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

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

ه.<	 ف التعلُّم الموجَّ يُعرِّ 	
ه على فهم الن�ص.<	 يُدرِّب نموذج التعلُّم الموجَّ 	
ه.<	 ف التعلُّم غير الموجَّ يُعرِّ 	
ه على فهم الن�ص.<	 يُدرِّب نموذج التعلُّم غير الموجَّ 	
يُن�شئ روبوت درد�شة ب�سيط.<	 	
يُنت����ج الن�صو�����ص با�س����تخدام تقني����ات تولي����د اللغ����ات الطبيعي����ة<	 	 

.)Natural Language Generation -NLG( 

الأأدوات
	>)Jupyter Notebook( مفكرة جوبيتر

3. معالجة اللغ����ات الطبيعية
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ه لفهم الن�صو�ص ا�ستخدام التعلُّم الموجَّ
 Using Supervised Learning to Understand Text

الا�صطناع��ي  ال��ذكاء  مج��الات  �إح��دى  ه��ي   )Natural Language Processing - NLP( الطبيعي��ة  اللغ��ات   معالج��ة 
)Artificial Intelligence - AI( الت��ي تركّ��ز عل��ى تمك�ينن �أجه��زة الحا�س��ب لت�صب��ح ق��ادرة عل��ى فه��م اللغ��ات الب�ش��ريّة، وتف�س�يررها، 
و�إنتاجها. حيث تُعنى معالجة اللغات الطبيعية بعدد من المهام، مثل: ت�صنيف الن�صو�ص، وتحليل الم�ش��اعر، والترجمة لآاآلية، ولإاإجابة 
��م الآآل��ة  ��ه ال��ذي يُع��دُّ �أح��د لأاأن��واع الرئي�س��ة لتعلُّ عل��ى لأاأ�س��ئلة. �س�يرركز ه��ذا الدر���س ب�ش��كل خا���ص عل��ى كيفي��ة ا�س��تخدام التعلُّ��م الموجَّ

)Machine Learning - ML( في تحقيق الفهم والتنب�ؤ التلقائي لخ�صائ�ص الن�صو�ص.
لقد تعلّمت  في الوحدة لأاأولى �أن الذكاء الا�صطناعي هو م�صطلح ي�شملُ كلًّاًّ من تعلُّم لآاآلة والتعلُّم العميق، كما يت�ضح في ال�شكل 3.1، 
فال��ذكاء الا�صطناع��ي ه��و ذل��ك المج��ال الوا�س��ع م��ن علوم الحا�س��ب الذي يُعنى بابت��كار �آلات ذكية، بينما تعلُّم لآاآلة ه��و �أحد فروع الذكاء 
ن لآاآلة من التعلُّم من البيانات دون الحاجة �إلى برمجتها  الا�صطناع��ي ال��ذي يركّ��ز عل��ى ت�صمي��م الخوارزميات وبِناء النم��اذج التي تُُمكِّ

ب�شكل �صريح.

Machine Learning تعلُّم الآآلة
ن �أجهزة الحا�سب من التعلُّم من البيانات  تعلُّم لآاآلة هو �أحد فروع الذكاء الا�صطناعي المعني بتطوير الخوارزميات التي تُُمكِّ
ف على لأاأنماط والقيام  المدُخَلة، بدلًًا من اتباع التعليمات البرمجية ال�صريحة، فهو يعمل على تدريب نماذج الحا�سب للتعرُّ
بالتنب�ؤات وفقًا للبيانات المدُخَلة مما ي�سمح للنموذج بتح�سين الدقة مع مرور الوقت، وكذلك يتيح للآآلة �أداء مهام متعددة، مثل: 
ة على حدة. الت�صنيف، والانحدار، والتجميع، وتقديم التو�صيات دون الحاجة �إلى برمجة لآاآلة ب�شكل �صريح للقيام بكل مُهِمَّ

يمكن ت�صنيف تعلُّم لآاآلة �إلى ثلاثة �أنواع رئي�سة:
 )Labelled( ه��و ن��وع م��ن تعلُّ��م لآاآل��ة تتعلّ��م فيه الخوارزمية م��ن بيانات تدريب مُعنوَن��ة  )Supervised learning( ه�� ��م الموجَّ  التعلُّ
به��دف القي��ام بالتنب���ؤات ح��ول بيان��ات جدي��دة غ�يرر موج��ودة في مجموعة التدري��ب �أو الاختبار كما هو مو�ضح في �ش��كل 3.2، ومن 

لأاأمثلة عليه:
• ت�صنيف ال�صور )Image Classification(، مثل: التعرف على الكائنات في ال�صور.	
• ك�شف الاحتيال )Fraud Detection(، مثل: تحديد المعُامَلات المالية الم�شبوهة.	
• ت�صفية البريد الإإلكتروني الع�شوائي )Spam Filtering(، مثل: تحديد ر�سائل البريد لإاإلكتروني غير المرغوب فيها.	

:)Deep learning( التعلُّم العميق
التعلُّ��م العمي��ق ه��و �أح��د �أن��واع تعلُّ��م لآاآل��ة ال��ذي ي�س��تخدِم 
ال�شبكات الع�صبية العميقة للتعلُّم تلقائيًا من مجموعات 
البيان��ات، فه��و ي�س��مح لأأجه��زة الحا�س��ب  كب�يررة م��ن 
بالتعرّف على لأاأنماط واتخاذ القرارات بطريقة تحاكي 

لإاإن�سان، عبر ت�صميم نماذج مُعقدة من البيانات.

الدر�س الأأول

ه التعلُّم الموجَّ

 �شكل 3.1: فروع الذكاء الا�صطناعي

الذكاء الا�صطناعي
تعلُّم الآآلة

التعلُّم العميق
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جدول  3.1: مزايا �أنواع تعلّم الآآلة، وعيوبها

��ه )Unsupervised learning(  ه��و ن��وع م��ن تعلُّ��م لآاآل��ة تعم��ل  ��م غ�يرر الموجَّ  التعلُّ
)Unlabeled( في محاول��ة  غ�يرر مُعنوَن��ة  في��ه الخوارزمي��ة بموج��ب بيان��ات 

لإإيجاد لأاأنماط والعلاقات بين البيانات، ومن لأاأمثلة عليه:
• الك�ش��ف ع��ن الاخت�لااف )Anomaly Detection(، مث��ل: تحدي��د لأاأنم��اط 	

غير العادية في البيانات.
• التجميع )Clustering(، مثل: تجميع البيانات ذات الخ�صائ�ص المت�شابهة.	
• تقلي���ص الأأبع��اد )Dimensionality Reduction(، مث��ل: اختي��ار لأاأبع��اد 	

المُ�ستخدَمة للحدِّ من تعقيد البيانات.
ز  )Reinforcement learning(  ه��و ن��وع م��ن تعلُّ��م لآاآل��ة تتفاع��ل   التعلُّ��م المع��زَّ
في��ه لآاآل��ة م��ع البيئ��ة المحيط��ة وتتعلّ��م ع�ربر المحاول��ة والخط���أ �أو تلقّ��ي المكاف���أة 

والعقاب، ومن لأاأمثلة عليه:
• 	. )GO( لعب لأاألعاب، مثل: لعبة ال�شطرنج �أو لعبة قو
• الروبوتية، مثل: تعليم الروبوت كيف يتنقل في البيئة المحيطة به.	
• تخ�صي�ص الموارد، مثل: تح�سين ا�ستخدام الموارد في �شبكة ما.	

جدول 3.1 يلخ�ص مزايا وعيوب �أنواع تعلُّم لآاآلة.

العيوبالمزايا
ه التعلُّم الموجَّ

�أثبت كفاءة وفعالية كبيرة ويُ�ستخدم على نطاق وا�سع.	•
�سهل الفهم والتطبيق.	•
يُُمكن��ه التعام��ل م��ع البيان��ات الخطي��ة وغ�يرر الخطي��ة عل��ى 	•

حد �سواء.

يتطلب بيانات مُعنوَنة، والتي قد تكون مرتفعة التكلفة.	•
ة التي تم تدريبه عليها، وقد 	• يقت�صر ا�س��تخدامه على المهُِمَّ

لا يمكنه �إعطاء التنب�ؤ ال�صحيح للبيانات الجديدة.
ي�صع��ب تكيف��ه م��ع الم�ش��كلات لأاأخ��رى في ح��الات النم��اذج 	•

المعُقدة جدًا.
ه التعلُّم غير الموجَّ

لا يتطلب بيانات مُعنوَنة، مما يجعله �أكثر مرونة.	•
يُُمكنه اكت�شاف لأاأنماط الخفية في البيانات.	•
يُُمكنه التعامل مع البيانات ال�ضخمة والمعُقدة.	•

ه من حيث الفهم والتف�سير.	• �أ�صعب من التعلُّم الموجَّ
يقت�صر على التحليل الا�ستك�ش��افي، وقد لا ينا�س��ب عمليات 	•

�صنع القرار.
ي�صع��ب تكيف��ه م��ع الم�ش��كلات لأاأخ��رى في ح��الات النم��اذج 	•

المعُقدة جدًا.
ز التعلُّم المعزَّ

يتّ�س��م بالمرون��ة، ويُُمكن��ه التعام��ل م��ع البيئ��ات المعُق��دة 	•
والمتغيرة با�ستمرار.

يمكن��ه التعلُّ��م م��ن التج��ارب ال�س��ابقة وتح�س�ينن الكف��اءة مع 	•
مرور الوقت.

يتنا�س��ب م��ع عملي��ات �صن��ع الق��رار مث��ل لع��ب لأاألع��اب 	•
والروبوتية.

ه.	• ه وغير الموجَّ �أكثر تعقيدًا من التعلّم الموجَّ
�صعوب��ة ت�صمي��م نظ��م مكاف���آت تُُح��دد ال�س��لوك المطل��وب 	•

ب�شكل دقيق.
ق��د يتطل��ب مجموع��ات كبيرة م��ن بيانات التدري��ب والموارد 	•

الح�سابية.

ه  �شكل 3.2: تمثيل التعلُّم الموجَّ

الخوارزمية

مجموعة بيانات 
التدريب

المخُرَج المطلوب

مجموعة بيانات 
الاختبار

النموذج

المخُرَج المتوقّع
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Supervised Learning ه التعلُّم الموجَّ
��ه ه��و �أح��د �أن��واع تعلُّ��م لآاآل��ة ال��ذي يعتمد عل��ى ا�س��تخدام البيانات  التعلُّ��م الموجَّ
المعُنوَنة لتدريب الخوارزميات للقيام بالتنب�ؤات. يتم تدريب الخوارزمية على 
مجموع��ة م��ن البيان��ات المعُنوَن��ة ث��م اختبارها على مجموع��ة بيانات جديدة لم 
��ه ع��ادةً في معالج��ة  تك��ن ج��زءًا م��ن بيان��ات التدري��ب. يُ�س��تخدَم التعلُّ��م الموجَّ
اللغ��ات الطبيعي��ة للقي��ام بمه��ام مث��ل: ت�صني��ف الن�صو���ص، وتحلي��ل الم�ش��اعر، 
 .)Named Entity Recognition - NER( والتعرّف على الكيانات الم�سماة
في ه��ذه المه��ام يت��م تدري��ب الخوارزمي��ة عل��ى مجموع��ة م��ن البيان��ات المعُنوَن��ة، 
حيث يتم �إدراج كل مثال تحت عنوان الت�صنيف المنا�سب �أو الم�شاعر المنا�سبة. 
��ه ا�س��م الانح��دار )Regression( عندم��ا  يُطلَ��ق عل��ى عملي��ة التعلُّ��م الموجَّ
تك��ون القي��م الت��ي تتنب���أ به��ا لآاآل��ة رقميّ��ة، بينم��ا يطل��ق عليه��ا ا�س��م الت�صني��ف 

)Classification( عندما تكون القيم متقطّعه.
الانحدار

على �س��بيل المثال، قد يُ�س��تخدم الانحدار في التنب�ؤ ب�س��عر بيع المنزل وفقًا لم�س��احته، وموقعه، وعدد غرف النوم فيه. كما 
يمك��ن ا�س��تخدامه في التنب���ؤ بحج��م الطل��ب عل��ى �أح��د المنتج��ات ا�س��تنادًا �إلى بيان��ات المبيع��ات التاريخي��ة وحج��م لإاإنف��اق 
لإاإع�الاني. وفي مج��ال معالج��ة اللغ��ات الطبيعي��ة، يَ�س��تخدِم الانح��دار الن�صو���ص المدُخَل��ة المتوفرة للتنب���ؤ بتقييم الجمهور 

للفيلم �أو مدى التفاعل مع المن�شورات الخا�صة به على و�سائل التوا�صل الاجتماعي.
الت�صنيف

من ناحية �أخرى، يُ�ستخدم الت�صنيف في التطبيقات مثل: ت�شخي�ص الحالات الطبية وفقًا للأأعرا�ض ونتائج الفحو�صات. 
ه في ت�صنيف الن�صو�ص المدُخَلة �إلى فئات �أو عناوين  وعندما يتعلق لأاأمر بفهم الن�صو�ص، يمكن ا�ستخدام التعلُّم الموجَّ
ه  �أو التنب���ؤ به��ا بن��اءً عل��ى الكلم��ات �أو العب��ارات الموج��ودة في المُ�س��تنَد. على �س��بيل المثال، يمكن تدريب نم��وذج التعلُّم الموجَّ
لت�صنيف ر�س��ائل البريد لإاإلكتروني �إلى ر�س��ائل مزعجة �أو غير مزعجة وفقًا للكلمات �أو العبارات المُ�س��تخدَمة في ر�س��الة 
البري��د لإاإلك�رتروني. ويُع��دّ ت�صني��ف الم�ش��اعر �أح��د التطبيق��ات ال�ش��هيرة كذل��ك، حي��ث يمك��ن التنب���ؤ بالانطب��اع العام حول 
��ا. و�سَيُ�س��تخدم ه��ذا التطبي��ق كمث��ال عمل��ي في ه��ذه الوح��دة، ل�ش��رح كل خط��وات  ا �أم �إيجابيًّ م�س��تند م��ا �س��واء كان �س��لبيًّ

ه ب�شكل �شامل من بداية رحلة التعلم حتى نهايتها. عملية بِناء وا�ستخدام نموذج التعلُّم الموجَّ
في ه��ذه الوح��دة �ستَ�س��تخدم مجموع��ة بيان��ات م��ن مراجع��ات لأاأف�الام على موقع IMDb.com ال�ش��هير. �س��تجد البيانات 
مّل  مُق�سّ��مه �إلى مجموعت�ينن؛ لأاأولى �ستُ�س��تخدم لتدري��ب النم��وذج، والثاني��ة لاختب��ار �أداء النم��وذج. في البداية لابد �أن تُُحَ
البيان��ات �إلى DataFrame، لِ��ذا علي��ك ا�س��تخدام مكتب��ة باندا���س بايث��ون )Pandas Python( والت��ي ا�س��تخدمتها 
�س��ابقًا. مكتب��ة باندا���س ه��ي �إح��دى لأاأدوات ال�ش��هيرة الت��ي تُ�س��تخدم للتعام��ل م��ع جداول البيان��ات. التعليم��ات البرمجية 

التالية �ستقوم با�ستايرد المكتبة �إلى البرنامج، ثم تحميل مجموعتي البيانات:

ه التعلُّم الموجَّ
:(Supervised Learning)

��ه مجموع��ات  �ست�س��تخدم في التعلُّ��م الموجَّ
البيان��ات المعُنوَن��ة والمنُظم��ة ب�ش��كل ي��دوي 
لتدري��ب خوارزميات الحا�س��ب على التنب�ؤ 

بالقيم الجديدة.

%%capture # capture is used to suppress the installation output.

# install the pandas library, if it is missing. 
!pip install pandas 
import pandas as pd

مكتبة باندا�س هي مكتبة �شهيرة تُ�ستخدم لقراءة ومعالجة البيانات ال�شبيهة بجداول البيانات.
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# load the train and testing data.
imdb_train_reviews=pd.read_csv('imdb_data/imdb_train.csv')
imdb_test_reviews=pd.read_csv('imdb_data/imdb_test.csv')

imdb_train_reviews

وكم��ا يت�ض��ح في ال�ش��كل 3.3،ف���إن 
 DataFrame بيان��ات  مجموع��ة 

تحتوي على عمودين:
• ن�صّ التقييم.	
• نف(.	 القيم )ال�صَّ

القيمة 0 تمثل تقييمًا �سلبيًّا
بينما القيمة 1 تمثل تقييمًا �إيجابيًّا.

# extract the text from the 'text' column for both training and testing.
X_train_text=imdb_train_reviews['text']
X_test_text=imdb_test_reviews['text']

# extract the labels from the 'label' column for both training and testing.
Y_train=imdb_train_reviews['label']
Y_test=imdb_test_reviews['label']
X_train_text # training data in text format

الخطوة التالية هي �إ�سناد �أعمدة الن�ص والقيم �إلى متغايرت م�ستقلة في �أمثلة التدريب والاختبار الممُثّلة كمجموعة 
بيانات DataFrame كما يلي:

ت�ستخدم الرموز X وY عادةً في 
ه فيعبّّر X عن البيانات  التعلُّم الموجَّ

المدخلة للتنب�ؤ، وY عن القيم 
الم�ستهدفة.

تقييم �إيجابي

تقييم �سلبي

 �شكل 3.3: مجموعة بيانات التدريب المعُنوَنة

DataFrame من مجموعة بيانات )X_train_text( شكل 3.4: �صورة من �أمثلة التدريب� 
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Data Preparation and Pre-Processing تجهيز البيانات والمعالجة المُ�سبقة
ه لا ت�س��تطيع التعامل  على الرغم من �أن تن�س��يق الن�ص لأاأولي كما في �ش��كل 3.4 بديهي للقارئ الب�ش��ري، �إلا �أنَّ خوارزميات التعلُّم الموجَّ
 .)Numeric Vector( معه ب�صورته الحالية. فبدلًًا من ذلك، تحتاج الخوارزميات �إلى تحويل هذه المُ�ستنَدات �إلى تن�سيق متَّجَه رقمي
فيم��ا يُع��رف بعملي��ة البرمج��ة الاتجاهي��ة )Vectorization(. ويمك��ن تطبيق عملية البرمجة الاتجاهي��ة بعدة طرائق مختلفة، وتتميز 

ب�أن لها ت�أثيًرا �إيجابيًّا كبيًرا على �أداء النموذج المدُرّب.
Sklearn Library مكتبة �سكليرن

ه با�ستخدام مكتبة �سكليرن وتُعرف كذلك با�سم مكتبة �سايكيت ليرن )Scikit-Learn(، وهي  �سيتم بناء النموذج الموجَّ
مكتبة �ش�هيرة في بايثون تخت�ص بتعلُّم لآاآلة. توفر المكتبة مجموعة من لأاأدوات والخوارزميات لأأداء مهام متعددة، مثل: 
تُ�س�مى  �أداة  �س�كليرن ه�ي  المفي�دة في مكتب�ة  لأاأدوات  �إح�دى  لأاأبع�اد.  وتقلي��ص  والتجمي�ع،  والانح�دار،  الت�صني�ف، 

CountVectorizer، ويمكن ا�ستخدامها في تهيئة عملية المعالجة وتمثيل البيانات الن�صية بالمتَّجَهات.

البرمجة الاتجاهية 
 :)Vectorization(

البرمج��ة الاتجاهي��ة ه��ي عملي��ة تحوي��ل 
ال�سلا�س��ل الن�صية المكوَن��ة من الكلمات 
جَ��ه  متَّ �إلى  )الن���ص(  العب��ارات  و  �أ
الحقيقي��ة  رق��ام  لأاأ م��ن  متجان���س 
ي�س��تخدم لترمي��ز خ�صائ���ص الن���ص 
با�س��تخدام تن�س��يق تفهم��ه خوارزمي��ات 

تعلُّم لآاآلة.

CountVectorizer أداة�
تُ�س��تخدم �أداة CountVectorizer في تحويل مجموعة من المُ�س��تنَدات الن�صية 
�إلى م�صفوف��ة م��ن رم��وز متع��ددة، حي��ث يمثّ��ل كلّ �ص��فّ م�س��تندًا وكل عم��ود يمثل 
��ا. ق��د تك��ون الرم��وز كلم��ات فردي��ة �أو عب��ارات �أو بُني��ات �أك�رثر تعقي��دًا  رم��زًا خا�صً
تقوم بالتقاط لأاأنماط المتعددة من البيانات الن�صية لأاأ�سا�سية. تُ�يرش المدُخَلات 
��ا  في الم�صفوف��ة �إلى ع��دد م��رات ظه��ور الرم��ز في كل م�س��تند. ويُع��رف ذل��ك �أي�ضً
با�س��م تمثي��ل حقيب��ة الكلم��ات bag-of-words" (BoW)"، حي��ث يتجاه��ل 
ترتي��ب الكلم��ات في الن���ص م��ع المحافظ��ة عل��ى تكراره��ا في��ه. على الرغ��م من �أن 
تمثي��ل حقيب��ة الكلم��ات ه��و تب�س��يط �ش��ديد للغ��ة الب�ش��رية، �إلا �أن��ه يحق��ق نتائ��ج 

تناف�سية للغاية عند التطبيق العملي.

from sklearn.feature_extraction.text import CountVectorizer

# the min_df parameter is used to ignore terms that appear in less than 10 reviews.
vectorizer_v1 = CountVectorizer(min_df=10) 

vectorizer_v1.fit(X_train_text) # fit the vectorizer on the training data.
# use the fitted vectorizer to vectorize the data.
X_train_v1 = vectorizer_v1.transform(X_train_text) 

X_train_v1

<40000x23392 sparse matrix of type '<class 'numpy.int64'>'
	 with 5301561 stored elements in Compressed Sparse Row format>

ي�ستخدم المقطع البرمجي التالي �أداة CountVectorizer لتمثيل مجموعة بيانات التدريب IMDb بالمتَّجَهات:
 )bag-of-words( شكل 3.5: تمثيل حقيبة الكلمات� 

0	 apples
1	 do
1	 I
2	 like
2	 oranges
1	 you

"I like oranges, do you like oranges?"

حقيبة كلمات ن�صية متَّجَهة

)"�أنا �أحب البرتقال، هل تحب البرتقال؟"(
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# expand the sparse data into a sparse matrix format, where each column represents a different word. 
X_train_v1_dense=pd.DataFrame(X_train_v1.toarray(),
	           columns=vectorizer_v1.get_feature_names_out())
X_train_v1_dense

from sys import getsizeof
print('\nMegaBytes of RAM memory used by the raw text format:',
	  getsizeof(X_train_text)/1000000)
print('\nMegaBytes of RAM memory used by the dense matrix format:',
	  getsizeof(X_train_v1_dense)/1000000)
print('\nMegaBytes of RAM memory used by the sparse format:',
	  getsizeof(X_train_v1)/1000000)

MegaBytes of RAM memory used by the raw text format: 54.864133

MegaBytes of RAM memory used by the dense matrix format: 7485.440144

MegaBytes of RAM memory used by the sparse format: 4.8e-05

يُع�ربِّرِّ ه��ذا التن�س��يق الكثي��ف )Dense( للم�صفوف��ة ع��ن 40,000 تقيي��م ومراجع��ة فلِ��م في بيان��ات التدري��ب. تحت��وي 
الم�صفوف��ة عل��ى عم��ود ل��كل كلم��ة تظه��ر في 10 مراجع��ات عل��ى لأاأق��ل )مُنف��ذة بوا�س��طة المتغ�يرر min_df(. كم��ا يت�ض��ح 
بالأأعل��ى، ينت��ج ع��ن ذل��ك 23,392 عم��ودًا، مرتب��ة في ترتي��ب �أبج��دي رقم��ي. يُع�ربِّرِّ مُدخَ��ل الم�صفوف��ة في المو�ض��ع ]i,j[ عن 
ع��دد الم��رات الت��ي تظه��ر فيه��ا كلم��ة j في المراجع��ة i. وعل��ى الرغ��م م��ن �إمكانيّ��ة ا�س��تخدام ه��ذه الم�صفوف��ة مبا�ش��رةً م��ن 
��ه، �إلا �أنه��ا غ�يرر فعّال��ة م��ن حي��ث ا�س��تخدام الذاك��رة. وال�س��بب في ذل��ك �أن الغالبي��ة العظم��ى  قِبَ��ل خوارزمي��ة التعلُّ��م الموجَّ
م��ن المدُخَ�الات في ه��ذه الم�صفوف��ة ت�س��اوي 0. وه��ذا يح��دث لأأن ن�س��بة �ضئيل��ة ج��دًا فق��ط م��ن ب�ينن 23,392 كلم��ة محتمل��ة 
ن �أداة CountVectorizer البيان��ات الممثل��ة بالمتَّجَه��ات  �س��تظهر فعليً��ا في كل مراجع��ة. ولمعالج��ة ه��ذا الق�ص��ور، تُخ��زِّ
في م�صفوف��ة متباع��دة، حي��ث تحتف��ظ فق��ط بالمدُخَلات غير ال�صفرية في كل عمود. ي�س��تخدم المقطع البرمجي بالأأ�س��فل 
الدال��ة ()getsizeof الت��ي تح��دد حج��م الكائن��ات في لغ��ة البايث��ون )Python( بالباي��ت )Bytes( لتو�ضي��ح م��دى 

:IMDb التوفير في الذاكرة عند ا�ستخدام الم�صفوفة المتباعدة لبيانات

 �شكل 3.6: تمثيل مجموعة بيانات التدريب بالمتَّجَهات
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# delete the dense matrix.
del X_train_v1_dense

from sklearn.naive_bayes import MultinomialNB

model_v1=MultinomialNB() # a Naive Bayes Classifier

model_v1.fit(X_train_v1, Y_train) # fit the classifier on the vectorized training data.

from sklearn.pipeline import make_pipeline

# create a prediction pipeline: first vectorize using vectorizer_v1, then use model_v1 to predict.
prediction_pipeline_v1 = make_pipeline(vectorizer_v1, model_v1)

بِناء خط �أنابيب التنب�ؤ
Build a Prediction Pipeline

ن��ت م��ن تمثي��ل بيان��ات التدري��ب بالمتَّجَه��ات ف���إن الخط��وة التالي��ة  لآاآن بع��د �أن تمكَّ
فات المُ�س��تخدَمة للتنب�ؤ  ه��ي بِن��اء خ��ط �أنابي��ب التنب�ؤ لأاأول. �أحد لأاأمثلة على المُ�صنِّ
���ص ه��و المُ�صنِّ��ف باي��ز ال�س��اذج )Naive Bayes Classifier(. يَ�س��تخدِم ه��ذا  بالنَّ
الم�صنِّف احتمالات الكلمات �أو العبارات المحددة الواردة في النَّ�ص للتنب�ؤ باحتمال 
��ف  انتمائ��ه �إلى ت�صني��ف مح��دد. ج��اءت كلم��ة ال�س��اذج )Naive( في ا�س��م المُ�صنِّ
���ص م�س��تقل ع��ن وجود �أي كلم��ة �أخرى.  م��ن افترا���ض �أن وج��ود كلم��ة بعينه��ا في النَّ

وهذا افترا�ض قوي، ولكنه ي�سمح بتدريب الخوارزمية ب�سرعة وبفعالية كبيرة.

�س��كليرن  مكتب��ة  م��ن   )Multinomial NB( ال�س��اذج باي��ز  م�صنَّ��ف  الت��الي تطبي��ق  المقط��ع البرمج��ي  ي�س��تخدم 
ه على بيانات التدريب IMDb بالمتَّجَهات: )Sklearn Library( لتدريب نموذج التعلُّم الموجَّ

وبح�سب المتوقّع تحتاج الم�صفوفة المتباعدة �إلى ذاكرة �أقل بكثير وتحديدًا 0.000048 ميجابايت. بينما ت�شغل الم�صفوفة 
الكثيفة 7  جيجابايت، كما �أنّ هذه الم�صفوفة لن تُ�ستخدَم مرة �أخرى وبالتالي يمكن حذفها لتوفير هذا الحجم الكبير 

من الذاكرة:

:)Classifier( المُ�صنِّف
��ف في تعلُّ��م لآاآل��ة ه��و نم��وذج يُ�س��تخدم  المُ�صنِّ
لتمييز نقاط البيانات في فئات �أو ت�صنيفات 
مختلف��ة. الهدف م��ن المُ�صنِّف هو التعلُّم من 
بيان��ات التدري��ب المعُنوَن��ة، وم��ن ث��م القي��ام 
لبيان��ات  الت�صني��ف  قي��م  بالتنب���ؤات ح��ول 

جديدة.

عل��ى �س��بيل المث��ال، �س��يُنتج ه��ذا المقط��ع البرمج��ي م�صفوف��ة نتائ��ج يرم��ز فيه��ا الرق��م 1 للتقيي��م لإاإيجاب��ي و0 للتقيي��م 
ال�سلبي:

prediction_pipeline_v1.predict(['One of the best movies of the year. Excellent	
                                 cast and very interesting plot.',
                                'I was very disappointed with his film. I 	
                                 lost all interest after 30 minutes' ])

array([1, 0], dtype=int64)
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يتنب���أ خ��ط لأاأنابي��ب ب�ش��كل �صحي��ح بالقيم��ة لإاإيجابي��ة وال�س��لبية للتقيمي�ينن لأاأول والث��اني عل��ى الت��والي. يُُمك��ن ا�س��تخدام 
الدال��ة المُ�ضمّن��ة ()predict_proba لتحدي��د جمي��ع الاحتم��الات الت��ي يقوم خط لأاأنابي��ب بتخ�صي�صها لكل واحدة من 

القيمتين المحتملتين. العن�صر لأاأول هو احتمال تعيين 0 والعن�صر الثاني هو احتمال تعيين 1:

دال�ة لأاأمثل�ة  ت�ش�مل  الت�صني�ف.  �أنابي�ب  نتائ�ج خط�وط  وت�صوي�ر  لتحلي�ل  لأاأدوات  م�ن  العدي�د  البايث�ون  لغ�ة   توف�ر 
()accuracy_score من مكتبة �س�كليرن وتمثيل م�صفوفة الدقة )Confusion Matrix( من مكتبة �س�ايكيت بلوت 
 ،F1 وهن�اك مقايي��س تقيي�م �أخ�رى مث�ل: الدق�ة، والا�س�تدعاء، والنوعية، والح�سا�س�ية، ومقيا��س درجة ،)Scikit-Plot(

وفقًا لحالة الا�ستخدام التي يمكن ح�سابها من م�صفوفة الدقة. المخُرَج التالي هو تقريب دقيق لدرجة التنب�ؤ:

prediction_pipeline_v1.predict_proba(['One of the best movies of the year. Ex	
                                     cellent cast and very interesting plot.',
                                     'I was very disappointed with his film.                                                                               	
                                      I lost all interest after 30 minutes' ])

# use the pipeline to predict the labels of the testing data. 
predictions_v1 = prediction_pipeline_v1.predict(X_test_text) # vectorize the text 
data, then predict.

predictions_v1

from sklearn.metrics import accuracy_score
accuracy_score(Y_test, predictions_v1) # get the achieved accuracy. 

0.8468

array([[0.08310769, 0.91689231],
       [0.83173475, 0.16826525]])

array([0, 0, 0, ..., 0, 0, 0], dtype=int64)

91.6%83.1%

8.3%16.8%

التقييم الثانيالتقييم الأأول

�سلبي�إيجابي

 .IMDb الخط��وة التالي��ة ه��ي اختب��ار دق��ة خ��ط لأاأنابي��ب الجدي��د في ت�صني��ف التقييم��ات في مجموع��ة بيان��ات اختب��ار
المخُرَج هو م�صفوفة ت�شمل جميع قيم نتائج ت�صنيف التقييمات الواردة في بيانات الاختبار:

النموذج ي�ؤكد بن�سبة %8.3 �أن التقييم لأاأول 
�سلبي بينما ي�ؤكد بن�سبة %91.6 �أنه �إيجابي. 

وبالمثل، ي�ؤكد النموذج بن�سبة %83.1 �أن 
التقييم الثاني �سلبي بينما ي�ؤكد بن�سبة 16.8% 

�أنه �إيجابي.

طان دائريان يو�ضحان الن�سب المئوية للتقييمين  �شكل 3.7: مُُخطَّ
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%%capture 
!pip install scikit-plot; # install the scikit-plot library, if it is missing.
import scikitplot; # import the library

class_names=['neg','pos'] # pick intuitive names for the 0 and 1 labels.

# plot the confusion matrix.
scikitplot.metrics.plot_confusion_matrix(
                                 [class_names[i] for i in Y_test],
                                 [class_names[i] for i in predictions_v1],
                                  title="Confusion Matrix", # title to use 
                                  cmap="Purples", # color palette to use 
                                  figsize=(5,5) # figure size 
                                  );

عة. القيم المُتوقَّ

��ة الت�صني��ف الثنائي��ة )مث��ل: م�س���ألة  ع��ة. في مُهِمَّ تحت��وي م�صفوف��ة الدق��ة عل��ى ع��دد الت�صنيف��ات الحقيقي��ة مقاب��ل المتُوقَّ
ة IMDb(، �ستحتوي م�صفوفة الدقة على �أربع خلايا: احتواء قيمتين، الموجودة في مُهِمَّ

تُظه��ر النتائ��ج �أن��ه عل��ى الرغ��م م��ن �أن خ��ط لأاأنابي��ب 
لأاأول يحق��ق دق��ة تناف�س��ية ت�ص��ل �إلى %84.68، �إلا 
�أن��ه لا ي��زال يُخط��ئ في ت�صني��ف مئ��ات التقييم��ات. 
فهن��اك 331 تنبّ���ؤًا غ�يرر �صحي��ح في الرب��ع لأاأيم��ن 
العل��وي و435 تنبّ���ؤًا غ�يرر �صحي��ح في الرب��ع لأاأي�س��ر 
�صحي��ح.  غ�يرر  ا  تنبّ���ؤً  766 ب�إجم��الي  ال�س��فلي. 
الخطوة لأاأولى نحو تح�س�ينن لأاأداء هي درا�س��ة �س��لوك 
خط �أنابيب التنب�ؤ، لمعرفة كيف يقوم بمعالجة الن�صّ 

وفهمه.

القيم 
الحقيقية.

التنب�ؤات ال�سالبة ال�صحيحة )�أعلى الي�سار(:
��ف بالح��الات  ع��دد الم��رات الت��ي تنب���أ فيه��ا المُ�صنِّ

ال�سالبة ب�شكل �صحيح.
التنب�ؤات ال�سالبة الخاطئة )�أعلى اليمين(:

��ف بالح��الات  ع��دد الم��رات الت��ي تنب���أ فيه��ا المُ�صنِّ
ال�سالبة ب�شكل خاطئ.

التنب�ؤات الموجبة الخاطئة )�أ�سفل الي�سار(:
��ف بالح��الات  ع��دد الم��رات الت��ي تنب���أ فيه��ا المُ�صنِّ

الموجبة ب�شكل خاطئ.
التنب�ؤات الموجبة ال�صحيحة )�أ�سفل اليمين(:

��ف بالح��الات  ع��دد الم��رات الت��ي تنب���أ فيه��ا المُ�صنِّ
الموجبة ب�شكل �صحيح.

:)Accuracy( الدقة
الدقة هي ن�سبة التنب�ؤات ال�صحيحة �إلى �إجمالي عدد التنب�ؤات.

الدقة = )التنب�ؤات الموجبة ال�صحيحة + التنب�ؤات ال�سالبة ال�صحيحة(
	�)التنب���ؤات الموجب��ة ال�صحيح��ة + التنب���ؤات ال�س��البة ال�صحيح��ة 

+ التنب�ؤات الموجبة الخاطئة + التنب�ؤات ال�سالبة الخاطئة(

.IMDb شكل 3.8: نتائج م�صفوفة الدقة بتطبيق م�صنَّف بايز ال�ساذج على بيانات الاختبار با�ستخدام مجموعة بيانات� 
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Explaining Black-Box Predictors ئات ال�صندوق الأأ�سود �شرح مُتنبِّ
��ف باي��ز ال�س��اذج ال�صي��غ الريا�ضي��ة الب�س��يطة لتجمي��ع احتمالات �آلاف الكلمات وتقـــديــ��م تنب�ؤاته��ا. وبالرغم من  ي�س��تخدم م�صنَّ
��ع القيم��ة الموجب��ة �أو  ب�س��اطة النم��وذج، �إلا �أن��ه لا ي��زال غ�يرر ق��ادر عل��ى تق��ديم �ش��رح ب�س��يط ومبا�ش��ر لكيفي��ة قي��ام النم��وذج بتوقُّ
فات �ش��جرة القرار لأاأكثر و�ضوحًا، حيث يتم تمثي��ل القواعد التي تعلمها  ال�س��البة لج��زء مح��دد م��ن الن���ص. ق��ارِن ذلك مع مُ�صنِّ
��ف بالتنب���ؤات. يتي��ح هي��كل ال�ش��جرة كذل��ك  ل عل��ى لأاأ�ش��خا�ص فه��م كي��ف يق��وم المُ�صنِّ النم��وذج في الهي��كل ال�ش��جري، مم��ا يُ�س��هِّ
ة في كل فرع، مّما يكون مفيدًا في فهم العلاقات بين الخ�صائ�ص المدُخَلة والمتغير  الح�ص��ول عل��ى ت�ص��ور مرئ��ي للق��رارات المتُخ��ذَّ

الم�ستهدف.
الافتق��ار �إلى ق��درة التف�س�يرر تمث��ل تحديً��ا كب�يررًا في الخوارزمي��ات لأاأك�رثر تعقي��دًا، كتل��ك المُ�س��تنِدة �إلى التجميع��ات مث��ل: 
توليف��ات م��ن الخوارزمي��ات المتع��ددة �أو ال�ش��بكات الع�صبي��ة. فب��دون الق��درة عل��ى التف�س�يرر، تتقل���ص خوارزمي��ات التعلُّ��م 
ه �إلى متنبئات ال�صندوق لأاأ�سود: على الرغم من �أنها تفهم الن�ص ب�شكل كافٍ للتنب�ؤ بالقيم، �إلا �أنها لا تزال غير  الموجَّ
ق��ادرة عل��ى تف�س�يرر كي��ف تق��وم باتخ��اذ القرار. �أجريت العديد م��ن لأاأبحاث للتغلب على هذه التحديات بت�صميم و�س��ائل 
ق��ادرة عل��ى التف�س�يرر ت�س��تطيع فه��م نم��اذج ال�صن��دوق لأاأ�س��ود. واح��دة م��ن الو�س��ائل لأاأك�رثر �ش��هرة ه��ي النم��وذج المحاي��د 

 .)Local Interpretable Model-Agnostic Explanations - LIME( المحلي القابل للتف�يرس وال�شرح

النموذج المحايد المحلي القابل للتف�يرس وال�شرح
Local Interpretable Model-Agnostic Explanations - LIME

النموذج المحايد المحلي القابل للتف�يرس وال�شرح )LIME( هو طريقة لتف�سير التنب�ؤات التي قامت بها نماذج ال�صندوق 
لأاأ�س��ود. وذل��ك م��ن خ�الال النظ��ر في نقط��ة بيان��ات واح��دة في وق��ت مح��دد، و�إج��راء تغي�يررات ب�س��يطة عليه��ا لمعرف��ة كيف 
ي�ؤث��ر ذل��ك عل��ى ق��درة تنب���ؤ النم��وذج، ث��م تُ�س��تخدم ه��ذه المعلومات لتدري��ب نموذج مفهوم وب�س��يط مثل الانح��دار الخطي 
على تف�س�يرر هذه التنب�ؤات. بالن�س��بة للبيانات الن�صية، يقوم النموذج المحايد المحلي القابل للتف�س�يرر وال�ش��رح بالتعرّف 

على الكلمات �أو العبارات التي لها لأاأثر لأاأكبر على القيام بالتنب�ؤات.
ح ذلك: وفيما يلي، تطبيق بلغة البايثون يو�ضّ

%%capture 

!pip install lime # install the lime library, if it is missing
from lime.lime_text import LimeTextExplainer

# create a local explainer for explaining individual predictions
explainer_v1 = LimeTextExplainer(class_names=class_names)

# an example of an obviously negative review
easy_example='This movie was horrible. The actors were terrible and the plot 
was very boring.'

# use the prediction pipeline to get the prediction probabilities for this example
print(prediction_pipeline_v1.predict_proba([easy_example]))

[[0.99874831 0.00125169]]
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[('terrible', -0.07046118794796816),
 ('horrible', -0.06841672591649835),
 ('boring', -0.05909016205135171),
 ('plot', -0.024063095577996376),
 ('was', -0.014436071624747861),
 ('movie', -0.011956911011210977),
 ('actors', -0.011682594571408675),
 ('this', -0.009712387273986628),
 ('very', 0.008956707731803237),
 ('were', -0.008897098392433257)]

ع، يقدم نموذج التنب�ؤ تنب�ؤًا �سلبيًا م�ؤكدًا بدرجة كبيرة في هذا المثال الب�سيط. كما هو مُتوقَّ

يمكن الح�صول على ت�صور مرئي �أكثر دقةً على النحو التالي:

# explain the prediction for this example.
exp = explainer_v1.explain_instance(easy_example.lower(),
                                    prediction_pipeline_v1.predict_proba, 
                                    num_features=10)
# print the words with the strongest influence on the prediction.
exp.as_list()

# visualize the impact of the most influential words. 
fig = exp.as_pyplot_figure()

الدرجة المقابلة لكل كلمة تمثل معاملًًا في نموذج 
الانحدار الخطي الب�سيط المُ�ستخدَم لتقديم التف�سير.

الخ�صائ�ص الع�شرة 
لأاأكثر ت�أثيرًا.

 �شكل 3.9: الكلمات لأاأعلى ت�أثيًرا في القيام بالتنب�ؤات
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يَزي��د المعُامِ��ل ال�س��الب م��ن احتمالي��ة الت�صني��ف ال�س��الب، بينم��ا يُقل��ل المعُامِ��ل الموج��ب من��ه. عل��ى �س��بيل المث��ال، الكلم��ات: 
horrible )فظي��ع(، و terrible )مري��ع(، و boring )مم��ل( له��ا الت�أث�يرر لأاأق��وى عل��ى ق��رار النم��وذج بالتنب���ؤ بالقيم��ة 
ال�س��البة. الكلم��ة very )ج��دًا( دفع��ت النم��وذج قلي�اًلًا في اتج��اه �آخ��ر �إيجاب��ي، ولكنه��ا لم تك��ن كافي��ة لتغي�يرر الق��رار. 
 was الحبك��ة الدرامي��ة( �أو( plot :بالن�س��بة للمراق��ب الب�ش��ري، ق��د يب��دو غريبً��ا �أن الكلم��ات الخالي��ة م��ن الم�ش��اعر مث��ل
)كان( له��ا مُعامِ�الات مرتفع��ة ن�س��بيًا. وم��ع ذل��ك، م��ن ال�ض��روري �أن تتذك��ر �أن تعلُّ��م لآاآل��ة لا يتب��ع دومً��ا الوع��ي الب�ش��ري 

ال�سليم.
وقد تك�شف هذه المعُامِلات المرتفعة بالفعل عن ق�صور في منطق الخوارزمية وقد تكون م�س�ؤولة عن بع�ض �أخطاء نموذج 
التنبُّ�ؤ. وعلى نحوٍ بديل، يُعدُّ نموذج التنبُّ�ؤ بمثابة م�ؤ�شرٍ على لأاأنماط التنب�ؤية الكامنة والغنيّة في الوقت نف�سه بالمعلومات. 
عل��ى �س��بيل المث��ال، ق��د يب��دو الواق��ع وك�أن المقُيّمِ�ينن الب�ش��ريين �أك�رثر ا�س��تخدامًا لكلم��ة plot )الحبك��ة الدرامي��ة( �أو �صيغة 
الما�ض��ي was )كان( عن��د الحدي��ث في �س��ياق �س��لبي. ويمك��ن لمكتب��ة النم��وذج المحاي��د المحل��ي القاب��ل للتف�س�يرر وال�ش��رح 

)LIME( في لغة البايثون ت�صوير ال�شروحات بطرائق �أخرى. على �سبيل المثال:

التقيي��م المُ�س��تخدم في المث��ال ال�س��ابق كان �س��لبيًا ب�ش��كل وا�ض��ح ويَ�س��هُل التنب�ؤ به. خُ��ذْ بعين الاعتبار التقيي��م التالي لأاأكثر 
:IMDb صعوبةً والذي يمكن �أن يت�سبب في تذبذب دقة الخوارزمية، وهو م�أخوذ من مجموعة بيانات اختبار�

# an example of a positive review that is mis-classified as negative by prediction_pipeline_v1
mistake_example= X_test_text[4600]
mistake_example

"I personally thought the movie was pretty good, very good acting by 
Tadanobu Asano of Ichi the Killer fame. I really can't say much about the 
story, but there were parts that confused me a little too much, and overall 
I thought the movie was just too lengthy. Other than that however, the 
movie contained superb acting great fighting and a lot of the locations 
were beautifully shot, great effects, and a lot of sword play. Another 
solid effort by Tadanobu Asano in my opinion. Well I really can't say 
anymore about the movie, but if you're only outlook on Asian cinema is 
Crouching Tiger Hidden Dragon or House of Flying Daggers, I would suggest 
you trying to rent it, but if you're a die-hard Asian cinema fan I would 
say this has to be in your collection very good Japanese film."

exp.show_in_notebook()

 �شكل 3.10: التمثيلات المرئية لأاأخرى
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���ؤ ق��دّم تنب���ؤًا �س��لبيًا م�ؤك��دًا للغاي��ة باحتمالي��ة  عل��ى الرغ��م م��ن �أن ه��ذا التقيي��م �إيجاب��ي ب�ش��كل وا�ض��ح، �إلا �أنّ نم��وذج التنبُّ
ر لتو�ضيح ال�سبب وراء اتخاذ نموذج التنبُّ�ؤ مثل هذا القرار الخاطئ: و�صلت �إلى %83. يمكن لآاآن ا�ستخدام المفُ�سِّ

على الرغم من �أن نموذج التنبُّ�ؤ ي�ستنبط الت�أثير لإاإيجابي لبع�ض الكلمات على نحوٍ �صحيح مثل:
beautifully )ب�ش��كل جمي��ل(، وgreat )رائ��ع(، وsuperb )مده���ش(، �إلا �أنّ��ه يتّخ��ذ في النهاي��ة ق��رارًا �س��لبيًا ا�س��تنادًا 
 Asianأ�س��انو(، و�( Asano :إلى العدي��د م��ن الكلم��ات الت��ي يب��دو �أنه��ا لا تع�ربر ب�ش��كل وا�ض��ح ع��ن الم�ش��اعر ال�س��لبية مث��ل�

)�آ�سيوي(، وmovie )فيلم(، وacting )تمثيل(.
ح العيوب الكبيرة في المنطِق الذي ي�ستخدمه نموذج التنبُّ�ؤ لت�صنيف المفردات الواردة في ن�صو�ص التقييمات  وهذا يو�ضِّ

ح كيف �أن تح�سين هذا المنطق يمكن �أن يطور من �أداء نموذج التنبُّ�ؤ �إلى حدٍ كبير. المقُدمة. الق�سم التالي يو�ضّ

# explain the prediction for this example.
exp = explainer_v1.explain_instance(mistake_example, prediction_pipeline_
v1.predict_proba, num_features=10)

# visualize the explanation.
fig = exp.as_pyplot_figure()

# get the correct labels of this example.
print('Correct Label:', class_names[Y_test[4600]])

# get the prediction probabilities for this example.
print('Prediction Probabilities for neg, pos:',
	 prediction_pipeline_v1.predict_proba([mistake_example]))

Correct Label: pos
Prediction Probabilities for neg, pos: [[0.8367931 0.1632069]]

 �شكل 3.11: الكلمات التي �أثرت على القرار الخاطئ
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تح�سين البرمجة الاتجاهية للن�صو�ص
Improving Text Vectorization

 CountVectorizer �أنابي��ب التنب���ؤ �أداة  ا�س��تخدم لإاإ�ص��دار لأاأول لخ��ط 
لح�س��اب ع��دد الم��رات الت��ي تظه��ر فيه��ا كل كلم��ة في كل تقيي��م. تتجاه��ل ه��ذه 

المنهجية حقيقتين �أ�سا�سيتين حول اللغات الب�شرية:
• قد يتغير معنى الكلمة و�أهميّتها ح�سب الكلمات المُ�ستخدَمة معها.	
• تك��رار الكلم��ة في المُ�س��تنَد لا يُع��دُّ دومً��ا تمثي�اًلًا دقيقًا لأأهميّتها. على �س��بيل 	

المث��ال، عل��ى الرغ��م م��ن �أن تك��رار كلم��ة great )رائ��ع( مرت�ينن ق��د يمث��ل 
م�ؤ�ش��رًا �إيجابيً��ا في م�س��تند يحت��وي عل��ى 100 كلم��ة، �إلا �أن��ه يمث��ل م�ؤ�ش��رًا 

�أقل �أهمية بكثير في م�ستند يحتوي على 1000 كلمة.
�سي�ش��رح ه��ذا الج��زء كيفي��ة تح�س�ينن البرمج��ة الاتجاهي��ة للن�صو���ص لأأخ��ذ هات�ينن الحقيقت�ينن في عين الاعتب��ار. ي�س��تدعي المقطع 

البرمجي التالي ثلاثة مكتبات مختلفة بلغة البايثون، �ستُ�ستخدم لتحقيق ذلك:
• nltk و جين�سم )Gensim(: تُ�ستَخدم هاتان المكتبتان ال�شّهيرتان في مهام معالجة اللغات الطبيعية المتُنوّعة.	
• re: تُ�ستَخدم هذه المكتبة في البحث عن النّ�صو�ص، ومعالجتها با�ستخدام التعبايرت النمطية.	

م المُ�ستنَد �إلى قائمة من الُجمل. دالة ()sent_tokenize من مكتبة nltk تُق�سِّ
بع��د ذل��ك، يت��م كتاب��ة كل جمل��ة ب�أح��رف �صغ�يررة وتغذيته��ا �إلى دال��ة ()findall م��ن مكتب��ة re لتق��وم بتحدي��د تك��رارات 

التعبايرت النمطية 'b\w+\b\'. �ستختبرها على ال�سل�سلة الن�صية الموجودة في متغير raw_text  . في هذا ال�سياق:

%%capture

!pip install nltk # install nltk
!pip install gensim # install gensim

import nltk # import nltk
nltk.download('punkt') # install nltk's tokenization tool, used to split a text into sentences.

import re  # import re

from gensim.models.phrases import Phrases, ENGLISH_CONNECTOR_WORDS # import tools 
from the gensim library.

Detecting Phrases تحديد العبارات
يمك��ن ا�س��تخدام الدال��ة لآاآتي��ة لتق�س��يم م�س��تند مح��دد 
��مة، حي��ث يمك��ن تمثي��ل كل  �إلى قائم��ة م��ن الُجم��ل المقُ�سَّ

مة بقائمة من الكلمات: جملة مُق�سَّ

# convert a given doc to a list of tokenized sentences.
def tokenize_doc(doc:str):
    return [re.findall(r'\b\w+\b',
            sent.lower()) for sent in nltk.sent_tokenize(doc)]

م  دالة ()sent_tokenize تُق�سِّ
المُ�ستنَد �إلى قائمة من الجُمل.

:)Regular Expression( التعبير النمطي
التعب�يرر النمط��ي ه��و نم��ط ن���ص يُ�س��تخدَم لمطابقة 
وتق��ديم طريق��ة  الن�صو���ص  �سلا�س��ل  ولمعالج��ة 
موج��زة ومرن��ة لتحدي��د �أنم��اط الن�صو���ص، كم��ا 
تُ�س��تَخدم عل��ى نط��اق وا�س��ع في معالج��ة الن�صو���ص 

وتحليل البيانات.

 :)Tokenization( التق�سيم
يق�ص��د ب��ه: عملي��ة تق�س��يم البيان��ات الن�صي��ة �إلى �أج��زاء مث��ل 

كلمات، وجُمل، ورموز، وعنا�صر �أخرى يطلق عليها الرموز.
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• w\ تتطابق مع كل الرموز لأاأبجدية الرقمية )A-Z, a-z ,9-0( وال�شَرطة ال�سفلية.	
• 	 hello123_world الن�صي��ة  ال�سل�س��لة  في  لذل��ك،   .\w رم��وز  م��ن  �أك�رثر  �أو  واح��د  ع��ن  للبح��ث  تُ�س��تَخدم   \w+

)مرحبًا 123__ العالم(، النمط +w\ �سيتطابق مع الكلمات hello )مرحبًا( و 123 وworld )العالم(.
• b\ تمث��ل الفا�ص��ل )boundry( ب�ينن رم��ز w\ ورم��ز لي���س w\ ،وكذل��ك في بداي��ة �أو نهاي��ة ال�سل�س��لة الن�صي��ة المعُط��اة. عل��ى 	

�س��بيل المث��ال: �س��وف يتطاب��ق النم��ط bcat\b\ م��ع الكلم��ة cat )القط��ة( في ال�سل�س��لة الن�صي��ة The cat is cute)القط��ة 
لطيف��ة(، ولكن��ه ل��ن يتطاب��ق م��ع الكلم��ة cat )القط��ة( في ال�سل�س��لة الن�صي��ة The category is pets )فئ��ة الحيوان��ات 

لأاأليفة(.
.tokenize_doc() أدناه مثالًًا على التق�سيم با�ستخدام الدالة�

يمكن لآاآن تجميع الدالة ()tokenize_doc مع �أداة العبارات من مكتبة جين�سم )Gensim( لإإن�شاء نموذج العبارة، 
وه��و نم��وذج يمكن��ه التع��رّف عل��ى العب��ارات المكون��ة م��ن ع��دة كلم��ات في جمل��ة معط��اة. ي�س��تخدم المقطع البرمج��ي التالي 

بيانات التدريب IMDB الخا�صة بـ )X_train_text( لبناء مثل هذا النموذج:

كما هو مو�ضح بالأأعلى، ت�ستقبل الدالة ()Phrases �أربعة متغايرت:
مة من مجموعة الن�صو�ص المعُطاة. قائمة الُجمل المقُ�سَّ 	1

�قائمة بالكلمات لإاإنجليزية ال�شائعة التي تظهر ب�صورة متكررة في العبارات )مثل: the، و of(، ولي�س لها �أي قيمة موجبة  	2

�أو �سالبة، ولكن يمكنها �إ�ضفاء الم�شاعر ح�سب ال�سياق، ولذلك يتم التعامل معها ب�صورة مختلفة.
	�تُ�ستَخدم دالة ت�سجيل النقاط لتحديد ما �إذا كان ت�ضمين مجموعة من الكلمات في العبارة نف�سها واجبًا. المقطع البرمجي  3

 )Normalized Pointwise Mutual Information - NPMI( بالأأعلى يَ�ستخدم مقيا�س المعلومات النقطية الم�شتركة المعُايَر
له��ذا الغر���ض. ي�س��تند ه��ذا المقيا���س عل��ى تك��رار ت��وارد الكلم��ات في العب��ارة المرُ�ش��حة وتك��ون قيمت��ه ب�ينن 1- و يرم��ز �إلى 
.)Complete Co-occurrence( و 1+ ويرمز �إلى التوارد الكامل ،)Complete Independence( الا�ستقلالية الكاملة

4 �في ح��دود دال��ة ت�س��جيل النق��اط يت��م تجاه��ل العب��ارات ذات النق��اط لأاأق��ل. وم��ن الناحي��ة العملي��ة، يمك��ن �ضبط ه��ذه الحدود 

لتحد�يد القيمة التي تُعطي �أف�ضل النتائج في التطبيقات النهائية مثل: النمذجة التنب�ؤية.
ل دالة ()freeze نموذج العبارة �إلى تن�سيق غير قابل للتغيير �أي مُُجمّد )Frozen( لكنّه �أكثر �سرعة. تُُحوِّ

raw_text='The movie was too long. I fell asleep after the first 2 hours.'
tokenized_sentences=tokenize_doc(raw_text)
tokenized_sentences

[['the', 'movie', 'was', 'too', 'long'],
 ['i', 'fell', 'asleep', 'after', 'the', 'first', '2', 'hours']]

sentences=[] # list of all the tokenized sentences across all the docs in this dataset
    
for doc in X_train_text: # for each doc in this dataset        
    sentences+=tokenize_doc(doc) # get the list of tokenized sentences in this doc
    
# build  a phrase model on the given data
imdb_phrase_model = Phrases(sentences, 
                            connector_words=ENGLISH_CONNECTOR_WORDS, 
                            scoring='npmi', 
                            threshold=0.25).freeze()

1
2

3
4
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متين بالمثال الموُ�ضح بالأأعلى، �سيُحقق نموذج العبارة النتائج التالية: عند تطبيقها على الجملتين المقُ�سَّ

د نم��وذج العب��ارة ثلاث��ة عب��ارات عل��ى النح��و الت��الي: fell_asleep )�س��قط نائمً��ا( وtoo_long )طوي��ل ج��دًا(،  يح��دِّ
وhours_2 )2-�ساعة( وجميعها تحمل معلومات �أكثر من كلماتها المفردة.

عل��ى �س��بيل المث��ال، تحم��ل عب��ارة too_long )طوي��ل 
ج��دًا( م�ش��اعر �س��لبية وا�ضح��ة، عل��ى الرغ��م م��ن �أن 
كلمت��ي too )ج��دًا( وlong )طوي��ل( لا تع�اربرن ع��ن 
ذل��ك منفردت�ينن، وبالمث��ل، فعل��ى الرغ��م م��ن �أن كلم��ة 
asleep )نائ��م( في مراجع��ة الفيل��م تمثل دلالة �س��لبية، 
فالعب��ارة fell_asleep )�س��قط نائمً��ا( تو�ص��ل ر�س��الة 
 2_hours م��ن  ت�س��تنبط  و�أخ�يررًا،  و�ضوحً��ا.   �أك�رثر 
 2 الكلمت�ينن  �أك�رثر تحدي��دًا م��ن  �س��ياقًا   )2-�س��اعة( 

وhours كلٍّ على حدة.

imdb_phrase_model[tokenized_sentences[0]]

imdb_phrase_model[tokenized_sentences[1]]

def annotate_phrases(doc:str, phrase_model):
    
    sentences=tokenize_doc(doc)# split the document into tokenized sentences. 
    
    tokens=[] # list of all the words and phrases found in the doc
    for sentence in sentences: # for each sentence 
        # use the phrase model to get tokens and append them to the list. 
        tokens+=phrase_model[sentence]     
    return ' '.join(tokens) # join all the tokens together to create a new annotated document.

# annotate all the test and train reviews.
X_train_text_annotated=[annotate_phrases(doc,imdb_phrase_model) for doc in X_
train_text]
X_test_text_annotated=[annotate_phrases(text,imdb_phrase_model)for text in X_
test_text]

['the', 'movie', 'was', 'too_long']

['i', 'fell_asleep', 'after', 'the', 'first', '2_hours']

ت�ستخدم الدالة التالية �إمكانية تحديد العبارات بهذا ال�شكل لتف�سير العبارات في وثيقة مُعطاه:

ي�س��تخدم المقط��ع البرمج��ي الت��الي دال��ة ()annotate_phrases لتف�س�يرر كلٍ م��ن تقييم��ات التدري��ب والاختب��ار م��ن 
.IMDb مجموعة بيانات

asleep
�سلبي

fell
ال�سياق

fell_asleep
�سلبي+

2
ال�سياق

hours
ال�سياق

2_hours
ال�سياق المحُدد

too_long
�سلبي

too
مُُحايد

long
مُُحايد

م مُق�سَّ

م مُق�سَّ

م مُق�سَّ

 �شكل 3.12: الم�شاعر لإاإيجابية وال�سلبية قبل التق�سيم وبعده 
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ا�ستخدام مقيا�س تكرار الم�صطلح-تكرار المُ�ستنَد 
للن�صو��ص  الاتجاهي�ة  البرمج�ة  في  العك�س�ي 

 Using TF-IDF for Text Vectorization
تكرار الكلمة في المُ�ستنَد لا يُعدُّ دومًا تمثيلًًا دقيقًا لأأهميتها. الطريقة المثُلى 
لتمثي��ل التك��رار ه��ي المقيا���س ال�ش��هير لتك��رار الم�صطل��ح  - تك��رار المُ�س��تنَد 
العك�سي )TF-IDF(. ي�ستخدم هذا المقيا�س �صيغة ريا�ضية ب�سيطة لتحديد 

�أهمية الرموز مثل: الكلمات �أو العبارات في المُ�ستنَد بناءً على عاملين:
• تكرار الرمز في المُ�س��تنَد، بقيا���س عدد مرات ظهوره في المُ�س��تنَد مق�سومًا 	

على �إجمالي عدد الرموز في جميع المُ�ستنَدات.
• تكرار المُ�ستنَد العك�سي للرمز، المح�سوب بق�سمة �إجمالي عدد المُ�ستنَدات 	

في مجموعة البيانات على عدد المُ�ستنَدات التي تحتوي على الرمز.
العام��ل لأاأول يتجن��ب المبالغ��ة في تقدي��ر �أهمي��ة الم�صطلح��ات الت��ي تظه��ر في 
الوثائ��ق لأاأط��ول، �أمّ��ا العام��ل الث��اني في�س��تبعد الم�صطلح��ات الت��ي تظه��ر في 
كثيٍر من المُ�س��تنَدات، مما ي�س��اعد على �إثبات حقيقة �أن بع�ض الكلمات هي 

�أكثر �شيوعًا من غيرها.

TfidfVectorizer أداة�
توف��ر مكتب��ة �س��كليرن )Sklearn( �أداة تدع��م ه��ذا الن��وع م��ن البرمج��ة الاتجاهي��ة لتك��رار الم�صطلح-تك��رار المُ�س��تنَد 

العك�سي )TF-IDF(. يمكن ا�ستخدام �أداة TfidfVectorizer لتمثيل عبارة با�ستخدام المتَّجهات.

from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer

# Train a TF-IDF model with the IMDb training dataset
vectorizer_tf = TfidfVectorizer(min_df=10)
vectorizer_tf.fit(X_train_text_annotated)
X_train_tf = vectorizer_tf.transform(X_train_text_annotated)

# an example of an annotated document from the imdb training data
X_train_text_annotated[0]

'i_grew up b 1965 watching and loving the thunderbirds all my_mates at school watched 
we played thunderbirds before school during lunch and after school we all wanted to 
be virgil or scott no_one wanted to be alan counting down from 5 became an art_form 
i took my children to see the movie hoping they would get_a_glimpse of what i_loved 
as a child how bitterly disappointing the only high_point was the snappy theme_tune 
not that it could compare with the original score of the thunderbirds thankfully 
early saturday_mornings one television_channel still plays reruns of the series 
gerry_anderson and his_wife created jonatha frakes should hand in his directors chair 
his version was completely hopeless a waste of film utter_rubbish a cgi remake may_be 
acceptable but replacing marionettes with homo_sapiens subsp sapiens was a huge error 
of judgment'

تكرار الم�صطلح - تكرار الم�ستند العك�سي
 Term Frequency Inverse Document
Frequency (TF-IDF)

العك�س��ي ه��و  المُ�س��تنَد  تك��رار  تك��رار الم�صطل��ح- 
طريقة تُ�ستخدم لتحديد �أهمية الرموز في المُ�ستنَد.

)Corpus( ي الأأ�صل الن�صّ

المُ�ستنَد الكلمة الم�صطلح

تكرار الم�صطلح =

ي عدد المُ�ستنَدات في الأأ�صل الن�صّ
عدد المُ�ستنَدات التي تحتوي على الم�صطلح

عدد مرات ظهور الم�صطلح في المُ�ستنَد
عدد الكلمات في المُ�ستنَد

تكرار المُ�ستنَد العك�سي =

تكرار الم�صطلح * تكرار المُ�ستنَد العك�سي = القيمة 

 �شكل 3.13: الكلمات والم�صطلحات الواردة في الم�ستند
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��ف باي��ز ال�س��اذج لبن��اء خ��ط �أنابيب نموذج تنبُّ�ؤ جدي��د وتطبيقه على  يمك��ن لآاآن �إدخ��ال �أداة التمثي��ل بالمتَّجَه��ات في مُ�صنَّ
:IMDb بيانات اختبار

# train a new Naive Bayes Classifier on the newly vectorized data.
model_tf =MultinomialNB()
model_tf.fit(X_train_v2, Y_train)

# create a new prediction pipeline.
prediction_pipeline_tf = make_pipeline(vectorizer_tf, model_tf)

# get predictions using the new pipeline.
predictions_tf = prediction_pipeline_tf.predict(X_test_text_annotated)

# print the achieved accuracy.
accuracy_score(Y_test, predictions_tf)

0.8858

يحق��ق خ��ط لأاأنابي��ب الجدي��د دق��ة ت�ص��ل �إلى %88.58، وه��و تح�سُ��ن كب�يرر بالمقارن��ة م��ع الدقة ال�س��ابقة الت��ي و�صلت �إلى 
��ن لإإع��ادة النظ��ر في مث��ال الاختب��ار ال��ذي تم ت�صنيف��ه ب�ش��كل خاط��ئ  %84.68. يمك��ن لآاآن ا�س��تخدام النم��وذج المحُ�سَّ

بوا�سطة النموذج لأاأول:

# get the review example that confused the previous algorithm
mistake_example_annotated=X_test_text_annotated[4600]

print('\nReview:',mistake_example_annotated)

# get the correct labels of this example.
print('\nCorrect Label:', class_names[Y_test[4600]])

# get the prediction probabilities for this example.
print('\nPrediction Probabilities for neg, pos:',prediction_pipeline_
tf.predict_proba([mistake_example_annotated]))

Review: i_personally thought the movie was_pretty good very_good acting by tadanobu_
asano of ichi_the_killer fame i really can_t say much about the story but there_were 
parts that confused me a little_too much and overall i_thought the movie was just too 
lengthy other_than that however the movie contained superb_acting great fighting and 
a lot of the locations were beautifully_shot great effects and a lot of sword play 
another solid effort by tadanobu_asano in my_opinion well i really can_t say anymore 
about the movie but if_you re only outlook on asian_cinema is crouching_tiger hidden_
dragon or house of flying_daggers i_would suggest_you trying to rent_it but if_you re 
a die_hard asian_cinema fan i_would say this has to be in your_collection very_good 
japanese film

Correct Label: pos

Prediction Probabilities for neg, pos: [[0.32116538 0.67883462]]
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��ر  يتنب���أ خ��ط لأاأنابي��ب الجدي��د ب�ش��كل �صحي��ح بالقيم��ة لإاإيجابي��ة له��ذا التقيي��م. يَ�س��تخدم المقط��ع البرمج��ي الت��الي مُف�سِّ
النموذج المحايد المحلي القابل للتف�يرس وال�شرح )LIME( لتف�سير المنطق وراء هذا التنب�ؤ:

ت�ؤك��د النتائ��ج �أن خ��ط لأاأنابي��ب الجدي��د يتب��ع منطقً��ا �أك�رثر ذكاءً. فه��و يُح��دد ب�ش��كل �صحي��ح الم�ش��اعر لإاإيجابي��ة للعبارات 
مث��ل: beautifully_shot )لقط��ة _ جميل��ة(، و superb_acting )تمثيل_رائ��ع(، وvery good )جي��د ج��دًا(، ولا 

يمكن ت�ضليله با�ستخدام الكلمات التي جعلت خط لأاأنابيب لأاأول يتنب�أ بنتائج خاطئة.
يمك��ن تح�س�ينن �أداء خ��ط لأاأنابي��ب لنم��وذج التنبُّ�ؤ بطرق متعددة، ب�إ�س��تبدال م�صنف بايز الب�س��يط بط��رق �أكثر تطورًا مع 
��ة خي��ار �آخر يتلخ�ص في ا�س��تخدام تقنيات البرمجة الاتجاهي��ة البديلة التي لا  �ضب��ط متغايرته��ا لزي��ادة احتمالاته��ا. وثمَّ

ت�ستند �إلى تكرار الرمز، مثل ت�ضمين الكلمات و الن�صو�ص، و�سيُ�ستعر�ض ذلك في الدر�س التالي.

# create an explainer.
explainer_tf = LimeTextExplainer(class_names=class_names)

# explain the prediction  of the second pipeline for this example.
exp = explainer_tf.explain_instance(mistake_example_annotated, prediction_
pipeline_tf.predict_proba, num_features=10)

# visualize the results.
fig = exp.as_pyplot_figure()

 �شكل 3.14: ت�أثير الكلمة في مزيج تكرار الم�صطلح- تكرار المُ�ستنَد العك�سي وم�صنّف بايز ال�ساذج
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ا�شرح لماذا تتطلب الم�صفوفة الكثيفة م�ساحة من الذاكرة �أكبر من الم�صفوفة المتباعدة. 	 2

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

1

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

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

2. البرمجة الاتجاهية هي تقنية لتحويل البيانات من تن�سيق متَّجَه رقمي �إلى بيانات �أولية.

3. تتطلب الم�صفوفة المتباعدة ذاكرة �أقل بكثير من الم�صفوفة الكثيفة.

4. تُ�ستخدم خوارزمية مُ�صنَّف بايز ال�ساذج لبناء خط �أنابيب التنب�ؤ.

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

تمرينات
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numPy تت�ضم��ن م�س��تندًا واح��دًا في كل �ص��ف. لدي��ك كذل��ك  X_train_text وه��ي عب��ارة ع��ن م�صفوف��ة  	�لدي��ك   4
م�صفوف��ة ثاني��ة Y_train تت�ضم��ن قي��م المُ�س��تنَدات في X_train_text. �أكم��ل المقط��ع البرمج��ي الت��الي بحي��ث يمك��ن 
ا�س��تخدام تك��رار الم�صطل��ح- تك��رار المُ�س��تنَد العك�س��ي )TF-IDF( لتمثي��ل البيان��ات بالمتَّجَه��ات، وتدري��ب نم��وذج ت�صني��ف 
��ل بالمتَّجَه��ات، ث��م تجمي��ع �أداة التمثي��ل بالمتَّجَه��ات ونم��وذج الت�صني��ف في خ��ط  MultinomialNB عل��ى الإإ�ص��دار الممَُثَّ

�أنابيب تنب�ؤ واحد:

��ر ن�صو���ص النم��وذج المحاي��د المحل��ي القاب��ل للتف�س�يرر وال�ش��رح  	��أكم��ل المقط��ع البرمج��ي الت��الي بحي��ث يمكن��ه بِن��اء مُف�سِّ  5
ر لتف�يرس التنب�ؤ على مثال لن�صٍ  )LIME( لخط �أنابيب التنب�ؤ الذي قمت ببنائه في التدريب ال�سابق، وا�ستخدِم المفُ�سِّ

�آخر.

from 			   .naive_bayes import MultinomialNB

from sklearn.pipeline import make_pipeline

from sklearn.feature_extraction.text import 			 

vectorizer = 			  (min_df=10) 

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

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

model_MNB=MultinomialNB() # a Naive Bayes Classifier

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

prediction_pipeline = make_pipeline(			   , 			   ) 

from 			    import LimeTextExplainer

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

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

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

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

print(exp.			   ) # prints the words with the highest influence on the prediction
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ه لفهم الن�صو�ص ا�ستخدام التعلُّم غير الموجَّ
Unsupervised Learning to Understand Text

م له مجموع��ة من لأاأمثل��ة التي يتولى  ��ه ه��و ن��وع م��ن تعلُّ��م لآاآل��ة، ي�س��تخدم في��ه النم��وذج بيان��ات غ�يرر مُعَنونة، حي��ثُ يُقدِّ التعلُّ��م غ�يرر الموجَّ
ه في تحديد  البحث فيها عن لأاأنماط والعلاقات بين البيانات من تلقاء نف�سه. وفي �سياق فهم الن�ص، يمكن ا�ستخدام التعلُّم غير الموجَّ
الهي��اكل ولأاأنم��اط الكامن��ة �ضم��ن مجموع��ة بيانات المُ�س��تنَدات الن�صية. هناك العديد من التقنيات المختلفة التي يمكن ا�س��تخدامها في 
��ه للبيان��ات الن�صي��ة، بم��ا في ذل��ك خوارزمي��ات التجمي��ع )Clustering Algorithms(، وتقني��ات تقلي���ص الأأبع��اد  التعلُّ��م غ�يرر الموجَّ
)Dimensionality Reduction Techniques(، والنماذج التوليدية )Generative Models(. تُ�س��تخدم خوارزميات التجميع 

ل�ضم المُ�ستنَدات المت�شابهة معًا، بينما تُ�ستخدم تقنيات تقلي�ص لأاأبعاد لتقلي�ص �أبعاد 
البيانات وتحديد الخ�صائ�ص الهامة. ومن ناحية �أخرى، تُ�ستخدم النماذج التوليدية 
لتعلُّم التوزيع لأاأ�سا�سي للبيانات وتوليد ن�ص جديد م�شابه لمجموعة البيانات لأاأ�صلية.

Clustering Algorithms  خوارزميات التجميع
يمكن لخوارزميات التجميع تجميع العملاء المت�شابهين ا�ستنادًا �إلى ال�سلوكيات 
�أو الديموغرافي��ا، �أو �س��جل الم�ش�رتريات؛ لأأغرا���ض الت�س��ويق المُ�س��تهدَف وزي��ادة 

معدلات الاحتفاظ بالعملاء.
تقنيات تقلي�ص الأأبعاد  

Dimensionality Reduction Techniques
تُ�س��تخدم تقني��ات تقلي���ص لأاأبع��اد في �ضغ��ط ال�ص��ورة لتقلي��ل ع��دد وح��دات 
البيك�س��ل فيه��ا مم��ا ي�س��اعد عل��ى تقلي���ص حج��م البيانات اللازم��ة لتمثيلها مع 

الحفاظ على خ�صائ�صها الرئي�سة.
Generative Models النماذج التوليدية

د  تُ�س��تخدم النماذج التوليدية في تطبيقات الك�ش��ف عن الاختلاف؛ حيث تُُحدِّ
الاختلافات في البيانات بتعلُّم لأاأنماط الطبيعية للبيانات با�ستخدام النموذج 

التوليدي.

ه التعلُّم غير الموجَّ
:)Unsupervised Learning(

د النم��وذج  ��ه، يُ��زوَّ في التعلُّ��م غ�يرر الموجَّ
بكمي��ات كب�يررة من البيانات غير المعُنوَنة 
ويتوج��ب علي��ه البح��ث ع��ن لأاأنم��اط في 
خ�الال  م��ن  المتُراكب��ة  غ�يرر  البيان��ات 

الملاحظة والتجميع.

تقلي�ص الأأبعاد
:)Dimensionality Reduction(

تقني��ة تقلي�ص لأاأبع��اد هي �إحدى تقنيات 
تعلُّ��م لآاآل��ة وتحلي��ل البيان��ات المُ�س��تخدَمة 
لتقلي���ص ع��دد الخ�صائ���ص )لأاأبع��اد( 
الاحتف��اظ  م��ع  البيان��ات  في مجموع��ة 

ب�أكبر قدر ممكن من المعلومات.

المعالََجةالخوارزمية
مُدخَلات البيانات 

التف�يرسالأأولية

الدر�س الثاني
ه التعلُّم غير الموجَّ

المخُرَج المتوقع

ه  �شكل 3.15: تمثيل التعلُّم غير الموجَّ
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ه هي �أنه يمكن ا�س��تخدامه  و�إحدى المزايا الرئي�س��ة لا�س��تخدام التعلُّم غير الموجَّ
للك�ش��ف ع��ن لأاأنم��اط والعلاق��ات الت��ي ق��د لا تب��دو وا�ضح��ة على الف��ور للمراقب 
الب�ش��ري. وق��د يك��ون ه��ذا مفي��دًا ب�ش��كل خا���ص في فه��م مجموع��ات البيان��ات 
الكب�يررة المكون��ة م��ن الن�صو���ص غ�يرر المتُراكبة، حيث يكون التحلي��ل اليدوي غير 
عملي. في هذه الوحدة، �ستَ�ستخدم مجموعة بيانات متوافرة للعامّة من المقالات 
لإاإخبارية من هيئة الإإذاعة البريطانية )BBC( بوا�سطة جرين وكوننجهام،  
)Greene & Cunningham,2006(لتو�ضي��ح بع���ض التقني��ات الرئي�س��ة 
ه. يُ�ستخدم المقطع البرمجي التالي لتحميل مجموعة البيانات،  للتعلُّم غير الموجَّ
المنُظّمة في خم�س��ة مجلدات �إخبارية مختلفة تمثل مقالات من �أق�س��ام �إخبارية 
مختلف��ة، ه��ي: لأاأعم��ال التجاري��ة، وال�سيا�س��ة، والريا�ض��ة، والتقني��ة، والترفي��ه. 
لن ت�ستخدم القيم الخم�سة في توجيه �أيٍ من الخوارزميات المُ�ستخدَمة في هذه 
الوح��دة. وب��دلًًا م��ن ذل��ك، �ستُ�س��تخدم فق��ط لأأغرا���ض الت�صوي��ر والم�صادق��ة. 
يت�ضم��ن كل مجل��د �إخب��اري مئ��ات الملف��ات الن�صي��ة، وكل مل��ف يت�ضم��ن محت��وى 
مقالة واحدة محددة. وقد حُملّت مجموعة البيانات بالفعل �إلى مفكرة جوبيتر 
)Jupyter Notebook( و�س��تقوم لبنة التعليمات البرمجية بفتح وا�س��تخراج 

كل المُ�ستنَدات والقيم المطلوبة في تركيبتين لبيانات القوائم، على التوالي.

# used to list all the files and subfolders in a given folder
from os import listdir
# used for generating random number
import random shuffling lists

bbc_docs=[] # holds the text of the articles
bbc_labels=[] # holds the news section for each article

for folder in listdir('bbc'): # for each news-section folder
    for file in listdir('bbc/'+folder): # for each text file in this folder 
        
        # open the text file, use encoding='utf8' because articles may include non-ascii characters
        with open('bbc/'+folder+'/'+file,encoding='utf8',errors='ignore') as f:
            bbc_docs.append(f.read()) # read the text of the article and append to the docs list
        # use the name of the folder (news section) as a label for this doc
        bbc_labels.append(folder)             
# shuffle the docs and labels lists in parallel
merged = list(zip(bbc_docs, bbc_labels)) # link the two lists
random.shuffle(merged) # shuffle them in parallel (with the same random order)
bbc_docs, bbc_labels = zip(*merged) # separate them again into individual lists.

:)Cluster( العنقود
العنق��ود ه��و مجموع��ة من لأاأ�ش��ياء 
المت�ش��ابهة. وفي تعلُّ��م لآاآل��ة، ي�ش�يرر 
�إلى   )Clustering( التجمي��ع 
غ�يرر  البيان��ات  تجمي��ع  عملي��ة 

المعُنوَنة في عناقيد متجان�سة.

BBC open dataset
https://www.kaggle.com/datasets/shivamkushwaha/bbc-full-text-document-classification
D. Greene and P. Cunningham. "Practical Solutions to the Problem of Diagonal Dominance in Kernel Document Clustering",Proc. 
ICML 2006. All rights, including copyright, in the content of the original articles are owned by the BBC.

 �شكل 3.16: تمثيل عنقود
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تحديد عدد العناقيد
 Selecting the Number of Clusters

تحدي��د الع��دد ال�صحي��ح للعناقي��د ه��و خط��وة �ضروري��ة �ضم��ن مه��ام التجمي��ع. 
للأأ�س��ف، تعتم��د الغالبي��ة العظم��ى م��ن خوارزمي��ات التجمي��ع على المُ�س��تخدِم في 
تحدي��د ع��دد العناقي��د ال�صحيح��ة �ضم��ن المدُخَ�الات. ربم��ا يك��ون للع��دد المح��دد 
ت�أث�يررًا كب�يررًا عل��ى ج��ودة النتائ��ج وقابليته��ا للتف�س�يرر، ولك��ن هن��اك العدي��د م��ن 

المقايي�س �أو الم�ؤ�شرات التي يمكن ا�ستخدامها لتحديد عدد العناقيد.
• 	 .)Compactness( إحدى الطرائق ال�شائعة هي ا�ستخدام مقيا�س الترا�ص�

يمكن القيام بذلك عن طريق ح�ساب مجموع الم�سافات بين النقاط �ضمن كل 
عنقود، وتحديد عدد العناقيد الذي يقلل من هذا المجموع �إلى الحد لأاأدنى.

• هن��اك طريق��ة �أخ��رى تتلخ���ص في مقيا���س الف�ص��ل )Separation( ب�ينن 	
العناقيد، مثل متو�سط الم�سافة بين النقاط في العناقيد المختلفة،وبناء عليه، 

يتم تحديد عدد العناقيد الذي يرفع من هذا المتو�سط.
وب�ش��كل عمل��ي، غالبً��ا م��ا تتعار���ض المنهجي��ات المذك��ورة بالأأعل��ى م��ع بع�ضه��ا من 
حي��ث التو�صي��ة ب�أرق��ام مختلف��ة، ويمثّ��ل ه��ذا تحدّيً��ا م�ش�رتركًا عن��د التعام��ل م��ع 

البيانات الن�صية ب�شكلٍ خا�ص، فعادةً ما ي�صعُب تمييز تركيبها.

الم�سافة الإإقليدية 
:)Euclidean Distance(

الم�س��افة لإاإقليدي��ة ه��ي م�س��افة الخط الم�س��تقيم 
ب�ينن نقطت�ينن في ف�ض��اء متعدد لأاأبعاد. وتُُح�س��ب 
بالج��ذر التربيع��ي لمجم��وع مربع��ات الفروق��ات 
بين لأاأبعاد المناظرة للنقاط. تُ�س��تخدم الم�سافة 
ب�ينن  الت�ش��ابه  لإاإقليدي��ة في التجمي��ع لقيا���س 

نقطتي بيانات.

م�سافة جيب التمام 
:)Cosine Distance(

ت�س��تخدم م�س��افة جي��ب التمام لقيا���س الت�ش��ابه 
في جي��ب التم��ام ب�ينن نقطت��ي البيان��ات. فه��ي 
تح�سب جيب تمام الزاوية بين متَّجَهين يمثلان 
نق��اط البيان��ات، وتُ�س��تخدَم ع��ادةً في تجمي��ع 
البيان��ات الن�صيّ��ة. وتق��ع قيم��ة جيب التمام بين 
-1 و 1؛ حي��ث ت�ش�يرر القيم��ة -1 �إلى الاتج��اه 
العك�س��ي، بينم��ا ت�ش�يرر القيم��ة 1 �إلى الاتج��اه 

نف�سه.

جدول  3.2: العوامل التي تُُحدد جودة النتائج

طريقة تمثيل البيانات بالمتَّجَهات. على الرغم من �أن تقنية تكرار الم�صطلح- تكرار المُ�ستنَد العك�سي )TF-IDF( �أثبتت 1
كفاءتها وفعاليتها في هذا المجال، �إلا �أنّك �ستتعرف في هذه الوحدة على مزيد من البدائل لأاأكثر تطورًا وتعقيدًا.

التعري��ف الدقي��ق للت�ش��ابه ب�نين م�س��تند و�آخ��ر. بالن�س��بة للبيان��ات الن�صيّ��ة الممُثل��ة بالمتَّجَه��ات، تك��ون مقايي���س الم�س��افة 2
لإاإقليدية وجيب التمام هما لأاأكثر �شيوعًا. �سيُ�ستخدم لأاأول في لأاأمثلة الم�شروحة في هذه الوحدة.

ع��دد العناقي��د المخُت��ارة. يوف��ر التجمي��ع التكتل��ي )Agglomerative Clustering - AC( طريق��ة وا�ضح��ة لتحدي��د 3
العدد المنا�سب من العناقيد �ضمن مجموعة محددة من البيانات، وهو التحدي الرئي�س الذي يواجه مهام التجميع.

Document Clustering تجميع المُ�ستنَدات
لآاآن بع���د تحمي���ل مجموع���ة البيان���ات ف����إن الخط���وة التالي���ة ه���ي تجرب���ة ع���دة ط���رق غ�ي�ر 
ه���ة لأاأك�ث�ر �ش���هرة في ه���ذا  ه���ة، ومنه���ا: التجمي���ع ال���ذي يُع���دّ الطريق���ة غ�ي�ر الموجَّ موجَّ
النط���اق. وبالنّظ���ر �إلى مجموع���ة م���ن المُ�س���تنَدات غ�ي�ر المعُنوَن���ة، �س���يكون اله���دف ه���و 

تجميع الوثائق المت�ش���ابهة معًا، وفي الوقت نف�س���ه الف�صل بين الوثائق غير المت�ش���ابهة.

تجميع المُ�ستنَدات
:)Document Clustering(

تجمي��ع المُ�س��تنَدات هو طريقة تُ�س��تخدم 
لتجمي��ع المُ�س��تنَدات الن�صيّ��ة في عناقيد 

بناءً على ت�شابه محتواها.

 �شكل 3.17: �آلة ح�ساب الم�سافات بين النقاط
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التجميع الهرمي
:)Hierarchical Clustering(

التجمي��ع الهرم��ي ه��و خوارزمي��ة التجمي��ع المُ�س��تخدَمة 
لتجمي��ع البيان��ات في عناقي��د بن��اءً عل��ى الت�ش��ابه. في 
التجميع الهرمي، تُنظّم نقاط البيانات في تركيب ي�شبه 
ال�ش��جرة، حي��ث تك��ون كل عُق��دة بمثاب��ة عنق��ود، وتك��ون 

العُقدة لأاأم هي نقطة التقاء العُقد المتفرعة منها.

# used for tfi-df vectorization, as seen in the previous unit
from sklearn.feature_extraction.text import TfidfVectorizer 
from sklearn.cluster import AgglomerativeClustering # used for agglomerative clustering

# used to visualize and support hierarchical clustering tasks
import scipy.cluster.hierarchy as hierarchy 

# set the color palette to be used by the 'hierarchy' tool.
hierarchy.set_link_color_palette 
(['blue','green','red','yellow','brown','purple','orange','pink','black'])

import matplotlib.pyplot as plt # used for general visualizations 

يُ�ستخدَم المقطع البرمجي التالي لا�ستايرد مكتبات محددة تُ�ستخدَم في التجميع الهرمي من بدايته حتى نهايته:

 Text Vectorization البرمجة الاتجاهية للن�صو�ص
ه تمثيل الن�صّ لأاأولّي بالمتَّجَهات في تن�سيق رقميّ، كما تّم عر�ضه في الوحدة ال�سابقة،  تتطلب العديد من طرق التعلُّم غير الموجَّ

وي�ستخدم المقطع البرمجي التالي �أداة TfidfVectorizer التي اُ�ستخدمت في الدر�س ال�سابق لهذا الغر�ض:

vectorizer = TfidfVectorizer(min_df=10) # apply tf-idf vectorization, ignore words that 
appear in more than 10 docs.

text_tfidf=vectorizer.fit_transform(bbc_docs) # fit and transform in one line

text_tfidf

<2225x5867 sparse matrix of type '<class 'numpy.float64'>'
	 with 392379 stored elements in Compressed Sparse Row format>

لت بيانات الن�ص �إلى تن�سيق رقمي متباعد كما اُ�ستخدمت في الدر�س ال�سابق. لآاآن تحوَّ

��ه، ي�ش�يرر ع��دد العناقي��د �إلى ع��دد المجموع��ات �أو  في التعلُّ��م غ�يرر الموجَّ
الت�صنيف��ات الت��ي تنق�س��م �إليه��ا البيان��ات بوا�س��طة الخوارزمي��ة. ويُع��دُّ 
تحدي��د ع��دد العناقي��د ال�صحي��ح �أمرًا مهمً��ا لأأنه ي�ؤثر عل��ى دقة النتائج 
وقابليتها للتف�سير. �إذا كان عدد العناقيد كبيًرا للغاية، ف�إنّ المجموعات 
�س��تكون مح��دّدةً ج��دًا وب��دون معن��ى. في ح�ينن �أنه �إذا كان ع��دد العناقيد 
منخف�ضً��ا للغاي��ة، ف���إنّ المجموع��ات �س��تكون ممت��دة عل��ى نط��اق وا�س��ع 
جدًا،  ولن ت�ستنبط التركيب لأاأ�سا�سي للبيانات. من ال�ضروري تحقيق 
التوازن بين توفير عددٍ كافٍ من العناقيد لا�ستنباط �أنماط ذات معنى، 
و�ألا تك��ون كث�يررة في الوق��ت نف�س��ه بالق��در ال��ذي يجع��ل النتائ��ج مُعق��دة 

للغاية وغير مفهومة.
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Dimensionality Reduction تقلي�ص الأأبعاد
يكون تقلي�ص لأاأبعاد مفيدًا في العديد من التطبيقات مثل:

• ت�صوي��ر البيان��ات عالي��ة الأأبع��اد: م��ن ال�صع��ب ت�صوي��ر البيانات 	
في ف�ض��اء ع��الي لأاأبع��اد، ولذل��ك تُقلّ���ص لأاأبع��اد لي�س��هل ت�صوي��ر 

البيانات وفهمها في هذه الحالة.
• تب�سيط النموذج: النموذج ذو لأاأبعاد لأاأقل يكون �أب�سط و�أ�سهل 	

فهمًا، وي�ستغرق وقتًا �أقل في عملية التدريب.
• تح�س�نين �أداء النم��وذج: يُ�س��اعد تقلي���ص لأاأبع��اد في التخل���ص من 	

الت�شوي�ش وتكرار البيانات، مما يُح�سّن �أداء النموذج.

T ت�ضمين المجاور الع�شوائي الموزع على �شكل
 t-Distributed Stochastic Neighbor
Embedding (T-SNE)

ع عل��ى  خوارزمي��ة ت�ضم�ينن المج��اور الع�ش��وائي الم��وزَّ
�ش��كل T-SNE( T( ه��ي خوارزمي��ة تعلُّ��م لآاآل��ة غ�يرر 

ه المُ�ستخدَمة لتقلي�ص لأاأبعاد. الموجَّ

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

يَ�س��تخدِم المقط��ع البرمج��ي الت��الي �أداة TSENVisualizer م��ن مكتب��ة yellowbrick لإإ�س��قاط وت�صوي��ر الن�صو���ص 
الممُثلة بالمتَّجَهات في ف�ضاء ثنائي لأاأبعاد:

جدول  3.3: تقنيات تقلي�ص الأأبعاد
مثال التطبيق العمليالو�صفالتقنية

تحديد الخ�صائ�ص 
 Feature(
)selection

تحدي��د  يت�ضم��ن  الخ�صائ���ص  تحدي��د 
ئ���ص  لخ�صا ا م��ن  عي��ة  فر ع��ة  مجمو

الرئي�سة.

تحت��وي مجموع��ات البيان��ات الطبي��ة عل��ى مئ��ات م��ن 
�أعمدة البيانات ذات ال�صلة بحالة المري�ض. يمكن لعدد 
في  النم��وذج  م�س��اعدة  الخ�صائ���ص  ه��ذه  م��ن  قلي��ل 
الت�ش��خي�ص ال�س��ليم لحالة المري�ض. بينما تكون ال�س��مات 
لأاأخرى غير مرتبطة بالت�ش��خي�ص وقد تُ�ش��تت النموذج، 
وتحدي��د الخ�صائ�ص يتجاهل كل الخ�صائ�ص ب�إ�س��تثناء 

لأاأكثر تميزًا منها.
تحويل الخ�صائ�ص 

 Feature(
 )transformation

تجمي��ع  الخ�صائ���ص  تحوي��ل  يت�ضم��ن 
الخ�صائ���ص لأاأ�صلي��ة �أو تحويله��ا لإإن�ش��اء 
الخ�صائ���ص،  م��ن  جدي��دة  مجموع��ة 
�إذا لم  وا�س��تبدال الخ�صائ���ص الرئي�س��ة 

تكن هناك حاجة �إليها.

��ع النم��وذج �إقام��ة المري���ض في الم�ست�ش��فى، يمك��ن  �إذا توقَّ
با�س��تخدام  للنم��وذج  �ضافي��ة  �إ خ�صائ���ص  ن�ش��اء  �إ
الخ�صائ�ص الحالية ل�س��جلات الحالة الطبية للمري�ض. 
عل��ى �س��بيل المث��ال، ح�س��اب ع��دد الفحو�ص��ات المخبري��ة 
المطلوب��ة عل��ى م��دار لأاأ�س��بوع الما�ض��ي، �أو ع��دد الزي��ارات 
عل��ى م��دار ال�ش��هر الما�ض��ي. وهن��اك مث��ال �آخ��ر، وه��و: 

ح�ساب م�ساحة الم�ستطيل ب�إ�ستخدام ارتفاعه وعر�ضه.
التعلُّم المت�شعِّب 
 Manifold(
 )learning

ت�ضمني  مث�ل  ب،  المت�ش�عِّ التعلُّ�م  تقني�ات 
�ش�كل  عل�ى  ع  الم�وزَّ الع�ش�وائي  المج�اور 
�س�قاط  والإإ والتقري�ب   (T-SNE) T
 Uniform Manifold( المت�ش�عِّب المنتظ�م
 Approximation and Projection
ه  UMAP- ( هي تقنيات التعلُّم غير الموجَّ
تركي�ب  عل�ى  الحف�اظ  �إلى  ته�دف  الت�ي 

البيانات في الف�ضاء منخف�ض لأاأبعاد.

يمك��ن له��ذه التقني��ات تحوي��ل �ص��ورة عالي��ة لأاأبع��اد �إلى 
ف�ض��اء منخف���ض لأاأبع��اد م��ع الحف��اظ عل��ى الخ�صائ���ص 
والتركي��ب لأاأ�سا�س��يين له��ا. ونظ��رًا لأأن ه��ذا يقل���ص م��ن 
الم�س��احة المطلوب��ة، ف�إن��ه يمك��ن تخزي��ن و�إر�س��ال ه��ذا 
التمثي��ل و�إع��ادة بن��اء ال�ص��ورة لأاأ�صلي��ة م��ع خ�س��ارة �أق��ل 

قدر من المعلومات.
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tsne = TSNEVisualizer(colors=['blue','green','red','yellow','brown'])
tsne.fit(text_tfidf,bbc_labels)
tsne.show();

 )News Section( من الق�س��م الإإخب��اري )بيان��ات الحقيق��ة المعتم��دة( ground-truth يَ�س��تخدِم ه��ذا الت�ص��ور قيم��ة
ح ال�ش��كل �أنه على  في كل م�س��تند للك�ش��ف عن انت�ش��ار كل قيمة في �إ�س��قاط ف�ضاء البرمجة الاتجاهية ثنائي لأاأبعاد. يو�ضِ
دة من ف�ض��اء البيانات، �إلا �أن لأاأق�س��ام لإاإخبارية الخم�س��ة منف�صلة  الرغ��م م��ن ظه��ور بع���ض ال�ش��وائب في فراغ��ات مُُح��دَّ

نة للحد من هذه ال�شوائب. ب�شكل جيد. و�سن�ستعر�ض لاحقًا البرمجة الاتجاهية المحُ�سَّ

يُ�س��تخدَم المقط��ع البرمج��ي الت��الي لإإ�س��قاط 5,867 بُع��دًا في محوري��ن فق��ط وهم��ا مح��وري X و Y في الر�س��م البي��اني. 
ط الانت�شار حيث يمثل كل لون �أحدلأاأق�سام لإاإخبارية الخم�سة. يُ�ستخدَم المقطع البرمجي التالي لت�صميم مُُخطَّ

�إح��دى الخ�صائ���ص الرئي�س��ة لتقني��ة ت�ضم�نين المج��اور الع�ش��وائي الم��وزَّع عل��ى �ش��كل T-SNE( T( ه��ي محاول��ة الحف��اظ عل��ى 
التركيب المحلي للبيانات قدر لإاإمكان، حتى تتقارب نقاط البيانات ال�شبيهة في التمثيل منخف�ض لأاأبعاد، ويتحقق ذلك بتقلي�ص 

التباعد بين التوزيعين المحتملين: توزيع البيانات عالية لأاأبعاد، وتوزيع البيانات منخف�ضة لأاأبعاد. 
مجموعة بيانات هيئة لإاإذاعة البريطانية الممُثلة بالمتَّجَهات تُ�صنَّف بالت�أكيد كبيانات عالية لأاأبعاد، لأأنها تت�ضمن بُعدًا م�ستقلًًا 

�أي عمودًا )Column( لكل كلمة فريدة تظهر في البيانات. يُح�سب العدد لإاإجمالي للأأبعاد كما يلي:

print('Number of unique words in the BBC documents vectors:',
                   len(vectorizer.get_feature_names_out()))

Number of unique words in the BBC documents vectors: 5867

(T-SNE) T ع على �شكل  �شكل 3.18: �إ�سقاط ت�ضمين المجاور الع�شوائي الموزَّ
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Agglomerative Clustering (AC) التجميع التكتلي
التجميع التكتلي )AC( هو الطريقة لأاأكثر انت�شارًا وفعاليةً في هذا الف�ضاء، فمن 
خلالها يمكن التغلّب على هذا التحدي بتوفير طريقة وا�ضحة لتحديد العدد المنا�سب 
من العناقيد. ي�ستند التجميع التكتلي )AC( �إلى منهجية الت�صميم من �أ�سفل �إلى 
�أعلى، حيث تبد�أ بح�ساب الم�سافة بين كل �أزواج نقاط البيانات، ثم اختيار النقطتين 
لأاأقرب ودمجهما في عنقود واحد. تتكرر هذه العملية حتى تُدمج كل نقاط البيانات 

في عنقود واحد، �أو حتى الو�صول �إلى العدد المطلوب من العناقيد.

Linkage() دالة
.linkage() با�ستخدام دالة )AC( تُنفِذ لغة البايثون التجميع التكتلي

:linkage() يجب توفير متغيرين لدالة
• البيانات الن�صيّة الممُثلة بالمتَّجَهات، ويمكن ا�ستخدام دالة ()toarray لتحويل البيانات �إلى تن�سيق كثيف يمكن لهذه الدالة 	

�أن تتعامل معه.
• مقيا���س الم�س��افة الذي يجب ا�س��تخدامه لتحديد العناقيد التي �س��تُدمج �أثناء عملية التجميع التكتلي. تتوفر عدة خيارات من 	

مقايي���س الم�س��افة للاختيار من بينها وفقًا لمتطلبات وتف�ضيلات المُ�س��تخدِم، مثل الم�س��افة الإإقليدية )Euclidian(، وم�س��افة 
مانهاتن )Manhattan(... �إلخ، ولكن في هذا الم�شروع �ست�ستخدم طريقة وارد )ward( القيا�سية.

ي�س��تخدم المقط��ع البرمج��ي الت��الي دال��ة ()linkage م��ن لأاأداة الهرمي��ة )Hierarchy( ال��واردة بالأأعل��ى لتطبي��ق ه��ذه العملية 
على بيانات هيئة لإاإذاعة البريطانية الممُثَّلة بالمتَّجَهات:

plt.figure() # create a new empty figure

# iteratively merge points and clusters until all points belong to a single cluster
# return the linkage of the produced tree
linkage_tfidf=hierarchy.linkage(text_tfidf.toarray(),method='ward') 

# visualize the linkage
hierarchy.dendrogram(linkage_tfidf)

# show the figure
plt.show()

a c d e f g h ib

الم�ستوى ال�ساد�س
الم�ستوى الخام�س

الم�ستوى الرابع
الم�ستوى الثالث
الم�ستوى الثاني

)AC( شكل 3.19: التجميع التكتلي� 

 �شكل 3.20: الر�سم ال�شجري  الهرمي لبيانات هيئة لإاإذاعة البريطانية

الم�ستوى الأأول
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:)Dendrogram( الر�سم ال�شجري
تخطيط��ي   ر�س��م  ه��و  ال�ش��جري  الر�س��م 
ب�ينن  الهرمي��ة  العلاق��ة  يو�ض��ح  تفرع��ي 
�أح��د  وي�أت��ي ع��ادة في �ص��ورة  البيان��ات، 

مُُخرَجات التجميع الهرمي.

Ward Distance م�سافة وارد
)Ward( القيا�س��ية لقيا���س الم�س��افة للمتغ�يرر الث��اني. ت�س��تند م�س��افة وارد )Ward( يَ�س��تخدِم المث��ال �أع�الاه طريق��ة وارد

م الطريقة كل عملية  �إلى مفهوم التباين داخل العنقود، وهو مجموع الم�سافات بين النقاط في العنقود. في كل تكرار، تُقيِّ
ق �أق��ل ارتفاع  دم��ج ممكن��ة بح�س��اب التباي��ن داخ��ل العنق��ود قب��ل عمليّ��ة الدم��ج، وبعده��ا، ثم تب��د�أ عملية الدم��ج التي تحقِّ
في التباي��ن. �أظه��رت م�س��افة وارد )Ward( نتائ��ج جي��دة في معالج��ة البيان��ات الن�صيّ��ة، بالرغ��م م��ن وج��ود العدي��د م��ن 

الخيارات لأاأخرى.

الر�س��م ال�ش��جري في ال�ش��كل 3.20 يعر���ض طريق��ة وا�ضح��ة لتحدي��د 
ع��دد العناقي��د. في ه��ذا المث��ال، تق�رترح المكتب��ة ا�س��تخدام 7 عناقي��د، 
م��ع تميي��ز كل عنق��ود بلون مختلف. قد يتبنى المُ�س��تخدِم هذا المقُترح 
�أو يَ�ستخدِم الر�سم ال�شجري لاختيار رقم مختلف. على �سبيل المثال، 
��ج اللون�ينن لأاأزرق ولأاأخ�ض��ر في �آخ��ر خطوة م��ع مجموعة العناقيد  دُمِّ
ل��كل لأاأل��وان لأاأخ��رى. وهك��ذا، �س��ي�ؤدي اختي��ار 6 عناقي��د �إلى دم��ج 
اللون�ينن لأاأرج��واني والبرتق��الي، بينم��ا اختيار 5 عناقيد �س��ي�ؤدي �إلى 

دمج اللونين لأاأزرق ولأاأخ�ضر.
 )Sklearn( يتبن��ى المقط��ع البرمج��ي الت��الي مقترح��ات لأاأداة ويَ�س��تخدِم �أداة التجمي��ع التكتل��ي م��ن مكتب��ة �س��كليرن

ط ال�ش��جري بعد �إن�ش��اء العناقيد ال�س��بع: لتق�س��يم المخُطَّ

لاح��ظ �أن قيم��ة ground-truth )بيان��ات الحقيق��ة المعتم��دة( من الق�س��م الإإخباري )News Section( في كل م�س��تند 
لم تُ�س��تخدَم عل��ى لإاإط�الاق في ه��ذه العملي��ة. وب��دلًًا م��ن ذلك، عولجت عملية التجميع ا�س��تنادًا �إلى ن�ص محتوى كل وثيقة 
عل��ى ح��ده. �إنَّ قي��م بيان��ات الحقيق��ة المعتم��دة مفي��دة في التطبي��ق العمل��ي، فه��ي تتي��ح التحق��ق م��ن �صحة نتائ��ج التجميع. 

وقيم بيانات الحقيقة المعتمدة الحالية موجودة في قائمة bbc_labels )قيم_ هيئة لإاإذاعة البريطانية(.

AC_tfidf=AgglomerativeClustering(linkage='ward',n_clusters=7) # prepare the tool, 
set the number of clusters.

AC_tfidf.fit(text_tfidf.toarray()) # apply the tool to the vectorized BBC data.

pred_tfidf=AC_tfidf.labels_ # get the cluster labels.

pred_tfidf

array([6, 2, 4, ..., 6, 3, 5], dtype=int64)

)Ward( شكل 3.21: مثال على طريقة وارد� 
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5 عناقي��د، بالت�س��اوي م��ع الع��دد الحقيق��ي لقي��م يُع��اد تجمي��ع البيان��ات با�س��تخدام   لا�س��تكمال تحلي��ل البيان��ات، 
ground-truth )بيانات الحقيقة المعتمدة(:

from sklearn.metrics import homogeneity_score,adjusted_rand_
score,completeness_score

print('\nHomogeneity score:',homogeneity_score(bbc_labels,pred_tfidf))
print('\nAdjusted Rand score:',adjusted_rand_score(bbc_labels,pred_tfidf))
print('\nCompleteness score:',completeness_score(bbc_labels,pred_tfidf))

Homogeneity score: 0.6224333236569846

Adjusted Rand score: 0.4630492696176891

Completeness score: 0.5430590192420555

يَ�س��تخدِم المقط��ع البرمج��ي الت��الي قي��م بيان��ات الحقيق��ة المعتم��دة وثلاث��ة دوال مختلف��ة لت�س��جيل النق��اط م��ن مكتب��ة �س��كليرن 
)Sklearn( لتقييم جودة تجميع البيانات:

• تك��ون قي��م م�ؤ�ش��ر التجان���س )Homogeneity Score( ب�ينن 0 و 1 ويمك��ن زي��ادة ه��ذه القيم عندم��ا تكون كل النقاط في كل 	
عنقود لها قيمة بيانات الحقيقة المعتمدة. وبالمثل، يحتوي كل عنقود على نقاط البيانات وحيدة الت�صنيف.

• تك��ون قيم��ة م�ؤ�ش��ر ران��د المعُ��دل )Adjusted Rand Score( ب�ينن 0.5- و 1.0 ويمك��ن زي��ادة ه��ذه القي��م عندم��ا تق��ع كل 	
نقاط البيانات ذات القيم نف�سها في العنقود نف�سه وكل نقاط البيانات ذات القيم المختلفة في عناقيد مختلفة.

• تك��ون قيم��ة م�ؤ�ش��ر الاكتم��ال )Completeness Score( ب�ينن 0 و 1 ويمك��ن زي��ادة ه��ذه القيم��ة بتعي�ينن كل نق��اط البيان��ات 	
من ت�صنيف مُُحدد في العنقود نف�سه.

عل��ى الرغ��م م��ن �أن نتائ��ج الم�ؤ�ش��ر تُظه��ر �أن التجمي��ع التكتل��ي با�س��تخدام البرمج��ة الاتجاهي��ة لتك��رار الم�صطلح-تك��رار 
المُ�س��تنَد العك�س��ي )TF-IDF( تحقق نتائج معقولة، �إلا �أنّه لا يزال بالإإمكان تح�س�ينن دقة عملية التجميع. �س��يو�ضح الق�س��م 

التالي كيف يمكن �أن نحقق نتائج مبهرة با�ستخدام تقنيات البرمجة الاتجاهية المُ�ستنِدة على ال�شبكات الع�صبية.

الم�ؤ�شر �أقرب �إلى 1 وهذا يعني �إن�شاء روابط 
�أف�ضل بين العناقيد والقيم؛ كلٌّ على حده.

الم�ؤ�شر �أقرب �إلى 1 وهذا يعني �أن مجموعة 
الن�صو�ص في العنقود تنتمي �إلى  قيمة واحدة.

Homogeneity score: 0.528836079209762

Adjusted Rand score: 0.45628412883628383

Completeness score: 0.6075627851312266

AC_tfidf=AgglomerativeClustering(linkage='ward',n_clusters=5)
AC_tfidf.fit(text_tfidf.toarray())
pred_tfidf=AC_tfidf.labels_

print('\nHomogeneity score:',homogeneity_score(bbc_labels,pred_tfidf))
print('\nAdjusted Rand score:',adjusted_rand_score(bbc_labels,pred_tfidf))
print('\nCompleteness score:',completeness_score(bbc_labels,pred_tfidf))

نظرًا لقدرة التجميع الهرمي على �إيجاد 
العدد الحقيقي من القيم، وتوفير م�ؤ�شر 
اكتمال �أكثر دقة، �ستح�صل على عملية 
تجميع �أف�ضل من حيث تمثيل البيانات.
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البرمجة الاتجاهية للكلمات با�ستخدام ال�شبكات الع�صبية
Word Vectorization with Neural Networks

البرمج��ة الاتجاهي��ة لتك��رار الم�صطلح-تك��رار المُ�س��تنَد العك�س��ي )TF-IDF( ت�س��تند �إلى ح�س��اب تك��رار الكلم��ات ومعالجته��ا ع�ربر 
المُ�س��تنَدات في مجموع��ة البيان��ات. بالرغ��م م��ن �أن ه��ذا يحق��ق نتائ��ج جي��دة، �إلا �أنّ القي��ود الكب�يررة تعي��ب الطرائ��ق الم�س��تنِدة �إلى 
التك��رار. فه��ي تتجاه��ل تمامً��ا العلاق��ة الدلالي��ة ب�ينن الكلم��ات. عل��ى �س��بيل المث��ال، عل��ى الرغ��م م��ن �أن كلمت��ي trip )نزه��ة( و 
journey )رحلة( مترادفتان، �إلا �أنّ البرمجة الاتّّجاهيّة المُ�ستنِدة �إلى التّكرار �ستتعامل معهما باعتبارهما كلمتان منف�صلتان 
تمامً��ا ولهم��ا خ�صائ���ص م�س��تقلة. وبالمث��ل، بالرغ��م م��ن �أن كلمت��ي apple )تفاح��ة( و fruit )فاكه��ة( مترابطت��ان دلاليً��ا؛ لأأن 

ا. التفاح نوع من الفاكهة �إلا �أنّ ذلك لن ي�ؤخذ بعين الاعتبار �أي�ضً
ر في الجملتين التاليتين: ت�ؤثر هذه القيود كثيًرا على التطبيقات التي ت�ستخدم هذا النوع من البرمجة الاتجاهية. فكِّ

• I have a very high fever, so I have to visit a doctor )لديّ حمّى �شديدة، ويجب عليّ زيارة الطبيب(.	
• 	 My body temperature has risen significantly, so I need to see a healthcare professional

)ارتفعت درجة حرارة ج�سمي كثيًرا، ويجب عليّ زيارة �أخ�صائي الرعاية ال�صحية(.
بالرغ��م م��ن �أن الجملت�ينن ت�صف��ان الحال��ة نف�س��ها �إلا �أنهم��ا لا تت�ش��اركان �أي كلم��ات دلالي��ة. ولذلك، �ستف�ش��ل خوارزميات 
التجميع المُ�ستنِدة �إلى تكرار الم�صطلح-تكرار المُ�ستنَد العك�سي )TF-IDF( �أو �أي برمجة اتجاهية )ت�ستند �إلى التكرار( 

في ر�ؤية الت�شابه بين الكلمات، ومن المحتمل �ألا ت�ضعها في نف�س العنقود. 

Word2Vec نموذج الكلمة �إلى المتَّجَه
يمك��ن معالج��ة ه��ذه القي��ود بالطرائق الت��ي ت�أخذ بعين الاعتبار الت�ش��ابه 
ال��دلالي ب�ينن الكلم��ات. �إح��دى الط��رق ال�ش��هيرة المتُبع��ة في ه��ذا ال�ص��دد 
ه��ي نم��وذج الكلم��ة �إلى المتَّجَ��ه )Word2Vec( الت��ي تَ�س��تخدِم بُني��ة 
�إلى المتَّجَ��ه  نم��وذج الكلم��ة  يَ�س��تنِد  تَ�س��تنِد �إلى ال�ش��بكات الع�صبي��ة. 
)Word2Vec( �إلى فك��رة �أن الكلم��ات المت�ش��ابهة دلاليً��ا تُُح��اط بكلمات 
مماثل��ة في ال�س��ياق نف�س��ه. ولذل��ك، نج��د ال�ش��بكات الع�صبي��ة ت�س��تخدم 
الت�ضم�ينن الخف��ي ل��كل كلم��ة للتنب�ؤ بال�س��ياق، مع �ضرورة �إن�ش��اء الروابط 
ب�ينن الكلم��ات والت�ضمين��ات ال�ش��بيهة. عمليً��ا، يخ�ضع نم��وذج الكلمة �إلى 
المتَّجَ��ه )Word2Vec( للتدري��ب المُ�س��بَق عل��ى ملايين المُ�س��تنَدات لتعلُّم 
بة م�س��بَقًا  الت�ضم�ينن ع��الي الدق��ة للكلم��ات. يمك��ن تحمي��ل النم��اذج المدُرَّ
وا�س��تخدامها في التطبيق��ات المُ�س��تنِدة �إلى الن�صو���ص. يَ�س��تخدِم المقطع 
البرمج��ي الت��الي مكتب��ة جين�س��م )Gensim( لتحمي��ل نم��وذج �ش��هير 
قوق��ل  �أخب��ار  م��ن  ج��دًا  كب�يررة  مجموع��ة  عل��ى  م�س��بَقًا  ب  مُ��درَّ

:)Google News(

import gensim.downloader as api
model_wv = api.load('word2vec-google-news-300')
fox_emb=model_wv['fox']
print(len(fox_emb))

300

:)Embedding( الت�ضمين
�أو الرم��وز في  الكلم��ات  يُع�ربِّرِّ ع��ن  الت�ضم�ينن 
جَ��ه الم�س��تمر حي��ث ترتب��ط الكلم��ات  ف�ض��اء المتَّ

المت�شابهة دلاليًا مع النقاط القريبة.

:)Stopwords( الكلمات المُ�ستبعَدة
�ش��ائعة في  كلم��ات  ه��ي  المُ�س��تبعَدة  الكلم��ات 
اللغ��ات تُ�س��تبعد ع��ادةً �أثن��اء المعالج��ة المُ�س��بَقة 
اللغ��ات  معالج��ة  مه��ام  �ضم��ن  للن�صو���ص 
الطبيعي��ة )NPL( مث��ل البرمج��ة الاتجاهي��ة 
للكلمات. هذه الكلمات ت�ش��مل �أدوات التعريف، 
وح��روف العط��ف، وح��روف الج��ر، والكلم��ات 
، �أو  الت��ي لا تك��ون مفي��دة لتحدي��د معن��ى الن���صّ

�سياقه.

هذا النموذج يربط كل كلمة 
بت�ضمين مكوّن من 300 بُعد.
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fox_emb[:10]

pairs = [
    ('car', 'minivan'),   
    ('car', 'bicycle'),   
    ('car', 'airplane'), 
    ('car', 'street'),    
    ('car', 'apple'),
]
for w1, w2 in pairs:
    print(w1, w2, model_wv.similarity(w1, w2))

array([-0.08203125, -0.01379395, -0.3125    , -0.04125977,  0.05493164,
       -0.12988281, -0.10107422, -0.00164795,  0.15917969,  0.12402344],
      dtype=float32)

car minivan 0.69070363
car bicycle 0.5364484
car airplane 0.42435578
car street 0.33141237
car apple 0.12830706

لأاأبعاد الع�شرة لأاأولى للت�ضمين العددي لكلمة fox )ثعلب( مو�ضحة بالأأ�سفل:

 car ر في المث��ال الت��الي حي��ث تُظه��ر المقارن��ة ب�ينن كلم��ة�� يَ�س��تخدِم النم��وذج ت�ضمين��ات الكلم��ات لتقيي��م درج��ة الت�ش��ابه. فكِّ
)ال�سيارة( والكلمات لأاأخرى درجة الت�شابة من خلال تناق�ص قيم الت�شابة. علمًا ب�أن قيم الت�شابه تقع دومًا بين 0 و 1.

print(model_wv.most_similar(positive=['apple'], topn=5))

[('apples', 0.720359742641449), ('pear', 0.6450697183609009), 
('fruit', 0.6410146355628967), ('berry', 0.6302295327186584), ('pears', 
0.613396167755127)]

يُُمكن ا�ستخدام المقطع البرمجي التالي للعثور على الكلمات الخم�سة الم�شابهة لإإحدى الكلمات:

ب مُ�سبقًا، ويُُمكن تحقيق ذلك عبر: يُُمكن ا�ستخدام الت�صوير في التحقق من �صحة ت�ضمينات هذا النموذج المدُرَّ
• تحديد نماذج الكلمات من مجموعة بيانات هيئة لإاإذاعة البريطانية.	
• ا�س��تخدام ت�ضم�نين المج��اور الع�ش��وائي الم��وزَّع عل��ى �ش��كل T-SNE( T( لتخفي���ض الت�ضم�ينن ذي ال��ـ 300 بع��دٍ ل��كل 	

كلمة �إلى نقطة ثنائية لأاأبعاد.
• ط الانت�شار في الف�ضاء ثنائي لأاأبعاد.	 ت�صوير النقاط في مُُخطَّ

164

11



%%capture
import nltk # import the nltk library for nlp.
import re # import the re library for regular expressions. 
import numpy as np # used for numeric computations
from collections import Counter # used to count the frequency of elements in a given list
from sklearn.manifold import TSNE # Tool used for Dimensionality Reduction.

# download the 'stopwords' tool from the nltk library. It includes very common words for different 
languages
nltk.download('stopwords') 

from nltk.corpus import stopwords # import the 'stopwords' tool.

stop=set(stopwords.words('english')) # load the set of english stopwords.

د  تُ�س��تخدَم الدال��ة لآاآتي��ة لاحقً��ا لتحدي��د عين��ة من الكلمات التمثيلية من مجموعة بيانات هيئ��ة لإاإذاعة البريطانية. يُحدِّ
المقط��ع البرمج��ي الكلم��ات الخم�س�ينن لأاأك�رثر تك��رارًا عل��ى وج��ه التحدي��د م��ن لأاأق�س��ام لإاإخباري��ة الخم�س��ة لهيئ��ة لإاإذاعة 
البريطاني��ة م��ع ا�س��تثناء الكلم��ات المُ�س��تبعَدة )Stopwords( وه��ي الكلمات لإاإنجليزية ال�ش��ائعة ج��دًا والكلمات التي لم 

ب م�سبقًا. ن في نموذج الكلمة �إلى المتَّجَه )Word2Vec( المدُرَّ تُ�ضمَّ

def get_sample(bbc_docs:list,
              bbc_labels:list
              ):

    word_sample=set() # a sample of words from the BBC dataset

    # for each BBC news section
    for label in ['business', 'entertainment', 'politics', 'sport', 'tech']: 
        
        # get all the words in this news section, ignore stopwords.
	  # for each BBC doc and for each word in the BBC doc 
	  # if the word belongs to the label and is not a stopword and is included in the Word2Vec model
        label_words=[word for i in range(len(bbc_docs)) 
                    for word in re.findall(r'\b\w\w+\b',bbc_docs[i].lower()) 
                        if bbc_labels[i]==label and 
                           word not in stop and 
                           word in model_wv] 

        cnt=Counter(label_words) # count the frequency of each word in this news section.
	
        # get the top 50 most frequent words in this section.
        top50=[word for word,freq in cnt.most_common(50)] 
        # add the top50 words to the word sample.
        word_sample.update(top50) 
    
    
    word_sample=list(word_sample) # convert the set to a list.
    return word_sample

word_sample=get_sample(bbc_docs,bbc_labels)

بع�ض الكلمات الإإنجليزية ال�شائعة التي تعتبر كلمات مُ�ستبعَدة 
)Stopwords( هي a )�أ( و the )ال( و is )يكون( و are )يكونون(.
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��ط �أن ت�ضمين��ات نم��وذج الكلم��ة �إلى المتَّجَ��ه )Word2Vec( ت�س��تنبط الارتباط��ات الدلالي��ة ب�ينن الكلم��ات، كم��ا  يُثب��ت المخُطَّ
يت�ضح من مجموعات الكلمات الوا�ضحة مثل:

• economy )الاقت�ص��اد(،economic )الاقت�صادي��ة(، business )لأاأعم��ال(، financial )المالي��ة(، sales )المبيعات(، 	
bank )الم�صرف(، firm )ال�شركة(، firms )ال�شركات(.

• 	 broadband phone )الهات��ف(،  phones )الهوات��ف(،  mobile )الهات��ف المحم��ول(،  Internet )لإاإنترن��ت(، 
)النطاق العري�ض(، online )مت�صل(، digital )رقمي(.

• actor )ممث��ل(، actress )ممثل��ة(، film )فيل��م(، comedy )كومي��دي(، films )�أف�الام(، festival)مهرج��ان(، 	
band )فرقة(، movie )فيلم(.

• injury )�إ�صاب��ة(، 	 ب(،  coach )م��درِّ players )لاعب��ون(،  match )مب��اراة(،  team )فري��ق(،  game )لعب��ة(، 
club )نادي(، rugby )الرجبي(.

و�أخ�يررًا، �ستَ�س��تخدِم طريق��ة ت�ضم�نين المج��اور الع�ش��وائي الم��وزَّع عل��ى �ش��كل T-SNE( T( لتخفي���ض الت�ضمين��ات ذات 
ط انت�شار ب�سيط. الـ 300 بعدٍ للكلمات في العينة �ضمن النقاط ثنائية لأاأبعاد. بعدها، تُُمثَّل النقاط في مُُخطَّ

 �شكل 3.22: تمثيل الكلمات لأاأكثر تكرارًا من مجموعة بيانات هيئة لإاإذاعة البريطانية
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%%capture
!pip install sentence_transformers 
from sentence_transformers import SentenceTransformer

model = SentenceTransformer('all-MiniLM-L6-v2') # load the pre-trained model.

text_emb = model.encode(bbc_docs) # embed the BBC documents.

البرمجة الاتجاهية للجُمل با�ستخدام التعلُّم العميق
Sentence Vectorization with Deep Learning

عل��ى الرغ��م م��ن �إمكاني��ة ا�س��تخدام نم��وذج الكلم��ة �إلى المتَّجَ��ه )Word2Vec( في نمذج��ة الكلم��ات الفردي��ة، يتطل��ب التجمي��ع 
البرمجة الاتجاهية للن�ص ب�أكمله. �إحدى الطرائق لأاأكثر �ش��هرة لتحقيق ذلك هي تمثيلات ترميز الُجمل ثنائية الاتجاه من 

المحولات )SBERT( المُ�ستنِدة �إلى منهجية التعلُّم العميق.

SBERT تمثيلات ترميز الُجمل ثنائية الاتجاه من المحولات
ل م��ن تمثيلات الترمي��ز ثنائية   تمثي�لاات ترمي��ز الُجم��ل ثنائي��ة الاتج��اه م��ن المح��ولات )SBERT( ه��ي لإاإ�ص��دار المعُ��دَّ
ب تمثي�لاات الترمي��ز ثنائي��ة الاتج��اه م��ن المح��ولات )BERT( مث��ل نم��وذج  الاتج��اه م��ن المح��ولات )BERT(. تُ��درَّ
ب  الكلم��ة �إلى المتَّجَ��ه )Word2Vec( للتنب���ؤ بالكلم��ات بن��اءً عل��ى �س��ياق الُجم��ل ال��واردة به��ا. وم��ن ناحي��ة �أخ��رى، تُ��درَّ
تمثي�لاات ترمي��ز الُجم��ل ثنائي��ة الاتج��اه م��ن المح��ولات )SBERT( للتنب���ؤ بم��ا �إذا كان��ت جملت��ان مت�ش��ابهتين دلاليً��ا. 
تُ�ستخدَم تمثيلات ترميز الُجمل ثنائية الاتجاه من المحولات )SBERT( لإإن�شاء ت�ضمينات لأأجزاء الن�صو�ص لأاأطول 
م��ن الُجم��ل، مث��ل الفق��رات، �أو الن�صو���ص الق�ص�يررة، �أو المق��الات في مجموع��ة بيان��ات هيئ��ة لإاإذاع��ة البريطاني��ة مح��ل 
الدرا�س��ة في ه��ذه الوح��دة. بالرغ��م م��ن �أن النم��اذج الث�الاث ت�س��تند جميعه��ا �إلى ال�ش��بكات الع�صبي��ة، �إلا �أن تمثي�لاات 
 )SBERT( وتمثي�لاات ترمي��ز الُجم��ل ثنائي��ة الاتج��اه م��ن المح��ولات )BERT( الترمي��ز ثنائي��ة الاتج��اه م��ن المح��ولات

.)Word2Vec( تتبعان بُنية مختلفة ب�شكل كبير و�أكثر تعقيدًا من نموذج الكلمة �إلى المتَّجَه
Sentence_transformers Library مكتبة الُجمل والمحولات

تُطب��ق مكتب��ة الُجم��ل والمح��ولات )sentence_transformers( الوظائ��ف الكامل��ة لنم��وذج تمثي�الات ترمي��ز الُجم��ل 
ثنائي��ة الاتج��اه م��ن المح��ولات )SBERT(. ت�أت��ي المكتب��ة بالعدي��د م��ن نم��اذج تمثي�لاات ترمي��ز الُجم��ل ثنائي��ة الاتج��اه 
ب عل��ى مجموع��ة بيان��ات مختلف��ة ولتحقي��ق �أه��داف مختلف��ة.  ب��ة مُ�س��بقًا؛ كلٌ منه��ا مُ��درَّ م��ن المح��ولات )SBERT( المدُرَّ
بة مُ�س��بقًا، وي�س��تخدمها لإإن�ش��اء ت�ضمينات  يعمل المقطع البرمجي التالي على تحميل �أحد النماذج العامة ال�ش��هيرة المدُرَّ

للم�ستندات في مجموعة بيانات هيئة لإاإذاعة البريطانية:

تمثيلات الترميز ثنائية الاتجاه من المحولات
Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT)

تمثي�لاات الترمي��ز ثنائي��ة الاتج��اه م��ن المح��ولات )BERT( ه��ي نم��وذج تمثي��ل لغ��وي ق��وي طورت��ه �ش��ركة قوق��ل، ويع��دُّ 
 )BERT( التدريب المُ�سبَق وال�ضبط الدقيق عاملان رئي�سان وراء قدرة تمثيلات الترميز ثنائية الاتجاه من المحولات
عل��ى تطبي��ق نق��ل التعلُّ��م، �أي الق��درة عل��ى الاحتف��اظ بالمعلوم��ات ح��ول م�ش��كلة ما والا�س��تفادة منها في حلِّ م�ش��كلة �أخرى، 
ع  ويت��مّ التدري��ب المُ�س��بَق ع�ربر تغذي��ة النم��وذج بكمي��ة هائلة م��ن البيانات غير المعُنوَنة لع��دة مهام، مثل التنب���ؤ اللغوي المقُنَّ
ة هي التنب�ؤ بهذه الكلمات(. يُهيِّئ نموذج تمثيلات الترميز  )�إخفاء الكلمات الع�ش��وائية في مُدخَلات الن�صو�ص والمهُِمَّ
ب��ة مُ�س��بقًا لل�ضب��ط الدقي��ق، كم��ا تُ�س��تخدَم مجموع��ات البيان��ات  ثنائي��ة الاتج��اه م��ن المح��ولات )BERT( المتغ�يررات المدُرَّ
ة نهائية نماذج دقيقة منف�صلة، برغم �أنها مُهيئَّة  المعُنوَنة من المهام النهائية ل�ضبط دقة عمل النموذج، ويكون لكل مُهِمَّ
ب��ة نف�س��ها م�س��بقًا. عل��ى �س��بيل المث��ال، تختلف عملية ال�ضب��ط الدقيق لنموذج تحليل الم�ش��اعر عن نموذج  بالمتغ�يررات المدُرَّ
لإاإجابة على لأاأ�سئلة. ومن المهم معرفة �أن الفروقات في بنية النماذج ت�صبح �ضئيلة �أو منعدمة بعد خطوة �ضبط الدقة. 
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لق��د ا�س��تخدمت في وق��ت �س��ابق في ه��ذه الوح��دة �أداة ت�ضم�ينن المج��اور الع�ش��وائي الم��وزع عل��ى �ش��كل T والت��ي ه��ي 
)TSNEVisualizer(، لت�صوي��ر المُ�س��تندات الممُثل��ة بالمتُّجَه��ات المنُتج��ة با�س��تخدام �أداة تك��رار الم�صطلح-تكرار الم�س��تند 
العك�س��ي )TF-IDF(. يمكن لآاآن ا�س��تخدامها للت�ضمينات المنُتَجة بوا�س��طة تمثيلات ترميز الُجمل ثنائية الاتجاه من 

:)SBERT( المحولات

يو�ض��ح ال�ش��كل �أن تمثي�لاات ترمي��ز الُجم��ل ثنائي��ة الاتج��اه م��ن المح��ولات )SBERT( ت���ؤدي �إلى ف�ص��لٍ �أك�رثر و�ضوحً��ا 
 .)TF-IDF( للأأق�س��ام لإاإخباري��ة المختلف��ة م��ع ع��دد �أق��ل م��ن ال�ش��وائب م��ن تك��رار الم�صطلح-تك��رار المُ�س��تنَد العك�س��ي

الخطوة التالية هي ا�ستخدام الت�ضمينات لتدريب خوارزمية التجميع التكتلي:

tsne = TSNEVisualizer(colors=['blue','green','red','yellow','brown'])
tsne.fit(text_emb,bbc_labels)
tsne.show();

plt.figure() # create a new figure.

# iteratively merge points and clusters until all points belong to a single cluster. Return the the linkage of 
the produced tree.
linkage_emb=hierarchy.linkage(text_emb, method='ward') 

hierarchy.dendrogram(linkage_emb) # visualize the linkage.
plt.show() # show the figure.

ع على �شكل T (T-SNE) للت�ضمينات   �شكل 3.23: �إ�سقاط ت�ضمين المجاور الع�شوائي الموزَّ
)SBERT( المنُتجة بوا�سطة تمثيلات ترميز الُجمل ثنائية الاتجاه من المحولات

)SBERT( شكل 3.24: الر�سم ال�شجري الهرمي لتمثيلات ترميز الُجمل ثنائية الاتجاه من المحولات� 
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��ح في ال�ش��كل 3.24، ف���إن �أداة الر�س��م ال�ش��جري ت�ش�يرر �إلى 4 عناقي��د، كل واح��د منه��ا مُُمي��ز بل��ون مختل��ف.  كم��ا ه��و مو�ضّ
يَ�ستخدِم المقطع البرمجي التالي هذا المقترح لح�ساب العناقيد وح�ساب مقايي�س التقييم:

�إذا  كان��ت البيان��ات ق��د تم �إع��ادة تجميعه��ا با�س��تخدام الع��دد ال�صحي��ح من 5 عناقيد، فالعنقود لأاأ�صفر المحُدد بال�ش��كل 
�أعلاه �سينق�سم �إلى اثنين، و�ستكون النتائج على النحو التالي:

تُظهِ��ر النتائ��ج �أن ا�س��تخدام تمثي�لاات ترمي��ز الُجم��ل ثنائي��ة الاتج��اه م��ن المح��ولات )SBERT( في البرمج��ة الاتجاهي��ة 
��نة بالمقارن��ة م��ع تك��رار الم�صطلح-تك��رار المُ�س��تنَد العك�س��ي )TF-IDF(. �إذا كان  للن�صو���ص يَنت��ج عن��ه نتائ��ج تجمي��ع مُُح�سَّ
ع��دد العناقي��د ه��و 5 لتك��رار الم�صطلح-تك��رار المُ�س��تنَد العك�س��ي )TF-IDF( )القيم��ة ال�صحيح��ة( و4 عناقي��د لتمثيلات 
ترميز الُجمل ثنائية الاتجاه من المحولات )SBERT(، ف�إن المقايي�س الثلاثة لتمثيلات ترميز الُجمل ثنائية الاتجاه 

من المحولات )SBERT( لا تزال هي لأاأعلى بفارق كبير. ثم تزداد الفجوة �إذا كان العدد 5 لكلٍ من الطريقتين.
وه��ذا يُع��دُّ دلي�اًلًا عل��ى �إمكان��ات ال�ش��بكات الع�صبي��ة، الت��ي ت�س��مح له��ا بُنيته��ا المتط��ورة بفهم لأاأنم��اط الدلالي��ة المعُقدة في 

البيانات الن�صيّة.

AC_emb=AgglomerativeClustering(linkage='ward',n_clusters=4)
AC_emb.fit(text_emb)
pred_emb=AC_emb.labels_

print('\nHomogeneity score:',homogeneity_score(bbc_labels,pred_emb))
print('\nAdjusted Rand score:',adjusted_rand_score(bbc_labels,pred_emb))
print('\nCompleteness score:',completeness_score(bbc_labels,pred_emb))

AC_emb=AgglomerativeClustering(linkage='ward',n_clusters=5)
AC_emb.fit(text_emb)
pred_emb=AC_emb.labels_

print('\nHomogeneity score:',homogeneity_score(bbc_labels,pred_emb))
print('\nAdjusted Rand score:',adjusted_rand_score(bbc_labels,pred_emb))
print('\nCompleteness score:',completeness_score(bbc_labels,pred_emb))

Homogeneity score: 0.6741395570357063

Adjusted Rand score: 0.6919474005627763

Completeness score: 0.7965514907905805

Homogeneity score: 0.7865655030556284

Adjusted Rand score: 0.8197670431956582

Completeness score: 0.7887580797775077
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1

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

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

ه البرمجة الاتجاهية للبيانات. 2. يتطلب التعلُّم غير الموجَّ

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

4. يَتبع التجميع التكتلي منهجية الت�صميم من �أعلى �إلى �أ�سفل لتحديد العناقيد.

بة للتنب�ؤ بما �إذا كانت  5. �تمثيلات ترميز الُجمل ثنائية الاتجاه من المحولات )SBERT( مُدرَّ
جملتان مختلفتين دلاليًا.

ف التقنيات الم�ستخدمة فيه. ا�ستعرِ�ض بع�ض التطبيقات التي يُ�ستخدم فيها تقلي�ص الأأبعاد. و�صِ 	 2

.)TF-IDF( ا�شرح وظائف البرمجة الاتجاهية لمقيا�س تكرار الم�صطلح-تكرار الم�ستند العك�سي�	  3

تمرينات
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��ا واح��دًا في كل �ص��ف. لدي��ك كذل��ك م�صفوف��ة  'Docs' تت�ضم��ن م�س��تندًا ن�صيًّ numPy تدع��ى  	�لدي��ك م�صفوف��ة   4
labels تت�ضم��ن قي��م كل م�س��تند في Docs. �أكم��ل المقط��ع البرمج��ي الت��الي بحي��ث ت�س��تخدم نم��وذج تمثي�لاات ترمي��ز 
الُجم��ل ثنائي��ة الاتج��اه م��ن المح��ولات )SBERT( المُ��درَّب مُ�س��بقًا لح�س��اب ت�ضمين��ات كل الوثائ��ق في Docs ث��م ا�س��تخدم 
�أداة TSNEVisualizer ت�ضم�نين المج��اور الع�ش��وائي الم��وزَّع عل��ى �ش��كل T لت�صوي��ر الت�ضمين��ات في الف�ض��اء ثنائ��ي الأأبع��اد، 

با�ستخدام لون مختلف لكل واحد من القيم الأأربعة المحتملة:

	��أكمل المقطع البرمجي التالي بحيث تَ�ستخدم نموذج الكلمة �إلى المتَّجَه )Word2Vec( لا�ستبدال كل كلمة في �إحدى   5
الُجمل ب�أخرى تكون �أكثر �شبهًا بها:

from sentence_transformers import 			 

from 			    import TSNEVisualizer model =			   ('all-MiniLM-

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

docs_emb = model.			   (Docs) # embeds the docs

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

tsne.			   (			   ,			   )

tsne.show();

import gensim.downloader as 			    
import re

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

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

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

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

	 new_sentence+=			 

sentence=new_sentence.strip()
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جدول  3.4: ت�أثير توليد اللغات الطبيعية

Natural Language Generation (NLG) توليد اللغات الطبيعية
��ز عل��ى تولي��د الن�صو���ص الب�ش��رية  تولي��د اللغ��ات الطبيعي��ة )NLG( ه��و �أح��د ف��روع معالج��ة اللغ��ات الطبيعي��ة )NLP( الت��ي تركِّ
با�س��تخدام خوارزمي��ات الحا�س��ب. اله��دف م��ن تولي��د اللغ��ات الطبيعي��ة )NLG( ه��و تولي��د اللغ��ات المكتوب��ة �أو المنطوق��ة ب�ص��ورة 
طبيعي��ة ومفهوم��ة للب�ش��ر دون الحاج��ة �إلى تدخ��ل ب�ش��ري. توج��د العدي��د م��ن المنهجي��ات المختلف��ة لتولي��د اللغ��ات الطبيعي��ة، مث��ل 

المنهجيات المُ�ستنِدة �إلى القوالب، والمُ�ستنِدة �إلى القواعد، والمُ�ستنِدة �إلى تعلُّم لآاآلة.

توليد اللغات الطبيعية
:)Natural Language Generation-NLG(

تولي��د  عملي��ة  ه��ي   )NLG( الطبيعي��ة  اللغ��ات  تولي��د 
.)AI( الن�صو�ص الب�شرية با�ستخدام الذكاء الا�صطناعي

 معالجة اللغات الطبيعية 
:(Natural Language Processing-NLP)

معالج��ة اللغ��ات الطبيعي��ة )NLP( ه��و �أح��د ف��روع ال��ذكاء 
الا�صطناع��ي ال��ذي يمن��ح �أجه��زة الحا�س��ب الق��درة عل��ى 

محاكاة اللغات الب�شرية الطبيعية.

يُ�س��تخدم تولي��د اللغ��ات الطبيعي��ة )NLG( لتولي��د المق��الات والتقاري��ر لإاإخباري��ة، والمحتوى 
المكتوب �آليًا مما يوفّر الوقت، وي�ساعد لأاأ�شخا�ص في التركيز على المهام لإاإبداعية �أو المهام 

عالية الم�ستوى.

يمكن الا�ستفادة من ذلك في تح�سين كفاءة وفعالية روبوت الدرد�شة لخدمة العملاء وتمكينه 
من تقديم ردود طبيعية ومفيدة لأأ�سئلتهم وا�ستف�ساراتهم.

يمك��ن الا�س��تفادة م��ن تولي��د اللغ��ات الطبيعي��ة )NLG( في تح�س�ينن �إمكاني��ة الو�ص��ول ل��ذوي 
لإاإعاق��ة �أو ل��ذوي الحواج��ز اللغوي��ة، بتمكينه��م م��ن التوا�ص��ل م��ع لآاآلات بطريق��ة طبيعي��ة 

وبديهية تنا�سبهم.

الدر�س الثالث
توليد الن�ص

علوم الحا�سب

الذكاء علم اللُغويات
الا�صطناعي

معالجة اللغات 
الطبيعية

)NLP( لمعالجة اللغات الطبيعية )Venn( ْط فِن  �شكل 3.25: مُُخطَّ
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تولي��د اللغ��ات الطبيعي��ة المبن��ي عل��ى القوال��ب  
 Template-Based NLG

يت�ضم�ن تولي�د اللغ�ات الطبيعي�ة المبن�يّ عل�ى القوال�ب ا�س�تخدام 
�د. تُزَوّد  دة مُ�س�بقًا تح�دد بنية ومحت�وى الن�ص المتولِّ قوال�ب مُُح�دَّ
دة لتوليد الن�ص النهائي. تُعدُّ هذه  ه�ذه القوال�ب بمعلوم�ات مُُحدَّ
المنهجية ب�سيطة ن�سبيًا وتحقق فعالية في توليد الن�صو�ص للمهام 
ف�ة جي�دًا. م�ن ناحية �أخرى، ق�د تواجه �صعوبة مع  دة والمعُرَّ المحُ�دَّ
المه�ام المفتوح�ة �أو المه�ام التي تتطلب درجة عالية من التباين في 
�د. عل�ى �س�بيل المثال، قالب تقرير حالة الطق��س ربما  الن��ص الموَُلَّ
 Today in [city], it is [temperature] degrees :يبدو كما يلي 
]المدين�ة[, درج�ة  .with [weather condition] )الي�وم في 

الحرارة هي ]درجة الحرارة[ مئوية و ]حالة الطق�س[.(.

:)NLG( هناك �أربع �أنواع من توليد اللغات الطبيعية

تولي��د اللغ��ات الطبيعي��ة المبن��ي عل��ى القواع��د  
 Rule-Based NLG

يَ�س��تخدِم تولي��د اللغ��ات الطبيعي��ة المبن��يّ عل��ى القواع��د مجموع��ة 
دة مُ�س��بقًا لتولي��د الن���ص. ق��د تح��دد ه��ذه  م��ن القواع��د المحُ��دَّ
القواع��د طريق��ة تجمي��ع الكلم��ات والعب��ارات لت�ش��كيل الُجم��ل، �أو 
كيفي��ة اختي��ار الكلم��ات وفقً��ا لل�س��ياق المُ�س��تخدَمة في��ه. ع��ادةً 
تُ�س��تخدم ه��ذه القواع��د لت�صمي��م روب��وت الدرد�ش��ة لخدم��ة 
العم�الاء. ق��د يك��ون م��ن ال�س��هل تطبي��ق لأاأنظم��ة المبني��ة عل��ى 
القواعد. وفي بع�ض لأاأحيان قد تت�سم بالجمود ولا تُولِّد مُُخرَجات 

تبدو طبيعية.

توليد اللغات الطبيعية المبني على تعلُّم الآآلة
 Machine Learning-Based NLG

يت�ضمن تـوليد اللغات الطبيعية المبنيّ على تعلُّم لآاآلة تدريب نموذج 
تعلُّ��م لآاآل��ة عل��ى مجموع��ة كب�يررة م��ن بيان��ات الن�صو���ص الب�ش��رية. 
يتعلّ��م النم��وذج �أنم��اط الن���صّ وبنيت��ه، وم��ن ث��م يمكن��ه تولي��د الن�ص 
الجديد الذي ي�شبه الن�ص الب�شري في لأاأ�سلوب والمحتوى. قد تكون 
المنهجي��ة �أك�رثر فعالي��ة في المهام التي تتطلب درجة عالية من التباين 
��د. وق��د تتطل��ب المنهجي��ة مجموعات �أك�ربر من بيانات  في الن���ص الموُلَّ

التدريب والموارد الح�سابية.

تولي��د اللغ��ات الطبيعي��ة المبن��ي عل��ى الاختي��ار  
Selection-Based NLG

يت�ضمن توليد اللغات الطبيعية المبنيّ على الاختيار تحديد مجموعة 
فرعية من الُجمل �أو الفقرات لإإن�شاء ملخّ�ص للن�صّ لأاأ�صلي لأاأكبر 
��ا جدي��دة، �إلا  ��د ن�صو�صً حجمً��ا. بالرغ��م م��ن �أن ه��ذه المنهجي��ة لا تُولِّ
��ة عمليً��ا على نطاق وا�س��ع؛ وذلك لأأنّه��ا ت�أخذ العينات من  �أنه��ا مُطبقَّ
مجموع��ة م��ن الُجم��ل المكتوب��ة بوا�س��طة الب�ش��ر، يمك��ن الح��د م��ن 
مخاط��رة تولي��د الن�صو���ص غ�يرر المتُنب��ئ به��ا �أو �ضعيف��ة البني��ة. على 
��د تقري��ر الطق���س المبن��يّ عل��ى الاختي��ار ق��د ي�ض��م  �س��بيل المث��ال، مُولِّ
قاع��دة بيان��ات م��ن العب��ارات مث��ل: It is hot outside )الطق���س 
ح��ار بالخ��ارج(، و The temperature is rising )درج��ة الح��رارة 

ترتفع(، و Expect sunny skies )تنب�ؤات بطق�س مُ�شم�س(.

Using Template-Based NLG ا�ستخدام توليد اللغات الطبيعية المبني على القوالب
فة مثل �إن�شاء التقارير  دة والمعُرَّ توليد اللغات الطبيعية المبنيّ على القوالب ب�سيط ن�سبيًا وقد يكون فعالًًا في توليد الن�صو�ص للمهام المحُدَّ
��م لأاأ�ش��خا�ص  �أو تو�صي��ف البيان��ات. �إح��دى ممي��زات تولي��د اللغ��ات الطبيعي��ة المبن��يّ عل��ى القوال��ب ه��و �س��هولة التطبي��ق وال�صيان��ة. يُ�صمِّ
القوال��ب، دون الحاج��ة �إلى خوارزمي��ات تعلُّ��م لآاآل��ة المعُق��دَة �أو مجموعات كبيرة من بيانات التدريب. وهذا يجعل توليد اللغات الطبيعية 
المبن��يّ عل��ى القوال��ب ه��و الخي��ار المنا�س��ب للمه��ام التي تك��ون ذات بنية ومحتوى ن�صّ محدّدين، دون الحاج��ة �إلى �إجراء تغيايرت كبيرة. 
دة مُ�س��بقًا. �إحدى الممار�س��ات ال�ش��ائعة هي �إن�ش��اء القوالب التي  تَ�س��تنِد قوالب توليد اللغات الطبيعية )NLG( �إلى �أي بُنية لغوية مُُحدَّ

دة �ضمن الجملة. تتطلب كلمات بو�سوم محددة كجزء من الكلام لإإدراجها في الفراغات المحُدَّ
Part of Speech (POS) Tags و�سوم �أق�سام الكلام

ف كذل�ك با�س�م  و�س�وم �أق�س�ام ال�كلام )Part Of Speech(، الت�ي تُع�رَّ
��ص للكلم�ات في الن��ص للإإ�ش�ارة �إلى البن�اء  و�س�وم POS ه�ي قي�م تُخ�صَّ
النح�وي للكلم�ات، �أو ج�زء ال�كلام في الجمل�ة. على �س�بيل المثال، قد تكون 
الكلمة ا�سمًا �أو فعلًًا �أو �صفةً �أو ظرفًا، �إلخ، وتُ�ستخدَم و�سوم �أق�سام الكلام 

في معالجة اللغات الطبيعية )NLP( لتحليل بنية الن�صّ وفهم معناه. 
 �شكل 3.26: مثال على عملية و�سم �أق�سام الكلام

I want an early upgrade

PRON VERB DET ADJ NOUN
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دة  تو�ض��ح لأاأمثل��ة بالأأعل��ى �أن��ه، بينم��ا يُ�س��تخدَم تولي��د اللغ��ات الطبيعية المبنيّ عل��ى القوالب لتوليد الُجمل وف��ق بُنية مُُحدَّ
ومُعتم��دة مُ�س��بقًا، �إلا �أنّ ه��ذه الُجم��ل ق��د لا تك��ون ذات مغ��زىً عمل��ي. وعل��ى الرغ��م م��ن �إمكاني��ة تح�س�ينن دق��ة النتائج �إلى 
ح��دٍ كب�يرر بتحدي��د قوال��ب متط��ورة وو�ض��ع المزي��د م��ن القي��ود عل��ى ا�س��تخدام المف��ردات، �إلا �أن ه��ذه المنهجي��ة غ�يرر عملي��ة 
دة مُ�سبقًا، تُ�ستخدَم المنهجية لأاأخرى لتوليد  لتوليد الن�صو�ص الواقعية على نطاقٍ وا�سع. فبدلًًا من �إن�شاء القوالب المحُدَّ
نة لأأي جملة حقيقية كقالب ديناميكي متغير. تتبنى  اللغات الطبيعية القائمة على القوالب البنيةَ والمفرداتِ نف�سها المكُوِّ

دالة ()paraphrase هذه المنهجية.

%%capture 

!pip install wonderwords 
# used to generate template-based randomized sentences
from wonderwords.random_sentence import RandomSentence 

# make a new generator with specific words
generator=RandomSentence(
                         # specify some nouns
                         nouns=["lion", "rabbit", "horse","table"],
                         verbs=["eat","run","laugh"], # specify some verbs.
                         adjectives=['angry','small']) # specify some adjectives. 

# generates a sentence with the following template: [subject (noun)] [predicate (verb)] 
generator.bare_bone_sentence()

'The table runs.'

# generates a sentence with the following template: 
# the [(adjective)] [subject (noun)] [predicate (verb)] [direct object (noun)]
generator.sentence()

'The small lion runs rabbit.'

Syntax Analysis تحليل بِناء الُجمل
يُ�ستخدم تحليل بِناء الُجمل عادةً �إلى جانب و�سوم �أق�سام الكلام )POS( في توليد اللغات الطبيعية المبنيّ على القوالب ل�ضمان 
ق��درة القوال��ب عل��ى تولي��د الن�صو���ص الواقعي��ة. يت�ضم��ن تحلي��ل بِن��اء الُجم��ل التع��رّف عل��ى �أجزاء ال��كلام في الُجم��ل، والعلاقات 

بينها لتحديد البناء النحوي للجُملة. تت�ضمن الُجملة �أنواعًا مختلفة من عنا�صر بناء الُجملة. مثل :
• الفعل )Predicate( هو ق�سم الُجملة الذي يحتوي على الفعل. وهو عادةً يعبر عمّا يقوم به الفاعل �أو عمّا يحدث.	
• الفاعل )Subject( هو ق�سم الُجملة الذي يُنفّذ الفعل.	
• المفعول به )Direct Object( هو ا�سم �أو �ضمير ي�يرش �إلى ال�شخ�ص �أو ال�شيء الذي يت�أثر مبا�شرةً بالفعل.	

يَ�س��تخدِم المقط��ع البرمج��ي الت��الي مكتب��ة وون��درووردز )Wonderwords( الت��ي تتب��ع منهجي��ة بِن��اء الُجم��ل لعر���ض بع���ض 
لأاأمثلة على توليد اللغات الطبيعية المبنيّ على القوالب.
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Paraphrase() دالة
ن من فقرة �إلى مجموعة من الُجمل. ثم تحاول ا�ستبدال كل كلمة في الُجملة بكلمة  م الدالة في البداية الن�ص المكُوَّ تُق�سِّ
��م الت�ش��ابه ال��دلالي بوا�س��طة نم��وذج الكلم��ة �إلى المتَّجَ��ه )Word2Vec( ال��ذي در�س��ته في  �أخ��رى مت�ش��ابهة دلاليً��ا. يُقيَّ
الدر���س ال�س��ابق. قد يو�صي نموذج الكلمة �إلى المتَّجه )Word2Vec( با�س��تبدال الكلمة في الجملة بكلمة �أخرى م�ش��ابهة 
تُ�س��تخدم دال��ة مكتب��ة  apples )تف��اح(، ولتجن��ب مث��ل ه��ذه الح��الات  ب��ـ  apple )تفاح��ة(  له��ا، مث��ل: ا�س��تبدال 

fuzzywuzzy ال�شهيرة لتقييم ت�شابه المفُردات بين الكلمة لأاأ�صلية والكلمة البديلة.

ة بالأأ�سفل: الدالة نف�سها مُو�ضحَّ

def paraphrase(text:str, # text to be paraphrased
               stop:set, # set of stopwords
               model_wv,# Word2Vec Model
               lexical_sim_ubound:float, # upper bound on lexical similarity
               semantic_sim_lbound:float # lower bound on semantic similarity
              ):

    words=word_tokenize(text) # tokenizes the text to words 

    new_words=[] # new words that will replace the old ones.

    for word in words: # for every word in the text

        word_l=word.lower() # lower-case the word.
        
        # if the word is a stopword or is not included in the Word2Vec model, do not try to replace it.
        if word_l in stop or word_l not in model_wv:
            new_words.append(word) # append the original word
        
        else: # otherwise
  
            # get the 10 most similar words, as per the Word2Vec model.
            # returned words are sorted from most to least similar to the original.
            # semantic similarity is always between 0 and 1.
            replacement_words=model_wv.most_similar(positive=[word_l], 
topn=10)
            # for each candidate replacement word
            for rword, sem_sim in replacement_words: 
                # get the lexical similarity between the candidate and the original word.
                # the partial_ratio function returns values between 0 and 100.
                # it compares the shorter of the two words with all equal-sized substrings
                # of the original word.
                lex_sim=fuzz.partial_ratio(word_l,rword) 
            
                # if the lexical sim is less than the bound, stop and use this candidate.
                if lex_sim<lexical_sim_ubound: 
                    break 
            

fuzzywuzzy ت�شير �إلى مكتبة fuzz
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            # quality check: if the chosen candidate is not semantically similar enough to
            # the original, then just use the original word.
            if sem_sim<semantic_sim_lbound:
                new_words.append(word)
            else: # use the candidate.
                new_words.append(rword)
        
    return ' '.join(new_words) # re-join the new words into a single string and return.

يُ�س��تخدَم المقط��ع البرمج��ي الت��الي لا�س��تايرد كل لأاأدوات اللازم��ة لدع��م دال��ة ()paraphrase وفي المرب��ع لأاأبي���ض 
:text للن�ص المُ�سند �إلى المتغير )Paraphrase( أدناه، تح�صل على مُُخرَج طريقة �إعادة ال�صياغة�

كم��ا في المنهجي��ات لأاأخ��رى المُ�س��تنِدة �إلى القوال��ب، يمك��ن تح�س�ينن النتائ��ج ب�إ�ضاف��ة المزي��د م��ن القي��ود لت�صحي��ح بع���ض 
البدائ��ل لأاأق��ل و�ضوحً��ا والمذك��ورة في لأاأعل��ى. وم��ع ذل��ك، يو�ض��ح المث��ال �أعلاه �أن��ه يُُمكن با�س��تخدام هذه الدالة الب�س��يطة 

توليد ن�صو�ص واقعية للغاية.

%%capture 

import gensim.downloader as api # used to download and load a pre-trained Word2Vec model
model_wv = api.load('word2vec-google-news-300')

import nltk
# used to split a piece of text into words. Maintains punctuations as separate tokens
from nltk import word_tokenize 
nltk.download('stopwords') # downloads the stopwords tool of the nltk library
# used to get list of very common words in different languages 
from nltk.corpus import stopwords 
stop=set(stopwords.words('english')) # gets the list of english stopwords

!pip install fuzzywuzzy[speedup]
from fuzzywuzzy import fuzz

text='We had dinner at this restaurant yesterday. It is very close to my 
house. All my friends were there, we had a great time. The location is 
excellent and the steaks were delicious. I will definitely return soon, highly 
recommended!'
# parameters: target text, stopwords, Word2Vec model, upper bound on lexical similarity, lower bound 
on semantic similarity 
paraphrase(text, stop, model_wv, 80, 0.5)

'We had brunch at this eatery Monday. It is very close to my bungalow. All 
my acquaintances were there, we had a terrific day. The locale is terrific 
and the tenderloin were delicious. I will certainly rejoin quickly, hugely 
advised!'

المُخرَج هو �إ�صدار مُعاد �صياغته من الن�ص المُدخَل.
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ا�ستخدام توليد اللغات الطبيعية المبني على الاختيار 
 Using Selection-Based NLG

دة. هذه المنهجية تُُج�سِد ا�ستخدام  في هذا الق�سم، �ست�ستعر�ض منهجية عملية لاختيار نموذج من الُجمل الفرعية من وثيقة مُُحدَّ
ومزايا توليد اللغات الطبيعية المبنيّ على الاختيار ي�ستند �إلى لبنتين رئي�سيتين:

• نموذج الكلمة �إلى المتَّجَه )Word2Vec( المُ�ستخدَم لتحديد �أزواج الكلمات المت�شابهة دلاليًا.	
• مكتبة Networkx ال�شهيرة �ضمن لغة البايثون المُ�ستخدَمة لإإن�شاء ومعالجة �أنواع مختلفة من بيانات ال�شبكة.	

النَّ�ص المدُخَل الذي �سيُ�ستخدم في هذا الف�صل هو مقالة �إخبارية نُ�شرت بعد المباراة النهائية لك�أ�س العالم 2022.

Networkx مكتبة
 .)Weighted Graph( ط موزون يمكن لآاآن نمذجة مفردات المُ�ستنَد في مُُخطَّ
تُوف��ر مكتب��ة Networkx في لغ��ة البايث��ون مجموع��ة وا�س��عة م��ن لأاأدوات لإإن�ش��اء 
ط��ات. في تولي��د اللغ��ات الطبيعي��ة المبن��يّ عل��ى الاختي��ار، يُ�س��اعد  وتحلي��ل المخُطَّ
��ط م��وزون في تحدي��د العلاق��ات ب�ينن الكلم��ات  تمثي��ل مف��ردات الوثيق��ة في مُُخطَّ
��ط الم��وزون، تُُمث��ل كل  وت�س��هيل اختي��ار العب��ارات والُجم��ل ذات ال�صل��ة. في المخُطَّ
عُق��دة كلم��ةً �أو مفهومً��ا، وتُُمث��ل الح��واف بين العُق��د العلاقات بين ه��ذه المفاهيم. 
تُع�ربر لأاأوزان عل��ى الح��واف ع��ن ق��وة ه��ذه العلاق��ات، مم��ا ي�س��مح لنظ��ام تولي��د 
اللغ��ات الطبيعي��ة بتحدي��د المفاهي��م لأاأق��وى ارتباطً��ا. عن��د تولي��د الن�صو���ص، 
��ط الم��وزون للبح��ث عن العب��ارات والُجمل ا�س��تنادًا �إلى العلاقات  يُ�س��تخدم المخُطَّ
ط للبحث عن الكلمات  بين الكلمات. على �سبيل المثال، قد يَ�ستخدِم النظام المخُطَّ
د ثم ا�ستخدام هذه الكلمات لتحديد  والعبارات لأاأكثر ارتباطًا لو�صف كيان مُُحدَّ

الُجملة لأاأكثر ملاءمةً من قاعدة بيانات النظام.

ز الن�ص با�ستخدام مكتبة re والتعبير النمطي نف�سه المُ�ستخدَم في الوحدات ال�سابقة: في البداية، يُرمَّ

import re # used for regular expressions 

# tokenize the document, ignore stopwords, focus only on words included in the Word2Vec model.
tokenized_doc=[word for word in re.findall(r'\b\w\w+\b',text.lower()) if word 
not in stop and word in model_wv]

# get the vocabulary (set of unique words).
vocab=set(tokenized_doc)

# reads the input document that we want to summarize
with open('article.txt',encoding='utf8',errors='ignore') as f: text=f.read()
    
text[:100] # shows the first 100 characters of the article

'It was a consecration, the spiritual overtones entirely appropriate. 
Lionel Messi not only emulated '

ع�شاء

مُو�صي به

لذيذ الموقع

رائعمنزل

مطعم

3

3

2

2

2

2 1

1

Networkx ط موزون لــ  �شكل 3.27: مثال على مُُخطَّ
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Build_graph() دالة
ط يت�ضمن: تُ�ستخدم دالة ()Build_graph مكتبة NetworkX لإإن�شاء مُُخطَّ

• عُقدة واحدة لكل كلمة �ضمن مفردات محددة.	
• 	 Doc2Vec حاف��ة ب�ينن كل كلمت�ينن. ال��وزن عل��ى الحاف��ة ي�س��اوي الت�ش��ابه الدلالي بين الكلمات، المح�س��وب بوا�س��طة �أداة

وه��ي �أداة معالج��ة اللغ��ات الطبيعي��ة المخُ�ص�ص��ة لتمثي��ل الن�صّ كمتَّجَه وه��ي تعميم لمنهجية نموذج الكلم��ة �إلى المتَّجَه 
.)Word2Vec(

دة. توج��د كذلك حافة بين عُقدتين �إذا كان ت�ش��ابه  تَر�س��م الدال��ة مخطّطً��ا ذا عُق��دة واح��دة ل��كل كلم��ة في المف��ردات المحُدَّ
نموذج الكلمة �إلى المتَّجَه )Word2Vec( �أكبر من الحد المعُطى.

��ط المبن��ي  عل��ى الكلم��ة، يمك��ن  وبالنظ��ر �إلى ذل��ك المخُطَّ
تمثي��ل مجموع��ة م��ن الكلمات المت�ش��ابهة دلاليً��ا في �صورة 
عناقي��د م��ن العُق��د المت�صل��ة معً��ا بوا�س��طة ح��واف عالي��ة 
ال��وزن. يُطل��ق عل��ى عناقي��د العُق��د كذل��ك المجتمَع��ات 
��ط ه��و مجموع��ة  )Communities(. مُُخ��رَج المخُطَّ
ب�سيطة من الر�ؤو�س والحواف الموزونة. لم تُُجرى عملية 
التجمي��ع حت��ى لآاآن لإإن�ش��اء المجتمَعات. في ال�ش��كل 3.28 
��ط  تُ�س��تخدم �أل��وان مختلف��ة لتميي��ز المجتمَع��ات في المخُطَّ

المذكور بالمثال ال�سابق.

# tool used to create combinations (e.g. pairs, triplets) of the elements in a list
from itertools import combinations
import networkx as nx # python library for processing graphs

def build_graph(vocab:set, # set of unique words 
                model_wv # Word2Vec model
               ):
    # gets all possible pairs of words in the doc
    pairs=combinations(vocab,2)

    G=nx.Graph() # makes a new graph

    for w1,w2 in pairs: # for every pair of words w1, w2
        sim=model_wv.similarity(w1, w2) # gets the similarity between the two words
        G.add_edge(w1,w2,weight=sim)

    return G

# creates a graph for the vocabulary of the World Cup document
G=build_graph(vocab,model_wv)
# prints the weight of the edge (semantic similarity) between the two words
G['referee']['goalkeeper']

{'weight': 0.40646762}

ط  �شكل 3.28: المجتمَعات في المخُطَّ
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Louvain Algorithm خوارزمية لوفان
��ط والبح��ث ع��ن المجتمَعات. واحدة م��ن الخيارات  تت�ضم��ن مكتب��ة Networkx العدي��د م��ن الخوارزمي��ات لتحلي��ل المخُطَّ
لأاأكثر فعالية هي خوارزمية لوفان التي تعمل عبر تحريك العُقد بين المجتمَعات حتى تجد بُنية المجتمع التي تمثل الربط 

لأاأف�ضل في ال�شبكة ال�ضمنية.

Get_communities() دالة
��ط المبنيّ عل��ى الكلمات. تََح�س��ب الدالة كذلك  تَ�س��تخدِم الدال��ة لآاآتي��ة خوارزمي��ة لوف��ان للبح��ث ع��ن المجتمَع��ات في المخُطَّ

م�ؤ�شر لأاأهمية لكل مجتمع على حده. ثم تكون المخُرَجات في �صورة قامو�سين:
• word_to_community الذي يربط الكلمة بالمجتمع.	
• community_scores الذي يربط المجتمع بدرجة لأاأهمية.	

الدرج��ة ت�س��اوي مجمـ��وع تك��رار الكلم��ات في المجتم��ع. عل��ى �س��بيل المث��ال، �إذا كان المجتم��ع يت�ضم��ن ثلاث��ة كلم��ات تظهر 5 
و8 و6 مرات في الن�صّ، ف�إنّ م�ؤ�شّ��ر المجتمع حينئذٍ ي�س��اوي 19. ومن ناحية المفهوم، يمثل الم�ؤ�ش��ر جزءًا من الن�صّ الذي 

ه المجتمع. مُّ ي�ضُ

from networkx.algorithms.community import louvain_communities 
from collections import Counter # used to count the frequency of elements in a list

def get_communities( G, # the input graph
                     tokenized_doc:list): # the list of words in a tokenized document

     # gets the communities in the graph
    communities=louvain_communities(G, weight='weight')    
    word_cnt=Counter(tokenized_doc)# counts the frequency of each word in the doc

    word_to_community={}# maps each word to its community

    community_scores={}# maps each community to a frequency score

    for comm in communities: # for each community
         # convert it from a set to a tuple so that it can be used as a dictionary key. 
        comm=tuple(comm) 
        score=0 # initialize the community score to 0.

        for word in comm: # for each word in the community

            word_to_community[word]=comm # map the word to the community

            score+=word_cnt[word] # add the frequency of the word to the community's score.

        community_scores[comm]=score # map the community to the score.

    return word_to_community, community_scores
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لآاآن بعد ربط كل الكلمات بالمجتمع، وربط المجتمع بم�ؤ�شر لأاأهمية، �ستكون الخطوة التالية هي ا�ستخدام هذه المعلومات 
مة لهذا الغر�ض. لتقييم �أهمية كل جملة في المُ�ستنَد لأاأ�صلي. دالة ()evaluate_sentences مُ�صمَّ

Evaluate_sentences() دالة
تب��د�أ الدال��ة بتق�س��يم المُ�س��تنَد �إلى جُم��ل. ث��م ح�س��اب م�ؤ�ش��ر لأاأهمي��ة ل��كل جُمل��ة، ا�س��تنادًا �إلى الكلم��ات الت��ي تت�ضمنه��ا. 

تكت�سب كل كلمة م�ؤ�شر لأاأهمية من المجتمع الذي تنتمي �إليه.
عل��ى �س��بيل المث��ال، لدي��ك جمل��ة مكون��ة م��ن خم�س��ة كلم��ات w1, w2, w3, w4, w5. الكلمت��ان w1 وw2 تنتمي��ان 
�إلى مجتم��ع بم�ؤ�ش��ر قيمت��ه 25، والكلمت��ان w3 وw4 تنتمي��ان �إلى مجتم��ع بم�ؤ�ش��ر قيمت��ه 30، والكلم��ة w5 تنتم��ي �إلى 
مجتم��ع بم�ؤ�ش��ر قيمت��ه 15. مجم��وع م�ؤ�ش��رات الُجم��ل ه��و 25+25+30+30+15=125. تَ�س��تخدِم الدال��ة بع��د ذل��ك هذه 

الم�ؤ�شرات لت�صنيف الُجمل في ترتيب تنازلي، من لأاأكثر �إلى لأاأقل �أهمية.

from nltk import sent_tokenize # used to split a document into sentences

def evaluate_sentences(doc:str, # original document
                       word_to_community:dict,# maps each word to its community 
                       community_scores:dict, # maps each community to a score
                       model_wv): # Word2Vec model

    # splits the text into sentences
    sentences=sent_tokenize(doc)
    scored_sentences=[]# stores (sentence, score) tuples
    
    for raw_sent in sentences: # for each sentence

        # get all the words in the sentence, ignore stopwords and focus only on words that are in the 
Word2Vec model.
        sentence_words=[word 
        for word in re.findall(r'\b\w\w+\b',raw_sent.lower()) # tokenizes
            if word not in stop and  # ignores stopwords

word_to_community, community_scores = get_communities(G,tokenized_doc)
word_to_community['player'][:10] # prints 10 words from the community of the word 'team'

('champion',
 'stretch',
 'finished',
 'fifth',
 'playing',
 'scoring',
 'scorer',
 'opening',
 'team',
 'win')
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                word in model_wv] # ignores words that are not in the Word2Vec model
        
        sentence_score=0 # the score of the sentence

        for word in sentence_words: # for each word in the sentence 

            word_comm=word_to_community[word] # get the community of this word
            sentence_score+=community_scores[word_comm] # add the score of this 
community to the sentence score.
 
        scored_sentences.append((sentence_score,raw_sent)) # stores this sentence and 
its total score

    # scores the sentences by their score, in descending order
    scored_sentences=sorted(scored_sentences,key=lambda x:x[0],reverse=True)

    return scored_sentences

scored_sentences=evaluate_sentences(text,word_to_community,community_
scores,model_wv)
len(scored_sentences)

for i in range(3):
    print(scored_sentences[i],'\n')

61

(3368, 'Lionel Messi not only emulated the deity of Argentinian football, 
Diego Maradona, by leading the nation to World Cup glory; he finally 
plugged the burning gap on his CV, winning the one title that has eluded 
him – at the fifth time of asking, surely the last time.') 

(2880, 'He scored twice in 97 seconds to force extra-time; the first a 
penalty, the second a sublime side-on volley and there was a point towards 
the end of regulation time when he appeared hell-bent on making sure that 
the additional period would not be needed.') 

(2528, 'It will go down as surely the finest World Cup final of all time, 
the most pulsating, one of the greatest games in history because of how 
Kylian Mbappé hauled France up off the canvas towards the end of normal 
time.') 

يت�ضم��ن المُ�س��تنَد لأاأ�صل��ي �إجم��الي 61 جُمل��ة، ويُ�س��تخدَم المقط��ع البرمج��ي الت��الي للعث��ور عل��ى الُجم��ل الثلاث��ة لأاأك�رثر 
�أهمية من بين هذه الُجمل:
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print(scored_sentences[-1]) # prints the last sentence with the lowest score
print()
print(scored_sentences[30]) # prints a sentence at the middle of the scoring scale

(0, 'By then it was 2-0.')

(882, 'Di María won the opening penalty, exploding away from Ousmane 
Dembélé before being caught and Messi did the rest.')

د بنج��اح الُجم��ل لأاأ�سا�س��ية الت��ي ت�س��تنبط النق��اط الرئي�س��ة في المُ�س��تنَد لأاأ�صلي، مع  النتائ��ج ت�ؤك��د �أن ه��ذه المنهجي��ة تُُح��دِّ
دة. ق المنهجية نف�سها كما هي لتوليد ملخّ�ص لأأي وثيقة مُُحدَّ تعيين م�ؤ�شرات �أقل للجُمل لأاأقل دلالةً. تُطبَّ

%%capture
from sentence_transformers import SentenceTransformer, util
model_sbert = SentenceTransformer('all-MiniLM-L6-v2')

1. تحميل نموذج  تمثيلات ترميز الُجمل ثنائية الاتجاه من المحولات المدُرَّب مُ�سبقًا
Load the Pre-Trained SBERT Model

ب مُ�سبقًا: الخطوة لأاأولى هي تحميل نموذج تمثيلات ترميز الُجمل ثنائية الاتجاه من المحولات )SBERT( المدُرَّ

ا�ستخدام توليد اللغات الطبيعية المبني على القواعد لإإن�شاء روبوت الدرد�شة
Using Rule-Based NLG to Create a Chatbot

د المو�ص��ي ب��ه بالجم��ع ب�ينن قواع��د المعرِف��ة الرئي�س��ة  م روب��وت درد�ش��ة )Chatbot( وف��ق الم�س��ار المحُ��دَّ في ه��ذا الق�س��م، �س��تُ�صمِّ
للأأ�س��ئلة ولأاأجوب��ة والنم��وذج الع�صب��ي تمثي�لاات ترمي��ز الُجم��ل ثنائي��ة الاتج��اه م��ن المح��ولات )SBERT(، وي�ش�يرر ه��ذا �إلى �أن 
نق��ل التعلُّ��م المُ�س��تخدَم في تمثي�لاات ترمي��ز الُجم��ل ثنائي��ة الاتج��اه م��ن المح��ولات )SBERT( ل��ه البنية نف�س��ها كما في تمثيلات 
ة �أخرى غير تحليل  �أ ب�شكل دقيق لمهُِمَّ ترميز الُجمل ثنائية الاتجاه من المحولات )all-MiniLM-L6-v2 (SBERT و�سوف يهيَّ

الم�شاعر، وهي: توليد اللغات الطبيعية.

Create a Simple Knowledge Base 2. �إن�شاء قاعدة معرِفة ب�سيطة
الخطوة الثانية هي �إن�ش��اء قاعدة معرِفة ب�س��يطة لتحديد الن�ص البرمجي المكون من لأاأ�س��ئلة ولأاأجوبة التي ي�س��تخدمها 
روب��وت الدرد�ش��ة. يت�ضم��ن الن���ص البرمج��ي 4 �أ�س��ئلة )ال�س���ؤال 1 �إلى 4( ولأاأجوب��ة عل��ى كل �س���ؤال )لإاإجاب��ة 1 �إلى 
4(. كل �إجاب��ة مكون��ة م��ن مجموع��ة م��ن الخي��ارات كل خي��ار يتك��ون من قيمتين فق��ط، تُُمثِّل القيمة الثانية ال�س���ؤال التالي 
الذي ي�س��تخدمه روبوت الدرد�ش��ة. �إذا كان هذا هو ال�س���ؤال لأاأخير، �س��ت�صبح القيمة الثانية خالية. هذه الخيارات تمثل 
لإاإجاب��ات ال�صحيح��ة المحتمل��ة عل��ى لأاأ�س��ئلة المعني��ة به��ا. عل��ى �س��بيل المث��ال، لإاإجاب��ة عل��ى ال�س���ؤال الث��اني له��ا خي��اران 
]"البايث��ون",لا يوج��د[(. كل خي��ار  and ["Python",None] [Java",None"])]"جاف��ا",لا يوج��د[ و  محتم�الان 

مُكون من قيمتين:
• الن�ص الحقيقي للإإجابة المقبولة مثل: Java )جافا( �أو Courses on Marketing )دورات تدريبية في الت�سويق(.	
• ف ي�ش�يرر �إلى ال�س���ؤال الت��الي ال��ذي �س��يطرحه روب��وت الدرد�ش��ة عن��د تحدي��د ه��ذا الخي��ار. عل��ى �س��بيل المث��ال، �إذا 	 مُع��رِّ

د المُ�س��تخدِم خي��ار ]"Courses on Engineering","3"[ )]"دورات تدريبي��ة في الهند�س��ة"، "3"[(ك�إجاب��ة  ح��دَّ
على ال�س�ؤال لأاأول، يكون ال�س�ؤال التالي الذي �سيطرحه روبوت الدرد�شة هو ال�س�ؤال الثالث.
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يمكن تو�سيع قاعدة المعرِفة الب�سيطة لت�شمل م�ستويات �أكثر من لأاأ�سئلة ولأاأجوبة، وتجعل روبوت الدرد�شة �أكثر ذكاءً.

Chat() دالة
في النهاي��ة، تُ�س��تخدَم دال��ة ()Chat لمعالج��ة قاع��دة المعرِف��ة وتنفي��ذ روب��وت الدرد�ش��ة. بع��د ط��رح ال�س���ؤال، يق��ر�أ روب��وت 

الدرد�شة رد المُ�ستخدِم.
• د ذلك الخيار وينتقل روبوت الدرد�شة 	 �إن كان الرد م�شابهًا دلاليًا لأأحد خيارات لإاإجابات المقبولة لهذا ال�س�ؤال، يُحدَّ

�إلى ال�س�ؤال التالي.
• �إن لم يت�شابه الرد مع �أيٍ من الخيارات، يُطلب من المُ�ستخدِم �إعادة �صياغة الرد.	

تُ�س��تخدَم دال��ة تمثي�لاات ترمي��ز الُجم��ل ثنائي��ة الاتج��اه م��ن المح��ولات )SBERT( لتقيي��م م�ؤ�ش��ر الت�ش��ابه ال��دلالي ب�ينن 
. sim_lbound حة. يُعدُّ الخيار مت�شابهًا �إذا كان الم�ؤ�شر �أعلى من مُتغير الحد لأاأدنى الرد وكل الخيارات المرُ�شَّ

QA={
       "Q1":"What type of courses are you interested in?",
       "A1":[["Courses in Computer Programming","2"],
             ["Courses in Engineering","3"],
             ["Courses in Marketing","4"]],
         
       "Q2":"What type of Programming Languages are you interested in?", 
       "A2":[["Java",None],["Python",None]],
    
       "Q3":"What type of Engineering are you interested in?", 
       "A3":[["Mechanical Engineering",None],["Electrical Engineering",None]],
    
       "Q4":"What type of Marketing are you interested in?",
       "A4":[["Social Media Marketing",None],["Search Engine 
Optimization",None]]
}

import numpy as np # used for processing numeric data

def chat(QA:dict, # the Question-Answer script of the chatbot
        model_sbert, # a pre-trained SBERT model
        sim_lbound:float): # lower bound on the similarity between the user's response and the 
closest candidate answer
         
    qa_id='1' # the QA id
   
    while True: # an infinite loop, will break in specific conditions

        print('>>',QA['Q'+qa_id]) # prints the question for this qa_id
        candidates=QA["A"+qa_id] # gets the candidate answers for this qa_id
        
        print(flush=True) # used only for formatting purposes
        response=input() # reads the user's response

        # embed the response
        response_embeddings = model_sbert.encode([response], convert_to_
tensor=True)
        # embed each candidate answer. x is the text, y is the qa_id. Only embed x.
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التفاعل الأأول

        candidate_embeddings = model_sbert.encode([x for x,y in candidates], 
convert_to_tensor=True)

        # gets the similarity score for each candidate
        similarity_scores = util.cos_sim(response_embeddings, candidate_
embeddings)

        # finds the index of the closest answer. 
        # np.argmax(L) finds the index of the highest number in a list L
        winner_index=np.argmax(similarity_scores[0])

        # if the score of the winner is less than the bound, ask again.
        if similarity_scores[0][winner_index]<sim_lbound:
            print('>> Apologies, I could not understand you. Please rephrase 
your response.')
            continue 

        # gets the winner (best candidate answer)
        winner=candidates[winner_index]
        
        # prints the winner's text
        print('\n>> You have selected:',winner[0])
        print()

        qa_id=winner[1] # gets the qa_id for this winner 
        
        if qa_id==None: # no more questions to ask, exit the loop
            print('>> Thank you, I just emailed you a list of courses.')
            break

�أنظر �إلى التفاعلين التاليين بين روبوت الدرد�شة والمُ�ستخدِم:

chat(QA,model_sbert, 0.5)

>> What type of courses are you interested in?

marketing courses

>> You have selected: Courses on Marketing

>> What type of Marketing are you interested in?

seo

>> You have selected: Search Engine Optimization

>> Thank you, I just emailed you a list of courses.

في التفاع�����ل لأاأول، يفه�����م روب�����وت الدرد�ش�����ة �أن المُ�س�����تخدِم يبح�����ث ع�����ن دورات تدريبي�����ة في الت�س�����ويق. وكذل�����ك، روب�����وت 
 Search Engine Optimization ي�ش�����به دلاليً�����ا م�صطل�����ح SEO الدرد�ش�����ة ذك�����ي بالق�����در ال�����كافي ليفه�����م �أن الم�صطل�����ح

)تح�سين محركات البحث( مما ي�ؤدي �إلى �إنهاء المناق�شة بنجاح.
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جدول  3.5: تقنيات تعلُّم الآآلة المتُقدمة المُ�ستخدَمة في توليد اللغات الطبيعية

التفاعل الثاني

chat(QA,model_sbert, 0.5)

>> What type of courses are you interested in?

cooking classes
>> Apologies, I could not understand you. Please rephrase your response.
>> What type of courses are you interested in?

software courses

>> You have selected: Courses on Computer Programming

>> What type of Programming Languages are you interested in?

C++

>> You have selected: Java

>> Thank you, I just emailed you a list of courses.

في التفاع��ل الث��اني، يفه��م روب��وت الدرد�ش��ة �أن Cooking Classes )درو���س الطهي( لا ت�ش��به دلاليً��ا الخيارات الموجودة 
في قاع��دة المعرِف��ة. وه��و ذك��ي بالق��در ال��كافي ليفه��م �أن Software courses )ال��دورات التدريبي��ة في البرمج��ة( يج��ب 
�أن ترتب��ط بخي��ار Courses on Computer Programming )ال��دورات التدريبي��ة في برمج��ة الحا�س��ب(. الج��زء 
لأاأخ�يرر م��ن التفاع��ل ي�س��لط ال�ض��وء عل��ى نق��اط ال�ضع��ف: يرب��ط روب��وت الدرد�ش��ة ب�ينن رد المُ�س��تخدِم ++C و Java. عل��ى 
الرغ��م م��ن �أن لغت��ي البرمج��ة مرتبطت��ان بالفع��ل ويمكن القول ب�أنهما �أكثر ارتباطًا من لغتي البايثون و ++C، �إلا �أن الرد 
المنا�س��ب يجب �أن يُو�ضح �أن روبوت الدرد�ش��ة لا يتمتع بالدراية الكافية للتو�صية بالدورات التدريبية في لغة ++C. �إحدى 
الطرائ��ق لمعالج��ة ه��ذا الق�ص��ور ه��ي ا�س��تخدام الت�ش��ابه ب�ينن المف��ردات ب��دلًًا م��ن الت�ش��ابه ال��دلالي للمقارن��ة ب�ينن ال��ردود 

والخيارات ذات ال�صلة ببع�ض لأاأ�سئلة.

ا�ستخدام تعلُّم الآآلة لتوليد ن�ص واقعي
Using Machine Learning to Generate Realistic Text

الطرائق المو�ضحة في لأاأق�سام ال�سابقة تَ�ستخدِم القوالب، والقواعد، �أو تقنيات التحديد لتوليد الن�صو�ص للتطبيقات المختلفة. 
.)NLG( ف على �أحدث تقنيات تعلُّم لآاآلة المُ�ستخدَمة في توليد اللغات الطبيعية في هذا الق�سم، �ستتعرَّ

الو�صفالتقنية
�ش��بكة الذاك��رة المطُولّ��ة ق�ص�يررة 
 Long Short-Term( الم��دى 

)Memory - LSTM

 )Memory Cells( من خلايا ذاكرة )LSTM( تتكون �شبكة الذاكرة المطُولّة ق�صيرة المدى
مرتبط�ة ببع��ض. عن�د �إدخ�ال �سل�س�لة من البيانات �إلى ال�ش�بكة، تت�ولى معالجة كل عن�صر 
ث ال�ش�بكة خلاي�ا الذاك�رة لتوليد مُُخ�رَج لكل عن�صر  في ال�سل�س�لة واح�دًا تل�و لآاآخ�ر، وتُُح�دِّ
على حده. �ش�بكات الذاكرة المطُولّة ق�صيرة المدى )LSTM( تنا�س�ب مهام توليد اللغات 
الطبيعية )NLG( لقدرتها على الاحتفاظ بالمعلومات من �سلا�سل البيانات )مثل التعرّف 

على الكلام �أو الكتابة اليدوية( ومعالجة تعقيد اللغات الطبيعية.

 النماذج المبنية على المحولات
 Transformer-Based( 

)Models

النماذج المبنية على المحولات هي تلك التي تفهم اللغات الب�ش�ريّة وتولّدها، وتَ�س�تنِد هذه 
نها من فهم  النم�اذج في عمله�ا �إلى تقني�ة الانتب�اه الذات�ي )Self-Attention( التي تمكِّ

العلاقات بين الكلمات المختلفة في الُجمل.
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Transformers لات المحُوِّ
المحُوِّلات منا�سبة لمهام توليد اللغات الطبيعية لقدرتها على معالجة البيانات المدُخَلة المتُ�سل�سلة بكفاءة. في نموذج المحُوِّلات، 
ك الترميز الذي  ر التمثيل عبر مُفكِّ �ز ال�ذي يُحوّل المدُخَلات �إلى تمثيل م�س�تمر. ثم يُُمرَّ ر البيان�ات المدُخَل�ة عرب المرُمِّ تُُم�رَّ
يُولِّد الت�سل�سل المخُرَج. �إحدى الخ�صائ�ص الرئي�سة لهذه النماذج هي ا�ستخدام �آليات الانتباه التي ت�سمح للنموذج بالتركيز 
لات كف�اءة في توليد الن�ص  �ة م�ن الت�سل�س�ل في حين تتجاه�ل لأاأجزاء لأاأقل دلال�ةً. �أظهرت نماذج المحُوِّ عل�ى لأاأج�زاء المهُِمَّ

عالي الدقة للعديد من مهام توليد اللغات الطبيعية بما في ذلك ترجمة لآاآلة، والتلخي�ص، ولإاإجابة على لأاأ�سئلة.
OpenAI GPT-2 Model ل التوليدي مُ�سبَق التدريب نموذج الإإ�صدار الثاني من المحُوِّ

ل التوليدي مُ�س��بَق التدريب )GPT-2( وهو نموذج  في هذا الق�س��م، �س��وف ت�س��تخدم الإإ�صدار الثاني من نموذج المحُوِّ
لغ��وي ق��وي طورت��ه �ش��ركة �أوب��ن �أي �آي )OpenAI( لتولي��د الن�صو���ص المُ�س��تنِدة �إلى الن���ص التلقين��ي المدُخَ��ل بوا�س��طة 
 )Generative Pre-training Transformer 2 - GPT-2( المُ�ستخدِم. الإإ�صدار الثاني من المحُوِّل التوليدي مُ�سبق التدريب
ب عل��ى مجموع��ة بيان��ات ت�ض��م �أك�رثر م��ن ثم��ان ملاي�ينن �صفحة ويب ويتمي��ز بالقدرة على �إن�ش��اء الن�صو�ص الب�ش��رية  مُ��درَّ
ل ت�سمح  ل التوليدي مُ�سبق التدريب )GPT-2( المبنية على المحُوِّ ة لغات و�أ�ساليب. بُنية الإإ�صدار الثاني من المحُوِّ بعدَّ
ب للتنب�ؤ بالكلم��ة التالية وفقًا  ��ات )Dependencies( بعي��دة الم��دى وتولي��د الن�صو���ص الُمتَّ�س��قة، وهو مُدرَّ بتحدي��د التبعيَّ
لكل الكلمات ال�س��ابقة �ضمن الن�ص، وبالتالي، يمكن ا�س��تخدام النموذج لتوليد ن�صو�ص طويلة جدًا عبر التنب�ؤ الم�س��تمر 

و�إ�ضافة المزيد من الكلمات.

%%capture
!pip install transformers 
!pip install torch
import torch # an open-source machine learning library for neural networks, required for GPT2.
from transformers import GPT2LMHeadModel, GPT2Tokenizer

# initialize a tokenizer and a generator based on a pre-trained GPT2 model.

# used to:
# -encode the text provided by the user into tokens
# -translate (decode) the output of the generator back to text
tokenizer = GPT2Tokenizer.from_pretrained('gpt2')

# used to generate new tokens based on the inputted text
generator = GPT2LMHeadModel.from_pretrained('gpt2')

text='We had dinner at this restaurant yesterday. It is very close to my 
house. All my friends were there, we had a great time. The location is 

:)GPT-2( ل التوليدي مُ�سبق التدريب م الن�ص التالي ك�أ�سا�س ي�ستند �إليه الإإ�صدار الثاني من المحُوِّ يُقدَّ

ز   المرُمِّ
)ENCODERS(

مُفكِّك الترميز 
)DECODERS(

المخُرَجالمدُخَل
I am a studentأنا طالب� "I""am""today"

OUTPUT N

INPUT 2INPUT N INPUT 1

OUTPUT 1OUTPUT 2

LSTMLSTMLSTM

ل �شكل 3.29: الذاكرة المطُولّة ق�يرصة المدى  �شكل 3.30: المحُوِّ
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excellent and the steaks were delicious. I will definitely return soon, highly 
recommended!'

# encodes the given text into tokens
encoded_text = tokenizer.encode(text, return_tensors='pt')

# use the generator to generate more tokens. 
# do_sample=True prevents GPT-2 from just predicting the most likely word at every step.
generated_tokens = generator.generate(encoded_text,
                                      max_length=200) # max number of new tokens to 
generate
#decode the generates tokens to convert them to words
# skip_special_tokens=True is used to avoid special tokens such as '>' or '-' characters.
print(tokenizer.decode(generated_tokens[0], skip_special_tokens=True))

We had dinner at this restaurant yesterday. It is very close to my house. 
All my friends were there, we had a great time. The location is excellent 
and the steaks were delicious.I will definitely return soon, highly 
recommended!

I've been coming here for a while now and I've been coming here for a while 
now and I've been coming here for a while now and I've been coming here for 
a while now and I've been coming here for a while now and I've been coming 
here for a while now and I've been coming here for a while now and I've 
been coming here for a while now and I've been coming here for a while now 
and I've been coming here for a while now and I've been coming here for a 
while now and I've been coming here for a while now and I've been coming 
here for a while now and I've been coming here for a while now and I've 
been coming here for a while now and

We had dinner at this restaurant yesterday. It is very close to my house. 
All my friends were there, we had a great time. The location is excellent 
and the steaks were delicious.I will definitely return soon, highly 
recommended!

If you just found this place helpful. If you like to watch videos or 
go to the pool while you're there, go for it! Good service - I'm from 
Colorado and love to get in and out of this place. The food was amazing! 
Also, we were happy to see the waitstaff with their great hands - I went 
for dinner. I ordered a small side salad (with garlic on top), and had a 
slice of tuna instead. When I was eating, I was able to get up and eat my 
salad while waiting for my friend to pick up the plate, so I had a great 
time too. Staff was welcoming and accommodating. Parking is cheap in this 
neighborhood, and it is in the neighborhood that it needs to

# use the generator to generate more tokens. 
# do_sample=True prevents GPT-2 from just predicting the most likely word at every step.
generated_tokens = generator.generate(encoded_text,
                                      max_length=200, # max number of new tokens to 
generate
                                      do_sample=True)

print(tokenizer.decode(generated_tokens[0],skip_special_tokens=True))
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# Generate tokens with higher diversity
generated_tokens = generator.generate(
    encoded_text, max_length=200, do_sample=True, temperature=2.0)

print(tokenizer.decode(generated_tokens[0], skip_special_tokens=True))

We had dinner at this restaurant yesterday. It is very close to my house. 
All my friends were there, we had a great time. The location is excellent 
and the steaks were delicious.I will definitely return soon, highly 
recommended!

Worth a 5 I thought a steak at a large butcher was the end story!! We were 
lucky. The price was cheap!! That night though as soon as dinner was on 
my turn that price cut completely out. At the tail area they only have 
french fries or kiwifet - no gravy - they get a hard egg the other day too 
they call kawif at 3 PM it will be better this summer if I stay more late 
with friends. When asked it takes 2 or 3 weeks so far to cook that in this 
house. Once I found a place it was great. Everything I am waiting is just 
perfect as usual....great prices especially at one where a single bite 
would suffice or make more as this only runs on the regular hours

لد، حيث ي�ستخدِم الن�ص مفردات غنية وهو  يحقّق هذا مُُخرَجات �أكثر تنوعًا، مع الحفاظ على دقة و�سلامة الن�ص الموَّ
ل التوليدي مُ�سبق التدريب )GPT-2( بتخ�صي�ص المخُرَج ب�شكل �أف�ضل.  �سليم نحويًا. ي�سمح الإإ�صدار الثاني من المحُوِّ
يت�ض�ح ذل�ك عن�د ا�س�تخدام مُتغير temperature )درج�ة الح�رارة( ال�ذي ي�س�مح للنم�وذج بتقبل المزيد م�ن المخاطر 

بل و�أحيانًا اختيار بع�ض الكلمات لأاأقل احتمالًًا. القيم لأاأعلى لهذا المتُغير ت�ؤدي �إلى ن�صو�ص �أكثر تنوعًا. مثل:

# Too high temperature leads to divergence in the meaning of the tokens
generated_tokens = generator.generate(
    encoded_text, max_length=200, do_sample=True, temperature=4.0)

print(tokenizer.decode(generated_tokens[0], skip_special_tokens=True))

We had dinner at this restaurant yesterday. It is very close to my house. 
All my friends were there, we had a great time. The location is excellent 
and the steaks were delicious.I will definitely return soon, highly 
recommended! It has the nicest ambagas of '98 that I like; most Mexican. 
And really nice steak house; amazing Mexican atmosphere to this very 
particular piece of house I just fell away before its due date, no surprise 
my 5yo one fell in right last July so it took forever at any number on 
it being 6 (with it taking two or sometimes 3 month), I really have found 
comfort/affability on many more restaurants when ordering.If you try at 
it they tell ya all about 2 and three places will NOT come out before they 
close them/curry. Also at home i would leave everything until 1 hour but 
sometimes wait two nights waiting for 2+ then when 2 times you leave you 
wait in until 6 in such that it works to

ومع ذلك، �إذا كانت درجة الحرارة مرتفعة للغاية، ف�إنّ النموذج �سيتجاهل لإاإر�شادات لأاأ�سا�سية التي تظهر في المدُخَل 
الأأولّي )Original Seed( ويُولِّد مُُخرجًا �أقل واقعية ولي�س له معنى:
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1

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

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

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

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

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

5. �ي�صب��ح روب��وت الدرد�ش��ة �أك�رثر ذكاءً كلم��ا ازداد ع��دد م�س��تويات لأاأ�س��ئلة ولأاأجوب��ة المُ�ضافة 
�إلى قاعدة المعرِفة.

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

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

تمرينات
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دة م��ن الكلم��ات ونم��وذج الكلم��ة  	��أكم��ل المقط��ع البرمج��ي الت��الي حت��ى تقب��ل الدال��ة ()build_graph مف��ردات مُُح��دَّ  4
دة. يج��ب �أن يحت��وي  ��ط ذي عُق��دة واح��دة ل��كل كلم��ة في المف��ردات المحُ��دَّ �إلى المتَّجَ��ه )Word2Vec( المُ��درَّب لر�س��م مُُخطَّ
��ط عل��ى حاف��ة ب�نين عُقدت�نين �إذا كان ت�ش��ابه نم��وذج الكلم��ة �إلى المتَّجَ��ه )Word2Vec( �أك�ربر م��ن م�س��توى الت�ش��ابه  المخُطَّ

المعُطى. يجب �ألا تكون هناك �أوزان على الحواف.

from 			    import combinations # tool used to create combinations 

import networkx as nx # python library for processing graphs

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

                model_wv, # Word2Vec model

                similarity_threshold:float

               ):

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

    G=nx.			    # makes a new graph

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

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

        if 			   :

            G.			   (w1,w2)

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

.my_sentence إلى� L1 يجب �أن تُعيد الدالة الُجملة ذات مُ�ؤ�شر الت�شابه الأأعلى من .L من الُجمل

from sentence_transformers import 			   , util

from 			    import combinations # tool used to create combinations 

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

def get_max_sim(L1,my_sentence):

    # embeds my_sentence

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

    # embeds the sentences from L2

    L_embeddings = model_sbert.			   (L, convert_to_tensor=True)

    similarity_scores = 			   .cos_sim(			   , 		  )

    winner_index=np.argmax(similarity_scores[0])

    return 			 
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ت�صنيف الن�ص هو عملية مكونة من خطوتين ت�شمل:
الخطوة الأأولى: ا�ستخدام مجموعة من ن�صو�ص التدريب ذات القيم )الت�صنيفات( المعروفة لتدريب نموذج 

الت�صنيف.
الخط��وة الثاني��ة: ا�س��تخدام نم��وذج التدري��ب للتنب���ؤ بالقي��م ل��كل ن���صّ في مجموع��ة بيان��ات الاختب��ار. القي��م في 

�أة وتُ�ستخدم لاحقًا في عملية التحقق. مجموعة بيانات الاختبار �إما غير معروفة �أو مخبَّ

يج��ب تمثي��ل الن�صو���ص في كل م��ن مجموعات بيانات التدريب والاختبار بالمتَّجَهات قبل ا�س��تخدامها. تُ�س��تخدَم 
�أدوات CountVectorizer �أو TfidfVectorizer من مكتبة �سكليرن )Sklearn( في البرمجة الاتجاهية.

م مكتبة �سكليرن )Sklearn( في لغة البايثون قائمة طويلة من نماذج الت�صنيف. مثل: تُقدِّ
GradientBoostingClassifier() >

DecisionTreeClassifier() >
RandomForestClassifier() >

مهمت��ك ه��ي ا�س��تخدام مجموع��ة بيان��ات التدري��ب IMDB المُ�س��تخدَمة في ه��ذا الدر���س لتدري��ب النم��وذج ال��ذي 
 .)imdb_data/imdb_ test.csv( IMDB يحق��ق �أعل��ى درج��ة م��ن الدق��ة عل��ى مجموع��ة بيان��ات الاختب��ار

يمكنك تحقيق ذلك عبر:

 )Sklearn( بنم��اذج ت�صني��ف �أخ��رى م��ن مكتب��ة �س��كليرن MultinomialNB ف�� ا�س��تبدال المُ�صنِّ
مثل المو�ضحة بالأأعلى.

1

�إعادة ت�شغيل المفكرة التفاعلية لديك بعد الا�ستبدال، لح�ساب دقة كل نموذج جديد بعد تجربته. 2

بتها وتحديد النموذج الذي حقق نتائجَ دقيقة.  �إن�شاء تقرير للمقارنة بين دقة كل النماذج التي جرَّ 3

الم�شروع
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ه.<	 �ت�صنيف الن�ص با�ستخدام نماذج التعلُّم غير الموجَّ
ه.<	 تحليل الن�ص با�ستخدام نماذج التعلُّم الموجَّ
ا�ستخدام نماذج تعلُّم الآآلة لتوليد اللغات الطبيعية.<	
برمجة روبوت درد�شة ب�سيط.<	

ماذا تعلّمت

 Black-Boxمتنبئات ال�صندوق الأأ�سود
predictors

Chatbotروبوت الدرد�شة

Clusterعنقود

Dendrogramالر�سم ال�شجري

 Dimensionalityتقلي�ص الأأبعاد
Reduction

 Documentتجميع المُ�ستنَدات
Clustering

 Natural Languageتوليد اللغات الطبيعية
Generation

 Natural Languageمعالجة اللغات الطبيعية
Processing

 Part of Speechو�سوم �أق�سام الكلام 
(POS) Tags

 Sentimentتحليل الم�شاعر
Analysis

ه  Supervisedالتعلُّم الموجَّ
Learning

Syntax Analysisتحليل بِناء الُجمل

 Tokenizationالتق�سيم

Transfer Learningالتعلُّم المنقول

ه  Unsupervisedالتعلُّم غير الموجَّ
Learning

 Vectorizationالبرمجة الاتجاهية

الم�صطلحات الرئي�سة
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