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 الاهداء

الحمد � و�فى والصلاة على الحبیب المصطفى واهله ومن وفى اما 

الحمد � الذ� وفقني لتثمین هذه الخطوة في مسیرتي الدراس�ة �عد 

بهذه المذ�رة ثمرة الجهد والنجاح على الرغم من جم�ع الصعو�ات 

والد�ا  العز�ز�ن سند� وقوتي حفظهما الله  الى التي واجهتني مهداة

لكل العائلة الكر�مة من اخوة واخوات الى �ل . وادامهما نورا لدر�ي 

.. قلبي ونسیهم قلميعزاء رفقاء الدرب الى �ل من احبهم الاصدقاء الا  
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  الاهداء

  من ر�احین الكلام و�اسمین الجمل وشقائ� الأحرف أنظم أطواق  الش�ر 

  اشهر وتحملت تر�یتي حتى وصلت إلى والعرفان إلى التي حملتني تسعة

  در�ي إلى من حملوا ما أنا عل�ه إلى والد�ا الغال�ان إلى من أضاء شموع

  .عبئ ح�اتي وإلى رفقائي في الح�اة وإلى إخوتي الأعزاء

   

  دن�ا

  

  

  



 

  

  

  كر وعرفـانش

  قَالَ لَهُ مُوسَىٰ ) 65(لَدُنَّا عِلْمًا فَوَجَدَا عَبْدًا مِنْ عَِ�ادِنَا آتَیْنَاهُ رَحْمَةً مِنْ عِنْدِنَا وَعَلَّمْنَاهُ مِنْ { 

  صَبْرًا  ) 66(هَلْ أَتَِّ�عُكَ عَلَىٰ أَنْ تُعَلِّمَنِ مِمَّا عُلِّمْتَ رُشْدًا  
َ
  ) 67(قَالَ إِنَّكَ لَنْ تَسْتَطِ�عَ مَعِي

  �َُّ صَابِرًا وَ لاَ أَعْصِيقَالَ سَتَجِدُنِي إِنْ  شَاءَ ) 68(و َ�یْفَ تَصْبِرُ عَلَىٰ مَا لَمْ تُحِْ� ِ�هِ خُبْرًا 

   } )69(لَكَ أَمْرًا  

  ذاھذا الواجب ووفقنا على إتمام ھالحمد � الذ� أنار لنا درب العلم و المعرفة وأعاننا على أداء 

  یرفع  الله  الذین" :وتعالى  س�حانه �قول الله العمل والصلاة والسلام على نب�ه  الحبیب أما �عد 

  �اتمام هذه الرسالة العلم�ة وأنعم علینا قدرناالحمد � الذ�  "والذین أوتوا العلم درجاتآمنوا من�م 

  �الش�ر الجز�ل ثمرة جهدنا فنرجو أن تكون  إضافة علم�ة  ینتفع  بها  و�ستفید منها غیرنا نتقدم

علینا محمد  شرف الدین مفتاح الذ� لم یبخل  الخالص للذ� أشرف على مذ�رتنا الأستاذ الفاضل 

ذه المذ�رة ولا �فوتنا أن نتقدم �الش�ر إلى أساتذتنا ھبتوجیهاته الق�مة وحرصه على متا�عة إنجاز

الكرام  الذین  شار�ونا  في مشوارنا الدراسي خلال مسیرتنا الجامع�ة ، و لا ننسى جم�ع الزملاء 

 .و الأح�ة دون استثناء

  

  

  

  

  

  

 

 

 

  

  

  



 

 

  

  

  

  

  

   

  ملخصال

مجموعة من التحولات المتسـارعة في مجـال الاتصـال وتقنیـة المعلومـات؛ خاصة مع �شهد العـالم المعاصـر 

�عتبر . الاستخدام الواسع لمواقع التواصل الاجتماعي إذ أنها ر�یزة أساس�ة لمختلف التعاملات في �ل مجالات

�ة الافتراض�ة وتنوع المجالات المهمة في العالم وخاصة الش� و تنقیب الب�انات وتعدین  النصوص من التقن�ات

حیث تعبر �ل لهجة عن هو�ة صاحبها وما �حاول . اللغة العر��ة في لهجاتها في المغرب العر�ي والخلیج

خاصة في مجال التجارة الكترون�ة . إ�صاله لطرف آخر أد� إلى خل� حجم ب�انات هائل ملیى �معلومات مفیدة

ات التعلم الآلي  لتصنیف النصوص وتعل�قات ش��ات في عملنا هذا عملنا على تطبی� خوارزم�. والتسو�� 

  .الجزائر�ة، التونس�ة ،المصر�ة، الشام�ة ،الخلیج�ة : التواصل الاجتماعي  حسب اللهجة 

ش��ات التواصل الاجتماعي ، الذ�اء الاصطناعي ، تعلم الآلة ،اللهجات العر��ة ،  :الكلمات المفتاح�ة 

 .التصنیف ، تعدین النصوص

Résumé 

 
Le monde d’aujourd’hui est témoin d’une série de transformations rapides dans la 

communication et la technologie de l’information; En particulier avec l’utilisation 

généralisée des sites de médias sociaux car il est un pilier fondamental de différentes 

transactions dans tous les domaines. L’exploration de données et l’exploration de 

textes sont des technologies et des domaines importants dans le monde, en particulier 

le réseau virtuel et la diversité de la langue arabe dans ses dialectes au Maghreb et 

dans le Golfe. Chaque dialecte exprime l’identité du propriétaire et ce qu’il essaie de 

communiquer à une autre partie a créé un énorme volume de données remplies 

d’informations utiles. En particulier dans le domaine du commerce électronique et du 

marketing. Dans notre travail, nous avons travaillé sur l’application d’algorithmes 

d’apprentissage automatique pour classer les textes et les commentaires des réseaux 

sociaux en termes de dialecte : Algérie, Tunisie, Egypte, Shamia, Golfe. 

Mots-clés : réseaux sociaux, intelligence artificielle, apprentissage automatique, 

dialectes arabes, classification, extraction de texte. 



 

 

 

 

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

Abstract 

Today's world is witnessing a series of rapid transformations in communication and 

information technology; Especially with the wide use of social media sites as it is a 

fundamental pillar of different dealings in every field. Data exploration and text mining 

are important areas in the world, especially the virtual network and the diversity of 

Arabic language in its dialects in the Maghreb and Gulf. Each dialect expresses the 

identity of its owner and what he tries to communicate to another party that has created 

an enormous volume of data, especially useful information in the field of electronic 

commerce and marketing In our work, we have worked on applying machine learning 

algorithms to classify texts and comments of social networks according to dialect: 

Algeria, Tunisia, Egypt, Shamia, Gulf . 

Keywords: social media networks, artificial intelligence, machine learning , Arabic 

dialects, classification, text mining 
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  :مقدمة عامة
 هذا تطورا هائلا في العدید من المجالات، ولعل أبرزها المجال التكنولوجي الذ� لقد واكب عصرنا

لها، خصوصا تلك التي تستعمل للتواصل والاتصال أو ما �عرف علیها �ات �شهد حداثة لا مثیل 

�مواقع التواصل الاجتماعي، وما هي في الحق�قة إلا مجتمعات تحاكي �عضها ال�عض �حیث 

نجدها تحو� العدید من التطب�قات التي تسهل هذه العمل�ة من بینها الانستغرام، الواتس آب  

كثر رواجا بین الناس نظرا لسهولة استعماله وأ�ضا �ثرة الناشطین التو�تر، الفا�سبوك الذ� یـعد الأ

ولقد �ان لظهور ش��ات التواصل الاجتماعي أثر �بیر على جم�ع  �ه من مختلف الأعمار

مناحي الح�اة الإنسان�ة؛ و�رزت آثارها على الح�اة الثقاف�ة في الوطن العر�ي وعلى استخدام اللغة 

ءة، حیث ظهرت في الفترة الأخیرة تغیّرات �ثیرة وسر�عة في استخدام العر��ة خاصّة، �تا�ة وقرا

اللغة العر��ة في وسائل التواصل الاجتماعي ما بین الفصحى والعام�ة، وخل�� من اللهجات 

المحل�ة واللغات الأجنب�ة الهدف من هذا العمل هو دراسة التعل�قات على مستو� الش��ات 

من أجل اكتشاف المجتمعات العر��ة  Facebook)(سبوك ف� على وجه التحدید. الاجتماع�ة

الجزائر�ة التونس�ة المصر�ة الشام�ة والخلیج�ة في : ولهجاتهم المختلفة أبرزها اللهجات  التال�ة

الفصل الأول، حاولنا إعطاء تعر�ف للذ�اء الاصطناعي ونذ�ر أهمیته أنواعه �عد ذلك، نقدم 

أما �النس�ة للفصل الثاني، فإننا . ه والخوارزم�ات المتعددةللتعلم الآلي، و مختلف أنواع. تعر�ف

علاقة بینهما �ما النخصصه لدراسة الموضوع�ة للهجات العر��ة ووسائل التواصل الاجتماعي و 

نقدم لمحة عن مفهوم تنقیب الب�انات وتحلیل المشاعر في الفصل الثالث نقدم ه��لة لنظام 

في . وإنشاء القوام�س) مجموعة الب�انات(جمع الب�انات و�عض التعار�ف والشروحات ، من خلال 

  .الفصل الرا�ع سنتطرق ف�ه إلى وصف لتنفیذ النظام وتقد�م النتائج المتحصل علیها

  



 

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  :الفصل الاول  

  الذ�اء الاصطناعي وتعلم الآلة

  



 الذ�اء الاصطناعي وتعلم الالة                                            الفصل الاول 
 

1 
 

  الذ�اء الاصطناعي وتعلم الآلة 1

  مقدمة 1-1

 لا یخفـى علـى أ� متعلـم لمجـال علـوم الحاسـوب �ثـرة الاهتمـام �مجـال الـذ�اء الاصطناعـي وتعلـم 

�بیـرا فـي الآلات والتقنیـات التــي الآلـة، و�ذلـك الأمـر �النسـ�ة لمسـتخدم التقنیـة العـاد� الـذ� بـات یـر� تطـورً  ا 

 و�قیــة ـي فــي جوالــه وحتــى ســ�ارتهتحیــ� بــه بــدءا مــن المســاعد الصوتــي الآلـ

 تتوالــى الاختراعــات والاكتشــافات یومــا �عــد یــوم وتتنافــس �بــر� الشــر�ات حــول مــن. الأشــ�اء الذ�یــة المح�طــة بــه

ز أكبـر تقـدم لیخطـف الأضـواء مـن غیـره ولـم ��ـن ل�أتـي هـذا التطـور الـذ� وصلنـا إلیـه فـي مجـال الـذ�اء �حـر 

في هذا الفصل نهدف إلى . نتیجـة جهـود وأعمـال �بیـرة علـى مـر التار�ـخ الاصطناعـي وتعلـم الآلـة عبثا وإنمـا

صطناعي من خلال تحدید المفهوم الدقی� للذ�اء تسل�� الضوء على المفاه�م الأساس�ة للذ�اء الا

  .وإعطاء لمحة تعلم الالة وخوارزم�اتها الإصطناعي ومعرفة خصائصه،أهدافه

  تعر�ف الذ�اء الاصطناعي2-1 

  1تعر�ف

الذ�اء الاصطناعي هو لف� �مثل مظلة تصف مجموعة التكنولوج�ات التي تسعي لأداء المهام المرت�طة 

الذ�اء "الفضل في ص�اغة مصطلح John McCarthy) (و�رجع لجون ماكرثي .�الذ�اء ال�شر� عادة

 حیث فسره �علم وهندسة عمل الآلات الذ��ة1955 في عام (ArtificialIntelligence) الاصطناعي 

[1].  

  2تعر�ف 

الذ� �م�ن بواسطته خل� وتصم�م برامج  ( Science Computer )هو ذلك الفرع من علوم الحاسوب

الحاس�ات التي تحاكي أسلوب الذ�اء الإنساني لكي یتم�ن الحاسب من أداء �عض المهام بدل من 

وترجع بدایته إلى  .الإنسان والتي تتطلب التف�یر والتفهم والسمع والتكلم والحر�ة �أسلوب منطقي ومنظم 

رب العالم�ة الثان�ة إلى استحداث برامج للحاس�ات تتسم �محاكاة التحول من نظم البرمجة التقلید�ة �عد الح

ووضع الحلول ل�عض الألغاز والتي أدت بدورها إلى نظم اكبر الذ�اء الإنساني في إجراء الألعاب 

 .[2]و أص�حت نظم للذ�اء الاصطناعي والتي تبلورت �عد ذلك، للمحاكاة 

  تار�خ الذ�اء الاصطناعي 1-3

في مجال الذ�اء الاصطناعي قام �ه عالم الر�اض�ات ورائد الحاسوب البر�طاني  إن أول عمل جوهر� 

أنه في یوم من الأ�ام س��ون هناك آلة �م�نها مضاهاة  1950آلان تور�نج، حیث أعلن تور�نج في عام 

 الذ�اء ال�شر� ��ل طر�قة وإث�ات ذلك من خلال اجت�از اخت�ار متخصص، وفي هذا الاخت�ار سیتم طرح
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أسئلة متطا�قة عشوائ�ة على جهاز حاسوب وإنسان مخفي عن الأنظار، وإذا نجح الحاسوب فلن یتم�ن 

و�حلول أوائل القرن الحاد� والعشر�ن، لم �قترب أ� . السائل من تمییز الآلة عن الشخص �الإجا�ات

مستو�ات أداء  برنامَج للذ�اء الاصطناعي من اجت�از اخت�ار تور�نج، ومع ذلك فقد حققت �عض البرامج

في أداء �عض المهام المحددة، و�م�ن العثور على الذ�اء الاصطناعي بهذا المعنى  الخبراء ال�شر�ین

المحدود في تطب�قات متنوعة مثل التشخ�ص الطبي وترجمة اللغات وتصم�م الحاسوب والتعرف على 

ي هو إنشاء أجهزة حاسوب �م�نها ونظرًا لأن الهدف النهائي للذ�اء الاصطناع. الصوت أو الكتا�ة الیدو�ة

التف�یر �ما �فعل ال�شر فقد اقترح �عض مؤ�د� الذ�اء الاصطناعي أنه یجب تصم�م أجهزة الحاسوب 

على غرار الدماغ ال�شر� والذ� یتكون أساسًا من ش��ة من الخلا�ا العصب�ة، وتم تطو�ر أول ش��ة 

لاصطناعي القو� نظام �قترب من الذ�اء عندما �ان هدف الذ�اء ا 1954عصب�ة اصطناع�ة في عام 

ال�شر� یتقاسمه الكثیرون، وفي أوائل العقد الأول من القرن الحاد� والعشر�ن �انت الش��ات العصب�ة 

الاصطناع�ة قادرة على مجموعة من المهام المعقدة �ما في ذلك التعرف على الوجوه والأش�اء الأخر� من 

الشدیدة تحقی� ذ�اء اصطناعي قو� أفسح المجال لتقدیر الصعو�ات  الب�انات المرئ�ة لكن التفاؤل �شأن

وقد أكد �عض �احثي الذ�اء الاصطناعي أن الذ�اء الحق�قي ینطو� ب�ساطة  .التي ینطو� علیها الأمر

على القدرة على العمل في بیئة حق�ق�ة، ف�ان هذا النهج المعروف �اسم الذ�اء الاصطناعي الجدید رائدًا 

لذ�اء الاصطناعي التا�ع لمعهد ماساتشوستس للتكنولوج�ا بواسطة العالم الأسترالي رودني في مختبر ا

برو�س، وأحد الأمثلة الشهیرة للذ�اء الاصطناعي الجدید هو الرو�وت المحمول هیر�یرت من برو�س 

لكشف والذ� صُمِمَ للتجول في مساحة م�تب�ة وجمع علب الصودا الفارغة والتخلص منها، ومنذ أن تم ا

عن هر�رت في أواخر الثمانین�ات صمم برو�س وطلا�ه رو�وتات أخر� لتطهیر حقول الألغام واستكشاف 

�خ �الإضافة إلى رو�وت �شر� اسمه  والذ� تز�د معرفته �ش�ل متزاید من خلال تفاعلاته مع  Cogالمِرِّ

  [3] .البیئة

وإنمـا انضـم لمرافقتـه  )الـذ�اء الاصطناعـيمضمـار تطـور (لـم ��ـن آلان تور�نـغ الوحیـد فـي المضمـار 

عالــم الفیز�ولوجیــا العصبیــة وارن ماكولوتــش وعالــم الر�اضیــات الشــاب : �عــض العلمــاء الأخر�ــن مثــل

تتحـدث عـن ��ف�ة عمـل الخلایـا العصبیـة ونمذجا 1943والتـر بیتـس عندمـا نشـرا ورقـة علمیـة فـي عـام 

للمـرة الأولـى شـ��ة عصبیـة �سـ�طة �اسـتخدام دوائـر �هر�ائیـة ولهمـا تنسـب الف�ـرة الأساسـ�ة للخلایـا 

وفـي الخمسـین�ات بـدأ علمـاء الحواسـیب 42. العصبیـة الاصطناعیـة التـي نسـتخدمها فـي أ�امنـا الحالیـة

ـم الأمر��ـي أرثـر سـامو�ل عندمـا أنشـأ برنامـج �علــم و�ان مـن بینهـم العال. بتطبیـ� هـذه الف�ـرة فـي عملهـم

 و�ان ذلـك فـي عـام مصطلــح تعلــم الآلــة �مــا أنــه أول مــن أبتكــر)checkers(نفســه بنفســه لعبــة الدامــا 

1952. [4] 
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  . [5] الذ�اء الاصطناعي الان تورنغ

 الذ�اء أنواع جم�ع الاصطناعي الذ�اء

 �شیر .الآن حتى وقوة تعقیدًا الاصطناعي

 �ش�ل واحدة وظ�فة تنفیذ فق� �م�نها

 حیث الكفاءات من ض�قًا أو جدًا 

 التفاعل�ة الاصطناعي الذ�اء أنظمة

 الاصطناعي الذ�اء أنظمة أكثر حتى

 بنظر�ة العام الاصطناعي الذ�اء یرت��

 عن الاصطناعي الذ�اء ال�احثون 

 .ال�شر مثل تتصرف أن �م�ن �حیث

 من جدا �قترب هذا .�مفردها مجالات

  [6].�استمرار ینمو الاصطناعي

ASI في �بیرًا إنجازًا المستقبل في 

 الذ�اء أنظمة تتطلب ، ال�شر من

 وقدرات الذاكرة من �بیرة �م�ة على

 .أقل وقت وفي �سهولة الصع�ة 

 قادر�ن ��ونوا لم �طرق  الظروف 
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الذ�اء الاصطناعي الان تورنغ :) 1.1(الش�ل 

  انواع الذ�اء الاصطناعي

الذ�اء من الش�ل هذا �شمل (ANI)الذ�اء الاصطناعي الضی�

الاصطناعي الذ�اء أنظمة أكثر ذلك في �ما ، حالً�ا

�م�نها التي الاصطناعي الذ�اء أنظمة إلى الضی�

 محدودًا نطاقًا الآلات هذه تمتلك .ال�شر�ة المهارات

أنظمة بجم�ع الأنظمة هذه ترت�� .أجله من صُممت

حتى ANI تشمل .أعلاه المذ�ور التصنیف لنهج وفقًا

 [6].نفسها لتدر�ب العمی� والتعلم الآلي التعلم

 یرت�� ، الوظائف حیث من: (AGI)الذ�اء الاصطناعي العام

ال�احثون  یدرس .العمل قید یزال لا الاصطناعي الذ�اء 

�حیث آلات إلى المهارات من وغیرها الإنسان�ة المشاعر

مجالات عدة عبر اتصالات إجراء �م�نها �مبیوتر أجهزة

الاصطناعي العام الذ�اء فإن لذلك، ونتیجة .ال�شر�  الدماغ

ASI أنظمة إنشاء س��ون  :(ASI)الذ�اء الاصطناعي الفائ�

من أفضل الخ�ارات واخت�ار الوظائف لتنفیذ .الاصطناعي

على تحتو�  التي للآلات �م�ن .الذاكرة من هائلة

 المهام تنجز أن الذ��ة القرارات لاتخاذ أسرع ومعدل

 من متنوعة �مجموعة تتأثر معقدة أح�ام إصدار 

      الفصل الاول 
 

  

الش�ل 

انواع الذ�اء الاصطناعي 1-4

الذ�اء الاصطناعي الضی� 1- 4- 1

حالً�ا المتاحة الاصطناعي

الضی� الاصطناعي الذ�اء

المهارات محاكاة مع مستقل

صُممت ما أداء فق� �م�نها

وفقًا ، المحدودة والذاكرة

التعلم تستخدم والتي تقدمًا

الذ�اء الاصطناعي العام 2- 4- 1

 من النوع هذا .العقل

المشاعر لدمج عمل�ة طرق 

أجهزة بناء هو الهدف

الدماغ عمل ��ف�ة محاكاة

الذ�اء الاصطناعي الفائ� 3- 4- 1

الاصطناعي الذ�اء أ�حاث

هائلة �م�ات الاصطناعي

ومعدل السر�عة المعالجة

 على قادر�ن س��ونون 

  [6]. قبل من علیها
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  مجالات الذ�اء الاصطناعي 1-5

  )Natural Language Generation NLG( إنشاء اللغات الطب�ع�ة -

هذه ة الب�انات المتوفرة، حیث أن على تكو�ن محتو� مفید من خلال تفسیر مجموع) NLG(تعمل الـ 

وتحو�لها إلى لغةٍ م�تو�ةٍ ةٍ من الب�انات في ثوانٍ قلیلةٍ،التكنولوج�ا لها القدرة على معالجة �م�اتٍ هائل

على الإنسان فهمها، إذ أظهر هذا العلم نفسه من خلال قدرته على عرض التقار�ر المال�ة  �سهل

  .[7]وأوصاف المنتجات وملفات تعر�ف الش��ات وخط� التسو�� وغیرها خلال وقتٍ قصیرٍ جدًا

 )Speech Recognition(التعرف على الكلام  -

الاصطناعي التطب�ق�ة، وهو �عني قدرة البرنامج على تحدید الكلمات والع�ارات أبرز مجالات الذ�اء 

المح�ّ�ة وتحو�لها إلى نمٍ� قابلٍ للقراءة آل��ا، إذ �حتو� نظام التعرف على الكلام البدائي على مفرداتٍ 

ا لفهم هذا الكلام، أمّا في الأ وع�اراتٍ  نظمة الحدیثة محددةٍ، �ما یتطلب منك التحدث �ش�لٍ واضحٍ جد�

  .[7]الأكثر تطورًا فإنّها قد أص�حت تمتلك القدرة على فهم ما ُ�قال في حالات التكلم �صورةٍ طب�ع�ةٍ 

  )Machine Learning(التعلم الآلي  -

، وهو واحدٌ من مجالات الذ�اء الاصطناعي والتي تؤمن أنظمةً لدیها القدرة تلقائ��ا على التعلم تعلم الآلة أو

والتطور من خلال تجار�ها دون الحاجة إلى أن تكون مبرمجةً فعل��ا على ذلك، حیث یر�ز التعلم الآلي 

الب�انات واستخدامها لتعل�م أنفسها �ش�لٍ على تطو�ر برامج الكمبیوتر �حیث تستط�ع الوصول إلى 

 
ّ
  .[7]آليٍ

  )Decision Management(إدارة القرار  -

إذ إنّ هنالك أجهزةً ذ��ةً لدیها القدرة على وضع مجموعةٍ من القواعد لجعل أنظمة الذ�اء الاصطناعي 

وعمل�ات الص�انة أكثر منطق�ةً، و�ذلك فإنّها سوف تتم�ن من استخدامها في عمل�ات التدر�ب الأولي 

لقد تم فعل��ا إدخال إدارة القرار في مجموعةٍ متنوعةٍ من تطب�قات الشر�ات لتتم�ن من . المستمرة وغیرها

، ومما لاشك أنّ هذا الإجراء سیجعل العمل مر�حًا للغا�ة
ّ
 [7] .اتخاذ القرار الصح�ح �ش�لٍ آليٍ

  )Deep Learning(التعلم العمی�  -

أحد أكثر مجالات الذ�اء الاصطناعي شیوعًا الیوم، وهو ع�ارةٌ عن وظ�فةٍ من وظائف  التعلم العمی�

الذ�اء الاصطناعي تحاكي طر�قة عمل العقل ال�شر� في معالجة الب�انات وإنشاء أنماٍ� �م�ن استخدامها 

ا، و �طل� ولكن أكثر عمقًا وتعقیدً  Machine Learningفي صنع القرار، وهو فعل��ا مجموعةٌ فرع�ةٌ من 

   .[7]عل�ه أ�ضًا التعلم العصبوني العمی�

  

  

https://www.arageek.com/l/%D9%85%D8%A7-%D9%87%D9%88-%D8%AA%D8%B9%D9%84%D9%85-%D8%A7%D9%84%D8%A2%D9%84%D8%A9
https://www.arageek.com/l/%D9%85%D8%A7-%D9%87%D9%88-%D8%A7%D9%84%D8%AA%D8%B9%D9%84%D9%85-%D8%A7%D9%84%D8%B9%D9%85%D9%8A%D9%82
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   )Robotic Processes Automation PRA(أتمتة العمل�ات الآل�ة  -

إلى البرامج التي �م�ن برمجتها �سهولةٍ لتقوم �مجموعةٍ من المهام الأساس�ة من خلال  �PRAشیر الـ 

تطب�قاتٍ قادرةٍ على فعلِ ما �فعله الإنسان، حیث أنّه من المم�ن تلقینها آل�ة سیر العمل عن طر�� 

لمهام ال�س�طة مجموعةٍ من الخطوات المتتال�ة، إذ أنّ الهدف من إنشاء هذا المجال هو تقلیل عبء أداء ا

  .[7]ذات العمل�ات التكرار�ة على الموظفین وما سیؤد�ه ذلك إلى استثمار الكثیر من وقتهم وجهدهم

   ) Text Analysis(تحلیل النص  -

من أبرز مجالات الذ�اء الاصطناعي الیوم، وهي ع�ارةٌ عن عمل�ةٍ �ستط�ع فیها البرنامج تحلیل 

، إذ إنّ الغا�ة من تحلیل النص هو الحصول على  النصوص �طر�قةٍ تم�نه من فهم معناها ٍ
ّ
�ش�لٍ آلي

ب�اناتٍ منظمةٍ ذات مغزً�، و�ذلك �م�ن اعت�ار هذه العمل�ة نوعًا من التشر�ح للمستندات غیر المنظمة 

  .[7]وتحو�لها إلى ب�اناتٍ سهلة الإدارة ومم�نة التفسیر

  )Emotion Recognition(التعرف على ردات فعل الوجه  -

ي ع�ارةٌ عن تقن�ةٍ موجودةٍ في برنامجٍ ما �حیث یتم�ن من قراءة ردات فعل وجه الإنسان �استخدام وه

تقن�ات معالجة الصورة المتقدمة، وهو توجّهٌ حدیثٌ في مجالات الذ�اء الاصطناعي الیوم، وقد �ما قد 

هرت في السنوات العشر حاولت الشر�ات الجمع بین الخوارزم�ات المعقدة وتقن�ات معالجة الصورة التي ظ

  .[7]الأخیرة للحصول على فهمٍ أعم� لمشاعر الإنسان من خلال صورة وجهه

  )Image Recognition(التعرف على الصور  - 

حازت هذه التكنولوج�ا اهتمامًا واسعًا دونًا عن �لّ مجالات الذ�اء الاصطناعي الأخر�، إذ �م�ن من 

في الفیدیوهات والصور، لتتم�ن من إیجاد صورٍ أخر� ذات خلالها �شف وتحدید عنصرٍ أو میزةٍ ما 

صلةٍ بها، إذ أنّ الذ�اء الاصطناعي الیوم قد أص�ح قادرًا أثناء عمل�ات ال�حث عن الصور من الق�ام 

�مجموعةٍ من الأ�حاث في مواقع التواصل الإجتماعي للحصول على صورٍ ومقارنتها مع مجموعةٍ واسعةٍ 

 [7] .یّها أكثر صلةً من الب�انات لتحدید أ

  أهم�ة الذ�اء الاصطناعي  1-6

یؤثر الذ�اء الاصطناعي على مستقبل �ل قطاع صناعي وعلى �ل إنسان على هذا الكو�ب �ما و�عد 

المحرك الأساسي لجم�ع التقن�ات الناشئة مثل جمع الب�انات الضخمة والرو�وتات وإنترنت الأش�اء، ومن 

ء الاصطناعي و�فضل الذ�ا. المتوقع أن یلعب الذ�اء الاصطناعي دورًا أكبر خلال السنوات القادمة

یتطور مجال الرعا�ة الصح�ة �سرعة متزایدة و�راف� ذلك ز�ادة �بیرة في َ�مّ�َّة الب�انات والتحد�ات في ما 

یخص التكلفة ونتائج المرضى لذلك تم استخدام تطب�قات الذ�اء الاصطناعي للحد من هذه الصعو�ات، 
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لمخبر�ة الروتین�ة غیر الضرور�ة، وتضیی� �ما و�تم استخدام الذ�اء الصناعي لتفاد� إجراء الفحوصات ا

دائرة التحالیل المخبر�ة التي قد �حتاجها المر�ض، ولتحسین سیر العمل السر�ر�، والتنبؤ �الأمراض 

�ما یز�د الذ�اء الاصطناعي من �فاءة الأعمال وسرعة تنفیذها و�ز�د من . المُ�تس�ة من المستشف�ات

مرار، �ما یز�د من عدد المتفاعلین مع هذه الأعمال �سبب التطور ق�متها و�ساهم في تطور الأعمال �است

وللذ�اء الاصطناعي أهم�ة في ح�اتنا الیوم�ة فقد أحدث . المستمر للأدوات والبرمج�ات المتعلقة بها

استخدام تطب�قات الذ�اء الاصطناعي ثورة �بیرة في مجال صناعة الس�ارات حیث �ستخدم برنامج الق�ادة 

جوجل الذ� �ستخدم تقن�ات الذ�اء الاصطناعي لتقلیل نس�ة الحوادث وتخفیف الازدحام الذات�ة من 

المرور�، وتستخدم تطب�قات الذ�اء الاصطناعي في مواقع التجارة الإلكترون�ة للحصول على صورة 

واضحة لسلوك العملاء في عمل�ات الشراء عبر الموقع وتقد�م التوص�ات، وتستخدم أ�ضًا ش��ات 

الاجتماعي تطب�قات الذ�اء الاصطناعي مثل ف�سبوك للكشف عن وجود اختراق لصور  التواصل

  [3] .المستخدم

  استخدام الذ�اء الاصطناعي في مختلف القطاعات فوائد 1-7

 الذ�اء الاصطناعي في الرعا�ة الصح�ة 1- 6- 1

الرعا�ة الصح�ة في الذ�اء الاصطناعي هو �لمة تشیر إلى نوع من التكنولوج�ا التي تساعد ممارسي 

یتم توظیف المساعدین الافتراضیین المدعومین �الذ�اء الاصطناعي لتت�ع المش�لات . تحدید الأمراض

والتعلم العمی� لتوفیر رؤ� دق�قة ) ML(�ستخدم الذ�اء الاصطناعي التعلم الآلي . الصح�ة للمر�ض

. اكتشاف المش�لات الصح�ة الخطیرة�م�ن للتطب�قات التي تعمل �الذ�اء الاصطناعي . لب�انات المر�ض

. أدوات الرعا�ة الصح�ة �الذ�اء الاصطناعي ، على وجه الخصوص ، تكتشف السرطان في مرحلة م��رة

٪ ، مما �سمح للأط�اء بتقد�م 99یوفر الذ�اء الاصطناعي في الرعا�ة الصح�ة تنبؤات دق�قة بنس�ة 

  .[8]العلاج في الوقت المناسب

  

  الاصطناعي في التجارة الإلكترون�ةالذ�اء  2- 7- 1

�ساعد الذ�اء الاصطناعي . �غیر استخدام الذ�اء الاصطناعي في التجارة الإلكترون�ة طر�قة تسوق الناس

في عالم التجارة . المتاجر عبر الإنترنت في توفیر المز�د من التخص�ص والسرور للمستهلكین

. �ساعد في دراسة سلوك العمیل وتفض�لاته   الأعمال الذ�اء الاصطناعي والتعلم الآلي في الإلكترون�ة

. تعد السرعة التشغیل�ة ، وقوة اتخاذ القرار ، والتقد�م السر�ع للمنتجات �لها مزا�ا للذ�اء الاصطناعي

في عام . استخدامه في الب�ع �التجزئة له أ�ضًا مزا�ا مهمة أخر� ، مثل ز�ادة المستهلكین والمب�عات
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علاوة . لذ�اء الاصطناعي من قبل ما �قرب من نصف جم�ع متاجر الإنترنت العالم�ة، تم تنفیذ ا 2019

 .[8]على ذلك ، یخط� عدد متزاید من التجار للاستثمار في الذ�اء الاصطناعي

  الذ�اء الاصطناعي في البنوك والتمو�ل 3- 7- 1

الآلي والتعلم العمی� إلى �شمل الذ�اء الاصطناعي مجموعة واسعة من التقن�ات الحدیثة ، من التعلم 

تعد تجر�ة  .الشر�ات المصرف�ة والمال�ة تتبنى الذ�اء الاصطناعي �أعداد �بیرة. الش��ات العصب�ة

الذ�اء  یت�ح. العملاء المحسّنة من أهم مزا�ا الذ�اء الاصطناعي في الأعمال المصرف�ة والمال�ة

ه فهم أعم� لعملائه ، وتعزز هذه الوظ�فة تجر�ة للفرد أن ��ون لد� الاصطناعي والتعلم الآلي في الأعمال

�م�ن للمستخدمین . تجر�ة دفع أكثر تخص�صًا) AI(توفر تقن�ات الذ�اء الاصطناعي . العمیل �أكملها

اخت�ار طر�قة الدفع المفضلة لدیهم �استخدام تطب�قات الهاتف المحمول التي تعمل �الذ�اء الاصطناعي 

  .[8]�أمان

  الاصطناعي في المب�عاتالذ�اء 4- 7- 1

علاوة على . في المب�عات ، تساعد الحلول المستندة إلى الذ�اء الاصطناعي في تحدید وفرز آفاق الجودة

نتیجة لذلك . ذلك ، تتعقب تقن�ات الذ�اء الاصطناعي الطل�ات وتتواصل مع العملاء المحتملین �استمرار

ف�ما  .لى تحسین معدلات التحو�ل وهوامش الإیراداتفر�� المب�عات ع تقن�ة الذ�اء الاصطناعي تساعد ،

  :یلي عدد قلیل من مزا�ا مب�عات الذ�اء الاصطناعي الأساس�ة

  في المب�عات قد تتعامل برامج الذ�اء الاصطناعي مع �م�ة �بیرة من الب�انات من الأجهزة

  .السحاب�ة وأجهزة إنترنت الأش�اء

 تة عمل�ة المب�عات النموذج�ة ، فإنه �ساعد شر�ات نظرًا لأن الذ�اء الاصطناعي �عمل على أتم

  .المب�عات في تقلیل تكالیف العمالة

 [8]�عزز عمل�ة تولید العملاء المتوقعین 
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  لةلآتعلم ا -2

  تعر�ف تعلم الالة 2-1

   :1تعر�ف

النظم هذه . هو أحد فروع الذ�اء الاصطناعي الذ� �م�ن نظم الحاسب الآلي من أداء مهام تتسم �الذ�اء 

وقد شهدت . تؤد� عمل�ات معقدة بواسطة التعلم من الب�انات، بدلا من ات�اع القواعد المبرمجة مس�قا

السنوات الحدیثة تقدما �بیرا في قدرات تعلم الآلة �نتیجة ز�ادة توافر الب�انات، الخوارزم�ات المتقدمة، 

والمدفوعة بتعلم الآلة �تلك المستخدمة و�تفاعل �ثیر من الناس مع النظم المم�نة . وز�ادة قوة الحوس�ة

لوضع علامات علي الوسائ� الاجتماع�ة في نظم التعرف علي الصوت، وتلك المستخدمة من خلال 

المساعدین الافتراضیین الشخصیین، وفي النظم الموصي بها مثل تلك المستخدمة بواسطة تجار التجزئة 

  . [1] على الخ�

 

  الالةتعلم ل م�ونات الرئ�س�ة 2-2

لــو أردنــا اختصــار جمیــع الأهــداف الكامنــة وراء مجــال تعلــم الآلــة فســ��ون الهــدف الوحیــد هــو توقـع 

، إذ  الأمـر وهـذا خلاصـة )أ� التعلـم مـن الب�انـات المدخلـة( النتائـج معینـة بنـاء علـى الب�انـات المدخلـة 

الأحیـان  تسـمى فـي �عـض(�لمـا زاد تنـوع الب�انـات  .ـم الآلـة بهـذه الطر�قـةتمثیـل جمیـع مهـام تعل  �م�ـن

التنبـؤ �النتیجـة أسـهل  ذات الصلـة و  العثـور على الأنمـا�  مهمة  �ان  ، المجمعـة لدیـك  )�العینـات

  :رئ�سـ�ة وهـيلذلـك، فـإن أ� نظـام �سـتخدم تعلم الآلـة سـ�حتاج لثلاثـة م�ونـات  . نسـب�ا

  (Data)الب�انات  1- 2- 2

�لمـا �انـت الب�انـات أكثـر تنوعـا، �انـت النتیجـة أفضـل فــي �عــض الأحیــان تكــون عشــرات الآلاف مــن 

ســجلات الب�انــات هــي الحــد الأدنــى لاســتنتاج معلومــة معینـة وفـي ال�عـض الآخـر نحتـاج إلـى ملاییـن 

  .[4]العینـات

 المیزات 2- 2- 2

  التــي �م�ــن  أن  تعبــر  و (Variables)المتغیــرات   أو Parameters)(و�عـرف أ�ضا �اسـم المعاملات 

 النص تكـرار �لمـة معینـة فـيو ـس المسـتخدم، أو سـعر السـهم، أأو جنمســافة المقطوعــة �الســ�ارات،عــن ال

  .[4]�عبـارة أخـر�، هـذه هـي المیـزات التـي یجـب أن تنظـر لهـا الآلـة
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 (Algorithms)الخوارزم�ات  3- 2- 2

أن الطر�قــة التـي   ، مختلفــة  �طــرق   مشــ�لة وهــو الجــزء الأســهل والأكثــر وضوحــا، إذ �م�ــن حــل أ� 

�انـت   إذا : مهـم   واحـد  هنـاك فـارق �سـ��. تختارهـا سـتؤثر علـى دقـة النمـوذج النهائـي وأدائـه وحجمـه

فلـن تسـاعدك حتـى أفضـل خوارزمیـة موجـودة، ففـي �عـض الأحیـان �شـار إلیهـا �مصطلـح  الب�انـات سـیئة

علـى  حـاول الحصـول   ، و ، لذلـك لا تهتـم �ثیـرا لنسـ�ة الدقـة ”ج سـیئةالدخـل السـیئ سـیؤد� إلـى نتائـ“

  [4] .�بدایـة  المز�ـد مـن الب�انـات 

  الشــ��ات العصبیــة الاصطناعیــة(Artificial Neural Networks) :  

 .هنــاك طــرق أخــر� جیــدة أ�ضــاوهــي مــن أحــد أشــهر الطــرق الشــعب�ة فــي مجــال تعلــم الآلــة، ولكــن    

[4] 

  التعلــم العمیــ�: (Deep Learning) 

هــي �الأســاس ه��لیــة جدیــدة  و.  تدر�ــب واســتخدام الشــ��ات العصبیــة لبنــاء و  حدیثــة هــو طر�قــة 

حتـى أننـا  .”العصبیـة العادیـةالشـ��ات “وحالیـا لا أحـد �فصـل التعلـم العمیـ� عـن  .للشــ��ات العصبیــة

 .مـن الأفضـل دومـا تسـم�ة نـوع الشـ��ة وتجنـب اسـتخدام الكلمـات الرنانـة. نسـتخدم نفـس الم�تبـات لهـم

[4]  

  أنواع تعلم الآلة 2-3

  التعلم الخاضع  الإشراف 1- 3- 2

في التعلم تحت الإشراف ، یتم . في الأنظمة القائمة على التعلم الآلي ، �عمل النموذج وفقًا لخوارزم�ة

من خلال المعرفة الم�تس�ة ، �م�نه التنبؤ . أولاً ، مطلوب تدر�ب النموذج. الإشراف على النموذج

عندما یتم إعطاء . یتم تدر�ب النموذج �استخدام مجموعة ب�انات مصنفة. �الإجا�ات للحالات المستقبل�ة

  . [10]نتیجةب�انات خارج العینة للنظام ، �م�نه التنبؤ �ال

  التعلم غیر الخاضع للإشراف 2- 3- 2

�عمل النموذج من تلقاء نفسه ، للتنبؤ . في التعلم غیر الخاضع للإشراف ، لا یخضع النموذج للإشراف

�ش�ل . �ستخدم خوارزم�ات التعلم الآلي للوصول إلى استنتاجات �شأن الب�انات غیر المسماة. �النتائج

غیر الخاضعة للإشراف أصعب من خوارزم�ات التعلم الخاضعة للإشراف عام ، تعد خوارزم�ات التعلم 

�م�ن استخدامه لتجم�ع . التجم�ع هو نوع من التعلم غیر الخاضع للإشراف. �سبب قلة المعلومات

التجم�ع القائم على الكثافة والكثافة هما خوارزمیتان . الب�انات غیر المعروفة �استخدام الخوارزم�ات

عام ، النتائج الناتجة عن خوارزم�ات التعلم غیر الخاضعة للإشراف ل�ست دق�قة وموثوقة �ش�ل  .للتجم�ع

   [10] .�ثیرًا لأن الجهاز یجب أن �حدد ب�انات الإدخال وتسمیتها قبل تحدید الأنما� والوظائف المخف�ة
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  التعلم الآلي الخاضع للإشراف وغیر الخاضع للإشراف4-2

   [10]یوضح الفرق بین التعلم الآلي الخاضع للإشراف وغیر الخاضع للإشراف :) 1.2(جدول 

  خوارزم�ات تعلم الآلة 25-

     Linear regressionالانحدار الخطي  1- 5- 2

. في الإحصاء والتعلم الآلير�ما تكون خوارزم�ة الانحدار الخطي أحد أكثر الخوارزم�ات شهرة وفهمًا 

الانحدار الخطي هو نموذج خطي، على سبیل المثال، نموذج �فترض وجود علاقة خط�ة بین متغیرات 

�سهولة �استخدام العلاقة الخط�ة، ) y(مما �عني أنه �م�ن حساب ) y(ومتغیر إخراج واحد ) x(الإدخال 

عادلة �اسم الانحدار الخطي ال�س��، وعندما ، �شار إلى الم)x(فعندما ��ون هناك متغیر إدخال واحد 

  . [11]��ون هناك أكثر من متغیر إدخال، �شار إلى المعادلة على أنها انحدار خطي متعدد

و  B0”هو متغیر الإخراج و “ y”متغیر إدخال، “ x”حیث أن (“ y = B0 + B1 * x”: المعادلة   

B1 “معاملات(   

  

  

    

  التعلم الخاضع للإشراف
  

  

  التعلم غیر الخاضع للإشراف

  
  

  الوظیفة الرئیسیة

  
في التعلم الخاضع للإشراف ، یتنبأ 
النموذج بالنتیجة بناءً على بیانات 

  .الإدخال المسمى

  
في التعلم غیر الخاضع للإشراف ، 
یتنبأ النموذج بالنتیجة بدون بیانات 
مصنفة من خلال تحدید الأنماط من 

  .تلقاء نفسھ
  

  
  دقة النتائج

  
النتائج الناتجة عن طرق التعلم 
الخاضعة للإشراف أكثر دقة 

  .وموثوقیة
  

النتائج الناتجة عن طرق التعلم غیر 
الخاضعة للإشراف لیست دقیقة 

 .وموثوقة كثیرًا

  
الخوارزمیات 

  الرئیسیة
  

  
خوارزمیات للانحدار والتصنیف في 

  .التعلم تحت الإشراف
  

  
خوارزمیات للتجمیع في التعلم غیر 

  .الخاضع للإشراف
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الانحدار اللوجستي هو خوارزم�ة تصنیف تعتمد على الدالة المستخدمة في الوظ�فة اللوجست�ة أو الوظ�فة 

، )لا/نعم(أو ) 1/0(ُ�ستخدم للتنبؤ بنتیجة ثنائ�ة مثل 

ضًا حالة خاصة من الانحدار الخطي 

یتن�أ �احتمال�ة حدوث . عندما ��ون متغیر الإخراج محدد، حیث نستخدم سجل الاحتمالات �متغیر تا�ع

 

  [12] منحنى الانحدار اللوجستي

للاختصار، هي خوارزم�ة تعلم آلي خاضعة للإشراف �م�ن 

تعمل الخوارزم�ة من خلال إیجاد المسافات بین نقطة 

  .[11]الب�انات الجدیدة المضافة والنقا� الموجودة �الفعل في الفئتین المنفصلتین

EuclideanDistance(x, xi) = sqrt( sum( (xj   “   

مع . التصنیف والانحداروهي خوارزم�ة تعلم آلي خاضعة للإشراف �م�ن استخدامها أ�ضًا لكلتا المهمتین 

تقوم الخوارزم�ة بإیجاد الحدّ بین فئتي الب�انات 

في ) hyperplane(اللذین یتم تكبیرها، وهناك مستو�ات أخر� أ�ضًا �م�نها فصل الفئتین، لكن الـ 

[11]  .  
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     Logistic Regressionالانحدار اللوجستي 

الانحدار اللوجستي هو خوارزم�ة تصنیف تعتمد على الدالة المستخدمة في الوظ�فة اللوجست�ة أو الوظ�فة 

ُ�ستخدم للتنبؤ بنتیجة ثنائ�ة مثل ) S(السین�ة، وتكون منحنى على ش�ل حرف 

ضًا حالة خاصة من الانحدار الخطي و�م�ن اعت�ارها أ�. �النظر إلى مجموعة من المتغیرات المستقلة

عندما ��ون متغیر الإخراج محدد، حیث نستخدم سجل الاحتمالات �متغیر تا�ع

  .[11]الحدث عن طر�� ملاءمة الب�انات لوظ�فة تسجیل الدخول

p(X) = e^(b0 + b1*X) / (1 + e^(b0 + b1*X“  

منحنى الانحدار اللوجستي :) 1.2(الش�ل 

     K-Nearest Neighboursأقرب الجیران 

للاختصار، هي خوارزم�ة تعلم آلي خاضعة للإشراف �م�ن ) KNN(الأقرب للجیران أو 

تعمل الخوارزم�ة من خلال إیجاد المسافات بین نقطة . استخدامها لحل مشاكل التصنیف والانحدار

الب�انات الجدیدة المضافة والنقا� الموجودة �الفعل في الفئتین المنفصلتین

EuclideanDistance(x, xi) = sqrt( sum( (xj —

  )   SVM(دعم آلات المتجهات 

وهي خوارزم�ة تعلم آلي خاضعة للإشراف �م�ن استخدامها أ�ضًا لكلتا المهمتین 

تقوم الخوارزم�ة بإیجاد الحدّ بین فئتي الب�انات . ذلك، فإنها تُستخدم في الغالب في مشاكل التصنیف

اللذین یتم تكبیرها، وهناك مستو�ات أخر� أ�ضًا �م�نها فصل الفئتین، لكن الـ 

[11]الفئات فق�خوارزم�ة دعم آلات المتجهات �م�نها ز�ادة الهامش بین 

      الفصل الاول 
 

الانحدار اللوجستي  2- 5- 2

الانحدار اللوجستي هو خوارزم�ة تصنیف تعتمد على الدالة المستخدمة في الوظ�فة اللوجست�ة أو الوظ�فة 

السین�ة، وتكون منحنى على ش�ل حرف 

�النظر إلى مجموعة من المتغیرات المستقلة

عندما ��ون متغیر الإخراج محدد، حیث نستخدم سجل الاحتمالات �متغیر تا�ع

الحدث عن طر�� ملاءمة الب�انات لوظ�فة تسجیل الدخول

p(X) = e^(b0 + b1*X) / (1 + e^(b0 + b1*X”((المعادلة 

2 -5 -3””K  أقرب الجیران

الأقرب للجیران أو “ K”خوارزم�ة 

استخدامها لحل مشاكل التصنیف والانحدار

الب�انات الجدیدة المضافة والنقا� الموجودة �الفعل في الفئتین المنفصلتین

((xij)² —”: المعادلة   

دعم آلات المتجهات  4- 5- 2

وهي خوارزم�ة تعلم آلي خاضعة للإشراف �م�ن استخدامها أ�ضًا لكلتا المهمتین 

ذلك، فإنها تُستخدم في الغالب في مشاكل التصنیف

اللذین یتم تكبیرها، وهناك مستو�ات أخر� أ�ضًا �م�نها فصل الفئتین، لكن الـ 

خوارزم�ة دعم آلات المتجهات �م�نها ز�ادة الهامش بین 
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”B1  وB2 “ میل الخ� و”B0 “

  .  هما متغیرا الإدخال

 

SVM([12]   

أو أشجار التصنیف والانحدار، وهو مخط� انس�ابي 

مثل ه��ل الشجرة، حیث تشیر �ل عقدة داخل�ة إلى اخت�ار السمة، و�مثل �ل فرع نتیجة للاخت�ار، و�ل 

لتقس�م من خلال ف�رة عن مد� جودة ا

  .[11]مد� اختلا� فئات الاستجا�ة في المجموعات التي تم إنشاؤها بواسطة التقس�م

الغا�ات العشوائ�ة هي أسلوب تعلم جماعي یُبني من أشجار القرار، حیث تتضمن خوارزم�ة الغا�ات 

�استخدام مجموعات ب�انات تمهید�ة من الب�انات الأصل�ة واخت�ار 

عشوائي لمجموعة فرع�ة من المتغیرات في �ل خطوة من خطوات شجرة القرار، ثم یختار النموذج وضع 

ن تقوم . تستفید من طرق التعبئة والتعز�ز لتطو�ر مؤشر المُحسَّ

الجذع هو شجرة م�ونة من عقدة واحدة 

، تتخذ الخوارزم�ة نهجًا أكثر تكرار�ة �معنى أنها تسعى إلى التحسین المتكرر من 
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B0 + (B1 * X1) + (B2 * X2) = 0 “ حیث �حدد”

هما متغیرا الإدخال“ X2و  X1”. الذ� وجدته خوارزم�ة التعلم

SVM(منحنى دعم آلات المتجهات  : (2.2)الش�ل 

   (Decision Trees)أشجار القرار  

أو أشجار التصنیف والانحدار، وهو مخط� انس�ابي ) CART(�شار إلى خوارزم�ات شجرة القرار �اسم 

مثل ه��ل الشجرة، حیث تشیر �ل عقدة داخل�ة إلى اخت�ار السمة، و�مثل �ل فرع نتیجة للاخت�ار، و�ل 

ف�رة عن مد� جودة ا“ درجة جیني”تعطي . تحمل تسم�ة فئة) عقدة نهائ�ة

مد� اختلا� فئات الاستجا�ة في المجموعات التي تم إنشاؤها بواسطة التقس�م

  )   (Random Forestالغا�ة العشوائ�ة 

الغا�ات العشوائ�ة هي أسلوب تعلم جماعي یُبني من أشجار القرار، حیث تتضمن خوارزم�ة الغا�ات 

�استخدام مجموعات ب�انات تمهید�ة من الب�انات الأصل�ة واخت�ار العشوائ�ة إنشاء أشجار قرارات متعددة 

عشوائي لمجموعة فرع�ة من المتغیرات في �ل خطوة من خطوات شجرة القرار، ثم یختار النموذج وضع 

  .[11]جم�ع تنبؤات �ل شجرة قرار

  )   AdaBoost(خوارزم�ة التعز�ز التك�في 

ن التعز�ز التك�في هي أ�ضًا خوارزم�ة تستفید من طرق التعبئة والتعز�ز لتطو�ر مؤشر المُحسَّ

الجذع هو شجرة م�ونة من عقدة واحدة (الخوارزم�ة  بإنشاء غا�ة من جذوع الأشجار بدلاً من الأشجار 

، تتخذ الخوارزم�ة نهجًا أكثر تكرار�ة �معنى أنها تسعى إلى التحسین المتكرر من )وعقدتین طرفیتین فق�

  .[11]الساب�) الجذور(التي ارتكبها الجذع 

     Gradient Boostدفعة التدرج 

      الفصل الاول 
 

B0 + (B1 * X1) + (B2 * X2) = 0”: المعادلة

الذ� وجدته خوارزم�ة التعلم) التقاطع(

الش�ل 

أشجار القرار   5- 5- 2

�شار إلى خوارزم�ات شجرة القرار �اسم 

مثل ه��ل الشجرة، حیث تشیر �ل عقدة داخل�ة إلى اخت�ار السمة، و�مثل �ل فرع نتیجة للاخت�ار، و�ل 

عقدة نهائ�ة(عقدة طرف�ة 

مد� اختلا� فئات الاستجا�ة في المجموعات التي تم إنشاؤها بواسطة التقس�م

الغا�ة العشوائ�ة  6- 5- 2

الغا�ات العشوائ�ة هي أسلوب تعلم جماعي یُبني من أشجار القرار، حیث تتضمن خوارزم�ة الغا�ات 

العشوائ�ة إنشاء أشجار قرارات متعددة 

عشوائي لمجموعة فرع�ة من المتغیرات في �ل خطوة من خطوات شجرة القرار، ثم یختار النموذج وضع 

جم�ع تنبؤات �ل شجرة قرار

خوارزم�ة التعز�ز التك�في  7- 5- 2

التعز�ز التك�في هي أ�ضًا خوارزم�ة

الخوارزم�ة  بإنشاء غا�ة من جذوع الأشجار بدلاً من الأشجار 

)وعقدتین طرفیتین فق�

التي ارتكبها الجذع الأخطاء 

دفعة التدرج  8- 5- 2
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على . تعد خوارزم�ة دفعة التدرج أ�ضًا خوارزم�ة مجموعة تستخدم طرق التعز�ز لتطو�ر متنبئ محسّن

 8(ما بین ع�س خوارزم�ة التعز�ز التك�في الذ� یبني جذوعًا، تقوم الخوارزم�ة ببناء أشجارًا عادةً تتراوح 

عقد طرف�ة، تر� الخوارزم�ة أن مش�لة التعز�ز هي مش�لة تحسین، حیث تستخدم دالة الخسارة ) 32و 

وتحاول تقلیل ) وهي الدالة التي تحسب المسافة بین المخرجات الحال�ة للخوارزم�ة والمخرجات المتوقعة(

  .[11]حدرالخطأ، لهذا �طل� علیها تعز�ز التدرج؛ لأنها مستوحى من نزول المن

     Light GBMخوارزم�ة  9- 5- 2

تستخدم . “XGBoost”إنه نوع آخر من خوارزم�ة التعز�ز التي أظهرت أنها أسرع وأح�انًا أكثر دقة من 

لتصف�ة ) GOSS(هذه الخوارزم�ة تقن�ة فر�دة تسمى أخذ العینات من جانب واحد على أساس التدرج 

  .[11]مث�لات الب�انات للعثور على ق�مة مقسمة

     Naive Bayesخوارزم�ة . 10- 5- 2

یتم استخدامها . ومتعددة الفئات) من فئتین(وهي خوارزم�ة تصنیف تستخدم لمشاكل التصنیف الثنائ�ة 

و�ما یوحي الاسم، تعتمد هذه الخوارزم�ة �الكامل على نظر�ة . عندما ��ون متغیر المخرجات منفصلاً 

”Bayes“حساب احتمال جزء من الب�انات ینتمي إلى فئة معینة إذا تم  ، حیث تقول النظر�ة أنه �م�ننا

  .[11]إعطاء معرفة مس�قة

  

 :الص�غة ال�ایز�ة 

  

P( A/B )  =   P( B/A )  P(A)                      

P(B)      

 

 (Training, validation, test) التدر�ب والتحق� والاخت�ار 2-6

  MLلخوارزم�ات 

توفر . للشر�ات تحو�ل الكثیر من الب�انات إلى تنبؤات �م�ن أن تساعد الأعمالیت�ح التعلم الآلي 

ومع ذلك، تتطلب خوارزم�ات التعلم الآلي . خوارزم�ات التعلم الآلي التنبؤ�ة هذه الكثیر من إم�انات الر�ح

تخدم . ةلإجراء تنبؤات دق�ق -وغالً�ا الكثیر منها  - جودة التدر�ب واخت�ار الب�انات  )ML(الفعالة 
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مجموعات الب�انات المختلفة أغراضًا مختلفة في إعداد خوارزم�ة لاتخاذ التنبؤات والقرارات بناءً على 

  .ب�انات العالم الحق�قي

 ب�انات التدر�ب (training data)  

والتي �غذ� عالم الب�انات ب�انات مدخلات الخوارزم�ة، . هذا النوع من الب�انات یبني خوارزم�ة التعلم الآلي

�قوم النموذج بتقی�م الب�انات �ش�ل متكرر لمعرفة المز�د عن سلوك الب�انات ثم . تتواف� مع الناتج المتوقع

  .[13]�عدل نفسه لخدمة الغرض المقصود منه

 ب�انات التحق� (validation data)  

توفر ب�انات . أثناء التدر�ب، تضخ ب�انات التحق� ب�انات جدیدة في النموذج لم یتم تقی�مها من قبل 

التحق� الاخت�ار الأول مقابل الب�انات غیر المرئ�ة، مما �سمح لعلماء الب�انات بتقی�م مد� جودة عمل 

ب�انات ب�انات التحق� من الصحة، لا �ستخدم جم�ع علماء ال. النموذج للتنبؤات بناءً على الب�انات الجدیدة

ولكن �م�نهم توفیر �عض المعلومات المفیدة لتحسین مقای�س فر� ال�ارامامتر، مما یؤثر على ��ف�ة تقی�م 

  .[13]النموذج للب�انات

 ب�انات الاخت�ار (testing data)  

إذا �انت ب�انات . �عد بناء النموذج، تؤ�د ب�انات الاخت�ار مرة أخر� أنه �م�نه إجراء تنبؤات دق�قة

. التدر�ب والتحق� تتضمن ملصقات لرصد مقای�س الأداء للنموذج، فیجب عدم تسم�ة ب�انات الاخت�ار

توفر ب�انات الاخت�ار فحصًا نهائً�ا في العالم الحق�قي لمجموعة ب�انات غیر مرئ�ة لتأكید أن خوارزم�ة 

ML [13]قد تم تدر�بها �ش�ل فعال.  

  الاليقیود التعلم  2-7

على الرغم من أن التعلم الآلي قد تحول في �عض المجالات ، إلا أن برامج التعلم الآلي غال�اً ما تفشل  

، عدم الوصول إلى الب�انات ، ) المناس�ة(نقص الب�انات : أس�اب ذلك عدیدة .في تحقی� النتائج  المتوقعة

  ي تم  اخت�ارها �ش�ل  سیئ ،  الأدواتتحیز الب�انات ، مشاكل الخصوص�ة ، المهام والخوارزم�ات الت

  .[14] ، نقص الموارد ، ومشاكل التقی�م الخاطئة والأشخاص
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  علاقات التعلم الآلي �مجالات مختلفة 2-8

  العلاقة مع الذ�اء الاصطناعي 2-8-1

رمز�ة  مختلفة حاولوا معالجة المش�لة  �أسالیب  . �ان �عض ال�احثین مهتمین بتعلم الآلات من الب�انات

و نماذج   (perceptrons) ؛  �انت  هذه في الغالب" الش��ة العصب�ة"، و�ذلك ما أطل� عل�ه �عد ذلك 

. التي  تم اكتشافها لاحقًا على أنها اختراعات لـ نموذج خطي معمم للإحصاءات  (ADALINE)  أخر� 

ومع ذلك ، أد� التر�یز . الآليتم استخدام المنط� الاحتمالي أ�ضاً ، خاصة في التشخ�ص الطبي 

على  النهج  المنطقي  القائم  على المعرفة إلى حدوث شقاق  بین  الذ�اء الاصطناعي والتعلم  المتزاید

تعاني  الأنظمة  الاحتمال�ة  من  المش�لات  النظر�ة  و العمل�ة للحصول على الب�انات .  الآلي

خبیرة  ته�من  على  الذ�اء الاصطناعي ، و�انت ،  أص�حت  النظم  ال �1980حلول عام .وتمثیلها

، مما أد�  AI استمر  العمل  في  التعلم  الرمز�   القائم  على المعرفة داخل.الإحصاءات غیر موات�ة

إلى البرمجة المنطق�ة الاستقرائ�ة ، ولكن الخ� الإحصائي لل�حث أص�ح الآن خارج مجال الذ�اء 

تم  التخلي  عن أ�حاث . على  الأنما�  و  استرجاع  المعلوماتالاصطناعي الصح�ح ، في  التعرف  

هذا الخ� ، . الش��ات العصب�ة بواسطة الذ�اء الاصطناعي  و علوم  الكمبیوتر  في  نفس  الوقت تقر�ً�ا

، من قبل  �احثین من " اتصال�ة"أ�ضًا ، استمر خارج مجال الذ�اء الاصطناعي  علوم الكمبیوتر ، �اسم 

جاء نجاحهم  الرئ�سي  في  منتصف  . ر� �ما في ذلك هو�فلد  روملهارت و هنتون تخصصات أخ

بدأ التعلم الآلي ، الذ� أعید تنظ�مه �حقل منفصل ،   .الثمانین�ات  مع  إعادة اختراع الانتشار الع�سي

شاكل غیّر المجال هدفه من تحقی� الذ�اء الاصطناعي إلى معالجة الم. في  الازدهار  في  التسعین�ات

حولت  التر�یز �عیدًا عن المقار�ات  الرمز�ة  التي  ورثتها  عن الذ�اء  . القابلة للحل ذات الطب�عة العمل�ة

اعت�ارًا  .الاصطناعي  ،  ونحو  الأسالیب  والنماذج  المستعارة  من الإحصاءات  و نظر�ة  الاحتمالات

التعلم الآلي لا یزال مجالاً فرعً�ا للذ�اء  ، تواصل العدید من المصادر التأكید على أن 2019من  عام 

ومع ذلك ، فإن �عض الممارسین ، على سبیل المثال الد�تور دانییل هولم ، الذ� �قوم . الاصطناعي

بتدر�س الذ�اء الاصطناعي  و�دیر  شر�ة تعمل في هذا المجال ، و الذ� یجادل �أن التعلم الآلي 

  .[14]والذ�اء الاصطناعي منفصلان
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   علاقة �الاستكشاف وال�حث عن الب�انات 2-8-2

نفس الأسالیب و یتداخلان �ش�ل �بیر ، ولكن بینما  استخراج الب�انات غالً�ا ما �ستخدم التعلم الآلي و

والتي تم الاستفادة منها من ب�انات " المعروفة"یر�ز التعل�م الآلي على التنبؤ ، استنادًا إلى الخصائص 

هذه هي (في الب�انات ) غیر المعروفة سا�قًا(للخصائص  الاكتشاف على استخراج الب�انات التدر�ب یر�ز

تستخدم عمل�ة اكتشاف و التنقیب عن الب�انات ). في قواعد الب�انات اكتشاف المعرفة خطوة التحلیل لـ

التعلم الآلي ، لكن مع أهداف مختلفة ؛ من ناح�ة أخر� ، �ستخدم التعلم الآلي أ�ضًا  العدید من أسالیب

. أو �خطوة قبل المعالجة لتحسین دقة المتعلم" تعلم غیر خاضع للإشراف"أسالیب استخراج الب�انات �ـ 

منفصلة التي غال�اً ما ��ون لها مؤتمرات (الكثیر من الالت�اس بین هاتین المجموعتین من ال�حوث 

�أتي من الافتراضات الأساس�ة التي تعمل ) �ونها استثناءً رئ�سً�ا ECML PKDD ومجلات منفصلة ،

، " إعادة إنتاج إدراكاً أو علماً معروفاً "عادةً �الأخذ �عین الاعت�ار  في التعلم الآلي ، یتم تقی�م الأداء: بها

غیر "المهمة الأساس�ة هي اكتشاف علماً أو إدراكاً   (KDD)بینما في اكتشاف المعرفة واستخراج الب�انات

لإشراف غیر خاضعة ل(عند تقی�مها ف�ما یتعل� �العلم المعروف، سیتم �سهولة تفوق طر�قة . سا�قًا" معروفاً 

النموذج�ة، لا   KDDو غیر معروفة �طرق أخر� خاضعة للإشراف ، بینما في مهمة) أو غیر مراق�ة

  .[14] �م�ن استخدام الطرق الخاضعة للإشراف �سبب عدم توفر ب�انات التدر�ب

 

 العلاقة �عمل�ة التحسین 2-8-3

العدید من مش�لات التعلم �تقلیل حیث تم ص�اغة : یرت�� التعل�م الآلي أ�ضًا �علاقة قو�ة بـ التحسین

تعبر وظائف أو توا�ع الخسارة عن . ل�عض دالة الخسارة و الض�اع على مجموعة من الأمثلة التدر�ب�ة

على سبیل المثال ، في (التناقضات بین تنبؤات النموذج الذ� یتم تدر��ه وحالات المش�لة الفعل�ة 

�تم تدر�ب النماذج على التنبؤ �ش�ل صح�ح �التسم�ات التصنیف ، یر�د المرء تعیین تسم�ة للحالات ، و 

في حین أن : ینشأ الاختلاف بین الحقلین من هدف التعم�م). المعینة مس�قًا لمجموعة من أمثلة

خوارزم�ات التحسین �م�ن أن تقلل من الخسارة في مجموعة التدر�ب ، بینما یهتم التعلم الآلي بتقلیل 

  .[14]�ةالخسارة في العینات غیر المرئ

  

  

  

  

  

https://www.marefa.org/w/index.php?title=%D8%A7%D8%B3%D8%AA%D8%AE%D8%B1%D8%A7%D8%AC_%D8%A7%D9%84%D8%A8%D9%8A%D8%A7%D9%86%D8%A7%D8%AA&action=edit&redlink=1
https://www.marefa.org/w/index.php?title=%D8%A7%D8%B3%D8%AA%D8%AE%D8%B1%D8%A7%D8%AC_%D8%A7%D9%84%D8%A8%D9%8A%D8%A7%D9%86%D8%A7%D8%AA&action=edit&redlink=1
https://www.marefa.org/w/index.php?title=%D8%A7%D9%84%D8%A7%D9%83%D8%AA%D8%B4%D8%A7%D9%81_(%D8%A7%D9%84%D9%85%D9%84%D8%A7%D8%AD%D8%B8%D8%A9)&action=edit&redlink=1
https://www.marefa.org/w/index.php?title=%D8%A7%D9%83%D8%AA%D8%B4%D8%A7%D9%81_%D8%A7%D9%84%D9%85%D8%B9%D8%B1%D9%81%D8%A9&action=edit&redlink=1
https://www.marefa.org/w/index.php?title=ECML_PKDD&action=edit&redlink=1
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  أهم�ة تعلم الآلة 2-9

تم�نّ فرع تعلم الآلة من اكتساب أهم�ة �الغة في العصر الحدیث، وتحدیداً �عد التطورات الهائلة التي  

  : طرأت على الذ�اء الاصطناعي وخوارزم�اته، وتتمثل أهمیته ف�ما یلي

 توفیر �م أكبر من الب�انات الضرور�ة لاتخاذ القرار .  

  تخز�ن الب�انات �أكبر قدر مم�نالقدرة على.  

 معالجة الب�انات حاسو��اً �عتبر أقل تكلفة ماد�ة من توظیف الأید� ال�شر�ة.  

  تحلیل أكبر قدر من الب�انات �مختلف مستو�اتها سواءً أكانت �س�طة أو معقدة.  

 ضمان الحصول على نتائج وقرارات أكثر دقةً و�أسرع وقت.  

 ت من رصد الفرص الأنسب لتحقی� الأر�اح وتفادیها للأخطار تم�ین المنظمات ومختلف المنشآ

 .المجهولة

  [11] المساعدة في اخت�ار القرار الأمثل من بین مجموعة من البدائل المتاحة. 
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  خاتمة

في هذا الفصل، درسنا و قدمنا تعر�ف شاملاً للذ�اء الاصطناعي و��ف�ة عمله، و حددنا التعلم الآلي 

.وذ�رنا أنواعه �ما في ذلك التعلم تحت الإشراف والتعلم بدون إشراف واهم خوارزم�اته التي �ستخدمها
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  :الثانيالفصل  

  الاجتماعیة الشبكات 
  صوصالنوتعدین 
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  مقدمة

الدرجة السا�عة في قائمة اللغة الأكثر انتشار على الانترنت، و�تزاید عدد مستخدمي   تحتل اللغة العر��ة

 280مع وجود  .ملیون شخص ی�حثون في الانترنت �اللغة العر��ة فق� 46حوالي . الانترنت �استمرار

 .بلدا، فإن إهمال هذه اللغة �عني فرص اقل لغزو السوق التجار�  28ملیون شخص یتكلمون العر��ة في 

لذا الاستثمار في . �عتبر الشرق الأوس� الأكثر تطورا في العالم، مع وجود حجم تعامل تجار� �بیر لد�ه

من معلومات ش��ة الانترنت م�تو�ة % 2من اللغة العر��ة الآن لتكسل حدا في مجال المنافسة، بینما أقل 

على . اللغة العر��ة هي لغة سام�ة  وتتكون من العدید من اللهجات الإقل�م�ة المختلفة .�اللغة العر��ة

الرغم من أن هذه اللهجات هي ش�ل من أش�ال اللغة الأم الحق�ق�ة ، یتم استخدامها �ش�ل عام فق� في 

إن احد نتائج استخدام وسائل التواصل الاجتماعي على نطاق واسع  .الاتصالات الیوم�ة غیر الرسم�ة 

وفر قدر �بیر جدا من الب�انات فمع وجود مئات الملایین من الناس �قضون ساعات لا تحصى على هذه 

الوسائل لیتشارك و�ترا�طوا و�تواصل و�تفاعل �عده فان ذلك اوجد ب�انات یولدها المستخدمون �معدلات 

توفر قدرا ضخما من الب�انات .لى الحد الذ� �م�ن أن نقوله معه إننا نع�ش عصر الب�انات الغیر مس�قة إ

ومن هذا المنطل� نشا نوع جدید . تعد مصدرا ثر�ا یت�ح فرصا لا مثیل لها وإم�انات �بیره لل�حث والتطو�ر

شاعر احد أنواع من أنواع الأعمال وهو تنقیب ب�انات في  وسائل التواصل الاجتماعي و�مثل تحلیل الم

المشاعر اتجاه موضوعات معینه یتم التعبیر تنقیب الب�انات الذ� �ستخدم المجموعة من التقن�ات لتحدید 

عنها داخل وسائل التواصل الاجتماعي وذلك في بهدف التوصل إلى الشعور العام تجاه هذه 

�مجال یدرس النصوص و�عد من أكثر  تحلیل المشاعر أو التنقیب عن الرأ�وقد برز  .الموضوعات

لكن ی�قى إش�ال في ��ف�ة تحلیل هذه النصوص وتقی�مها، و�ما  المجالات ال�حث�ة نشاطا في الوقت الراهن

إن لم نقل مستح�لا فقد حاول ال�احثون إیجاد حلول تساعد في لا أن تحلیلها یدو�ا �ستغرق وقتا طو�

الفصل  في هذا. تندة على القواعد وأنظمة المستندة على التعلم آليتحلیلها آل�ا حیث ظهرت أنظمة المس

سنتطرق �ش�ل عام حول اللغة العر��ة ولهجاتها المختلفة وواقعها في الش��ات الاجتماع�ة �ما نعطي ف�رة 

  .والتعلم الآلي في تصنیف النصوص وتحلیلها وتقی�مهاحول تنقیب الب�انات 
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  ولهجاتهااللغة العر��ة -1

  مفهوم اللغة1-1

ظاهرة س��ولوج�ة اجتماع�ة ثقاف�ة م�تس�ة، لا بیولوج�ة، ملازمة : " اللغة من وجهة نظر أن�س فر�حة هي

للفرد، تتألف من مجموعة رموز صوت�ة لغو�ة، اكتسبت عن طر�� أخ�ار معاني مقررة في الذهن، و�هذا 

 ".صفة وتتفاعل، و�اللغة فق� صار الإنسان إنساناالنظام الرمز� الصوتي تستط�ع جماعة ما أن تتفاهم 

اللغة هي نظام اتصال منظم یتضمن مجموعات معقدة من الم�ونات، مثل الحروف والكلمات والجمل وما 

  . [15]علم اللغة هو الدراسة المنهج�ة للغة. إلى ذلك

  تعر�ف اللهجة 1-2

 اللغو�ة تنتمي إلى بیئةمجموعة من الصفات : اللهجة في الاصطلاح العلمي الحدیث هي

خاصة، تشترك في هذه الصفات جم�ع أفراد هذه البیئة، و�یئة اللهجة هي جزء من بیئة أوسع وأشمل تضم 

عدة لهجات لكل منها خصائصها، ولكنها تشترك جم�عها في مجموعة من الظواهر اللغو�ة التي تسیر 

ن حدیث فهما یتوقف على قدر الرا�طة التي اتصال أفراد البیئة �عضهم ب�عض، وفهم ما قد یدور بینهم م

  . [15]تر�� بین هذه اللهجات

       تعر�ف العام�ة 1-3

تستخدم في الشؤون العاد�ة، والتي یجر� بها الحدیث الیومي و�تخذ مصطلح العام�ة أسماء عدة عند 

واللهجة العر��ة �اللغة العام�ة، والش�ل اللغو� الدارج، واللهجة الشائعة، : �عض اللغو�ین المحدثین

المح��ة، واللهجة الدارجة، لغة الشعب والعام�ة لا تخضع لقوانین تض�طها وتح�م ع�اراتها؛ لأنها تلقائ�ة 

  .[15]متغیرة تتغیر ت�عا بتغیر الأج�ال، وتغیر الظروف المح�طة بها

  تعر�ف اللغة العر��ة 1-4

المناط� في شمال أفر�ق�ا وش�ه الجز�رة العر��ة تعد اللغة العر��ة من اللغات السام�ة یتحدث بها س�ان 

والشرق الأوس�، ومن المنظور الدیني فإن هذه اللغة تعد في الإسلام لغة القرآن واللغة المعتمدة في الدین 

الإسلامي �ص�غتها الفصحى الثابتة وغیر المتغیرة في مختلف �قاع العالم العر�ي على ع�س النم� 

العدید من اللهجات التي تبدو في �عض الأح�ان غیر مفهومة للأطراف  العامي منها، والذ� یتضمن

الأخر� من العرب أنفسهم، حیث تنحصر تلك اللهجات في مجموعات لهج�ة رئ�س�ة مثل المصر�ة، 

والعراق�ة، والمغر��ة، والخلیج�ة، والسور�ة، �لها نشأت تحت تأثیر اللغة الفصحى �استثناء تلك اللهجة التي 

  .[16]الجزائر�ون  یتكلم بها
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  :الفرق بین اللغة و اللهجة 5 -1

و ، ف�ل لهجة هي لغة قائمة بذاتها بنظامها الصوتي، على ضوء علم اللغة لا فرق بین لغة و لهجة

و یر� ال�عض أن اللغة هي التى تغایر لغة ، و �مقدرتها على التعبیر، و بتر�یبها، و بنحوها، �صرفها

 .و عمرو، و�تراكیبها مغایرة لا �ستط�ع معها أن یتفاهم ز�د، �مفرداتهاأخر� �أصواتها و 

و التر�یب من النوع الذ� �م�ن ف�ه التفاهم بین ، و المفردات، أما إذا �انت الفروق في الأصوات

  .[17]و هذا الرأ� یجعل التفاهم مق�اساً للفرق بین لهجة و لغة، فإن هذه تُحسب لهجات، الجماعات

   ة بین اللغة و اللهجةالعلاق 1-6

و جم�ع هذه ، لكل منها ما �میزها، فاللغة تشمل عادة على عدة لهجات، هي العلاقة بین العام و الخاص

و العادات الكلام�ة التي تؤلف لغةً مستقلة عن غیرها ، اللهجات تشترك في مجموعةٍ من الصفات اللغو�ة

و اللغة العر��ة ، المستو� من العام�ة و الفصحى من اللغات فل�س في العالم لغة غیر متشع�ة إلى هذا

و ظاهرة العام�ة ، �غیرها من اللغات تعرضت عبر الزمن إلى عوامل أدت إلى انشعابها إلى عدة لهجات

وهي ل�ست أكثر من لهجات الفصحى - تقر��اً -ل�ست ظاهرة تنفرد بها اللغة العر��ة بل عرفتها �ل اللغات

  [17].المتشع�ة منها

 :ب نشأة اللهجاتأس�ا1-7

لنشأة اللهجات أس�اب قررها علماء اللغة المحدثون، وفصلوا القول فیها، ول�س لنا أن نعدها مجتمعة سب�ا 

في تكون اللهجات، وأنها تسهم متساو�ة في ذلك التكون؛ إذ إن  اللهجات  تتفاوت  ف�ما  بینها  في أثر 

 :سهم في نشأة اللهجات هيهذا السبب، أو ذاك في تكونها، وأهم الأس�اب التي ت

  : اختلاف البیئات الجغراف�ة1-7-1

فالأرض التي �ع�ش علیها ال�شر مختلفة، فیها الج�ال، والسهول والود�ان، فیها الأراضي الزراع�ة القاحلة، 

ومتى اختلفت البیئة الجغراف�ة فإن ذلك یؤد� إلى اختلاف اللغة، فإذا انتشرت جماعة لغو�ة تع�ش في 

على أرض واسعة تختلف طب�عتها فإن ذلك یؤد� مع تطاول الزمن إلى است�عاب اللغة  م�ان معین

  .[15]الواحدة إلى لهجات

 

 :عوامل اجتماع�ة س�اس�ة2-7-1

تتعل� �استقلال المناط� التي انتشرت فیها اللغة �عضها عن �عض، وضعف السلطان المر�ز� الذ� �ان 

أن اتساع الدولة و�ثرة المناط� التا�عة لها، واختلاف یجمعها، و�وف� ما بینها من علاقات؛ وذلك 

الشعوب الخاضعة لنفوذها یؤد� غال�ا إلى ضعف سلطانها، وتف��ها من الناح�ة الس�اس�ة، وانقسامها إلى 

  [15] .دو�لات، وهذا الانقسام الس�اسي یؤد� إلى انقسام الوحدة الف�ر�ة
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  :الاحتكاك اللغو� -3 17-

و�حدث ذلك نتیجة التجاور مع اللغات الأخر�، أو نتیجة الغزو والاستعمار والهجرات ، و�عّد هذا العامل   

من العوامل الرئ�س�ة التي تسهم في تكون اللهجات، وهو ما حدث في العصر الحدیث  ؛ إذ  أن  

طور  مستقل  في  تلك  ساعد على تعمی� الاختلافات بین اللهجات العر��ة المعاصرة، والى  تالاستعمار 

البیئات التي استحوذ علیها، و�لاح� أن تأثیر الط�قات التحت�ة في مصر والشام والمغرب �ان واضحا في 

  [15].اللهجات

 تصنیف اللهجات 1-8

الفرق الأكبر بین اللهجات العر��ة ��ون بین لهجات البدو ولهجات أهل القر� والمدن وثم بین لهجات اهل 

تختلف لهجات العر��ة العام�ة �ثیراً الآن في . المشرق ولهجات اهل الحضر في المغرب،الحضر في 

؛ فمثلاً، )في اللهجات الدارجة ول�س في أصل اللغة الفصحى(المفردات وفي الأصوات والنحو والصرف 

ما �عرف، أنا " (ما"، والنفي ��ون �استعمال "ب"في لهجات الشام العام�ة یبدأ الفعل المضارع �السا�قة 

وتكون " ش"، أما دول الشمال الأفر�قي فتظهر اللاحقة .)أنت ما بتعرف، ما درست، ما لعبت، إلخ

" ش"وتنفي �استخدام اللاحقة " ب"اللهجتین المصر�ة الأردن�ة وس� بین الطرفین إذ تستخدم السا�قة 

لبدو في المشرق تشا�ه لغات العرب ا: من الظواهر الهامة).  �عرفش، مرحتش، معملتش، م�لتش(

والمغرب �عیدا عن لهجات الحضر في �لتا المنطقتین، و�دخل في ذلك أ�ضا تشا�ه أغراض اللغة وفنونها 

اللهجات العر��ة  .عند البدو في �لتا المنطقتین وتشا�ه تراثهم البدو� العام الشعر الشعبي و�برز ذلك في

أد� الإنتاج التلفز�وني المصر� . لا یزال الفهم سهلا مم�نا بین معظمها لتشا�ه المفردات في الأغلب

�ة إلى انتشار لهجات تلك الدول وإلى حد ما أص�حت تلك اللهجات مفهومة لد� غالب -والسور� واللبناني

" گ"، أو "ق"تختلف اللهجات في نط� القاف �ثیرا، فینط�  .الجیل العر�ي الحدیث

خاصة �منطقة المثلث  فلسطین أر�اف في" ك"، أو وسور�ا مصر همزة فيوالخلیج، أو  لیب�ا في البدو عند

 [18] .، �الإضافة إلى اختلافات طف�فة في لف� الضادالضفة الغر��ة وأر�اف

  اللهجات واصنافها  1-8-1

 لهجة المصر�ةال:  

المصر�، یتحدث بها  أو العام�ة المصر�ة اللهجة العر��ة المصر�ة، المعروفة محلً�ا �اسم

عائلة  من سامي وهي فرع العر��ة للغة شمال أفر�ق�ة لهجة المصر�ة هي .المعاصر�ن المصر�ین معظم

   [19]القاهرة حول العاصمة مصر السفلى في دلتا النیل نشأت في .اللغات الأفروآسیو�ة

  

https://areq.net/m/%D8%A7%D9%84%D8%B4%D8%B9%D8%B1_%D8%A7%D9%84%D8%B4%D8%B9%D8%A8%D9%8A.html
https://areq.net/m/%D8%A8%D8%AF%D9%88.html
https://areq.net/m/%D9%84%D9%8A%D8%A8%D9%8A%D8%A7.html
https://areq.net/m/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A9_%D9%85%D8%B5%D8%B1%D9%8A%D8%A9.html
https://areq.net/m/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A7%D8%AA_%D8%B3%D9%88%D8%B1%D9%8A%D8%A7.html
https://areq.net/m/%D9%81%D9%84%D8%B3%D8%B7%D9%8A%D9%86.html
https://areq.net/m/%D8%A7%D9%84%D8%B6%D9%81%D8%A9_%D8%A7%D9%84%D8%BA%D8%B1%D8%A8%D9%8A%D8%A9.html
https://areq.net/m/%D9%85%D8%B5%D8%B1%D9%8A%D9%88%D9%86.html
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%B5%D8%B1%D9%8A%D9%88%D9%86
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A9
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D8%B4%D9%85%D8%A7%D9%84_%D8%A3%D9%81%D8%B1%D9%8A%D9%82%D9%8A%D8%A7
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A9
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D8%A7%D9%84%D9%84%D8%BA%D8%A9_%D8%A7%D9%84%D8%B9%D8%B1%D8%A8%D9%8A%D8%A9
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D9%84%D8%BA%D8%A7%D8%AA_%D8%B3%D8%A7%D9%85%D9%8A%D8%A9
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D9%84%D8%BA%D8%A7%D8%AA_%D8%A3%D9%81%D8%B1%D9%8A%D9%82%D9%8A%D8%A9_%D8%A2%D8%B3%D9%8A%D9%88%D9%8A%D8%A9
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D9%84%D8%BA%D8%A7%D8%AA_%D8%A3%D9%81%D8%B1%D9%8A%D9%82%D9%8A%D8%A9_%D8%A2%D8%B3%D9%8A%D9%88%D9%8A%D8%A9
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D9%84%D8%AA%D8%A7_%D8%A7%D9%84%D9%86%D9%8A%D9%84
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D9%85%D8%B5%D8%B1_%D8%A7%D9%84%D8%B3%D9%81%D9%84%D9%89
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D8%A7%D9%84%D9%82%D8%A7%D9%87%D8%B1%D8%A9


 الشبكات الاجتماعیة وتعدین النصوص  الفصل الثاني                                         

24 
 

  اللهجات الشام�ة  

 حسب الأح�اء مثل لهجة الأشرف�ة، لهجة ال�سطة، الخ(تقسم إلى لهجات بیروت�ة  :لبنان�ة(. ،

لهجة الكورة، لهجة ع�ار�ة  لهجة طرابلس�ة، لهجة زغرتاو�ة، لهجة �شراو�ة،(لهجات شمال�ة 

، )الهرمل،- لهجة زحل�ة، �عل�ك(، لهجة �قاع�ة )صور، بنت جبیل، الخ(، لهجة جنو��ة )وغیرها

 )اللهجة الكسروان�ة واللهجة الدرز�ة الخ(لهجة أهل جبل لبنان 

  لهجة  ،لهجة ساحل�ة ،لهجة حلب�ة لهجة حمص�ة، لهجة دمشق�ة، :تقسم إلى :سور�ة

 .لهجة یبرود�ة و ومارون�ة قبرص�ة ولهجة دیر�ة ماردل�ة

 وهي تش�ه أو تضم أ�ضاً  لهجة مقدس�ة ،لهجة خلیل�ة ،لهجة نابلس�ة :تقسم إلى :فلسطین�ة

، وتتشا�ه لهجة وح�فا الجلیل والتي تضم �ل مناط�: لهجة الشمال .ورام الله بیت لحم لهجة

و�ش�ل  .والرملة واللد �افا و�وجد أ�ضاً لهجة مدن المر�ز .الناصرة ة أهلمع لهج الجلیل منطقة

المدن�ة في ما عدا  �اللهجة الفلسطین�ة عام أغلب مناط� الداخل الفلسطیني یتحدث أهلها

لهجة  و�وجد أ�ضاً . الطا�ع الخاص الذین یتحدثون �اللهجة الر�ف�ة ذات المثلث منطقة

 .النقب یتحدث بها أهل ولهجة بدو�ة ،غزاو�ة

 لهجات جنو��ة في مدن )إر�د، عجلون، جرش، الخ(تقسم إلى لهجات شمال�ة في مدن  :أردن�ة ،

ولهجة العق�ة، ) عمان، السل�، الخ(،لهجات مدن الوس�)ماد�ا، الكرك، الطفیلة، معان، الخ(

 .[18]اً اللهجة البدو�ة في �عض المناط� وفي شرق الطر�� الصحراو� و�وجد أ�ض

 

 اللهجة الخلیج�ة    

ثیها حوالي      الخلیج العر�ي هي لهجة مُعیَّنة یتحدث بها س�ان ساحلي اللهجة الخلیج�ة ، و�بلغ عدد مُتحدِّ

، إلا أن مصطلح  لهجات ش�ه الجز�رة العر��ة تتفرع اللهجات الخلیج�ة من عائلة. الس�عة ملایین نسمة

دول مجلس    الاستخدام الشائع قد �شیر إلى اللهجات التي یُتحدث بها في في» لهجة خلیج�ة«و» خلیجي«

  .[19]عمومًا التعاون 

 ر�يلهجة المغرب الع: 

 لغة التواصل   هي اللهجة العر��ة الجزائر�ة أو اللهجة الجزائرّ�ة :لهجة الجزائر�ةال

-95وتستعمل من طرف  من الس�ان ٪80- 75لـ  اللغة الأم ،الجزائر الأساس�ة في المشترك

ارْجة و�سمیها المتكلمون بها .س�ان الجزائر من  100٪  . [19]العَرِْ��ة أو الدَّ

 للهجة اللیب�ةا    

 للهجة التونس�ةا 

 اللهجة المغر��ة  

  

https://areq.net/m/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A7%D8%AA_%D8%B4%D8%A7%D9%85%D9%8A%D8%A9.html
https://areq.net/m/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A7%D8%AA_%D9%84%D8%A8%D9%86%D8%A7%D9%86.html
https://areq.net/m/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A7%D8%AA_%D8%B3%D9%88%D8%B1%D9%8A%D8%A7.html
https://areq.net/m/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A9_%D8%AD%D9%84%D8%A8%D9%8A%D8%A9.html
https://areq.net/m/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A9_%D8%B3%D8%A7%D8%AD%D9%84%D9%8A%D8%A9.html
https://areq.net/m/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A9_%D9%85%D8%A7%D8%B1%D8%AF%D9%84%D9%8A%D8%A9.html
https://areq.net/m/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A9_%D9%85%D8%A7%D8%B1%D8%AF%D9%84%D9%8A%D8%A9.html
https://areq.net/m/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A9_%D8%AF%D9%8A%D8%B1%D9%8A%D8%A9.html
https://areq.net/m/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A9_%D8%B9%D8%B1%D8%A8%D9%8A%D8%A9_%D9%82%D8%A8%D8%B1%D8%B5%D9%8A%D8%A9.html
https://areq.net/m/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A9_%D9%81%D9%84%D8%B3%D8%B7%D9%8A%D9%86%D9%8A%D8%A9.html
https://areq.net/m/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A9_%D9%86%D8%A7%D8%A8%D9%84%D8%B3%D9%8A%D8%A9.html
https://areq.net/m/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A9_%D8%AE%D9%84%D9%8A%D9%84%D9%8A%D8%A9.html
https://areq.net/m/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A9_%D9%85%D9%82%D8%AF%D8%B3%D9%8A%D8%A9.html
https://areq.net/m/%D8%A8%D9%8A%D8%AA_%D9%84%D8%AD%D9%85.html
https://areq.net/m/%D8%B1%D8%A7%D9%85_%D8%A7%D9%84%D9%84%D9%87.html
https://areq.net/m/%D8%A7%D9%84%D8%AC%D9%84%D9%8A%D9%84_(%D9%85%D9%86%D8%B7%D9%82%D8%A9).html
https://areq.net/m/%D8%AD%D9%8A%D9%81%D8%A7.html
https://areq.net/m/%D8%A7%D9%84%D8%AC%D9%84%D9%8A%D9%84_(%D9%85%D9%86%D8%B7%D9%82%D8%A9).html
https://areq.net/m/%D8%A7%D9%84%D9%86%D8%A7%D8%B5%D8%B1%D8%A9.html
https://areq.net/m/%D9%8A%D8%A7%D9%81%D8%A7.html
https://areq.net/m/%D8%A7%D9%84%D9%84%D8%AF.html
https://areq.net/m/%D8%A7%D9%84%D8%B1%D9%85%D9%84%D8%A9.html
https://areq.net/m/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A9_%D9%81%D9%84%D8%B3%D8%B7%D9%8A%D9%86%D9%8A%D8%A9.html
https://areq.net/m/%D9%85%D8%AB%D9%84%D8%AB_(%D8%AA%D9%88%D8%B6%D9%8A%D8%AD).html
https://areq.net/m/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A9_%D8%BA%D8%B2%D8%A7%D9%88%D9%8A%D8%A9.html
https://areq.net/m/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A9_%D8%BA%D8%B2%D8%A7%D9%88%D9%8A%D8%A9.html
https://areq.net/m/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A9_%D8%A8%D8%AF%D9%88%D9%8A%D8%A9.html
https://areq.net/m/%D8%A7%D9%84%D9%86%D9%82%D8%A8.html
https://areq.net/m/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A9_%D8%A3%D8%B1%D8%AF%D9%86%D9%8A%D8%A9.html
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D8%A7%D9%84%D8%AE%D9%84%D9%8A%D8%AC_%D8%A7%D9%84%D8%B9%D8%B1%D8%A8%D9%8A
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A7%D8%AA_%D8%B4%D8%A8%D9%87_%D8%A7%D9%84%D8%AC%D8%B2%D9%8A%D8%B1%D8%A9_%D8%A7%D9%84%D8%B9%D8%B1%D8%A8%D9%8A%D8%A9
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D9%88%D9%84_%D9%85%D8%AC%D9%84%D8%B3_%D8%A7%D9%84%D8%AA%D8%B9%D8%A7%D9%88%D9%86
https://ar.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D9%88%D9%84_%D9%85%D8%AC%D9%84%D8%B3_%D8%A7%D9%84%D8%AA%D8%B9%D8%A7%D9%88%D9%86
https://areq.net/m/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A9_%D8%AC%D8%B2%D8%A7%D8%A6%D8%B1%D9%8A%D8%A9.html
https://areq.net/m/%D9%84%D8%BA%D8%A9_%D8%AA%D9%88%D8%A7%D8%B5%D9%84_%D9%85%D8%B4%D8%AA%D8%B1%D9%83.html
https://areq.net/m/%D9%84%D8%BA%D8%A9_%D8%AA%D9%88%D8%A7%D8%B5%D9%84_%D9%85%D8%B4%D8%AA%D8%B1%D9%83.html
https://areq.net/m/%D8%A7%D9%84%D8%AC%D8%B2%D8%A7%D8%A6%D8%B1.html
https://areq.net/m/%D9%84%D8%BA%D8%A9_%D8%A3%D9%85.html
https://areq.net/m/%D8%B3%D9%83%D8%A7%D9%86_%D8%A7%D9%84%D8%AC%D8%B2%D8%A7%D8%A6%D8%B1.html
https://areq.net/m/%D9%84%D9%87%D8%AC%D8%A9_%D9%84%D9%8A%D8%A8%D9%8A%D8%A9.html
https://areq.net/m/%D8%AF%D8%A7%D8%B1%D8%AC%D8%A9_%D8%AA%D9%88%D9%86%D8%B3%D9%8A%D8%A9.html
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  المختلفة العر��ة مقارنة بین الأسئلة في اللهجات 9-1

العر��ة 

  الفصحى

السعود�ة 

  النجد�ة

الاردن و   مصر  الجزائر  المغرب  لیب�ا  

  فلسطین

  الشام�ة

  /ل�ش  لو�ش/ل�ش  ل�ه  علاش  لاش/علاش  عل�ش/وعلاش  شوله/ل�ش  لماذا

  

  /�یف  شلون /�یف  ازا�  ��فاش  ��فاش  �یف  وشلون /�یف  �یف

  شلون 

  /وقتاش  امته  متى  متى

  /فوقاش

  ا�متى

  /و�نتا  امته  وقتاش

  /ا�متى

  متى

  /ا�متى

  امیت

  /وشنو  شنو/اش  شنو/شني  ا�ش/وشو/وشهو  ماذا

/ شوالا

  شتاهو/وشي

  /شو  ا�ه

  ا�ش

  /شو

  ا�ش

  الضمیر  وشنو/واش  وشنو/واش  هل  �عني/هل  هل

[+]+ 

  شي  

  

  مشحال/شحال  ا��م/قداش   �م  �م

  اش حال

  /شحال

  قداش

  /قد�ش  �ام

  �م

  قد�ش

  

  ]18[جدول یوضح الاختلاف بین الاسئلة في اللهجات العر��ة : )1.1(جدول 

  

  

 

  

  

  

https://areq.net/m/%D8%A7%D9%84%D9%84%D8%BA%D8%A9_%D8%A7%D9%84%D8%B9%D8%B1%D8%A8%D9%8A%D8%A9.html
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  ش��ات التواصل الاجتماعي -2

  مفهوم التواصل الاجتماعي  2-1

هو نقل الأف�ار والتجارب وت�ادل الخبرات والمعارف بین الذوات والأفراد مفهوم التواصل الاجتماعي 

والجامعات بتفاعل ایجابي و�واسطة رسائل تتم بین مرسل ومتلقي �ل حسب قدرته وطاقته واستطاعته 

  .[20]وهو جوهر العلاقات الإنسان�ة ومحق� تطورها

   مفهوم ش��ات التواصل الاجتماعي 2-2

مصطلح ظهر نها�ة التسعینات و�دا�ة الالف�ه الثان�ة هي تر�ی�ه اجتماع�ه إلكترون�ه الش��ات الاجتماع�ة 

تم صناعتها من قبل أفراد وجماعات أو مؤسسات تقدم مجموعه من الخدمات التي من شانها تدع�م 

التواصل والتفاعل بین أعضاء الش��ة الاجتماع�ة من خلال من خلال الخدمات والوسائل المقدمة مثل 

 عارف الصداقة المراسلة المحادثة الفور�ة مشار�ه الوسائ� مع الآخر�ن �الصور والفیدیوهات والبرمج�اتالت

إنها مجموعة من المواقع على ش��ة الانترنیت العالم�ة تت�ح التواصل بین الأفراد في بیئة مجتمع افتراضي 

فهي مواقع  .عالمي لنقل المعلوماتیجمعهم الانضمام أو الانتماء لبلد أو مدرسة أو فئة معینة في نظام 

الكترون�ة تسمح للأفراد �التعر�ف �أنفسهم والمشار�ة في ش��ات اجتماع�ة من خلالها �قومون بإنشاء 

  .[20]علاقات اجتماع�ة

  Social Media وسائل التواصل الاجتماعي  2-3

أو وسائل  social media على الرغم من أن التعر�ف لا یزال نوعا ما في حاله التغیر إلا أن مصطلح  

أو قنوات  platformesElectronic التواصل الاجتماعي �عرف على نطاق واسع �أنه منصات الكترون�ة

تت�ح للناس التواصل وت�ادل المحتو� �ما وإنها تسهل أقامه مجموعه متنوعة من العلاقات عبر الانترنت 

والمدونات الصغیرة  blogsمدوناتمثل ال �wwwصف ذلك المصطلح أنواع تطب�قات ش��ه الو�ب 

microblogs مثل تو�تر Twitter  ومواقع الش��ات الاجتماع�ةSocial Network sites  أو منصات

إن وسائل التواصل الاجتماعي و�حسب ما جاء في Wikis تشارك الفیدیو والصور والملفات أو الو��ي 

الانترنت تسهل إنشاء ش��ات منظمه من تقر�ر الإعلام الاجتماعي العر�ي هي تطب�قات قائمه على 

الأفراد أو الك�انات أو أش�اء الافتراض�ة المرت�طة على أساسي الخصائص الاجتماع�ة وهي تسهل 

  .[21]التفاعلات المتعددة �ما في ذلك إنشاء والمحتو� ومشار�ته من قبل المستخدمین
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  مواقع التواصل الاجتماعي 2-4

الالكترون�ة عبر الانترنت تت�ح للمشترك فیها إنشاء موقع خاص �ه ومن ثم هي منظومة من الش��ات  

ر�طه بنظام اجتماعي الكتروني مع أعضاء آخر�ن لدیهم الاهتمامات والهو�ات نفسه وتشمل مواقع 

  .[22]التواصل الاجتماعي الف�سبوك تو�تر انستغرام وغیرها

  Facebook) ( ف�سبوك 2-4-1

، وهو ع�ارة عن ش��ة اجتماع�ة تسمح �مشار�ة المعلومات  2006في عام  Facebookتم إنشاء 

من المم�ن استخدام . والصور ، مقاطع الفیدیو والحالات المزاج�ة والموس�قى مع الأصدقاء و المجتمع

Facebook قدم . �ش�ل خاص أو مهني ستظهر �ل مشار�ة على صفحة الأصدقاء�Facebook 

في الر�ادة �اعت�اره الش��ة  �Facebookستمر ). الدردشة الفور�ة(روني والدردشة أ�ضًا خدمة البر�د الإلكت

   [23].)٪71(الاجتماع�ة الأكثر استخدامًا 

  

  Twitterتو�تر  2-4-2

هو أحد مواقع الش��ات الاجتماع�ة، وهو �سمح لمستخدم�ه بنشر رسائل قصیرة التي   (Twitter)التو�تر

، و�م�ن لهذه  (tweets)الآخر�ن رؤ�تها، وتُعرف هذه الرسائل �التغر�دات�م�ن لمستخدمي التو�تر 

، و�ان عدد المشتر�ین 2006حرف، أو أقل، وتأسس موقع تو�تر عام  140الرسائل أن تشمل حوالي 

ملایین مستخدماً، و�ان ثالث أكثر مواقع  5إلى  4من  2008بین مستخدمي تو�تر اعت�اراً من عام 

، وقد  (MySpace)، وما� سب�س (Facebook)�ة انتشاراً �عد موقعي ف�س بوكالش��ات الاجتماع

استخدم مستخدمي التو�تر التطبی� في التواصل الأساسي بین الأصدقاء والعائلة، أو �طر�قة للتعر�ف 

  [24]�حدث معین، أو �أداة علاقات العملاء للشر�ات من أجل التواصل مع المستهلكین

  انستغرام 2-4-3

ستخدام تطبی� الإنستغرام �ش�ل مجاني عبر الهواتف المحمولة التي تعمل �أّ� من نظامي تشغیل ُ�م�ن ا

، وُ�ت�ح التطبی� لمُستخدِم�ه إم�ان�ة مشار�ة الصور ومقاطع الفیدیو مع المُستخدِمین  (iOS)أندرو�د أو

ستخدِمین وإبداء الإعجاب الآخر�ن للتطبی�، �ما ُ�م�ن من خلاله التعلی� على المُشار�ات المُختلفة للمُ 

عام استخدام هذا التطبی� عبر هواتفهم من خلال  13بها، وُ�سمح للأشخاص الذین تز�د أعمارهم عن 

�سمح تطبی� الإنستغرام لمُستخدِم�ه إضافة علامات مرجع�ة على . تحمیله والتسجیل �مستخدم جدید

مات الهاشتاق والعلامات الجغراف�ة المُستندة المنشورات التي یتمّ نشرها عبر الحسا�ات الخاصة بهم؛ �علا

إلى الموقع، حیث �سمح هذا الأمر �فهرسة تلك المنشورات وجعلها قابلةً لل�حث من قبل المُستخدِمین 

 الآخر�ن للتطبی�، وتظهر المشار�ات التي ینشرها المُستخدِم عبر الإنستغرام من خلال ما ُ�عرف بـ



 الشبكات الاجتماعیة وتعدین النصوص  الفصل الثاني                                         

28 
 

(Feeds) ذا المُستخدِم، و�وفّر الإنستغرام میزة جعل الملف الشخصي الخاص الخاصة �مُتا�عي حساب ه

�حیث لا یتمّ�ن الأشخاص غیر المُتا�عین لحساب المُستخدِم من مُشاهدة ما   (Private)�المستخدِم خاصّاً 

  [25]ینشره

 :أنواع التواصل على مواقع التواصل الاجتماعي 2-5

  :التواصل الشفهي 2-5-1

الشفه�ة والأصوات المعبرة عن الأف�ار والمعارف التي یراد نقلها إلى المستقبِل وتستخدم ف�ه اللغة  

�استخدام آل�ات �الهاتف وم�بر الصوت ،أو الحاسوب واللوحات الذ��ة؛ وتكون صوت�ة فق� أو صوت�ة 

 ومرئ�ة، وهذه الأخیرة تلعب فیها الإ�ماءات وحر�ات الوجه والجسم دورا فعالا لا تتوافر في التواصل

 .[20]الكتابي

  :التواصل الكتابي 2-5-2

وتستخدم ف�ه الكتا�ة، و��ون أكثر رسم�ة من التواصل �الكلام الشفهي، حیث إن الكتا�ة تعتمد على  

استخدام اللغة والمهارة في عرض الم�توب، لذلك یجب أن تكون الرسالة الم�تو�ة �املة في ذاتها لكي 

الموضوع المعنون أعلاه فقد قمنا بدراسة وتت�ع اللغة الم�تو�ة في ولدراسة هذا . تتجنب الفهم الخاطئ لها

  .[20]هذه المواقع، فوجدنا أن اللغة العر��ة الم�تو�ة في هذه المواقع أش�ال ومستو�ات

   :اللغة العر��ة في مواقع التواصل الاجتماعي 2-6

ي عمل�ات الاتصال إن ظاهرة استخدام مواقع التواصل الاجتماعي أص�حت تحتل موقع الصدارة ف

الإنساني علي مستو� �ل المجتمعات بل �اتت هي الوسیلة الأهم التي �عتمدها الناس في اتصالاتهم مع 

�عضهم ال�عض خاصة فئات الش�اب وقد صحب ذلك الاستخدام أحد الظواهر التي یراها �ثیر من 

أن تكون هي اللغة الأصل المختصین جان�ا سال�ا ومهددا یز�د من ضعف اللغة العر��ة �لغة �فترض 

المستخدمة في وسائل الاتصال في المجتمعات العر��ة والظاهرة التي نشیر الیها هي ظاهرة �تا�ة الكلمات 

أغلب مستخدمي هذه المواقع إلى �تا�ة یتجه   العر��ة �حروف اللاتین�ة ف�ما �سمي بلغة الجات، حیث

عبر موقعي التواصل الاجتماعي ف�س بوك وتو�تر، اللغة العر��ة �حروف لاتین�ة، خصوصا في التواصل 

و�عزو ال�عض السبب في ذلك إلى سهولة الكتا�ة �الحروف اللاتین�ة  والدردشة على البر�د الالكتروني،

  [25] .على لوحة مفات�ح الأجهزة الالكترون�ة خاصة حال استخدامهم لهذه المواقع

  :ل الاجتماعياللغة العر��ة الم�تو�ة في وسائل التواص 2-6-1

ظهرت في السنوات الأخیرة أنما� جدیدة من الاستعمال اللغو�، وهي أنما� مرت�طة بوسائل الاتصال 

الاجتماعي الحدیثة، وتتمیز هذه الأنما� بتنوع الكتاب ما بین متعلمین ومثقفین وطلاب وعامة، ومن ثم 

في طر�قتها عن الطر�قة السائدة نشأت طر�قة جدیدة للتعبیر، وألفا� جدیدة ومصطلحات جدیدة تختلف 

ومن خلال ترصدنا وتت�عنا الیومي للغة . المستعملة المعروفة لد� أهل اللغة العر��ة والمتخصصین فیها
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الم�تو�ة في وسائل التواصل الاجتماعي، فقد وجدنا اللغة التي ��تب بها المتراسلون قد تنوعت ط�قا 

ا بین فصحى �مفردها وعام�ة �مفردها وخل� بین المستو�ین، للمستو� الثقافي والعلمي للمتواصلین وهي م

لغة هجین، مع اختصارات : ، أ�)أغلب الأح�ان في(والمستو�ین معا مع لغة أجنب�ة فرنس�ة أو انجلیز�ة 

  ...�ثیرة للكلمات والجمل، واستعمال الأرقام بدل الحروف

وضع قواعدها النحاة، و�تمیز هذا النم�  فهي نم� من الكتا�ة والنط� �العر��ة الفصحى �ما : الفصحى)أ

�اللغة العال�ة النموذج�ة من الناح�ة الصوت�ة والصرف�ة والتر�یب�ة، و�ستعمله قلة من المتخصصین في 

الدراسات العر��ة، وأساتذة التعل�م العالي خاصة بین الأساتذة الذین ینتمون إلى بلدان عر��ة مت�اینة، 

من أجل أن �حصل الفهم  الغرب والعجم الذین تعلّموا العر��ة وأجادوهاو�ینهم و�ین متخصصین من أهل 

وقد حاولوا المحافظة علیها ��تابتها �تا�ة . الجیّد بینهم لمحتو� الرسائل، وتتم عمل�ة التواصل �ش�ل جیّد

سل�مة صح�حة؛ ومع هذا الحرص لا تخلوا هذه التعبیرات والصفحات من �عض الأخطاء الإملائ�ة التي 

ال من أر�ابها، لكن لو روعیت لكان أفضل وأكمل، وهي أخطاء ناشئة في الغالب من سرعة الكتا�ة أو تن

عدم مساعدة الأجهزة الحدیثة وإسعافها أح�انا للمتعامل معها، أو عدم الأخذ ب�عض الأمور التي تبدو 

اصل والأقواس، وعلامات مهمة في اللغة العر��ة، �الهمزة وعلامات التعجب والاستفهام، أو النقا� والفو 

إلاّّ  أن هذه الملاحظات لا �م�ن تعم�مها . التخص�ص، مع العلم أن هؤلاء لا ��تبون لمتخصصین فق�

ا، فجلّهم قلّما تصدر منه هذه الملاحظات أو ¨على �ل المتواصلین مع هذه الوسیلة من أهل العر��ة وآدا

  :[20]ى ذلك لتعلی� من موقع ف�سبوكمثال عل .نلاحظها في لغته وأسلو�ه الذ� یتعامل معه

  !!مرح�ا اخي لقد خرجنا الیوم مع الزملاء �ان یوما رائعا - 

  .ساذهب غدا للجامعة �اكرا لد� �عض المحاضرات واعمال  - 

 

و�ه �عض الملاحظات النحو�ة والإملائ�ة �ذلك التي تدل على أن  : الخل� بین الفصحى والعام�ة)ب

متخصصین، وأن أكثرهم من المتعلمین الذین تلقوا تعل�ما �اللغة العر��ة، وتأثّروا هؤلاء المستخدمین غیر 

�عد ذلك �البیئة الاجتماع�ة لهم، وهي فصحى مختلطة �أنواع من العام�ات، �لّ حسب العام�ة التي نشأ 

 :[20]مثال على ذلك لتعلی� من موقع ف�سبوك .علیها أو تأثّر  بها

  تكملو وش �قا من �حث تع�م وت�عثوه فا�میل:الیوم تقرر عل��م مایلي -

  جملة �تبت �الفصحى) الیوم تقرر عل��م مایلي(نلاح� ان اول الجملة * 

  �تبت �العام�ة)تكملو وش �قا من �حث تع�م وت�عثوه فا�میل(واخر الجملة  *

 

 هو مستو� أدنى من المستو�ین السا�قین، ولكنّه أكثر استعمالا منه على وسائل  :العام�ة) ج

التواصل الاجتماعي خاصة أن �ثیرا من مستخدمي هذه المواقع لا �قعون في دائرة المتخصصین، وقد زاد 

هذا المستو� استعمالا على صفحات التواصل الاجتماعي، وهذا من شأنه أن �فتح ال�اب أمام العام�ة، 
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و�عمل على شیوعها وانتشارها ��ثرة، والابتعاد عن الفصحى �ثیرا؛ ومستخدمي هذه اللغة ینتمون إلى 

فئات اجتماع�ة وثقاف�ة متنوعة، وهي عام�ة تقع في إطارها عدد من العام�ات منهاعام�ة الش�اب، وعام�ة 

هذه العام�ات میزات وس�مات  ، و�ذ�ر أنّه لكل مستو� من...الأمیّین، عام�ة الط�قة الاجتماع�ة الدن�ا و

  :[20]مثال على ذلك لتعلی� من موقع ف�سبوك .لغو�ة تختلف من مستو� لآخر

  لیوما روحت عند جداتي �عثني لیها �ا�ا -  

  ضرك  حناكلو فر�سطو وم�اعد نروحو للكلاسة نقرو تید� عزوج -  

 

وهو النم� أو المستو� اللغو� الأكثر خطورة على اللغة العر��ة، و�طل� عل�ه في  : اللغة الهجین) د

؛ لا توجد "(ARAB-EZ) العر�یز� "العصر الحاضر عند مجموعة من ال�احثین واللسانیین مصطلح 

 دراسات �ثیرة تتناول هذه الظاهرة لحداثتها، فهي ظاهرة جدیدة تجتاح اللغة العر��ة في نظام �تابتها؛ تكتب

بین اللغات الأجنب�ة،  �اللغة العام�ة مع الفصحى أح�انا لكن �الحروف اللاتین�ة والأرقام مع الخل� بینها و

 ...) "الفران�و، والفران�و آراب، والعر�یز�، والإنجلو عر�ي، والأراب�ش(اشتهرت �أسماء �ثیرة منها "  قد و

تواصل الاجتماعي خاصة عند فئة الش�اب من ،انتشرت مع التوسع في استعمال الهواتف الذ��ة ومواقع ال

الجنسین، مما حدا ��ثیر من المتخصصین في الدراسات اللغو�ة إلى انتقاد هذه الظاهرة؛ وما برحوا 

تها على الهو�ة اللغو�ة لد� الفئات المستخدمة لها، و�رون أنها �اتت تهدد حروف ر �حذرون من خطو 

وقد تطورت هذه الظاهرة �ش�ل سر�ع جدا في وقتنا الحالي  ". االلغة العر��ة �الانقراض وتمحوا خصوصیته

مع دخول التقن�ة والانترنیت، والهواتف الذ��ة، فأض�فت إلیها الأرقام لتعبر عن �عض الحروف، وأص�ح 

 )العر�یز� (وقد فرق الد�تور سعد بن طفلة العجمي بین هذا المصطلح الشائع  .لها عدة أش�ال وأسماء

وهناك فرق بین : "حیث قال ARABATIN)( ) يالعر�تین(ومصطلح

(ARABATIN) والعر�یز�،)(ARAB-EZ وتكتب �الإنجلیز�ة أح�انا العر�تیني 

(ARABIZI)أو(3ARABIZI) الخل� في الكلام أثناء الحدیث بین العر��ة : فظاهرة العر�یز� تعني

  [20] .تحدیدا نجلیز�ةوالا

  

 :�أن �قول أحدهم

 ؛"(SEE YOO) یوسي .. أنا را�ح هناك، - "

 ؛ "OK  أو�ي.. و�عدین جلسنا في بیتهم - "

 ؛(MY FRIENDS) "و�نت أنا وما� فر�ندز- "

   .وه�ذا(TAKE CARE) .. "ت�ك �یر"و"(BYE)  �ا�"وع�ارات  - 

 

في الحوارات  ولكن العر�تیني مصطلح �ستعمل الأحرف اللاتین�ة بدلا من العر��ة في الوسائل الرقم�ة، و
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 )ARABATIN -العر�تیني(أو الدردشة الالكترون�ة؛ أ� �تا�ة العر��ة �الأحرف اللاتین�ة، والكلمة 

 و ".، وهي ظاهرة �مارسها في الغالب الجیل الرقمي الجدید) اللاتیني(و ) العر�ي(منحوتة من �لمتي  

نصوص عر��ة من حیث المحتو� والنط�، سواء أكانت هذه الظاهرة تسمى العر�تیني التي هي �تا�ة 

الحدیث بین  الخل� في الكلام أثناء الكتا�ة وولكن �استخدام حروف لاتین�ة، أم تسمى العر�یز� التي هي 

مع استخدام �عض الأرقام عوض الحروف فإن الظاهرة هجین لغو� عصر� رقمي   الانجلیز�ة العر��ة و

نظام �تا�ة العر��ة ونطقها على السواء، وللتعرف أكثر على  إلكتروني سا�قة في عصرها تنذر بخطر یهدد

أمثلة من ظاهرة الهجین  فقد اخذنا �عض هذه الكتا�ات من موقع التواصل الاجتماعي ف�سبوك هذه الظاهرة

  : )العر�یز� (اللغو� الرقمي 

  :�تا�ة العر��ة �الحروف اللاتین�ة والأرقام نحو الكلمات والتراكیب الآت�ة1)

 

(Na3am) - نعم؛ 

(Aham shay) - أهم شيء؛ 

(Inshallah) -إن شاء الله؛ 

 (3eidek mebarek) - عیدك م�ارك؛ 

 (Amine) - آمین؛ 

 (A7lleme sa3ida) - أحلام سعیدة؛ 

 (Nalta9i gadan) - نلتقي غدا؛ 

 (Ramazan mubarak) - رمضان م�ارك...   

 

 :المختصرة وس� نصوص عر��ة نحو -الأح�انفي أغلب –�تا�ة الفرنس�ة أو الانجلیز�ة  2)

 )أو�ي(أو OK.نلتقي في سوق الس�ارات  -  

 NP  - سآتي غدا (NP= No problem).[20]لا مش�ل سآتي غدا: �عني.  

  :تأثیر الذ�اء الاصطناعي على وسائل التواصل الاجتماعي 2-7

استخدام الذ�اء الاصطناعي   LinkedInو  Facebookیجب على منصات التواصل الاجتماعي مثل

مل�ار مستخدم للش��ات  2.77مع ما �قدر بنحو  .لفهم حجم الب�انات ال�شر�ة الضخمة  القادمة إلیهم

ان مد� انتشار . الاجتماع�ة حول العالم، تمتلك منصات الر�� الش��ي قدرًا لا �م�ن تصوره من الب�انات

. 2019ذر �الخطر في جم�ع أنحاء العالم في عام الاجتماع�ة تتوسع ف�ه الش��ات �معدل ین الخدمات

 .توفر وسائل التواصل الاجتماعي �م�ة هائلة من ب�انات المستخدمین. هذه الأرقام ستستمر في النمو

الذ�اء الاصطناعي هو منطقة علوم  .دور مهما   هذا هو الم�ان الذ� یلعب ف�ه الذ�اء الاصطناعي



 الشبكات الاجتماعیة وتعدین النصوص  الفصل الثاني                                         

32 
 

الب�انات من العالم الطب�عي غالً�ا �استخدام التقن�ات المعرف�ة المصممة الكمبیوتر التي تهدف إلى فك شفرة 

  .[23]لفهم وإكمال المهام التي �متلكها ال�شر

 

  :دور الذ�اء الاصطناعي في وسائل التواصل الاجتماعي 2-8

سواء �ان الأمر یتعل� �التواصل مع العملاء الجدد أو رعا�ة . إنه عصر وسائل التواصل الاجتماعي

العلاقات التجار�ة القائمة، أص�حت وسائل التواصل الاجتماعي جزءًا لا یتجزأ من التفاعل مع الشر�ات 

ز�ز قوة العلامة التجار�ة تساعد الإدارة الفعالة لوسائل التواصل الاجتماعي تع. المؤثر�ن أو العملاءأو 

إنه فعال �طر�قة إشراك الملایین من مستخدمي وسائل . وز�ادة محادثات وسائل التواصل الاجتماعي

�ساعد الذ�اء الاصطناعي في تحلیل الب�انات الضخمة إلى تحدید الموضوعات . التواصل الاجتماعي

ن لخوارزم�ات الذ�اء الاصطناعي مراق�ة �م�. الشائعة وعلامات التصنیف والأنما� لفهم سلوك المستخدم

مع فعال�ة التجزئة، �م�ن أن . ملایین تعل�قات المستخدم غیر المنظمة لفهمها لتقد�م تجر�ة شخص�ة

. �ساعد الذ�اء الاصطناعي في توفیر محتو� �عتمد على النشا� عبر الإنترنت والتر�ی�ة الس�ان�ة

ة على أعمال الذ�اء الاصطناعي للانتقال إلى المستو� استحوذت العدید من مواقع الش��ات الاجتماع�

. تستكشف مجموعة متنوعة من الشر�ات التي تقدم خدمات التسو�� عبر الإنترنت طرقًا جدیدة. التالي

لقد بدأوا في استخدام الذ�اء . استخدم وسائل التواصل الاجتماعي مع الذ�اء الاصطناعي أ�ضًا

تعتمد أدوات الذ�اء الاصطناعي هذه على . اس التحو�لات السا�قةالاصطناعي لتحدید الجدید على أس

خوارزم�ات التحل�لات التنبؤ�ة، والتي �م�نها إطالة المعلومات عن جم�ع المستخدمین المعروفین في ش��ة 

  .[23]اجتماع�ة معینة
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  تعدین النصوص وتحلیل المشاعر  ،تنقیب الب�انات -3

 Big Dataالكبیرةتعر�ف الب�انات  3-1

إن الب�انات الكبیرة هي مصادر الب�انات ذات الحجم والسرعة الكبیرة وهي تمثل مجموعه متنوعة من  

الب�انات التي تتطلب أدوات وطرق جدیدة لاستخراجها وتنظ�مها وإدارتها ومعالجتها �طر�قه فعاله و�عرفها 

ز�ن و أدارة وعرض مجموعات واسعة من الاتحاد الدولي للاتصالات �أنها نموذج لتم�ین وجمع وتخ

  .[21]الب�انات ذات الخصائص غیر المتجانسة

  Data Miningتعر�ف تنقیب الب�انات  3-2

استخدم مصطلح تنقیب الب�انات أو اكتشاف المعرفة من الب�انات هو مصطلح شامل �صف العدید من 

الأنشطة والتقن�ات لاستخراج المعلومات من الب�انات واقتراح أنما� في قواعد ب�انات �بیره للغا�ة والتي 

. م الإستنتاجيتشتمل على تجمعات ضخمه ومستودعات للب�انات والتحلیل الإحصائي وتقن�ات التعل

و�شیر ج�مس واتسون إلى أن تنقیب الب�انات هو مجموعة من التقن�ات الآل�ة لاستخراج المعلومات 

المخف�ة والتي لم تكن معروفه مس�قا من قواعد الب�انات الكبیرة إن عمل�ه إن عمل�ات تنقیب الب�انات 

ن الأنما� والعلاقات ومن قبل الناجحة تجعل من المم�ن استخراج المعلومات ذات ق�مه أو الكشف ع

  .[21]استخدام هذه المعلومات قرارات الأعمال القائمة على المعرفة الإست�اق�ة 

  Text Miningتعدین النصوص  3-3

تعدین النصوص، المعروف أ�ضًا �اسم تعدین الب�انات النص�ة، هو عمل�ة تحو�ل النص غیر المنظم إلى 

من خلال تطبی� التقن�ات التحلیل�ة المتقدمة، مثل . والرؤ� الجدیدةتنسی� منظم لتحدید الأنما� الهادفة 

Naieve Bayes  وSupport Vector Machines (SVM)  ،وخوارزم�ات التعلم العمی� الأخر�

  .[26]�م�ن للشر�ات استكشاف واكتشاف العلاقات المخف�ة داخل ب�اناتها غیر المنظمة

القائمة على المعرفة، تعدین النصوص هو عمل�ة فحص ُ�ستخدم على نطاق واسع في المنظمات 

�حدد . مجموعات �بیرة من الوثائ� لاكتشاف معلومات جدیدة أو المساعدة في الإجا�ة أسئلة �حث�ة محددة

تعدین النصوص الحقائ� والعلاقات والتأكیدات التي �انت ست�قى لولا ذلك مدفونة في �تلة الب�انات 

خراج هذه المعلومات یتم تحو�لها في ش�ل منظم �م�ن مواصلة تحلیله أو �مجرد است. الضخمة النص�ة

�ستخدم . المجمعة وخرائ� العقل والمخططات وما إلى ذلك HTMLعرضه م�اشرة �استخدام جداول 

من أهمها منهج�ات طب�ع�ة تجهیز  تعدین النصوص مجموعة متنوعة من منهج�ات لمعالجة النص، و

  .NLP(  [23](اللغات 

  

  



 الشبكات الاجتماعیة وتعدین النصوص  الفصل الثاني                                         

34 
 

  )النصوص(ه��لة وتنظ�م الب�انات  3-3-1

  وت�عا لقاعدة الب�انات، �م�ن تنظ�م هذه . �عد النص أحد أكثر أنواع الب�انات شیوعًا داخل قواعد الب�انات 

  :الب�انات على النحو التالي

 تم توحید هذه الب�انات في ش�ل جدولي مع العدید من الصفوف والأعمدة، مما  :الب�انات المنظمة

�م�ن أن تتضمن الب�انات المنظمة مدخلات . ل تخز�ن ومعالجة خوارزم�ات التحلیل والتعلم الآلي�سه

  .[26]مثل الأسماء والعناو�ن وأرقام الهواتف

 م�ن أن یتضمن . لا تحتو� هذه الب�انات على تنسی� ب�انات محدد سلفا: الب�انات غیر المنظمة�

التواصل الاجتماعي أو المنتجات، أو تنس�قات وسائ� نصوصًا من مصادر، مثل مراجعات وسائل 

  .[26]غن�ة مثل ملفات الفیدیو والصوت

 ما یوحي الاسم، هذه الب�انات ع�ارة عن مز�ج بین تنس�قات الب�انات  :الب�انات ش�ه المنظمة�

في حین أن لدیها �عض التنظ�م، إلا أنها لا تملك ه��لاً �افً�ا لتلب�ة . المنظمة وغیر المنظمة

و  JSONو  XMLتشمل أمثلة الب�انات ش�ه المنظمة ملفات . متطل�ات قاعدة الب�انات العلائق�ة

HTML. 

  

  من الب�انات في العالم توجد في ش�ل غیر منظم، فإن تعدین النصوص هو ممارسة 80نظرًا لأن ٪

، مثل )NLP(أدوات تعدین النصوص وتقن�ات معالجة اللغة الطب�ع�ة . ق�مة للغا�ة داخل المنظمات

استخراج المعلومات  تسمح لنا بتحو�ل المستندات غیر المنظمة إلى تنسی� منظم لتم�ین التحلیل 

وهذا بدوره �حسن عمل�ة صنع القرار في المنظمات، مما یؤد� إلى نتائج . رؤ� عال�ة الجودةوتولید 

  .[26]أفضل للأعمال التجار�ة

  تقن�ات تعدین النصوص 3-3-2

تتضمن عمل�ة تعدین النصوص العدید من الأنشطة التي تم�نك من استنتاج المعلومات من ب�انات نص�ة 

تطبی� تقن�ات مختلفة لتعدین النصوص، یجب أن تبدأ �معالجة قبل أن تتم�ن من . غیر منظمة

هذه . النصوص مس�قًا، وهي ممارسة تنظیف وتحو�ل الب�انات النص�ة إلى تنسی� قابل للاستخدام

وعادة ما تتضمن استخدام تقن�ات مثل ) NLP(الممارسة هي جانب أساسي من معالجة اللغة الطب�ع�ة 

العلامات على جزء من الكلام، والقطع، وتحلیل التر�یب لتنسی� الب�انات تحدید اللغة، والترمیز، ووضع 

اكتمال المعالجة المس�قة للنص، �م�نك تطبی� خوارزم�ات تعدین النصوص  عند. �ش�ل مناسب للتحلیل

  :وتشمل �عض هذه التقن�ات الشائعة لتعدین النصوص ما یلي. لاستخلاص رؤ� من الب�انات
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  علوماتاسترجاع الم 1- 2- 3- 3

�عید المعلومات أو المستندات ذات الصلة بناءً على مجموعة محددة مس�قًا من ) IR(استرجاع المعلومات 

تستخدم أنظمة الأشعة تحت الحمراء الخوارزم�ات لتت�ع سلو��ات المستخدم . الاستفسارات أو الع�ارات

ُ�ستخدم استرجاع المعلومات �ش�ل شائع في أنظمة �تالوج الم�ت�ة . وتحدید الب�انات ذات الصلة

وتشمل �عض المهام الفرع�ة المشتر�ة في مجال الموارد . �Googleات ال�حث الشائعة، مثل ومحر 

  :ال�شر�ة ما یلي

  الترمیز)Segmentation:(  هذه هي عمل�ة تقس�م النص الطو�ل إلى جمل و�لمات تسمى

  .[26]تستخدم في النماذج، مثل حقی�ة الكلمات، لمهام تجم�ع النصوص ومطا�قة الوثائ�.  »الرموز«

 التوقف (Emboutissage):  شیر هذا إلى عمل�ة فصل ال�ادئات واللواح� عن الكلمات لاشتقاق�

 تعمل هذه التقن�ة على تحسین استرجاع المعلومات عن طر�� تقلیل. المعنى الكلمة الجذر�ة الش�ل و

  . [26]ملفات الفهرسة  حجم

  استخراج المعلومات 2- 2- 3- 3

�ما یر�ز . أجزاء الب�انات ذات الصلة عند ال�حث في مختلف المستندات �ظهر) IE(استخراج المعلومات 

على استخراج المعلومات المنظمة من النص الحر وتخز�ن هذه الك�انات والسمات ومعلومات العلاقة في 

  :وتشمل المهام الفرع�ة المشتر�ة لاستخراج المعلومات ما یلي. قاعدة ب�انات

 للمساهمة �ش�ل أكبر في ) الأ�عاد(أو اخت�ار السمة، هو عمل�ة اخت�ار المیزات المهمة  :اخت�ار المیزة

  .[26]إخراج نموذج التحل�لات التنبؤ�ة

 هذا . هو عمل�ة اخت�ار مجموعة فرع�ة من المیزات لتحسین دقة مهمة التصنیف :استخراج المیزات

  .[26]مهم �ش�ل خاص للحد من الأ�عاد

 المسماة التعرف على الك�انات)(La reconnaissance des entités nommées 'NER'  

المعروف أ�ضًا �اسم تحدید الك�ان أو استخراج الك�ان، إلى العثور على ��انات معینة وتصن�فها في 

على أنها موقع و » �ال�فورن�ا« NERعلى سبیل المثال، تعرف . النص، مثل الأسماء أو المواقع

  .[26]على أنها اسم امرأة» مار� «

  استخراج الب�انات  3- 2- 3- 3

تقوم . استخراج الب�انات هو عمل�ة تحدید الأنما� واستخراج رؤ� مفیدة من مجموعات الب�انات الضخمة

هذه الممارسة بتقی�م �ل من الب�انات المنظمة وغیر المنظمة لتحدید المعلومات الجدیدة، و�تم استخدامها 

�عد تعدین النصوص في الأساس مجالاً . ي التسو�� والمب�عات�ش�ل شائع لتحلیل سلو��ات المستهلك ف

  فرعً�ا لتعدین الب�انات حیث یر�ز على جلب اله��ل إلى الب�انات غیر المنظمة وتحلیلها لتولید رؤ� جدیدة



 الشبكات الاجتماعیة وتعدین النصوص  الفصل الثاني                                         

36 
 

  والتقن�ات المذ�ورة أعلاه هي أش�ال لاستخراج الب�انات ولكنها تندرج في نطاق تحلیل الب�انات

  .[26]النص�ة

  )NLP(معالجة اللغة الطب�ع�ة  4- 2- 3- 3

تستخدم معالجة اللغة الطب�ع�ة، التي تطورت من اللغو�ات الحساب�ة، أسالیب من مختلف التخصصات، 

مثل علوم الكمبیوتر والذ�اء الاصطناعي واللغو�ات وعلوم الب�انات، لتم�ین أجهزة الكمبیوتر من فهم اللغة 

 NLPمن خلال تحلیل بن�ة الجملة والقواعد، تسمح مهام . ة واللفظ�ةال�شر�ة في �ل من الأش�ال الم�تو�

  :وتشمل المهام الفرع�ة المشتر�ة ما یلي. »�القراءة«الفرع�ة لأجهزة الكمبیوتر 

 التلخ�ص(Résumé):  توفر هذه التقن�ة ملخصًا لقطع نص�ة طو�لة لإنشاء ملخص موجز ومتماسك

  .[26]للنقا� الرئ�س�ة للوث�قة

  جزء من الكلام علامة)PoS:(  تخصص هذه التقن�ة علامة لكل رمز في مستند بناءً على الجزء

تت�ح هذه الخطوة . أ� الإشارة إلى الأسماء والأفعال والصفات وما إلى ذلك -الخاص �ه من الكلام 

  .[26]التحلیل الدلالي للنص غیر المنظم

 تصنیف النصوص)(Catégorisation du texte: لمعروفة أ�ضًا �اسم تصنیف هذه المهمة، ا

. النصوص، مسؤولة عن تحلیل وثائ� النصوص وتصن�فها بناءً على مواض�ع أو فئات محددة مس�قًا

  .[26]وهذه المهمة الفرع�ة مفیدة بوجه خاص عند تصنیف المرادفات والمختصرات

 تحلیل المشاعرCatégorisation du texte):( و أ تكتشف هذه المهمة المشاعر الإیجاب�ة

 مواقف  في   لك بتت�ع التغییرات  السلب�ة من مصادر الب�انات الداخل�ة أو الخارج�ة، مما �سمح

 العلامات   تصورات  لتوفیر معلومات حول  �ش�ل شائع  یتم استخدامه.  �مرور الوقت العملاء

العملاء  �م�ن لهذه الأف�ار أن تدفع الشر�ات إلى التواصل مع. المنتجات والخدمات التجار�ة و

  .[26]وتجارب المستخدمین  وتحسین العمل�ات

 طرق تمثیل الب�انات 3-3-3
�م�ن القول أن المش�لة في العمل على النصوص هو صعو�ة الحصول على المعلومات من النص الذ� 

هذه   لجعل لذلك هناك طرق API .تطب�قات   إدخالها في واجهة برمجة سل طو�لة ولاهو ع�ارة عن س

 .ت �م�ن استعمالهالامدخ النصوص 

 )Bag Of Words(حقی�ة الكلمات  - 

 عدد  حساب   و  �لمة  �ل  �أخذ  هذه  التمثیل تعمل طر�قة . لازالت تستخدم حال�ا و هي طر�قة شائعة

حیث  (vector)  المرات التي تظهر فیها في �ل وث�قة أو نص، أ� أننا نحول سلسلة الكلمات إلى شعاع

هي غ�اب ترتیب الكلمات و هو أمر مهم في أ�   الطر�قة  مساو� هذه .الكلمات طول الشعاع�مثل عدد 

   . [27]لغة
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لغة   �ستخدم هذا التمثیل الأحرف �ش�ل فرد� أ� �أخذ ترمیز واحد لكل حرف في النص، لكن في أ�

ما  ، مفهوم الكلمة مهم و مفید جدا لذلك تمر�ر المدخلات �حروف یجعل النموذج یتعلم عن اللغة أكثر

أكثر مالم ��ن لدینا �م�ات هائلة من الب�انات، هذا ما أد� إلى ظهور تحو�ل آخر بین هذا 

(Word Encoding/Word  [27].  

الطول،  الأشعة بنفس  جم�ع  �قوم بتحو�ل �ل �لمة من الوث�قة أو النص إلى شعاع من الأرقام و تكون 

 " أنا"  لكلمة  س��ون  ، 4، اذا افترضنا أن طول الأشعة هو 

بدل ق�امنا . دوما و نفس الشيء ل�اقي الكلمات أ� أن تمثیل �ل �لمة ی�قى ثابت

 Word2Vec [27]�حساب الترمیزات �م�ننا استخدام ترمیزات محسو�ة مس�قا، و من أشهر هذه الترمیزات

�حیث یتم تمثیل الكلمات المتشابهة 

  Skip-gram وCBOW نموذجین 

  أما .  تمثیلها  یتم�ن من لكي  بناء على س�اقها 

 

CBOW [27]   
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(One Hot Encoding  

�ستخدم هذا التمثیل الأحرف �ش�ل فرد� أ� �أخذ ترمیز واحد لكل حرف في النص، لكن في أ�

مفهوم الكلمة مهم و مفید جدا لذلك تمر�ر المدخلات �حروف یجعل النموذج یتعلم عن اللغة أكثر

أكثر مالم ��ن لدینا �م�ات هائلة من الب�انات، هذا ما أد� إلى ظهور تحو�ل آخر بین هذا 

(Word Encoding/Word Embeding)التحو�ل و حقی�ة الكلمات و هو ترمیز الكلمة

�قوم بتحو�ل �ل �لمة من الوث�قة أو النص إلى شعاع من الأرقام و تكون 

، اذا افترضنا أن طول الأشعة هو "أنا أحب السفر"على سبیل المثال في الجملة 

دوما و نفس الشيء ل�اقي الكلمات أ� أن تمثیل �ل �لمة ی�قى ثابتشعاع بنفس الأر�ع أرقام 

�حساب الترمیزات �م�ننا استخدام ترمیزات محسو�ة مس�قا، و من أشهر هذه الترمیزات

Word2 Vec( 

�حیث یتم تمثیل الكلمات المتشابهة هي خوارزم�ة لتمثیل الكلمات �أشعة تأخذ �عین الاعت�ار س�اق الكلمة 

نموذجین   على Word2Vecخوارزم�ة  تحتو� . متقار�ة

بناء على س�اقها   �معنى الكلمة  �التنبؤ  �قوم الأول

 [27] .الثاني ف�قوم �التنبؤ �الكلمات المجاورة للكلمة

CBOWو Skip-gramنموذجي  :) 1.3(الش�ل 
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(n One Hot Encodingالى1منترمیز -

�ستخدم هذا التمثیل الأحرف �ش�ل فرد� أ� �أخذ ترمیز واحد لكل حرف في النص، لكن في أ�

مفهوم الكلمة مهم و مفید جدا لذلك تمر�ر المدخلات �حروف یجعل النموذج یتعلم عن اللغة أكثر

أكثر مالم ��ن لدینا �م�ات هائلة من الب�انات، هذا ما أد� إلى ظهور تحو�ل آخر بین هذا  یجعله خام

التحو�ل و حقی�ة الكلمات و هو ترمیز الكلمة

 ترمیز الكلمة - 

�قوم بتحو�ل �ل �لمة من الوث�قة أو النص إلى شعاع من الأرقام و تكون 

على سبیل المثال في الجملة 

شعاع بنفس الأر�ع أرقام 

�حساب الترمیزات �م�ننا استخدام ترمیزات محسو�ة مس�قا، و من أشهر هذه الترمیزات

 (Word2 Vec خوارزم�ة- 

هي خوارزم�ة لتمثیل الكلمات �أشعة تأخذ �عین الاعت�ار س�اق الكلمة 

متقار�ة �أشعة   في الس�اق

�قوم الأول  حیث )1.3الش�ل(

الثاني ف�قوم �التنبؤ �الكلمات المجاورة للكلمة

 

الش�ل 
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  تعر�ف تحلیل المشاعر 3-4

تحلیل المشاعر والمعروف أ�ضا �اسم استخراج الرأ� هو المهمة الأساس�ة لتصنیف نص أساسي أل�ا أو  

تلقائ�ا وتحدید ما إذا �ان اتجاهه أو میله ایجاب�ا أو سلب�ا أو محایدة وتحلیل المشاعر وتحلیل النص 

ت أو �تا�ة الس�اق یهدف إلى تحدید اتجاه أو موقف متكلم أو الكاتب في ما یتعل� ب�عض الموضوعا

الكلي جزء من النص و�هتم تحلیل المشاعر أو استخراج الرأ� بتطو�ر البرامج لاستخراج آراء المستخدمین 

تلقائ�ا حول المنتجات أو الك�انات الأخر� من النص وعاده ما تكون من مصادر عبر الانترنت إن �ان 

ملوا على البرامج التي تستخرج المشاعر من تحلیل المشاعر �م�ن إن یختلف عن استخراج الرأ� إذا �شت

  [21] .النص لأغراض مثل تقدیر رحال العاطف�ة لمؤلف النص ذاته

   طرق وتقن�ات تحلیل المشاعر 3-4-1

هناك ثلاث مداخل أو طرق مختلفة لتحلیل المشاعر هي نهج تعلم الآلة والطر�قة القائمة على المعجم 

  والنهج المختل� 

  الالةنهج تعلم  1- 1- 4- 3

�عتمد على مجموعة من الب�انات لإنشاء أو تصم�م نماذج تستخدم في تصنیف الب�انات الجدیدة أو غیر 

المعروفة بدقه و�عد هذا المدخل هو الأسلوب الأكثر استخداما في الدراسات تحلیل المشاعر نظرا 

إلى مجموعه ب�انات معلمه لمعدلات الدقة العال�ة التي �حققها ومع ذلك فانه �عتمد على المجال و�حتاج 

و�وم طو�ل ذلك على �ثیر من الجهد في البیئة مثل الش��ات الاجتماع�ة التي تحتو� على الكثیر من 

المجالات وهذا النهج ینقسم إلى ثلاثة تصن�فات فرع�ة فقد ��ون خاضع للإشراف و�عتمد على خوارزم�ة 

تمد على شيء وأخیرا قد ��ون خاضعا لش�ه وتسم�ة لكل مثال أو قد ��ون غیر خاضع للإشراف ولا �ع

الإشراف تطلب تقن�ه تعلم الآلة في حاله التعلم تحت الإشراف الق�ام �عمل�ه التصنیف الیدو� لعینات من 

قاعدة الب�انات تكو�ن مجموعه تدر�ب بهدف بناء نماذج تستند إلى النص تكون �مثا�ة مقای�س في تحلیل 

  [21]الب�انات الآل�ة

   لنهج القائم على المعجما 2- 1- 4- 3

و�تم �أسلو�ین الأول هو استخدام القوام�س التي تحتو� على مجموعه واسعة من المصطلحات أو 

الع�ارات الاستنتاج المشاعر المنقولة في النص والثاني �عتمد على موارد التحو�ل مجموعه من الكلمات 

مجموعه �لمات و�م�ن أن نسمي ذلك النهج أسلوب التوج�ه الدلالي الذ� �عتمد على تطبی� أو استخدام 

تم إنشائها سا�قا تحتو� على مصطلحات موج�ه وسال�ه و�التالي یتم تحدید تلقائي للقطب�ة �استخدام تكرار 

هذا المصطلحات في النص دون الحاجة إلى نموذج وقاعدة ب�انات مصنفه سا�قا إن استخدام قاموس 

�س�ة وفقا لتكرارها أو ترددها وتن�أ الكلمات أو الذ� قد ��ون موج�ا أو سال�ا �حدد وزن الكلمات الرئ

�قطبیتها ایجاب�ة أم سلب�ة غیر إن هذا النهج المعتمد على المعجم وحده لا ��ون فعالا دائما في تحدید 
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المشاعر بدقة نظرا لان النصوص تحو� �عض الاختصارات و�عض الكلمات العام�ة والرموز والعناصر 

وجود قاموس محدث �استمرار من اجل تحدیث تحدید  غیر التقلید�ة الأخر� مما یجعل من الصعب

   [21] .المشاعر ولهذا السبب یلجا ال�احثین في دراستهم إلى نهج تعلم الآلة

  

  النهج المختل�      3- 1- 4- 3

وهو یجمع بین أسالیب النهج القائم على المعجم و�ین تقن�ات التعلم الآلي من اجل الاستفادة من 

  [21] .خصائص �ل منهما

  مهام تحلیل المشاعر 3-4-2

تتمثل المهام الأساس�ة لتحلیل المشاعر في الكشف عن الذات�ة في النصوص حیث یتم تصنیف  

النصوص على أنها تحتو� على تعبیرات ذات�ه غیر موضوع�ه عن المشاعر والكشف عن قطب�ه 

المشاعر حیث النصوص على أنها إما ایجاب�ة أم سلب�ة �ش�ل عام و�شف قوه   النصوص وتصنف

تصنف النصوص �حسب القوه الكل�ة للمشاعر الایجاب�ة أو السلب�ة وتحدیث قطبیتها وأخیرا �شف العاطفة 

حیث تصنف النصوص �حسب العاطفة السائدة على سبیل المثال حز�ن غاضب و�اختصار یهد� 

عبر عنها في النص وتشمل التحلیل المشاعر إلى فهم المعلومات الذات�ة مثل الآراء والمواقف والمشاعر الم

  مهام تحلیل المشاعر على سبیل المثال لا الحصر ما یلي

 تصنیف المشاعر: 

  [21]الذ� �صنف جزءا معینا من النص على انه ایجابي أو سلبي أو محاور محاید   

 استرجاع الرأ�: 

  [21]الذ� �سترد الآراء ذات الصلة �موضوع الاستعلام معین    

 تلخ�ص الرأ�: 

  [21]الذ� یلخص الآراء على مصادر نص�ه متعددة نحو موضوع معین   

 تحدید هو�ة صاحب الرأ�:   

 [21] .الذ� �حدد من �عبر عن رأ� محدد  

 تت�ع دینام��ة الموضوع أو المشاعر: 

تهدف إلى تت�ع المشاعر وتغیرات الموضوع مع مرور الوقت الكشف عن البر�د المزعج الذ� �حدد   

  [21]المز�فة أو الكاذ�ة   الآراء 

 التنبؤ: 

  الذ� یتن�أ سلو��ات الناس واتجاهات السوق ونتائج الانتخا�ات الس�اس�ة وما إلى ذلك بناء على الآراء أو 

   [21]المشاعر المعبر عنها في المحتو�ات على الانترنت
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  لماذا تحلیل المشاعر 3-4-3

 ففي القد�م إذا أراد الشخص اتخاذ قرار لاتخاذ القرارات عند ال�شر، تعتبر الآراء مهمة جدا

 ما �قوم �سؤال العائلة أو الأصدقاء أما الآن و مع ظهور وسائل التواصل الاجتماعي و المدونات

 أص�حت هذه الآراء و المعلومات متاحة للجم�ع، و لكن مع هذا الكم الهائل من الآراء في

 هنا نجد الحاجة لأنظمة تحلیل المشاعر الانترنت قد یجد هذا الشخص صعو�ة في تحلیلها، 

 و التي اعتمدتها العدید من الشر�ات من أجل تطو�ر منتجاتها �مراق�ة آراء عملائها، إضافة إلى

 استعمال هذه الأنظمة أ�ضا في مجالات أوسع مثل القضا�ا الس�اس�ة، مد� ملائمة مقاطع

  .[27]علامات التجار�ةالفیدیو للأطفال بناء على التعل�قات، مراق�ة ال

 معاییر تحلیل المشاعر 3-4-4
  :لدراسة رأ� ما یجب أن یتوفر على الأقل على �عض المعاییر الآت�ة

 .[27]حاسوب: و هو الفرد أو المنظمة أو المنتج المعني �الرأ� مثل(Object): لك�ان  -

 الذاكرة العشوائ�ة: و هي خصائص أو م�ونات الك�ان مثل(Attributes):الجوانب  -

 (RAM)   [27] ...ال�طار�ة، مساحة التخز�ن، حجم الشاشة 

 :و هو الشخص أو المنظمة التي تعبر عن الرأ� مثل Opinion holder):(صاحب الرأ�  -

 [27] .الشخص الذ� اشتر� الحاسوب  

 العام للرأ�،أو الاتجاه و هو الموقف Opinion orientation polarity):(قطب�ة الرأ�  -

 [27] .و عادة ما ��ون إیجاب�ا أو سلب�ا أو محایدا  

جدا  أكرهه أنا: هو مستو� أو درجة المشاعر المعبر عنها مثل(Opinion strength):شدة الرأ�  -

  [27]جدا، فهي تعبر عن مشاعر سلب�ة قو�ة جدا 

 مستو�ات تحلیل المشاعر 3-4-5

   Document Level مستو� الوث�قة - 
یتم تصنیف الوث�قة حسب الشعور العام إذا ما �ان إیجابي أو سلبي أو ح�اد�، و �فترضٔن تحتو� الوث�قة 

 [27]على رأ� حول موضوع أو ��ان واحد

  Sentence Level مستو� الجملة  - 

 اإیجاب�ا او سلب�ا أو محایدملة هذه الج یف بتحدید ما إذا �ان الرأ� فيفي مستو� الجملة ��ون التصن 

[27] 

  Aspect Levelمستو� الجانب  -

�طل� عل�ه أ�ضا تحلیل المشاعر القائم على الجانب، یدرس هذا المستو� الجمل متعددة الآراء فهو �سعى 

الك�ان أو أحد (أو جوانبها �النظر م�اشرة إلى الرأ� و هدفه /إلى إكتشاف المشاعر على الك�انات و
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إنط�اع إیجابي لكن لا�م�ن القول عنها أنها " هذا العطر غال جدا لكنني أح�ه"تعطي الجملة ) جوان�ه

سعر العطر و�عتبر هذا المستو� الأكثر إستخداما  إیجاب�ة تماما إذ أنها تحتو� على مشاعر سلب�ة حول

  [27] .في أنظمة تحلیل المشاعر الواقع�ة في الصناعة

 في تحلیل الب�انات الضخمة من الش��ات الاجتماع�ةدراسات  3-5

إلى إنشاء إطار لتحلیل الب�انات الضخمة في الوسائل . Kauffmann et al) 2020(اضطلع 

الاجتماع�ة التجار�ة؛ لمساعدة مدیر� التسو�� والمستهلكین في الحصول على إجا�ات للأسئلة المهمة 

واعتمدت الدراسة على منهج دراسة الحالة لموقع . القرار التي تطرأ علیهم؛ لمساعدتهم في عمل�ة صنع

وتوصلت الدراسة إلى . وتم استخدام تحلیل المشاعر لتحلیل المراجعات على الموقع. Amazonأمازون 

إطار مع�ار� �ستخدم تقن�ات البرمجة اللغو�ة العصب�ة، �ما في ذلك تحلیل المشاعر، وأدوات �شف 

ب عن المعلومات النص�ة المدرجة في مراجعات المستخدمین، وذلك للكشف المراجعات المز�فة، والتنقی

�ما أظهرت النتائج . عن المراجعات الزائفة وإزالتها؛ لأنها تُؤثِر سلً�ا على النتائج التي یتم الوصول إلیها

. Liu et al) 2019(وهدفت دراسة . شمولاً ف�ما یتعل� �المنتجات أنَّ تلك الأداة مفیدة لاتخاذ قرارات أكثر

إلى فحص أدوار التَّرف�ه، والتَّفاعل، وأ�عاد التَّخص�ص، للتسو�� عبر الش��ات الاجتماع�ة للعلامات 

التجار�ة الفاخرة على تفاعل العملاء مع محتو� الش��ات الاجتماع�ة، وذلك �استخدام مجموعة ب�انات 

twitter حلیل أنشطة مشار�ة �ل من الشر�ة �مصدر للب�انات الضخمة التي تسمح �التقا�، وق�اس، وت

وأظهرت النتائج إلى أنَّ التَّر�یز على مجموعة من الأ�عاد عبر . والعملاء في الش��ات الاجتماع�ة

الش��ات الاجتماع�ة للعلامة التجار�ة الفاخرة یز�د �ش�ل �بیر من مشار�ة العملاء، وهذه النتیجة لها آثار 

تسو�� عبر الش��ات الاجتماع�ة للعلامات التجار�ة الفاخرة؛ لإشراك مهمة على تصم�م، وتسل�م، وإدارة ال

وأوضحت الدراسة أهم�ة الاستثمار في جوانب الترف�ه، . العملاء في محتو� الش��ات الاجتماع�ة

وأنَّ استخدامهم للش��ات الاجتماع�ة لتعز�ز . والتفاعل، لأنشطة الش��ات الاجتماع�ة للشر�ة محل الدراسة

والتَّفاعل یُؤدِّ� إلى ز�ادة مشار�ة العملاء مع محتو� الش��ات الاجتماع�ة المرت�� �العلامة  التَّرف�ه

 [28]التجار�ة

  تحلیل الب�انات الضخمة من الش��ات الاجتماع�ة  6-3

ِ ُ�شار إلى الب�انات . تزایدت في السنوات الأخیرة الدراسات التي تعرَّضت للب�انات الضخمة
ّ
و�ش�ل أساسي

، )EB(إلى إكسا�ایت ) TB(الضخمة، أنها مصطلح �صف مجموعات الب�انات الكبیرة جدًا من تیرا�ایت 

وغیر المنظمة والمعقدة في الش��ات الاجتماع�ة، أو تطب�قات الهواتف الذ��ة، أو ب�انات الأدوات المستندة 

من ) TB(تیرا�ایت  500أكثر من  Facebookعلى سبیل المثال، �ستضیف الف�س بوك . إلى الإنترنت

 ,.Xu et al(الب�انات یومً�ا، �ما في ذلك الصور التي یتم تحمیلها، والإعجا�ات، ومنشورات المستخدمین 

و�المقارنة �الب�انات الصغیرة، فإن الب�انات الضخمة تتطلَّب تِقنِ�َّات وإجراءات متطورة ونظام ). 2016
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دیدة، م�ونة نماذج تنبُّئ�ِّة مُستنتجة من الرؤ� لاستخلاص الأهم�ة، للوصول من ذلك إلى مخرجات ج

وفي ظل ما سب�، أص�حت تَّحلِ�لاَت الب�انات ). 313: 2019وانج والص�حي، (والأف�ار التحلیل�ة 

ممارسة شائعة تتبناها العدید من المنظمات؛ بهدف الحصول على  big data analyticsالضخمة 

اك معرفة محدودة حول ��ف�َّة ق�ام الشر�ات والمؤسسات بتحو�ل على الرَّغم من ذلك، هن. معلومات ق�ِّمة

 ,.Kauffmann et al(الإم�انات التي توفرها الب�انات الضخمة إلى ق�مة اجتماع�ة واقتصاد�ة حق�ق�ة 

حیث تُشیر تلك التَّحلِ�لاَت إلى مجموعة متنوعة من الب�انات التي یتم جمعها بواسطة التِقنِ�َّات ). 2020

در مختلفة غیر متجانسة، وتوحیدها، وفحصها، واستغلالها، ومن ثم تحسن أداء الأعمال واتخاذ من مصا

&  Shabbir(القرارات الإدار�ة المحسنة، و�ذلك تُمِ�ن الجِهات التجار�ة من اكتساب میزة على منافسیها 

Gardezi, 2020.(  

ور تسو�قي، فهي �اختصار تُعبِر من منظ big data analysisو�النظر إلى تحلیل الب�انات الضخمة 

و�الرَّغم من ذلك، لا یزال ال�حث حول تطب�قات الب�انات . عن الاستجا�ة لمُتطل�ات العملاء الفعل�َّة

الضخمة للتسو�� في مرحلة مُ��رة، مما یجعل من الضرور�ِّ ز�ادة الجهود المبذولة للاعتراف �الب�انات 

وَ�استِقراء مستقبلي، سن�ون ). Kauffmann et al., 2020(الضخمة �أداة رئ�س�ة في مجال التسو�� 

سیؤثِّر ذلك �ش�ل إیجابي على . من مجموعات الب�انات التي تُكَون ب�انات ضخمة أمام عدد مُتزاید

عمل�ات التسو�� والترو�ج؛ نظرًا لأن حجم مجموعة الب�انات یتجاوز سعة قاعدة الب�انات التقلید�َّة، مما 

الش��ات : جموعات الب�انات الضخمة یتم تجم�عها في منصات وموارد متعددة مثل�عني ضمناً أن م

، وسجلات مب�عات العملاء websites، والمواقع الإلكترون�ة social networksالاجتماع�ة 

customer sales records حیث �م�ن أنْ ��ون الحجم �بیرًا مثل �عض التیرا�ایت ،)TB ( للعدید من

وهذا ما یتف� مع جزء من الرؤ�ة التي تسعى الدراسة ). PB) (Wang  &Wang, 2020(البیتا�ایت 

وتجدر الملاحظة �أن تَّحلِ�لاَت الب�انات الضخمة تساعد في فهم واستخراج المعرفة القَ�ِّمة . إلى تأطیرها

لك المعرفة من الأحجام الهائلة من الب�انات المتاحة على الش��ات الاجتماع�ة، و�عد ذلك �م�ن استخدام ت

لتحلیل  وفي ضوء ما سب�، تطرح ال�احثتان مفهوم إجرائي .لتجو�د أداء العمل�ات في الجهات التسو�ق�ة

، �أنها �م�ة الب�انات الهائلة والعشوائ�ة التي یتم استخلاصها الب�انات الضخمة من الش��ات الاجتماع�ة

من خلالها إلى معرفة تصب في مصلحة من الش��ات الاجتماع�ة بهدف تحلیلها، وتنظ�مها، والوصول 

اتخاذ القرارات التَّسو�ق�َّة، حتى تصل المنظمات بذلك إلى إدارة المعرفة التَّسو�ق�َّة المستدامة، وهو ما سیتم 

ح� �اق اللاَّ    .[28]تناوله في السِّ
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  :دراسات مشابهة  لعملنا -4

 ھذه ومن الاجتماعیة الشبكات بیانات ونقصد البیانات تصنیف في ومشاریع اعمال بعض وجدنا قد
 : الأعمال

تاریخ 
  النشر

التقنیة   المجلة الناشرة  الكاتب  العنوان
  المستخدمة

  النتائج

2014  Automatic 
identification of 
arabic dialects in 

social media 

1-Sadat 
Fetiha 

2-Kazemi 
Farnazeh 

3-
Farzindar 

Atefeh  

Proceeding
s of the first 
internationa
l workshop 
on Social 

media 
retrieval 

and 
analysis  

  

Naive 
Bayes 

classifier 
with bi-

gram 
model 

Identify 18 
AD  

accuracy = 
98%  

2015  Improved 
Arabic dialect 
classification 
with social 
media data  

Huang Fei  Proceeding
s of the 
2015 

Conference 
on 

Empirical 
Methods in 

Natural 
Language 
Processing  

    

2019  Classifying 
Arabic dialect 

text in the social 
media Arabic 
dialect corpus 

(SMADC)  

1-Alshutayri 
Areej  

2-Atwell Eric  

Proceeding
s of the 3rd 
Workshop 
on Arabic 

Corpus 
Linguistics  

Weighted 

voting and 
SMADC  

accuracy  

after 
clea
n 

before 

clean 

77.6
% 

74% 

Weight 
average 

metric and 
SMADC  

90%  88%  

  دراسات مشابهة :) 1.4(جدول 
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  خاتمة

في هذا الفصل قدمنا مفهوم للهجات العر��ة وتنوعها  وتعر�ف �س�� لش��ات التواصل  الاجتماعي   

لتنقیب   �عد ذلك قدمنا تعر�فًا ،وأمثلة عن اللغات واللهجات العر��ة المتعامل بها في مواقع التواصل 

تحلیل �ما تطرقنا إلى إعطاء ف�رة حول  NLP)(الب�انات ولتعدین النصوص و معالجة اللغة الطب�ع�ة 

 .وأهمیتها  الب�انات الضخمة في الش��ات الاجتماع�ة



 
 

  

  

  

  

  

  :الفصل الثالث

  

التصمیم والنھج 

مجموعة (المقترح 

 DataSetالبیانات 

)والقوامیس
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  مقدمة 

التعل�قات ونصوص للهجات العر��ة المختلفة  من في هذا الفصل سنقدم ف�ه مشروعنا بدءا من جمع 

مواقع التواصل الاجتماعي ف�سبوك �ش�ل خاص نظرا لتوافد ال�شر� عل�ه ثم سنقدم مجموعة الب�انات 

  .والقوام�س المه��لة ومنسقة �ش�ل منظم قابل للمعالجة
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  ب�انات والتصم�مالجمع  -1

  Data Setتعر�ف مجموعات الب�انات  1-1

هي مجموعات من الب�انات تتطاب� �ش�ل عام مع محتو�ات جدول قاعدة  Data Setمجموعات الب�انات 

ب�انات مفرد ، أو مصفوفة ب�انات إحصائ�ة واحدة ، حیث �مثل �ل عمود في الجدول متغیرًا معینًا، 

و�قابل �ل صف عضوًا معینًا من مجموعات الب�انات المعن�ة، وتسرد الق�م لكل من المتغیرات، مثل 

  .ن ، لكل عضو في مجموعة الب�انات، تعرف �ل ق�مة في مجموعة الب�انات �اسم المسندارتفاع ووزن �ائ

  مراحل العمل 1-2

جمع  تعل�قات من خمس  لهجات الجزائر�ة التونس�ة المصر�ة : Data Setمجموعة ب�انات انشاء  - 1

  .الخلیج�ة  الشام�ة و 

  ) .التونسیة المصریة الخلیجیة والشامیةالجزائریة  :قاموس لكل لهجة( :إنشاء القوام�س -  2

وشجرة ) SVM(آلات المتجهات الداعمة  : للإشرافتطبی� خوارزم�ات التعلم الالي الخاضعة  -  3

  Naïve Bayes (NB (و) RF(والغا�ة العشوائ�ة ) DT(القرار 

  datasetممیزات مجموعة الب�انات  1-3

  أهم ما �میز تعل�قات اللهجات التي تم جمعها حیث حددنا خصائص �ل لهجة  والتي سنشرحها �التالي 

  ) :اللهجة الجزائر�ة والتونس�ة �مثال(لهجة دول المغرب العر�ي 

 العام�ة غال�ة �تا�ة اكثر من العر��ة حیث تستخدم الاخیرة في محادثات الرسم�ة .  

  اللغة الفرنس�ة واللغة الانجلیز�ة ) العر�تیني(استخدام اللغة الهجین  

  الفرنس�ة اكثر (الخل� بین العام�ة والعر��ة واللغات الاجنب�ة (  

  استخدام �عض الملصقات واختصارات المعبرة في �تا�ة  

  الشاو�ة القا�ائل�ة(استخدام اللغة اماز�غ�ة (...  

  ) :الشام�ة والخلیج�ة �مثال اللهجة(لهجة دول المشرق العر�ي 

 العام�ة غال�ة في الكتا�ة اكثر من العر��ة حیث تستخدم الاخیرة في محادثات الرسم�ة .  

  الانجلیز�ة اكثر (الخل� بین العام�ة والعر��ة واللغات الاجنب�ة (  

  اللغة الفرنس�ة واللغة الانجلیز�ة ) العر�تیني(استخدام اللغة الهجین  

  استخدام �عض الملصقات واختصارات المعبرة في �تا�ة 
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  :القوام�س 1-4

مجموعة من الكلمات تستخدم لتصنیف تعل�قات �ل لهجة حیث �ل لهجة لدیها قاموس خاص ��لمات 

ممیزة لها وغیر م�ررة في اللهجات الاخر� وذلك من أجل الحصول على تصنیف أكثر دقة وتقلیل نس�ة 

  .الخطأ

 dataset قاعدة ب�انات التدر�ب انشاء5- 1

) الجزائر�ة التونس�ة المصر�ة الخلیج�ة والشام�ة(العدد الكلي لتعل�قات المجمعة من �ل اللهجات العر��ة 

من مواقع التواصل الاجتماعي ف�سبوك بدرجة اولى حیث تم جمع تعل�قات حیث جمع  .7185هو

نظرا لتوافد ...) الاجتماع�ة الس�اس�ة الثقاف�ة (ومنشورات من المجموعات الف�سبو��ة في �ل المجالات 

ال�شر� علیهم والكل حر في ابداء را�ه و التعبیر عنه بلغته حیث جمعنا من �ل لهجة حسب الاحصاء 

    :التالي 

  

  الشام�ة  الخلیج�ة   التونس�ة  المصر�ة  الجزائر�ة   اللغة العر��ة 

  2066  1119  1000 1000  2000  عدد التعل�قات

  

  عدد التعل�قات المجمعة : )1.1(جدول 

  

  اطار تحسین النتائج وذلك  تعل�قا واعطى نتائج جیدة و ونحن في 755العمل والتجر�ب علىوقد تم

وام�س للحصول على دقة ونتائج افضلعدد التعل�قات  وتحسین القبتكبیر 
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 لنماذجتم تنسی� هذه الی�انات وهذه �عض ا  

  

  التعل�قات  اللهجة

 رانا جینا خویا البشیر وربحناكم ب أربعة  الجزائر�ة

 أن شاء الله الكاس جزائریة  الجزائر�ة

 منتخبنا الوطني بقوتھ الضاربة ماشاء اّ� ھذه البدایة و مازال الخیر  الجزائر�ة

 بالتوفیق. وھل یخفى القمر .ماشاء الله شاف   الجزائر�ة

 یمسیكم بالخیر كي مسیتو  الجزائر�ة

 امنكاض نسان اكشقن ارشاك یلىاناقھي ازلط ارھیغ ایلا تسرفین سجنجغ ایلى   الجزائر�ة

 كي راكم دایرین صفا  الجزائر�ة

  سید ضربوه في راسي ھو راه یخرج في دم من فمو ھھھھھھ  الجزائر�ة

 نروح نجومك شوي ونجي  الجزائر�ة

 متا لحوال نون ربي اشوني یسنجح واشومي یحفظ. صباح الخیر  الجزائر�ة

 ینغاي لاز خسغ اذتش  الجزائر�ة

 الدیب یوكل وحدو كي موت واش یدي معاه  الجزائر�ة

 وینا قناة رح یفوتوه  الجزائر�ة

  

  للهجة الجزائر�ة) dataset(مجموعة الب�انات  : )2.1(جدول 

  

  التعل�قات  اللهجة

  حاجة تكسف مش �فا�ة رو�ى �مان  المصر�ة

بنشوف في اللهم صبرنا على ما ابتلیتنا �ه مناظر�م د� هى اللى زودت القرف الى   المصر�ة

  الشارع

 ارحمونه الفن خرب من الاقارب والعالم  المصر�ة

 �اراجل فن ا�ه هوه ده فن د� قلة  المصر�ة
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 ارحمونه الفن خرب من الاقارب والعالم  المصر�ة

 الاخت رو�ى مش م�فیها اللى عاملاه جای�ه لنا اختها هى المشرحة ناقصة  المصر�ة

 ه�فا طلعت أختها جت على الغل�انة إللي �لمجتش علیها �عني إشمعنا   المصر�ة

 ماتقوله آه �قولها   المصر�ة

 ، شرم الشیخ صیف . ، نتفرج علي ولادك �ا مصر ،   المصر�ة

  المصر�ة
 دیما نسمع عن ناس بتھرب وبردو بنسمع عن ناس بتموت وبردو بنسمع ان

  للحرب ما تتكلمما تخلیك واضح یا استاذ ما الكل عارف ان ده بیقرب   المصر�ة

  بصراحھ واللى عاجبھ یوافقك و اللى مش عاجبھ  المصر�ة

  للهجة المصر�ة) DataSet(مجموعةالب�انات  : )3.1(جدول 

  

  التعل�قات  اللهجة

طفلك قبل ما یصب أي برنامج أو . تحددھا انت، وتنجم زادا تسكروا في أي وقت حتى لو أنت خارج المنزل  التونس�ة
 موافقتك أولاً عن طریق إشعارلعبة لازم 

یعني نظام أمان وحمایة للأطفال من أضرار . یجیك على تلیفونك وتنجم زادا تسكر برنامج یخدم على تلفونھ  التونس�ة
 التكنولوجیا عشاق الكوجینة التركیة و

الرابط ھذ انا الجمعة أعمل طلة على . الفخامة والقعدات المزیانة عشاق الماعون التركي الملون و المذخم  التونس�ة
 الجایةباش نكتب الصداق على شكون ما

 وھذا عطوني.. نحبوش وما حاجتیش بیھ انا لي نحبوو ما وافقوش علیھ ھاذي حاجة ربي   التونس�ة

وارتحیت بعدھا الحالة النفسیة الخایبة لي صحیح لكنت فبھا اللحظات لي عشتھم وقتھا صعاب ومنجمش   التونس�ة
 نتفكرھم

برشا أما الحمد � رحمة ربي واسعة  وطیبة زادا تعدا كل شي وبقى كان الحدیث راھو صحیح لوغتنا ھیّا   التونس�ة
 إليّ

 في تونس. تجمع سكان لبلاد ودنیا كل ھیّا إلي تحكي على تاریخو ، بیھا نقیمو نفوسنا توصل قیمة ثقافة لبلاد  التونس�ة

بیھا أثناش ملیون مافاما حتى حاجة تفرقنا تونسي ، أمّا الیوم ھیّا لھجة ، موش  الحرة وزینة لوغتنا نحكیو   التونس�ة
 بش

عام " دارجھ"تكون فتونس بركا معترف بھا لوغة،ھذاك علاش احنا منجموش نحكو بیھا تكونت جمعیة   التونس�ة
2016 

ناس كل بلاصتھ معروفة زادة  بش ندافعو على لوغتنا باش نوریو قیمة لوغتنا ونرجعولھا وبلاصتھا عند  التونس�ة
 شبیك

محمد صالح بن عوانة السّحابات ملبّدة ، السّماء مكشّرة ، المطر ھابطة غاضبةمكدرّة ، ...  عليّ غضبانة   التونس�ة
 الوجوه

 بنات خاص بالبروبلمات أدخل أعمل طلة جربتش تعیش حادث  التونس�ة

الأمل وھاكا شخصیة قویة وكبشت في الدنیا بسنیا وقاومت مشاكل لحضة لكن أنا تحدیت ضعفي ورجع فیا    التونس�ة
  كل

  للهجة التونس�ة) DataSet(مجموعةالب�انات  : )4.1(جدول 
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  التعل�قات  اللهجة

 . .عنجد عنجد اشي    الشام�ة

  الشام�ة
 یا جماعة الصیام اجرو عند الله كبیر لسا ما بلش

  الشام�ة
 یعرف بھیك رحلات الا بعد السفرلیش ما حدا  3شو رتب المعتمرین

انھ بنضف الجسم الصیام  1انا بوافق تعلیق . اذا كان ھاد جائز دینیا یاریت نعمل زیھم لانھ حرارة بلدنا صارت زي مصر   الشام�ة
 بس حتى لو غیرنا الساعھ رح اضل نفس الساعات لانھ حتى الامساك بكون ابكر بساعھ بس بنخفف ساعھ من

  الشام�ة
 یا جماعھ والله اللي بصیر حرام وذنب كبیر الله یلطفحرام 

  الشام�ة
 شو الموضوع یا عالم شو اللي

  الشام�ة
 شو بدنا نحكي شو بدنا نعلق خلص تعبنا ملینا الامر � بیده الخیر وھو على كل شي قدیر ھو قادر على كل

  الشام�ة
 نملكطیب ین دور الجھات المسؤولة عن المقولةالمواطن اغلى ما 

  الشام�ة
 الله أكبر شو

  الشام�ة
 یعني الآخرة رح یستمتع فیھا

  الشام�ة
 والله لو بعرفوا شو نتائج ھادي الحركات الغبیة متلھم رح یبقوا طول العمر یكفروا عن

  الشام�ة
 أما غباء وأما ناس عم تقتل حالھا وفكرھا رح

  الشام�ة
 نظفوھا بعدین اي شي في الصیف قابل لان یحدث ھالامور الجو الحار یفسداللھم اشفیھم یا رب دیرو بالكو على خزاناتكو 

  

  للهجة الشام�ة) DataSet(مجموعة الب�انات  :) 5.1(جدول 
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  التعل�قات  اللهجة

لیش ما یكون ھناك مثل معھد الدراسات الفنیة للقوات الجویة حیث اثبت الخریجون كفائتھم في اصلاح طائرات   الخلیج�ة
 القوات

  الخلیج�ة
 عامین یتخرج وكیل 2لیش مایكون معھد الدراسات الأمنیة للأمن العام دراسة 

  الخلیج�ة
 الحل الوحید ان الھیئة تنلغي و یقوم بمھامھا قسم من أقسام الشرطة یسمى شرطة

  الخلیج�ة
 الضعیفھ ولكن فیھم خیرصحیح فأن الحارس الكبیر في سن لا یقدر على حمایة البنات من اصحاب النفوس 

  الخلیج�ة
 .فعلاً من تعاملي مع الاھل احس مخ الحرمة فیھ نقص 

  الخلیج�ة
 :طیب ما قلتوا لنا السر 

  

  للهجة الخلیج�ة) DataSet(مجموعة الب�انات  :) 6.1(جدول 

  

  : انشاءالقوام�س1-6

عملنا على انشاء القوام�س حیث �حتو� �ل قاموس على �لمات ممیزة للهجة ولا تتكرر  �datasetعد انشاء 

  في لهجات اخر� وهذه �عض النماذج من قوام�س

 

  الكلمة  اللهجة 

  خو�ا  الجزائر�ة

  ال�شیر  الجزائر�ة

  ر�حناكم  الجزائر�ة

  �مس��م  الجزائر�ة

  �الخیر  الجزائر�ة

  �ي  الجزائر�ة

  راكم  الجزائر�ة
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  دایر�ن  الجزائر�ة

  صفا  الجزائر�ة

  شو�   الجزائر�ة

  الدیب  الجزائر�ة

  یو�ل  الجزائر�ة

  واش  الجزائر�ة

  و�نا  الجزائر�ة

  رح  الجزائر�ة

  جبتلي  الجزائر�ة

  مالقیتش  الجزائر�ة

  

  قاموس اللهجة الجزائر�ة :) 7.1(جدول 

  الكلمة  اللهجة

 تالیفون  التونس�ة

 تابلات  التونس�ة

 تبّع  التونس�ة

 ھاذي  التونس�ة

 متنساش  التونس�ة

 تحط  التونس�ة

  التونس�ة
  مافماشي

  التونس�ة
  شنیا

  شنوة  التونس�ة

  متاع  التونس�ة
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 قاموس اللهجة التونس�ة : )8.1(جدول 

  

  

    

  تابلات  التونس�ة

  مینجمش  التونس�ة

  تحدو  التونس�ة

  تنجم  التونس�ة

  تسكروا  التونس�ة

  یصب  التونس�ة

  یجیك  التونس�ة

  الكوجینة  التونس�ة

  المزیانة  التونس�ة

 حاجتیش  التونس�ة

  متاعنا  التونس�ة
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    الكلمة         اللهجة             

 المصر�ة
 ازاي

 المصر�ة
 معملتش

 المصر�ة
 بردو

 المصر�ة
 اوي

 المصر�ة
 مینفعش

 المصر�ة
 زي

 المصر�ة
 شباب

 المصر�ة
 كتیر

 المصر�ة
 حلو

 المصر�ة
 بلاد

 المصر�ة
 بحري

 المصر�ة
 وقبلي

 المصر�ة
 القاھرة       

 المصر�ة
 المدن        

 المصر�ة
 مختلفة

 المصر�ة
 بشكل

 المصر�ة
 واضح

 المصر�ة
 للدرجة

 المصر�ة
 اللي

 المصر�ة
 بیھا

 المصر�ة
 ما كنتش

 المصر�ة
 بعرف

 المصر�ة
    زعلت        

    

  

  قاموس اللهجة المصر�ة :) 9.1(جدول 
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 الكلمة  اللهجة

 ساعدني الشامیة

 وقویني الشامیة

 وساعدني الشامیة

 اخد الشامیة

 الغریبھ الشامیة

 اه الشامیة

 یا الشامیة

 بطني الشامیة

 بس الشامیة

 ولا الشامیة

 مستحیل الشامیة

 یطلع الشامیة

 واحد الشامیة

 یفشل الشامیة

 نفسھ الشامیة

 كذا الشامیة

 ولاه الشامیة

 امرك الشامیة

 الوھابیین الشامیة

 یكرعون الشامیة

 ولك الشامیة

 تفیییھ الشامیة

 علیك الشامیة

 ولك الشامیة

  

  قاموس اللهجة الشام�ة  : )10.1(جدول 
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  الكلمة  اللهجة

  احنا  الخلیج�ة

  الحین  الخلیج�ة

  �عصر  الخلیج�ة

  تكنولوج�ا  الخلیج�ة

  ما  الخلیج�ة

  ینخاش  الخلیج�ة

  شي  الخلیج�ة

  الحین  الخلیج�ة

  صار  الخلیج�ة

  �لش  الخلیج�ة

  واضح  الخلیج�ة

  للكل  الخلیج�ة

  �اخذك  الخلیج�ة

  تر�   الخلیج�ة

  �لش  الخلیج�ة

  وارد  الخلیج�ة

  داحین  الخلیج�ة

  ناس  الخلیج�ة

  �لها  الخلیج�ة

  لسوته  الخلیج�ة

  قوته  الخلیج�ة

  �ام  الخلیج�ة

  وشال  الخلیج�ة

  

  قاموس اللهجة الخلیج�ة :) 11.1(جدول 
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  لخاتمةا

من   جزء ،حیث قدمنا ) dataset (الب�اناتفي هذا الفصل عملنا ��ثافة ومجهود �بیر لجمع مجموعة 

،�ما  أنشأنا . مجموعة الب�انات التي تم جمعها وانشاءها وحددنا الممیزات العامة التي تخص �ل لهجة 

�ل  .قوام�س لكل لهجة حیث �ل قاموس �میز لهجة معینة من خلال الكلمات الخاصة بها دون غیرها 

 .القادم هذا ع�ارة عن خطوة اول�ة وس�اقة للفصل
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  :الفصل الرابع  

التنفیذ و تحلیل 

 النتائج
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  مقدمة

وم�ت�ات التعلم الآلي ، ثم خطوات البرنامج سنقوم بتحلیل  Pythonفي هذا الفصل ، سنتحدث عن 

ومناقشة نتائج التصنیف المختلفة التي تم الحصول علیها �عد تطبی� الخوارزم�ات الأر�عة وهي آلات 

 arbre de، وشجرة القرار  SVM( machines à vecteurs de support(ناقلات الدعم 

décision (DT) والغا�ات العشوائ�ة forêt aléatoire (RF)   ناییف �اییز،)naïf Bayes (NB.  
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 : �Pythonایثون  -1

�ایثون لغة سهلة القراءة للغا�ة ومتنوعة ومتعددة الاستخدامات، واسمها مستوحى من مجموعة �ومید�ة 

، و�ان أُحد الأهداف الأساس�ة لفر�� تطو�ر �ایثون هو جعل اللغة »  Monty Python«بر�طان�ة �اسم 

مرحة وسهلة الاستخدام، وإعدادها �س��، وطر�قة �تابتها م�اشرة وتعط�ك تقر�رًا م�اشرًا عند حدوث 

أُخطاء، وهي خ�ار ممتاز للمبتدئین والوافدین الجدد على البرمجة لغة �ایثون هي لغة متعددة 

-object(عم مختلف أُنما� البرمجة مثل �تا�ة الس�ر�تات والبرمجة �ائن�ة التوجه الاستعمالات،وتد

oriented ( وهي مناس�ة للأغراض العامة، واستعمالها یتزاید في سوق العمل إذ تعتمدها منظمات مثل 

»United Space Alliance«  )و) �ات فضائ�ة وتتعاقد معها ناساشر�ة في مجال إرسال مر�  

»Industrial Light & Magic«) وتوفر �ایثون قدراتٍ )أُستودیو للتأثیرات السینمائ�ة وللرسوم المتحر�ة ،

طوَرت اللغة في نها�ة الثمانینات من القرن الماضي، ونِشرت أُول . �ثیرةٍ لمن یر�د تعلم لغة برمجة جدیدة

نش�  للغا�ة في  وهو عضوٌ Guido van Rossumطِورت �ایثون من قبل 1991مرة في عام ، 

وأُول إصدار منه �ان یتضمن التعامل مع ABCالمجتمع وتعد �ایثون على أُّنها بدیل عن لغة ،

مع إم�ان�ة الوراثة ف�ه  اوعندما أُنشئ )classes(والدوال والأصناف exception handlingالاستثناءات 

عدة مستخدمي �ایثون فبدأُت قا 1994في ، �comp.lang.pythonاسم Usenetمنتد� محادثة في 

�النمو، مما مهد الطر�� لها لتص�ح واحدة من أُكثر لغات البرمجة شیوعا وخصوصً ا لتطو�ر البرمج�ات 

  [29]مفتوحةالمصدر

 أین تستخدم �ایثون؟ -2

  من مجالات استخدامها ، و تستخدم لغة �ایثون في �ل المجالات، فهي لغة برمجة متعددة الأغراض

الرسوم  وتطو�ر المواقع والألعاب، و(REST) الرو�وتات، وتعلم الآلة، وتطب�قات ،تحلیل الب�انات، و 

، والكثیر من المجالات الأخر� التي لا �سعنا حصرها  الأ�عاد، والأتمتة و�رمجة الأنظمة المدمجة ثلاًث�ة 

 و ، (Google)و Spotify) (منه  �ایثون ، و  تستخدم الكثیر من المواقع والشر�ات العملاًقة لغة .هنا

(Amazon) إضافة إلى  (Facebook) التي تستخدم �ایثون لمعالجة الصور وفي �ل یوم تتحول

على   قررت مؤخرًا استخدامها وفضلتها  التيInstagram) (  شر�ات جدیدة إلى استخدام �ایثون، مثل

).(PHPالأمر���ة  قبل �عض الجهات العلم�ة وال�حث�ة، مثل و�الة الفضاء  من  تستخدم �ایثون أُ�ضا

  [29]خاص �المشار�ع المطورة ب�ایثون  مستودع  لها   التي ، و ناسا
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Anaconda-3  : 

المستخدمة على نطاق واسع  R و Python هو توز�ع مجاني ومفتوح المصدر للغات البرمجة

 والتحل�لات ، والهندسة ، والعلوم ، الآلي والتعلم ، الب�انات وعلوم ، الب�انات علوم( العلم�ة الحوس�ة في

�قوم بتثبیت عدد �بیر من التطب�قات المستخدمة على نطاق واسع في  )إلخ ، الضخمة والب�انات ، التنبؤ�ة

وهي  1400أكثر من . هذه التخصصات دفعة واحدة ، بدلاً من الاضطرار إلى تثبیتها واحدة تلو الأخر� 

  [30] .ثر استخدامًا في هذه التخصصاتالأك

Spyder-4  : 

لد�ه میزات تحر�ر متقدمة  .�ایثون  للغة قو�ة تفاعل�ة تطو�ر بیئة هو ) العلم�ة �ایثون  تطو�ر بیئة( س�ایدر

 تحسین  (IPython) (�فضل دعم. ، واخت�ار تفاعلي ، وتصح�ح أخطاء واست�طان ، و�یئة حوس�ة رقم�ة

أو    (SciPy )أو (NumPy ) مثل الشهیرة  (Python) وم�ت�ات)  التفاعلي �ایثون  مترجم

matplotlib)(  

 )3D / 2Dم�ن أ�ضًا استخدام )التفاعلي التآمر�(Spyder)  مستخدم واجهة عناصر توفر م�ت�ة �ملف 

�م�ن استخدامه لدمج وحدة تصح�ح  .PyQt لتطب�قاتنا المستندة إلى التح�م بوحدة صلة ذات قو�ة

  [31]الأخطاء م�اشرة في تصم�م واجهة المستخدم الرسوم�ة

  م�اتب ال�ایثون  -5

Pandas     5-1 م�ت�ة

�ش�ل أساسي  Pandas تُستخدم. ة الب�انات ودمجهاجالعأخر� هي الأنسب لم Python هي م�ت�ة

  لإنشاء Pandas  �ستخدم. وسرعة التلاعب �الب�انات، وتجم�ع الب�انات ، وتصور الب�انات لسهولة  

   CSV[32] من ملف (Python Objects) إطارات الب�انات

Matplotlib5-2م�ت�ة       

�عد التحلیل الوصفي وتصور الب�انات مهم جدًا لأ� . مفیدة أخر� لتصور الب�انات Python هي م�ت�ة

إنشاء رسوم  Matplotlib یت�ح لك. طرقًا مختلفة لتصور الب�انات �ش�ل فعال Matplotlib یوفر. منظمة

،  Matplotlib �استخدام. ب�ان�ة خط�ة ومخططات دائر�ة ومخططات ب�ان�ة وأرقام احتراف�ة أخر� �سرعة
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على میزات تفاعل�ة مثل التكبیر  Matplotlib �حتو� . �م�ن للمرء تخص�ص �ل جانب من جوانب الش�ل

  [32] .والتخط�� وحف� الرسم الب�اني بتنسی� رسومات

  

  

Scikit-Learn م�ت�ة  3-5 

إنه مبني على . الكلاس���ة ML هي واحدة من م�ت�ات التعلم الآلي الأكثر دینام���ة وانتشارًا لخوارزم�ات

الدعم لمعظم  Scikit-Learn یوفر .SciPy و NumPy ، وهما Python أعلى م�تبتین أساسیتین في

ا استخدام هذه الم�ت�ة �م�ن أ�ضً . خوارزم�ات التعلم الخاضعة للإشراف وغیر الخاضعة للإشراف

 [32] .للمبتدئین ML لاستخراج الب�انات ، وجمع الب�انات، وتحلیل الب�انات، مما یجعلها أداة رائعة لتعلم

Seaborn 5-4 م�ت�ة 

تزودك هذه الم�ت�ة �القدرة على  .Matplotlib هي في الغالب م�ت�ة لتصور الب�انات مبن�ة على قمة

 Seaborn یجعل. والإحصائ�ة جنً�ا إلى جنب مع الرسوم الب�ان�ة التوض�ح�ةتنظ�م المرئ�ات الإعلام�ة 

الم�ت�ة هي الأنسب لفحص . تصور الب�انات ، وهو جزء لا غنى عنه في استكشاف الب�انات وتحلیلها

  [32] .العلاقات بین المتغیرات المتعددة

 CSV م�ت�ة 5-5

 تعد ص�غة CSVأكثر ص�غ الملفات شیوعًا  (Comma Separated Values الق�م المفصولة �فاصلة)

وقد . وقواعد الب�انات  spreadsheetsوالتي تستخدم لتصدیر واستیراد الب�انات من جداول الب�انات

 المع�ار  عبر �طر�قة مع�ار�ة   استخدمت هذه الص�غة لفترة طو�لة قبل أ� محاولة لوصف هذه الص�غة

RFC 4180.   عني وجود اختلافات طف�فة بین الب�انات التي الناتجة  إن غ�اب مع�ار محدّد ومعروف�

القادمة من مصادر   CSVأو المستخدمة من قبل التطب�قات المختلفة، ما یجعل من التعامل مع ملفات

ومحارف علامات   delimitersوعلى الرغم من أنّ الفواصل. مختلفة أمرًا مزعجًا في �عض الأح�ان

مختلفة بین تطبی� وآخر، ولكنّ النس� العام لهذه الملفات متشا�ه �ما   quoting charactersالاقت�اس

��في لإنشاء وحدة �م�ن استخدامها للتعامل مع مثل هذه الب�انات ��فاءة عال�ة، وإخفاء تفاصیل �تا�ة 

  [33] .جعن المبرم الب�انات وقرائتها 

  :الوسائل الماد�ة-6

 :وخصائصه �التالي LENOVO جهاز �مبیوتر 

RAM_4GO   

.PROCESSEUR_intel(R)_celeron(R)_CPU N3060   

  نظام تشغیل : نوع النظامWindows  
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الجزائر�ة (التعل�قات من اللهجات الخمسة 
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  :خطوات التنفیذ

التعل�قات من اللهجات الخمسة   dataset)(قمنا بتطبی� الخوارزم�ات على مجموعة ب�انات 

  )التونس�ة المصر�ة الخلیج�ة والشام�ة

  :التصر�ح �الم�ت�ات اللازمة

  :للمعالجة dataset قراءة مجموعة الب�انات

:  

                                                            الفصل الرا�ع

  :التنفیذ -7

خطوات التنفیذ7-1

قمنا بتطبی� الخوارزم�ات على مجموعة ب�انات 

التونس�ة المصر�ة الخلیج�ة والشام�ة

 :اولا 

التصر�ح �الم�ت�ات اللازمة - 1

  

قراءة مجموعة الب�انات -  2

:قوام�سالقراءة  -  3
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�الفصل بین  () Split تقوم الدالة

حیث  Word_countجدول   تعرض النتیجة في
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  حساب عدد الكلمات في �ل تعلی� من مجموعة الب�انات 

تقوم الدالة dataset لحساب عدد الكلمات في �ل تعلی� من مجموعة الب�انات

تعرض النتیجة في و  الفراغ  اعتمادا على  التعلی� 

  .�عطینا عدد الكلمات الموجودة في �ل تعلی� �عد تقس�مه

                                                            الفصل الرا�ع

 : ثان�ا

حساب عدد الكلمات في �ل تعلی� من مجموعة الب�انات  - 1

لحساب عدد الكلمات في �ل تعلی� من مجموعة الب�انات

  في  الكلمة و الكلمة

�عطینا عدد الكلمات الموجودة في �ل تعلی� �عد تقس�مه
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  .�حیث �فصل �ل تعلی�  �لمة ��لمة
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  .Corpusفي جدول  Word_countهنا تتم اضافة العمود 

 Corpus_words    

�حیث �فصل �ل تعلی�  �لمة ��لمة  Corpus_words �عد تنفیذ �قوم البرنامج بإنشاء جدول 

                                                            الفصل الرا�ع

  

هنا تتم اضافة العمود  - 

  

  

Corpus_wordsإنشاء جدول  - 2

�عد تنفیذ �قوم البرنامج بإنشاء جدول 
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  تقس�م �لمات قوام�س الى وحدات منفصلة

                                                            الفصل الرا�ع

  

  

  

  

  النتیجة -

تقس�م �لمات قوام�س الى وحدات منفصلة - 

  النتیجة -
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على جدول القوام�س حیث تتم مقارنة بین ب�انات قاموس 

اذا لم تتطاب� ثم یتم ادخال هذه ق�م في عمود 
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على جدول القوام�س حیث تتم مقارنة بین ب�انات قاموس   Corpusجدول تعل�قات

اذا لم تتطاب� ثم یتم ادخال هذه ق�م في عمود  0اذا تطا�قت مقارنة و 1و�ل تعلی� حیث تعطینا 

  

                                                            الفصل الرا�ع

  

  

جدول تعل�قاتیتم مسح  - 3

و�ل تعلی� حیث تعطینا ) �لمات(

   Corpusفي جدول 

  

  

  النتیجة -
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�عد إیجاد التطا�قات نقوم �معالجة على مستو� قاموس �ل لهجة ثم إدخال النتیجة في أعمدة جدول 

Tunsim_count وMasr_count 
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�عد إیجاد التطا�قات نقوم �معالجة على مستو� قاموس �ل لهجة ثم إدخال النتیجة في أعمدة جدول 

 Corpus  حیث لدینا هنا اعمدةDziri_count وTunsim_count

P_Shamim_count و Khalidji_count   

                                                            الفصل الرا�ع

  

  

�عد إیجاد التطا�قات نقوم �معالجة على مستو� قاموس �ل لهجة ثم إدخال النتیجة في أعمدة جدول   - 4

Corpusمجموعة الب�انات 

P_Shamim_count
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 testیتم تدرب النظام على الق�م والب�انات ثم تأتي مرحلة التجر�ب 
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  التدر�ب والتجر�ب 

یتم تدرب النظام على الق�م والب�انات ثم تأتي مرحلة التجر�ب : تدر�ب الآلة والتجر�ب لاخذ نتائج

                                                            الفصل الرا�ع

  

  النتیجة -

  

  

التدر�ب والتجر�ب  - 5

تدر�ب الآلة والتجر�ب لاخذ نتائج
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تعطي الق�م  get ()حیث ان الدالة 
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Class  منCorpus  واضافتها في مصفوفةZ  حیث ان الدالة

   Classهي ق�م Yو والق�م  X ، وهي ق�م

                                                            الفصل الرا�ع

  

  

  

Class عموداخذ ق�م یتم  - 

، وهي ق�م copusالعدد�ة ل
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  ثم نقوم بتمر�ر الب�انات عبر الخوارزم�ات الأر�عة على النحو التالي 

                                                            الفصل الرا�ع

  

  

ثم نقوم بتمر�ر الب�انات عبر الخوارزم�ات الأر�عة على النحو التالي  - 
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  أفضل خوارزم�ة  هي SVMلذلك 

في عملنا ، �عد تنظیف مجموعة الب�انات ، وتمر�ر مجموعة الب�انات وفقًا لتقن�ة البرمجة اللغو�ة العصب�ة 

تها إلى مجموعة الخوارزم�ات الذ��ة 

للوصول إلى تقی�م جید لخوارزم�ة التعلم الآلي لعملنا ، ومنحنا دقة تصنیف نتائج جیدة عند 

 ISO وفقًا لـ. مق�اس �عطي للخوارزم�ة دقة التدر�ب أو الاخت�ار على مجموعة الب�انات

یتضمن تطبی� . إنه مصطلح عام لوصف مد� قرب الق�اس من الق�مة الحق�ق�ة

وتحسب . المصطلح على مجموعة ب�انات ذات طب�عة مماثلة م�ون خطأ عشوائي وم�ون خطأ منهجي

Accuracy    =                    

                        (truepositives +   truenegative

تعني    . �ستخدم لتقی�م المعلومات وأنواع عدیدة من نماذج التعلم الآلي ، ولا س�ما في معالجة اللغة الطب�ع�ة

  .[35]التوافقي للدقة والاسترجاع

�1 = 21������ x 1��  
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  نتحصل على دقة �ل خوارزم�ة �التالي 

SVM   لذلك  0.7019867549668874فضل الاهي

  مقای�س تصنیف الدقة

في عملنا ، �عد تنظیف مجموعة الب�انات ، وتمر�ر مجموعة الب�انات وفقًا لتقن�ة البرمجة اللغو�ة العصب�ة 

تها إلى مجموعة الخوارزم�ات الذ��ة المقترحة ، مررنا الب�انات الرقم�ة التي تم الحصول علیها مع میزا

للوصول إلى تقی�م جید لخوارزم�ة التعلم الآلي لعملنا ، ومنحنا دقة تصنیف نتائج جیدة عند 

  :التقی�م ، نستخدم المقای�س الثلاثة التال�ة

مق�اس �عطي للخوارزم�ة دقة التدر�ب أو الاخت�ار على مجموعة الب�انات

إنه مصطلح عام لوصف مد� قرب الق�اس من الق�مة الحق�ق�ة

المصطلح على مجموعة ب�انات ذات طب�عة مماثلة م�ون خطأ عشوائي وم�ون خطأ منهجي

=                     (truepositives + truenegative)                   

(truepositives +   truenegative+ falsenegative

  

�ستخدم لتقی�م المعلومات وأنواع عدیدة من نماذج التعلم الآلي ، ولا س�ما في معالجة اللغة الطب�ع�ة

التوافقي للدقة والاسترجاعهو المتوس� : و�حسب �التالي. أن النموذج مثالي

�������� = 2 x ��������� x ���������

 (truepositives+falsenegative / truepositives

������ = truepositives + falsenegative    

                                                            الفصل الرا�ع

  النتیجة 

نتحصل على دقة �ل خوارزم�ة �التالي  - 

   

  SVMنلاح� أن  دقة - 

مقای�س تصنیف الدقة-8

في عملنا ، �عد تنظیف مجموعة الب�انات ، وتمر�ر مجموعة الب�انات وفقًا لتقن�ة البرمجة اللغو�ة العصب�ة 

المقترحة ، مررنا الب�انات الرقم�ة التي تم الحصول علیها مع میزا

للوصول إلى تقی�م جید لخوارزم�ة التعلم الآلي لعملنا ، ومنحنا دقة تصنیف نتائج جیدة عند . الخط�ة

التقی�م ، نستخدم المقای�س الثلاثة التال�ة

مق�اس �عطي للخوارزم�ة دقة التدر�ب أو الاخت�ار على مجموعة الب�انات :الدقة 1- 8

إنه مصطلح عام لوصف مد� قرب الق�اس من الق�مة الحق�ق�ة [34] 5725-1

المصطلح على مجموعة ب�انات ذات طب�عة مماثلة م�ون خطأ عشوائي وم�ون خطأ منهجي

  :على النحو التالي

(truepositives + truenegative)                    

falsenegative+ truenegative ) 

8 -2 F1_score:  

�ستخدم لتقی�م المعلومات وأنواع عدیدة من نماذج التعلم الآلي ، ولا س�ما في معالجة اللغة الطب�ع�ة

أن النموذج مثالي F1درجة 

������� + ������

truepositives+falsenegative)= (حیث الدقة 

truepositives + falsenegative =                  و 
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DecisionTree  

                                                            الفصل الرا�ع

 DecisionTree

 SVM  
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 0.86%تتراوح بین  4في خوارزم�ات 

و   0.67) 1(فلهجة الجزائر�ة   

  0.71بنسب   �DTانت ا�ضا نتائجه عال�ة في 

و �النس�ة  0.76و التونس�ة  

 SVMومنه نجد ان  0.70لتونس�ة ودقة قدرت ب
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RandomForest  

Naïve Bayes  

في خوارزم�ات   pricisionمن خلال هذه النتائج المتحصل علیها نجد نسب 

 DT   حیث نتائج  SVM و DTوافضل نسب تكون في 

�انت ا�ضا نتائجه عال�ة في F1score   و �النس�ة  0.71

   0.64لتونس�ة ودقة تصل الى  

 0.86في الجزائر�ة  pricisionتحصلناعلى نسب 

لتونس�ة ودقة قدرت ب 0.72للجزائر�ة و  �0.79انت نسب 

.  

                                                            الفصل الرا�ع

 RandomForest

 Naïve Bayes NB

  استنتاج 

من خلال هذه النتائج المتحصل علیها نجد نسب 

وافضل نسب تكون في  0.23و

0.71) =2(والتونس�ة

 0.63للجزائر�ة و

تحصلناعلى نسب   SVMو 

�انت نسب   f1scoreل

.احسن نموذج وه

  

  



  التنفیذ وتحلیل النتائج                                                                          الفصل الرا�ع

76 
  

  

  

  الخاتمة  

 4قمنا بتطبی�  وم�ت�اتها الأكثر أهم�ة ، و Pythonعن  لغة  في هذا الفصل قدمنا لمحة صغیرة

  الب�انات وعرض نتائجها التي اوضحت ان خوارزم�ة  ةخوارزم�ات تعلم تحت الإشراف في مجموع

SVM  هي افضل في نتائج والدقة. 
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  الخاتمة العامة

الغرض من هذا العمل هو تحقی� نهج ذ�ي لتصنیف التعل�قات حسب اللهجات العر��ة في الش��ات 

لأنه �حتو� على م�ت�ات تعلم الآلة و�قوم  Pythonلتطبی� هذا النهج ، استخدمنا برنامج . الاجتماع�ة

ره و أهم مجالاته في الفصل الأول ، تعرفنا على الذ�اء الاصطناعي وواهمیته ودو  .�معالجة ملفات مختلفة

، ) التعلم الآلي الخاضع للإشراف وغیر الخاضع للإشراف(، وتطرقنا الى  التعلم الآلي و أنواعه

وخوارزم�اته في الفصل الثاني قدمنا لمحة عن اللهجات العر��ة وانواعها واستخدامتها في مواقع التواصل 

ثنا عن التنقیب في الب�انات و طرق الاجتماعي �ما قمنا بتعر�ف مصطلح الش��ات الاجتماع�ة وتحد

في  NLPتمثیلها و�ما اشرنا الى تعدین النصوص وه��لتها وتقن�اتها، و �ذلك دور معالجة اللغة الطب�ع�ة 

،، مما سمح لنا  csvالفصل الثالث ، بدأنا في تنفیذ النهج ذ�ي ، حیث بدأنا في جمع الب�انات في ملفات 

 :في الفصل الرا�ع  )الجزائر�ة التونس�ة المصر�ة الخلیج�ة والشام�ة(ةبإنشاء القوام�س ، قاموس لكل لهج

، حیث قمنا بتنز�ل الم�ت�ات المطلو�ة ، ، والمط�قة �ار�عة خوارزم�ات   Pythonبدانا �التنفیذ �استخدام 

 arbre، وشجرة  القرار  SVM(   machines à vecteurs de support(آلات  ناقلات  الدعم   

de décision (DT) و الغا�ات العشوائ�ة forêt aléatoire (RF)   اییز الساذج� ،)Bayes naïf 

(NB. ونفذنا البرنامج �عدة مراحل  ووجدنا أن ،SVM  هو الذ� �عطینا أفضل نتیجة. 
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