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 الملخص:
تولید  في  المدر�ة) LLM( خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعيتأثیر  عنوان الدراسة: 

 .المحتوى �اللغة العر��ة

تولید  فيهو التحقیق في تأثیر خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي المدر�ة  :هدف الدراسة

المحتوى �اللغة العر��ة، مع التر�یز على تقی�م أدائها وتحدید التحد�ات والقیود 

واستكشاف التطب�قات المحتملة. وعلى وجه التحدید، تهدف هذه الدراسة إلى تقی�م أداء 

تولید نصاً عر��اً  و ثلاثة نماذج ذ�اء اصطناعي حدیثة في إنشاء محتوى عر�ي سل�م 

. ت�حث هذه الدراسة في فعال�ة خوارزم�ات الذ�اء اقصح�حاً وذو صلة �الس�

 . الاصطناعي في إنشاء محتوى عر�ي متنوع عالي الجودة

ي سمح �إجراء تقی�م  ذال الوصفي التحلیلي الدراسة المنهج اعتمدت  منهج الدراسة:

أداءها من خلال تولید قُ�م )  LLAMA – Gemini – GPT4شامل للنماذج اللغو�ة ( 

مهام اللغة العر��ة (تنوع  حیث من مجموعة ب�انات من النص العر�ي ومقارنتها 

نتائج التجر�ة حللت و  ،)البنى النحو�ة التر�یب�ةتنوع   -تحلیل المشاعر  –المحتوى 

 �استخدام الأسالیب الإحصائ�ة.

الذ�اء الاصطناعي في تولید فعال�ة خوارزم�ات تظهر الدراسة مدى : نتائج الدراسة

 :المحتوى العر�ي

1 .(LLAMA 3.1-70B Instruct)  في تنوع المشاعر �فضل نسب متوازنة  تفوق

كان الأفضل في  (GPT-4o mini)، بین المشاعر الإ�جاب�ة، السلب�ة، والمحایدة

 (Gemini 1.5 F) بینما .المشاعر الإ�جاب�ة والمحایدة، لكنه افتقر للمشاعر السلب�ة

 .أضعف أداءً �سبب ه�منة المحتوى الإ�جابي
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2 .(GPT-4o mini)  تفوق بوضوح، بینما �ان أداء(LLAMA 3.1-70B 

Instruct)  و)Gemini 1.5 F (�اً متقار. 

3 .(GPT-4o mini)  تفوق في تقد�م أنماط متنوعة ومتسقة، بینما افتقرت النماذج

 .الأخرى للتنوع واعتمدت على أنماط محدودة

4 .(GPT-4o mini)  لكنه �حاجة لتحسین في المشاعر عموماً النموذج الأفضل ،

 Gemini) ، خ�ار جید لتنوع المشاعر) LLAMA 3.1-70B Instruct، (السلب�ة

1.5 F)  لتنوع المواض�ع والبنى النحو�ةجید خ�ار ثانوي. 

نماذج اللغة  ،خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعيالذ�اء الاصطناعي،  :الكلمات المفتاح�ة

 .اللغة العر��ة ،المحتوى  تولید ،الكبیرة
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 الفصل الأول: الإطار العام للدراسة: 
 المقدمة:  .1.1

أحدث التقدم السر�ع في الذ�اء الاصطناعي ومعالجة اللغة الطب�ع�ة ثورة في 

"فقد بلغ التقدم التكنولوجي أوجه، �سبب  الطر�قة التي نولد بها المحتوى ونتفاعل معه.

التقدم الهائل الذي أحرزه العلم في بناء أج�ال متطورة من الحاسوب. وقد �ان لها 

التطور أن یدخل في مجالات الح�اة �لها، وأن �عمل على تجدید النظر العلمي، 

، 2008والأسالیب التي �ط�قها العلماء في م�ادین العلم المختلفة" (استیت�ة، 

 ). 527ص

ظهرت نماذج اللغة الكبیرة �تكنولوج�ا رئ�س�ة في هذا المجال، مما مكن الآلات 

مسبوقة. في السنوات   من معالجة وتولید لغة تش�ه لغة الإنسان بدقة وطلاقة غیر

خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي المدر�ة على لغات مختلفة بتزاید، �ما الأخیرة، طُ�قت 

،  إنشاء المحتوى العر�ي �بیراً  في �ان تأثیر هذه الخوارزم�ات . العر��ةفي ذلك اللغة 

 .المحتوى �اللغة العر��ة ونشره واستهلاكهالطر�قة التي یُنشئ بها  ت حیث غیر 

جدیدة لمنشئي  اً في إنشاء المحتوى العر�ي آفاق الكبیرةفتح دمج نماذج اللغة 

�ات الكتا�ة الإبداع�ة. جعلت المحتوى، من أتمتة مهام الكتا�ة الروتین�ة إلى تعز�ز عمل

نماذج اللغة الكبیرة من الممكن لمنشئي المحتوى �اللغة العر��ة إنتاج محتوى عالي 

وذو  دقیق�فضل القدرة على إنشاء نص ، ودة على نطاق وسرعة غیر مسبوقینالج

 .صلة �الس�اق

یثیر العدید من المخاوف، مثل القضا�ا المح�طة �خصوص�ة  ولكن ذلك 

الب�انات، وحقوق الملك�ة الفكر�ة، والتحیزات المحتملة المتأصلة في الب�انات والقرارات 

�شأن محقة مخاوف وهناك  .)Geis et al., 2019; Masters, 2023الخوارزم�ة (



9 
 

خاصة أن اللغة العر��ة لغة معقدة   �ةالخسارة المحتملة للس�اق الثقافي والدقة اللغو 

ي إنشاء المحتوى ف. وعلاوة على ذلك، فإن استخدامها ثقافي غنيودق�قة ذات تراث 

وعلى الرغم من هذه . أسئلة حول التأل�ف والملك�ة والمساءلة اً العر�ي یثیر أ�ض

�ي لد�ه  في إنشاء المحتوى العر  أدوات الذ�اء الاصطناعيالتحد�ات، فإن استخدام 

، �مكن أن عر��ة عالي الجودة اللغة ال�لوصول إلى محتوى تقد�م الفرصة لعلى القدرة 

الوصول إلیها للأج�ال  وتسهیلة و�ح�ائها، �ساعد في تعز�ز الحفاظ على اللغة العر��

 الجدیدة. 

برامج  فيتأثیر خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي المدر�ة  هذا ال�حث وضح ی

إنشاء المحتوى العر�ي، وفحص فوائد وتحد�ات وآثار هذه التكنولوج�ا  فيالتعلم العمیق 

العمیق  التطب�قات المحتملة لبرامج التعلم اً ناقش أ�ضیالعر��ة ومتحدثیها. س على اللغة

تناول التحد�ات والقیود التي �فرضها استخدام ی في إنشاء المحتوى العر�ي، وأخیراً 

لمحتوى العر�ي، �ما في ذلك المخاوف �شأن في تولید ا أدوات الذ�اء الاصطناعي

 .الحساس�ة الثقاف�ة والدقة اللغو�ة والتأل�ف، ومناقشة الحلول المحتملة لهذه التحد�ات 

 ال�حث: مشكلة .1.2

العصر الحالي �ثیراً على تطب�قات الذ�اء الاصطناعي، شمل �ل �عتمد 

�احثة في مجال معالجة المجالات والمجال اللغوي هو أحد أهمها، نت�جة لعمل ال

ة  الاعتماد المتزاید على نماذج اللغة الكبیر لغة، لاحظت المعلومات ودراسات ال

(LLMs)  لتولید المحتوى العر�ي. وفي حین �انت نماذج اللغة الكبیرة واعدة في أتمتة

 الافتقار إلى أ�ضاً مهام الكتا�ة الروتین�ة وتعز�ز عمل�ات الكتا�ة الإبداع�ة، فقد لاحظت 

 الذ�اء الاصطناعي. بوساطةیُنشئ الحكم ال�شري والس�اق الثقافي في المحتوى الذي 
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 El-Shangiti etثل (م على العدید من الدراسات  من خلال اطلاع ال�احثة

al., 2024(، )Antoun et al., 2024(، (Marie-Sainte et al., 2017) 

ى عر�ي �معدل ینذر  لتولید محتو أن نماذج اللغة الكبیرة تُستخدم وغیرها وجدت 

. وشاهدت فروق الثقاف�ة واللغو�ةمراعاة لل دون إشراف مناسب أو اً �الخطر، وغال�

الذ�اء الاصطناعي في المواد  بوساطةم محتوى أُنشئ خداستُ حالات حیث ال�احثة 

التعل�م�ة والمقالات الإخ�ار�ة وحتى الوثائق الحكوم�ة الرسم�ة، دون أي إشارة واضحة 

كان المحتوى  إنسان أم ذ�اء اصطناعي. بوساطة�ان المحتوى قد أُنشئ  إلى ما إذا

، لقد �ان محتوى ذج غیر دقیق في �ثیر من الأح�انهذه النما بوساطةالذي یُنشئ  

ح ر وهنا ُ�طعاماً و�فتقر إلى العمق والتنوع والثراء الذي تتمیز �ه اللغة العر��ة وثقافتها. 

هل نضحي  ، ل عما إذا �نا نسيء إلى اللغة العر��ة �استخدام هذه التكنولوج�االتساؤ 

 �الجودة من أجل السرعة والكفاءة؟ 

لتكنولوج�ا المتقدمة، و�دأت تُعقد  و�دأت العدید من الدول العر��ة في تبني هذه ا

�اء الاصطناعي، أهمها مؤتمر  العدید من المؤتمرات التي تر�ز على تطب�قات الذ

الذ�اء الاصطناعي التولیدي الذي نظمته وزارة العدل المصر�ة �التعاون مع المنظمة 

ي أوصى ذ) والجامعة البر�طان�ة في مصر، الWIPOالعالم�ة للملك�ة الفكر�ة (

�التوسع في استخدام تطب�قات الذ�اء الاصطناعي في سوق العمل والمناهج الدراس�ة. 

ووضع التشر�عات والقوانین لتنظ�م استخدامات تطب�قات الذ�اء الاصطناعي؛ تعالج 

 ). 2024مفاه�م العدالة والمساءلة والشفاف�ة (الیوم السا�ع، 

ندز لل�حوث والاستشارات السنوي الدولي الرا�ع لمر�ز تر�عقد المؤتمر وأ�ضاً 

 دور الذ�اء الاصطناعي» -وما �عده ) 2024(تحت عنوان «الأمن المستدام في عام 

حیث دعا المشار�ون في توص�ات المؤتمر إلى وضع إطار عمل عالمي موحد  

لحو�مة الذ�اء الاصطناعي، مشددین على أهم�ة الأخلاق�ات في تطو�ر واستخدام هذه 
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ن استخدامها �طر�قة مسؤولة وآمنة (مر�ز الاتحاد للأخ�ار، التقن�ة، مع ضرورة ضما

2024 .( 

أنه  المؤتمرات السا�قة (وغیرها) وُجد  على الدراسات وتوص�ات  الاطلاعو�عد 

الذ�اء  بوساطةى اخت�ار وتقی�م المحتوى الذي أُنشئ أن یؤدي الافتقار إلمن الممكن 

من  وتؤدي إلى تهالكها. العر��ة طا�عها الفر�دعواقب قد تفقد اللغة الاصطناعي إلى 

حاجة لاً ل�ظهار استكمالاً لهذه الدراسات واستجا�ة لهذه التوص�ات، و  هنا جاء هذا ال�حث 

 اوموثوقیته في تولید المحتوى العر�ي  �اء الاصطناعيذأدوات اللاخت�ار وتقی�م أداء 

. فكان الهدف  اطر المحتملةتسل�ط الضوء على المخو  تها تجاه الثقافة العر��ةوحساسی

تأثیر خوارزم�ات الذ�اء  الإجا�ة على السؤال الآتي: ما ا ال�حث ذهساسي من الأ

 ؟تولید المحتوى �اللغة العر��ة في المدر�ة )LLM( الاصطناعي

 أهم�ة ال�حث: .1.3

دراسة تأثیر خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي لنماذج في هذا ال�حث تأتي أهم�ة  

تولید المحتوى العر�ي، واستكشاف الفوائد والتحد�ات  في المدر�ة  الكبیرة اللغة 

في تطو�ر  المشار�ة والتطب�قات المحتملة لهذه التكنولوج�ا. ومن خلال دراستها �مكن 

م ثقافتها وتعز�زها. نماذج ذ�اء اصطناعي أكثر تقدماً تحسن فهم اللغة العر��ة وتدع

 :الآت�ةتبرز أهم�ة هذه الدراسة من خلال تسل�طها الضوء على النقاط 

تحسین تولید المحتوى العر�ي: من خلال تحلیل تأثیرات خوارزم�ات الذ�اء  •

تولید المحتوى العر�ي، �مكن لل�احثین تحدید مجالات  في الاصطناعي المدر�ة 

أكثر دقة وتماسكاً، والتي �مكن  اً �عر� اً التحسین وتطو�ر نماذج تولید نص

تطب�قها في مجالات مختلفة مثل ترجمة اللغة وتلخ�ص النصوص والرو�وتات  

 .الدردشة
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تحسین فهم اللغة العر��ة: إن دراسة تأثیر خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي  •

تولید المحتوى العر�ي �مكن أن تؤدي إلى فهم أعمق للغة العر��ة   فيالمدر�ة 

وفروقها الدق�قة وتعقیداتها، مما یؤدي في النها�ة إلى تحسین أداء نماذج الذ�اء 

 .الاصطناعي في معالجة وتولید النص العر�ي

اللغة العر��ة لغة غن�ة ومعقدة من الناح�ة  :معالجة تحد�ات اللغة العر��ة •

ولها خصائص فر�دة قد تكون صع�ة على نماذج الذ�اء الاصطناعي الصرف�ة، 

التعامل معها. �مكن أن تساعد هذه الدراسة في معالجة هذه التحد�ات وتطو�ر  

 .حلول أكثر فعال�ة لمعالجة اللغة العر��ة

مع تزاید ه�منة اللغة الإنجلیز�ة على الإنترنت،  :دعم الحفاظ على اللغة العر��ة •

الثقافة العر��ة معرضتین لخطر التهم�ش. ومن خلال تطو�ر  أص�حت اللغة و 

الة لتولید المحتوى العر�ي، �مكن لهذه خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي الفع

 .الدراسة أن تسهم في الحفاظ على اللغة العر��ة وتعز�زها

�مكن لهذه الدراسة أن تسهم في تطو�ر   :تطو�ر أ�حاث معالجة اللغة الطب�ع�ة •

ة اللغة الطب�ع�ة، وخاصة في مجال اللغات ذات الموارد أ�حاث معالج

تطو�ر نماذج  فيالمنخفضة مثل العر��ة، والتي �مكن أن �كون لها تأثیر أوسع 

 .معالجة اللغة الطب�ع�ة الأكثر دقة وفعال�ة

من خلال تحسین إنشاء المحتوى العر�ي، �مكن أن �كون  :الفوائد الاقتصاد�ة •

تعز�ز القدرة التنافس�ة للشر�ات الناطقة �اللغة  اد�ة، مثللهذه الدراسة فوائد اقتص

خلق فرص عمل جدیدة في مجال معالجة اللغة العر��ة في السوق العالم�ة و 

 .الطب�ع�ة ومعالجة اللغة العر��ة

الحفاظ  �مكن أن �كون لهذه الدراسة أهم�ة ثقاف�ة من خلال :لأهم�ة الثقاف�ةا •

تمكین التواصل وت�ادل المعلومات ، و على اللغة والثقافة العر��ة وتعز�زهما
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تسهیل إنشاء ، و أكثر فعال�ة بین المجتمعات الناطقة �اللغة العر��ة �طر�قة

 .محتوى عر�ي �عكس ثقافة وق�م المجتمعات الناطقة �اللغة العر��ة

تأثیر خوارزم�ات الذ�اء التحلیل المقارن: من خلال دراسة مساعدة دراسات  •

، �مكن لل�احثین إجراء تحلیل مقارن  الاصطناعي على تولید المحتوى العر�ي

مع لغات أخرى، وتحدید أوجه التشا�ه والاختلاف، والمساهمة في فهم أعمق 

 .لمعالجة اللغة وتولیدها

 أهداف ال�حث: .1.4

 في إلى استكشاف تأثیر خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي المدر�ة  تهدف هذه الدراسة

، مع التر�یز على تقی�م أدائها وتحدید التحد�ات والقیود  �اللغة العر��ةإنتاج المحتوى 

نطاق واتجاه هذا ال�حث،  الآت�ةواستكشاف التطب�قات المحتملة. وتوضح الأهداف 

اً للغة فهم و اً تطو�ر نماذج الذ�اء الاصطناعي أكثر تقدم الذي �سعى إلى المساهمة في

 العر��ة:

توى عي المدر�ة في تولید محالتحقق من فعال�ة خوارزم�ات الذ�اء الاصطنا •

الاصطناعي في تولید إلى تقی�م أداء خوارزم�ات الذ�اء : نهدف متنوع عر�ي 

 .صح�حاً   اً عر�� اً نص

تولید  تحدید التحد�ات والقیود التي تواجه خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي في •

إلى التحقیق في الصعو�ات والعق�ات التي تواجهها المحتوى العر�ي: نهدف 

م�ات الذ�اء الاصطناعي في تولید محتوى عر�ي عالي الجودة، �ما في خوارز 

 .ذلك القضا�ا المتعلقة بتعقید اللغة وجودة الب�انات والفروق الثقاف�ة

أداء خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي المختلفة في تولید  توض�ح ��ف�ة عمل •

المحتوى العر�ي: �سعى هذا الهدف إلى تقی�م ومقارنة أداء خوارزم�ات الذ�اء 

 مختلفة في تولید المحتوى العر�ي.الاصطناعي ال
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أداء خوارزم�ات الذ�اء  فيدراسة تأثیر حجم ب�انات التدر�ب وجودتها  •

 العر�ي. صطناعي في تولید المحتوى الا

 أسئلة ال�حث: .1.5

ما مدى فعال�ة خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي المدر�ة في تولید محتوى عر�ي   •

 ؟متنوع

ما التحد�ات والقیود التي تواجه خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي في تولید  •

 المحتوى العر�ي؟ 

العر�ي،  ك�ف تعمل خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي المختلفة في تولید المحتوى  •

 وأي خوارزم�ة هي الأكثر فعال�ة؟

الاصطناعي أداء خوارزم�ات الذ�اء  فيودتها ما تأثیر حجم ب�انات التدر�ب وج •

 في تولید المحتوى العر�ي؟

 منهج ال�حث: .1.6

أداء خوارزم�ات   ةقارنلم، الوصفي التحلیلينهج م�حث الا الذهس�كون نهج 

تقی�م و  .في مهام إنشاء المحتوى العر�ي )LLM(في نماذج  الذ�اء الاصطناعي

على مجموعة من المهام  )LLM( نماذجأداء �ل خوارزم�ة ذ�اء اصطناعي في 

 .اً ای�س المحددة مس�قوالمق

أسلوب من أسالیب "اصطلاحاً �أنه  الوصفي التحلیليو�عرف ال�احثون المنهج 

ودق�قة عن ظاهرة أوموضوع محدد، أو فترة أو  التحلیل المر�ز على معلومات �اف�ة 

فترات زمن�ة معلومة، وذلك من أجل الحصول على نتائج علم�ة، ثم تفسیرها 

، 2000ط�ات الفعل�ة للظاهرة" (دو�دري، ع�طر�قة موضوع�ة، �ما ینسجم مع الم

 ). 183ص
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 :إجراءات الدراسة .1.6.1

المدر�ة مس�قاً  ) LLM(نماذج ختار مجموعة من تُ : )LLM(نماذج اخت�ار  )1

لتقی�مها، مع مراعاة عوامل مثل البن�ة و��انات التدر�ب والأداء على لغات 

 أخرى. 

الجمل في اللغة إنشاء مجموعة ب�انات واسعة النطاق من  :الب�انات جمع  )2

 اً أنماط و اً ، تضم أنواعالمسبق اخت�ارها  ) LLM( �استخدام النماذج المدر�ة  العر��ة

، مع ضمان التنوع والتوازن من عینة تمثیل�ة حددتُ �حیث  .وموضوعات مختلفة

 ا.وأسلو�ه اوتعقیده الجملةحیث طول 

تحلیل الناتج، �استخدام إطار تقی�م موحد و ق�م النص �ُ :  والنتائجإجراء التحلیل  )3

 النتائج وتحدید الأنماط.

 :حدود ال�حث  .1.7

، من خلال الاعتراف  ةدراسه الذهالمعتمدة في �عض القیود ال�حث�ة  �أتيف�ما 

بهذه القیود �مكن توفیر فهم أكثر دقة لنتائج الدراسة وتسل�ط الضوء على مجالات 

 ال�حث المستقبل�ة:

 :ن�ةا الزمالحدود  .1.7.1

من شهر أیلول إلى شهر �انون   S24أجر�ت الدراسة خلال الفصل الدراسي 

 .)2024من العام (الأول 

 :الحدود الموضوع�ة .1.7.2

 النماذج في �عضستفحص الدراسة فقط تأثیر خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي 

وتر�ز الدراسة على نماذج  .حجماً محدداً من ب�انات التدر�ب  التي لهاالمدر�ة و  المحددة

)LLM ( أُصدرت في آخر  المدر�ة التي) 2023عامین من تار�خ إجراء هذه الدراسة -
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مكن إسقاط التطورات في خوارزم�ات � لا أنه) و�جب الأخذ �عین الاعت�ار 2024

الذ�اء الاصطناعي والتي ر�ما تُصدر أو تُحدث �عد فترة جمع ب�انات الدراسة حیث 

 .بدرجة أكبر�عد هذا المجال سر�ع التطور 

أخرى من  أشكالاً  درسیالمكتوب ولن  على تولید المحتوى ا ال�حث ذهر�ز ی

ا المحتوى �اللغة العر��ة  ذتولید المحتوى مثل تولید الصور أو الفیدیو. س�كون ه

اللهجات العر��ة الأخرى، مثل العر��ة المصر�ة أو العر��ة   یدرسالفصحى الحدیثة ولن 

 .الشام�ة

 : مصطلحات ال�حث .1.8

 :خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي •

على نطاق واسع خارج هذا ارزم�ات الذ�اء الاصطناعي وقد استُخدمت تسبق الخو 

المجال، لكن في س�اق الذ�اء الاصطناعي، الخوارزم�ة هي إجراء محدد جیداً �أخذ 

 �عض المدخلات و�عالجها و�نتج مخرجات مقابلة. 

مصطلح "الخوارزم�ة" مشتق من اسم عالم الر�اض�ات التعر�ف الاصطلاحي: 

ات محددة لحل الفارسي في القرن التاسع محمد بن موسى الخوارزمي و�شیر إلى تعل�م

خوارزم�ة الذ�اء عُرفت و  ).Sheikh et al., 2023( بمشكلة أو إجراء حسا

"مجموعة من التعل�مات التي تمكن الكمبیوتر من أداء مهمة محددة  أنها�الاصطناعي 

التعلم وحل المشكلات واتخاذ القرار والإدراك أو فهم تتطلب عادةً ذ�اءً �شر�اً، مثل 

 ).Russell, Norvig, 1995" (اللغة

لمعالجة   خوارزم�ات صممت �أنها خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي وتعرف ال�احثة 

وتحلیل �م�ات هائلة من الب�انات، وتحدید الأنماط، واتخاذ القرارات أو التنبؤات بناءً 

 ین الآلات من أداء المهام التي تتطلب عادةً الذ�اء ال�شري.لتمك ت،على تلك الب�انا
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تشكل خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي العمود الفقري لأنظمة الذ�اء الاصطناعي، و 

مما �سمح لها �التعلم من الخبرة، والتك�ف مع المواقف الجدیدة، وتحسین أدائها �مرور  

 الوقت. 

 Pre-Trained Large Languageنماذج اللغة الكبیرة المدر�ة  •

Models : 

) إلى نماذج اللغة LLMsتشیر نماذج اللغة الكبیرة ( التعر�ف الاصطلاحي:

على  درب المحولة التي تحتوي على مئات المل�ارات (أو أكثر) من المعلمات، والتي تُ 

ل ب�انات نص�ة ضخمة. تُظهر نماذج اللغة الكبیرة قدرات قو�ة لفهم اللغة الطب�ع�ة وح

وتُدرب هذه النماذج  )Zhao et al., 2023( المهام المعقدة (عبر إنشاء النص)

مس�قاً في مجموعة �بیرة من النصوص ثم ض�ط هذه النماذج في مهام لاحقة مختلفة 

 ). Li et al., 2021لتحقیق نتائج متطورة (

للغة   المحاكاة الأكثر إقناعاً �أنها إجرائ�اً المدر�ة   نماذج اللغة الكبیرة ال�احثة فوتعر 

حتى الآن، والتي تُدرب على مجموعة �بیرة  الحاسوب طة اسبو ال�شر�ة والتي أُنشئت 

من ب�انات النص لتعلم أنماط وه�اكل اللغة. صُممت نماذج اللغة المدر�ة مس�قاً  

لالتقاط الخصائص الإحصائ�ة للغة، و�مكن ض�طها بدقة لمهام معالجة اللغة الطب�ع�ة  

اللغات ال�شر�ة وتلخ�صها وترجمتها والتنبؤ بها  إلىفهي �مكنها التعرف لمحددة. ا

وتولیدها على أساس مجموعات ب�انات نص�ة �بیرة جداً، نظراً لأن اللغة التي تولدها 

 نماذج اللغة الكبیرة ستكون أكثر تعقیداً وشبهاً �التي یولدها الإنسان من أسلافها.
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 تولید المحتوى: •

الذ�اء الاصطناعي إلى تغییر   بوساطةد النمو في تطبیق المحتوى المول  أدى

والصور ومقاطع الفیدیو الطر�قة التي تولد بها الشر�ات �م�ات هائلة من النصوص 

 ). Davenport et al., 2020�سرعة ودقة (

نطاق �سبب واسع ال اً الذ�اء الاصطناعي استخدام بوساطةد لقد شهد المحتوى المول

راك من العیوب. إن إد اً ه في مهام معینة، ومع ذلك فإن هذا الاستخدام ل�س خال�فعالیت

التفاعل �مكن أن �ساعد  فيالذ�اء الاصطناعي  بوساطةك�ف�ة تأثیر المواد التي تُنشئ 

 ).Bilgihan et al., 2016إنشاء محتوى أفضل جودة ( في

الذ�اء الاصطناعي إلى �شیر مصطلح إنشاء المحتوى في التعر�ف الاصطلاحي: 

أو أشكال أخرى من الوسائط  عمل�ة إنشاء النصوص أو الصور أو مقاطع الفیدیو

�استخدام خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي، والتي تتضمن تدر�ب نماذج التعلم   تلقائ�اً 

الآلي على مجموعات ب�انات �بیرة من المحتوى الموجود لتعلم الأنماط واله�اكل، ثم 

الأسلوب والجودة لب�انات التدر�ب النماذج لإنشاء محتوى جدید مشا�ه في  استخدام هذه

)Goldberg, 2017.( 

مثل النص،  دیدعمل�ة إنشاء محتوى ج �أنهإجرائ�اً إنشاء المحتوى  ال�احثة فوتعر 

�شیر إنشاء المحتوى إلى قدرة  )LLM(. في س�اق �استخدام الخوارزم�ات الحاسو��ة

إنشاء نص متماسك ومحدد للس�اق. �مكن أن �شمل هذا إنشاء نص النموذج على 

 .لتطب�قات مختلفة، مثل برامج الدردشة الآل�ة، وترجمة اللغة، وتلخ�ص النص

 :اللغة العر��ة •

انتشرت اللغة العر��ة على نطاق واسع �عد ظهور الإسلام، على الرغم من أنها 

اللغة العر��ة   تار�خ�اً تتجذر اللغة العر��ة فيكانت موجودة قبل الدین �قرون. 
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�عد المیلاد.  )600(�لغة أصل�ة للشعوب العر��ة منذ عام الفصحى، والتي استخدمت 

لإنشاء ما ُ�عرف �العر��ة الفصحى �سطت ومع ذلك، على مر القرون، تطورت اللغة و 

مجتمع الحدیثة وأص�ح لكل منطقة لهجة من اللغة العر��ة یتحدث بها في ال

)Farghaly & Shaalan, 2009.( 

لشرق اللغة العر��ة هي لغة أفروآسیو�ة تطورت في االتعر�ف الاصطلاحي: 

-Al(ملیون شخص في جم�ع أنحاء العالم ) 250الأوسط. و�تحدث بها أكثر من (

Ajlan et al., 2008(.  لغـة إنسـان�ة حیـة، لهـا نظامهـا الصـوتي وعرفت أ�ضاً �أنها

والتر�یـبي، �مـا لألفاظهـا دلالاتهـا الخاصـة بهـا. وقـد رأى العلمـاء  والصـرفي والنحـوي 

أن �ل خـروج عـن هـذا النظـام اللغـوي المتكامـل �عـد لحنـاً، سـواء أكان هـذا الخـروج 

�خلـط الـكلام بلغـة أخـرى، أم �اسـتعمال اللفظـة في غـیر موضعهـا، أم في مخالفـة أي 

ـر أساسـي مـن عناصـر ��انهـا اللغـوي الـتي �میزهـا عـن غیرهـا مـن اللغـات  عنص

 ). 1959الإنسـان�ة (المقدسي، 

لغة فر�دة ومعقدة لها قواعدها النحو�ة   �أنها إجرائ�اً اللغة العر��ة  ال�احثة وتعرف

دمجها �طرق فردات غن�ة، یتم وسوعة موأ�جدیتها الخاصة. تتمتع �م اللغو�ةكیبها اوتر 

�التعبیر عن الأفكار والمفاه�م نظامها �سمح ، حیث مختلفة لتكو�ن �لمات جدیدة

اللغة العر��ة لغة موحدة إلى حد �بیر، ولها تراث أدبي وثقافي و  المعقدة بدقة ووضوح.

 مشترك یتجاوز الحدود الإقل�م�ة والوطن�ة.

 تولید المحتوى �اللغة العر��ة: •

معالجة اللغة الطب�ع�ة العر��ة مع العدید من �جب أن تتعامل تطب�قات 

المشكلات المعقدة ذات الصلة �طب�عة و�ن�ة اللغة العر��ة. و�اعت�ارها لغة طب�ع�ة، فإن 

اللغة العر��ة أ�ضاً فر�دة من نوعها من حیث تار�خها وطب�عتها الثنائ�ة اللسان�ة و�نیتها 
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قافة والهو�ة العر��ة. ومن المؤ�د أن أي الداخل�ة وارت�اطها الذي لا ینفصم �الإسلام والث

نظام معالجة طب�ع�ة للغة العر��ة لا �أخذ في الاعت�ار السمات المحددة للغة العر��ة 

 ). Shaalan, 2005غیر �افٍ ( 

مجالاً �حث�اً مثیراً  إن تولید المحتوى �اللغة العر��ةالتعر�ف الاصطلاحي: 

العدید أُنشئ تضمن تطو�ر تقن�ات وأدوات �استخدام اللغة العر��ة. وقد ی فهوللاهتمام. 

من الأنظمة الحال�ة لتطب�قات مختلفة مثل الترجمة الآل�ة، واسترجاع المعلومات  

 Larkey et( واستخراجها، والتوطین، وأنظمة استرجاع المعلومات متعددة اللغات 

al., 2002) (Habash, 2007( . 

عمل�ة إنشاء محتوى  إجرائ�اً �أنه ید المحتوى �اللغة العر��ةتولتعرف ال�احثة 

جدید �اللغة العر��ة �استخدام خوارزم�ة حاسو��ة. و�مكن أن �شمل ذلك إنشاء نص  

یتضمن  .لتطب�قات مختلفة، مثل برامج الدردشة الآل�ة، وترجمة اللغة، وتلخ�ص النص

النموذج على مجموعة �بیرة من تدر�ب  )LLM(ء المحتوى العر�ي �استخدام إنشا

 النصوص العر��ة، ثم استخدام النموذج لإنشاء نص بناءً على موجه أو موضوع.
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 السا�قة: الدراسات�عض الفصل الثاني: 
 عنوان الدراسة: .1

A Review of Artificial Intelligence Algorithms in Document 

Classification (Bilski, 2011) 

�قدم ال�احث نظرة عامة على الحالة الحال�ة لخوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي 

تبدأ الدراسة بتقد�م مفهوم تصن�ف المستندات وأهمیته في  في تصن�ف المستندات.

مجالات مختلفة، مثل تصن�ف النصوص وتحلیل المشاعر واسترجاع المعلومات. 

التحد�ات المرت�طة بتصن�ف المستندات، �ما في ذلك �سلط ال�احث الضوء على 

الأ�عاد العال�ة لب�انات النص والضوضاء والغموض والحاجة إلى خوارزم�ات فعالة  

ودق�قة. تهدف الدراسة إلى مراجعة خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي الحال�ة المستخدمة 

 .في تصن�ف المستندات، ومناقشة نقاط قوتها وضعفها وتطب�قاتها

تستعرض الدراسة خوارزم�ات التعلم الخاضع للإشراف وأنواعها، و�ناقش  

ال�احث مزا�ا وعیوب �ل خوارزم�ة، �ما في ذلك أدائها على مجموعات الب�انات  

والمهام المختلفة. وتغطي الدراسة أ�ضاً استخدام أسالیب المجموعة، مثل التعبئة 

ل الدراسة �عد ذلك خوارزم�ات تتناو  .والتعز�ز، وتطب�قاتها في تصن�ف المستندات 

التعلم العمیق، �ما في ذلك الش�كات العصب�ة التلاف�ف�ة، والش�كات العصب�ة المتكررة، 

وش�كات الذاكرة الطو�لة والقصیرة المدى. و�ناقش ال�احث تطب�قات هذه الخوارزم�ات 

في تصن�ف المستندات، �ما في ذلك تصن�ف النصوص، وتحلیل المشاعر، ونمذجة 

موضوعات. ثم استعرضت الدراسة خوارزم�ات التعلم غیر الخاضع للإشراف، �ما في ال

ذلك تقن�ات التجم�ع وتقلیل الأ�عاد. یناقش ال�احث استخدام هذه الخوارزم�ات في 

 تصن�ف الوثائق، �ما في ذلك تحدید المواض�ع والموضوعات. 
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لاصطناعي في  تختتم الدراسة بتسل�ط الضوء على أهم�ة خوارزم�ات الذ�اء ا

تصن�ف الوثائق وتطب�قاتها في مجالات مختلفة. و�ؤ�د ال�احث على الحاجة إلى مز�د 

من ال�حث في هذا المجال، �ما في ذلك تطو�ر خوارزم�ات أكثر �فاءة ودقة. تقدم 

الدراسة نظرة شاملة على الحالة الحال�ة لخوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي في تصن�ف  

 الوثائق وتطب�قاتها. 

 عنوان الدراسة: .2

Arabic Natural Language Processing and Machine Learning-

based Systems (Marie-Sainte et al., 2017) 

تقدم الدراسة نظرة عامة على معالجة اللغة الطب�ع�ة العر��ة وتطب�قاتها في 

 أنظمة التعلم الآلي. یبدأ المؤلفون �خلف�ة موجزة عن اللغة العر��ة وتار�خها

وخصائصها الفر�دة. تناقش الدراسة اللهجات المختلفة للغة العر��ة، ونظام الكتا�ة، 

والمیزات اللغو�ة التي تجعل اللغة العر��ة لغة صع�ة المعالجة. �ما �ستعرض المؤلفون 

الحالة الحال�ة لمعالجة اللغة الطب�ع�ة العر��ة، �ما في ذلك الموارد والأدوات والتقن�ات 

   .المتاحة

ق القائمة على التعلم الآلي لمهام معالجة ائدم الدراسة مراجعة شاملة للطر تق

اللغة الطب�ع�ة �اللغة العر��ة، �ما في ذلك تصن�ف النصوص وتحلیل المشاعر وترجمة 

اللغة. �ما تستعرض الدراسة تقن�ات استخراج المیزات المختلفة المستخدمة للنص 

ب التي أجر�ت على مهام معالجة اللغة العر�ي، وقدمت نتائج العدید من التجار 

 ق القائمة على التعلم الذ�ي. ائالطب�ع�ة �اللغة العر��ة �استخدام الطر 

وخلصت الدراسة إلى أن معالجة اللغة الطب�ع�ة �اللغة العر��ة مهمة صع�ة �سبب  

تعقید اللغة العر��ة والتوافر المحدود للموارد. ومع ذلك، تظهر الدراسة أن الأسالیب 
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القائمة على التعلم الآلي �مكن أن تحقق أداءً متطوراً في العدید من مهام معالجة 

اللغة. وتقدم الدراسة توص�ات عدة لل�حوث المستقبل�ة في هذا المجال، �ما في ذلك 

تطو�ر أنظمة معالجة أكثر دقة و�فاءة �استخدام نماذج التعلم العمیق و�نشاء  

 وتطو�ر مقای�س تقی�م أكثر قوة ودقة. مجموعات ب�انات أكبر وأكثر تنوعاً 

 عنوان الدراسة .3

Evaluating ChatGPT and Bard AI on Arabic Sentiment Analysis 

(Al-Thubaity et al., 2023) 

 (ChatGPT) نموذجین شائعین للذ�اء الاصطناعيلأداء  اً تقی�متقدم الدراسة 

ال�احثون إلى تقی�م فعال�ة هذه النماذج ، في مهام تحلیل المشاعر. یهدف  (Bard AI)و

في اكتشاف قطب�ة المشاعر (إ�جاب�ة أو سلب�ة أو محایدة) في النص العر�ي. اختار  

 .ال�احثون هذه النماذج �سبب شعبیتها وتنوعها في مهام معالجة اللغة الطب�ع�ة

، استخدم ال�احثون مجموعة ب�انات مكونة (Bard AI)و (ChatGPT) لتقی�م أداء

عینة نص�ة عر��ة، مع شرح علامات المشاعر (إ�جاب�ة أو سلب�ة أو   10000من 

محایدة). قاموا �ض�ط �لا النموذجین على مجموعة الب�انات وتقی�م أدائهما �استخدام 

 (ChatGPT) تظهر النتائج أن �لاً من والتذ�ر ودرجة والق�اس�ةمقای�س مثل الدقة 

�ما لمشاعر، ولكن مع �عض الاختلافات.  تحلیل ا�حققان دقة عال�ة في  (Bard AI)و

مع نماذج أخرى متطورة في تحلیل  (Bard AI)و  (ChatGPT) تقارن الدراسة أداء

على یتفوقان  (Bard AI)و (ChatGPT) المشاعر. وتُظهر النتائج أن �لاً من

إلى أن مجموعة  اً النماذج الأخرى من حیث الدقة. ومع ذلك، تشیر الدراسة أ�ض

مجموعات ب�انات  انات المستخدمة محدودة، وهناك حاجة إلى مز�د من التقی�م علىالب�

 (Bard AI)و  (ChatGPT)وتخلص الدراسة إلى أن  .لتأكید النتائج اً أكبر وأكثر تنوع
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أفضل قلیلاً. و�سلط  (ChatGPT)فعالان في تحلیل المشاعر العر��ة، لكن أداء 

ت العر��ة ال�احثون الضوء على أهم�ة ض�ط هذه النماذج على مجموعات الب�انا 

 لتحقیق الأداء الأمثل.

 :عنوان الدراسة .4

Arabic Automatic Story Generation with Large Language Models 

(El-Shangiti et al., 2024) 

.  �بیرة في إنشاء القصص العر��ة تلقائ�اً ت�حث الدراسة في تطبیق نماذج لغو�ة 

ن إلى استكشاف إمكانات نماذج اللغة الكبیرة في إنشاء قصص عر��ة  و�هدف ال�احثو 

  (NLP)ة . تفرض اللغة العر��ة تحد�ات فر�دة لمهام معالجة اللغة الطب�ع�عال�ة الجودة 

حدود لمجموعات  �سبب امتلاكها تر�ی�اً نحو�اً معقداً، ومورفولوج�ا غن�ة، وتوافر م

 .الب�انات المصنفة

   للغة العر��ةاً  خص�صاً  على محول مصمماً  قائماً  لغو�اً ستخدم ال�احثون نموذجا

�ط النموذج على مجموعة ب�انات �بیرة من النصوص العر��ة، لإنشاء القصص. ضُ 

من نمذجة اللغة  اً ت والكتب. �ستخدم المؤلفون مز�ج�ما في ذلك القصص والمقالا

النموذج �م أداء ومهام التنبؤ �الجملة التال�ة لالتقاط الس�اق المحلي والعالمي. قُ 

معاییر فرع�ة مختلفة لتحسین أداء  اً أ�ض ت � جُر �ما �استخدام مقای�س مختلفة، 

 .النموذج

وقابلة للمقارنة   جیدة اً ائج واعدة، حیث یولد النموذج قصصتقدم الدراسة نت

ي �تبها ال�شر. یبلغ ال�احثون عن تحسینات �بیرة في أداء النموذج عند �القصص الت

معین من النص. تظهر   استخدام مجموعة ب�انات �بیرة وض�ط النموذج على نوع
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أن النموذج قادر على التقاط الفروق الدق�قة للغة العر��ة، �ما في ذلك  اً النتائج أ�ض

 .تعقیداتها الصرف�ة والنحو�ة

.  اً ة في تولید القصص العر��ة تلقائ�الدراسة إمكانات نماذج اللغة الكبیر توضح 

�ستنتج ال�احثون أنه �مكن استخدام نهجهم لتولید قصص عال�ة الجودة �اللغة العر��ة، 

ترف�ه. والتي �مكن أن تكون مفیدة لتطب�قات مختلفة مثل إنشاء المحتوى وتعلم اللغة وال

على القیود التي تواجه دراستهم و�قترحون اتجاهات   اً و�سلط ال�احثون الضوء أ�ض

�حث�ة مستقبل�ة، �ما في ذلك استكشاف أنواع أخرى من النصوص، واستخدام 

 المدخلات متعددة الوسائط، ودمج ردود الفعل ال�شر�ة لتحسین أداء النموذج.

 عنوان الدراسة: .5

Evaluating the Effectiveness of Pre-trained Language Models in 

Predicting the Helpfulness of Online Product Reviews (Boluki et 

al., 2024) 

في التنبؤ �مدى فائدة  اً ستخدام نماذج اللغة المدر�ة مس�قالدراسة ا توضح

مراجعات المنتجات عبر الإنترنت. جمع المؤلفون مجموعة ب�انات من مراجعات  

لكترون�ة شهیرة وقاموا �معالجة الب�انات مس�قاً عن طر�ق المنتجات من منصة تجارة إ

إزالة الأحرف الخاصة، وتحو�ل النص إلى أحرف صغیرة، ورمز�ة النص. اختار  

  (BERT)، �ما في ذلك اً اللغة المدر�ة مس�قالمؤلفون العدید من نماذج 

التقلید�ة. أظهرت  ، وقارنوا أداءها بنماذج التعلم الآلي (XLNet)و (RoBERTa)و

النتائج أن النماذج المدر�ة تفوقت على النماذج التقلید�ة في التنبؤ �مدى فائدة مراجعات 

أعلى  (RoBERTa)و (BERT) المنتجات عبر الإنترنت. على وجه التحدید، حقق
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فعالة في التقاط مشاعر  النماذج المدر�ة  أن اً درجات الدقة. ووجدت الدراسة أ�ض

 .دة، وهو جانب حاسم للتنبؤ �مدى فائدتهاالمراجعة والجو 

إن نتائج الدراسة لها آثار �بیرة على تطو�ر منصات التجارة الإلكترون�ة. من خلال 

استخدام نماذج دورة ح�اة المنتج للتنبؤ �مدى فائدة المراجعات، �مكن لمنصات التجارة 

. �مكن أن عموماً  الإلكترون�ة تحسین جودة مراجعات المنتجات وتعز�ز تجر�ة العملاء

  عن تحسین المب�عات والإیرادات. یؤدي هذا إلى ز�ادة رضا العملاء وولائهم، فضلاً 

 :عنوان الدراسة .6

From Text to Source: Results in Detecting Large Language 

Model-Generated Content (Antoun et al., 2024) 

دراسة المحتوى الناتج عن نماذج اللغة، والذي أص�ح قض�ة ملحة ال�حث قدم �

في مجال معالجة اللغة الطب�ع�ة. ومع تطور نماذج اللغة الكبیرة، أص�ح من الصعب 

الإنسان والنص الناتج عن الذ�اء الاصطناعي.  بوساطةالتمییز بین النص المكتوب 

لغة الكبیرة أمر �الغ الأهم�ة المحتوى الناتج عن نموذج ال دراسةالمؤلفون أن  یؤ�د

�ما  .للحفاظ على سلامة المعلومات عبر الإنترنت ومنع انتشار المعلومات المضللة

المحتوى الناتج عن نموذج اللغة الكبیرة من خلال تحلیل لدراسة  اً  جدیداً نهج ون �قترح

السمات اللغو�ة للنص. و�قوم المؤلفون بتقی�م طر�قتهم على مجموعة �بیرة من 

الذ�اء  بوساطةالإنسان والنصوص التي أُنشئت  بوساطة النصوص المكتو�ة

 الاصطناعي.

للكشف   " المصنف"لتدر�ب الذ�ي �ستخدمون مجموعة من خوارزم�ات التعلم 

  "المصنف "، و�حققون نتائج واعدة. یتمكن )LLM(  بوساطةعن المحتوى الذي أُنشئ 

 بوساطة الإنسان والنص الذي أُنشئ  بوساطةمن التمییز بدقة بین النص المكتوب 
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)LLM ( بوساطة�ة، حتى عندما �كون النص الذي أُنشئ بدقة عال )LLM(  عالي

 .الجودة

�میل  )LLM( بوساطة�س�ة للدراسة هو أن النص الذي أُنشئ أحد النتائج الرئ

الإنسان. على  بوساطةنص المكتوب إلى أن �كون له "أسلوب" ممیز �ختلف عن ال

، مع  إلى أن �كون أكثر رسم�ة )LLM( بوساطة بیل المثال، �میل النص الذي أُنشئ س

أن النصوص التي  اً . ومع ذلك، وجد المؤلفون أ�ضأخطاء نحو�ة أقل ونبرة أكثر اتساقاً 

ما تفتقر إلى الفروق الدق�قة والإبداع الموجود في  اً غال� ) LLM( بوساطةأُنشئت 

الإنسان، و�مكن التعرف علیها �سهولة من خلال تحلیل  بوساطةالنصوص المكتو�ة 

 .سماتها اللغو�ة

ئجهم على اكتشاف المحتوى الذي أُنشئ  یناقش المؤلفون الآثار المترت�ة على نتا

للكشف عن  الیب أكثر تطوراً ى أهم�ة تطو�ر أس، و�سلطون الضوء عل)LLM( بوساطة

الذ�اء الاصطناعي. �ما یلاحظون أن دراستهم لها  بوساطةالنصوص التي أُنشئت 

�مكنها تولید  آثار على تطو�ر أنظمة ذ�اء اصطناعي أكثر شفاف�ة وقابل�ة للتفسیر، 

و�نشاء تدابیر مضادة أكثر فعال�ة ضد نصوص أكثر توافقاً مع التفضیلات ال�شر�ة 

قة المستخدم في المحتوى الذي یُنشئ  ، وز�ادة ث)LLM( معلومات المضللةانتشار ال

 .الذ�اء الاصطناعي بوساطة
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 تعقیب على الدراسات السا�قة: 

تأثیر  حول  �حث علمي لإجراء ها ودفعتال�احثة ألهمت هذه الدراسات 

تولید المحتوى �اللغة العر��ة.   في المدر�ة )LLM( خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي

إنشاء المحتوى  في ذج اللغةاسات السا�قة تأثیر خوارزم�ات نماالدر �عض هذه  وضحت 

، مما أرسى الأساس لمز�د من ال�حث في هذا المجال. بلغات مختلفة ومنها العر��ة

، في هدف أداء مهام محددةعدة  أسالیب ج �لكن توجه معظمهم لتعدیل هذه النماذ

دراسات نتائج واعدة في هذه ال. أظهرت حد�ات �سبب تعقید اللغة العر��ةت وا واجه ملكنه

استخدام مناهج التعلم العمیق لنمذجة اللغة العر��ة، لكن هذه الجهود �انت محدودة إلى 

 انات الصغیرة والمهام المحددة. حد �بیر �مجموعات الب�

. طرائق رئ�سة عدةقة في عن الدراسات السا� �ختلف ال�حث الحاليومع ذلك 

إلى التحقیق في  ال�حث أولاً، بینما ر�زت الدراسات السا�قة على مهام محددة، یهدف 

إنشاء المحتوى العر�ي �استخدام إطار تقی�م أكثر شمولاً. �الإضافة  في )LLM(تأثیر 

إلى ذلك، بینما ر�زت الدراسات السا�قة في المقام الأول على مهام الترجمة الآل�ة أو 

اللغة في إنشاء   تحلیل أثر استخدام نماذجإلى  هذا ال�حث تصن�ف النصوص، یهدف 

ة. علاوة على ذلك، نشاء المحتوى المختلفعالي الجودة لمهام إمتنوعاً و   اً عر��اً نص

اء  في تأثیر ه�اكل اللغة واسترات�ج�ات التدر�ب المختلفة على إنش اً أ�ض الدراسة�حث ست

 .بدقة في الدراسات السا�قة یتوضحالمحتوى العر�ي، والذي لم 
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 الفصل الثالث: الإطار النظري للدراسة: 
 اللسان�ات الحاسو��ة: .3.1

 والتعر�ف: المفهوم  .3.1.1

تعد اللسان�ات الحاسو��ة من أهم فروع اللسان�ات التطب�ق�ة التي انصهرت فیها 

هي مجال متعدد التخصصات �سعى إلى فهم العلاقة اللسان�ات وعلم الحاسوب. 

المعقدة بین اللغة ال�شر�ة والحوس�ة. �ستعین هذا المجال �الرؤى المستمدة من اللغو�ات 

والذ�اء الاصطناعي والعلوم المعرف�ة لتطو�ر فهم أعمق لبن�ة اللغة  الحاسوب وعلوم 

 .ال�شر�ة

للغة الطب�ع�ة من منظور تعرف اللسان�ات الحاسو��ة �أنها "دراسة علم�ة 

حاسو�ي، وهذه الدراسة لا �مكن أن تتم إلا ببناء برامج حاسو��ة لأنظمة اللغات 

ال�شر�ة من خلال تقی�س ومحاكاة نظام عمل الدماغ ال�شري لنظم عمل الحاسب 

 ).2008الآلي" (مهدیوي، 

 ،اللسان�ات الحاسو��ةالعلم فأطلق عل�ه  هذاتعددت التسم�ات التي تتناول 

اللغو�ات الحاسو��ة، علم اللغة الحاسبي، لكن ما یزال تعر�فه غیر مستقر نت�جة 

 علم"وعرفها أحد ال�احثین أ�ضاً �أنها . المنطلقات والمرجع�ات والترجمات  اختلاف

 ولاس�ما اللغة، دراسة في عل�ه المعتمدة العلوم مناهج وتطبیق الحاسوب  �استخدام �عنى

 بها تقوم التي العمل�ات  أي الاصطناعي، والذ�اء الكلام وتمییز الآل�ة، الترجمة في

 ).1990" (�عل�كي، نمعی حقل في المعلومات  تلقینها �عد الآلة

�أن اللسان�ات الحاسو��ة هي علم یهتم بدراسة اللغة ال�احثة ستنتج تمن هنا 

للكشف عن الأنماط واله�اكل �استخدام الحاسوب وتطبیق المناهج التي تعتمد عل�ه 

یهتم علم اللغة الحاسو��ة بتطو�ر النماذج  الخف�ة التي تكمن وراء اللغة ال�شر�ة. 
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��ف�ة استخدام اللغة في   وفهمالحاسو��ة التي �مكنها التقاط تعقیدات اللغة ال�شر�ة، 

العالم الحق�قي، و��ف تشكلها الس�اقات الاجتماع�ة والثقاف�ة والتار�خ�ة التي تُستخدم 

فیها، من أجل أهداف محاكاتها واستخدامها لأغراض التحلیل والترجمة وتولید 

 المحتوى. 

 :اللسان�ات الحاسو��ةعن تطور  لمحة تار�خ�ة  .3.1.2

 جدیداً. فمنذ خمسین�ات القرن العشر�ن الحاسو��ة ل�س علماً إن علم اللغو�ات 

وقد ر�زت   لمعالجة وتحلیل اللغة ال�شر�ة الحاسوب جرت محاولات لاستخدام أجهزة 

على الترجمة الآل�ة، و�سبب الوضع الس�اسي في ذلك الوقت، أساساً هذه المحاولات 

. وقد تأثر هذا على الترجمة من اللغة الروس�ة إلى اللغة الإنجلیز�ة اً حصر�  ش�هر�زت  

وظهور الذ�اء الاصطناعي �مجال �حثي.  الحاسوب العمل الم�كر بتطو�ر أول أجهزة 

والذ�اء الاصطناعي إلى إنشاء مجال جدید  الحاسوبأدى تقاطع اللغو�ات وعلوم 

 . ةمعالجة وفهم اللغة ال�شر�یر�ز على تطو�ر الخوارزم�ات والنماذج الإحصائ�ة ل

وفي الستین�ات من القرن العشر�ن، بدأ ال�احثون في استكشاف إمكان�ات 

اللغو�ات الحاسو��ة، وتطو�ر خوارزم�ات م�كرة ونماذج إحصائ�ة لمعالجة اللغة. ر�ز  

برامج وتحلیل النصوص وتحلیل اللغة. طُورت  هذا العمل الم�كر على الترجمة الآل�ة

أثبتت جدوى  تجارب  ة الطب�ع�ة الأولى خلال هذه الفترة، �ما في ذلك معالجة اللغ

 .الترجمة الآل�ة

من القرن العشر�ن تأس�س اللغو�ات والثمانین�ات الس�عین�ات شهدت فترة 

الحاسو��ة �مجال متمیز. وقد قدم �احثون مثل نعوم تشومسكي وجون مكارثي ومارفین 

مینسكي مساهمات �بیرة في تطو�ر معالجة اللغة الطب�ع�ة. وقد أرسى نشر �تاب 
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  الأساس لتطو�ر نظر�ة اللغة الرسم�ة، والتي لا تزال حجر�ة" تشومسكي "اله�اكل النحو 

 الزاو�ة في اللغو�ات الحاسو��ة الیوم. 

في تسعین�ات القرن العشر�ن والعقد الأول من القرن الحادي والعشر�ن، خضعت 

اللغو�ات الحاسو��ة لتحول �بیر مع ظهور تقن�ات التعلم الآلي والتعلم العمیق. وقد 

ومهدت مكنت هذه التطورات من تطو�ر أنظمة معالجة اللغة الطب�ع�ة أكثر دقة وقوة، 

الطر�ق لاعتماد معالجة اللغة الطب�ع�ة على نطاق واسع في الصناعة والأوساط 

واستمر المجال في التطور، مع تطو�ر خوارزم�ات جدیدة ونماذج الأكاد�م�ة. 

إحصائ�ة وتقن�ات التعلم الآلي التي من شأنها أن تشكل مسار اللغو�ات الحاسو��ة في 

 .)Johri et al., 2020, p2-4( العقود القادمة

 أهم�ة اللسان�ات الحاسو��ة:  .3.2

تلعب اللغو�ات الحاسو��ة دوراً حیو�اً في عصرنا الرقمي الحالي، حیث تُعَد 

اللغة الوسیلة الأساس�ة للتفاعل بین الإنسان والحاسوب. تكمن أهم�ة اللغو�ات  

من فهم اللغة ال�شر�ة وتفسیرها  الحاسوب الحاسو��ة في قدرتها على تمكین أجهزة 

فوائد التي ال �ر منذ�ُ و . وتولیدها، و�التالي تسهیل التواصل الفعال بین ال�شر والآلات 

 تقدمها الآتي:

ق بها من شروح في أقراص تخز�ن أكبر �م من المواد اللغو�ة، وما یتعل •

�س�طة، صغیرة الحجم وتنظ�مها، لتسهیل عمل�ة الاستفادة منها (داود، 

2001 .( 

تمكین تعلم اللغة: تسهیل تطو�ر أدوات وموارد تعلم اللغة، مما �جعل من  •

 . أخرى  لغات جدیدةاللغة الأم و السهل على الأشخاص تعلم 
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الفعال للمعلومات من خلال السرعة في التنقل بینها وفلترتها  الوصول •

إن تكنولوج�ا اللغات الإنسان�ة لإدارة المحتوى شرط ضروري  ذإ ;ومعالجتها

 ). 2020�ل ثروة المعلومات الرقم�ة إلى معرفة جماع�ة (�شار،  لتحو 

تسهیل تحلیل المشاعر: یت�ح تحلیل ب�انات النصوص لفهم الرأي العام  •

 والمشاعر والعواطف.

تحسین إنشاء المحتوى: یت�ح تطو�ر الأدوات التي تساعد في إنشاء   •

 المحتوى، مثل مولدات اللغة وملخصات النصوص.

اللسان�ات الحاسو��ة في تسهیل عمل المعجمي من خلال الإحصاء تسهم  •

والتصن�ف والترتیب والمقارنة والتلخ�ص الآلي، وتسهیل الترجمة �عملیتین 

فهم النص الأصلي، والتعبیر عن المحتوى والأسلوب بلغة أخرى (�شار، 

 ).8، ص2020

 مجالات اللسان�ات الحاسو��ة:  .3.3

ة الظواهر اللغو�ة حاسو��اً، ومن خلال ذلك لمعالج سعى علماء اللغة حدیثاً 

الطر�قة التي لعدید من المجالات، وتغیرت اللغو�ات الحاسو��ة في ا انتشرت تطب�قات 

 ذ�ر منها: �ُ ، و نتفاعل بها مع اللغة والتكنولوج�ا

 التعلم اللغوي �مساعدة الحاسوب  •

 ).24، ص2022(الس�اعي،  الإحصاء اللغوي  •

 التحلیل اللغوي  •

 التر�یب اللغوي  •

 الإنتاج اللغوي  •

 ).23، ص2022(الس�اعي،  التدقیق الآلي •

 ).19، ص2022(الس�اعي،  المعالجة الآل�ة •
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 ).20، ص2022(الس�اعي،  المعاجم الآل�ة •

 ).9، ص2020(�شار،  الترجمة الآل�ة •

 نمذجة اللغة للتعرف التلقائي على الكلام •

 اللسان�ات الحاسو��ة واللغة العر��ة:  .3.4

ال�حث في مجال حوس�ة اللغات عموماً واللغة العر��ة خصوصاً، قد اجتاز  إن 

�الصعو�ات والتحد�ات، ومع ظهور حواسیب الجیل السادس   أشواطاً عدیدة معبدة

وتطور الدراسات في مجال هندسة اللغة، تجاوز طموح الإنسان المعاصر حوس�ة 

الإنساني في   وللسلوك اللغات فقط إلى ال�حث عن برامج محاك�ة للدماغ ال�شري 

مختلف جوان�ه النفس�ة والحر��ة والتواصل�ة...، وذلك �صنع آلات أو رو�وتات مفكرة  

لها القدرة والكفا�ة على فهم اللغة و�نتاجها في س�اقات جدیدة (بر�ن�س و�شار،  

2022 .( 

مجموعة من ال�احثین اللسانیین الذین أثروا الساحة العلم�ة  �رذ�جب وهنا 

ي مجال اللسان�ات الحاسو��ة لقراءة جهودهم في المجال مثل علي حلمي ب�حوثهم ف

موسى، نبیل علي، عبد ذ�اب عجیلي، محمد مرا�اتي، نهاد الموسى، عبد الرحمن 

 ).2021الحاج صالح (شتوح و�لحداد، 

ل موضوع  ف یتناو أول مؤل علي""نبیل ل   لحاسوب اللغة العر��ة وا�تاب " �عد

أنظمة اللغة العر��ة. للتأكید على علاقة اللغة  قة علىالحاسو��ة مط�اللسان�ات 

العكس، من خلال الانطلاق من اللغة، ومن  �الحاسوب، و�خضاع الحاسوب للغة لا

فهذا الكتاب �مثل �المعالجة الآل�ة.  ثمة التفصیل في فروع اللغة العر��ة، و�ر�طها

سو��ة (شتوح و�لحداد، ان�ات الحاالقاعدة الأساس�ة لل�حث العر�ي في مجال اللس

2021 .( 
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 اللسان�ات  مجال في العرب  علماء اللغة أن جهودمن رغم وترى ال�احثة �أنه �ال

  العصرإلى المستوى المطلوب لمواك�ة  ترتقِ  لم أنهاها لكن الحاسو��ة عدیدة ومتنوعة

�حث�اً �ستحق تخص�ص الموارد   العلم�ة والتر�و�ة �مجالاً  مؤسسات ال الحالي ولم تتبناها

النشأة  مرحلة في اللغو�ات الحاسو��ة العر��ة لا تزال �حوث  أن لاحظیُ والاستثمار، ف

لك ین�غي ذل ؛ةالتطب�ق�مجالاتها  في فائقا ماتقد شهدت  التي مقارنة بنظیراتها الغر��ة

على المؤسسات العلم�ة والتر�و�ة أن تضع استرات�ج�ات لتطو�ر المحتوى العر�ي  

الحفاظ �إدخال الرقمنة، و�نتاج محتوى هادف �سمو �المستوى الثقافي للغة العر��ة، و 

ومواكبتها للتطور التقني، حتى ت�قى اللغة العر��ة صامدة ومنسجمة مع ى مكانتها عل

 م التقدم التكنولوجي في �ل أشكاله.احت�اجات أبنائها أما

 الذ�اء الاصطناعي: .3.5

هو مصطلح صاغه البروف�سور �جامعة ستانفورد جون مكارثي في عام 

، على أنه علم وهندسة صنع آلات ذ��ة. �شیر إلى تطو�ر أنظمة الكمبیوتر  )1955(

والاستدلال وحل القادرة على أداء المهام التي تتطلب عادةً الذ�اء ال�شري، مثل التعلم 

المشكلات والإدراك وفهم اللغة. تستخدم أنظمة الذ�اء الاصطناعي الخوارزم�ات  

والب�انات لاتخاذ القرارات وتصن�ف الأش�اء وتولید الأفكار، غال�اً دون برمجتها صراحة 

)McCarthy ،1959(. 

ا من المصادر  المرجع السابق وغیرهالتعر�ف الوارد في و�عد الاطلاع على 

مجال �حثي في علوم الحاسوب �طور   �أنه  ال�احثة الذ�اء الاصطناعي ، تعرفعلم�ةال

و�درس الأسالیب والبرامج التي تمكن الآلات من إدراك بیئتها واستخدام التعلم والذ�اء 

 لاتخاذ إجراءات تز�د من فرصها في تحقیق أهداف محددة. 
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 :معالجة اللغة الطب�ع�ة .3.6

هي مجموعة من التقن�ات الحساب�ة ذات الدوافع “معالجة اللغة الطب�ع�ة 

النظر�ة لتحلیل وتمثیل النصوص الطب�ع�ة على مستوى واحد أو أكثر من مستو�ات 

التحلیل اللغوي �غرض تحقیق معالجة لغو�ة شبیهة �المعالجة ال�شر�ة لمجموعة من 

 ). Liddy, 2001, p1( ”المهام أو التطب�قات 

مجال یدرس اللغة ال�شر�ة   ، ترى ال�احثة أن معالجة اللغة الطب�ع�ة هيماً عمو و 

و�مكن اعت�ارها حقل فرعي من الذ�اء الاصطناعي وحقل متعدد كبن�ة رسم�ة، 

والهدف التخصصات �عتمد على علوم الكمبیوتر واللغو�ات والإحصاء والاحتمالات، 

فهم اللغة ومعالجتها و�نتاجها �كفاءة على قدم المساواة  فيالنهائي هو مساعدة الآلات 

استفادت معالجة اللغة الطب�ع�ة من التطورات الأخیرة في الذ�اء �ما مع ال�شر.  

،  (DL) والتعلم العمیق (ML) التعلم الآلي� الاصطناعي والتعمق في �عض مناهجه

ع�ة اللغة الطب� شهدت السنوات الخمس الماض�ة وحدها وفرة من تطب�قات معالجةف

 .المفیدة المتاحة لعامة الناس

 لمحة عن تطور معالجة اللغة الطب�ع�ة:  .3.7

لقد خضعت معالجة اللغة الطب�ع�ة لتحولات �بیرة على مر السنین، حیث تطورت  

من نهج قائم على القواعد إلى نهج أكثر اعتماداً على الب�انات ومبني على الش�كات 

المراحل الثلاث الرئ�س�ة لتطور معالجة اللغة تتوضح ة، العصب�ة. في هذه النظرة العام

 الطب�ع�ة.
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 :)1980-1950( معالجة اللغة الطب�ع�ة الرمز�ة •

تمیزت المرحلة الأولى من معالجة اللغة الطب�ع�ة بنهج رمزي، اعتمد على قواعد  

فكرة أنه وتمثیلات مشفرة یدو�اً لمعالجة اللغة الطب�ع�ة وفهمها. استند هذا النهج إلى 

�مكن ص�اغة اللغة �استخدام مجموعة من القواعد والرموز. ر�زت معالجة اللغة 

الطب�ع�ة الرمز�ة على تطو�ر القواعد النحو�ة والمحللات والتمثیلات الدلال�ة لتحلیل 

نجح النهج الرمزي في تطو�ر أنظمة معالجة اللغة الطب�ع�ة الم�كرة،  .اللغة وتولیدها

ة وأنظمة الإجا�ة على الأسئلة. ومع ذلك، فقد �انت لها حدود، �ما مثل الترجمة الآل�

صعو�ة التوسع  ، و عدم القدرة على التعامل مع الغموض وعدم ال�قین في اللغة في ذلك 

وعلى الرغم   .محدودة على التعلم من الب�انات القدرة  ، والإلى مجموعات ب�انات �بیرة

 ,Liddy( لأسالیب البرمجة اللغو�ة العصب�ة المتطورةمن القیود، فقد أرست الأساس 

2001, p5-7, 11-12(. 

 : )2000-1990معالجة اللغة الطب�ع�ة الإحصائ�ة ( •

تمیزت المرحلة الثان�ة من معالجة اللغة الطب�ع�ة بتقد�م الأسالیب الإحصائ�ة، 

وعات والتي أحدثت ثورة في هذا المجال من خلال تمكین الآلات من التعلم من مجم

الب�انات الكبیرة. استخدمت معالجة اللغة الطب�ع�ة الإحصائ�ة خوارزم�ات التعلم الآلي 

 .لتحلیل ب�انات اللغة ونمذجتها، بدلاً من الاعتماد على قواعد مشفرة یدو�اً 

أدت معالجة اللغة الطب�ع�ة الإحصائ�ة إلى تقدم �بیر في نمذجة اللغة، ووسم  

لك�انات، واعتمدت على استرات�ج�ات تر�ز على الب�انات التعرف على اأجزاء الكلام، و 

ومع ذلك �انت معالجة اللغة الطب�ع�ة الإحصائ�ة لها حدودها  لتعز�ز فهم اللغة.

القدرة ، و الاعتماد على �م�ات �بیرة من ب�انات التدر�ب المصنفة الخاصة، �ما في ذلك 

الفشل في التقاط العلاقات  ، و المفردات المحدودة على التعامل مع الكلمات خارج 
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. و�ون هذا النهج نق�ضاً للقواعد المحددة مس�قاً، فقد شجع على  الدلال�ة بین الكلمات 

 .)Wachsmuth, 2023, p7-9( التعامل الفعال مع اللغة

 :وحتى الآن) 2010(منذ عام  معالجة اللغة الطب�ع�ة العصب�ة •

معالجة اللغة الطب�ع�ة �ظهور الش�كات العصب�ة، التي تتمیز المرحلة الثالثة من 

غیرت المجال من خلال تمكین الآلات من تعلم الأنماط المعقدة في ب�انات اللغة. 

لیل ب�انات اللغة تستخدم معالجة اللغة الطب�ع�ة العصب�ة خوارزم�ات التعلم العمیق لتح

 .مع الحد الأدنى من التدخل ال�شري  اً ونمذجتها، غال�

فهم اللغة وتولیدها   معالجة اللغة الطب�ع�ة العصب�ة إلى تقدم �بیر في أدت تقن�ات 

تضمین الكلمات، وآل�ات الانت�اه،    مكنت أ�ضًا من تطو�روالتعلم متعدد المهام، وت 

 ).Zhang et al., 2016, p1( التعلم �التحو�لو 

ن ولات �بیرة، مبتحتمیز تطور معالجة اللغة الطب�ع�ة أن  وجدت ال�احثةومما سبق 

�ل مرحلة على بنیت إلى نهج عصبي. وقد  اً نهج رمزي إلى نهج إحصائي وأخیر 

. ومع استمرار  ا للغة الطب�ع�ة وتولیدهأفضل المرحلة السا�قة، مما مكن الآلات من فهم 

تطور معالجة اللغة الطب�ع�ة، �مكن توقع رؤ�ة المز�د من التطورات المثیرة في هذا 

 المجال. 

 معالجة اللغة الطب�ع�ة الشائعة:مهام  .3.8

في معالجة اللغة الطب�ع�ة. �عض هذه   اً قائمة ب�عض المهام الأكثر �حث �أتيف�ما 

ال�عض الآخر �عمل  المهام لها تطب�قات م�اشرة في العالم الحق�قي، في حین أن 

 دم للمساعدة في حل مهام أكبر: �مهام فرع�ة تُستخ اً أكثر شیوع �طر�قة
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 :التحلیل الصرفي •

التحلیل  دهو دراسة البن�ة الداخل�ة للكلمات و��ف�ة تكو�نها من وحدات أصغر. �ع 

الصرفي مهم في معالجة اللغة الطب�ع�ة لأنه �ساعد في مهام تحدید الكلمات الجذر�ة  

وال�ادئات واللاحقات التي تشكل الكلمة ووضع علامات على أجزاء الكلام والتعرف 

لمسماة ونمذجة اللغة، فضلاً عن تحلیل العلاقات بین الكلمات ذات على الك�انات ا

البنى الصرف�ة المتشابهة. من خلال تحلیل البن�ة الصرف�ة لكلمة ما، �مكن لنموذج 

معناها وس�اقها، وخاصة للغات ذات الصرف المعقد، مثل ل أفضلاً  اً التعلم الآلي فهم

 . )Liddy, 2001, p8( العر��ة

 :النحوي التحلیل  •

  دهو دراسة ��ف�ة دمج الكلمات لتشكیل الجمل واله�اكل النحو�ة الأخرى. �ع

التحلیل النحوي مهم في معالجة اللغة الطب�ع�ة لأنه �ساعد في مهام مثل تحلیل الجملة 

وتحلیل المشاعر وتحلیل العلاقات بین الكلمات والترجمة الآل�ة وتحدید الأخطاء 

من خلال تحلیل البن�ة النحو�ة للجملة، �مكن لنموذج  .النحو�ة واقتراح التصح�حات 

 لعلاقات بین الكلمات وتحدید الجملة الرئ�س�ة والجمل الثانو�ةل أفضلاً  اً التعلم الآلي فهم

)Karoo; Jogi, 2023, p1( . 

 : الدلالات المعجم�ة •

الدلالات المعجم�ة مهمة في  دهي دراسة معنى الكلمات الفرد�ة في الس�اق. تع

المعالجة اللغو�ة العصب�ة لأنها تساعد في مهام مثل استن�اط معنى الكلمة �ما في ذلك 

المرادفات والمتضادات والاختصارات وتحلیل المشاعر والإجا�ة على الأسئلة وتحدید 

 .)Liddy, 2001, p8( غموض معنى الكلمة وحلها
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 :الدلالات العلائق�ة •

الدلالات  ددراسة العلاقات بین الك�انات والمفاه�م في الجمل الفرد�ة. تعهي 

العلائق�ة مهمة في معالجة اللغة الطب�ع�ة لأنها تساعد في مهام استخراج المعلومات 

والإجا�ة على الأسئلة وتلخ�ص النص وتحدید العلاقات بین الك�انات �ما في ذلك 

 .)Turney, 2005, p1-2( ةلاقات جدیدأدوارها وسماتها وعلاقاتها واستنتاج ع

 :تحلیل الخطاب •

تحلیل  دهو دراسة العلاقات بین الجمل و��ف تسهم في المعنى العام للنص. �ع

الخطاب مهم في معالجة اللغة الطب�ع�ة لأنه �ساعد في مهام تلخ�ص النص وتحلیل 

المشاعر وتحلیل العلاقات بین الجمل �ما في ذلك تماسكها وترا�طها و�نیتها الخطاب�ة 

من خلال تحلیل بن�ة الخطاب في النص،  .والترجمة الآل�ة وتحدید ن�ة المؤلف ونبرته

لعلاقات بین الجمل وتحدید الموضوع الرئ�سي ل أفضلاً  اً �مكن لنموذج التعلم الآلي فهم

 .)Liddy, 2001, p10( والموضوعات الفرع�ة

 :معالجة النصوص والكلام •

تعد معالجة النصوص والكلام مجالاً أساس�اً من مجالات معالجة اللغة الطب�ع�ة، 

وتقس�م وفهمها وتلخ�صها وتساعد في مهام معالجة وتحلیل ب�انات النصوص والكلام 

الر�ط أدوات الشائعة (النصوص الأول�ة إلى أجزاء واستخراج جذورها و�زالة الكلمات 

وعلامات الترق�م وتمثیل النص   ...)الضمائرو  حروف الجرو  حروف العطفو  التعر�فو 

-Behera & Nayak, 2020, p2( هكمتجهات رقم�ة والتعرف على الكلام وتول�ف

3(. 
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 نماذج اللغة الكبیرة ونماذج اللغة الكبیرة المدر�ة مس�قاً:  .3.9

نماذج اللغة الكبیرة هي فرع من فروع علوم الحاسوب والذ�اء الاصطناعي 

�التفاعل بین الحاسوب واللغة ال�شر�ة. إنها دراسة النمذجة الر�اض�ة  الذي یهتم 

نماذج اللغة الكبیرة  دوالحساب�ة لمختلف جوانب اللغة وتطو�ر ترسانة من الأنظمة. تع

��ف �مكن استخدام أجهزة الحاسوب لفهم ومعالجة نص   یدرسمجالاً لل�حث والتطبیق 

 ). Mohammad et al., 2023ة (أو �لام اللغة الطب�ع�ة لأداء مهام مفید

عم�قة تستخدم  تعلم خوارزم�ات  �أنها الكبیرةذج اللغة و�مكن النظر إلى نما

�مكنها تنفیذ مجموعة  مجموعات ب�انات ضخمة �استخداموتدرب المحولات نماذج 

تحتوي نماذج اللغة الكبیرة على عدد �بیر   .متنوعة من مهام معالجة اللغة الطب�ع�ة

 .أثناء تعلمه من التدر�ب في من المعلمات، والتي تش�ه الذ�ر�ات التي �جمعها النموذج 

تُشار عادةً إلى نماذج اللغة المدر�ة مس�قاً ذات أحجام المعلمات الأكبر و��انات  

) 10-6(التدر�ب المكثفة �اسم نماذج اللغة الكبیرة. یتجاوز حجم النموذج عادةً 

ضرور�اً للغا�ة و�تطلب تدر�ب ونشر خبرة في  )LLMs(مل�ارات معلمة. أص�ح تدر�ب 

ق وخبرة عمل�ة �بیرة في التدر�ب. یؤ�د هذا المطلب التعامل مع الب�انات واسعة النطا

قدرات هندس�ة �بیرة في  ) LLMs(على الحاجة إلى أن �متلك ال�احثون الذین �طورون 

 ,.LLM(  )Liu, Y; et al(تطو�ر عمل�ة أثناء في معالجة التحد�ات التي یواجهونها 

2024 .( 

نماذج اللغة الكبیرة �عد الاطلاع على العدید من المراجع تعرف ال�احثة و 

على مجموعة در�ت المدر�ة مس�قاً �أنها نوع من نماذج الذ�اء الاصطناعي التي 

هذه النماذج لتعلم الأنماط والعلاقات في اللغة، صممت ، ضخمة من ب�انات النصوص

ة أو الإجا�ة على الأسئلة أو إنشاء و�مكن ض�طها بدقة لمهام محددة مثل ترجمة اللغ
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تر�لیون معلمة وتتطلب آلاف   1�مكن أن تحتوي أكبر النماذج على حوالي  النصوص.

وهذا �جعل . أساب�ع أو أشهر من التدر�ب و  معالجةللالرسوم�ات المتطورة  وحدات 

ت التدر�ب المسبق مكلفاً للغا�ة وم�سور التكلفة فقط لعدد قلیل من الشر�ات والمنظما 

 .في العالم التي تمتلك الموارد اللازمة 

 أنواع نماذج اللغة الكبیرة:  .3.10

 :�الآتي�مكن تصن�ف أنواع نماذج اللغات الكبیرة حسب عوامل مختلفة 

 : حسب النطاق اللغوي  .3.10.1

هذه النماذج على فهم و�نشاء نص بلغة واحدة،  ت در� :النماذج أحاد�ة اللغة •

 ,.Xu et al(  (FlauBERT) ، مثلالفرنس�ةمثل النماذج المصممة للغة 

2024, p2.( 

على تدرب تم تصم�مها للتعامل مع لغات متعددة، و  : لنماذج متعددة اللغات ا •

والعدالة عبر  لضمان قابل�ة التطبیق  انات تمتد عبر لغات متنوعةمجموعات ب�

 ). GPT) (Xu et al., 2024, p1اللغات مثل عائلة نماذج ( مختلف

النماذج اللهج�ة: تعد نسخة متخصصة من نماذج اللغة تر�ز على الاختلافات   •

من النماذج متعددة اللغات،  اً ة أو الاجتماع�ة. وهي أكثر تر�یز اللغو�ة الإقل�م�

 ,Mousi et al., 2024(  خصائص اللغو�ة الفر�دة للهجات حیث تتناول ال

p2-3(  مثل(MARBERT) للهجات العر��ة.مع ا 

تتخصص هذه النماذج في لغات  لغات البرمجة:النماذج التي تر�ز على   •

تسعى لتقد�م مجموعة واسعة من مهام المطور، �ما في ذلك إنشاء  البرمجة، 

التعل�مات البرمج�ة، و�نشاء الوثائق من التعل�مات البرمج�ة، و�نشاء حالات 
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الاخت�ار، و�صلاح الأخطاء، وفهم مساحة العمل وحل الاستعلامات مثل 

Copilot  )Agarwal et al., 2024, p1 .( 

 : حسب التخصص في المهمة .3.10.2

، لتكون متعددة الاستخدامات وتؤدي  هذه النماذجصممت : ج العامةالنماذ •

التلخ�ص والترجمة مجموعة واسعة من المهام، من إنشاء النصوص إلى 

 .ما تعتمد على الض�ط الدقیق أو التحفیز لمهام محددة اً والمز�د، وغال�

أو مهام  لصناعات أو مجالات محددة اً النماذج المخصصة: مصممة خص�ص •

 (FinBERT) للنصوص الطب�ة الحیو�ة أو) BioBERT( ، مثلمحددة

بدقة تض�ط تر�ز هذه النماذج على المعرفة المتخصصة و  للمستندات المال�ة

أو تطبیق مهمة محددة �التلخ�ص  على مجموعات الب�انات المتخصصة

  (PEGASUS)أو الإجا�ة على الأسئلة على سبیل المثال  أوالترجمة

 ).Yang et al., 2020 & Lee et al., 2019(  (NMT)و

 : بن�ة النموذج حسب .3.10.3

�التفصیل توضح تنقسم إلى العدید من الأنواع بناء على خوارزم�ات بناء النماذج، س

 لاحقاً. 

 : حسب نمط الإدخال  .3.10.4

خلات النص الخالصة، المصممة  تعالج هذه النماذج مد :النماذج النص�ة فقط •

 ).Wu et al., 2023, p1(  للمهام اللغو�ة اً حصر�

قادرة على التعامل مع النص والأنماط الأخرى مثل   :النماذج متعددة الوسائط •

 ). Wu et al., 2023, p1و (الصور أو الصوت أو الفیدی
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تتخصص هذه النماذج في  :نماذج تحو�ل الكلام إلى نص/نص إلى �لام •

 من (Whisper) معالجة إدخال/إخراج الصوت �التزامن مع النص، مثل

(OpenAI) )OpenAI, 2022.( 

 : والكفاءةحسب الحجم  .3.10.5

تحتوي على مل�ارات  ما اً اذج �ث�فة الموارد للغا�ة، وغال� نم :النماذج الكبیرة •

تتفوق هذه النماذج في الأداء ولكنها تتطلب قوة )، BERTمثل ( المعلمات،

 ). Sanh et al., 2020, p1( حساب�ة �بیرة

بین الأداء  توازن النماذج ذات المعلمات الأقل  :النماذج متوسطة الحجم •

مما �جعلها مناس�ة للتطب�قات متوسطة ، (DistilBERT) ، مثلوالكفاءة

 ).Sanh et al., 2020, p1( المستوى 

 أو (TinyBERT) الإصدارات خف�فة الوزن مثلصممت  :النماذج الصغیرة •

(MobileBERT)  الموارد المنخفضة، مما للأجهزة الطرف�ة والبیئات ذات

 ).Sun et al., 2020, p1(  �ضحي ب�عض الدقة من أجل السرعة والكفاءة

 :نهج التدر�بحسب  .3.10.6

�التفصیل توضح ، سخوارزم�ات تدر�ب النماذج تنقسم إلى العدید من الأنواع بناء على

 . لاحقاً 

 :إمكان�ة الوصول  حسب .3.10.7

مفتوحة المصدر نماذج لغو�ة �كون تُعَد نماذج اللغة  النماذج مفتوحة المصدر: •

الكود المصدري الخاص بها متاحاً للعامة و�مكن لأي شخص الوصول إل�ه 

تسمح طب�عة المصدر المفتوح �قدر أكبر   استخدامه وتعدیله وتوز�عه �حر�ة.و 

من الابتكار ومشار�ة المعرفة وجهود التطو�ر الجماع�ة. حیث إن �عض 

أن الذ�اء الاصطناعي مفتوح المصدر من شأنه أن یؤدي إلى  �جادلوا العلماء 
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ابتكار أسرع، مشیر�ن إلى النجاح التار�خي لم�ادرات مفتوحة المصدر أخرى 

د یولوت إلى التعاون العالمي وز�ادة عدد ال�احثینیدعو  مما، Linux مثل

القدرات على فحص   الشفاف�ة والثقة من خلال منح المز�د من الأشخاص

واكتشاف مشاكل عدم  وتدقیق النماذج وال�حث عن التحیز و�خفاقات الموثوق�ة

 ). Potter et al, 2024محاذاة الق�مة (

ة ذات المصدر المغلق نماذج تعد نماذج لغة البرمج  النماذج مغلقة المصدر: •

منظمات أو  بوساطة تصانو   تطورلغو�ة لا یتوفر �ودها المصدري للعامة. 

یرى  شر�ات تحافظ عادةً على ملك�ة الكود الأساسي و�غلاقه أمام الجمهور. 

الذ�اء الاصطناعي المغلق المصدر من شأنه أن یؤدي إلى  نماذج ال�عض أن 

الشر�ات التي تحتفظ �حقوق الملك�ة لنماذجها تحافظ  ابتكار أسرع، نظراً لأن 

أ�ضاً على حافز أكبر للاستثمار الخاص. �مكن لهذه الشر�ات دعم فرق 

لا  و  ،المخصصة التي لدیها حافز تجاري لنشر التكنولوج�ا �سرعة أكبر التطو�ر

من خلال تقاسم العمل ف�ما بینها، حیث یبررون تزال قادرة على تحقیق التعاون 

أن �منع من توحید الأفكار والأسالیب، على النق�ض من �أنه �مكن  لك 

المخاطر المحتملة للتقارب عندما �قوم الأفراد أو المنظمات بنسخ ولصق نماذج 

 ). Potter et al, 2024( المصدر المفتوح

�جمع بین نقاط القوة في  نوع من نماذج اللغات الكبیرة هي النماذج الهجینة: •

مفتوحة المصدر ومغلقة المصدر. وهو �ستخدم بن�ة مفتوحة   )LLMs(كل من 

ات التدر�ب أو  المصدر �أساس، ولكنه �شتمل على مكونات خاصة، مثل ب�ان

 ).Babenko, 2024ر (مغلق المصد النماذجمن  خوارزم�ات التحسین
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 :نماذج اللغة الكبیرةتطب�قات  .3.11

 نماذج اللغة الكبیرةو�عد اطلاع ال�احثة على العدید من المراجع وجدت أن 

لخصت  �أتيفي تطب�قات مختلفة عبر صناعات ومجالات متعددة. وف�ما  تستخدم

 :تطب�قات الالأمثلة على هذه  �عض 

�مكن ض�ط نماذج اللغة الكبیرة للترجمة الآل�ة، مما یت�ح ترجمة دق�قة : ترجمة اللغة -

 .وفعالة للنص من لغة إلى أخرى 

فهم اللغة: �مكن استخدام نماذج اللغة الكبیرة لتحلیل وفهم اللغة الطب�ع�ة، مما یت�ح  -

 .تطب�قات مثل التعرف على الكلام وتصن�ف النص والتعرف على الك�انات المسماة

صة،  لإنشاء أدوات تعلم لغة مخصنماذج اللغة الكبیرة �مكن استخدام  :تعلم اللغة  -

و�مكن استخدامها لإنشاء ألعاب قائمة على اللغة، مثل ألعاب تعلم اللغة أو ألعاب 

 .الكلمات 

لكبیرة تلخ�ص النصوص الطو�لة إلى �مكن لنماذج اللغة ا: تلخ�ص النص -

 .ملخصات موجزة وذات مغزى، مما یوفر الوقت والجهد للقراء 

تصن�ف النص إلى فئات، مثل رسائل لنماذج اللغة الكبیرة تصن�ف النص: �مكن  -

 .الإ�جاب�ة والسلب�ة ات البر�د الإلكتروني العشوائ�ة وغیر العشوائ�ة، أو مراجعات المنتج

�مكن لنماذج اللغة الكبیرة تحلیل النص لتحدید المشاعر أو النبرة : تحلیل المشاعر -

ثل تحلیل تعل�قات العملاء ومراق�ة وسائل العاطف�ة وراءه، وهو أمر مفید في تطب�قات م

 .لفهم المشاعر والآراء العامة حول مواض�ع مختلفة التواصل الاجتماعي

�مكن لنماذج اللغة الكبیرة إنشاء محتوى عالي الجودة، مثل  :إنشاء المحتوى  -

المقالات ومنشورات المدونات ومنشورات وسائل التواصل الاجتماعي، وأتمتة إنشاء 
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، و�نشاء المحتوى الإبداعي مثل الشعر أو القصص أو  ى لمختلف الصناعات المحتو 

، و�مكن استخدامها لتوص�ة المحتوى للمستخدمین بناءً على حتى الكتب �أكملها

 .اهتماماتهم وتفضیلاتهم

رو�وتات الدردشة والمساعدون الافتراضیون: �مكن لنماذج اللغة الكبیرة تشغیل   -

مة العملاء تشغیل أنظمة خدفتراضیون، واستخدامها لوالمساعدون الارو�وتات الدردشة 

الآل�ة، مما �مكنهم من فهم استفسارات المستخدم والرد علیها �طر�قة أكثر إنسان�ة  

 .و�قدم دعماً أكثر �فاءة وفعال�ة للعملاء

للإجا�ة على الأسئلة، مما نماذج اللغة الكبیرة �مكن ض�ط  :الإجا�ة على الأسئلة -

 .ت�ح لها الاستجا�ة بدقة بناءً على الس�اق والمحتوى ی

بیرة. یتطور المجال �سرعة، هذه مجرد أمثلة قلیلة للتطب�قات العدیدة لنماذج اللغة الك

 ف تطب�قات جدیدة وتطو�رها �استمرار.وتكتش

 : نماذج اللغة الكبیرةك�ف تعمل  .3.12

من خلال سلسلة من الخطوات التي تمتد من معالجة  تعمل نماذج اللغة الكبیرة

شرح خطوة �خطوة لك�ف�ة   �أتيف�ما الب�انات والتدر�ب إلى الاستدلال والض�ط الدقیق. 

 :عمل نماذج اللغة الكبیرة 

�جب أن تكون هناك حالة استخدام نماذج اللغة الكبیرة، وسیؤثر  : تحدید الهدف .1

سحب منها. �مكن أن یتطور الهدف وحالة مصادر الب�انات التي س� في الهدف

 .اوض�طه النماذجلتشمل عناصر جدیدة مع تدر�ب نماذج اللغة الكبیرة استخدام 

ما  اً ة على مجموعات ب�انات ضخمة، غال�ب نماذج اللغة الكبیر تدر  :جمع الب�انات  .2

تتضمن الكتب ومواقع الو�ب والمقالات وغیرها من مجموعات النصوص الكبیرة، 
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 ,.Liu, Y; et alرفة (لالتقاط مجموعة واسعة من ه�اكل اللغة والموضوعات والمع 

2024, p6.( 

ة (رموز)  إلى وحدات صغیر   تنظف ب�انات النص وتقسم :المعالجة المس�قةالترمیز و . 3

والمعرفة  التعامل مع المفردات والس�اق �كفاءة فيالنموذج ، مما �ساعد مثل الكلمات

)Liu, Y; et al., 2024, p8 .( 

فاعلیتها. �مكن  فيتُعد نماذج التدر�ب جان�اً �الغ الأهم�ة یؤثر  تدر�ب النموذج: .4

لعوامل مثل �م�ة ونوع�ة ب�انات التدر�ب وهندسة النموذج وخوارزم�ات التعلم 

 LLM( (Management(أداء وتعم�م نماذج  في  بدرجة أكبرالمستخدمة أن تؤثر 

Solutions, 2024). 

المحول، مما �سمح  على بن�ة )LLM( جم�ع نماذج تبنى حال�اً  :إعداد بن�ة النموذج. 5

 أو حتى تر�لیونات معلمة. تنقسم أنواع البن�ات عدة لهذه النماذج �التوسع إلى مل�ارات 

. (Decoder-only)و (Encoderdecoder)و (Encoder-only) إلى ثلاث فئات 

 LLM( (Liu, Y; et( مستخدمة في أحدث نماذج  (Encoder-only) لم تعد بن�ة

al., 2024, p9) . وط�قات التغذ�ة  ط�قات الاهتمام الذاتيتتضمن بن�ة المحول

إلى موارد حساب�ة  )LLM( نماذج�حتاج  .مرت�ة في مجموعات والتي تكون  الأمام�ة

لسحا�ة للتعامل مع عمل�ات التدر�ب.  مثل جهاز �مبیوتر قوي أو خادم قائم على ا

 النماذجما تحد متطل�ات الموارد هذه من قدرة العدید من المنظمات على تطو�ر  اً غال�

 .الخاص بهم 

مناسب لتطب�قات ه لجعل ج ذهي عمل�ة ض�ط النمو  :الض�ط الدقیق (اخت�اري). 6

التدر�ب بدقة  ) عن طر�قElastic, 2024، وتحسن عمل نماذج التعلم اللغوي (محددة

مع  لمخرجات أوثق لاسترات�ج�ات عدة لمواءمة على مجموعات ب�انات خاصة �المهمة و 
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على سبیل المثال الترجمة والتلخ�ص والإجا�ة ، التوقعات ال�شر�ة للجودة والملاءمة

 .على الأسئلة

إلى عمل�ة استخدام نموذج  �شیر الاستدلال في نماذج اللغة الكبیرة الاستدلال: .7

بناءً على الأنماط التي تعلمها مدرب لتولید نص أو التنبؤ �الرمز التالي في تسلسل، 

مع الأخذ في الاعت�ار مدخلات أو س�اق معین.  )Chatgptguide, 2024( النموذج

هذه  ،)Hazelcast, 2024( الاستدلال هو المرحلة الأخیرة التي �ستخدم فیها النموذج

وهي ما �سمح لها �التفاعل مع المستخدمین �طر�قة  ) LLMs( العمل�ة أساس�ة لعمل 

 ذات مغزى. 

لقد أص�ح تقی�م هذه النماذج أكثر تعقیداً، مما یتطلب النظر في المشاكل   م:. التقی�8

. منذ شعب�ة (Liu, Y; et al., 2024, p16) والمخاطر المحتملة من جم�ع الجوانب 

(ChatGPT) ، العدید من الدراسات ذات الصلة، وهو أمر مفید لتطو�ر نماذج نشرت

 ا ال�حث. ذموضع ه وهذه الخطوة هيالتعلم العمیق واسعة النطاق 

 مراحل تدر�ب نماذج اللغة الكبیرة: .3.13

�عد التدر�ب المسبق مرحلة أساس�ة في تطو�ر نماذج اللغة الكبیرة، وعلى الرغم 

 ,.Zhou et alر (الكثیر من الحساب وتكلف الكثیتتطلب  من أن هذه العمل�ة

2024, p1(من التك�ف مع مجموعة واسعة من المهام ، إلا أنها تمكن النموذج . 

�عد اطلاع ال�احثة على المراجع الحدیثة وماورد فیها وجدت أن عمل�ة تدر�ب  

�طه نموذج لغوي مس�قاً هي عمل�ة هامة جداً تتم على مجموعة �بیرة من الب�انات لض

مراحل تدر�ب النموذج خطوات وضع ل ال�حث خلال  من ارتأت بدقة لمهمة محددة. 

التدر�ب  وتحدید تقن�ات  ، تضمن جمع الب�انات ومعالجتها، تحدید بن�ة النموذجت�أنها 

 الض�ط الدقیق والمحاذاة.، وخطوة المناس�ة
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 جمع الب�انات ومعالجتها: .3.13.1

نماذج اللغة الكبیرة، وتؤثر جودتها وتنوعها  الب�انات هي الأساس الذي تُبنى عل�ه 

في أداء وانح�از النموذج الناتج، إن معالجة التحد�ات المتعلقة �الملك�ة  ةوتمثیلها م�اشر 

 Management) قو�ة وغیر متحیزة ودق�قة الفكر�ة أمر ضروري لتطو�ر نماذج

Solutions, 2024). 

التدر�ب�ة هي مجموعة ب�انات نص�ة مجموعة الب�انات وجدت ال�احثة أن 

تستخدم لتدر�ب نماذج اللغة الكبیرة. تتضمن هذه المجموعة مصادر متنوعة مثل 

الكتب ومواقع الو�ب والأوراق الأكاد�م�ة ووسائل التواصل الاجتماعي والمستندات 

  .القانون�ة و��انات المحادثة

 صفات مجموعات الب�انات: .3.13.1.1

الب�انات هذه �صفات عدیدة لتساعد في تحقیق أفضل �جب أن تتصف مجموعة 

 أداء للنموذج:

 فيتساعد مجموعة الب�انات الغن�ة والمتنوعة نماذج اللغة الكبیرة  :تنوع المحتوى  •

 ,.Liu Y. et al( ت مجالاعدید من العبر ال اً  دق�قاً وتوفر فهم ،التعم�م

2024, p18( والآراء والخبرات ، �ما تعكس مجموعة واسعة من الأصوات .

تستفید نماذج اللغة من المحتوى الذي �غطي مواض�ع وأسالیب ونبرات متنوعة، 

�ما في ذلك الكتا�ة الرسم�ة والمحادثات غیر الرسم�ة والمواد الفن�ة أو الخاصة 

 .�المجال

غات وس�اقات ثقاف�ة : لضمان قدرة النموذج على التعامل مع لتعدد اللغات •

  اً  ما تتضمن المجموعة نصاً ، غال�)Liu Y. et al., 2024, p5( متعددة
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. �ساعد هذا في منع  اً �الإضافة إلى مواد متنوعة ثقاف� بلغات ولهجات مختلفة،

 .التحیز تجاه أي لغة واحدة أو منظور ثقافي

ب�انات قد�مة �سرعة، قد تكون التحدیثات مجموعة التص�ح  :الأهم�ة الزمن�ة •

للحفاظ على الأهم�ة الزمن�ة في  )Yu et al., 2024, p5( المنتظمة ضرور�ة

 .النماذج الأحدث 

ما تتضمن النصوص الضخمة المستخدمة   اً : غال�الملك�ة الفكر�ة وحقوق النشر •

 �حقوق الط�ع والنشر،  اً  أو محم�اً نماذج اللغة الكبیرة محتوى خاصفي تدر�ب 

لا �جوز استخدامها أو توز�عها  لأنه اً مما یثیر مخاوف أخلاق�ة وقانون�ة نظر 

دون إذن. �حتاج مزودو نماذج اللغة الكبیرة إلى التأكد من أن لدیهم الحقوق أو 

 ,.Yu et al(  القانون التراخ�ص لاستخدام هذه النصوص لتجنب انتهاك 

2024, p6(. 

�جب أن تكون ب�انات التدر�ب عال�ة الجودة دق�قة وخال�ة من  :الدقة والموثوق�ة •

، مما �قلل من المعلومات )Yu et al., 2024, p5( ء وجدیرة �الثقةالأخطا

المضللة والتحیزات. �مكن أن تؤدي الب�انات منخفضة الجودة إلى تولید النماذج 

 .لاستجا�ات غیر صح�حة أو مضللة

�مكن تحسینه عن اللغة الكبیرة  نماذج من المعروف أن أداء  :المراجعة ال�شر�ة •

 Li etها (الفعل ال�شر�ة في المراحل المختلفة من تطو�ر طر�ق إدخال ردود 

al., 2024, p3 مهما وصلت من تطور   النماذجه ذنظراً لعدم تمكن ه). و

ى اللغوي، لكنها ت�قى غیر قادرة  �ات ولا س�ما المستو المستو جم�ع على  و�نجاز

إشراف �شري مثل التعلیق من تواجد  لك لا بدذل ؛نسانعلى إنجاز أداء �الإ

و�ضمن دقة أعلى  بدرجة أكبرإلى تحسین جودة الب�انات  یؤدي، التحققو 

 .أقل اً وتحیز 
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 س�اسات معالجة الب�انات: .3.13.1.2

تتضمن عمل�ة تحضیر مجموعة الب�انات من خلال عمل ال�احثة وجدت أن 

مجموعة من س�اسات معالجة الب�انات وتصفیتها قبل بناء النموذج. غال�اً ما تحتوي 

ر أو الجمل غیر المكتملة أو المعلومات  اكر التعلى ضوضاء، مثل ب�انات التدر�ب 

ا. تتضمن المعالجة المس�قة س�اسات  غیر ذات الصلة أو اللغة غیر المرغوب فیه

 .وتحسین �فاءة التدر�ب وجودة المخرجات لإزالة الضوضاء وتعز�ز الاتساق 

 تنظ�ف الب�انات:

أمر �الغ الأهم�ة لضمان  (LLMs) إن معالجة الب�انات مس�قاً لنماذج اللغة الكبیرة

نظرة تفصیل�ة على  �أتياذج. وف�ما جودة وأهم�ة الب�انات التي تتعلم منها هذه النم

 :أهمها

م�ة واللهجات قدر الإمكان عند تجنب اللغة غیر الق�اس�ة: الابتعاد عن العا •

 اخت�ار ب�انات التدر�ب.

الخاصة  والرموز الأحرف: قد یتضمن ذلك إزالة العناصر غیر الضرور�ة •

 والعناصر غیر النص�ة مثل الصور أو الجداول التي لا تفید في ب�انات اللغة

(Liu, Y; et al., 2024, p8) . 

الأخطاء الشائعة والإملائ�ة والمط�ع�ة: تساعد خوارزم�ات تصح�ح الإملاء  •

تحیید آثارها حیث  فيوالقواعد الأساس�ة في تحدید هذه الأخطاء والمساعدة 

�مكن أن تؤدي إلى إعادة النموذج لاستجا�ات خاطئة، مما یؤدي إلى تنبؤات 

 .أقل دقة
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من النموذج م �علعمل�ة تتحرف �مكن للب�انات المكررة أن  :التكرارات إزالة  •

خلال الإفراط في تمثیل ع�ارات أو ه�اكل معینة. �ضمن تحدید التكرارات 

 .(Liu, Y; et al., 2024, p8) و�زالتها مجموعة ب�انات متوازنة

ه�كلة الب�انات الصح�حة: التأكد من أن مجموعة ب�انات التدر�ب متناسقة   •

 وصح�حة. 

 : )Tokenization(  الترمیز

�شیر الترمیز إلى عمل�ة تقس�م النص إلى وحدات أصغر تسمى "الرموز"، وهي  

التدر�ب واستنتاج الاستجا�ة. عمل�ة أثناء في  )LLM( الوحدات التي �عالجها برنامج

 Management) أو أحرفاً �مكن أن تكون هذه الرموز �لمات أو أجزاء من الكلمات 

Solutions, 2024). 

 ذ�ر منها:یُ تختلف في طر�قة تقس�م النص  عدة توجد خوارزم�ات ترمیز 

• (BytePairEncoding) : هي طر�قة لتقس�م الكلمات الفرع�ة إلى رموز

في نماذج التعلم العمیق لأنها تسمح للنموذج �التعرف على وحدات تستخدم 

 Sennrich( في �لمات أكبروالتي تدمج أصغر على مستوى أجزاء الكلمة 

et al., 2015( . 

• (SentencePieceEncoding) : زاء تولد إلى أجالكلام هي طر�قة تقس�م

دون الحاجة إلى فرع�ة للكلمات. تعامل الجملة �أكملها �سلسلة واحدة  اً رموز 

مسافات صر�حة بین الكلمات مما �جعلها مستقلة عن اللغة ومثال�ة للغات التي 

 & Kudo( لا تُستخدم فیها المسافات (مثل الصین�ة أو ال�ا�ان�ة)

Richardson, 2018(. 
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  :(Word-level tokenization) التقس�م إلى وحدات على مستوى الكلمة •

للغات ذات حدود الكلمات   اً �قسم النص إلى �لمات فرد�ة، وهو ما قد �عمل جید

 المعقدةالواضحة (مثل اللغة الإنجلیز�ة) ولكنه قد یواجه صعو�ة في اللغات 

 ).Schuster & Nakajima, 2012( )اللغة العر��ة(مثل 

 Character-level) التقس�م إلى وحدات على مستوى الأحرف •

tokenization):  مكن أن تكون التجزئة على مستوى الأحرف مفیدة في�

 & Fleshman( حالات مثل التعامل مع الأخطاء المط�ع�ة أو الرموز الفر�دة 

Van Durme, 2023.( 

�جب الأخذ �عین الاعت�ار �عض  ولاحظت ال�احثة من خلال �حثها ومراجعتها أنه 

 أثناء عمل�ة الترمیز:  في الأمور

�الغ الأهم�ة، لأنه  اً أمر �عد اخت�ار حجم المفردات المناسب  :حجم المفردات  •

 .یوازن بین تعقید النموذج والكفاءة الحساب�ة

تعد سرعة التجزئة مهمة لمجموعات الب�انات الكبیرة، و�مكن استخدام  :الكفاءة •

 .أدوات التجزئة المتواز�ة لتسر�ع العمل�ة

علامات  م رموز مثلتقدما  اً : غال�التعامل مع الرموز الخاصةالقدرة على  •

فهم أجزاء مختلفة من  فيلمساعدة النموذج  المحارف الخاصة ، أوالترق�م

 .المدخلات 

 : )Embedding(  التضمین

هو تمثیل رقمي مكتسب لكلمات أو ع�ارات أو حتى جمل �املة، والفكرة 

في مساحة توضع فیها   الأساس�ة وراء التضمینات هي رسم خر�طة لرموز منفصلة

 Management) الكلمات أو الع�ارات المتشابهة دلال�اً �القرب من �عضها ال�عض
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Solutions, 2024, p24).  تكمن أهمیتها �أنها تسمح للخوارزم�ات �العمل مع

 ب�انات نص�ة بتنسیق �مكن للنماذج معالجته �فعال�ة.

 : )Quanitification( التكم�م

عادةً إلى تقن�ة تستخدم لتقلیل متطل�ات الحوس�ة والذاكرة للنموذج �شیر التكم�م 

  Bits من خلال تمثیل أوزانه (المعلمات الرقم�ة التي تعلمها النموذج) �عدد أقل من

)Management Solutions, 2024, p26 .( وهذا �سمح �معالجة أسرع واستخدام

ذات موارد محدودة، مثل الأجهزة  أقل للذاكرة والقدرة على نشر نماذج �بیرة على أجهزة

أداء النموذج والتضح�ة  في بدرجة أكبردون التأثیر  الأجهزة الطرف�ةالمحمولة أو 

 . بدرجة أكبر�الدقة 

 : )Normalization( التطب�ع

هو تقن�ة تستخدم لتثبیت التدر�ب، وتحسین تقارب النموذج، وضمان �قاء 

 فيالتنش�طات والتدرجات ضمن نطاق �مكن التحكم ف�ه. إنها تساعد النماذج الكبیرة 

 ,.Ba et al(  تؤدي إلى أداء أفضل وأوقات تدر�ب أسرعأكثر فعال�ة، و  �طر�قةالتعلم 

2016, p1.( 

 تقن�ات التطب�ع �الآتي:لخصت ال�احثة أبرز 

حول �ل النص إلى أحرف صغیرة لمنع النموذج من التمییز �ُ  :تصغیر الأحرف •

 .بناءً على الحالة

 �ختصر الكلمات إلى أشكالها الأساس�ة :التقس�م إلى أجزاء وت�س�ط الكلمات  •

 ید أشكال مختلفة من نفس الكلمة.لتوح

إلى نموذج ق�اسي، مما �منع  للأحرفل التمثیلات المختلفة  �حو التوحید: ت •

 .النموذج من تفسیرها �ك�انات منفصلة
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فهم  في�ضمن الاتساق، مما �ساعد النموذج  :توحید الاختصارات والانق�اضات  •

 نماط اللغة.أفضل لأ

الأخلاق�ة  ج اللغة الكبیرةذنماتسهم �ل من جوانب إعداد ب�انات التدر�ب في تطو�ر 

تحدید قدراتها  في اً  أساس�اً دور تلعب و  ،والمتوافقة مع القانون والأداء العالي والتنوع

 . الشاملة وموثوقیتها

 :)خوارزم�ات بنى نماذج اللغة الكبیرة(تحدید بن�ة النموذج  .3.13.2

�مكن تجم�ع خوارزم�ات بنى نماذج اللغة الكبیرة على نطاق واسع في الفئات 

 :الآت�ة

 RNNs Recurrent( النماذج القائمة على الش�كة العصب�ة المتكررة  .1

Neural Networks( : 

إن الش�كات العصب�ة المتكررة من بین أقدم اله�اكل المعمار�ة المستخدمة للب�انات  

المتسلسلة، وخاصة في نمذجة اللغة. تعالج هذه النماذج الب�انات في تسلسل، مما  

ن الرموز السا�قة، والتي �مكن أن تكون مفیدة لمهام مثل �سمح لها بتذ�ر المعلومات م

 ).Amazon, 2023( إنشاء النصوص والترجمة

• )LSTMs(  (Long Short-Term Memory): 

هي طر�قة جدیدة وفعالة تعتمد على التدرج، هذا لا �سبب ضرراً، �مكن للذاكرة  

الدن�ا التي تتجاوز عدد خطوات الطو�لة قصیرة المدى أن تتعلم سد الفجوات الزمن�ة 

زمن�ة منفصلة من خلال فرض تدفق ثابت للخطأ من خلال دوامات الأخطاء الثابتة 

أخیر الزمني داخل وحدات خاصة. �ما تحل أ�ضاً المهام المعقدة الاصطناع�ة ذات الت
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 1997( خوارزم�ات الش�كة المتكررة السا�قة لها بوساطةأبداً الطو�ل والتي لم تحل 

Hochreiter & Schmidhuber,.( 

تعتمد نوعاً من الش�كات العصب�ة المتكررة وهي مصممة للتعامل مع الب�انات 

ولا تزال تستخدم في �عض أنظمة الذاكرة طو�لة المدى، وخاصة  القائمة على التسلسل، 

تؤدي إلى المز�د من  )  LSTM( تلك التي تتطلب إدارة ذاكرة أكثر وضوحاً. فإن

 .�سرعة أكبرالتشغیلات الناجحة، وتتعلم 

• GRUs )Gated Recurrent Units(: 

، وهي مصممة للتعامل )LSTM( هي نوع من بن�ة الش�كة العصب�ة المتكررة تش�ه

�بدیل أ�سط   GRUsقدمت مع الب�انات المتسلسلة والاعتماد�ات الطو�لة المدى. 

، وخاصة لنمذجة التسلسلات في مهام مثل معالجة )LSTM( وأكثر �فاءة حساب�اً ل

  اللغة الطب�ع�ة والتعرف على الكلام وتحلیل الب�انات الأخرى المعتمدة على الوقت.

�س زمن�ة مختلفة. وعلى ا المنهج لجعل �ل وحدة متكررة تلتقط الت�ع�ات لمقایذاقترح ه

على وحدات بوا�ات تعدل تدفق  )GRU(، تحتوي وحدة )LSTMغرار وحدة (

 ,.Chung et alالمعلومات داخل الوحدة، ولكن دون وجود خلا�ا ذاكرة منفصلة (

2014 .( 

 FFNs Feedforward( ةالنماذج القائمة على ش�كات التغذ�ة الأمام�  .2

Networks(: 

 ,Sazli(  تعمل الش�كات العصب�ة ذات التغذ�ة الأمام�ة بدون حلقات تغذ�ة مرتدة

 ، وتستخدم عموماً بن�ات مثل الط�قات المتصلة �الكامل أو المحولات. في)2006

)LLM ( متستخدغال�اً ما (FFNs)  داخل بن�ات المحولات لمعالجة الرموز في وقت
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واحد، بدلاً من التتا�ع، مما �سمح �مز�د من التوازي ومعالجة أفضل للت�ع�ات طو�لة  

 ). Pires et al., 2023( المدى

 :  (Transformers)ت المحولا .3

بن�ة نموذج�ة تتجنب التكرار وتعتمد بدلاً من ذلك �الكامل على آل�ة الانت�اه  هي

�سمح المحول �قدر أكبر من التوازي  .لرسم الت�ع�ات بین المدخلات والمخرجات 

و�مكنه الوصول إلى حالة جدیدة من الفن في جودة الترجمة �عد تدر��ه لمدة اثنتي 

عشرة ساعة فقط على ثماني وحدات معالجة رسوم�ة. إن اعتماد المحول على آل�ة 

الانت�اه الذاتي �سمح لها �معالجة المعلومات ور�طها من أي جزء من التسلسل �أي  

و الحال في البن�ات المتكررة مثل زء آخر دون الحاجة إلى معالجة متسلسلة، �ما هج

)LSTM ( و)GRUs(  )Vaswani et al., 2017( . 

المحولات هي بن�ة أساس�ة للش�كات العصب�ة لنماذج اللغة تخلصت ال�احثة إلى أن 

التطورات  ) وُ�نظر إلیها على نطاق واسع �اعت�ارها المحفز للعدید منLLMsالكبیرة (

لأنها عال�ة الكفاءة وقابلة للتوازي وقادرة   في معالجة اللغة الطب�ع�ة في السنوات الأخیرة

على التقاط العلاقات المعقدة في النص، مما �جعلها مثال�ة لنماذج اللغة الكبیرة 

 الحدیثة. 

 ):RL Reinforcement Learning( النماذج القائمة على التعلم التعز�زي  .4

في س�اق ض�ط النماذج لتحقیق أهداف  نظام الجوائز ق التعلم التعز�زي عادةً �طب

محددة أو تحسین الاستجا�ات بناءً على الملاحظات. �ساعد ذلك في محاذاة مخرجات 

. لا تعمل تقن�ات )Havrilla et al., 2024(  النموذج مع المعاییر الخاصة �الهدف

، بل تعمل بدلاً من ذلك على تكی�فها من التعلم التعز�زي على إنشاء بن�ة النموذج

 .خلال حلقات الملاحظات 
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•  )RLHF Reinforcement Learning from Human Feedback :( 

لتحسین أدائها في المهام الذات�ة أو الدق�قة  �ستخدم في تدر�ب نماذج اللغة الكبیرة

و �جمع بین في عمل�ة التعلم الخاصة �النموذج. فه من خلال دمج التفضیلات ال�شر�ة

والملاحظات ال�شر�ة لض�ط النماذج، وخاصة للمهام التي �كون  م�ادئ التعلم التعز�زي 

 ,.Du et al( في الممارسة العمل�ة شرمن الصعب الحصول على الإشراف الم�ا

، یتضمن ذلك "مكافأة" المخرجات التي تتوافق مع الاستجا�ات المرغو�ة  )2024

 .فیهاو"معاق�ة" غیر المرغوب 

• RL for Chatbots and Interactive Systems : 

یتعلم فیها النموذج ��ف�ة تحسین استجا�اته بناءً على ردود الفعل التفاعل�ة، بهدف  

تعز�ز رضا المستخدم أو ملاءمة الاستجا�ة أو نجاح المهمة. هذا النهج الذي �ستخدم 

علم من أخطائه وتعدیل غال�اً في ض�ط نماذج اللغة الكبیرة، �مكن النموذج من الت

 ). Linkedin, 2024(  سلو�ه دینام�ك�اً استجا�ةً لردود الفعل ال�شر�ة

 : )خوارزم�ات تدر�ب نماذج اللغة الكبیرة(ج ذتدر�ب النمو  .3.13.3

 ذ�ر منها: یُ تدر�ب نماذج اللغة،  خوارزم�ات هناك العدید من 

ة بناءً على تسلسلات نص�ب النموذج لتولید حیث یدر  :نمذجة تسلسل إلى تسلسل -1

 . (Management Solutions, 2024)تسلسلات إدخال أخرى  

): والتي تتكون من Masked Language Modelingنمذجة اللغة المقنعة ( -2

في نص الإدخال وتدر�ب النموذج للتنبؤ بهذه الكلمات  اً إخفاء �عض الكلمات عشوائ�

التقن�ة �التعلم ثنائي الاتجاه وفهم أفضل المقنعة بناءً على الس�اق المح�ط. تسمح هذه 

،  MLMللس�اق. و�وجد استرات�ج�ة أكبر تدعى النطاق المقنع هذه التقن�ة مشابهة لـ 
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 Management) نطاقات النص �الكامل من إخفاء الرموز الفرد�ة، تخفى ولكن بدلاً 

Solutions, 2024). 

أحاد�ة الاتجاه النمذجة اللغو�ة الانحدار�ة الذات�ة أو النمذجة  -3

)Autoregressive Language Modeling or Unidirectional Modeling :(

 Next Sentenceوالتي تتألف من تدر�ب النموذج للتنبؤ �الكلمة التال�ة (

Prediction أو مقطع النص المعطى للس�اق السابق. تت�ح هذه المهمة للنموذج تعلم (

 . (Management Solutions, 2024) یدجالاحتمالات الشرط�ة للغة و�نشاء نص 

ل على الاستجا�ة بتسلسل �لمة �كلمة، بل حیث لا �حص النمذجة غیر الانحدار�ة: -4

 .(Management Solutions, 2024) �كل تحول وتنقح 

�ستخدم ب�انات مسماة، ): Supervised Learning( التعلم الخاضع للإشراف -5

)، مما �سمح للنموذج �التعلم من Labelمرت�طة (حیث �كون لكل مدخل مخرجات 

م  ما �ستخد اً غال� الأمثلة. �قلل النموذج من الاختلاف بین تنبؤاته والتسم�ات الفعل�ة.

لمهام محددة مثل  ) LLM(في مرحلة الض�ط الدقیق لتخص�ص  النوع من التدر�ب هذا 

 Named( تصن�ف النص أو تحلیل المشاعر أو التعرف على الك�انات المسماة

Entity Recognition) (Alpaydin, 2014.( 

م التعلم �ستخد): Unsupervised Learningالتعلم غیر الخاضع للإشراف (  -6

غیر الخاضع للإشراف عندما لا توجد تسم�ات. یتعلم النموذج الأنماط واله�اكل  

 ,Hinton & Sejnowski( �انات بناءً على النص المدخل فقطوالعلاقات في الب

1999  .( 
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تسم�ات زائفة ): یولد Self-Supervised Learning( التعلم الذاتي الإشرافي -7

ثم فاء الكلمات أو خلط ترتیب الجمل، من خلال التلاعب �الب�انات نفسها، مثل إخ

 ). Jaiswal et al., 2021ذج التنبؤ بهذه التسم�ات المولدة (یتعلم النمو 

): الفكرة وراء س�اسة التدر�ب هذه استخدام تدرجات الس�اسات RLالتعز�زي (التعلم  -8

 أو التعلم لتحسین مخرجات النموذج.

 Reinforcement Learning fromالتعلم التعز�زي من ردود الفعل ال�شر�ة (  -9

Human Feedback (: و�تعلم  م ردود الفعل ال�شر�ة لتشكیل سلوك النموذج.تستخد

دف إلى تعظ�م من خلال تلقي المكافآت أو العقو�ات بناءً على أفعاله، حیث یه

 المكافآت التراكم�ة لتحسین أدائه في مهمة محددة.

المعرفة المستمدة من �ستفید من  : )Transfer Learning( التعلم �التحو�ل -10

. اً فة ومرت�طة غال�داء في مهمة مختلعلى مهمة واحدة لتحسین الأ نموذج مدرب مس�قاً 

أكبر على مجموعة ب�انات أصغر   بدرجة �أساس و�ض�ط اً �عمل النموذج المدرب مس�ق

غة الطب�ع�ة القانون�ة أو الطب�ة معالجة اللنماذج مثل الجدیدة، ذات صلة �المهمة 

)Pan & Yang, 2010.( 

أسهل و�تقدم �مهام یبدأ التعلم : )Curriculum Learning( التعلم �المناهج -11

الطر�قة التي یتعلم بها ال�شر. �ساعد هذا  ، محاك�اً اً ام أكثر تعقیدإلى مه اً تدر�ج�

هذا النوع من التدر�ب  في الأمثلة الصع�ة. استقرار التدر�ب وتجنب التعثر  فيالنموذج 

أو على  لتحسین التقارب والأداء، وخاصة في النماذج المدر�ة من الصفر ةمفید خاص

 . )Bengio et al., 2009( اً مجموعات ب�انات �بیرة جد

 اً یتضمن تحدیث النموذج تدر�ج�: ) Continual Learning(  التعلم المستمر -12

فقدان المعرفة من  إعادة تدر�ب النموذج �الكامل أو دون عند توافرها بب�انات جدیدة 
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 Catastrophic( . هذا أمر صعب �سبب النس�ان الكارثياً تعلمها مس�قالب�انات التي 

Forgetting(حیث ینسى النموذج المعرفة السا�قة عند تعرضه لب�انات جدیدة ، )De 

Lange et al., 2021(. 

): تتضمن هذه التقن�ة تدر�ب النموذج Contrastive Learningالتعلم المقارن ( -13

لز�ادة التشا�ه بین النص المدخل و�صداراته الموسعة، مع تقلیل التشا�ه مع النصوص  

 .)Zhang et al, 2024, p8( الأخرى غیر ذات الصلة

مهام درب النموذج على یُ ): Multi-Task Learning( التعلم متعدد المهام  -14

من خلال تعلم التمثیلات المشتر�ة عبر المهام،   واحد.متعددة ذات صلة في وقت 

 ).Sener & Koltun, 2019( �ص�ح النموذج أكثر قوة وقابل�ة للتعم�م

�حدد التعلم النشط الأمثلة الأكثر إفادة : )Active Learning( التعلم النشط -15

ما  اً غال�لمصنفة. للتصن�ف، مما یز�د من تحسین النموذج �أقل قدر من الب�انات ا

لحصول على الب�انات المصنفة �ستخدم التعلم النشط في السینار�وهات حیث �كون ا

أو �ستغرق وقتًا طو�لاً، مما �حسن أداء النموذج مع عدد أقل من التعل�قات   اً مكلف

 ). Settles, 2009(  التوض�ح�ة

النموذج على تعلم ��ف�ة  ): هو أسلوب لتدر�ب Meta Learningالتعلم الفوقي ( -16

 التعلم، من خلال التدر�ب على مجموعة من المهام ثم ض�طه بدقة على مهمة جدیدة

)Finn, 2017 .( 

): �جمع بین نماذج متعددة أو نفس Ensemble Learningالتعلم الجماعي (  -17

 النموذج المدرب بتكو�نات مختلفة لإجراء تنبؤات. تقلل التنبؤات المجمعة من تحیزات 

�ستخدم في �عض المهام التي تتطلب موثوق�ة  .النموذج الفردي وتحسن الدقة الإجمال�ة

 ). Zhou, 2012( أو دقة عال�ة، �ما هو الحال في معالجة اللغة الطب�ع�ة الطب�ة
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): Checkpointing and Early Stopping(  نقاط التفت�ش والتوقف الم�كر -18

التدر�ب، و�وقف التوقف الم�كر عمل�ة أثناء في تحفظ حالة النموذج على فترات 

في منع الإفراط في ذلك ساعد � .التدر�ب إذا لم یتحسن أداء التحقق �مرور الوقت 

ض الأداء �سبب  النموذج إذا انخفطر�قة للعودة إلى إصدار سابق من  التجهیز وتوفیر

 ).Prechelt, Lutz, 2002الإفراط في التدر�ب (

): هو Distillation and Model Compressionالتقطیر وضغط النموذج ( -19

) المعرفة إلى نموذج Teacherتقن�ة ضغط النموذج حیث ینقل نموذج مدرب أكبر (

). یتعلم النموذج الأصغر تقر�ب مخرجات المعلم، مع الاحتفاظ Studentأصغر (

إصدارات فعالة من نماذج التعلم الأساس�ة التي م التقطیر لإنشاء �ستخد �معظم أدائه.

سرعة أكبر  �مكن تشغیلها على أجهزة أقل قوة (مثل الأجهزة المحمولة) أو الاستجا�ة �

 . )Production Environments(  )Hinton et al., 2015في بیئات التشغیل (

إضاف�ة ): تولد ز�ادة الب�انات، ب�انات Data Augmentationز�ادة الب�انات ( -20

عن طر�ق تعدیل عینات الب�انات الموجودة. في معالجة اللغة الطب�ع�ة، قد �شمل هذا 

إعادة الص�اغة أو حذف الكلمات العشوائ�ة أو الترجمة العكس�ة. �ساعد ذلك في 

تحسین التعم�م والحد من الإفراط في التجهیز وتعز�ز الأداء، وخاصة في البیئات ذات 

 .)Zou & Wei, 2019( كون الب�انات المصنفة محدودةالموارد المنخفضة حیث ت

21- Few-Shot and Zero-Shot Learning طر�قة  : �ستخدم التعلم�

FewDhot  طر�قة ب�انات محدودة للغا�ة لمهمة جدیدة، ولا �ستخدم التعلم�Zero-

Shot للنموذج اً س�قأي ب�انات خاصة �المهمة، و�عتمد �الكامل على المعرفة المدر�ة م 

)Brown et al., 2020.( 
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22- Prompt Engineering  : المصممة �عنا�ة لاستن�اط النتائج  الأوامرتُستخدم

للتك�ف   للنموذج اً تستفید من المعرفة الموجودة مس�قالمرغو�ة دون تدر�ب إضافي. إنها 

 مع مهام أو س�اقات مختلفة.

�عد الإفراط في التجهیز ):  Regularization Techniquesتقن�ات التنظ�م ( -23

ج، یوجد عدد من تقن�ات التنظ�م لتقلیل ذلك وتحسین ذبناء النمو  تحد�اً رئ�س�اً في

نحو أولو�ة خارج النطاق، �الإضافة  L2التعلم الانتقالي، منها تقن�ة التسرب وتنظ�م 

 ,Barone et al, 2017، وهي تقن�ة مستوحاة من التسرب (tuneoutإلى ذلك 

p1.( 

بز�ادة ب�انات تدر�ب التقن�ة تدر�ب النموذج تتضمن هذه  :التدر�ب التنافسي -24

ة، مثل اضطرا�ات الإدخال أو  ضد الهجمات التنافس�اً ل�كون قو�الش�كة العصب�ة 

�عزز من متانة النموذج ضد   لقد ثبت �استمرار أن التدر�ب التنافسي، .تسم�م الب�انات 

ن التعم�م و المختلفة.  الهجمات   ز�ادة الأداء في مهام معالجة اللغة الطب�ع�ةو ُ�حسِّ

)Xhonneux et al., 2024, p2-3 .( 

):  Generative Adversarial Networks(  الش�كات التنافس�ة التولید�ة -25

تدر�ب النموذج �استخدام ش�كة مولدة وش�كة تمییز، لتولید نص لا �مكن تمییزه عن 

 Goodfellowج (لاكتشاف النص النات اً تدر�ب جهاز تمییز أ�ض مع ،النص الحق�قي

et al., 2014 .( 

توفر إطاراً ): Bayesian Neural Networks( ال�ایز�ة الش�كات العصب�ة -26

، لدعم تطو�ر  عموماً صارماً لتحلیل وتدر�ب الش�كات العصب�ة التي تدرك عدم ال�قین، و 

خوارزم�ات التعلم. وهو �عتمد على فكرتین �س�طتین، إن أول هذه الأفكار هو أن 

الاحتمال�ة هي مق�اس للاعتقاد �حدوث أحداث، ول�س الحد الأقصى لتكرار حدوثها 
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عندما یتجه عدد العینات نحو اللانها�ة. أما الفكرة الثان�ة فهي أن الاعتقادات السا�قة 

 ).Jospin et al., 2022, p1قادات اللاحقة (تؤثر على الاعت

�مكن استخدام ): Variational Autoencodersائي المتغیر (التشفیر التلق -27

الاستدلال الخلفي التقر�بي المتعلم لمجموعة من المهام مثل التعرف و�زالة الضوضاء 

مشفر  ش�كة عصب�ة لنموذج التعرف، نصل إلى الستخدم والتمثیل والتصور. عندما �

 ,LLMs) (Kingma, Wellingوالذي �ستخدم �تقن�ة تدر�ب ( التلقائي المتغیر

2022 .( 

جمع بین هذه التقن�ات وض�طها لتحقیق نتائج متطورة في مهام ما � غال�اً 

نقاط قوة ونقاط ضعف خاصة بها، معالجة اللغة الطب�ع�ة المختلفة، حیث لكل منها 

 .المرادوالتطبیق المرجوة  مهمةالو�عتمد اخت�ار التقن�ة على 

 :Fine-tuning الض�ط الدقیق والمحاذاة  .3.13.4

نماذج لغو�ة �بیرة مستمدة من بنیتها نماذج اللغة المضبوطة بدقة هي 

الأساس�ة. وهي مخصصة لحالات استخدام أو مجالات محددة، و�التالي تص�ح أفضل  

في أداء المهام الأكثر تخصصاً. فإن النماذج المضبوطة بدقة �مكنها أداء مهام محددة 

هل تدر��اً من النماذج الأساس�ة، فإن قوتها الأكبر هي أنها أخف وزناً، وأسدرجة أكبر ب

 ).Chockalingam et al., 2023. (عموماً 

�أنه شكل من أشكال التعلم �النقل، حیث �ستفید النموذج من  وتعرفه ال�احثة

التدر�ب المسبق على مجموعة ضخمة  عمل�ة أثناء في المعرفة العامة التي اكتسبها 

 .تر�یزاً من النصوص و�صقل هذه المعرفة للتفوق في مهمة أضیق وأكثر 
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 :عمل الض�ط الدقیق  �ةك�ف .3.13.4.1

تت�ع عمل�ة الض�ط الدقیق مراحل جمع الب�انات والمعالجة المس�قة اخت�ار  

ق المعالجة المس�قة الفعالة. تختار ائ مجموعات الب�انات الخاصة �الهدف وتنفیذ طر 

طر�قة الض�ط الدقیق وفق النموذج المدرب المختار، وتض�ط المعلمات الفائقة وفقاً 

 ). Jeong, 2024, p11لك (لذ

وجدت ال�احثة من خلال الاطلاع على الدراسات السا�قة والمراجع المذ�ورة في 

على مجموعة ب�انات مدرب بنموذج لغة �بیر تبدأ  عمل�ة الض�ط الدقیقهذا ال�حث أن 

متنوعة و�بیرة الحجم، حیث �ستط�ع النموذج فهم اللغة العامة، دون أي مهمة محددة 

ة �المهمة م مجموعة ب�انات أصغر ومُسمَّاة ذات صلااستخدثم �جب  .الاعت�ارفي 

 .�استخدامهاث والتي �حد المحددة التي نر�د أن یؤدیها النموذج

،  خوارزم�ات التعلم الخاضع للإشرافالض�ط الدقیق عادةً  عمل�ة ستخدم تو 

وذج لتقلیل ض�ط النم�ُ أو أجزاء محددة فقط. تحدیث النموذج �الكامل  اخت�ارو�مكن 

�عد  .مجموعة الب�انات الخاصة �المهمة عن طر�قلنواتج الحق�ق�ة الخطأ بین تنبؤاته وا

�م النموذج على مجموعة التحقق ونشره قالض�ط الدقیق، �ُ الانتهاء من عمل�ة 

 .للاستخدام في العالم الحق�قي

 أنواع الض�ط الدقیق: .3.13.4.2

: الطر�قة )Supervised Fine-Tuning( الدقیق تحت الإشرافالض�ط  •

 .ض�ط النموذج �استخدام ب�انات مُسمَّاة لمهمة محددة، حیث �ُ اً الأكثر شیوع 

و�ینما تكون هذه الطر�قة فعّالة، فإنها تتطلب ب�انات مُصنَّفة �بیرة، والتي قد  

 ,.Parthasarathy et alتكون مكلفة وتستغرق وقتاً طو�لاً للحصول علیها (

2024, p9.( 
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: لا )Unsupervised Fine-Tuning(  إشراف  من غیرالض�ط الدقیق  •

و�دلاً من ذلك، یتعرض النموذج لمجموعة تتطلب هذه الطر�قة ب�انات مُصنَّفة.  

ن فهمه  كبیرة من النصوص غیر المُصنَّفة من المجال المستهدف، مما ُ�حسِّ

للمجالات الجدیدة مثل المجالات القانون�ة أو الطب�ة،  للغة. ُ�عد هذا النهج مفیداً 

ولكنه أقل دقة �النس�ة للمهام المحددة مثل التصن�ف أو التلخ�ص 

)Parthasarathy et al., 2024, p9 .( 

  هو عمل�ة تدر�ب  :)Instruction Fine-Tuning( الض�ط الدقیق للتعل�مات •

على مجموعة ب�انات تتكون من أزواج (تعل�مات، مخرجات). تساعد  النموذج

وهدف   (LLM)سد الفجوة بین هدف التنبؤ �الكلمة التال�ة لـ  فيهذه العمل�ة 

 . )Guo, 2024, p1ة (یت�ع التعل�مات ال�شر�ه المستخدم المتمثل في جعل

:  )Few-Shot Fine-Tuning( المحاولات الض�ط الدقیق في عدد قلیل من  •

الأمثلة م عدد قلیل من ستخد�  .�استخدام ب�انات مُسمَّاة محدودة للغا�ة �ض�ط

  للنموذج. لمهمة تصن�ف مع تحقیق أداء جید �سبب التدر�ب المسبق القوي 

ینصب التر�یز في هذا النوع من التعلم على استخدام مجموعات الب�انات 

الصغیرة لتدر�ب النموذج. فإن جمع �م�ة �بیرة من الب�انات الموثوقة لا یزال 

في هذا الصدد، ثبت أن التعلم  مكلفًا و�ستغرق وقتًا طو�لاً، أو حتى مستحیلاً.

من خلال اللقطات القلیلة یتمتع �مزا�ا من حیث معالجة عینات الب�انات  

 ,.Duan et alالصغیرة غیر الطب�ع�ة في مساحة التطبیق الضخمة (

2021, p1.( 

:  )Adapter-Based Fine-Tuning( الض�ط الدقیق القائم على المحول •

خف�فة الوزن إلى نموذج  ت إضافة وحدات محولاتعمل هذه الطر�قة عن طر�ق 

وتحدیث معلمات وحدات المحول فقط عند التعلم في مهمة  لغة مدرب مس�قاً 
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دون تغییر  مع الحفاظ على التدر�ب السابق ) He et al., 2021, p1( لاحقة

للمواقف التي تحتاج  وخاصةهذا أكثر �فاءة في استخدام الذاكرة  .إلى حد �بیر

 .�ط نفس النموذج لمهام متعددةفیها إلى ض

 :استخدام نماذج اللغة الكبیرة تطب�قات .3.14

  منذ�ر �ُ و   ،المجالات مختلف  فيلها نماذج اللغة الكبیرة �الأثر الكبیر  هم�ةتكمن أ 

 ا:هأهم

تعمل نماذج اللغة الكبیرة على إحداث ثورة في التعل�م من خلال تمكین  :التعل�م •

تجارب دعم الطلاب والمعلمین وتطو�ر المحتوى التعل�مي. تساعد في تعز�ز 

من خلال تحلیل أنماط التعلم والأداء والتفضیلات الخاصة بهم   لشخص�ةالتعلم ا

ماذج اللغة الكبیرة أما �النس�ة للمعلمین، �مكن لن .وتسهیل إمكان�ة الوصول 

المساعدة في إنشاء خطط الدروس وتصح�ح الواج�ات و�نشاء محتوى تعل�مي 

المز�د من الوقت للتدر�س والتفاعل مع   بدرجة أكبرمتنوع وشامل، مما یوفر 

 ).Naveed et al., 2024الطلاب (

تفرض تحد�ات مثل خصوص�ة الب�انات والتحیز  :الآثار الاجتماع�ة والأخلاق�ة •

و�ساءة الاستخدام المحتملة. و�تطلب معالجة هذه المخاوف ممارسات شفافة 

للب�انات وحو�مة أخلاق�ة للذ�اء الاصطناعي وأطر تنظ�م�ة. و�عد ضمان 

 للتخف�ف من تأثیرها الاجتماعي اً  ضرور�اً العدالة والقدرة على التفسیر أمر 

)Vavekanand, Kumar, 2024.( 

تسر�ع عمل�ة ال�حث من خلال تحلیل لنماذج اللغة الكبیرة العلم: �مكن  •

وطر�قة مفهومة وسهلة الوصول. �الإضافة  وتلخ�ص الأدب�ات العلم�ة �سرعة

مساعدة العلماء في قدرتهم على معالجة مجموعات الب�انات إلى ذلك، �مكنها 

واضحة على قد لا تكون  أنماطواسعة النطاق مما �سمح لهم �الكشف عن 
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وضوح  اً وفر الوقت فحسب، بل �حسن أ�ض. هذا لا یالفور لل�احثین ال�شر

  �طر�قة اً فرق متعددة التخصصات من العمل معالاتصال العلمي، مما �مكن ال

 ). Naveed et al., 2024( أكثر فعال�ة

على إعادة تشكیل الصناعات و�عادة تعر�ف التعاون بین   تعمل نماذج اللغة الكبیرة

تحد�ات  الإنسان والذ�اء الاصطناعي. وفي حین أن إمكاناتها هائلة، فإن معالجة ال

 .ةستداماو  �ةلتسخیر فوائدها �مسؤول اً المرت�طة بها ستكون مفتاح

 :أهم�ة وفوائد نماذج اللغة الكبیرة .3.15

على مجموعة متنوعة من المهام شائعة في   لقد أص�ح تطبیق نماذج اللغة الكبیرة

كل من مجتمعات ال�حث والصناعات المرت�طة �الذ�اء الاصطناعي، مع اكتشاف 

تطب�قات نماذج اللغة الكبیرة  تُلحظالعدید من الاستخدامات الناشئة واستكشافها یوم�اً. 

في الطب والتعل�م والعلوم والر�اض�ات والقانون والتمو�ل والرو�وتات والترمیز. في حین 

أن �ل من هذه المجالات تشكل تحد�ات مختلفة، فإن نماذج اللغة الكبیرة تفتح فرصاً  

  ذ�ر منیُ ) Naveed et al., 2024لتقد�م مساهمات �بیرة في هذه المجالات (

 سهمت في هذا الانتشار: أفوائدها التي 

الكفاءة: تعمل نماذج اللغة الكبیرة على ت�س�ط سیر العمل من خلال أتمتة  •

المهام المتكررة أو التي تستغرق وقتاً طو�لاً، مما یت�ح عمل�ات أسرع وأكثر  

�ل . من خلال التعامل مع هذه المهام )Deng & Lin, 2022, p82( كفاءة

اذج اللغة الكبیرة للمحترفین �التر�یز على المساعي ، تسمح نمعلى حدة

، وتقلل أوقات بدرجة أكبرالاسترات�ج�ة أو الإبداع�ة، مما �عزز الإنتاج�ة 

 .الاستجا�ة وتعزز حل المشكلات من خلال توفیر حلول فور�ة ودق�قة
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التعم�م: إن إحدى نقاط القوة الرئ�س�ة هي قدرة هذه النماذج على تعم�م المعرفة  •

بر مجموعة واسعة من المهام، من خلال التدر�ب على مجموعات ب�انات ع

متنوعة، دون الحاجة إلى تدر�ب محدد للمهمة. �مكن للنموذج التبدیل �سلاسة  

 ,.Reizinger et al( بین المهام والتك�ف مع حالات الاستخدام المختلفة

2024 .( 

الكبیرة؛ فهي قادرة على استخراج تحلیل الب�انات: هنا تتفوق النماذج اللغة  •

 ,Cheung, 2024( وتحلیل المعلومات ذات المغزى من مجموعة الب�انات 

p8.(  تتمتع برامج التعلم الآلي �فعال�ة لا تصدق في معالجة وتحلیل �م�ات

كبیرة من الب�انات غیر المنظمة واتخاذ القرارات بناء علیها، وتفید في مختلف  

 الصناعات. 

ط: إن قدرة النماذج على استخدام مدخلات ومخرجات متعددة تعدد الوسائ •

الوسائط تعمل على إثراء التطب�قات، ومن خلال ذلك تقدم رؤى أعمق وتمكن 

)؛ حیث لا تقتصر تفاعلاتها Khalid et al.,2024من تفاعلات أكثر ثراءً ( 

بل إنها تدمج أ�ضاً أنماط ب�انات أخرى مثل الصور والصوت  ،على النص فقط

 الفیدیو. و 

إمكان�ة الوصول: توفر نماذج اللغة الكبیرة وصولاً أوسع وأسهل إلى المعلومات   •

والخدمات من خلال توفیر واجهات بدیه�ة وسهلة الاستخدام. �مكن 

 ,.Wang et alللمستخدمین التفاعل مع الأنظمة �استخدام اللغة الطب�ع�ة (

2024, p1 أنها تعمل على تشغیل تقن�ات ) بدلاً من الأوامر المعقدة. �ما

 مساعدة لذوي الاحت�اجات الخاصة والمتحدثین �العدید من اللغات. 

قطاعات على تحسین نماذج اللغة الكبیرة تحسین تجر�ة المستخدمین: تعمل  •

 ,Meduriأفضل وذات �فاءة عمل�ة (تفاعلات خدمة الز�ائن عن طر�ق تقد�م 
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2024, p1(لمحادثة الآل�ة والمساعدین . فهي تعمل على تشغیل برامج ا

الافتراضیین الذین �قدمون دعم العملاء على مدار الساعة طوال أ�ام الأسبوع،  

مما �ضمن حل الاستفسارات وتحسین الرضا و�عزز الشعور �المشار�ة والولاء 

من خلال استجا�ات مخصصة وواع�ة �الس�اق في الوقت المناسب  �بیراً  تعز�زاً 

 .طب�ع�ة ومتعة للمستخدمین و�جعل التفاعلات أكثر

یتطلب  ف حساب�اً ث إن تدر�ب نماذج اللغة الكبیرة هو إجراء مكقابل�ة التوسع:  •

موارد �بیرة من الأجهزة والطاقة. ومن الضروري الوصول إلى مجموعات 

 الحوس�ة الفائقة أو الأجهزة المتخصصة من أجل تدر�ب النماذج الكبیرة 

)Raiaan et al., 2024, p29أنظمة التعلم لجعل  ). مما وجه ال�احثین

المتزایدة دون  قادرة على التعامل مع أحمال العمل لتكون  ؛الآلي قابلة للتوسع

�ما �عمل دعمها  .المساس �الأداء أو الحاجة إلى إصلاحات معمار�ة �بیرة

للغات متعددة على توس�ع نطاقها، مما �مكن الشر�ات من خدمة شر�حة أكبر  

 من المستخدمین.

خفض التكال�ف: تتمثل إحدى الفوائد الرئ�س�ة لنماذج اللغة الكبیرة في قدرتها   •

شر�ات. نظراً لأن نماذج اللغة الكبیرة مدر�ة مس�قاً على  على خفض التكال�ف لل

مجموعات ب�انات واسعة النطاق، فلا تحتاج المؤسسات إلى تدر�ب النماذج من 

الصفر، مما یوفر الموارد الحساب�ة ووقت التطو�ر والحاجة إلى فرق دعم �بیرة 

الأول�ة م في التخلص من الحاجة إلى الاستثمارات هأو قوى عاملة یدو�ة وتس

 Aryan et( في البن�ة التحت�ة ال�اهظة الثمن، مما یؤدي إلى خفض التكال�ف

al.,2023, p5 .( 

لب�انات  عمل�ة تخص�ص نماذج اللغة الكبیرة للأغراض العامة وفقاً التخص�ص:  •

، المرجوةف اهدلأل معرفة، وتحسینها وفقاً ه الذهس�اق�ة محددة، مع تعز�زها ب
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تعد  . )Ling et al., 2024, p2( القیود المحددة للمجالوتنظ�مها من خلال 

نماذج اللغة الكبیرة قابلة للتك�ف بدرجة �بیرة و�مكن تخص�صها لمهام أو 

صناعات أو احت�اجات تنظ�م�ة محددة من خلال الض�ط الدقیق أو الهندسة  

 السر�عة.

 التحد�ات والاعت�ارات التي تواجهها نماذج اللغة الكبیرة:  .3.16

مع توس�ع نطاق هذه و . في الآونة الأخیرة حققت نماذج اللغة الكبیرة تقدماً �بیراً لقد 

فإنها تجلب مجموعة من  ،اً ماذج والتعلم المستمر والتعامل مع مهام أكثر تعقیدالن

 أهمها:  �رذ، یُ التحد�ات 

موارد حساب�ة واسعة النطاق، مما نماذج اللغة الكبیرة التكلفة الحساب�ة: تتطلب  •

من تكال�ف الإنتاج و�ثیر المخاوف البیئ�ة �سبب استهلاك الطاقة الكبیر  یز�د 

 ).Naveed et al., 2024ب على نطاق واسع (التدر�عمل�ة أثناء في 

حق�قة  نت�جة لتثیر نماذج اللغة الكبیرة المخاوف : التأثیرات المجتمع�ة السلب�ة •

أو  ولكنه قد �كون �اذ�اً  قادرة على تولید محتوى مقنع للغا�ة هامفادها أن

لنشر معلومات مضللة، أو التلاعب المحتوى  مضللاً. و�مكن استخدام هذا

 الرأيعواقب وخ�مة على  ، أو إنشاء مواد احت�ال�ة، الأمر الذي �خلف�الآراء

. و�مكن )Jiao et al., 2024, p9( الاجتماعي والتلاحمالعام والد�مقراط�ة 

ت تصید مقنعة، والتي �مكن أن تقوض ثقة إساءة استخدامها لتولید هجما

وتؤدي إلى عواقب وخ�مة  )Fred, 2023الجمهور في مصادر المعلومات (

 .ه الهجمات ذلح�اة الأفراد المستهدفین به

التحیزات   تأكیدالإنصاف: �مكن أن تعمل نماذج اللغة الكبیرة على عدم التحیز و  •

الموجودة في الب�انات المستخدمة للتدر�ب. وقد یؤدي هذا إلى مخرجات متحیزة  

 ).Fred, 2023أو تمییز�ة تعزز التحیزات المجتمع�ة القائمة (
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حول أمن الجدل نماذج اللغة الكبیرة  تطورر اثأ: والأمان مخاوف الخصوص�ة •

الملحة لحما�ة المعلومات للحاجة  متزایداً   �دراكاً و  ،هاالب�انات والخصوص�ة فی

تقن�ات مبتكرة للتخف�ف من مخاطر  إ�جاد ال�احثون  . �حاولالحساسة

ما تعالج �م�ات  والتي غال�اً ، الخصوص�ة المتأصلة في نماذج اللغة الكبیرة

وقد تكون خاصة   هائلة من الب�انات، �ما في ذلك معلومات حساسة محتملة

 .)Jiao et al., 2024, p13�مستخدمین (

تمتلك قدرات تعل�م�ة  ) LLM(نماذج  الإفراط في التجهیز: على الرغم من أن •

انات في ب� معرضة للإفراط في التجهیز لأنماط صاخ�ة وغر��ة كبیرة، إلا أنها

ا�ات ي تولیدها لاستجقد یتسبب هذا ف التدر�ب المكثفة الخاصة بها، و�التالي

 ). Naveed et al., 2024غیر منطق�ة (

على الرغم  ق "الهلوسة"، حیث تولد استجا�ات ر برامج التعلم العمیالهلوسة: تظه •

 صح�حة أو لا تتوافق مع المعلومات من أنها تبدو معقولة، إلا أنها غیر  

الهلوسة المتضار�ة مع إلى ثلاث فئات ( . �مكن تصن�ف الهلوسةالمقدمة

الهلوسة المتضار�ة مع الحقائق) المدخلات، الهلوسة المتضار�ة مع الس�اق، 

)Naveed et al., 2024 .( 

عمل�ة أثناء في قد تحتوي المعلومات الواقع�ة التي تستخدم : القد�مةالمعرفة  •

التدر�ب المسبق على أخطاء أو تص�ح قد�مة �مرور الوقت. ومع ذلك، فإن 

تدر�ب النموذج �استخدام ب�انات ما قبل التدر�ب المحدثة أمر مكلف،  إعادة 

الض�ط عمل�ة أثناء في ومحاولة إلغاء الحقائق القد�مة وتعلم حقائق جدیدة 

 ). Kaddour et al., 2023الدقیق ل�ست �الأمر السهل (

رص عمل لدیها القدرة على خلق فنماذج اللغة الكبیرة في حین أن : العمالة •

لأنواع معینة من التوظ�ف، وخاصة   اً  �بیر اً  تهدیداً جدیدة، إلا أنها تشكل أ�ض
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مثل خدمة العملاء و�دخال  تلك التي تنطوي على مهام روتین�ة ومتكررة

�ما یؤدي المز�د من الاعتماد على عمل الذ�اء  .الب�انات و�نشاء المحتوى 

یتمتع أولئك الذین  عدم المساواة في القوى العاملة، حیث قدالاصطناعي إلى 

 �میزة على أولئك الذین لا �ملكون.  النماذجلدیهم المهارات والموارد للعمل مع 

�فرض التعلم المستمر تحد�ات خاصة على الش�كات العصب�ة النس�ان الكارثي:  •

إلى الض�اع فجأة  اً رفة �المهام التي تم تعلمها سا�قالاصطناع�ة �سبب میل المع

التي  الصلة �المهمة الحال�ة. تحدث هذه الظاهرة ومات ذات مع دمج المعل

ب الش�كة بتسلسل  تدر �طلق علیها النس�ان الكارثي على وجه التحدید عندما 

 .)Kirkpatrick et al., 2017(على مهام متعددة 

ما تحتوي نماذج اللغة الكبیرة على مئات  اً غال�المعالجة في الوقت الفعلي:  •

 المعلمات، مما �عیق المعالجة في الوقت الفعلي �سبب  الط�قات وملایین

منصات الأجهزة،  المتطل�ات الحساب�ة العال�ة وتخز�ن الوزن المحدود على

مما یؤدي إلى   تواجه تكلفة تنفیذ �بیرة �سبب العدد الكبیر من ط�قات النموذج،

 ). Naveed et al., 2024( ستدلال مرتفعزمن انتقال ا

 :التطورات المستقبل�ة في نماذج اللغة الكبیرة .3.17

�عض الاتجاهات  �أتي إن مستقبل نماذج اللغة الكبیرة مثیر و�تطور �سرعة. وف�ما 

تخلصت إلیها ال�احثة من خلال اطلاعها على المراجع  والتطورات المحتملة التي 

قد تشكل مستقبل نماذج ا ال�حث والتي ارتأت أنها ذإجراء هالعلم�ة المختلفة خلال 

 :اللغة الكبیرة 

ستص�ح نماذج اللغة الكبیرة معتمدة على نطاق واسع في مختلف الصناعات،  •

 .�ما في ذلك خدمة العملاء و�نشاء المحتوى وترجمة اللغات 
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 س�كون هناك حاجة ملحة إلى المز�د من ال�حث لمعالجة التحد�ات الأخلاق�ة •

و�شمل ذلك . التي تفرضها نماذج اللغة الكبیرة وتقی�م تأثیرها في العالم الحق�قي

التحقیق في استرات�ج�ات التخف�ف من التحیز في هذه النماذج، وتطو�ر آل�ات 

ق لضمان الشفاف�ة والمساءلة ائقو�ة لمنع إساءة الاستخدام، واستكشاف طر 

(Bender et al., 2021) . 

الكبیرة في التحسن من حیث الدقة والطلاقة والتماسك،  ستستمر نماذج اللغة  •

 .مما �جعلها أكثر فعال�ة في مجموعة متنوعة من التطب�قات 

، مع تدر�ب النماذج على مجالات اً ح نماذج اللغة الكبیرة أكثر تخصصستص� •

 .محددة، مثل الطب أو القانون أو التمو�ل

معالجة الب�انات متعددة الوسائط ستكون نماذج اللغة الكبیرة قادرة على  •

 .وتولیدها، �ما في ذلك النصوص والصور والصوت 

  ى التعلم والتك�ف من تلقاء نفسهامستقلة، وقادرة علنماذج اللغة الكبیرة ستص�ح  •

 .دون تدخل �شري 

 :أشهر نماذج اللغة الكبیرة .3.18

التي طورت في السنوات الأخیرة أهم المحطات في تطور الذ�اء ج اللغو�ة ذالنماشكلت 

الاصطناعي ووضعه في الاستخدام على نطاق واسع. قامت ال�احثة بذ�ر أهمها �عد 

اطلاعها على المراجع المذ�ورة في هذا ال�حث ومواقع شر�ات البرمجة والذ�اء 

، OpenAI ،Google ،Microsoft ،Anthropicالاصطناعي العالم�ة مثل 

Nividia  ،DeepMind ،Meta  ،Mistral AI: 

1. )BERT 2018) (Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers :(طورته شر�ة   درب مس�قاً نموذج لغوي م Google  وقد

نهج جدید لنمذجة من خلال تقد�م  أحدث ثورة في مجال معالجة اللغة الطب�ع�ة
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ب النموذج على مهمة یدر المحول ثنائي الاتجاه ل�ستفید من بن�ة اللغة، حیث  

�التقاط ه نمذجة لغة مقنعة، والتنبؤ �الكلمات المفقودة في الجملة. وهذا �سمح لـ

ة معالجة اللغالعلاقات الس�اق�ة بین الكلمات وتحقیق نتائج متطورة في مهام 

)Devlin et al., 2018.( 

2. )XLNet 2019(طورته شر�ة   اً : نموذج لغوي مدرب مس�ق Google  وجامعة

(Carnegie Mellon)  وهو �عتمد على نجاح(BERT)  لقد استخدم هدف .

تدر�ب جدید، �سمى نمذجة اللغة �التبدیل لالتقاط الس�اق ثنائي الاتجاه دون 

، والذي �سمح للنموذج �التنبؤ �الكلمة التال�ة في قیود نمذجة اللغة المقنعة 

، جاء هذا التحسن على ي لتسلسل الإدخالاء تبدیل عشوائالجملة مع إعط

 ). Yang et al., 2019( حساب تعقید حسابي أعلى

3. )RoBERTa 2019( (Robustly Optimized BERT):  أحد أشكال

)BERT( طورته شر�ة الذي  )Facebook AI( . وهو �قدم العدید من

التدر�ب  هو  ، �ما في ذلك هدف تدر�ب مختلف)BERT( التحسینات على بن�ة

واستخدام المز�د  الة مهمة التنبؤ �الجملة التال�ةو�ز  على مجموعات ب�انات أكبر

  أداءً أعلى في معاییر مختلفة مقارنةً بـ . أظهرووقت تدر�ب أطول من التكرارات 

)BERT( نتأثیر استرات�ج�ات التدر�ب المحس، مما یوضح) ةLiu Y et al., 

2019 .( 

4. )T5 2019( )Text-to-Text Transfer Transformer:(  نموذج لغة

وهو یؤطر جم�ع مهام معالجة اللغة  Google طورته شر�ة اً مدرب مس�ق

الطب�ع�ة �مهمة تحو�ل نص إلى نص، حیث �كون �ل من المدخلات 

المخرجات ع�ارة عن تسلسلات نص�ة. أظهر تنوعاً وأداءً استثنائ�اً عبر  و 



76 
 

مجموعة واسعة من تطب�قات معالجة اللغة الطب�ع�ة، على الرغم من أنها 

 ). Raffel et al., 2019( تتطلب موارد حساب�ة �بیرة

5. )BART 2019) (Bidirectional and Auto-Regressive 

Transformers :( طورته شر�ة   مس�قاً نموذج لغة مدرب (Facebook AI)  

ونماذج تسلسل إلى تسلسل. لقد   (BERT)إنه �جمع بین نقاط القوة في 

مما �سمح   استخدمت مشفراً تلقائ�اً لإزالة الضوضاء و�عادة بناء النص الفاسد،

والتلخ�ص  له �الأداء الجید في �ل من مهام فهم اللغة الطب�ع�ة والتولید 

 ). Lewis et al., 2019ة (والترجم

6. (OpenAI GPT Series 2020-Now)  )Generative Pre-trained 

Transformer طورته): نموذج لغوي واسع النطاق (OpenAI) اً یولد نص  

 )2018(في عام  (GPT-1)ب  (GPT)بدأت سلسلة  .اً  وطب�ع�اً متماسك

  )2020(في عام  (GPT-3)و )2019(في عام  (GPT-2)تلاها 

. وقد حققت هذه النماذج نمواً هائلاً في الحجم )2023(في عام  (GPT-4)و

مل�ار معلمة. وهي تتفوق في مهام ) 175( (GPT-3) والقدرة، حیث تضم

المتعددة. وفي حین أحدثت قدراتها ثورة في المحادثة وتطب�قات المجالات 

الذ�اء الاصطناعي، ظهرت مخاوف �شأن التحیزات والمعلومات المضللة 

 .والاستخدام الأخلاقي جن�اً إلى جنب مع نشرها

7. (Megatron- Turing NLG 2021) : قائم على نموذج لغوي واسع النطاق

التدر�ب على مجموعات  لكفاءة حُسن . NVIDIAو Microsoft طورتهالمحول 

�حقق نتائج متطورة في العدید من معاییر معالجة و  ،وحدة معالجة الرسوم�ات 

والتلخ�ص وترجمة  اللغة الطب�ع�ة، �ما في ذلك ترجمة اللغة وتصن�ف النص

 اللغة. 
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8. (Gropher 2021) : طورته  قائم على المحول نموذج لغوي واسع النطاق

مع   )LLM( النموذج على توس�ع نطاق نماذجر�ز هذا ). DeepMindشر�ة ( 

التخف�ف من التحد�ات مثل عدم دقة الحقائق والقضا�ا الأخلاق�ة. لقد سلط 

أداؤها الضوء على ق�مة نماذج التوسع لتحسین التفكیر وتمثیل المعرفة. لقد  

 .الأساس لتطو�ر الذ�اء الاصطناعي المسؤول على نطاق �بیر أرسى

9. )Claude 2021 :(  نموذج لغوي واسع النطاق قائم على المحول طورته شر�ة

)Anthropic مع التر�یز على السلامة والمحاذاة والاعت�ارات الأخلاق�ة في (

) على تولید استجا�ات مفیدة وغیر سامة، وأعطى Claudeرب ( نمذج اللغة. دُ 

لى الأولو�ة لإنتاج مخرجات آمنة وقابلة للتفسیر لمهام المحادثة والحوار، ع

 .الرغم من أنه أخطأ في �عض الأح�ان

10. )LaMDA 2022( )Language Model for Dialogue 

Applicationsطورته شر�ة  ): نموذج لغوي واسع النطاق قائم على المحول 

Google صممالمحادثة لتطب�قات الحوار و اً مصمم خص�ص . LaMDA 

الإنسان، وأعطى الأولو�ة  للحفاظ على الس�اق و�نتاج استجا�ات جذا�ة تش�ه 

 .لفهم ن�ة المستخدم وتولید إجا�ات ذات صلة وعقلان�ة

11. )OPT 2022( )Open Pre-trained Transformer :( نموذج

�بدیل مفتوح  (Meta AI) طورته شر�ة قائم على المحول لغوي واسع النطاق

للشفاف�ة و�مكان�ة الأولو�ة  للنماذج المغلقة المصدر. أعطى ) LLM(  المصدر لـ

الوصول لل�احثین مع الحفاظ على الأداء التنافسي في مهام معالجة اللغة 

الطب�ع�ة. أشار تطو�ره إلى دفع نحو إضفاء الطا�ع الد�مقراطي على الوصول 

 إلى تكنولوج�ا الذ�اء الاصطناعي.
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12. )PaLM 2022( )Pathways Language Model نموذج لغوي :(

مصمم للاستدلال  Googleالمحول طورته شر�ة   واسع النطاق قائم على

مل�ار معلمة،  540والتعلم من لقطات قلیلة وتطب�قات متعددة اللغات. مع 

أداءً متطوراً في مهام الاستدلال المعقدة وأظهر قدرات ) PaLM( أظهر

 استثنائ�ة عند التعامل مع تعدد�ة اللغات. 

13. (LLaMA 2023) نموذج لغوي واسع النطاق قائم على المحول :

 ولكنه عالي الأداء لأغراض اً هو نموذج أصغر نطاق )Meta AI(طورته شر�ة 

 مل�ار معلمة، قدمت  )65( مل�ارات إلى ) 7مع نماذج تتراوح من (ال�حث. 

)LLaMA  (.نة للاستخدام الأكاد�مي  سهلة الوصول وفعالة ومُحسَّ

14. (Gemini 2023) بیر متقدم من : نموذج لغة�(Google 

DeepMind)  المصمم للتفوق في التطب�قات المتعددة الوسائط، حیث �جمع

دم  بین القدرات عبر النصوص والصور والصوت والفیدیو والترمیز. قُ 

(Gemini)   خل�فة لـ�(PaLM 2) و�مثل قفزة �بیرة في تكنولوج�ا ،(LLM)   من

خلال تقد�م تعدد الوسائط والأداء المتطور في التفكیر وفهم اللغة والمهام 

 الإبداع�ة.

15. )Mistral 2023( : في أواخر عام)(، �شفت )2023Mistral AI(  

عن نماذجها اللغو�ة المع�ار�ة والفعالة، �ما في ذلك منها یت�ع بنى الهندسة  

على الحلول المرنة وعال�ة الأداء  )Mistral(الكث�فة والمختلطة الخبیرة. أكدت 

لمهام معالجة اللغة الطب�ع�ة، والتي تلبي احت�اجات ال�احثین والمطور�ن الذین 

 قابلة للتطو�ر.�سعون إلى نماذج الذ�اء الاصطناعي ال
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 أمثلة عن نماذج اللغة الكبیرة الداعمة والمخصصة للغة العر��ة: .3.18.1

نماذج اللغة العر��ة الآت�ة لمعالجة التعقیدات والفروق الدق�قة للغة العر��ة.   ت ور طُ 

ُ�ظهر التطور الزمني اهتماماً متزایداً �الشمول والحجم، مما یت�ح مجموعة واسعة من  

قامت ال�احثة بذ�ر أهمها �عد  ؛اللغة الطب�ع�ة للغة العر��ة التطب�قات في معالجة

اطلاعها على المراجع المذ�ورة في هذا ال�حث ومواقع شر�ات البرمجة والذ�اء 

 :Google ،OpenAIالاصطناعي العالم�ة مثل 

1. )AraBERT 2020(:  ُفي عام  ور ط)ان أول نموذج لغوي واسع ) 2020� ،

 الخاصة �شر�ة) BERT( على بن�ةالنطاق یر�ز على اللغة العر��ة. بني 

)Google ( على النص العر�ي، �ما في ذلك اللغة العر��ة   اً حصر�دُرب  ولكن

تحسینات �بیرة في تحلیل  )AraBERT( الفصحى الحدیثة واللهجات. حقق

�ة العر��ة  ومهام معالجة اللغة الطب�ع المشاعر والتعرف على الك�انات المسماة

 ).Antoun et al., 2020(  للغة العر��ة اً �جعله نموذجاً أساس� الأخرى، مما 

2. )AraGPT2 2021( :عام  دمثق)بتكی�ف بن�ة)2021 ، (GPT-2)  الخاصة

رب هذا النموذج التولیدي على مجموعات للغة العر��ة. دُ  (OpenAI) �شر�ة

في مهام إنشاء النصوص مثل تأل�ف    اً ة �اللغة العر��ة، متفوقب�انات خاص 

أدوات لغو�ة إبداع�ة مصممة    الشعر وروا�ة القصص وتولید الحوار. �ما قدم

 ).Antoun et al., 2021(  للغة العر��ة اً خص�ص

3. (ARBERT and MARBERT 2021) : ُنموذجي صدرفي نفس العام، أ 

)ARBERTو ()MARBERT لمهام معالجة اللغة  اً خص�صصمما )، اللذان

ر��ة الفصحى على اللغة العب�انات التدر�ب  الطب�ع�ة �اللغة العر��ة. ر�زت 

واللهجات. تناولت هذه النماذج تنوع اللغة العر��ة وتفوقت على  الحدیثة، 
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-Abdul( النماذج السا�قة في مهام مثل تحلیل المشاعر وتحدید اللهجات 

Mageed et al., 2021 .( 

4. )AraT5 2022( : نموذج وهو نسخة من نموذجالهذا قدم ال�احثون )T5  (

عمل تحو�ل النص إلى  إطارمعدلة للغة العر��ة. استخدم  )Google( من

نص، مما مكنه من أداء مجموعة واسعة من المهام مثل التلخ�ص والترجمة 

وتصن�ف النصوص. وسعت تنوعاته وقدراته التولید�ة نطاق تطب�قات معالجة 

 ). Nagoudi, 2022( �ة �اللغة العر��ةاللغة الطب�ع

5. )JASMINE 2023( ُفي عام  ور : ط)فهم وتولید   ر�ز على تعز�ز و ، ) 2023

إلى جنب مع اللغة العر��ة الفصحى الحدیثة. من خلال  اً اللهجات العر��ة جن�

المحادثة، وخاصة   الاستجا�ة لعمل�ات  ن�ة في التدر�ب، حسدمج الب�انات اللهج

 ,Nagoudi(  لدعم العملاء والرو�وتات في العالم الناطق �اللغة العر��ة

2023 .( 

6. )GEMMAr 2024( )General Morphologically-aware Model 

for Arabic نموذج قائم على المحولات مصمم خص�صاً للتعامل مع الثراء :(

الصرفي للغة العر��ة. وعلى عكس النماذج العر��ة الأخرى، أدرج 

)GEMMAr(  التدر�ب، مثل تصر�ف   عمل�ة أثناءفي میزات صرف�ة صر�حة

الأفعال، وانحرافات الأسماء، والعلامات الإعراب�ة. وقد أدى هذا النهج إلى 

مثل وضع علامات على أجزاء الكلام، والتحلیل  بدرجة أكبرمهام تحسین ال

النحوي، وتحلیل المشاعر، وخاصة للنصوص العر��ة شدیدة الانحراف 

)Chouikhi et al., 2024 .( 

7. )ArabianGPT 2024:(  ُ� عد نموذجاً لغو�اً �بیراً یر�ز على اللغة العر��ة

�ع�ة العر��ة، والتي تسبب فیها ومصمماً لمعالجة الفجوات في معالجة اللغة الطب
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ه�منة النماذج التي تر�ز على اللغة الإنجلیز�ة. وهو جزء من م�ادرة 

(ArabianLLM)  :الأوسع نطاقًا و�قدم نسختین(ArabianGPT-0.1B) 

، و�لاهما طاق متوسطعلى ن (ArabianGPT-0.3B)و على نطاق صغیر

 ). Koubaa et al., 2024للتعقید اللغوي للغة العر��ة (  مصممان خص�صاً 
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 الفصل الرا�ع: الإطار التطب�قي للدراسة: 
صف ��ف�ة استخدام مجموعة تو و النماذج موضع الدراسة قدم تُ في هذا القسم، 

للحصول على نتائج دق�قة تصف واقع هذه النماذج  ، وخطوات التقی�مالب�انات الناتجة

وضع أسس صح�حة لانتشار تطب�قات الذ�اء   فيساعد مقترحات تُ والوصول إلى 

 الاصطناعي في اللغة العر��ة مع إزالة الآثار السلب�ة لهذا الهدف. 

 :(ومسوغات اخت�ارها) اخت�ار النماذج .4.1

ممت من أكبر شر�ات التكنولوج�ا نماذج صُ  ةأحدث ثلاثوقع الاخت�ار على 

اختیرت  . ) الخاص �كل منهاChatbotخت�ارها عن طر�ق تطبیق الدردشة (لا العالم�ة، 

هذه النسخ لأنها لا تتطلب اشتراكات ماد�ة و�التالي فهي تستهدف الفئة العاد�ة من 

المستخدمین ول�س مطوري البرامج والمعلوماتیین حیث یوجد نسخ مشابهة من هذه 

ماذج تستهدف تلك الفئات من حیث المیزات التي تقدمها لدمجها �الأعمال الن

المخصصة  تلك أو  … ,API Subscribtion, AI Studios)والتطب�قات الأخرى (

  .لمهام أو مجال محدد

�ة نتائج متطورة على معاییر معالجة اللغة الطب�عحققت هذه النماذج وفقاً لمطور�ها 

�ة  متشابهة في البن�ة ومدر ، فهي المقارنة ه الدراسةذلهالمختلفة، مما �جعلها مناس�ة 

�ل ، مما �سمح �استكشاف نقاط القوة والضعف في  على مجموعة واسعة من الب�انات 

 .الأداء فيتأثیرات خ�ارات التصم�م المختلفة منها واستكشاف 

  



83 
 

4.1.1. (GPT-4o mini OpenAI) : 

صغیر الأكثر  ، وهو نموذج (GPT-4o mini)ج وذنم (OpenAI) أطلقت 

على توس�ع نطاق  (GPT-4o mini) أن �عمل وتتوقعكفاءة من حیث التكلفة. 

الاصطناعي من خلال جعل الذ�اء  بدرجة أكبرالتطب�قات المبن�ة �الذ�اء الاصطناعي 

 .أقل تكلفة

وزمن مجموعة واسعة من المهام بتكلفة منخفضة  (GPT-4o mini) ت�حیُ 

انتقال منخفض، مثل التطب�قات التي تسلسل أو تنسق مكالمات نموذج�ة متعددة، أو 

�ات ، أو تتفاعل مع العملاء من خلال استجااً �بیراً من الس�اق إلى النموذجتمرر حجم

 نص�ة سر�عة وفي الوقت الفعلي. 

النص والرؤ�ة في واجهة برمجة التطب�قات،  (GPT-4o mini) الیوم، یدعم

عم إدخالات ومخرجات النصوص والصور والفیدیو والصوت في المستقبل. مع د

، أص�ح التعامل مع  )GPT-4o( و�فضل أداة التجزئة المحسنة المشتر�ة مع

 .النصوص غیر الإنجلیز�ة أكثر فعال�ة من حیث التكلفة الآن

وغیره من النماذج ) GPT-3.5 Turbo(  على) GPT-4o mini( یتفوق 

یر الأكاد�م�ة عبر �ل من الذ�اء النصي والاستدلال متعدد الصغیرة في المعای

في  اً كما �ظهر أداءً قو� ،)GPT-4o( الوسائط، و�دعم نفس مجموعة اللغات مثل

استدعاء الوظائف، مما �مكن المطور�ن من بناء تطب�قات تقوم �جلب الب�انات أو  

  اتخاذ إجراءات مع أنظمة خارج�ة، وتحسین الأداء في الس�اق الطو�ل مقارنةً ب 

)GPT-3.5 Turbo (  )OpenAI, 2024( . 
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 : )OpenAI, 2024( إحصائ�ات النموذج

Type & Algorithm: Transformer, Generative pre-trained 

transformer 

Percentage 
 النس�ة

Criteria 
 المع�ار

Category 
 ةالفئ

82 MMLU 
 

 
 
 

Text Evaluation 
 تقی�م النص 

53.6 GPQA 
 

70.2 MATH 
 الر�اض�ات

87.2 HumanEval 
 التقی�م ال�شري 

More than 50  Supported Languages 
 اللغات المدعومة

128K  Context length 
 طول الس�اق 

16.4 K  Output token 
 مات الخرجعلا

October 2023 and can access the internet if up-to-
date information is needed 

و�مكنه الوصول للانترنت عند الحاجة إلى    2023تشر�ن الأول  
 ب�انات أحدث

  
DateSet Date 

 تار�خ ب�انات التدر�ب

   4o mini-GPTإحصائ�ات نموذج ) 1( جدول 1

 

  

 
 .ج كما ورد في التوثیق أعلاهذتم الحصول على المعلومات الواردة في الجدول من موقع الشركة التي أصدرت النمو 1
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4.1.2. )Gemini 1.5 F Google :( 

 Gemini 1.5( هو نموذج) Google DeepMind( أحدث ابتكارات 

Flash( قُدم ، الذي) مع  التفاعل عالم، على استعداد لإحداث ثورة في )2024في

، مما �مكنه اءة وتنوع�سرعة و�فیتمیز متعدد الوسائط �أنه  النموذجالآلات. یتمیز هذا 

 لفیدیو بدقة وطلاقة لا مثیل لها.من معالجة و�نشاء النصوص والصور والصوت وا

إنه نموذج خف�ف، مما �عني أنه یتطلب طاقة حوس�ة أقل للتشغیل مقارنة  

  .بنماذج الذ�اء الاصطناعي القو�ة الأخرى. مما �جعله مثال�اً للمهام ذات الحجم الكبیر

تتمثل  لا یزال أداة قو�ة.) Gemini 1.5 Flash(  على الرغم من �ونه خف�ف، إلا أن

في فهمه للس�اق الطو�ل. ) Gemini 1.5 Flash( إحدى نقاط القوة الرئ�س�ة في

�مكنه معالجة �م�ات هائلة من المعلومات، والاحتفاظ �الس�اق لتقد�م استجا�ات دق�قة. 

إضافة ق�مة إلى تطب�قات الذ�اء الاصطناعي  )Gemini 1.5 Flash(، �عد عموماً 

ین �حتاجون إلى نموذج ذ�اء اصطناعي سر�ع  فهو �سد الفجوة للمستخدمین الذ

 ).Google Deemind, 2024( الاستخدامات و�أسعار معقولة ومتعددة 
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 ):IContextA( جإحصائ�ات النموذ

Type & Algorithm: Transformer, Generative pre-trained 

transformer 

Percentage 
 النس�ة

Criteria 
 المع�ار

Category 
 الفئة

78.9 MMLU 
 

 
 
 

Text Evaluation 
 تقی�م النص 

39 GPQA 
 

54.9 MATH 
 الر�اض�ات

74.3 HumanEval 
 التقی�م ال�شري 

More than 40  Supported Languages 
 اللغات المدعومة

1M  Context length 
 طول الس�اق 

8192  Output token 
 علامات الخرج

November 2023 and can access the internet if up-
to-date information is needed 

و�مكنه الوصول للانترنت عند الحاجة إلى    2023تشر�ن الثاني  
 ب�انات أحدث

  
DateSet Date 

 تار�خ ب�انات التدر�ب

 F Gemini 1.5إحصائ�ات نموذج ) 2( جدول 2

  

 
 .ورد في التوثیق أعلاه يذالموقع التم الحصول على المعلومات الواردة في الجدول من  2
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4.1.3. (LLAMA 3.1-70B Instruct Meta AI): 

   متعددة اللغات اً التولید�ة المدر�ة مس�قمن نماذج اللغات الكبیرة نموذج 

استخدام  لحالات  ودر�ته (Meta). طورته B 70یبلغ م�حجتعل�مات المضبوطة وفقاً لو 

وحة المصدر والمغلقة فوق على العدید من نماذج الدردشة المفتالحوار متعدد اللغات وت

 .معاییر الشائعةلل اً المتاحة وفق 

ة محول محسّنة، �ستخدم نموذج لغوي انحداري تلقائي �ستخدم بن�وهو أ�ضاً 

للتوافق مع  التعز�زي مع ردود الفعل ال�شر�ة والتعلم الض�ط الدقیق الخاضع للإشراف

 ). Hugging Face, 2024ضیلات ال�شر�ة للمساعدة والسلامة (التف

�ط بدقة لمهام ات�اع التعل�مات. إلى أن النموذج ضُ  "Instruct" تشیر لاحقة 

على مجموعة ب�انات تؤ�د على ات�اع التعل�مات وتولید دُرب وهذا �عني أن النموذج 

 ؛متماسك ودقیق في الاستجا�ة لمطال�ات أو مهام محددةمتنوع و نص ذي صلة و 

ستجا�ة لها، مما �جعله مناس�اً ونت�جة لذلك، فإن النموذج قادر على فهم التعل�مات والا

 لمجموعة واسعة من التطب�قات. 

، �عد أداة قو�ة لدیها القدرة على إحداث ثورة في الطر�قة التي نتفاعل بها عموماً 

مع نماذج اللغة. تجعلها قدراتها المتقدمة على فهم اللغة وقدراتها على متا�عة التعل�مات 

في العدید من التطب�قات، من المساعدین وحجمها الهائل حلاً جذا�اً لاستخدامها 

 الافتراضیین إلى تولید المحتوى. 
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 :)Hugging Face, 2024( إحصائ�ات النموذج

Type & Algorithm: Transformer, Generative pre-trained 

transformer 

Percentage 
 النس�ة

Criteria 
 المع�ار

Category 
 الفئة

83.6 MMLU 
 

 
 
 

Text Evaluation 
 تقی�م النص 

46.7 GPQA 
 

68 MATH 
 الر�اض�ات

80.5 HumanEval 
 التقی�م ال�شري 

8  Supported Languages 
 اللغات المدعومة

128K  tokens  Context length 
 طول الس�اق 

2048  Output token 
 علامات الخرج

December 2023 and can access the internet if up-
to-date information is needed 

و�مكنه الوصول للانترنت عند الحاجة إلى ب�انات    2023كانون الأول  
 أحدث 

  
DateSet Date 

 تار�خ ب�انات التدر�ب

 70B Instruct-LLAMA 3.1إحصائ�ات نموذج  )3(جدول  3

  

 
 .ورد في التوثیق أعلاه يذالموقع التم الحصول على المعلومات الواردة في الجدول من  3
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 الب�انات:جمع  .4.2

 ): Prompt Designتصم�م المطال�ة ( .4.2.1

للتفاعل مع نماذج التعلم اللغوي  إن المطال�ة هي نهج یت�عه المستخدمون 

)White et al., 2023.( مع هذه النماذج،  �عمل �وسیلة أساس�ة للتواصل وهو

وترت�ط نماذج التعلم اللغوي لتفسیرها والاستجا�ة لها، صممت �لغة إدخال  فعال�ة�و 

�جودة و�ن�ة التوج�ه المدخل. وتؤ�د هذه العلاقة على الدور   بدرجة أكبرالناتج  فعال�ة

الحاسم الذي تلع�ه هندسة التوج�ه في تحسین أداء نماذج التعلم اللغوي وأهم�ة 

 الإخراج.  

،  "المطال�ات أو " بنماذج اللغة الكبیرةن المدخلات الخاصة وجدت ال�احثة أ

أتاحت نماذج اللغة على إكمال مجموعة متنوعة من المهام.  لقدرتها تشكل أهم�ة �الغة

�حتاجون إلى تدر�ب  الكبیرة المدر�ة مس�قاً الوصول إلیها من قبل الأشخاص الذین لا

حیث شهدت اللغة العر��ة في الأعوام الأخیرة انتشاراً في المحتوى الذي  على البرمجة.

 �عكس نتائج تجارب الأشخاص العادیین مع النماذج لتولید المحتوى والمز�د.

وتأتي المطال�ات �أشكال مختلفة، وحتى �النس�ة لنفس المطال�ة فإن طر�قة 

جا�ات مختلفة، حیث تعمل التعبیر المختلفة لدى الأفراد المختلفین تؤدي إلى است

ذ�ر أر�عة  یُ نحو تولید المخرجات المرغو�ة.  ةالمطال�ات على تحیز النموذج م�اشر 

: الإدخال ال�س�ط ج عند إكمال المهامذأنماط من المطال�ات التي �ستخدمها النما

(المشكلة، الحل)، الدعم العاطفي (رجاءاً قدم حل للمشكلة الآت�ة)، لعب الدور (أنت 

النت�جة (رجاءاً أجب عن السؤال الآتي   لب طم �إ�جاد حل للأسئلة الآت�ة)، مق�احث 

 ).Zhuo, 2024وضمن الإجا�ة �عد السؤال) (
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 على النماذج الثلاثةالسابق  التي وردت في المرجع الثلاث الأولىق ائ الطر جُر�ت 

تعتمد مبدأ  لأنها ؛الطر�قة الأخیرة "مطلب النت�جة"تطبق  ولم ا ال�حث، ذفي ه المختارة

ال�احثة لا تر�د  ف ا ال�حث،ذفي ه لا تتوافق مع العینة المطلو�ة يوه والجواب  السؤال

على  اقتصرت  لك ذعلى تولید المحتوى ول تر�د التر�یزبل  على أسئلة،إجا�ات تولید 

 :ى الطرائق الثلاث الأول

1. (GPT-4o mini OpenAI) )  عن طر�قChatGPT Chatbot:( 

 :الإدخال ال�س�ططر�قة  •

 المطال�ة �اللغة العر��ة: 
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 المطال�ة �اللغة الإنكلیز�ة: 

  



92 
 

 :الدعم العاطفيطر�قة  •

  المطال�ة �اللغة العر��ة: 
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 :المطال�ة �اللغة الإنكلیز�ة 
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 : طر�قة لعب الدور •

 المطال�ة �اللغة العر��ة: 
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 :المطال�ة �اللغة الإنكلیز�ة 
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2. (Gemini 1.5 F Google) ) عن طر�قGemini Chatbot( : 

 :طر�قة الإدخال ال�س�ط •

 المطال�ة �اللغة العر��ة: 
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 جذالنمو من  أفضل استجا�ة للحصول علىأكبر  بدرجةخص�ص المطال�ة سُعي لت

ومحاولة التأكید على عمل�ة تولید المحتوى �انت الاستجا�ة ذاتها  تطابق هدف العینة،

 الأمثلة من النموذج تقر��اً مع تقد�م �عض 
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 :المطال�ة �اللغة الإنكلیز�ة 

 

  



100 
 

 :طر�قة الدعم العاطفي •

 المطال�ة �اللغة العر��ة: 
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 :المطال�ة �اللغة الإنكلیز�ة 
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 : طر�قة لعب الدور •

 :المطال�ة �اللغة العر��ة 
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 :المطال�ة �اللغة الإنكلیز�ة 

 

 

 

 

 

 

 

 

 الجمل وحتى عند محاولة التأكید لم ینتج أي محتوى.رفض النموذج إنشاء أي من 
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 قام �إنشاء عینة جیدة تقارب الهدف.في محادثة جدیدة  مرة جدیدة وعند المحاولة
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3. (LLAMA 3.1-70B Instruct Meta) )  عن طر�قHugging Face 

Chatbot:( 

 :طر�قة الإدخال ال�س�ط •

 اللغة العر��ة المطال�ة�: 

 الأولى:المحاولة 
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 المحاولة الثان�ة:
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 :المطال�ة �اللغة الإنكلیز�ة 
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 الدعم العاطفي:طر�قة  •

 :المطال�ة �اللغة العر��ة 
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 :المطال�ة �اللغة الإنكلیز�ة 
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 طر�قة لعب الدور:  •

 :المطال�ة �اللغة العر��ة 
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 :المطال�ة �اللغة الإنكلیز�ة 
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 المطال�ة: نتائج محاولات 

�أن استجا�ات نموذج  المطال�ةمن التجارب السا�قة لمحاولة تصم�م  ُ�ستنتج. 1

)GPT-4o mini( ق ائفي طر  �انت متماثلة للمطال�ات �اللغة الإنكلیز�ة والعر��ة

متنوعة محققة لهدف  و  تصم�م المطال�ة (الإدخال ال�س�ط والدعم العاطفي ولعب الدور) 

على ط�ف ب�انات واسع   نموذجال مما یدل على تدر�ب  ؛للدراسةإنشاء عینة مناس�ة 

 �اللغة العر��ة وتعرضه لعمل�ات ض�ط مخصصة للغة العر��ة.

 من التجارب السا�قة لمحاولة تصم�م المطال�ة �أن استجا�ات نموذج ُ�ستنتج .2

)Gemini 1.5 F(  للهدف من  أكثر دقة وقر�اً الإنكلیز�ة في حالة المطال�ة �اللغة

. الدعم العاطفي و  الإدخال ال�س�ط�تصم�م المطال�ة  في طر�قتي المطال�ة �اللغة العر��ة

الدعم و كانت النت�جة أفضل من طر�قتي الإدخال ال�س�ط ، فلعب الدور أما طر�قة

 المطال�ة �اللغة الإنكلیز�ةفي حالة بینما ، العاطفي في حالة المطال�ة �اللغة العر��ة

 لإنتاج عینة مرغو�ة. عدة محاولات ل نموذجال تاجاح

نموذج من التجارب السا�قة لمحاولة تصم�م المطال�ة �أن استجا�ات  ُ�ستنتج. 3

(LLAMA 3.1-70B Instruct)  تصم�م ة في طر�ق المطال�ة �اللغة العر��ةفي حالة

متنوعة أنتجت المحاولة الأولى جملاً قصیرة وغیر  ، الإدخال ال�س�ط�المطال�ة 

المطال�ة  حالة ، أما والمحاولة الثان�ة أنتجت جملاً متطا�قة وغیر مناس�ة، الموضوع

�انت نت�جة إنشاء العینة �أن الجمل متشابهة من حیث المفردات الإنكلیز�ة  �اللغة

المطال�ة في حالة  (LLAMA 3.1-70B Instruct)استجا�ات نموذج  و�انت  والبن�ة.

نوعاً  متشابهة  ولعب الدور طر�قتي الدعم العاطفيفي  �اللغة العر��ة واللغة الإنكلیز�ة 

في طر�قة  ولكن ، ع�ضا المو ط و امنالأالمفردات و  تكررت فیها المولدة ن الجملفإما، 

�لمات (أو على احتوت �عض الجمل لعب الدور في حالة المطال�ة �اللغة الإنكلیز�ة 
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�انت �طر�قة (على الرغم من أن الفرق �س�ط) وأفضل نتائجه  أخرى. رموز) من لغات 

الدعم العاطفي �المطال�ة �اللغة العر��ة ومن ثم طر�قة لعب الدور �المطال�ة �اللغة 

 الإنكلیز�ة.

لم تكن �ما  (LLAMA 3.1-70B Instruct)نموذج  أن استجا�ات ُ�ستنتج. 4

وذلك لا �عني �أنه  ،لا یدعم اللغة العر��ة أنه یُلحظوعند مراجعة �طاقة النموذج ، �جب 

لم یدرب على  بل �أنه ،لا �فهم اللغة العر��ة أو لا �ستطع تولید المحتوى �اللغة العر��ة

  لأداء جید للمهام �العر��ة. ض�طكم�ة �بیرة من ب�انات النص بها، أو لم �ُ 

هو اعتماد مز�ج بین طر�قتي الدعم  للمطال�ةأن أفضل تصم�م  ُ�ستنتجومما سبق . 5

 العاطفي ولعب الدور واعتماد المطال�ة �اللغة الإنكلیز�ة لإنتاج محتوى �اللغة العر��ة

للحصول على أفضل عینة للدراسة من  مع إضافة تفاصیل مخصصة قدر الإمكان

لتقلیل ج الثلاثة مع مراعاة تولید العینة على مراحل (ضمن محادثات جدیدة) النماذ

 فرص التكرار الموضوعي واللغوي.

إلى شكلها الآتي  الوصولمن المطال�ات السا�قة حتى عدة مسودات � ب ر جُ و 

وفق التحلیل  ل فیها التكرار قدر الإمكانلالمتوقع أن ینتج أفضل عینة متنوعة و�ق

 .ال�شري 

 المطال�ة النهائ�ة:

Act as a content creator and generate x long and useful sentences in 
Arabic. Please ensure that your responses use different topics, diverse 
range of sentence structures and vocabulary. Make sure that the 
generated sentences are long and at different levels of difficulty. Do not 
add titles or categorize them, do not add any translation or pronunciations 
to them and do not rely on repetitive patterns between sentences. 
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 تولید العینة:  .4.2.2

 الخاصة �كل نموذج خاضع للدراسة Chatbot لعطیت المطال�ة السا�قة أُ  •

)Gemini 1.5 F -  GPT-4o mini - LLAMA 3.1-70B Instruct( . 

 . )xجملة (بدل  )25(مرات �حیث طلب في �ل مرة تولید  ) 4(عطیت أُ  •

 في الخطوات اللاحقة.لملف خارجي لكي تخضع للتقی�م الجمل  ض�فت هذهأُ  •

Sample.xlsx

 

 العینة:تحلیل   .4.2.3

 من حیث تنوع المحتوى:تحلیل العینة  .4.2.3.1

عدد المواض�ع التي ظهرت في مجموعات العینة (الناتجة عن �ل  ُ�قاس 

�قارن الجدول الآتي أداء النماذج الثلاثة عبر أر�ع   . محادثة) وفیها مجموعةً 

 مجموعات: 

 Model Comparison from Subjects Varity 
Model Group 1 Group 2 Group 3 Group 4 Total 

GPT-4o mini 
20 17 15 19 34 

80% 68% 60% 76%   

Gemini 1.5 F 
17 14 16 19 30 

68% 56% 64% 76%   

LLAMA 3.1-70B Instruct 
14 18 10 15 29 

56% 72% 40% 60%   

 المحتوى حیث تنوع النتائج من  )4(جدول 

 

 



117 
 

 من حیث تحلیل المشاعر:تحلیل العینة  .4.2.3.2

قاس عدد المواض�ع التي ظهرت في مجموعات العینة (الناتجة عن �ل �ُ 

حسب العاطفة التي تطغى علیها وفق ما یراه النموذج  وتُصنف محادثة) وفیها مجموعةً 

. �قارن الجدول الآتي أداء نفسه لفئات تحلیل المشاعر الثلاث: إ�جاب�ة وسلب�ة ومحایدة 

 النماذج الثلاثة عبر أر�ع مجموعات: 
Sentiment 
Analysis 

Positive Negative Neutral 

Model 
Group 

1 
Group 

2 
Group 

3 
Group 

4 
Total 

Group 
1 

Group 
2 

Group 
3 

Group 
4 

Total 
Group 

1 
Group 

2 
Group 

3 
Group 

4 
Total 

GPT-4o mini 
20 13 22 21 76 0 2 1 0 3 5 10 2 4 21 

80% 52% 88% 84%   0% 8% 4% 0%   20% 40% 8% 16%   

Gemini 1.5 F 
20 23 18 23 84 5 0 6 2 13 0 2 1 0 3 

80% 92% 72% 92%   20% 0% 24% 8%   0% 8% 4% 0%   

LLAMA 3.1-70B 
Instruct 

18 21 18 21 78 2 0 3 4 9 5 4 4 0 13 

72% 84% 72% 84%   8% 0% 12% 16%   20% 16% 16% 0%   

 النتائج من حیث تحلیل المشاعر  )5( جدول
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 :التر�یب�ة (الجملة الابتدائ�ة) البنى النحو�ةمن حیث تحلیل العینة  .4.2.3.3

التي ظهرت في مجموعات العینة (الناتجة عن �ل  النحو�ة قاس عدد البنى �ُ 

الثلاثة عبر أر�ع  محادثة) وفیها مجموعةً. �قارن الجدول الآتي أداء النماذج 

 مجموعات: 
(Starting) 
Sentence 
Structure 

Verbial Nominal Adverbial 

Model 
Group 

1 
Group 

2 
Group 

3 
Group 

4 Total 
Group 

1 
Group 

2 
Group 

3 
Group 

4 Total 
Group 

1 
Group 

2 
Group 

3 
Group 

4 Total 

GPT-4o mini 
11 17 5 14 47 6 3 7 6 22 4 1 6 1 12 

44% 68% 20% 56%   24% 12% 28% 24%   16% 4% 24% 4%   

Gemini 1.5 F 
11 7 4 1 23 10 12 20 22 64 0 0 0 0 0 

44% 28% 16% 4%   40% 48% 80% 88%   0% 0% 0% 0%   

LLAMA 3.1-70B 
Instruct 

22 17 17 24 80 0 7 3 0 10 0 0 0 0 0 

88% 68% 68% 96%   0% 28% 12% 0%   0% 0% 0% 0%   
(Starting) 
Sentence 
Structure 

Conditional Prepositional Verbial preceeded by a partical 

Model 
Group 

1 
Group 

2 
Group 

3 
Group 

4 Total 
Group 

1 
Group 

2 
Group 

3 
Group 

4 Total 
Group 

1 
Group 

2 
Group 

3 
Group 

4 Total 

GPT-4o mini 
0 0 1 0 1 4 4 4 2 14 0 0 2 2 4 

0% 0% 4% 0%   16% 16% 16%  8%   0% 0% 8% 8%   

Gemini 1.5 F 
0 0 0 0 0 4 6 1 2 13 0 0 0 0 0 

0% 0% 0% 0%   16% 24% 4% 8%   0% 0% 0% 0%   

LLAMA 3.1-70B 
Instruct 

0 0 0 0 0 3 1 5 1 10 0 0 0 0 0 

0% 0% 0% 0%   12% 4% 20% 4%   0% 0% 0% 0%   

 من حیث البنى النحو�ة التر�یب�ةالنتائج  )6(دول ج
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 مناقشتها:عرض النتائج و الدراسة و  عن أسئلة الإجا�ة  .4.3

 :تتحدد مشكلة ال�حث �الإجا�ة عن الأسئلة الآت�ة

ما مدى فعال�ة خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي المدر�ة في تولید محتوى عر�ي   •

 متنوع؟

 : السؤال الأول   إجا�ة

 :الآتي ُ�ستنتج�عد النظر إلى ما ورد في العینة وتحلیلها من حیث تنوع المحتوى، 

 :(GPT-4o mini)ج الأول ذالنمو  •

)، 4) والمجموعة (1�حقق أعلى نس�ة تنوع المواض�ع في النموذج في المجموعة ( .1

 .%) على التوالي76%) و(80فكانت (

في جم�ع المجموعات، وحتى على مستوى العینة �لها �انت النتائج بنسب عال�ة  .2

 .متنوعاً قو�اً للمواض�ع  %) مما �عكس قدرة �بیرة على إنتاج محتوىً 34(

 :(Gemini 1.5 F)ثاني ج الذالنمو  •

%)، متفوقاً على �ل من 64) بنس�ة ( 3�ظهر قوة خاصة في المجموعة ( .1

(Gemini 1.5 F) و(LLAMA 3.1-70B Instruct) .فیها 

مما ُ�ظهر  %)، 76( بنس�ة (GPT-4o mini) ) �طابق4أداؤه في المجموعة ( .2

 .عموماً إمكانات تولید محتوى قوي تنوع المواض�ع على الرغم من تراجع أداؤه مقابله 

 : (LLAMA 3.1-70B Instruct)ج الثالث ذالنمو  •

%)، مما �شیر إلى التخصص 72) بنس�ة تنوع ( 2یبرز فقط في المجموعة ( .1

 .المحتمل في مواض�ع أو سینار�وهات محددة
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�شیر أدائه الأضعف في أماكن أخرى إلى الافتقار إلى القدرة على التك�ف عبر   .2

 .تولید محتوى في مجالات موضوع�ة متنوعة

 مع�ار مرجعي:

 المع�ار  الرقم
ازدادت النس�ة في المجموعات الفرع�ة/المجموعة الكاملة �لما �ان كلما  1

 ج أفضل في تولید محتوى متنوعذأداء النمو 
 المحتوى حیث تنوع من  مع�ار مرجعي (7) جدول

 ): 1ملخص نت�جة (

تفوق في تولید محتوى متنوع الموضوع على النموذجین   (GPT-4o mini) أن نموذج ُ�ستنتج
 Gemini 1.5) ونموذج (LLAMA 3.1-70B Instruct) أن نموذجي �ما ُ�ستنتجالآخر�ن. 

F) متقار�ین في الأداء من حیث تولید محتوى متنوع الموضوع. 

 :الآتي ُ�ستنتج�عد النظر إلى ما ورد في العینة وتحلیلها من حیث تحلیل المشاعر، 

 :(GPT-4o mini)ج الأول ذالنمو  •

%) عبر  88-%80نسب عال�ة في تولید الاستجا�ات الإ�جاب�ة، (حقق . 1

 %) للعینة �املة.76المجموعات، (

أداء تولید المحتوى ذو العاطفة الإ�جاب�ة متسق نوعاً ما عبر جم�ع المجموعات  .2

 الفرع�ة عدا المجموعة الثان�ة. 

الأداء العالي في تولید الاستجا�ات الإ�جاب�ة �عني ضعف التنوع في الاستجا�ات . 3

 من الأنواع الأخرى. 
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بر المجموعات، %) ع 8-%0في تولید الاستجا�ات السلب�ة، ( ة أداء ضع�ف خاص .4

 للعینة �املة. %)3(

تظهر صعو�ة لدى النموذج �التعرف على المشاعر السلب�ة أو تولیدها، حیث هذه  .5

 ).4, 1العاطفة غائ�ة تماماً في محتوى المجموعات (

%) عبر المجموعات،  40-%8أداء معتدل في تولید الاستجا�ات المحایدة، (  .6

 للعینة �املة. %)21(

أداء تولید المحتوى ذو العاطفة المحایدة غیر متسق عبر جم�ع المجموعات   .7

 الفرع�ة.

 ):Gemini 1.5 F(ج الثاني ذالنمو  •

%) عبر  92-%72حقق نسب نتائج �بیرة في تولید الاستجا�ات الإ�جاب�ة، (  .1

 %) للعینة �املة.84المجموعات، (

الأداء العالي في تولید الاستجا�ات الإ�جاب�ة �عني ضعف التنوع في الاستجا�ات  .2

 من الأنواع الأخرى. 

  %) عبر24-%0ُ�ظهر �عض التحد�ات في تولید الاستجا�ات السلب�ة، ( .3

 .%) للعینة �املة13المجموعات، (

 العاطفة السلب�ة غائ�ة تماماً في المجموعة الثان�ة.  .4

%) عبر  8-%0في تولید الاستجا�ات المحایدة، ( ة أداء ضع�ف خاص .5

 للعینة �املة. %)3المجموعات، (
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تظهر صعو�ة لدى النموذج �التعرف على المشاعر المحایدة أو تولیدها، حیث هذه  .6

 ).4, 1ة غائ�ة تماماً في محتوى المجموعات (العاطف

 : (LLAMA 3.1-70B Instruct)ج الثالث ذالنمو  •

%) عبر المجموعات،  84-%72أداء قوي في تولید الاستجا�ات الإ�جاب�ة، ( .1

 %) للعینة �املة.78(

داء تولید المحتوى ذو العاطفة الإ�جاب�ة متسق نوعاً ما عبر جم�ع المجموعات . أ2

 .الفرع�ة

الأداء العالي في تولید الاستجا�ات الإ�جاب�ة �عني ضعف التنوع في الاستجا�ات  .3

 من الأنواع الأخرى. 

%) عبر  16-%0أداء معتدل �میل للضعف في تولید الاستجا�ات السلب�ة، ( .4

 .%) للعینة �املة9المجموعات، (

أو تولیدها، حیث هذه تظهر صعو�ة لدى النموذج �التعرف على المشاعر السلب�ة  .5

 .)2العاطفة غائ�ة تماماً في محتوى المجموعة (

%) عبر  20-%0أداء معتدل �میل للضعف في تولید الاستجا�ات المحایدة، ( .6

 .%) للعینة �املة13المجموعات، (

هذه  تظهر صعو�ة لدى النموذج �التعرف على المشاعر المحایدة أو تولیدها، حیث  .7

 ).4تماماً في محتوى المجموعة (العاطفة غائ�ة 
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 مع�ار مرجعي:

 المع�ار  الرقم
من نوع واحد من المشاعر في تولید الاستجا�ات كلما ازدادت النس�ة في   1

ج أسوأ في تولید محتوى ذالمجموعات الفرع�ة/الكاملة �لما �ان أداء النمو 
 متنوع المشاعر

من نوع واحد من المشاعر في تولید الاستجا�ات كلما انخفضت النس�ة في  2
ج أسوأ في تولید محتوى ذالمجموعات الفرع�ة/الكاملة �لما �ان أداء النمو 

 متنوع المشاعر
من أنواع المشاعر الثلاثة في تولید الاستجا�ات عندما تتقارب النسب في  3

محتوى  ج أفضل في تولیدذالمجموعات الفرع�ة/الكاملة �لما �ان أداء النمو 
 متنوع المشاعر

 المشاعر تحلیلحیث من  مع�ار مرجعي) 8( جدول

 ): 2ملخص نت�جة (

) تفوق في تولید محتوى متنوع المشاعر. على LLAMA 3.1-70B Instructأن نموذج ( ُ�ستنتج
وضوح نسب المحتوى ذو المشاعر السلب�ة  معالرغم من طغ�ان المحتوى ذو المشاعر الإ�جاب�ة 

والمحایدة �المقارنة مع النموذجین الآخر�ن في نفس الفئات. ولا بد من ذ�ر أن أداء نموذج 
)GPT-4o mini) یتفوق على أداء نموذج (LLAMA 3.1-70B Instruct بنس�ة قلیلة في (

فئتي المشاعر الإ�جاب�ة والمحایدة، حیث أن هنا النس�ة الأقل في محتوى المشاعر الإ�جاب�ة في  
) وز�ادتها في محتوى المشاعر المحایدة تعد أفضل لأنها تدل على GPT-4o miniنموذج (

لمشاعر السلب�ة جعل أداء  المز�د من التنوع في النموذج، ولكن الغ�اب ش�ه التام للمحتوى ذو ا
) أفضل لتنوع النتائج على الفئات الثلاث من المشاعر LLAMA 3.1-70B Instructنموذج (

) في الفئتین الإ�جاب�ة والمحایدة. أما  GPT-4o miniف�ه وتقارب النسب بینه و�ین نموذج (
لمحتوى  ) �ان له الأداء الأضعف من حیث تنوع المحتوى لطغ�ان اGemini 1.5 Fنموذج (

 الإ�جابي على السلبي والمحاید على حد سواء.
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البنى النحو�ة التر�یب�ة (الجملة  �عد النظر إلى ما ورد في العینة وتحلیلها من حیث 

 :الآتي ُ�ستنتج، الابتدائ�ة)

 :(GPT-4o mini)ج الأول ذالنمو  •

%) عبر 56-%20حقق نتائج متوسطة في تولید محتوى یبدأ ببنى جمل فعل�ة، ( .1

 .%) للعینة �املة47المجموعات، (

حقق نتائج قلیلة في تولید محتوى یبدأ ببنى جمل اسم�ة �المقارنة مع أداؤه في . 2

%) للعینة 22%) عبر المجموعات، ( 28-%12تولید محتوى یبدأ ببنى جمل فعل�ة، (

 .كاملة

أداء تولید المحتوى ذو بنى الجمل الاسم�ة متسق نوعاً ما عبر جم�ع المجموعات  .3

 الفرع�ة عدا المجموعة الثان�ة. 

%) عبر 24- %4حقق نتائج قلیلة جداً في تولید محتوى یبدأ ببنى جمل ظرف�ة، ( .4

 .%) للعینة �املة12المجموعات، (

 تسق عبر المجموعات الفرع�ة.أداء تولید المحتوى ذو بنى الجمل الظرف�ة غیر م .5

النموذج الوحید الذي �ان ف�ه محتوى یبدأ �جملة شرط�ة، وولد مخرجاً واحداً فقط  .6

 عبر المجموعات الفرع�ة الأر�عة. 

%) في تولید محتوى جمل تبدأ 16-%8حقق النموذج نتائج بنسب تتراوح بین ( .7

قارنة �الحالات الأخرى �جار ومجرور، مما �شیر إلى أداء أضعف في هذه الفئة م

ولكنها نس�ة معقولة �النس�ة لعدد الحالات المتوافرة لو �انت الفرص (النسب) متساو�ة 

 بینها. 
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النموذج الوحید الذي �ان ف�ه محتوى یبدأ �جملة فعل�ة مسبوقة �حرف، نتائج بنسب   .8

 .%) للعینة �املة4%) عبر المجموعات، (8-%0تتراوح بین ( 

, 1لفعل�ة المسبوقة �حرف غائ�ة تماماً في محتوى المجموعات (محتوى الجمل ا .9

2.( 

 ):Gemini 1.5 F(ج الثاني ذالنمو  •

-%4حقق نتائج متوسطة تمیل للضعف في تولید محتوى یبدأ ببنى جمل فعل�ة، ( .1

 .%) للعینة �املة23%) عبر المجموعات، (44

 أداء تولید المحتوى ذو بنى الجمل الفعل�ة غیر متسق عبر المجموعات الفرع�ة. .2

حقق نتائج عال�ة جداً في تولید محتوى یبدأ ببنى جمل اسم�ة �المقارنة مع أداؤه في  .3

%) للعینة 64%) عبر المجموعات، ( 88-%40تولید محتوى یبدأ ببنى جمل فعل�ة، (

 .كاملة

د محتوى یبدأ ببنى جمل اسم�ة �عني ضعف التنوع في  الأداء العالي في تولی .4

 الاستجا�ات من الأنواع الأخرى. 

أداء تولید المحتوى ذو بنى الجمل الاسم�ة غیر متسق عبر جم�ع المجموعات   .5

 .الفرع�ة، حیث تتراوح النسب للضعف بین المجموعات 

جمل تبدأ %) في تولید محتوى 24-%4حقق النموذج نتائج بنسب تتراوح بین ( .6

 .�جار ومجرور، مما �شیر إلى أداء أضعف في هذه الفئة مقارنة �الحالات الأخرى 

محتوى الجمل الفعل�ة المسبوقة �حرف ومحتوى الجمل الشرط�ة ومحتوى الجمل  .7

 الظرف�ة غائ�ة تماماً في محتوى هذا النموذج. 
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 : (LLAMA 3.1-70B Instruct)ج الثالث ذالنمو  •

%) عبر  96-%68حقق نتائج عال�ة جداً في تولید محتوى یبدأ ببنى جمل فعل�ة، ( .1

 .%) للعینة �املة80المجموعات، (

یه�من تولید محتوى یبدأ ببنى جمل فعل�ة بوضوح على هذه الفئة، مما �شیر إلى  .2

ن جید  .لتولید ه�اكل الجمل الفعل�ة اً أن النموذج مُحسَّ

الأداء العالي في تولید محتوى یبدأ ببنى جمل اسم�ة �عني ضعف التنوع في   .3

 الاستجا�ات من الأنواع الأخرى. 

ید محتوى یبدأ ببنى جمل اسم�ة �المقارنة مع أداؤه في حقق نتائج ضع�فة في تول .4

%) للعینة 10%) عبر المجموعات، (28-%0تولید محتوى یبدأ ببنى جمل فعل�ة، (

 .كاملة

أداء تولید المحتوى ذو بنى الجمل الاسم�ة غیر متسق عبر جم�ع المجموعات   .5

 الفرع�ة.

تولید محتوى جمل تبدأ   %) في20-%4حقق النموذج نتائج بنسب تتراوح بین ( .6

 �جار ومجرور، مما �شیر إلى أداء أضعف في هذه الفئة مقارنة �الحالات الأخرى. 

, 1محتوى الجمل الفعل�ة المسبوقة �حرف غائ�ة تماماً في محتوى المجموعات (. 7

2.( 

محتوى الجمل الفعل�ة المسبوقة �حرف ومحتوى الجمل الشرط�ة ومحتوى الجمل  .8

 تماماً في محتوى هذا النموذج.  الظرف�ة غائ�ة
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 مع�ار مرجعي:

 المع�ار  الرقم
 البنى النحو�ةمن نوع واحد من تولید الاستجا�ات كلما ازدادت النس�ة في   1

ج أسوأ في تولید ذفي المجموعات الفرع�ة/الكاملة �لما �ان أداء النمو 
 البنى النحو�ة محتوى متنوع 

 البنىمن نوع واحد من تولید الاستجا�ات كلما انخفضت النس�ة في  2
ج أسوأ في ذفي المجموعات الفرع�ة/الكاملة �لما �ان أداء النمو  النحو�ة

 البنى النحو�ة تولید محتوى متنوع 
 البنى النحو�ةمن أنواع تولید الاستجا�ات عندما تتقارب النسب في  3

ج أفضل ذالفرع�ة/الكاملة �لما �ان أداء النمو الموجودة في المجموعات 
 البنى النحو�ة في تولید محتوى متنوع 

 البنى النحو�ة  تنوع حیث  من مرجعي مع�ار) 9( جدول

 ): 3ملخص نت�جة (

) تفوق في تولید محتوى متنوع من حیث البن�ة النحو�ة  GPT-4o miniأن نموذج ( ُ�ستنتج
ف�ه أنماط على عكس یوجد التر�یب�ة في الجملة الابتدائ�ة على النموذجین الآخر�ن، حیث 

النموذجین الآخر�ن الذي تضمن المحتوى المولد منهما على ستة أنماط فقط عبر المجموعات 
موعات الفرع�ة، على الرغم من تفوق فئة مجموعة ف�ه أ�ضاً اتساق إلى حد ما عبر المجو الفرع�ة. 

 LLAMAأن نموذجي ( ُ�ستنتجو الجمل الفعل�ة والاسم�ة على �اقي المجموعات على التوالي.  
3.1-70B Instruct )و (Gemini 1.5 F متقار�ین في الأداء من حیث تولید محتوى متنوع (

 LLAMA) من نموذج (Gemini 1.5 Fمحتوى الجمل الاسم�ة واضحاً أكثر في ( ، الموضوع 
3.1-70B Instruct الذي �طغى عل�ه محتوى الجمل الفعل�ة بدرجة أكبر ( . 
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 ): 4ملخص نت�جة (

هو النموذج الأفضل من حیث تنوع الموضوع وتنوع البنى   (GPT-4o mini) أن ُ�ستنتج •
المقدمة من حیث تولید النحو�ة التر�یب�ة (الابتدائ�ة) وعلى الرغم من أنه لم �كن في 

محتوى متنوع المشاعر لكن �ان أداؤه جید من تولید المحتوى الإ�جابي والمحاید لكن �جب  
التنو�ه على الحاجة لتدر��ه على المز�د من الب�انات التي تحتوي على المشاعر السلب�ة  

 .والمحایدة (والسلب�ة بدرجة أكبر على وجه الخصوص)
• (GPT-4o mini)  الأكثر موثوق�ة وث�اتاً، مما �جعله الخ�ار الأفضل هو النموذج

 . للتطب�قات العامة التي تتطلب التغط�ة والتنوع واتساع المعرفة
) خ�اراً ثانو�اً جیداً في �عض الأح�ان في المهام التي تتطلب تنوع  Gemini 1.5 F�عد ( •

 المواض�ع أو تنوع البنى النحو�ة التر�یب�ة. 
) خ�اراً ثانو�اً جیداً في �عض الأح�ان في المهام  LLAMA 3.1-70B Instruct�عد ( •

 التي تتطلب تنوع المشاعر. 
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ما التحد�ات والقیود التي تواجه خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي في تولید   •

 المحتوى العر�ي؟

 : السؤال الثاني  إجا�ة

 ذ�ر منها:یُ ملحوظة تحد�ات النماذج المدروسة واجهت جم�ع 

أدى اله�كل الغني للغة العر��ة في �عض  : ةالمعقد �ةالنحو بن�ة اللغة العر��ة . 1 

هذه التعقیدات تتمثل  .اً شیوع، وخاصة في الس�اقات الأقل نحو�ةأخطاء إلى الأح�ان 

الاتفاق بین مكونات  و أكبر للتأكید على عناصر معینة،  بدرجةترتیب الكلمات في 

، والجمل النسب�ة والجمل الشرط�ة وعلامات الحذف  حروفالالتنسیق �استخدام ، الجملة

. �ل منها یتطلب الروا�ط.. الخحیث تحذف العناصر المفهومة مثل الضمائر أو 

 �أسلوب التي �صعب على النماذج تحدیدها وتولیدها  محاذاة دق�قة للعناصر النحو�ة

 اللغة العر��ة.صح�ح وخاصة في حالة عدم التدر�ب المخصص على 

، ةخاطئ �طر�قةالغموض الس�اقي: أح�اناً ما تفسر الخوارزم�ات الع�ارات الغامضة . 2

 .مما ینتج عنه مخرجات تفتقر إلى الفروق الدق�قة الس�اق�ة

 GPT-4o): على الرغم من الأداء العام الأفضل لـ والتكرار محدودةالب�انات  ال. 3

mini) یُلحظواجهت صعو�ات في التعامل مع تنوع المفردات، ف، إلا أن جم�ع النماذج 

 جذجملة بدأت ب "إن" في نمو  64تكرار الأفعال نفسها والبنى نفسها (مثال: 

(Gemini 1.5 F) جملة بدأت ب "�عتبر" في نموذج 39و )LLAMA 3.1-70B 

Instruct ( .سبب الفجوات في ب�انات التدر�ب الخاصة �المجال� 
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خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي المختلفة في تولید المحتوى ك�ف تعمل  •

 العر�ي، وأي خوارزم�ة هي الأكثر فعال�ة؟ 

 : لثإجا�ة السؤال الثا

مع الش�كات  (LLM) من ه�اكل نموذج اللغة الكبیرةالمدروسة جم�عها  نماذجالتستفید 

�سبب الاختلافات  مت�ایناً العصب�ة القائمة على المحولات. ومع ذلك، فإن أداءها �ان 

 :ق الض�ط الدقیقائفي حجم ب�انات التدر�ب والجودة وطر 

1 .(GPT-4o mini) : لب�انات تدر�ب متعددة اللغات على  تعرضه�سبب  تفوق

وتعامل أفضل مع العلاقات في  ،الدق�قة نطاق واسع، وض�ط دقیق قوي للفروق اللغو�ة

 .الجمل العر��ة

2 .(Gemini 1.5 F) :تولید  في  ولكنه تأخرأداءً مقبولاً في المحتوى العام  أظهر

 .تولید بنى نحو�ة معقدةصعو�ة في  محتوىً جید من حیث تنوع المشاعر وواجه

3 .(LLAMA 3.1-70B Instruct) :ه  أظهر أداءً مقبولاً في المحتوى العام ولكن

تأخر في تولید محتوىً جید من حیث تنوع المواض�ع وواجه صعو�ة في تولید بنى 

 .نحو�ة معقدة 

لتولید المحتوى العر�ي،  الخوارزم�ة الأكثر فعال�ة �اعت�اره ) GPT-4o miniز ( بر . 4

 .متفوقة في التماسك والقواعد والسیولة الأسلو��ة عبر مواض�ع مختلفة
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أداء خوارزم�ات الذ�اء   فيما تأثیر حجم ب�انات التدر�ب وجودتها  •

 الاصطناعي في تولید المحتوى العر�ي؟

 : را�عإجا�ة السؤال ال

أبرزت الدراسة وجود علاقة م�اشرة بین حجم وجودة ب�انات التدر�ب وأداء نماذج الذ�اء 

 :الاصطناعي

1.(GPT-4o mini) : التدر�ب المتفوقة، والتي تضمنت  مكنتها مجموعة ب�انات

(تشمل الأدب والمقالات الإخ�ار�ة   مجموعة واسعة من النصوص العر��ة عال�ة الجودة

 .من تولید محتوى أكثر ثراءً ودقةوالكتا�ة الفن�ة)، 

2 .Gemini 1.5 F)   &(LLAMA 3.1-70B Instruct :  أعاقت مجموعات

عبر معاییر   لتولید محتوى منخفض التنوع مما أدىالب�انات الأقل شمولاً هذه النماذج. 

 LLAMA 3.1-70B، وخاصة في حالة (الأداء في اً سل�، مما أثر  الدراسة

Instruct( .الذي لا یدعم اللغة العر��ة 
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 مقارنة نتائج الدراسة الحال�ة مع الدراسات السا�قة المشابهة: .4.3.1

 (GPT-4o Mini) التي درست النماذج(حسب علم ال�احثة) إنها الدراسة الأولى . 1

و�نها  وقارنت بینها.) Gemini 1.5 Flash() وLlama 3.1-70B Instructو(

ج لغو�ة) التي اعتمدت اللغة العر��ة �لغة ذالأولى في �حثها التطب�قي (مقارنة عمل نما

ال�حث مما �صعب فإن الدراسات السا�قة اعتمدت الإنكلیز�ة �لغة ال�حث الأساس�ة 

إنها الدراسة �ما �انت  على ال�احثین العرب الآخر�ن الاستفادة منها �القدر الكافي.

تحلیل المشاعر والبن�ة  الآت�ة: مختلفةالمهام العبر  النماذجهذه  قارنت الأولى التي 

 .النحو�ة وت�این المواض�ع 

) من حیث مع�ار  Al-Thubaity et al., 2023. تشابهت الدراسة مع دراسة (4

 تحلیل المشاعر لكن اختلفت معها �المعاییر الأخرى والنماذج المدروسة.

) من حیث Al-Thubaity et al., 2023. تشابهت نتائج الدراسة مع دراسة (5

في مع�ار تحلیل المشاعر على النماذج  Chatgptاستناجهما تفوق نتائج نموذج 

النماذج المقارنة الأخرى بین الدراستین  حیث من فت معها لكن اختلالمقارنة الأخرى، 

 بین الدراستین. GPTواختلاف نسخة 

) من حیث El-Shangiti et al., 2024. تشابهت نتائج الدراسة مع دراسة (6

التنوع، لكن اختلفت في إنتاج محتوى عالي ) Chatgpt( جاستناجهما تفوق نتائج نموذ

 GPT) تقارن بین نسخة El-Shangiti et al., 2024أن دراسة (حیث من معها 

بینما دراستنا تقارن  الق�اس�ة Turboونسخة  مضبوطة على ب�انات في اللغة العر��ة

تعطي أداء مقبولاً  عامة GPT. مما یوجه �أن سلسلة  ) ونماذج أخرى Chatgptبین (

جیداً و�مكن تحسینه �ض�ط النموذج على ب�انات �اللغة العر��ة بتولید محتوىً عر��اً 

 .لأداء أفضل
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مع الدراسات السا�قة �أنها ر�زت أكثر على تقی�م  ةدراسه الذهاسترات�ج�ة . اختلفت  7

ج أكثر مما اهتمت �ه الدراسات الأخرى في الدخول إلى عمل�ات بناء ذأداء النما

ج أولاً لهدف تحدید نوع ذ تقی�م أداء النمو ل ىسع ا ال�حث ذهه بینما ج وض�طذالنمو 

 وتوجهه لدراسات مستقبل�ة محتملة.ج ذي �حتاجه النمو ذالتقی�م ال

 : والمقترحات  التوص�ات
 توصي ال�احثة �عد الدراسة السا�قة �ما �أتي:

�جب أن �عتمد الذ�اء الاصطناعي على أدوات وتقن�ات لغو�ة متقدمة، مثل   •

على مجموعات ب�انات عر��ة متنوعة، وتحلیل الت�ع�ات لتحدید التدر�ب المسبق 

 .العلاقات النحو�ة، وآل�ات الانت�اه لالتقاط الت�ع�ات �عیدة المدى

أثناء عمل�ات في تقد�م مجموعات ب�انات خاصة بتولید محتوى اللغة العر��ة  •

التعامل على قدرتها تحسین لمعالجة نقاط الضعف في النماذج و الض�ط الدقیق 

 غة العر��ة وأسالیبها.لمع ال

تطو�ر بروتو�ولات تدر�ب محددة لمعالجة التحد�ات المتأصلة في الصرف   •

النظر في دمج القواعد اللغو�ة وأدوات التحلیل النحوي في تدر�ب و  العر�ي،

 الذ�اء الاصطناعي لتعز�ز الدقة النحو�ة. 

عد في التحقق من صحة �مكن أن تساعد المعالجة اللاحقة القائمة على القوا  •

الذ�اء الاصطناعي وتحسینها، مما �ضمن توافقها   بوساطةأنشئت الجمل التي 

 مع قواعد النحو العر��ة الغن�ة والمعقدة.

لتعز�ز فهمها للعلاقات   اً تعقیدتدر�ب النماذج على نصوص عر��ة أطول وأكثر  •

 عبر جمل أو فقرات متعددة.
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مرار لتشمل المحتوى الحالي عالي تحدیث مجموعات ب�انات التدر�ب �است •

 �اللغة العر��ة، مما �ضمن �قاء النماذج ذات صلة ودقة �مرور الوقت.  الجودة

التأكد من تحدید أي تحیزات في ب�انات التدر�ب والتخف�ف منها لإنتاج محتوى  •

 محاید وشامل.

أفضل دمج الملاحظات النوع�ة من المتحدثین الأصلیین �اللغة العر��ة لتقی�م  •

 طب�ع�ة المحتوى الناتج وملاءمته الثقاف�ة.ل

 التعاون مع اللغو�ین واللغو�ین الحاسو�یین و�احثي الذ�اء الاصطناعي •

لنماذج مع الفروق الدق�قة في أفضل لالمتخصصین في اللغة العر��ة لمواءمة 

 غة العر��ة والنحو والس�اق الثقافي. قواعد الل

�اء ذج الذتشج�ع المؤسسات الحكوم�ة والخاصة على الاستثمار في تطو�ر نما •

 الاصطناعي المدعومة والمخصصة للغة العر��ة.

 الخاتمة:
 )LLM( تأثیر خوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي دراسة "  ت وفي الختام، سلط

التي  المهمة" الضوء على التطورات والتحد�ات تولید المحتوى �اللغة العر��ة فيالمدر�ة 

مقارنة نماذج الذ�اء  أظهرت تفرضها نماذج اللغة الكبیرة في إنشاء المحتوى العر�ي. و 

الاصطناعي المختلفة أن نماذج اللغة الكبیرة تُظهر قدرة قو�ة على تولید نص عر�ي  

ذلك، لا تزال التحد�ات قائمة في مجالات مثل متنوع عبر مواض�ع مختلفة. ومع 

الاختلافات اللهج�ة، والفروق الثقاف�ة، والحفاظ على الدقة اللغو�ة، وخاصة عند  

 .للغة العر��ة اً توحیدالتعامل مع أشكال معقدة أو أقل 

قدمت هذه الدراسة فرصة رائعة �مقارنة شاملة لنقاط القوة والضعف في �ل 

أفضل في سینار�وهات  �طر�قةنموذج، ووفرت فهماً واضحاً للنموذج الذي �عمل 
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مختلفة، ونتائج قابلة للق�اس �مكن استخدامها لاتخاذ قرارات مستنیرة حول استخدام 

للغة العر��ة والحاجة إلى مواصلة ال�حث في نماذج اللغة الكبیرة لمهام تولید المحتوى �ا

 .تقاطع الذ�اء الاصطناعي واللغة والثقافة

وعلاوة على ذلك، في حین أن نماذج اللغة الكبیرة قادرة على إنتاج محتوى 

على الحاجة إلى التحسین المستمر   أكدت  ه الدراسةذه، فإن والتنوع عالي الجودة 

مل أفضل مع تعقیدات اللغة العر��ة، �ما في وتكی�ف نماذج الذ�اء الاصطناعي لتعا

الصرف. وتشیر النتائج إلى أنه في حین تُظهر خوارزم�ات الذ�اء النحو و ذلك 

لتولید المحتوى �اللغة العر��ة، لا تزال هناك فجوة في مطا�قة  �بیراً  اً وعدالاصطناعي 

المستوى ال�شري. ستكون التحسینات المستقبل�ة في تنوع الب�انات  علىالفهم والإبداع 

وتقن�ات تدر�ب النماذج ومقای�س التقی�م حاسمة في تعز�ز فعال�ة وقابل�ة تطبیق 

 .طناعيالذ�اء الاص بوساطة  ئنشیالمحتوى العر�ي الذي 

الدراسة رؤى ق�مة حول القدرات الحال�ة إنشاء  ه ذه قدمت في نها�ة المطاف، 

المحتوى العر�ي وتقترح حلول أكثر دقة تعتمد على الذ�اء الاصطناعي للمجتمعات 

 الناطقة �اللغة العر��ة.
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Abstract: 
Study Title: The Impact of Trained Artificial Intelligence Algorithms 

(LLM) on Content Generaion in Arabic Language. 

Study Objective: To investigate the impact of trained AI algorithms on 

Content Generaion in Arabic Language, focusing on evaluating their 

performance, identifying challenges and limitations, and exploring potential 

applications. Specifically, this study aims to evaluate the performance of 

three modern AI models in generating accurate Arabic content, and 

generating contextually correct relevant Arabic text. This study examines 

the effectiveness of AI algorithms in generating diverse, high-quality 

Arabic content . 

Study Methodology: The study adopted a descriptive-analytical 

approach, which enabled a comprehensive evaluation of the linguistic 

models (LLAMA, Gemini, and GPT4). Their performance was evaluated 

by generating a dataset of Arabic text and comparing them across Arabic 

language tasks (content diversity, sentiment analysis, and syntactic 

diversity). The results of the experiment were analyzed using statistical 

methods. 

Study Results: The study demonstrates the effectiveness of AI 

algorithms in generating Arabic content: 

1. (LLAMA 3.1-70B Instruct) excelled in sentiment diversity, thanks to 

balanced ratios of positive, negative, and neutral sentiments. (GPT-

4o mini) performed best in both positive and neutral sentiments, but 
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lacked negative sentiments. (Gemini 1.5 F) underperformed due to 

the dominance of positive content. 

2. (GPT-4o mini) clearly outperformed, while the performance of 

(LLAMA 3.1-70B Instruct) and (Gemini 1.5 F) was close. 

3. (GPT-4o mini) excelled in providing diverse and consistent patterns, 

while the other models lacked diversity and relied on limited patterns. 

4. (GPT-4o mini) is the best model overall, but needs improvement for 

negative sentiments. (LLAMA 3.1-70B Instruct) is a good choice for 

diverse sentiments. (Gemini 1.5 F) is a good secondary choice for 

diverse topics and grammatical structures. 
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