep Blueمن ناحية أخرى لوكان                       

ن ممليون دولار  500تقدر ب  IBMإيرادات مالية كبيرة للشركة  Deeb Blueحقق نجاح ديب بلو 

 10ر بمقدا IBM بالإضافة إلى ارتفاع سعر سهم IBM Supperعلانات المجانية لأجهزة الحاسوب الإ

  دولارات إلى أعلى مستوى له على الإطلاق.

  الآسيوية: Go لعبة -

ى ربط قوة )الواجهة التالية للذكاء الصنعي بعد الشطرنج الحاسوبي( عدم القدرة عل Go ما يميزلعبة

يام بها ب القن أن عامل التفرع في الشطرنج )التحركات الصالحة التي يمكن للاعالحوسبة بالقوة ففي حي

 ولا يوجد شرط للفوز الواضح. 200يبلغ  Goتقريب ا ، فإنه في  40في أي وقت( يبلغ 

كلا  يتطلب موافقة Go عندما تبحث خوارزميات الشطرنج عن كش ملك ،فإن تحديد نهاية اللعبة في

 .بحث مكثف لفهم ما إذا كان موقع اللوحة نهائي ا اللاعبين بالإضافة إلى

لى ج قادر عتقدما بطيئا ، حتى مع تقديم جوائز عالية القيمة لمن يتمكن إنشاء برنام Goتحقق برامج 

وى إلا أنه إلى الآن أفضل البرامج غير قادرة على هزيمة لاعب ضعيف على مست Goهزيمة لاعب 

  .النادي

  الأنظمة الخبيرة: .3

 امة: لمحة ع -

 برامج حاسوبية تهدف إلى نمذجة الخبرة البشرية في مجال أو أكثر من مجالات المعرفة.

 مكوناتها الأساسية: 

 قاعدة بيانات ضخمة تضم حقائق وقواعد تمثل المعرفة والخبرة البشرية. -1

 معالج محركات الاستدلال. -2

 واجهة إدخال وإخراج.  -3

تفسير  ة علىبات الرقمية فقط، ومعالجة البيانات والقدرتميزت باستخدام منطق الرموز بدلا  من الحسا

 الاستنتاجات بطريقة تصل إلى المستخدم.

اء كمجموعة فرعية من الذك ظهرت الأنظمة الخبيرة لأول مرة في الخمسينيات من القرن الماضي

 لطريقة لحل المشكلات العامة من خلا Rand Carnegieعندما طور فريق راند كارنيجي الصنعي، 

 براهين النظريات والمشكلات الهندسية ولعب الشطرنج.

 اعية.في الستينيات والسبعينيات من القرن الماضي تم استخدامها بشكل كبير في التطبيقات الصن

في نهاية الثمانينيات من القرن الماضي عملت أكثر من نصف الشركات المدرجة في تطوير أوصيانة 

  الأنظمة الخبيرة.
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لإدارة ني وامن المجالات مثل الرعاية الصحية والتحليل الكيميائي والترخيص الائتما دخلت في العديد

صنيع تت وصميم السياراالمالية وتخطيط الشركات والتنقيب عن النفط والمعادن والهندسة الوراثية وت

 .ومراقبة الحركة الجوية وساهمت في صنع القرار من خلال قاعدة البيانات المعرفية الضخمة

  شكلات التكنولوجية الرئيسية:الم -

يض تخف ة تساعد فيبذلت الرابطة الأمريكية للذكاء الصنعي جهودا  كبيرة لوضع معايير مقبول -1

 وتكاليفها ومخاطرها.صعوبات التطوير 

فة وجمع لمختلااكتساب المعرفة وتحليلها وسيلة لاكتشاف الحقائق الثابتة والعلاقات بين الأحداث  -2

 ل المشكلات المعقدة لدى البشر.المعرفة لا يكفي لح

لى تقنيات ماد عيمكن التخلص من المهام المعقدة المتمثلة في الحفاظ على القواعد والحقائق بالاعت -3

 حلول المشكلات السابقة.

مة تقوم آلية الاستنتاج على خوارزميات تتعامل مع المعرفة في شكل شجرة قرار غير مصم -4

 للتعامل مع عدم اليقين.

خفض  مل فيأنظمة تتكامل مع الأنظمة الخارجية وقواعد البيانات المعرفية بشكل كا يساهم وجود -5

 التكاليف والمخاطرة.

لمستمدة اتائج عدم وجود تقنيات تحقق تساعد في تقييم المقارنة بين جودة الأنظمة الخبيرة مع الن -6

 من الخبراء البشر.

  :التحديات الإدارية والتنظيمية -

رات ولوجيا واستراتيجية أعمال المنظمة يؤدي إلى ضياع الاستثماعدم الاتساق بين التكن .1

 والجهود.

دى لخبرة تكلفة صيانة الأنظمة الخبيرة عالية جدا  لأنها أنظمة معقدة تتطلب معرفة واسعة و .2

 مطورو الأنظمة.

 عدم وجود سلطات قانونية للمصادقة على الأنظمة والتحقق من عدم وجود أخطاء فيها. .3

 .كانهمممي تكنولوجيا الأنظمة الخبيرة بسبب مخاوفهم من أن تحل هذه الأنظمة معارضة مستخد .4

  الآثار الاجتماعية للأنظمة الخبيرة: -

تكون  مشاركة المعرفة والخبرة على شكل منتجات معلوماتية ممكن أن الصنعيمن إيجابيات الذكاء 

 وسيلة لمساعدة الفقراء والأميين.

كم في وجود خطأ ما في أنظمة التحعن لمعرفة من سيكون المسؤول ستظهر قضايا قانونية وأخلاقية 

 الحركة الجوية التي توجه الطائرات التي تقل آلاف الركاب.
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  شتاء الذكاء الصنعي: .4

فت ن وصعقدي في سبعينيات القرن الماضي دخلت صناعة الذكاء الصنعي بفترة زمنية استمرت ما يقارب

، يعزى ل كبيرعلمية في الذكاء الصنعي بشكا الأنشطة التجارية والتراجعت خلالهبشتاء الذكاء الصنعي، 

دوى جبسبب تقريرين أظهرا عدم  الصنعيذلك إلى قرار الحكومة التراجع عن تمويل أبحاث الذكاء 

  الصنعيالاستمرار في الأبحاث المتعلقة بالذكاء 

المتحدة  حكومة الولايات من قبل (ALPAC) تقرير اللجنة الاستشارية للمعالجة التلقائية للغات .1

ية غة الروسكانت الحكومة الأمريكية مهتمة بشكل خاص بالترجمة الآلية والفورية لل :1966في عام 

بسبب مخاوف الحرب الباردة، وتصدر هذا الحدث الصفحة الأولى لصحيفة نيويورك "ترجمة 

 لحكومةرة واستجابة االروسية إلى الإنجليزية بواسطة مترجم إلكتروني سريع"، الدعاية الكبي

كان  العقد ريكية لدعم أبحاث الترجمة الآلية، لكن تطورالسوفيتية شكلت دافع قوي للوكالات الأم

قاف للتحقيق في الأسباب التي قدمت تقرير كان سببا  في إي ALAPC لذلك تم تأسيسبطيئ ا، 

لحكومة لجات العسكرية درس التقرير بشكل حصري الاحتيا، تمويل أبحاث الذكاء الصنعي، الحكومة

ر لأنظمة تمل آخالأمريكية في الترجمة الآلية للوثائق الروسية ولم يأخذ في الاعتبار أي استخدام مح

  .الترجمة الآلية مع أي لغات أخرى

 :1973للحكومة البريطانية في عام  Sir James Lighthill تقرير البروفيسور جيمس لايتل .2

قدم فيه مثالا  على نظام الهبوط التلقائي وان "خيبات الأمل الماضية"، قة بعنالجانب الأساسي من الوثي

، على الرغم الصنعيللطائرات، أثبت فيه أن استخدام موجات الراديو أكثر فائدة من أساليب الذكاء 

قد تكون مفيدة عند هبوط الطائرة في بيئة غير خاضعة للرقابة، كما  الصنعيمن أن تقنيات الذكاء 

( دراسة الجهاز C( الأتمتة المتقدمة، و الفئة )Aإلى ثلاث فئات: الفئة ) الصنعيالذكاء صنف تقنية 

 ما ليستنتج أن أبحاث الذكاء الصنعي لم تدعم أي من الفئتين( الجسر بينهBالعصبي المركزي، والفئة )

 A و C اف التمويل ، وبالتالي من غير المجدي الاستمرار في هذه الأبحاث ليكون العائق الثاني لإيق

 الحكومي.

  مشروع نظام الحاسوب من الجيل الخامس في اليابان: .5

Japan's Fifth Generation Computer System project (FGCS) اء شحاولت اليابان في الثمانينات إن

نحت م، اسوبوصفت هذه الخطوة بالقفزة التاريخية في مجال تكنولوجيا الحوب، الجيل الخامس من أجهزة الحاس

 لى أثرها اليابان الريادة التكنولوجية لسنوات قادمة. ع
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ي لمتخصصة فاعالجات استخدم المببل ، دام المعالجات الدقيقة القياسيةلم يتم بناء الجيل الجديد من الأجهزة باستخ

 البرمجة المنطقية عالية الطاقة. 

، ضخمةعبر قواعد البيانات اللالات أنه مع الأجهزة المتخصصة القادرة على الاستد FGCS افترض مشروع

 يمكن استخدام ما يكفي من المعرفة لتوليد بيانات ضخمة ومعالجتها بشكل فوري. 

شر ( خلال الع FGCS) لتنفيذ مشروع (ICOT) للجيل الجديد (معهد تكنولوجيا الحاسوبMITI تم تأسيس)

  ية،ات الثانوالوحد تالية للإنتاج وإكمال، الأربع سنوات النوات الثلاث الأولى للبحث الأوليالس :سنوات القادمة

ية مع وزارة ض بشأن الميزانوعلى التفا MITIوالثلاث سنوات الأخيرة لتطوير آلات النماذج الأولية. ستعمل 

   .المالية اليابانية

 KIPS ت،كانت آلا 1980أجهزة لمعالجة المعرفة المتسلسلة والمتوازية، نهاية عام  ( FGCS) أنتج مشروع

في  ( FGCS) نجح مشروع .توازية قادرة على إنتاج أكثر من نصف مليون من الاستدلال المنطقي في الثانيةالم

ة على القائم ولكن قواعد بيانات المعرفة الضخمة والبرمجة، موازاة التي كانت سابقة لعصرهاالتركيز على ال

 المنطق البحت لم تنجح.

 

ل حظر من خلا سواء، ساعد في حل العديد من المشكلات ماضية تقدما هاما  حقق الذكاء الصنعي خلال الخمسين عاما  ال

 ك.التعرف على الصور أو الصوت أو البحث عالي الأداء وغير ذل د الإلكتروني غير المرغوب فيه أوالبري

ين ام الباحثتمدم اهوالتقدم كان يسير ببطئ ،سواء كان ذلك بسبب فقدان التمويل أو ع، ولكن لم يتم حل المشكلات الصعبة

 لمحاولة.كير واأو إدراك أن المشكلات تزداد صعوبة كلما فهمها المرء بشكل أفضل، مع ذلك علينا الاستمرار في التف

لة تعليم الآيقة ليجاد طرلا يكفي امتلاك قاعدة معرفية ضخمة أو مليون استنتاج منطقي في الثانية، تكمن المشكلة في إ

م  أن نفهلينا أولا  يجب ع، أن تفهمها أجهزة الحاسوب الحاليةر عن "التفكير" بطريقة يمكن ولكن من أجل التعبي، التفكير

  التفكير والذكاء بأنفسنا.
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 الزمني للذكاء الصنعي التسلسل:  1الشكل 

 

 (2006المصدر )كريس سميث وآخرون،جامعة واشنطن،

 ً  : أهمية الذكاء الصنعيثالثا

 ( 2020كيسلي كيشاري،إيديوريكا، )إلى ما يلي:    ترجع أهمية الذكاء الصنعي

يب لعب وحواسية، دة الذاتالسيارات ذات القيا مثلالتجربة لأداء مهام شبيهة بالبشر، أتاح الذكاء الصنعي للآلات التعلم من 

از على إنجر بيوتلكمالعميق ومعالجة اللغة الطبيعية وساهم في تدريب أجهزة االشطرنج التي تعتمد بشكل كبيرعلى التعلم 

 من البيانات والتعرف على الأنماط في البيانات نفسها. ضخمةمهام محددة من خلال معالجة كميات 

، علم تروعلوم الكمبي هناك الكثير من المجالات التي تساهم في الذكاء الصنعي  مثل: الرياضيات، علم الاجتماع، الفلسفة،

 النفس، علم الأعصاب، ومادة الأحياء.

 شكل متكرربكمبيوتر كما يقوم بأداء مهام التكرر والاكتشاف من خلال البيانات، الذكاء الصنعي بأتمتة التعلم الميقوم 

 .وبكميات كبيرة وبصورة موثوقة وبدون إجهاد
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ولكن لن يتم بيع الذكاء الصنعي كتطبيق فردي نعي الذكاء إلى المنتجات الحالية، ففي معظم الحالات يضيف الذكاء الص

ا مثل إضافة مساعد الصنعي،  سيتم تحسين المنتجات التي تستخدمها بالفعل من خلال إمكانات الذكاء من ذلك، بدلا    تمام 

Google  .كميزة لجيل جديد من الهواتف المحمولة 

 يتكيف الذكاء الصنعي من خلال خوارزميات التعلم التدريجي للسماح للبيانات بالقيام بالبرمجة. 

م نفسها نها أن تعليمكبة، ن تعلم نفسها كيف تلعب أي لعمثلما يمكن للخوارزمية أمصنف ا أو متنبئ ا. لذلك،  رزميةتصبح الخوا

 .المنتج الذي ستوصي به بعد ذلك على الإنترنت

 مخفية. قات اليحلل الذكاء الصنعي بيانات أكثر وأعمق باستخدام الشبكات العصبية التي تحتوي على العديد من الطب

 والتي كانت مستحيلة في السابق.  من خلال الشبكات العصبية العميقةذكاء الصنعي دقة مذهلة يحقق ال

ي فلسرطان ، والتعرف على الأشياء للعثور على االتعلم العميق، وتصنيف الصور فيتقنيات الذكاء الصنعي  تساعد

 .ليا  التصوير بالرنين المغناطيسي بنفس دقة أخصائيي الأشعة المدربين تدريبا  عا

 ً  تطبيقات الذكاء الصنعيبعض : رابعا

 (2020إيدوريكا،)آيوشي جوهاري،:   يطبق الذكاء الصنعي في العديد من المجالات منها

ي متجر لبحث فوسيلة لترويج المنتجات وجذب العملاء. في أوائل القرن الحادي والعشرين لو أردنا ا التسويق: .1

ذكاء ضبط سنواجه مهمة صعبة ولكن مع تطبيق خوارزميات العلى الإنترنت عن منتج دون معرفة اسمه بال

 الصنعي نحصل على جميع النتائج الممكنة المتعلقة بالمنتج خلال وقت قصير وبسرعة. 

 ت الشاذةالحالا تبنت الكثير من البنوك أنظمة قائمة على الذكاء الصنعي لتوفير دعم العملاء واكتشاف البنوك: .2

ذكاء على ال RBS WorldPay و MasterCard اعتمدت شركات مثل. ات الائتمانوعمليات الاحتيال على بطاق

 .للكشف عن أنماط المعاملات الاحتيالية ومنع الاحتيال على البطاقات لسنوات حتى الآن الصنعي

شركة اح. الأرب تلجأ المؤسسات المالية إلى الذكاء الصنعي لتحسين كفاءة أداء تداول الأسهم وزيادة المالية: .3

يل رؤية يسي تحلشركات الوساطة المالية الرائدة في اليابان هدفها الرئ لتداول الأوراق المالية إحدىومورا ن

لتداولات عار واالأسهم الخبراء بمساعدة الحاسوب من خلال بناء نظام يعتمد على بيانات ضخمة من الأس متداولي

 لمتوقعة.لسوق ااقرارات المناسبة بناء على أسعار في سوق الأسهم لتقييم ظروف السوق وتوقع الأسعار واتخاذ ال
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رات المنشويتم استخدام الذكاء الصنعي بالاعتماد على الدردشات والتغريدات و وسائل التواصل الاجتماعي: .4

سائط وغيرها التي تشكل بيانات ضخمة تغذي خوارزميات الذكاء الصنعي و التعلم الآلي. في منصات الو

بناء  على  ، يتم استخدام خوارزميات التعلم الآلي لتصميم الخلاصة من كل حساب Facebook الاجتماعية مثل

 .اهتمامات صاحب الصفحة

يجاد طرق ن في إتستخدم المنظمات الأتمتة والروبوتات القائمة على الذكاء الصنعي لمساعدة المزارعي الزراعة: .5

تدامة. كثر اسألى ترشيد استخدام الموارد بشكل أكثر فاعلية لحماية محاصيلهم من الأعشاب الضارة بالإضافة إ

زراعية في شركة التكنولوجيا ال PEATورت . طلحماية محاصيلهم من الأعشاب الضارة فاعليةإيجاد طرق أكثر 

لملتقطة ايحدد العيوب المحتملة ونقص المغذيات في التربة من خلال الصور  Plantix برلين تطبيق ا يسمى

ممكنة. حلول الالذكي ثم يتم تزويد المستخدمين بتقنيات استعادة التربة والنصائح والبواسطة كاميرا الهاتف 

 .٪95يمكن أن يحقق اكتشاف الأنماط بدقة تقديرية تصل إلى  Plantix الشركة أن برنامجها صرحت

 .الصنعي كاءالذ علىفي جميع أنحاء العالم تعتمد الكثير من المنظمات ومراكز الرعاية الطبية  الرعاية الصحية: .6

لدماغية ابتطوير نظام دعم القرار السريري للوقاية من السكتة  Cambio Health Care مثلا : قامت منظمة

 في حالة وجود مريض معرض للسكتة الدماغية. تحذيرا  والذي يمكن أن يعطي الطبيب 

 ً  : مجالات الذكاء الصنعيخامسا

 (2020يسلي كيشاري،إيديوريكا،ك ) :نذكر منهاء الصنعي يوجد العديد من المجالات التي يستخدم فيها الذكا

شكل فئة تلصنعي مجموعة محددة من الخوارزميات التي أحدثت ثورة في التعلم الآلي والذكاء ا الشبكات العصبية: .1

 .من النماذج في الأدبيات العامة للتعلم الآلي

اطها ا والتقلجة الأشياء من خلال إدراكهلهدف منها معاأدوات اصطناعية تعمل في بيئة حقيقية ا الروبوتات: .2

 .وتحريكها وتدميرها

محاكاة ل الصنعي يستخدم تقنيات الذكاء، القرار للخبير البشرييحاكي قدرة اتخاذ  حاسوبينظام  النظام الخبير: .3

 .وسلوك إنسان أو منظمة لديها معرفة وخبرة في مجال معينأ أحكام 

 و خطأ"أ صحمد على "درجات الحقيقة" بدلا  من المنطق العادي "نهج للحوسبة يعت الضابي:أنظمة المنطق  .4

 نه يشبهل معقدة في جميع مجالات الحياة بما في ذلك الطب لأويساعد المنطق الضبابي في حل مشاك (0أو1)

 اتخاذ القرار.التفكير البشري في 

ن خلال استخدام مالذكية الذكاء الصنعي للتواصل مع الأنظمة إحدى طرق  :(NLP) معالجة اللغة الطبيعية .5

وتنفيذ العديد من موعات ضخمة من البيانات النصية يمكن للمرء تنظيم مجمجة اللغوية العصبية ومكوناتها والبر

 ير ذلك.وغلى الكلام والتعرف عالترجمة الآلية مجموعة واسعة من المشكلات مثل  المهام الآلية وحل
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 ً  : مزايا الذكاء الصنعيسادسا

 ( 2020كيسلي كيشاري،إيديوريكا، )ن مزايا الذكاء الصنعي نذكر منها: هناك العديد م

إذا  لأخطاءاهذه  الحاسوبالبشر يرتكبون أخطاء من وقت لآخر بينما لا ترتكب أجهزة  الحد من الخطأ البشري: .1

تم  تيمات الاتخاذ القرارات من المعلو يمكن، استخدام خوارزميات الذكاء الصنعيبتمت برمجتها بشكل صحيح. 

  جمعها مسبق ا، مما يساهم في خفض الأخطاء و الوصول إلى درجة عالية من الدقة.

 وبوت ذكاءطوير رتالتغلب على العديد من القيود المحفوفة بالمخاطر للإنسان من خلال  المخاطرة بدلا من البشر: .2

 عماقأستكشاف افتيل قنبلة،  الخطرة مثل: الذهاب إلى المريخ، نزعصنعي يحل محل الإنسان في القيام بالأمور 

ن صنع مرية أو ومن الممكن أن تستخدم بشكل فعال في أي نوع من الكوارث البحالمحيطات، تعدين الفحم والنفط، 

  الإنسان.

ليوم باستثناء فترات ساعات في ا 6-4يعمل الإنسان العادي لمدة  ساعة على مدار الأسبوع دون توقف: 24العمل  .3

استخدام ب وعية.لبشر في تجديد طاقتهم للبدء بيوم جديد من العمل إلى جانب العطلة الأسبالراحة التي تساعد ا

شعر بالملل دون أي فترات راحة ولا تعلى مدار الأسبوع ساعة  24يمكننا جعل الآلات تعمل الذكاء الصنعي، 

  على عكس البشر.

 ام المملةزالة المهوإمهام العادية بشكل منتج، تمتة الأباستخدام الذكاء الصنعي يمكننا  المهام المتكررة:إدارة  .4

  كرة.والمتكررة والتي تستغرق وقتا  طويلا لنتمكن من استغلال الوقت والجهد للقيام بأمورأهم ومبت

يث لمستخدم حاريدها يستخدم المساعد الرقمي في العديد من مواقع الويب لتوفير الأشياء التي ي المساعدة الرقمية: .5

تمييز لصعب المعهم حول ما نبحث عنه. تم تصميم بعض برامج الدردشة الآلية بطريقة تجعل من ايمكننا التحدث 

قعها في موا بدأت العديد من المؤسسات باستخدام الذكاء الصنعيحيث  فيما إذا كان المتحدث روبوت أو إنسان

لعملاء االتي تساعد  Chatbot أو Voicebot مجاعلى الويب وتطبيقات الهاتف المحمول إضافة إلى إعداد بر

  استفساراتهم. الرد علىفي 

 تنفيذوقرارات تمكنت الآلات من اتخاذ ال من خلال تطبيق خوارزميات الذكاء الصنعي خاذ القرار:تالسرعة في ا .6

لتي اعطي الآلة تلي ا، ديد من الأمور عاطفيا  وعمأثناء قيام الإنسان بتحليل العالإجراءات بشكل أسرع من الإنسان. 

ى وحدة تغلب عليكاد يكون من المستحيل  ال تعمل بالذكاء الصنعي النتائج بشكل أسرع بناء على ما تم برمجته.

 المعالجة المركزية في لعبة الشطرنج ضمن ويندوز بسبب الذكاء الصنعي.
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ى و الرد علأفية اتهتستخدم تطبيقات البحث عن موقع أو التقاط صورية ذاتية أو إجراء مكالمة  التطبيقات اليومية: .7

ا،  20منذ حوالي  بريد أو غير ذلك بكثرة في الروتين اليوم. اعتدنا أن كان ما، ما كنا نخطط للذهاب إلى عندمعام 

ا ذه حديد أي تيمكننا  Googleالبحث  محركأما الآن من خلال ب إلى هناك بالفعل عن الاتجاهات، نسأل شخص 

 موقع في العالم. 

 نديد مهم الذكاء الصنعي في حل غالبية المشكلات المعقدة من خلال تشغيل العسا الاختراعات الجديدة: .8

مبكرة  ي مراحلفاستطاع الأطباء مؤخرا التنبؤ بسرطان الثدي لدى النساء الاختراعات في كل مجال تقريبا  حيث 

 باستخدام تقنيات متقدمة قائمة على الذكاء الصنعي. 

 .يفلية التوظا إلى عممن المهام التي تتطلب عملا  شاق   بدءا  لأتمتة أي شيء  الصنعييمكن استخدام الذكاء  الأتمتة: .9

ة التي ام الحسابييتم استخدامه لإدارة المهحيث  ضرورة في عالم الأعمال الصنعيأصبح الذكاء  ية:الإنتاجزيادة  .10

 وها.اجيتها ونمادة إنتلزيالصنعي ٪ من الشركات تعتمد على التطبيقات القائمة على الذكاء 64وقت وجهد، تتطلب 

 .مثل اكتشاف الاحتيال والتشخيص الطبي والتنبؤ بالطقس وما إلى ذلك حل المشاكل المعقدة: .11

 سابعاً: عيوب الذكاء الصنعي

 (2020كيسلي كيشاري،إيديوريكا، )من عيوب الذكاء الصنعي ما يلي: 

لبات ث المتطمع الوقت لتلبية أحدديث تحتاج الأجهزة والبرامج إلى التح ارتفاع تكاليف التحديث والتطوير: .1

 بالإضافة إلى عمليات الإصلاح والصيانة ذات التكاليف العالية.

مما قد ت ختراعاالا سيجعل البشر يميلون إلى التكاسل من خلال الإدمان على هذهأتمتة التطبيقات  تكاسل البشر: .2

 للأجيال القادمة.يسبب مشاكل مرضية 

لذي ليومية واالأعمال حل الذكاء الصنعي مكان غالبية المهام المتكررة وا العاملة حيث الاستغناء عن اليد البطالة: .3

ى لحد الأدناإلى استبدال فمن الممكن أن تسعى كل منظمة مشاكل كبيرة في معايير التوظيف، إلى  بدوره سيؤدي

 وظيف.كاليف التتوفير اءة أكبر لتا القيام بعمل مماثل بكفمن الأفراد المؤهلين بروبوتات الذكاء الصنعي التي يمكنه

ري الذي صل البشعندما يتعلق الأمر بالعمل بكفاءة ولكنها تفتقد إلى التواالآلات أفضل بكثير  العواطف: تجرد .4

رة لأمر بإدامع البشر وهي سمة أساسية عندما يتعلق ا العلاقاتالفريق. لا تستطيع الآلات تطوير روح يصنع 

 الفريق.

 عدا ذلك ممكن ام بها،تصميمها أو برمجتها للقيتؤدي الآلات المهام التي تم   كير خارج الصندوق:الافتقار إلى التف .5

 أن تعطي مخرجات او نتائج خاطئة.
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 الملامح الوظيفية للذكاء الصنعيثامناً: 

ئة لناشت امن الشركاي خلال السنوات الثلاث الماضية على مهارات الذكاء الصنع طلب سوق الموارد البشريةتضاعف 

 .IBMإلى عمالقة التكنولوجيا  Argo IA مثل

 (2020 )كيسلي كيشاري،إيديوريكا،ي:   ندرج بعض الوظائف في مجالات الذكاء الصنع

، حددمون توجيه دم وتطبيق المعرفة يمكنها تعلالتي نظمة الألات ويقوم بتطوير الآ مبرمج مهندس التعلم الآلي: .1

 ام.ت من اتخاذ إجراءات دون توجيهها بشكل خاص لأداء تلك المهالآلا تمكنبرامج  يقوم بإنشاءكما 

لعديد من مع امل يتعابعض التخصصات العلمية و في القوية مشاكل البيانات المعقدة بخبرتهيخترق  عالم البيانات: .2

 وما إلى ذلك. الحاسوبالعناصر المتعلقة بالرياضيات والإحصاء وعلوم 

ي ء الصنعر مجال الذكاخوارزميات والشبكات العصبية وأدوات أخرى لتطوييعمل مع ال :الصنعيذكاء المهندس  .3

 على مستوى المؤسسة.

ا يقوم كمل الموجودة داخل الشركة، حلول للمشاكلإيجاد البحث والتخطيط  مسؤول عن مطور ذكاء الأعمال: .4

سي ور رئيدوله يرة، توى المؤسسة لقواعد بيانات كبتجميع البيانات من مصادر متعددة وتصميم حلول على مسب

 .في تحسين كفاءة وربحية الأعمال التجارية

 بوطة.مسؤول عن تصميم وإجراء وتحليل المعلومات من التحقيقات والتجارب المخبرية المض عالم أبحاث: .5

 اراختيبات والمتطل إنشاء تحليلللبيانات من خلال مسؤول عن إدارة دورة الحياة الكاملة  :مهندس البيانات الكبيرة .6

 .رحنشر الحل المقتالنظام الأساسي وتصميم البنية التقنية وتصميم التطبيق وتطويره واختباره ثم 

  المطلب الثاني : خوارزميات الذكاء الصنعي

  )2021،غراد )مجلة أب   :على النحو التالي الصنعيالذكاء  يمكن تصنيف خوارزميات

ا من التعلم الخاضع للإشر تعد: Classification Algorithms خوارزميات التصنيفأولاً:  تستخدم اف، جزء 

ائل رسني إلى لإلكترومثل تصنيف رسائل البريد ا، لتقسيم المتغير الخاضع إلى فئات مختلفة ثم التنبؤ بالفئة لمدخل معين

 فيما يلي خوارزميات التصنيف الأكثر شيوع ا:أو غير مرغوب فيها. مرغوب فيها 

ة من وتحتوي على مجموعاليا  على عكس خوارزميات التصنيف، بع نهجا  احتم: تتNaive Bayesنظرية بايز  .1

لتشكيل ما  وبمجرد إدخال البيانات تقوم الخوارزمية بتحديث الاحتمالات السابقةالاحتمالات السابقة لكل فئة، 

الفئات الموجودة إذا كان الإدخال ينتمي إلى قائمة معينة من ما ويساعد ذلك في معرفة يعرف بالاحتمال اللاحق، 

اعتماد ا على حالة الطقس نحاول معرفة عدد المرات التي  سبيل المثال : شخص يلعب الجولفعلى . سابقا  أو لا
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افي حال  يلعب فيها الغولف  نحصل على الاحتمالات الأولية، عدد التكراراتمن خلال  كان الجو مشمس ا أو ممطر 

، قوم بإنشاء الاحتمالات اللاحقةن ثم( 0.64لاحتمال العام للعب هو بينما ا 0.29احتمال حدوث غيوم هو مثلا  )

 ."حيث نحاول الإجابة على أسئلة مثل "ما هو احتمال أن يكون الجو مشمس ا بالخارج ويلعب الشخص الجولف؟

 Naive Bayes: نظرية بايز  2الشكل 

 

 Wordإعداد الباحثة بالاعتماد على برنامج 

الإدخال  الاختبار على سمةالخارجية تمثل العقد تشبه المخطط الانسيابي،  :Decision Treeشجرة القرار  .2

ن مم السمات ارنة قيبمقنبدأ ية.ية على التسميات المتوقعة الفعلتحتوي العقد الورق، وتمثل الفروع نتيجة الاختبار

عالية الأبعاد  ع البياناتنستخدم شجرة القرار عند التعامل م .الورقية حتى نصل إلى العقدجذر الشجرة ونستمر 

    وعندما ينقضي وقت قصير وراء إعداد البيانات.

 Decision Treeشجرة القرار :  3الشكل 

 

 
 

 Wordإعداد الباحثة بالاعتماد على برنامج                                                 
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الإدخال إلى  يتم تقسيم مجموعة بياناتقرار، كمجموعة من أشجار التعتبر  :Random Forestالغابة العشوائية  .3

 الاعتبار قرار فييتم أخذ متوسط المخرجات من جميع أشجار ال، أجزاء فرعية وتغذيتها في أشجار القرار المختلفة

 على رة القرارزمية شجتوفر الغابات العشوائية تصنيفا  أكثر دقة وقوة مقارنة بخوار. ثم استخراج النتيجة النهائية

ثنتان لهما رق واأشجار من أصل خمسة تتنبأ باللون الأز 3المثال :خمسة أشجار قرار لتصنيف الألوان،  سبيل

 نا .ميع النواتج ، فيكون اللون الأزرق هو الأعلى وزجوهما الأخضر والأحمر، نأخذ متوسط ، مخرجات مختلفة

 

 tRandom Fores: الغابة العشوائية  4الشكل 

 

 
 

 Wordلاعتماد على برنامج إعداد الباحثة با

 

لى قادرة عخوارزمية تعلم آلي خاضعة للإشراف  :Support Vector Machines SVMالدعم الآلي  متجهات .4

رسم خط ل من خلا SVMمتجهات الدعم الآلي ى الكشف عن الحالات الشاذة. يعمل أداء التصنيف والانحدار وحت

ش ضمن فئة الهام يمين أو يسارط البيانات التي تقع على نقا تصنف، Marginمستقيم بين فئتين يسمى الهامش 

ى علمكان. ت قدر الإأقرب العينا عنتحديد الخط الذي يفصل بين الفئتين ويظل بعيدا  ثم تقوم الخوارزمية بواحدة، 

 ،ئيي عشوام مستوبرس ( نبدأتصنيف نقاط البيانات إلى فئتين مختلفتين )مربعات ومثلثاتسبيل المثال: إذا أردنا 

 يلمستولأقرب إلى اانقاط البيانات تعُرف ، البيانات من كل فئةمن  وأقرب نقاط يقق من المسافة بين المستونتحثم 

جهات عن كل مت المسافة القصوى ويمثل المستوي الأمثل عليهاالمستوي بناء   ويرسمالآلي،  مجهات الدعباسم مت

 الدعم الآلي.
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 ort Vector MachinesSupp الآلي الدعم متجهات:  5الشكل 

 

 
 Illustratorبرنامج على إعداد الباحثة بالاعتماد 

فئات ة عدإلى  وتقسممن نقاط البيانات، كاملة تستخدم مجموعة  : Nearest Neighbors KNN الأقرب الجار .5

كملها نات بأعلى تخزين مجموعة البيا أنها تعمل KNNمن سلبيات خوارزمية . بتصنيف نقطة عينة جديدةللتنبؤ 

 ابم لتقديردة وقت اوبالتالي زيا، زيادة مجموعة التدريبإلى مما يؤدي  ومقارنة النقاط الجديدة بالنقاط الموجودة

لى تمثل تين الفئة الأوكان لدينا عدد نقاط مختلفة تنقسم إلى فئعلى سبيل المثال: إذا .يتناسب مع عدد نقاط التدريب

 ة من خلالأي فئ لطلاب غير متقوفين ولدينا نقطة جديدة نريد معرفة إلىالطلاب متفوقين والفئة الثانية تمثل ا

الأولى الطلاب تحديد إلى أي فئة تنتمي، ل -ويفضل أن يكون رقم فردي K=5حيث -نقاط لها مثلا   5فحص أقرب 

  .المتفوقين أم الثانية الطلاب غير المتفوقين وبناء عليه يتم اتخاذ القرار

لى نقاط بيانات عبقيم المخرجات بناء  تستخدم للتنبؤ  :Regression Algorithms نحدارخوارزميات الاثانياً: 

ميات يلي خوارز فيمالك. ذلتنبؤ بسعر سوق الأسهم والتنبؤ بالطقس وما إلى امثل لتي يتم تغذيتها في نظام التعلم، الإدخال ا

 الانحدار الأكثر شيوع ا:

يقية من لقياس الصفات الحق يستخدمأبسط خوارزميات الانحدار، من  :Linear Regression الانحدار الخطي .1

لاقة الات العحولكن يمكن تنفيذها فقط في أبسط خوارزميات الانحدار،  منخلال النظر في المتغيرات المتسقة. 

ى خط انات يسممشكلة قابلة للفصل خطي ا. ترسم الخوارزمية خطا  مستقيما  بين نقاط البيفي حالة الخطية أو 

 .الانحدار الأفضل أو خط الانحدار وتستخدم للتنبؤ بالقيم الجديدة
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التنبؤ خطاء تساعد في تخفيض أمجموعة فرعية من المتنبئين التي  تستخدم :Lasso Regression انحدار اللاسو .2

 .ريةلصفلقيمة اذلك من خلال فرض قيود على نقاط البيانات والسماح لبعضها بالتقلص إلى او، لمتغير الاستجابة

حليل تيقوم على ، يستخدم بشكل أساسي للتصنيف الثنائي :Logistic Regression اللوغاريتميالانحدار  .3

 .وما إلى ذلكالمنازل  بأسعارالتنبؤ المتغيرات والتنبؤ بنتيجة قاطعة مثل مجموعة من 

قع مثل ر متوتغيتستخدم  في حال وجود أكثر من م :Multivariate Regression الانحدار متعدد المتغيرات .4

ودة ارية والجعوامل مثل العلامة التجعدة ث تعتمد المنتجات المفضلة للعملاء على حينقاط البيع بالتجزئة، 

 .والسعر وما إلى ذلك

ا من  :Multiple Regression المتعدد الانحدار .5 ميات الانحدار الخطي وخوارزخوارزميات تستخدم مزيج 

تحليل اعية والوتشمل أبحاث العلوم الاجتمغيرات توضيحية متعددة كمدخلات، متالانحدار غير الخطي التي تأخذ 

 السلوكي وغير ذلك.

 ً وم على يقء من التعلم غير الخاضع للإشراف، جز :Clustering Algorithms خوارزميات التجميع: ثالثا

ي لخصائص فء  على بعض ابنامع ا  الاحتماليةترتيب جميع المعاملات ذات الطبيعة تجميع العناصر المتشابهة مثل 

 :فيما يلي خوارزميات التجميع الأكثر شيوع االمعاملة. 

تقوم  متشابهة ثمتستخدم لجمع نقاط البيانات البة، غير خاضعة للرقا: K-Means Clustering  وسائل التجميع .1

 مم تقييثيانات الوسطى لمجموعة نقاط الب حيث يتم التجميع عن طريق حساب النقطةبمجموعة واحدة، بربطها 

لها ي تم تحليلتانات ايتم تعيين نقطة البيوبناء  على المسافة يانات عن النقطة الوسطى للمجموعة، مسافة كل نقطة ب

 .عدد المجموعات التي يتم تجميع نقاط البيانات فيها Kتمثل حيث إلى أقرب مجموعة 

حتمال تعتبر كل نقطة بيانات لديها احيث تعمل على مبدأ الاحتمال،  : Fuzzy Mean الغموض خوارزمية  .2

سميت  ى عضوية مطلقة في مجموعة معينة لذلكلا تحتوي نقاط البيانات علوالانتماء إلى مجموعة أخرى، 

 .لغموضبخوارزمية ا

 ،يالإحصائ يعتمد على التوزيع الغاوسي :Expectancy Maximization (EM)ات خوارزمية تعظيم التوقع .3

ة بناء  ينة نقطيعيتم حساب وبعد تعيين الاحتمالية نموذج توزيع غاوسي لحل المشكلة،  فيتم تصوير البيانات  حيث

 .على معادلات التوقع والتعظيم

 معرفةعد تقوم بفرز المجموعات بالترتيب الهرمي ب :Hierarchical Clustering الهرمي العنقودخوارزمية  .4

 له نوعان:تسجيل ملاحظات التشابه نقاط البيانات و

a. من أعلى إلى أسفلجموعات الانقسامية: الم 

b.  :من أسفل إلى أعلىالتكتل العنقودي 
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 المطلب الثالث : التعلم الآلي

 التعلم الآليماهية أولاً: 

لقوانين نماط واالمعلومات من التعرف على الأ تقانةيمك ن أنظمة ، من الذكاء الصنعي يعتبر تعلم الآلة فرع -

توليد مصطلح جماعي ل هولموجودة وتطوير الحلول بشكل مستقل. وعلى أساس البيانات والخوارزميات ا

بة من البيانات يمكن بعد ذلك تعميم المعرفة المكتس، (2019)دريكسل وآخرون،  من التجربة الصنعيةالمعرفة 

 واستخدامها لحل المشكلات الجديدة وتحليل البيانات غير المعروفة سابق ا. 

ا مركزي ا  - ل. يمكن يد الحلووهي مسؤولة عن التعرف على الأنماط وتول الآلة،في تعلم تلعب الخوارزميات دور 

 (:2017، جيانغ وآخرون: 2013)دينج ولي:  تصنيفها وفق ا لنماذج التعلم المختلفة إلى

 التعلم المشرف عليه،  .1

 التعلم غير المشرف عليه، .2

 التعلم شبه الخاضع للإشراف، .3

 التعلم المعزز، .4

 التعلم الفعال. .5

ستلزم ي ر الذيالأمالمدروسة، يشير التعلم الخاضع للإشراف إلى نماذج التدريب بناء  على بيانات التدريب  -

 . الاعتبارتدريب النماذج من خلال أخذ النتيجة المتوقعة في 

اط ساس أنمأعلى  يتم تشكيل مجموعات النماذج تلقائيا   للإشراف،في التعلم غير الخاضع  أخرى،من ناحية  -

 . (2017)محمد وآخرون: بها بشكل مستقل معترف 

كتسب ا لذيا يقع التعلم شبه الخاضع للإشراف بين التعلم الخاضع للإشراف والتعلم غير الخاضع للإشراف -

كن يان أو يملا تتوفر مجموعات البيانات المصنفة بالكامل في كثير من الأحعندما  مؤخراأهمية متزايدة 

 إنشاؤها فقط بتكاليف عالية. 

 تخدم طريقة التعلم المعزز المكافآت والعقوبات لتحسين أداء النموذج. تس -

استخدام  دلا  منب وبالتالي،إلى إيجاد نتائج مفيدة وليس مجرد نتائج إحصائية.  (النشطالفعال)يهدف التعلم  -

نه يطُلب من المستخدم المشرف تقديم ملاحظات حول سؤال يجب أن تتعلم م الإحصائية،التقييمات 

 . (2016)بريندت وآخرون: ارزمية بطريقة مستهدفةالخو

 ة.تتطلب جميع مهام التعلم خوارزميات لحل المشكلة المتوقع المختلفة،على الرغم من مناهجهم  -
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 شائعة في التعلم الآليالمصطلحات الثانياً: 

 )2020)زليخة لطيف،إيديوريكا،المصطلحات الشائعة في التعلم الآلي:   من أهم 

لبيانات ط من امجموعة من القواعد والتقنيات الإحصائية المستخدمة لتعلم الأنما لتعلم الآلي:خوارزمية ا -

 واستخلاص المعلومات المهمة منها. 

زمية وم الخوارلي، تقالمكون الرئيسي لتعلم الآلة، يتم تدريب النموذج باستخدام خوارزمية التعلم الآ النموذج: -

ن أجل مذج بناء  على المدخلات المحددة، ترض أن يتخذها النموبتخطيط جميع القرارات التي من المف

 الحصول على المخرجات الصحيحة.

 ميزة أو مجموعة ميزات من البيانات يمكن استخدامها للتنبؤ بالمخرجات. تغير التوقع: -

 وقع.تيرات المجموعة من متغاج إلى التنبؤ باستخدام متغير أو متغير الإخراج الذي يحت تغير الاستجابة: -

تحديد  النموذج على التي تساعد ناء نموذج التعلم الآلي باستخدام بيانات التدريببتم ي بيانات التدريب: -

 الاتجاهات والأنماط الرئيسية الضرورية للتنبؤ بالمخرجات.

 ذج المدرب لتقييم مدى دقة النتيجة المتوقعة.تقوم بدور اختبار النمو بيانات الاختبار: -

 لتعلم الآلي ثالثاً: تاريخ ا

   (2021،2)أمل جوبي،مجلة جوهي:   إلى عدة مراحل تاريخ التعلم الآلييمكن تقسيم 

ء علما م منندريه ماركوف وأدريان ماري ليجيندر وغيرهالقرن الماضي: وضع توماس بايز وآ قبل عشرينيات -

 .الأساس لتقنيات التعلم الآلي الرياضيات

  .ولوتشوالتر بيتس ووارن ماكل دراسة بحثيةللشبكات العصبية في تم تقديم أول نموذج رياضي  1943عام  -

كات غ والشبكيفية ارتباط السلوك بنشاط الدما "تنظيم السلوك" لدونالد هب يبحث في تم نشر كتاب 1949عام  -

 .العصبية

 .وتساءل عما إذا كانت الآلات لديها القدرة على التعلم الصنعيآلان تورينج وصف الذكاء  1950 -

 .بنى مارفن مينسكي ودين إدموندز أول شبكة عصبية اصطناعية 1951 -

اس بر الأسمؤتمر دارتموث الذي يعتنظم جون مكارثي ومارفن مينسكي وناثانيال روتشستر وكلود شانون  1956 -

 الصنعي".مصطلح "الذكاء في صياغة 

 .لطبقاتل إدراك متعدد اوفالنتين لابا أوالذي لقب بأبو التعلم العميق  إيفاخنينكوطور أليكسي  1965 -

 .الأقرب الجارتم وضع خوارزمية  1967 -



35 
 

دم ت تسُتخلطبقاشبكة هرمية متعددة اوكوشيما عمله على النيوكونيترون كونيهيكو ف الحاسوبنشر عالم  1979 -

 .CNN يةالشبكات العصبية التلافيف في وضعنيوكوجنيترون بدورها العالم ألهمت لاكتشاف الأنماط والتي 

تعلم بها بنفس الطريقة التي يلتعليم اللغة الإنكليزية  NETTALKبرنامج  ترع تيرينس سيجنوفسكياخ 1985 -

 .الأطفال

 بحثه عن غابات القرار العشوائي.تين كام هو  نشر: 1995 -

 .بطل العالم في الشطرنجق على غاري كاسباروف يتفو: ديب بلو، حاسوب آي بي إم للشطرنج، 1997 -

 .يزنبرجأ"التعلم العميق" لأول مرة من قبل الباحث في الشبكات العصبية إيغور  مصطلح تمت صياغة: 2000 -

لصور تسُتخدم على نطاق ل ضخمةبيانات  قاعدة: Fei-Fei Li شركةمن قبل  ImageNet : تم إطلاق2009 -

 على الأشياء المرئية.واسع لأبحاث التعرف 

 على IBM Watson فازفي نفس العام ،  Google Brain الذكاء الصنعيخوارزمية  X : طور مختبر2011 -

 Jeopardy  منافسيه من البشر في لعبة المعلومات

 Generative Adveraly Net GANشبكة التحيز التوليدية قاموا بتطوير : إيان جودفيلو وزملاؤه 2014 -

لوجوه االوجوه يمكنه اكتشاف للتعرف على  DeepFaceنظام التعرف العميق  Facebookفي نفس العام طور و

  Sibylنظاما  للتعلم الآلي يسمى  Google% ثم قدمت 97البشرية في الصور بدقة تصل إلى 

 .GO  في لعبة صنعي يتفوق على لاعب محترفأول ذكاء  AlphaGo : أصبح2015 -

ة على إنشاء نص يشبه خوارزمية قوية لمعالجة اللغة الطبيعية مع القدرGPT-3  عن Open AI أعلنت: 2020 -

 .الإنسان

 رابعاً: الحاجة إلى التعلم الآلي

 )2020)زليخة لطيف،إيديوريكا،:    تطبيق التعلم الآلي نذكر منهاالفوائد لهناك العديد من 

ابايت من البيانات ميغ 1.7سيتم إنشاء  2020عام في إلى أنه  دراسات سابقة  أشارت زيادة في توليد البيانات: -1

فيدة من ملهيكلة وتحليل واستخلاص رؤى الحاجة لإيجاد طريقة ولد  .كل ثانية لكل شخص على وجه الأرض

عقيد ا تر المهام ل لأكثيستخدم البيانات لحل المشكلات وإيجاد حلو " الذيالبيانات. وهنا يأتي دور "التعلم الآلي

  .التي تواجهها المؤسسات

 ارزمياتخو تطبيقخلال  من استخدام التعلم الآلي لاتخاذ قرارات عمل أفضل تحسين عملية صنع القرار: -2

لية الما وراقسوق الأ توتقلبابالمبيعات  بالتنبؤالتعلم الآلي  يساعدعلى سبيل المثال ، التعلم الآلي المختلفة. 

  .وما إلى ذلكوتحديد المخاطر 
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لى عالعثور  ائية فييساهم بناء نماذج تنبؤية واستخدام التقنيات الإحص كشف الأنماط والاتجاهات في البيانات: -3

 م الآلي.التعل خوارزمياتبأقل من دقيقة باستخدام  الأنماط المخفية واستخراج الرؤى الرئيسية من البيانات

اء لى بنتل إمن اكتشاف الجينات المرتبطة بمرض التصلب الجانبي الضموري القا حل المشكلات المعقدة: -4

 سيارات ذاتية القيادة.

 .بدقة عالية دون الشعور بالملل ذات تكرار كبيريمكن للآلات القيام بمهام  -5

 الآلي عملية التعلمخامساً: 

لتنبؤ و أردنا المثال: على سبيل ال تتضمن عملية التعلم الآلي بناء نموذج تنبؤي يمكن استخدامه لإيجاد حل لبيان المشكلة.

 )2020ا،)زليخة لطيف،إيديوريكت التالية في عملية التعلم الآلي:   بموعد هطول الأمطار نتبع الخطوا

طول إمكانية هبالتنبؤ في حالتنا الهدف يجب توقعه.  نفهم بالضبط ما أي أن :د الهدف من بيان المشكلةيحدت -1

ا تدوين ملاحظات ذهنية حول حيث ر من خلال دراسة الأحوال الجوية، الأمطا وع نمن الضروري أيض 

 لحل.اصول إلى علينا اتباعه للويجب البيانات التي يمكن استخدامها لحل هذه المشكلة أو نوع النهج الذي 

ذه هة لحل ما نوع البيانات المطلوبمن خلال طرح مجموعة من الأسئلة على سبيل المثال: :جمع البيانات -2

نتمكن لبيانات، سفهم آلية اشتقاق ابمجرد  كيف يمكنني الحصول على البيانات؟ هل البيانات متاحة؟ المشكلة؟

 مثالنافي ونية. تروأو عن طريق المواقع الإلكدوي ا . يمكن جمع البيانات يبةمعرفة أنواع البيانات المطلومن 

من  الموقعوة ودرجة الحرارة والضغط بالبيانات اللازمة للتنبؤ بالطقس تتضمن مقاييس مثل مستوى الرطو

 .ع البيانات وتخزينها لتحليلهاجمخلال 

و مفقودة أ من الممكن وجود بياناتوتنسيق و تم جمعها تحتاج إلى فرزالبيانات التي  :هيز البياناتتج  -3

 متغيرات زائدة وقيم مكررة.

في هذه  يتم اهاتوالاتج النماذجفهم واستكشاف البيانات مرحلة العصف الذهني و :البيانات الاستكشافيةتحليل  -4

لربط بين امكن لنا يوفي مثافهم الارتباطات بين المتغيرات. ورسم جميع الأفكار المفيدة بالإضافة إلى  المرحلة

 هطول المطر وانخفاض درجة الحرارة.

 ،لآلياج التعلم ء نموذيانات لبناستخدم جميع الأفكار والأنماط المشتقة أثناء استكشاف البت :نموذج التعلم الآلي -5

وبيانات  وتحليله لبناء النموذج بيانات التدريبسيم مجموعة البيانات إلى جزأين: تبدأ هذه المرحلة بتقحيث 

 .ختبارالا

التنبؤ  قته فيدج ومدى تسُتخدم مجموعة بيانات الاختبار للتحقق من كفاءة النموذ :تقييم النموذج والتحسين -6

 على النموذج.يمكن تنفيذ أي تحسينات بالنتيجة وبمجرد حساب الدقة 
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ا فئوي ا )صحم إما الناتج النهائي بمجرد تقييم النموذج وتحسينه: التنبؤات -7 ستمرة مية مو كأ( خطأأو  تغير 

 .حاسموسيكون الناتج صريح ي حالتنا فو. )القيمة المتوقعة للسهم(

 التعلم الآلي خوارزمياتالمطلب الرابع : 

 التعلم الآلي خوارزمياتأولاً: 

 برامج )الرياضيات والمنطق( التي تعدل نفسها لتعطي أداء أفضل من خلال تلقيها المزيد من البيانات

 .)2020)أوباسانا،إديوريكا،

البشر  ثلما يغيرمز لوقتور افي خوارزميات التعلم الآلي إلى البرامج التي تغير طريقة معالجتها للبيانات بمر، التعلم شيري

 .)2020)أوباسانا،إديوريكا، معالجة البيانات عن طريق التعلم

 ً  : أنواع خوارزميات التعلم الآليثانيا

 )2016، قنيات المعلومات)أيون داي، المجلة الدولية لعلوم الحاسب وت   :التاليعلى النحو  التعلم الآلي يمكن تصنيف خوارزميات

 خوارزميات التعلم الآلي 6الشكل 

 

 Word إعداد الباحثة بالاعتماد على برنامج
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 الخاضع للإشراف: الآلي التعلمخوارزميات  -1

لسة على ات السحتوي مجموعة بيانيتم تقسيم مجموعة بيانات الإدخال إلى مجموعة بيانات السلسلة والاختبار. ت

ا على ب وتطبقهأنماط مجموعة بيانات التدريمن متغير إخراج يحتاج إلى توقعه أو تصنيفه. تتعلم الخوارزميات 

 مجموعة بيانات الاختبار للتنبؤ أو التصنيف.

a. شجرة القرار Decision Tree :زها وفر السماتيتم جمع ي لاستخدامها التصنيف، الهدف الرئيس

فها سمات في مجموعة يتم تصني ةتمثل كل عقدحسب قيمها حيث تتكون كل شجرة من عقد وفروع ب

 .ويمثل كل فرع قيمة يمكن أن تأخذها العقدة

 Decision Tree  شجرة القرار 7الشكل 

 

 Word إعداد الباحثة بالاعتماد على برنامج

b.  نظرية بايزNaïve Bayes : حتمال الاعلى تعتمد  والتجميعالهدف الرئيسي لاستخدامها التصنيف

 شجار بناء  على احتمالية حدوثها.الشرطي. يخلق الأ

 Naïve Bayesنظرية بايز  8الشكل 

 

 

 

 

 

 

 

 Word إعداد الباحثة بالاعتماد على برنامج
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c.  متجهات الدعم الآليSupport Vector Machineالأكثر استخداما  على : من الخوارزميات 

ن يبيتم رسم الهوامش بطريقة تجعل المسافة حيث  بدأ حساب الهامشتعتمد على منطاق واسع، 

 الهامش والفئات هي الحد الأقصى.

 Support Vector Machineمتجهات الدعم الآلي  9الشكل 

 

 Illustratorإعداد الباحثة بالاعتماد على برنامج 

 الخاضع للإشراف:غير  الآلي التعلمخوارزميات  -2

 .لبياناتاتستخدم الميزات التي تم تعلمها مسبق ا للتعرف على فئة حيث تجميع، تستخدم بشكل أساسي في ال

 خوارزميات التعلم غير الخاضع للإشراف 10الشكل 

 

 Illustrator إعداد الباحثة بالاعتماد على برنامج

a. التجميع K-Mean Clusteringمجموعات حيث يكون متوسط شابهة في : تقوم على فرز العناصر المت

 .ة في مجموعة معينة هو مركز تجمع البياناتالقيم
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 Mean Clustering-Kالتجميع  11الشكل 

 

 Illustrator إعداد الباحثة بالاعتماد على برنامج

 

b.  الرئيسي  العنصرتحليلPrinciple Component Analysis PCA:  ات أبعاد البيان تستخدم في تقليل

 لجعل العمليات الحسابية أسرع وأسهل. 

 :ات التعلم شبه الخاضع للإشرافخوارزمي -3

أثناء  لمصنفةفة وكمية كبيرة من البيانات غير انهج للتعلم الآلي يجمع بين كمية صغيرة من البيانات المصن

ات ون بيانبد وغير الخاضع للإشراف مع بيانات تدريب مصنفة التعلم الخاضع للإشراف وهو يقع بين، التدريب

 تصنيفها.فة بهدف إعادة البيانات غير المصن فرزيساهم في المصنفة وريب دالت

a. النماذج التوليدية Generative Modelsعلى قومي، ر من أقدم طرق التعلم شبه الخاضع للإشراف:  تعتب 

ات جديدة اء بياننموذج لإنشاستخدام  من خلالفي بيانات الإدخال  الضبطالانتظام و وتعلم الاكتشاف التلقائي

 .مجموعة البيانات الأصلية يتم استخلاصها من مماثلة

b. التدريب الذاتي Self-Training : وضع العلامات بالمتعلم  يقومخوارزمية تعليمية شبه خاضعة للإشراف

ل على الحصوحيث أن ، مصنفةوإعادة تدريب نفسه على مجموعة تدريب موسعة  المصنفةعلى الأمثلة غير 

ا صعب ا  .بيانات مصنفة بالكامل أمر 

c. بادليالتلآلي متجهات الدعم ا Transductive Support Victor Machine TSVM يستخدم بهدف :

 . مصنفةالغير هو الحد الأقصى بين البيانات المصنفة و تصنيف البيانات غير المصنفة من خلال جعل الهامش
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 :Reinforcment Learningالتعلم المعزز خوارزميات  -4

لم فة المتعردون مع ةبحيث تكون النتيجة أكثر إيجابي يتم تنفيذهات إجراءاالقرارات بناء على  نوع من التعلم يتخذ

ن عوالبحث  فقط هما التجربة على معيارينيعتمد التعلم المعزز واءات التي يجب تنفيذها بشكل مسبق، الإجر

 .المتأخرةالخطأ والنتيجة 

 Reinforcement Learningالتعلم المعزز  12الشكل 

 

 Illustrator على برنامج إعداد الباحثة بالاعتماد

 :Multitask Learning التعلم متعدد المهامخوارزميات  -5

صل وكيف تو لة مايتذكر الإجراء كيف عالج مشكحيث ما يتم تطبيق خوارزميات التعلم متعدد المهام على مهمة 

ية آلية مكن تسمي، مماثلة وبناء عليه تستخدم الخوارزمية الخطوات السابقة لحل مشكلة جديدةإلى نتيجة معينة، 

علم  من التمن بدلا  عمل الخوارزمية بالنقل الاستقرائي أي أن مشاركة المتعلمين خبراتهم يساعد في التعلم المتزا

 الفردي.

 : Ensemble Learning التجميعي التعلمخوارزميات  -6

رية بايز لفردي نظاالمتعلم ممكن أن يكون الجمع بين العديد من المتعلمين الفرديين لتشكيل متعلم واحد يقوم على 

 وما إلى ذلك. أو شجرة القرار أو الشبكة العصبية 

a. التعزيز Boosting تي لا ترتبطال يخلق مجموعة من المتعلمين الضعفاءالتحيز والتباين،  لتقليص: يستخدم 

 الحقيقي.ويحولهم إلى متعلم واحد قوي ترتبط ارتباط ا وثيق ا بالتصنيف  بالتصنيف الحقيقي

b. عبئةالت Bagging: ي لتعلم الآلافي خوارزمية زيادة الدقة والاستقرار  ويساعد في يستخدم لتقليص التباين

 ن يطبق في التصنيف والانحدار.ويمكن أ
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 : Neural Network Learningخوارزميات تعلم الشبكة العصبية  -7

دة ون كل عقتكحيث تشكل عقد طة شبكة من الكيانات المترابتتكون من  في التعلم غير الخاضع للإشراف تستخدم

الإدخال  طبقةخذ تأ :تعمل بنفس آلية بنية الدماغ البشري على ثلاث طبقات، مسؤولة عن عملية حسابية بسيطةفيها 

 .ترسل طبقة المخرجات الناتج المحسوب وأخيرا  تعالج الطبقة المخفية المدخلات  ثمالمدخلات 

 eural Network LearningN خوارزمية تعلم الشبكة العصبية  13الشكل 

 

 Illustrator إعداد الباحثة بالاعتماد على برنامج

a.  العصبية الخاضعة للإشراف الشبكةSupervised Neural Network: كون خرج الإدخال معروف ا ي

لمات غيير المعطأ يتم تثم بناء  على الخي، للشبكة العصبية بالإخراج الفعلتتم مقارنة الإخراج المتوقع بالفعل و

 ثم إدخالها في الشبكة العصبية مرة أخرى.

 Supervised Neural Network Learningالشبكة العصبية الخاضعة للإشراف  14الشكل 

 

 Word إعداد الباحثة بالاعتماد على برنامج
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b. الشبكة العصبية غير الخاضعة للإشراف Unsupervised Neural Network : ي أليس للشبكة العصبية

الشبكة  تقوم ابهلبيانات وفق ا لبعض أوجه التشحول إخراج المدخلات ومهمتها الرئيسية تصنيف ا دليل مسبق

 من الارتباط بين المدخلات المختلفة وتجميعها. في التحقق العصبية 

 Unsupervised Neural Network Learningالشبكة العصبية غير الخاضعة للإشراف  15الشكل 

 

 

 Word اد على برنامجإعداد الباحثة بالاعتم

c. الشبكة العصبية المعززة Reinforced Neural Network : م يقوتتصرف الشبكة كما لو أن الإنسان

ا ن القرالمعرفة ما إذا كان القرار الذي اتخذته الشبكة صحيح أو خاطئ، إذا كا مع البيئةبالتواصل  ر صحيح 

 سوف تضعف الاتصالات. وإلا فسيتم تقوية الروابط التي تشير إلى الناتج المعين

 

 Reinforcement Neural Network Learningالشبكة العصبية المعززة  16الشكل 

 

 Word إعداد الباحثة بالاعتماد على برنامج
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 : Instance-Based Learning النموذجالتعلم القائم على  -8

لم ع من التععتبر نوبيانات الحديثة ويالنموذج على ال النماذج ويحاول تطبيق نفسيتعلم المتعلم نوع ا معين ا من 

ع ة ملخوارزمياوتزداد صعوبة ، ينتظر وصول بيانات الاختبار ثم العمل عليها مع بيانات التدريب حيثالكسول، 

 .زيادة حجم البيانات

a.  الجار الأقربK-Nearest Neighbor: إلى المتعلم مل علامات جيدةإدخال بيانات التدريب التي تح بعد ،

عمل كفئة جديدة توالتي  k غالبيةثم يتم أخذ البيانات، ثم يقوم بالمقارنة بين بيانات الاختبار للمتعلم،  يميتم تقد

 .لبيانات الاختبار

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



45 
 

 ضبط الجودةلمبحث الثاني: ا

عمليات  خدمة فيماهية الجودة وتاريخ تطورها بالإضافة إلى الأدوات والتقنيات والطرق المستسنسعرض في هذا المبحث 

  .ضبط الجودة

 Quality المطلب الأول: الجودة

 الجودةتعريف أولاً: 

 و الضمنيةحددة أالجودة: مجموعة ميزات وخصائص المنتج أو الخدمة التي تعتمد على قدرتها على تلبية الاحتياجات الم

(ISO 8402.) 

 (.ISO:9000) متطلباتمن الخصائص الكامنة في كائن ما بالمجموعة  بهاالدرجة التي تفي  :جودةال

لضمنية اددة أو مجموعة مميزات وخصائص المنتج أو الخدمة التي تؤثر على قدرته على تلبية الاحتياجات المح: الجودة

ISO).) 

 (.1956الجودة: الرضا التام للعميل )أرماند فيخبوم 

 (.1979الجودة: المطابقة مع المتطلبات )كروسبي 

 .(1989يراه المستفيد )جوزيف جوران الجودة: دقة الاستخدام حسب ما 

 ثانياً: تاريخ الجودة

  (2020)جوران،مرت الجودة بعدة مراحل:   

 : مقدمة .1

 طورتشر. عفي القرن الثالث و أوروبا في العصور الوسطى فيلمراقبة الجودة ظهرت بعض المفاهيم الأساسية 

قبل لجان  من رمز خاصات المطابقة لمعايير الجودة بالمنتج ترميزمع معايير دقيقة لجودة المنتج النقابات الحرفية 

ة قبرق مرادمجت ط الثورة الصناعية من منتصف القرن الثامن عشر إلى أوائل القرن التاسع عشر خلال .الفحص

في  اس الجودةتم قي فقدمع بدء تزايد عمل الحرفيين التقليديين كعمال في المصانع الجودة مع العديد من الأنظمة، و

 .هاة تصنيعالمعيبة أو إعاد على أن يتم التخلص من المنتجات الفحصخلال عمليات التدقيق و العمل منمكان 

إدخال تقنيات العينات الإحصائية في منهجية  عن طريقبدأ تطوير أنظمة إدارة الجودة أوائل القرن العشرين  في

الفترة، لى انهيار مراقبة الجودة خلال هذه ية إالإنتاجزيادة ، وأدى الطلب على  (شيوارت )والترمراقبة الجودة 
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البسيط للمنتج النهائي إلى  الفحصعملية  الذي ساهم في التحول منمما حتم وجود نهج منظم لمراقبة الجودة 

في وقت مبكر من عملية منع العيوب بشكل فعال من خلال تنفيذ عمليات الفحص لتطوير ممارسات الجودة 

 .الإنتاج

يها لعتعتمد ي طوير تقنيات إدارة الجودة الشاملة التتفي  ساسالأوران ودبليو ديمنغ هما الدكتوران جوزيف ج

 الصناعات حتى تاريخنا الحالي.

 جوزيف جوران:  .2

ائية. ة الكهربيعتبر الأب الروحي لتقنيات إدارة الجودة، حاصل على شهادة الهندسفي رومانيا و 1904ولد عام 

خلال وصائية، بالاعتماد على العينات الإحعلى مراقبة الجودة في نظام بيل بعد الحرب العالمية الأولى عمل 

 .الحرب العالمية الثانية عمل كمسؤول في إدارة التأجير التابعة للحكومة 

رياته سين نظتحبعد الحرب العالمية الثانية تولى منصب في قسم الهندسة الصناعية بجامعة نيويورك وعمل على 

   ن خلال تقديم المحاضرات والاستشارات للشركات.حول مراقبة الجودة م

حاد العلماء اتتلقى دعوة إلى اليابان من قبل  1954وفي عام نشر أول كتيب عن مراقبة الجودة،  1951في عام 

ات ن المحاضرملعديد قدم خلالها ا، والمهندسين اليابانيين لمناقشة النظريات والتقنيات التي طورها على مر السنين

لموقف اتغيير في  والتي كان لها دور هام في إحداثية، الإنتاجالعمليات دمج أنشطة مراقبة الجودة في فية عن كي

تفكير الفي  كثر تكاملا  أقافة أصبحت فيها عمليات الجودة وخلق ثبة الجودة في الصناعات الوطنية، تجاه مراق

  .ةسعار منخفضعالية الجودة بأيابانية درات بإنتاج صاوالذي ساهم بدوره ية، الإداري وممارسات العمل اليوم

 .الولايات المتحدةالجودة اليابانية في نهج دور مهم في نشر جوران لكان منتصف الستينيات في 

 ر جوران على ثلاثة مبادئ رئيسية:إدارة الجودة للدكتويعتمد منهج 

ذرية في عمليات لصغيرة للأسباب الجالنسبة المئوية ا" يعبر عن 80/20قاعدة ب" المعروفتطبيق مبدأ باريتو  -1

 .التصنيع أو الخدمة التي تمثل أكبر تأثير من حيث العيوب أو التكلفة

لجودة من دارة الإلا يجب التركيز فقط على جودة المنتج وإنما يجب أن يشمل البعد الإنساني : نظرية الإدارة -2

 ية.الإنتاجة عن العملية حيث تدريب المدراء والعاملين في مكان العمل الذي لا يقل أهمي

 ثلاثية جوران: تتالف من ثلاث عمليات هي : -3

a. .تخطيط الجودة: مرحلة التصميم 

b.  :تأكد من أن العمليات تحت السيطرة.المستمرة لل الفحصعمليات مراقبة الجودة 

c.  :للعمليات.بما في ذلك التحسين الاستباقي تحسين الجودة 
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 مجتمع عالمي منالهدف منه إنشاء على اسمه "جوران"  سميمعهد  أسس الدكتور جوران 1979في عام 

إلى  معهد يعمليزال الولا العمل خارج الحدود المرسومة لهم،  علىالأفراد والمنظمات  ليساعدممارسات الجودة 

 .يةل اليومعلى تزويد المنظمات بالأدوات التي يحتاجونها لتحقيق حلول طويلة الأجل للمشاكيومنا الحالي 

 : اردز دمينغدبليو إدو .3

ضافة إلى الإب الهندسة والرياضيات والفيزياء حصل على درجات علمية فيعاما ،  28، في سن ال 1900لد عام وُ 

  دكتوراه في الفيزياء الرياضية من جامعة ييل.درجة ال

غ مع ديمين عمل 1939. في عام وإلقاء المحاضرات في مجالات الرياضيات والفيزياء والإحصاءبدأ في الكتابة 

ة لى زيادتطويره لابتكارات شيوارت للتحكم في العمليات الإحصائية إ حيث ساهم، مكتب الإحصاء الأمريكي

كان له و ليابانيالتعداد ديمينغ في اليابان كمستشار ل عمل . بعد الحرب العالمية الثانيةية بمقدار ستة أضعافالإنتاج

على شرت لتي انتاإدارة الجودة الشاملة لمية من خلال تطوير دور هام في إعادة اقتصاد اليابان بعد الحرب العا

لأمة احصل على وسام الكنز المقدس لخدماته في نهوض  1960نطاق واسع في الصناعة اليابانية. في عام 

 تكبدت نبعد أة. فجوة في الجودة بين المنتجات اليابانية والأمريكيال ظهرت أوائل الثمانينيات. في الاقتصادي

و  1979مليارات دولار ما بين عام  3المبيعات بقيمة  خسائر في Ford Motor Company وردف شركة

ة فورد أصبحت شرك 1985عام التي طبقت تغييرات ديمنغ وبحلول  كانت من أوائل الشركات الأمريكية  1982

 من أكثر شركات السيارات الأمريكية ربحية.

 ،قتنا الحاليإلى و الذي لا يزال قائما   دبليو إدواردز ديمينغمعهد وقبل وفاته أسس ، 1993م توفي ديمنغ عا

لخروج من بعد "ا الذي سمي فيما والوضع التنافسيية الإنتاجبالإضافة إلى تأليفه العديد من الكتب في الجودة و

 الأزمة".

 ثورة الجودة .4

لولايات افي  تهاودة على مثيلاللجودة عندما تفوقت البضائع اليابانية بالج ثورة الحديثةالبدأت في السبعينات 

 المتحدة وأوروبا.

  Just in Time (JIT) بالإضافة إلى اعتماد ممارسات جديدة مثلفي الثمانينات تم التركيز على تحسين الجودة 

عديد من ا في المن خلال تنفيذه تم تطبيق منهجية تحسين الجودة التي أثبتت نجاحها في التصنيعفي التسعينيات 

 المنظمات.

 ال فييقوم على ضرورة الوصول إلى الكم الذي Six Sigma سيغما 6مفهوم طورت موتورولا بنهاية العقد 

 لى البياناتعلإنشاء دورة التحسين المبنية  جوران طريقة بالإضافة إلى استخدام ،جميع المنتجات والعمليات

DMAIC. 
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لى طرق إبالإضافة  Six Sigma و Lean من تم استخدام مزيجا  العقد الأول من القرن الحادي والعشرين  في

 ستمر الأخرى.التحسين الم

 .إدخال التحسين المستمر والجودة تم 2010عام في 

 :تطور أنظمة شهادات إدارة الجودة  .5

 :لجودةافيما يلي جدول زمني للتواريخ والأحداث الرئيسية في العملية التطورية لأنظمة شهادات إدارة 

  MIL-Q 9858 يار وزارة الدفاع الأمريكيةتم وضع مع 1959في عام  -

  AQAPشمال الأطلسي( الناتو )منظمة حلف في سلسلة MIL-Q 9858 تمت مراجعة 1969في عام  -

 .)منشورات ضمان الجودة المتحالفة( من معايير أنظمة ضمان الجودة

 إرشادات لضمان الجودة." BS 5179 نشرت مؤسسة المعايير البريطانية " 1974في عام  -

 .”BS 5750“تم نشر سلسلة المعايير  1979في عام  -

 بناء على سلسلة ISO 9001نشرت معايير  ISOالمنظمة الدولية للتوحيد القياسي 1987في عام  -

BS 5750. 

 .ISO 9001 المراجعة الأولى لمعايير ISOأصدرت  1994في عام  -

 .9001في  ISO 9002/3 مراجعة ثانية ودمجت ISOأصدرت  2000في عام  -

 . ISO 9001 تم إصدار النسخة الثالثة من 2008عام  في -

ستوى مدارة الجودة على وأصبح دليلًا إرشادياا لأنظمة إ ISO 9001: 2015 تم إصدار 2015في عام  -

 .وأقرب إلى نموذج إدارة الجودة الشاملةالمؤسسة 

 الجودة آلية ضبطالمطلب الثاني: 

  Quality Control ضبط الجودةأولا: 

اظ عكسي والحفالغيير راء العمليات بهدف توفير الاستقرار وذلك لمنع التعملية إدارية عالمية لإج :الجودة بة()مراق ضبط

ءات تتخذ إجرا ولأهداف ة الجودة بتقييم الأداء الفعلي وتقارن الأداء الفعلي باتقوم عملية مراقبحيث على الوضع الراهن، 

 .مس(صدار الخاالإ كتيب جوران في الجودة، ف )بشأن الاختلا

الآلية التي يتم من خلالها تصنيع المنتجات بحيث ترقى إلى مستوى المواصفات المحددة من  :الجودة )مراقبة( ضبط

هتم بتصحيح الأمور بدلا  من اكتشاف ورفض وت متطلبات العميل وتحويلها إلى متطلبات المبيعات والهندسة والتصنيع

 .& بيتي( )ألفورت. الأخطاء
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 دوات وتقنيات ضبط الجودةثانياً: أ

 2020) ، وشيجيرو ميزون)وهي:    تقوم على تحويل البيانات إلى رسوم بيانية أو مخططات سهلة الفهم سبعة أدوات

 : Cause And Effect Or Fish Bone أو مخطط السبب والأثر أو مخطط السمكة مخطط إيشيكاوا -1

ظمى كل لعحيث يمثل الهيكل ا، على شكل عظمة السمكةثار الناتجة بين الأسباب الفاعلة والآالمخطط يربط 

ي هذه فالمؤثرة  الأسبابوتمثل الرأس النتيجة أو الأثر أي العلاقة بين نتائج عملية ما و، الأسباب المحتملة التأثير

-ةيالمواد الأول-الآلات-)العامل البشري العملية، ويلاحظ أن كل عملية تتأثر بعدد لا حصر له من العناصر

 . ةملة للمشكلذا يجب التركيز على العناصر المؤثرة، بحيث تستخدم لتحديد الأسباب المحتل البيئة(-القياس-ريقةالط

فكير يساعد على تحفيز الت، المشكلات وسيلة إبداعية للنظر في أسباب: Pareto Diagram مخطط باريتو -2

 بدو صغيرةلتي قد تن الممكن أن تكون مهمة والكنه يصبح مقيد ا في حالة استبعاد المشاكل التي م الأفكاروتنظيم 

أي  لأقلاإلى ث ا من الأكثر حدو بشكل تنازليترتيب المشاكل  يتمفي البداية ولكنها تزداد أهمية بمرور الوقت، 

ا على ا تساعد خريطة باريتو فيحسب أهميتها وتكرار حدوثها.  التالي بلجودة وتحديد أهم المشاكل وأبلغها أثر 

. التركيز عل ل هذه التقنية يمكن من خلا، 80/20يرمز له بقانون يقوم التحليل على مبدأ باريتو والذي ى حلها أولا 

وبالتالي يمكن  % من الأسباب20لفريق تحسين الجودة تحديد القلة المهمة والمؤثرة على العملية والمتمثلة في 

 .% من مشاكل العملية80التخلص من 

 الانحراف عنتمثيل بياني للبيانات وعرضها بصورة تعبر عن مدى  :Histogram التوزيع التكراري -3

معة إلى جلماوبذلك يمكننا تصنيف البيانات  المخرجات أو اكتشاف عيوبهالدراسة جودة ، المواصفات المطلوبة

مثل ، الخدمةومنه يمكن استخلاص معلومات ومؤشرات مهمة عن جودة المنتج أو ، عدة فئات وحساب تكرارها

لعملية ات وأداء ومقدار الاختلافات في البيانات وتشتتها والحكم على جودة المخرجا المتوسطة للبيانات القيمة

ات العلاق ويمكن استخدامها لفهم عملية معقدة من أجل إيجاد، المواصفات المحددة من طرف العميلمقارنة ب

ي شارك فلعملية والأحداث التي توالترابط بين الأحداث والحصول على فكرة موجزة عن المسار الحرج من ا

 .المسار الحرج

ة مع ي تحدث في خصائص الجودرسم بياني يبين التغيرات والانحرافات الت: Control Chart لوحة الضبط -4

ن عملية وبية في الالتمييز بين التغيرات الطبيعية التي تعود إلى الأسباب العامة الكامن وتساعد في الزمنتغير 

ائية الإحص تعتبر الأساس الرئيسي والأفضل لرصد الأداء والمراقبةو د إلى أسباب محددةالتغيرات التي تعو

 .وضبط جودة المنتج أو الخدمة وتحسين أداء العملية للعمليات
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مكن من يمخطط بياني مبعثر يحلل بيانات العمليات بحيث :  Scatter Diagram مخطط التبعثر أو الانتشار -5

 حث والكشفالبفي  يساعدكما الجودة،  ويعتبر من أدوات تحسين تملة بين متغيرينحث عن علاقة محخلالها الب

تصميم  ىضافة إلبالإ، قوة الارتباط بينهماونوع العلاقة  تحديدو لسبب والنتيجة بين متغيرين اثنينعن علاقة ا

 .فهم العملية بشكل أكبر والعثور على العيوب وق العمليات أو البرامج البسيطة وتوثي

أو تمر  ا المنتجبهر مخطط يصف تدفق العملية والخطوات والإجراءات التي يم: Flow Chart ائط التدفقخر -6

 المطلوبة رئيسيةالعمليات ال الذي يساهم بدوره في توضيحالعمليات الحالية وتتابعها  ستخدم لوصف، يبها الخدمة

 .ية والخدماتيةالإنتاج العملياتالتعديلات والتحسينات في واقتراح 

في مجموعات  تقنية تستعمل لجمع وتصنيف وتسجيل البيانات الكمية أو النوعية: Check Sheetقوائم الاختبار  -7

ليل تحمن  لفريق القائم على تحسين العمليةبذلك يتمكن اذات خصائص متشابهة لكل مجموعة بطريقة منظمة، و

 .التحسينات المناسبة عليها مما يساعد في تحديد المشاكل في العملية وإجراءالبيانات بسهولة 

       في فيما يلي: أدوات ضبط الجودة تساعد

 .تحديد المشاكل وترتيبها حسب الأولوية بسرعة وفعالية أكبر .1

 .عملية صنع القرار .2

 .توفير أدوات بسيطة لكنها قوية لاستخدامها في نشاط التحسين المستمر .3

 .نحاء العملتوفير وسيلة للتواصل مع المشاكل والحلول في جميع أ .4

 توفير طريقة لاستخراج المعلومات من البيانات التي تم جمعها. .5

كثر أا  تكون عدوات مإذا استخدمت بمفردها ولكن عند استخدام الأ ا  مفيدا  دور يكل أداة من أدوات الجودة الإحصائية تؤد

 .كفاءة وفاعلية

 ً  : طرق ضبط الجودةثالثا

يير لقياس وإنشاء معاتدريب الموظفين  من خلال عمليات  ين جودة المنتجتحسجراءات استراتيجية تضمن صيانة أو إ

 دة ضبط الجو. يوجد طريقتين رئيسيتين لإن وجدت تناقضاتبشكل دوري لاكتشاف ال المنتجاتختبار واجودة المخرجات 

 :(2020)هان ترونغ:

 : الفحص -1

لإنتاج على عمليات ااختبارات أخرى بصرية ومن المنظمات إجراء اختبارات يتطلب عملية مراقبة الجودة، 

 لي:يشمل ما يالمدخلات والتحويل إلى المخرجات ومن ويتم التقييم في كل خطوة من خطوات الإنتاج ، والتصنيع
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a. :ى ضافة إلبالإ عزل المنتجات المعيبة لمنع بيعهالوذلك خلال تقييم جودة المنتجات  من فحص المنتج

 استخدام أحد النوعيين التاليين:يمكن . بانتظام الفحصإجراء عمليات 

i. من  حيث يساعد هذا النوعقيم الشامل لكامل عناصر المنتح، يتم الت%: 100الكامل  الفحص

نصر فحص كل عولكن ن جميع المنتجات خالية من العيوب، الفحص إلى مزيد من الدقة وأن تكو

 .يمكن أن يكون مكلف ا ويمكن أن يتسبب في عدم استخدام بعض المنتجات

ii.  ج، كمية محددة من المنتلالفحص الجزئي يتم التقييم من خلال فحص عينة أو: العينةفحص

م تقوة أن معيبالعينة  ومن الممكن في حال كانتقبول الوحدة بأكملها أو رفضها، إما النتيجة و

يقة ، تمتاز هذه الطر٪ للمخزون بأكمله لتأكيد التقرير الأصلي100الشركات بإجراء فحص 

فة حل مختللسلع في مراشجع على المراقبة النشطة لتكما والجهد للمنظمات  ال والوقتالمبتوفير 

 من التصنيع.

b. حيث ، لإنتاجاالآلات المستخدمة أثناء يقيس الجودة الإجمالية للمواد الخام والمعدات و: فحص العملية

ات اختناق من لتخفيضتساعد هذه الطريقة في اعالي الجودة. تساهم هذه العناصر في إنشاء منتج نهائي 

 .المواردوهدر العملية 

c.  لمنتجات ت وتحديد مصدر اتحليل المعلومابلمؤسسات تقوم ا الفحصعمليات بعد انتهاء  :الفحصتحليل

قييم الإنتاج وت من فهم عملياتالإدارة التي تساعد فريق  الفحصعمليات بيانات من خلال استخدام المعيبة 

 ودة.أية تغييرات ضرورية لتحسين الج

 :مراقبة الجودة الاحصائية -2

 ثة طرق:يمكن تقسيمه إلى ثلامثل أخذ العينات واحتمالية دعم معايير الجودة. مقاييس إحصائية تستخدم 

a. :ا على سماته ية بناء  يجب أخذ عينات من وحدة المنتجات النهائبالنسبة لهذا النهج،   قبول العينات والتحليل

سب الجودة نت تناعينات القبول ، يتم اختبار الدفُعة لتحديد ما إذا كاووظائفها المحددة. باستخدام أخذ 

لمعايير ااعتماد ا على عناصر المعيبة وبيعها في السوق، يمكن تحمل بعض ال .والمواصفات القياسية

نة فقط ة معيالمعمول بها في الشركة. يوضح أخذ عينات القبول درجة القابلية للتسويق ويضمن قبول نسب

ة ات ويمكن زياديمكن تحليل المزيد من العينادة الإنتاجية إلى الحد الأقصى، لزي .تجات المعيبةمن المن

 .حجم العينة لتمثيل المزيد من المنتجات

b.  ة شائعة أداتبر تعوتشير إلى التغييرات في التصنيع،  رسوم بيانية: مخططات التحكم والتحكم في العمليات

صدر حديد متل تحديد الحدود المسموح بها كما يمكن أن تساعد في من خلاللتحكم الإحصائي في العملية 

دى وقياس الخصائص التي تحدد جودتها ثم حساب متوسط القياسات ومعينة المشكلة من خلال أخذ 

 التشتت.
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c. مكن ينة، معي اخل العمليات التشغيلية وبمساعدة أدواتمشكلات دال بعد تحديد :لإجراءات التصحيحيةا

جراءات تخاذ الإمزيد من التحقيق فيها واالإجراء  وبالتاليالحدود المقبولة  عنت المنتج تحديد انحرافا

 اللازمة. التصحيحية

 ً  : فوائد ضبط الجودةرابعا

 (2020: )سمريتي شاند،مجلة يورأرتيكل،يساعد نظام مراقبة الجودة على

 .ةية والكفاءة العامنتاجالإيؤدي بدوره إلى زيادة الذي زيادة تحفيز الموظفين ووعيهم بالجودة  -1

 رضا العملاء.كسب  -2

لى إدي بدوره يؤ الذيالمنتجات المعيبة اقد وانخفاض الففي يساهم  الإنتاجالفعال والتحكم في عمليات  الفحص -3

 . بشكل كبيروتكاليف الفحص  الإنتاجتخفيض تكاليف 

 .للمنظمة من خلال كسب ثقة الجمهور بالمنتجات عالية الجودة السمعة الجيدة -4

 .تكلفة الصيانةالمدى الطويل يؤدي بدوره إلى انخفاض إنتاج منتجات عالية الجودة على  -5

 .عاليةجودة ب لإنتاج سلع يعملونوبالتالي شعورهم بأنهم رفع الروح المعنوية للموظفين  -6

 يعات. بدة المإنتاج منتجات عالية الجودة يساعد بشكل كبير في جذب المزيد من العملاء للمنتج وبالتالي زيا -7

  .استخدام الموارد بفاعلية -8

 .تصنيعالفنية والهندسية للمنتج وعمليات الالبيانات من خلال توفير  الإنتاج وتصاميمتحسين أساليب  -9

 

 ضبط الجودة فيالثالث: استخدام خوارزميات الذكاء الصنعي  المطلب

ص ات الفحخلال تغيير إجراءات عمليللذكاء الصنعي دور رئيسي هام في تحسين مراقبة الجودة أثناء التصنيع من 

  .والصيانة والتجميع

ى الفشل، ن تؤدي إلأرات التي يمكن تحديد الأسباب المحتملة لمشاكل الإنتاج ،وتحديد الثغفي الذكاء الصنعي كما يساعد 

  .وفاعليةالعمل بكفاءة و بالإضافة إلى توفير الموارد والوقت مع الحفاظ على التميز التشغيلي

وآلات  معدات في الحفاظ على المعدات والآلات من خلال التنبؤ بالوقت الذي ستحتاج فيه اهم الذكاء الصنعيكما يس

دات ء من المعأي جز المصنع إلى الصيانة وذلك بالاعتماد على أجهزة الاستشعار الذكية التي يمكن أن تشير فيما إذا كان

 أو الآلات تتطلب الصيانة. 
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لا تشكل  " المنتجات المعيبة Allianz Global Corporate & Specialty AGCSلأمريكية "وفق ا لشركة التأمين ا

ا على سلامة الناس فقط، بل من الممكن أن   .ماليةخسائر البالإضافة إلى التؤثر بشكل سلبي على سمعة الشركات، خطر 

)مجلة  ضيةلال الخمس سنوات المامليار دولار لشركات التأمين خ 2ب ببت المنتجات المعيبة بخسائر تقدر حيث تس

 .(2020الصناعة اليوم،كارلوس ميليندز،

ي لذكية التيرات اتهدف الشركات الصناعية إلى تحسين مراقبة الجودة والسلامة وكفاءة التشغيل من خلال استخدام الكام

 قت. فير الوالأداء وتووالذي يؤدي بدوره إلى تخفيض التكاليف وسرعة لاعتماد على برامج الذكاء الصنعي، تعمل با

ا مقارنة ضعف   50تستخدم الكاميرات الذكية في فحص العدسات اللاصقة الشفافة حيث يمكنها فحص العدسات بمعدل 

ة باستخدام حيث يتم جمع البيانات الضخم، ٪ 95٪ إلى 30بالفحص البصري اليدوي مع تحسينات في الدقة تتراوح من 

سات ي العدفاء الصنعي لتدريب خوارزميات الذكاء الصنعي على اكتشاف العيوب الكاميرات الذكية التي تعمل بالذك

ص ت الفحبالإضافة إلى الاحتفاظ بسجلاقاعات والحواف والجزيئات والخدوش، اللاصقة بما في ذلك النتوءات والف

 (.2021للرجوع إليها عند اللزوم )مجلة عالم الأتمتة،ديفيد غرينفيلد،

يتم  ضخمة التيبيانات الالتي تعتمد على ال الذكاء الصنعي خوارزمياتعلى استخدام التنبؤية القائمة ساهم تطبيق التحليلات 

مكن  كمالذاتي، ت الشاذة وتوفير التصحيح اي تدريب أدوات التعلم الآلي على اكتشاف الحالاف-جمعها أثناء عملية التصنيع 

تكارات يام بالابقت للققبل حدوثها وساعد في توفير المزيد من الو الشركات من اتباع نهج استباقي لتجنب المشاكل المحتملة

 % من الوقت في التركيز على ضمان الجودة ومعالجة المشكلات. 90الاستراتيجية بدلا من هدر 

جراء لآلي لإتستخدم إحدى الشركات الرائدة في مجال تصنيع الأجهزة الطبية في مدينة بورتوريكو برنامج التعلم ا

اينات ضات والتبالتناق التي تحدد من خلالهامن البيانات التاريخية والحالية،  ت التنبؤية بالاعتماد على مجموعةالتحليلا

رق خدام الطالتنفيذ باستوهو أمر يكاد يكون مستحيل ممكن أن تؤدي إلى فشل منتج معين،  لتصل إلى أقل نقطة ضعف

 .(2020مجلة الصناعة اليوم،كارلوس ميليندز،)اليدوية 

ودة ضبط ج كاء الصنعي بهدفتستخدم شركات تصنيع السيارات أجهزة الاستشعار الذكية القائمة على خوارزميات الذ

بيعها ميع ولتجخروج السيارات من خط اوبذلك يتم اكتشاف العيوب بوقت مبكر مما يساهم في تخفيض احتمالية المنتج، 

يض ء وتخففظة على السمعة الجيدة للشركة وكسب رضا العملاوالذي يؤدي بدوره إلى المحاللعملاء بأجزاء معيبة، 

 التكاليف وتوفير الوقت. 

تحديد تحليلها لب الصنعيخوارزميات الذكاء ومن ثم تقوم أجهزة الاستشعار الذكية يتم جمع البيانات الضخمة من خلال 

 .(2019جلة المعلومات،،مكايلا ماثيوز) وقبل وصول المنتجات إلى السوقبوقت مبكر  المشكلات المحتملة
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ة لثقافة ة كامليعتبر التصنيع بالذكاء الصنعي قفزة نوعية هامة في المجال الصناعي من حيث اعتماده في إعادة هيكل

 وتنظيم الشركة من خلال اتباع الاستراتيجيات التالية:

يات وارزمتزويد الخ تحديد مكان وجود جميع البيانات والبحث عن المفقودة منها إن وجدت ومركزتها ومن ثم .1

 بالبيانات المطلوبة. 

  .تحديد مشكلة العمل الأساسية قبل بناء النموذج التنبؤي .2

 .تحديد عائد الاستثمار والمنافع من هذه الخطوة التحويلية والزمن اللازم للتنفيذ .3
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 دراسة التطبيقيةالالفصل الثالث: 

 عمليات ضبط الجودة في استخدام خوارزميات الذكاء الصنعيحول دور 

 دمشق ريف-وريةس-الميسور للصناعات البلاستيكيةفي مصنع 

 

 وبيانات الدراسة الأول: لمحة عن المصنع المبحث

ت بيانابالإضافة إلى  يف دمشق(ر-)سورية الميسور للصناعات البلاستيكية مصنعلمحة عن عرض في هذا المبحث تسنس

 .الدراسة وتحليلها وكيفية معالجتها

 لب الأول : لمحة عن المصنعالمط

ب  ياه الشروم الصرف الصحيالبلاستيكية الخاصة بمياه  الأنابيببتصنيع  الميسور المتخصص مصنعتمت الدراسة ضمن 

 العوازل الاسفنجية واللواصق.ملحقاتها وو

لبيانات اراءة قهزة وأج PLCتحكم الآلي البتقنيات  مزودةالسحب والحقن ال آلاتلمستمر وعلى التصنيع ا المصنععتمد ي

 العملية التصنيعية. 

به إن لم راءة تتشايات القالمصنعة لآلات السحب على التقنية الألمانية ولذلك فإن الشكل الخارجي للآلة مع آل المصانعتعتمد 

 تكن تتطابق بغض النظر عن الشركة المصنعة للآلة.

 رفعدي إلى يؤمما  ويتحول المنتج إلى تالف يعاد تدويره جالإنتاج تؤثر على الإنتاأي خلل بأي مرحلة من مراحل عملية 

النهائي  دة المنتجسين جوالمعيب وأسبابه تساعد في تح لتالي فإن التنبؤ بكمية وقيمة الإنتاجكلف التصنيع وكلف الجودة، وبا

 رضا الزبون والتنافسية وتخفيض الكلف الظاهرية والضمنية وتعظيم الربحية والكفاءة. وكسب

ات تعلم ت وخوازميلبياناالاعتماد على البيانات المتولدة نتيجة عمليات التصنيع وتحليلها من خلال تقانات التنقيب با يمكن

 الربحية.لعائد ووتعظيم ا الإنتاجوأسبابه والعمل على تخفيفه للوصول إلى كفاءة عملية  الإنتاجالآلة للتنبؤ بعيوب 
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 بيانات الدراسةالمطلب الثاني: 

 ملخص الدراسة العملية أولاً:

  وامل معينة.عبأو ت المرتبطة بالآلاجودة العلى التنبؤ ب المستمرة الإنتاج اتظم الدراسات المتعلقة بجودة عمليركزت مع

ف اذج التصنينماستخدام وتم التنبؤ بالجودة بالأساسية تم إجراء التحليل الإحصائي على البيانات  العمليةفي هذه الدراسة 

 . لى خوارزميات تعلم الآلةالمبنية ع

 وزيادة العائد.  الكفءالتنبؤ عن البحث بهدف الجودة حجم صغير من البيانات المرتبطة بتم أخذ 

 خلال العملية حدةوا ية بفاصل زمني مدته ثانيةالإنتاجحالة خلال العمليات ( 20,851)حجم البيانات المدروسة يمثل إن 

 ية الواحدة. الإنتاج

ا بنظرة نظر إليهلاتم إذا  المصنعفي  الإنتاجحيث تعتمد عملية س الموجودة على الآلات، هو أجهزة القيا مصدر البيانات

يتصف  نات الآلةفإن كل مكون من مكو الإنتاجوفي حال النظر إلى كل جزء من عملية المستمر،  الإنتاجعامة على نظام 

 ور(.( أو متقطع )مثل سرعة دوران المحالإنتاجبنمط بيانات قد يتصف بأنه مستمر )مثل عملية تسخين خطوط 

ية الإنتاجليات % من المنتجات المدروسة خلال العم18 أي بنسبة 3,845عدد المنتجات المعيبة المستخدمة في الدراسة 

 السابقة. 

إذا تجاوزت يب معائي ويعتبر المنتج النه سم 8بسماكة بوصة للقطر الداخلي و 6 لمنتج الأنابيب النهائي نتاجالإمواصفات 

 في السماكة. مم 0.5±  ومم في القطر الداخلي  0.2±  الحدود المسموح بها مواصفات المنتج

بيق خوارزميات تط بهدف (1)المعيب بقيمة  الإنتاجترميز تم و (0) قيمةللمواصفات بـ مطابقة الإنتاجتم ترميز حالة 

 معيب. الإنتاجالتصنيف وبالتالي احتساب احتمال أن يكون 

 تم إجراء تجربتين للتنبؤ بالجودة وتحسين الإنتاج:

ؤ بجودة هدف التنبتعلم الآلة والتصنيف المتعدد بخواززميات بعد جمع البيانات وتصنيفها تم تطبيق   التجربة الأولى:

 .المنتجات

فه تم ستمر وظروج المتابالنسبة للبيانات التي لم يتم فرزها أو تصنيفها وهي تلك الخاصة بعمليات الإن التجربة الثانية:

 .استخدام خوارزميات تعلم الآلة والتنبؤ من خلال السلاسل الزمنية والتصنيف المتعدد
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صنفة، مفة وغير وذلك لتواجد بيانات مصن خاضعة للإشرافالشبه يعتبر مدخل تحليل البيانات السابق مدخل لخوارزميات 

 لمستمر. ا الإنتاج عملية في ذات كفاءة وجودة عاليةإلى خطة إنتاج  تحسين العائد والوصولمن التحليل هو  الهدفحيث إن 

غط تتضمن قدرة الأنبوب على تحمل الض DIN 16968/DIN 16969والمعرفة بمواصفة  روسإن صفات المنتج المد

ة المرتبطة لمدروسودرجة الحرارة ودرجة القساوة والليونة والطول والسماكة والقطر الداخلي والوزن، كما أن الظروف ا

ن المحور عة دوراية تشمل درجة الحرارة الخارجية والرطوبة المحيطة بالآلة ودرجة حرارة الآلة وسرالإنتاجبالعملية 

 ودرجة حرارة مياه التبريد وسرعة السحب والتقطيع والإزالة.

 صفات السمات 1الجدول 

الرمز النوع
TIEXT1 Extrusion temperature 1 درجة حرارة الطراد 1 مستمر

TIEXT2 Extrusion temperature 2 درجة حرارة الطراد 2 مستمر

TIEXT3 Extrusion temperature 3 درجة حرارة الطراد 3 مستمر

TI_DIES1 Dies temperature 1 درجة حرارة رأس الطراد 1 متقطع

TI_DIES2 Dies temperature 2 درجة حرارة رأس الطراد 2 متقطع

TI_DIES3 Dies temperature 3 درجة حرارة رأس الطراد 3 متقطع

TI_DIES4 Dies temperature 4 درجة حرارة رأس الطراد 4 متقطع

TI_DIES5 Dies temperature 5 درجة حرارة رأس الطراد 5 0

RPM1_SCREW Screw velocity سرعة دوران الحلزون متقطع

RPM2_EXT Extrusion velocity سرعة الطراد متقطع

TI_CYL1 Cylinder temperature 1 درجة حرارة الإسطوانة 1 متقطع

TI_CYL2 Cylinder temperature 2 درجة حرارة الإسطوانة 2 متقطع

TI_CYL3 Cylinder temperature 3 درجة حرارة الإسطوانة 3 متقطع

TI_CYL4 Cylinder temperature 4 درجة حرارة الإسطوانة 4 متقطع

TI_CYL5 Cylinder temperature 5 درجة حرارة الإسطوانة 5 متقطع

TI_CYL6 Cylinder temperature 6 درجة حرارة الإسطوانة 6 متقطع

Outtemp1 External temperature 1 درجة الحرارة الخارجية 1 مستمر

Outtemp2 External temperature 2 درجة الحرارة الخارجية 2 مستمر

Outtemp3 External temperature 3 درجة الحرارة الخارجية 3 مستمر

Outwet1 External humidity 1 الرطوبة الخارجية 1 مستمر

Outwet2 External humidity 2 الرطوبة الخارجية 2 مستمر

Outwet3 External humidity 3 الرطوبة الخارجية 3 مستمر

Water_1 Water temperature 1 درجة حرارة الماء 1 مستمر

Water_2 Water temperature 2 درجة حرارة الماء 2 مستمر

Water_3 Water temperature 3 درجة حرارة الماء 3 مستمر

Water_4 Water temperature 4 درجة حرارة الماء 4 مستمر

صفات السمات

السمات

 

 إعداد الباحثة بالاعتماد على برنامج الإكسل
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  سة العمليةثانياً: خطوات الدرا

علامات عن طريق وضع ال المسماة وغير المصنفة وغير المفروزةتم تصنيف البيانات غير  الأولى:الخطوة  -1

ن مية صغيرة خدام كمباستبشكل كامل تم التنبؤ بالجودة  العشوائية، وعندها الزائفة العشوائية القائمة على الغابة

 تكلفة وجهد لجمع بيانات الإضافية. يتطلب حيث إن هذا التصنيف لم  البيانات المصنفة

 Récurrent Neural Network الشبكة العصبية المتكررة من خلال قيم السماتتم إنشاء الثانية: الخطوة  -2

RNN  متسلسل الزمنيالقائمة على التنبؤ ال Time-Series  .كأسلوب تعلم عميق 

 ر. تم توقع الجودة النهائية من خلال شجرة القراالثالثة: الخطوة  -3

 تحليل البيانات المطلب الثالث:

 توصيف البيانات والمتغيرات المدروسةأولاً: 

لمرتبطة بالحرارة الذي يوضح بعض الخصائص المدروسة ا (17الشكل ) من خلال الرسم البيانيتم البدء بتحليل البيانات، 

(، حيث extruderلآلة )الطراد والرطوبة المحيطة بخطوط السحب وكذلك درجة حرارة مياه التبريد ودرجة حرارة ا

 مرتبطة معبة واليلاحظ من الشكل البياني أن درجة حرارة الآلة ومياه التبريد ترتفع وتنخفض بحسب الاعدادات المطلو

 درجة الحرارة والرطوبة الخارجية.

 ( وتمثلControlled Variable( متغيرات التحكم )Water( ومياه التبريد )TIEXTيمثل كل من درجة حرارة الآلة )

 القياس.   ت( متغيراOutwet) والرطوبة الخارجية (Outtemp)الخارجية  درجة الحرارة كل من

 خارجية()درجة حرارة الآلة ودرجة حرارة مياه التبريد  ودرجة الحرارة الخارجية والرطوبة الالخصائص المدروسة  17 الشكل

 

 المصدر آلات المصنع
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ذي لصندوق الام مخطط يظهر من خلال المعاينة البصرية في الشكل البياني السابق تم استخداولبيان نمط البيانات الذي لم 

اضح في ة بشكل وتظهر البيانات المتطرفالداكنة هي النقطة الشاذة، يستخدم في المرحلة الاستكشافية حيث إن النقطة 

 (:18رقم ) الشكل

 مخطط الصندوق للبيانات المستمرة 18الشكل 

 

 Illustrator برنامج  على بالاعتماداحثة إعداد الب

ى خلاف رفة عليلاحظ من الشكل السابق أن كلا من درجة الحرارة والرطوبة الخارجية لم يسجل فيها قيم شاذة أو متط

ن ذلك فإن هذه ( قيمة متطرفة وبالرغم م60سجلت فيها ) درجة حرارة الآلة )الطراد( حيثدرجة حرارة مياه التبريد و

نات ويل البياخلال تح لا تؤثر على تحليل البيانات أو تشوهها خاصة أن الباحثة قد قامت بتخميد القيم منمتطرفة الالقيم 

 بشكل معياري وغير معياري إلى قيم متجانسة.

ابقا  ا ذكر سوالأسطوانة وسرعة دوران المحور فإنها ذات بيانات متقطعة كملدرجة حرارة رأس الطراد  أما بالنسبة

 :(2رقم ) الجدولكما في بقيم محدودة  ومحصورة
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  مجموعات من البيانات المنفصلة 2 الجدول

السمات مجموعة البيانات

TI_DIES1 {190, 191, 192, 193, 194, 195, 196, 197, 198, 199, 200}

TI_DIES2 {191, 192, 193, 194, 195, 196, 197, 198, 199, 200, 201, 202}

TI_DIES3 {192, 193, 194, 195, 196, 197, 198, 199, 200, 201, 202, 203, 204}

TI_DIES4 {198, 199, 200, 201, 202, 203, 204, 205, 206, 207, 208, 209, 210, 211}

RPM1_SCREW {24, 25}

RPM2_EXT {1202, 1203, 1204}

TI_CYL1 {171, 172, 173, 174, 175, 176}

TI_CYL2 {180, 181, 182, 183, 184, 185, 186, 187, 188, 190}

TI_CYL3 {184, 185, 186, 187, 188, 190, 191, 192, 193}

TI_CYL4 {190, 191, 192, 193, 194, 195, 196, 197, 198}

TI_CYL5 {192, 193, 194, 195, 196, 197, 198}

TI_CYL6 {194, 195, 196, 197, 198, 199} 

 بالاعتماد على برنامج الإكسل إعداد الباحثة

 تحليل الارتباط

قيمة المل الارتباط من حيث إن اقتراب معا (1و + 1-)إن معامل الارتباط المعتمد هو بيرسون والذي تنحصر قيمه بين 

لأكثر ارتباطا  اأن المتغيرين  (19رقم ) يلاحظ من الشكل% تعني أن علاقة الارتباط قوية كما 95ية وبأهمية نسب( 1)

جعلها وبالمتغيرات الأخرى هما درجة حرارة كل من الآلة ورأس الطراد المسؤول عن تشكيل طبقات في الأنبوب 

 منسجمة.

 رسم تخطيطي لمعامل الارتباط بين السمات 19الشكل 

TIEXT1

TIEXT2 0.90 1.00

TIEXT3 0.87 0.86

TI_DIES1 0.00 -0.02 0.00

TI_DIES2 -0.24 -0.23 -0.04 0.00 0.75

TI_DIES3 -0.15 -0.14 0.00 -0.02 0.87

TI_DIES4 0.80 0.76 0.88 -0.01 -0.18 -0.09

PRM1_SCREW 0.06 0.07 0.03 0.02 0.02 0.03 -0.01 0.50

PRM_EXT 0.05 0.10 0.02 -0.03 -0.07 -0.02 -0.03 0.24

TI_CYL1 -0.03 -0.01 -0.01 -0.02 0.04 0.04 0.02 0.02 0.00

TI_CYL2 0.00 0.02 0.00 0.03 0.00 0.00 0.03 0.02 0.01 0.37 0.25

TI_CYL3 -0.02 -0.01 -0.03 0.07 0.00 -0.01 -0.03 0.00 -0.01 0.33 0.29

TI_CYL4 -0.03 -0.03 -0.03 0.01 0.00 0.01 -0.02 0.00 0.02 0.04 0.04 -0.04

TI_CYL5 -0.02 -0.01 -0.01 0.01 0.01 0.00 -0.01 0.01 0.02 -0.03 -0.03 -0.01 0.57 0.00

TI_CYL6 -0.04 -0.04 -0.04 -0.03 0.00 -0.01 -0.02 0.00 -0.02 0.01 -0.02 0.00 0.34 0.32

outtemp1 0.02 0.06 0.01 -0.01 -0.01 -0.02 -0.04 -0.51 -0.23 -0.01 -0.02 0.02 0.01 -0.02 -0.01

outtemp2 0.14 -0.03 0.05 0.00 -0.04 -0.04 -0.01 0.56 0.11 -0.05 -0.01 0.01 0.00 0.02 0.00 -0.54 -0.25

outtemp3 -0.04 0.01 -0.01 -0.02 0.01 -0.03 -0.05 0.41 -0.09 0.03 0.00 0.01 -0.01 0.01 0.01 0.23 0.19

outwet1 0.10 0.04 0.07 0.00 0.01 0.03 0.05 0.58 0.28 -0.01 0.01 -0.01 0.00 0.03 0.01 -0.95 0.66 -0.19

outwet2 0.19 0.16 0.12 0.00 0.02 0.06 0.05 0.59 0.38 -0.02 0.01 -0.01 0.00 0.02 0.00 -0.85 0.58 -0.18 0.94 -0.50

outwet3 0.20 0.12 0.12 0.02 -0.01 0.04 0.06 0.46 0.33 -0.04 0.00 -0.01 0.01 0.01 -0.01 -0.84 0.62 -0.43 0.92 0.94

water1 0.05 0.01 -0.02 -0.01 0.08 0.12 -0.05 0.13 0.11 -0.03 0.00 0.01 -0.01 0.02 0.01 -0.21 0.23 -0.12 0.26 0.31 0.33

water2 0.05 0.02 -0.01 -0.01 0.07 0.12 -0.04 0.13 0.12 -0.02 -0.02 -0.02 -0.01 0.03 0.00 -0.22 0.22 -0.13 0.25 0.30 0.32 0.73 -0.75

water3 0.06 0.04 0.00 0.01 0.05 0.11 -0.04 0.24 0.18 -0.05 0.00 -0.01 -0.02 -0.01 -0.03 -0.36 0.31 -0.16 0.41 0.46 0.47 0.76 0.74

water4 0.08 0.07 0.03 0.00 0.04 0.10 -0.01 0.22 0.15 -0.07 -0.02 -0.02 -0.04 -0.02 -0.01 -0.31 0.28 -0.12 0.36 0.41 0.41 0.69 0.67 0.84
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 بالاعتماد على برنامج الإكسل احثةإعداد الب
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تبعا   قاييس الجودةية ومالإنتاجأن علاقة الارتباط ضعيفة بين الصفات المدروسة للعملية  (3)رقم  كما يلاحظ من الجدول

 للمواصفة وآلية التصنيع.

 معاملات الارتباط بين قيم الجودة وميزاتها 3 الجدول

السمات الارتباط

TI_DIES1 0.2658

TI_CYL5 0.2278

TI_CYL4 0.1411

TI_CYL6 0.1034

Water_3 0.0461

Water_4 0.0417

Water_2 0.0341

Water_1 0.0284

Outtemp3 0.0257

RPM1_SCREW 0.0192

TI_CYL3 0.0163

TI_CYL1 0.0075

Outtemp2 0.0075

Outtemp1 0.0037

Outwet3 0.0037

TI_CYL2 0.0036

TIEXT3 0.0033

Outwet2 0.0027

TI_DIES4 0.0015

Outwet1 0.0014

TI_DIES3 0.0012

TI_DIES2 0.0009

RPM2_EXT 0.0009

TIEXT2 0.0002

TIEXT1 0.0001 

 لإكسلبالاعتماد على برنامج ا إعداد الباحثة

 معالجة البياناتالمطلب الرابع: 

 الأدوات المستخدمة في عملية تحليل البياناتأولاً: 

 وتم تحميل المكتبات الآتية: Python 3.9.5الذي يعتمد على لغة  Anacondaتم استخدام إطار 

a. Numpy : الحزمة الأساسية للحوسبة العلمية. 

b. Pandas :  أداة تحليل البيانات ومعالجتها. 

c. Keras : خوارزميات تعلم الآلة. 

d. Scikit-leam : أدوات لتحليل البيانات التنبؤية. 
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 ثانياً: التنبؤ بالجودة:

ؤ بجودة دف التنبتم تطبيق خواززميات تعلم الآلة والتصنيف المتعدد به وتصنيفهابعد جمع البيانات  التجربة الأولى:

 المنتجات

 :ؤ بالجودةخوارزميات تعلم الآلة الآتية للتنبتم استخدام 

 Artificial Neural Network ANN  العصبية الصنعية الشبكة .1

 Logistic Regressionاللوغاريتمي الانحدار  .2

 Decision Treeالقرار شجرة  .3

 Random Forest الغابة العشوائية .4

 Linear Discriminant Analysis LDAتحليل التمايز الخطي  .5

 GNB Gaussian Naive Bayesغواسيان نظرية  .6

 K-Nearest Neighbor KNNلجار الأقرب ا .7

 Support Vector Machineمتجهات الدعم الآلي  .8

لى لمدروسة عيانات اتحتوي البحيث يف، نتيجة ضعف التوزان في البيانات تم معالجة بيانات التعلم قبل إنشاء نماذج التصن

  (.21,851) معيب من أصل (3633) المنتجات والباقي منبيانات غير معيبة (  18,218)

  5من  5ة لبيانات تدريب النماذج النسبة المعتمد

 والباقي معيب.  %(88)غير معيبة أي بنسبة  (9,131)حالة منها  (10,401)تمثل بيانات التدريب 

 وإزالة القيم الوسيطة. Scikitتمت معالجة حالتي الإفراط وتقليل حجم العينات من خلال مكتبة 

رزمية الملائمة ختيار الخواوذلك لا K-foldلمتعدد من خلال ما يدعى الدفعات المتعددة كما تم تطبيق تقنية التحقق ا

إلى  ال وجودهادي في حوالتي تتميز بمنع حدوث حالة التحيز أو حالة ملائمة النموذج الكاملة والتي تؤلمعالجة البيانات، 

 فقدان النموذج المختار أهميته. 

مرة، وتنفذ التحقق من  وتحدد كل مجموعة كاختبار في كل ،K ت إلى مجموعاتبتقسيم إجمالي البيانا K-foldتقوم 

البيانات المحددة كمجموعة اء باستثن k-1 بيانات ةي هذا الوقت، يتم استخدام مجموعفت. مرا k الصحة المتبادلة بإجمالي

 ول الخاطئ(الخاطئ والقب الارتباك )الرفضنموذج مصفوفة لتقييم  كمجموعة تدريب تستخدم مؤشرات الأداء. اختبار

 .بشكل عام
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تعدد وذلك لتحقق المنفيذ اكما تم استخدام حالة التوازن بين سرعة ودقة تنفيذ الخوارزمية عوضا  عن حالة الدقة العامة عند ت

 لعدم دعم حالة الدقة العامة لفاصل ثقة كبير أو هامش أمان للبيانات المتحيزة.

 ن الفئاتمل عليها متوسط عمليات الاسترداد التي تم الحصوتنفيذ الخوارزمية بأنها تعرف حالة التوازن بين سرعة ودقة 

 . Kأي عدد مرات التطبيق 

ا بطبقتين مخفيتين، تحتوي كل منهما على  ANNتم تصميم من بين خوارزميات التصنيف،  خلية  100ليكون نموذج 

    Rectified Linear Unitحدة الخطية المصححة ستخدام الوابالإضافة إلى  خلية عصبية على التوالي 80صبية وع

(ReLU)   والسيني كوظائف تنشيط، وتم استخدامAdam لعميق(ا)خوارزمية تحسين لتدريب نماذج التعلم  كمحس  ن 

 . هي وظيفة التنشيط الأكثر استخداما   ReLU Rectified Linear Unitحيث إن 

تطبيق السيني  تم ذلكل، و(1( أو منتج معيب )0: إما منتج غير معيب )ائيا  ثن يجب أن تكون نتيجة التصنيف النهائية رقما  

 . 10، وتم تعيين حجم الدفُعة على 1000تم تعيين عدد التكرار على كما  على طبقة الإخراج

نع حالة الذي يم لمبكرتم تطبيق الإيقاف ا بعد ذلك٪، 30م النموذج، تم تعيين بيانات التحقق من الصحة على يبالنسبة لتعل

 تكرارل ددمح لى عددحتى لو لم يتم الوصول إالنموذج م ي. يمكن التوقف عن تعلالملائمة الزائدة للنموذجالتحيز أو سوء 

 . معينا   الذي لم يتم فيه تحسين الأداء عددا  التكرار إلا إذا تجاوز عدد لعمليات ا

 :4الجدول في  كما (k = 5) المتعددالتحقق بتقنية وكانت النتائج الخاصة  50على التكرار في هذه الدراسة، تم ضبط 

 نتائج التحقق المتعدد  4 الجدول

النماذج )الخوارزميات( الدقة المتوازنة

Artificial Neural Network ANN  الشبكة العصبية الصنعية 0.68 (±0.05)

Logistic Regression الانحدار اللوغاريتمي 0.70 (±0.02)

Dession Tree شجرة القرار 0.79 (±0.10)

Random Forest الغابة العشوائية 0.65 (±0.22)

Linear Discriminant Analysis LDA تحليل التمايز الخطي 0.71 (±0.01)

GNB Gaussian Naive Bayes نظرية غواسيان 0.68 (±0.08)

K-Nearest Neighbor KNN الجار الأقرب 0.52 (±0.07)

Support Vector Machaine متجهات الدعم الآلي 0.61 (±0.03)
 

 بالاعتماد على برنامج الإكسل إعداد الباحثة
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 ، نموذجDecision Treeنلاحظ من الجدول السابق أن النماذج الأكثر عمومية على التوالي )نموذج شجرة القرارات 

 (. اللوغاريتميلانحدار ، نموذج اLDA تحليل التمايز الخطي

 (Area Under the Curve AUC)( والمساحة تحت المنحنى Log Lossتستخدم مؤشرات سجل الخسائر )

بغرض تقييم أداء نموذج التصنيف  Receiver Operating Characteristic ROCالمستلم التشغيلي  خصائص

 .Cross-Validationبالإضافة إلى ما تم من خلال التحقق المتبادل 

 .ROCسنكتفي بالـ لذلك ( ROC( تحتسب من وصفة المستلم التشغيلي )AUCوبما أن المساحة تحت المنحنى )

 . (يةفعلالقيمة الي قيمة التنبؤ تساو) ويمكن مقارنتها مع الدقة Cross-Entropyيسمى فقدان السجل عبر إنتروبيا  

لممكن امن بالتالي وال على كيفية اعتماد التسمية على الاحتم عدم اليقين اعتمادا  حالة في الاعتبار  (Log Loss)يأخذ 

  الحصول على عرض دقيق لأداء النموذج.

 Falseموجب يتم عرض معدل ROC في منحنى، وكلما كانت القيمة أفضل (Log Loss)ت قيمة كلما انخفض

Positive Rate FPR على المحور س ومعدل موجب صحي (True Positive Rate TPR)  ع، المحور على

هو معدل الحالات الإيجابية التي لها  TPRهو معدل الحالات السلبية المصنفة خطأ على أنها إيجابية، و  FPRحيث إن 

ويوفر النتيجة التي يمكن  (AUC) المنطقة تحت المنحنى ROC يمكن أن يحسبكما  .تسميات محددة بشكل صحيح

في اختلال التوازن الطبقي الشديد عندما فئة الأقلية لديها عدد  فعالة ROCمنحنى و ،AUC استخدامها لمقارنة نموذج

 .(1) وصولا  للـ 0.5هي فوق  ROC. إن القيمة ملائمة للـقليل من البيانات

 . نتائج التصنيف بعد النظر في مقاييس تقييم الأداء المضافة 5رقم  يظهر الجدول

 يم الأداءنتائج التنبؤ بالتصنيف الفعلي مع مقاييس تقي 5 الجدول

النماذج الدقة المتوازنة Log Loss AUC (ROC Curve)

Artificial Neural Network ANN  الشبكة العصبية الصنعية 0.4998 4.37048 0.5329

Logistic Regression  الانحدار اللوغاريتمي 0.6747 10.6076 0.7468

Dession Tree شجرة القرار 0.871 2.16202 0.871

Random Forest الغابة العشوائية 0.5372 4.0417 0.9184

Linear Discriminant Analysis LDA تحليل التمايز الخطي 0.6745 11.07588 0.7484

GNB Gaussian Naive Bayes نظرية غواسيان 0.643 8.74776 0.7304

K-Nearest Neighbor KNN الجار الأقرب 0.5048 7.0606 0.5099

Support Vector Machaine متجهات الدعم الآلي 0.5021 4.41034 0.5883 

 بالاعتماد على برنامج الإكسل إعداد الباحثة
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 (Log Loss) لسجلاالتصنيف النهائي، فإن أفضل نموذج من حيث الدقة المتوازنة وفقدان خوارزميات لتحليل أداء  ووفقا  

 ة.هو الغابة العشوائي ROC هو شجرة القرار، وأفضل نموذج من حيث منحنى

 :6رقم  مصفوفة الارتباك كما هو موضح في الجدولمن خلال موذجين نال ةقارنكما قامت الباحثة بم

 مصفوفات الارتباك 6 الجدول

متوقعة كجيدة متوقعة كسيئة

ً جيدة فعليا 8,722 365

سيئة فعلياً 286 1,027

جيدة فعلياً 9,085 2

سيئة فعلياً 1,215 98

النماذج

شجرة القرارات

الغابة العشوائية

مصفوفة الارتباك

 

 بالاعتماد على برنامج الإكسل إعداد الباحثة

( 651=  286+365وبالنظر إلى عدد العمليات التي تم تصنيفها بشكل غير صحيح، كانت على مستوى شجرة القرارات )

هو شجرة  المدة الغابة العشوائية وبالتالي فإن النموذج الأفضل من ناحية الأداء وطول ( على مستوى1217=1215+2و )

 القرارات.    

 المتغير أو الصفة الرئيسية المؤثرة في شجرة القرارات 

عة دوران المحور % من النتائج هي سر69وأهمية والتي تفسر  نلاحظ أن الصفات الأكثر تأثيرا   20بالاطلاع على الشكل 

 ة.( من بين الصفات الأخرى المدروس0.1101( وحرارة الطراد أو الآلة )0.1757(، ورأس الطراد )0.1896)

 السمات في شجرة القرار 20الشكل 

 

 Illustrator إعداد الباحثة بالاعتماد على برنامج 
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 ثالثاً: طريقة تحسين الغلة

مع ث يصعب جبحي، عالية ووقت طويل للإعداد ليفوتكاكثير  جهد وعملتتطلب البيانات المصنفة التجربة الثانية: 

 .ةصنفالحصول على الكثير من البيانات غير الم من السهل جدا  وبالمقابل  الكثير من البيانات المصنفة.

دة وقع جوتم الاعتماد على بيانات غير مصنفة في عمليات تصنيع المنتج وذات حجم صغير ومنخفضة الجودة بهدف ت

 .والتنبؤ بالسلاسل الزمنية SSLمر باستخدام عملية التدفق المست

 :مرت التجربة بثلاث خطوات

علامات عن طريق وضع ال المسماة وغير المصنفة وغير المفروزةتم تصنيف البيانات غير  :الخطوة الأولى .1

تجميع فرز ويف وم بتصنخوارزمية الغابة العشوائية الأفضل للقيا) العشوائية الزائفة العشوائية القائمة على الغابة

ا يث إن هذح باستخدام كمية صغيرة من البيانات المصنفةبشكل كامل تم التنبؤ بالجودة  وعندهاالبيانات(، 

 .يتطلب تكلفة وجهد لجمع بيانات الإضافيةالتصنيف لم 

 :7رقم  كانت نتائج التحقق المتبادل كما يظهر في الجدول

  نتائج التحقق المتبادل 7 الجدول

معايير التصنيف نماذج التصنيف الدقة المتوازنة

Logistic Regression الانحدار اللوغاريتمي )±0.03( 0.52

Dession Tree شجرة القرار )±0.08( 0.87

Random Forest الغابة العشوائية )±0.20( 0.64

)±0.03( 0.53

GNB Gaussian Naive Bayes نظرية غواسيان )±0.09( 0.55

K-Nearest Neighbor KNN الجار الأقرب )±0.08( 0.57

Support Vector Machaine متجهات الدعم الآلي )±0.00( 0.50

  Radial Basis Function RBF وظيفة القاعدة الشعاعية

K-Nearest Neighbor KNN الجار الأقرب

  Radial Basis Function RBF وظيفة القاعدة الشعاعية

K-Nearest Neighbor KNN الجار الأقرب

انتشار الملصق )±0.05( 0.56 )±0.07( 0.54

تزايد الملصق )±0.04( 0.56 )±0.07( 0.54

ملصق وهمي

 

 بالاعتماد على برنامج الإكسل ثةإعداد الباح

ي الخطوة تمد فبالتالي ستعنلاحظ أن خوارزمية الغابة العشوائية هي الأفضل للقيام بتصنيف وفرز وتجميع البيانات و

 الآتية.
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بار باستخدام توقع مجموعة بيانات الاختبدأت الخطوة ب حيث، RNN تحليل السلاسل الزمنيةتم  الخطوة الثانية .2

دى تحتوي إححيث  طبقتين مخفيتينمن خلال  RNNتم تطبيق نموذج كما ، بيانات التدريب مجموعة ميزات

تخدام تنشيط تم اسالدالة و يةونخلية عصب 1000ية، والأخرى بها ونخلية عصب 500الطبقات المخفية على 

Rectified Linear Unit  ReLU لها . 

فيذ واتر التنت ( على كل صفة من الصفات بحيث كانخوارزميةتعليم النموذج )التم  ومن ثم كمحس  ن Adamتم استخدام 

طبيق ٪، ثم تم ت30لى ع. بالنسبة لتعلم النموذج، تم تعيين بيانات التحقق من الصحة 10، وتم تعيين حجم الدفُعة على 1000

ذج وقف النموتإذا  لمالذي يساعد على منع الملائمة الزائدة وضعف الملائمة والذي يساعد على توقف التع الإيقاف المبكر

 عن التعلم أو تحسن الأداء.

توسط ماستخدام تقريب ببعد تحويل قيم الصفات إلى قيمة رقمية صحيحة بعد ال القيمة المتوقعة والقيمة الحقيقيةتم مقارنة 

 لنموذجلقياس دقة التنبؤ الذي يمثل م Mean Absolute Percentage Error MAPEق النسبة المئوية للخطأ المطل

 النموذج أفضل. أداءكان أصغر وكلما كانت قيمته  نسبة محددةويعبر عنها بفيه  المستخدم

ات( جوهرية الأثر الصفات )المتغيرلجميع  MAPEsالمتوسط والانحراف المعياري والقيمة الدنيا والقيمة القصوى لـ بلغ 

 .على التوالي 2.1950و  0.5239و 0.2530هي  المدروسة

يث ح،  الجودةمن خلال التنبؤ ب العائد وزيادة تحسين بهدفم استخدام خوارزميات التصنيف تالخطوة الثالثة:  .1

 سبق اواستنادا  لم ن الأفضل من ناحية الأداء والدقة،يعتبراوالغابات العشوائية  اتشجرة القراريلاحظ أن كل من 

ئد ادة العاكن أن تؤدي إلى زييم مسماةيلاحظ أن طريقة المعالجة التي تمت على بيانات غير مصنفة أو غير 

 .التي تمت في التجربة الأولى مقارنة مع طريقة المعالجة التقليدية

 :نتائج تحسين الغلة تبعاً للتجربة الثانية

ا على إجمالي الناتجيتم حساب العائد على أنه  ل يقة الفاصت بطرتجايتم تصنيع المنو، عدد المنتجات غير المعيبة مقسوم 

تج ء من المنان أي جزإذا كوعليه للإنتاج المستمر.  حيث يتم قطع المنتجات في فترة زمنية معينة وفقا  ، يالزمني المتساو

 فيحُكم على المنتج على أنه منتج معيب.  معيبا  

 بالتنبؤلمصنف وتقوم وتنبؤ السلاسل الزمنية وا SSL تقترح هذه الدراسة طريقة إنتاج جديدة تتنبأ بالجودة من خلال لذلك

  في المنتج في أي مرحلة وبالتالي اعتباره معيبا  كليا .ما إذا كان هناك أي عيب في

  .تم استخدام نموذجين لشجرة القرار والغابات العشوائية للتصنيف النهائي
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ت نها منتجاأعلى  اتالمنتج فيتم تصنيس، فالإنتاج خلال فترةغير معيب  إذا كانت الجودة المتوقعة لجميع العناصر منتجا  

 إذا تضمنت المنتجات المصنعة أي منتج معيب، فإنها تعتبر منتجات معيبة. ، أما جيدة

٪ عشوائي ا 60تم حذف ، بياناتمن ال 10401التنبؤ بالجودة حيث إنه ومن بين حجم تم تطبيق  RNN و SSL بدون تطبيق

لبيانات حجم ابناء  على هذه ووالتي أظهرت أفضل أداء ، بيانات( باستخدام شجرة القرار 4120٪ )40وتم تدريب 

 بيانات مرة أخرى.  10395، تم توقع الصغير

  .٪من البيانات40بنسبة  3الخطوة في بالإضافة إلى ذلك، تم توقع جودة نتائج 

 أعداد المنتجات الناتجة وفق ا لنتائج التنبؤ والطريقة المقترحة.  8يعرض الجدول 

 التنبؤ والطريقة المقترحةالمنتجات الناتجة وفق ا لنتائج  8 الجدول

(a)

5 2079 1548 −
0.05

−
0.43

−
0.10

10 1039 667 −
0.04 0.38 −

0.19

15 693 383 −
0.02 1.3 1.15

20 519 258 −
0.04 0.19 −

1.35

25 415 174 −
0.04 2.41 3.13

30 346 126 −
0.02 2.31 0.58

35 297 95 −
0.03 4.38 1.35

40 259 76 −
0.03 3.09 −

1.54

45 231 59 −
0.01 2.6 0.43

50 207 38 0 8.7 6.76

55 189 35 −
0.02 5.29 0.53

60 173 26 −
0.01 4.05 1.73

الزمن
)A( إجمالي المخرجات

1446 1539 1546

عدد غير المعيب

تقليدي

628 671 665

368 392 391

239 259 251

158 184 187

118 134 128

87 108 99

32 45 36

68 84 72

57 65 60

24 33 29

تعلم شبه خاضع للإشراف

شجرة القرار الغابة العشوائية

(d)(b) (C)

تصنيف بسيط

معدل الزيادةمعدل الزيادة معدل الزيادة

39 56 52

 

 بالاعتماد على برنامج الإكسل إعداد الباحثة

لجودة ل تنبؤ احة من خلامن الفعال تطبيق طريقة التصنيع المقترنجد أنه بالنظر إلى العدد النهائي للمنتجات غير المعيبة، 

 .المستند إلى شجرة القرار
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 : النتائج والتوصياتالخامسالمطلب 

  النتائجأولاً: 

ك من خلال وذل، الإنتاجمنع حدوث إنتاج معيب مرتبط بعمليات طريقة لإلى هذه الدراسة صل من خلال تم التو -

 خلال منلمستمرة اية الإنتاجفي العمليات عائد الوبالتالي تحسين ية قبل حدوثها، الإنتاجالتنبؤ بجودة العملية 

الشبكة و Semi-Supervised Learning SSLشبه الخاضع للإشراف  تعلم الآلةخوارزميات الاعتماد على 

 Time-Series Analysisتحليل السلاسل الزمنية و Recurrent Neural Network RNNالعصبية 

  .Classification Modelsنماذج التصنيف و

ة مصنف د بيانات، في حال وجوالمستمرةية الإنتاجات خوارزميات للتنبؤ بجودة العمليالم ااستخدتميزت الدراسة ب -

يمكن أن  بيانات منخفضالحجم وجود بيانات غير مصنفة وكان  حال وفي، ٪8.7إلى تحسين العائد بنسبة  تأد

  .يصبح العائد أقل

 Semi-Supervised Learningتعلم الآلة شبه الخاضع للإشراف ومع ذلك، فإن الطريقة المقترحة باستخدام  -

SSL الشبكة العصبية وRecurrent Neural Network RNN تحليل السلاسل الزمنية وTime-Series 

Analysis ق الجودة المعروفة.أفضل من طر أظهرت أداء  

  التوصياتثانياً: 

ختلفة ناعية مصية المستمرة وغيرها وفي قطاعات ومجالات الإنتاجيمكن تطبيق نتائج الدراسة السابقة على العمليات 

ودة مستوى الجلتنبؤ بمكن معرفة العوامل الأساسية المؤثرة بالجودة واوبالتالي يض النظر عن حجم البيانات وحالتها، وبغ

 المعيب أو السليم. الإنتاجاحتساب احتمال  بالإضافة إلىقبل حدوثها 
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