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 الشكر
 

التي لا تنضب, وأسألو  وأشكر الله سبحانو و تعالى على نعم شيءبداية وقبل كل 
الهداية في كل أمور ديني ودنياي. أتقدم بجزيل الشكر والأمتنان والعرفان  إلى أساتذتي 

بار والدكتور مأمون ربابعة لما قدماه لي من كل الدعم فاضل, الدكتور وليد عبد الجلأا
المتواصل والنصح والتوجيو والإرشاد طيلة العمل المتواصل في ىذه الرسالة, ولا انسى 
صبرىم اللامحدود عما قدماه لي من جهود وثقة غالية. كما اتقدم بجزيل الشكر 

م في قراءة ىذه الرسالة والعرفان إلى أعضاء لجنة المناقشة الكرام على وقتهم وجهدى
 ومناقشتها.

أتقدم بالشكر أيضا من أفراد أسرتي جميعا بالشكر الجزيل, الوالدين العزيزين , 
والشكر لزوجتي الغالية على كل الدعم والصبر وتوفير الأجواء الملائمة لإنتاج ىذا العمل 

 , كما لا أنسى كل من ساعدني من الأخوة والزملاء ودعمهم لي .
 












www.manaraa.com

 د
 

 قائمة المحتويات
صفحةالموضوع

أ الغلاف
ب الإىداء
ج الشكر

د قائمة المحتويات
ز الجداول
ح الأشكال

ط الاختصارات
ك الملخص باللغة العربية

 الشبكات العصبية وميزة التعميم- الفصل الأول
1

1مقدمة(1-1)
4المقومات الأساسية لدعم التعميم(1-2)

4الموجهة الأساليب  (1-2-1)
5اختيار بيانات ذات فاعلية(1-2-2)
5التنظيم(1-2-3)
6تجميع الشبكات(1-2-4)
6استخلاص قواعد الضبابية(1-2-5)

7التوجهات الرئيسة في سبيل تطوير ميزة التعميم(1-3)
8 ميمدراسات سابقة في تطوير ميزة التع( 0-0)
11 تنظيم الرسالة(  0-5)

13ميزة التعميم بين الطبيعة النفسية والنمذجة عند الإنسان -الفصل الثاني
13 مقدمة(2-1)
14 ( تعريف التعميم0-0)



www.manaraa.com

 ه

 

14تعريف  التعميم في علم النفس(2-2-1)
15بية( تعريف التعميم في الشبكات العصٕ-ٕ-ٕ)
17( دوافع الاهتمام بالتعميمٖ-ٕ-ٕ)

18( التعلم والتدريب بين النظريات السلوكية والخوارزمياتٖ-ٕ)
18نظريات التعلم )ٔ-ٖ-ٕ)

19الاشراط الكلاسيكي نظرية
20النظريات المعرفية 
20عصبيةال( التعلم في الشبكات ٕ-ٖ-ٕ)

21التعلم المشرف عليه              
22عليه فالتعلم غير المشر 

22( خوارزمية التوالد العكسي للأخطاءٖ-ٖ-ٕ)
25( الخوارزمية الجينيةٗ-ٖ-ٕ)    

26الخوارزميات الجينية مميزات            
27عمليات الخوارزميات الجينية 

30( الدمج بين الخوارزميات الجينية والشبكات العصبية٘-ٖ-ٕ)
31نهج استخدام الخوارزميات الجينية في إيجاد أوزان الشبكة العصبية           

32( حقيقة تطور القابليات الذهنية عند الإنسانٗ-ٕ) 
33( مراحل التطور المعرفي عند الإنسانٔ-ٗ-ٕ) 

40 ( أنواع الشبكات العصبية وتمثيل الطبيعة السلوكية للإنسان٘-ٕ)
40 ( الشبكات ذات التغذية الأماميةٔ-٘-ٕ)      
40 ( الشبكات ذات التغذية الخلفيةٕ-٘-ٕ)       

ذاتفي الشبكات العصبية البناء المقترح لتطوير قابلية التعميم -الفصل الثالث 
التغذية الأمامية

41

 ( مقدمة ٔ-ٖ)  
 

41
  تمثيل قيم العتبة والمبدأ المستخدم للسيطرة عليها( ٕ-ٖ)  
 

42



www.manaraa.com

 و
 

44 المقترح معمارية البناء( ٖ-ٖ)  
44 ( الشبكة الرئيسيةٔ-ٖ-ٖ)          
45 الشبكة الساندة-( ٕ-ٖ-ٖ)          

46 ( نهج التدريبٗ-ٖ)
46 ( تدريب الشبكة الساندةٔ-ٗ-ٖ)      
48 )الطور الأول تدريب الشبكة الرئيسة-( ٕ-ٗ-ٖ)      
48 -( تدريب الشبكة الرئيسة )الطور الثاني(ٖ-ٗ-ٖ)      
 )الستاتيكية(السكونيةالنموذج وخصائص )ديناميكية(تغايرات(ٗ-ٗ-ٖ)      

 للنماذج التقليدية
49

51 شبكة(فحص أداء ال٘-ٖ)
51 (خوارزمية التدريبٙ-ٖ)

 محاكاة المقترح -الفصل الرابع :
 

53
53 مقدمة–( ٔ-ٗ) 
 ( بنية محاكاة النموذج المقترح ٕ-ٗ) 
  

53
58 ( المرحلة الثانية من العملٔ-ٕ-ٗ)    
58 ( تدريب الشبكة الساندةٕ-ٕ-ٗ)    
60 ( تدريب الشبكة الرئيسة ) الطور الأول(ٖ-ٕ-ٗ)    
61 ( تدريب شبكة توليد عصبونات الانحيازٗ-ٕ-ٗ)    
62 ( تدريب الشبكة الرئيسة ) الطور الثاني(٘-ٕ-ٗ)    
63 ( مرحلة فحص الشبكة لأنماط الفحص٘-ٕ-ٗ)    

64 ( نتائج التطبيقات  ٖ-ٗ)
 الاستنتاجات وخطط العمل المستقبلية-الفصل الخامس 

 
67

67   الاستنتاجات( ٔ-٘)
68 خطط العمل المستقبلية -(ٕ-٘)
 

 



www.manaraa.com

 ز
 

 

 الجداول


 صفحة الجدول
يبين الأنماط الخاصة بتدريب شبكة الإسناد في الأقسام الثلاثة ( ٔ )الجدول

 )أ,ب,ج(
ٖ٘ 

مرحلة التدريب للطور -الخاصة بالقسم )أ( ةيبين الأنماط التدريبي  ( ٕ )الجدول
 الأول

٘ٗ 

التدريب  ةمرحل-الخاصة بالقسمين )أ, ب( ةييبين الأنماط التدريب( ٖ )الجدول
 للطور الثاني

٘ٗ 

 والمتغيرات للخوارزمية الجينية لمثال الدوالبيانات هيكلية الشبكة ( ٗ  )الجدول
 

7ٓ 

 بيانات هيكلية الشبكة والمتغيرات للخوارزمية الجينية لمثال الكهرباء( ٘ )الجدول
 

7ٔ 

تغيرات للخوارزمية الجينية لمثال مزرعة بيانات هيكلية الشبكة والم( ٙ )الجدول
 العنب

7ٔ 

 بيانات هيكلية الشبكة والمتغيرات للخوارزمية الجينية لمثال المزاليج( 7 )الجدول
 

7ٔ 

 النتائج النهائية لأخطاء كلا من الشبكة التقليدية والنموذج المقترح( 8 )الجدول
 

7ٕ 












 



www.manaraa.com

 ح

 

 الأشكال

 صفحة الشكل
 07 ( تصنيفات التطبيقات ٔشكل رقم  ) 

 03 ( أنواع التعلم في الشبكات العصبية ٕ ) شكل رقم 
 05 ( خوارزمية التوالد العكسي للأخطاء  ٖ) شكل رقم

 07 (j)في الطبقة المذكورة الخطأقيمة(   ٗشكل رقم ) 
( يمثل وديان في دالة الخطأ تسببت بوقوع الخوارزمية في  ٘شكل  رقم )

 يا المحلية. حصر الحدود الدن
02 

 00 (  مخطط عمل الخوارزميات التطورية.  ٙشكل رقم )  
 30 طرق الاختيار في الخوارزميات الجينية أنواعبعض (   7الشكل رقم )

 30 ( رسم تخطيطي عامّ لذاكرةِ تِرابُطيةِ    8لشكل رقم)ا
 00 ( وظيفة الذاكرة الترابطية 9الشكل رقم) 

 BAM  03بن عصبونات الطبقتين في الذاكرة ( الربط  ٓٔالشكل رقم ) 
 05 ( نماذج لشبكات ذات التغذية الأمامية والعكسية ٔٔالشكل رقم )  

 04 البناء العام المقترح(  ٕٔشكل رقم ) 
 07 نموذج رياضي للعصبون( ٖٔ شكل رقم )
 07 مصفوفة بيانية للأوزان( ٗٔ شكل رقم )
وتحييز, وتأثير هذا الوزن على تضمين العتبة كوزن (  ٘ٔشكل رقم ) 

 تصرف دالة التحفيز
02 

 54 ( هيكلية النموذج المقترحٙٔشكل رقم )
 52 ( دورة حياة الحلول فب الخوارزميات الجينية7ٔشكل رقم )
 43 ( مراحل تدريب الشبكة التقليدية8ٔشكل رقم )

 45 مراحل تدريب شبكة الإسناد (9ٔشكل رقم )  
 44 حل تدريب الشبكة الرئيسة للطور الأولمرا  (ٕٓ)  شكل رقم

 47 ( مراحل تدريب شبكة مولدة عصبونات الانحياز ٕٔشكل رقم )
 42 ( مراحل تدريب الشبكة الرئيسة ) الطور الثاني(ٕٕشكل رقم )
 40 ( مرحلة فحص الشبكة ٖٕشكل رقم ) 





www.manaraa.com

 ط

 




  Active Data Selection اخرُاس انثُاَاخ انفؼانه 

Extraction of fuzzy rules اسرخلاص قىاػذ انضثاتُح 

Bagging Method  اسهىب انرحضَى 

Pruning method اسهىب انرقهُى 

Weight Decay ٌاضًحلال انىص 

Selection الاخرُاس 

Constructive Method الاسهىب انثُاء 

Heuristic Methods الأسانُة انًىجهح 

Simultaneous determination َذ انًرضايٍانرحذ 

crossover انرحىل 

Wavelet transform انرحىَم انًىجه 

Bias انرحُُض 

Hebbian Synaptic ٍَانرشاتك انهُثُا 

Broad Applicability انرطثُق انًىسغ 

Supervised Learning انرؼهُى انًششف ػهُه 

Learning With Noise انرؼهُى تاسرخذاو ذشىَش 

Unsupervised Learning انرؼهُى غُش انًششف ػهُه 

Regularization انرُظُى 

Structural Regularization ٍانرُظُى انرشكُث 

Formal Regularization  ٍانرُظُى انشكه 

Offspring  ٍُانرهج 

Hybridization with Other Methods  انرهجٍُ يغ اسانُة أخشي 

Parallelism ٌانرىاص 

Early Stopping ًثكشانرىقف ان 

Genetic Algorithm انخىاسصيُح انجُُُح 

Tournament انذوسج 

Associative Memory انزاكشج انرشاتطُح 
Bidirectional Associative 

Memory(BAM) ٍُانزاكشج انرشاتطُح راخ اذجاه 

Rank انشذثح 

momentum انضخى 

Main Network انشثكح انشئُسح 

Support Network َذجانشثكح انسا 

Cascade-correlation ٍانشلال انرشاتط 

Hidden Layers انطثقاخ انًخفُح 

neurons انؼصثىَاخ 

Concrete Operational Period انفرشج الإجشائُح انًحسىسح 

Formal Operational Period انفرشج الإجشائُح انًصىسج 

Sensor motor Period انفرشج انحسُح انحشكُح 

 الاختصارات



www.manaraa.com

 ي
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Robust to Dynamic Changes انًراَح نهرغُشاخ انذَُايُكُح 

Mutual Information انًؼهىياخ انًرثادنح 
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 الملخص

 
اعتمااادا علااى دراسااة سااابقة بعنااوان ت تقياايس التعماايم لشاابكات عصاابية ذات تغذيااة أماميااة 

ودعاام الأداء فيهااات اسااتمر مباادأ  دعاام وتطااوير إمكانيااة التعماايم للشاابكات العصاابية ذات التغذيااة 

اساترجاع الأمامية في العمل الحالي. ذلك العمل غيار الطبيعاة الساتاتيكية ) الساكونية ( المتعلقاة ب

البيانااات إلااى مرحلااة ديناميكيااة ) تغايريااة (. تاام تحقيااق ذلااك ماان خاالال توسااعة الطبقااة الأخياارة 

 لإمكانيات قيمة العتبة الشاملة.

لتطبيق هذا المبدأ على نموذج جميع طبقات الشبكة العصبية للتغذية الأمامية, تام تقاديم      

ت, كاان هنااك خيااران ممكناة الاساتخدام. دراسات مختلفة لتحقيق ذلك. من خلال جمياع المقترحاا

الأول وتبعا لتضمين انتشار الإشارات, تبدو من الصاعوبة لتوصايلها بالشاكل المناساب, بينماا فاي 

الخيار الثاني, فقد تم تحليل المقترح ووجد ممكن التطبيق, وبهذا فقد تم إنجازه واختباره في هذا 

 العمل كمقترح مناسب.

تعتباار النمااوذج بمثابااة تركيااب موحااد ماان شاابكتين عصاابيتين همااا الدراسااة الحاليااة        

الشاابكة الساااندة, والشااابكة الرئيسااة. الأولاااى مساااولة عااان إعااداد التغاااايرات المطلوبااة لإنجااااز 

العمليااات الخاصااة بالشاابكة الرئيسااة ماان خاالال قاايم العتبااة لاادوال التحفيااز للشاابكة الرئيسااة لكاال 

انية, تتأثر بالشبكة الساندة وهي مسااوولة لتقاديم التارابط الطبقات عدا طبقة الإدخال. الشبكة الث

 لكل الأنماط.

لهذا النموذج, تم تصميم خوارزمية تادريب وتام تفصايليهما لتحتاوح مارحلتين. المرحلاة     

الأولى تميل لتقليد المعالجة المطلوبة لارتبااط الأنمااط ببسااطة, بينماا الثانياة فهاي ترتقاي لتمثيال 

ة المطلوباااة لتحقياااق قابلياااة التعمااايم للانساااان. اعتماااادا علاااى اختباااارات الأداء الاساااتجابة الذهنيااا

للنموذج المقدم, فإن النتائج التاي تام الحصاول عليهاا تثبات القناعاة, وذلاك مان خالال محاورين : 

الأول, هااو تقلياال الخطااأ الناااتج ماان ارتباااط الأنماااط, والثاااني تحقيااق محاكاااة مخلصااة للنظريااات 

 ق به وعناوين الدراسة الحالية.السلوكية لما تتعل
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 1 الشبكات العصبية وميزة التعميم –الفصل الأول 

 2 مقدمة  (1-1)

ومن ناحٌة أخرى، فهم  ،درس العلماء والباحثٌن الدماغ البشري بهدؾ فهم تركٌبه من ناحٌة        3 

عصبٌة السلوكٌات الناجمة عن أدابه فً تنفٌذ العدٌد من المهام، فجاءت دراستهم للشبكات ال 4 

الاصطناعٌة كمحاولة منهم لتفسٌر عمل هذا الدماغ وآلٌة عمله، فالشبكات العصبٌة التً هً أداة  5 

من أدوات الذكاء الاصطناعً محل اهتمام ربٌس فً هذا العصر وذلك من خلال عملٌة المحاكاة  6 

تناولت هذا للدماغ البشري باستخدام الآلة الذي كان وما زال تحدٌا للإبداع.  من المواضٌع التً  7 

البحث وأسهمت فٌه مساهمة فاعلة علم الأحٌاء، والحوسبة، والالكترونٌات، والرٌاضٌات،  8 

والطب، والفٌزٌاء، وعلم النفس.  فالنظر لهذا الموضوع متنوع، كما هً الأهداؾ، فالفكرة  9 

 10 ة.الربٌسة أن تستؽل هذه المعرفة للنظام العصبً والدماغ البشري لتصمٌم أنظمة اصطناعٌة ذكٌ

من العلماء الذٌن كان لهم اهتمام بالػ فً دراسة الدماغ ومحاولة فهمه من خلال عملٌة      11 

المحاكاة هم  علماء الأحٌاء، وعلماء النفس، حاولوا نمذجة وفهم الدماغ وأجزاء النظام  العصبً،  12 

خاصة وبحثوا فً توضٌحات  السلوك البشري الظاهر من القدرات التً ٌتمتع بها هذا الدماغ، و 13 

فٌما ٌتعلق بالتعلم والذاكرة والتفكٌر والتعمٌم وؼٌرها.  من ناحٌة أخرى، علماء الحاسوب،  14 

والمهندسٌن الالكترونٌٌن، بحثوا فً طرق كافٌة لحل مشاكل وتطبٌقات باستخدام الحواسٌب  15 

 16 التقلٌدٌة التً كانت متوافرة آنذاك، على اعتبار أن أفكار ونمذجة علماء النفس والأحٌاء هً

 17 (. Schmidt, 1996مصادر إلهام لعلماء الحاسوب والمهندسٌن ) 

هناك جهودا كبٌرة بذلت  من قبل العلماء بهدؾ تطوٌر نظرٌات تتعلق بالشبكات العصبٌة،      18 

دماغ البشري بتركٌبته المعقدة، والذي ٌشتمل على شبكة عصبٌة معقدة مكونة من الفالحقٌقة أن  19 

ضمن بٌبة  وهً العقل، فالشبكات العصبٌة  –الدماغ  –ر مجموعة خلاٌا عصبٌة والذي تطو 20 

الطبٌعٌة معقدة للؽاٌة، وهً أنظمة لا خطٌة تمتاز بدرجة عالٌة من القدرة على المعالجة، هذه  21 

الجهود بالدراسة استمرت أكثر من نصؾ قرن،  من هذه المحاولات بعضها لاقى نجاحا وآخر باء  22 

علم الدماغ جعل تقنٌة دماغ الحاسوب من الوعود الأكثر بالفشل، على أي حال، كتقدم أكثر فً  23 

وأمرٌكا،   جدٌة.  تم تطوٌر نظرٌات الشبكات العصبٌة فً الأٌام الأولى  فً كلا من روسٌا، 24 

وأوروبا، والٌابان بشكل مستقل، إلا أن لكل دولة من هذه الدول تقالٌدها العلمٌة الخاص بها،  إذ  25 

عزلتها عن العالم الؽربً، والباحثون الروس كانوا قادرٌن  تمٌزت روسٌا فً هذا المجال بسبب 26 

على تطوٌر نظرٌاتهم الخاصة بعمق فً الرٌاضٌات، والفٌزٌاء، ونظرٌات التحكم، ومجالات  27 

أخرى.  الدماغ البشري بطًء جدا فً قضاٌا المعالجة، مما اقتضت الحاجة لأن ٌفكر أحدنا  28 

 29 .(Galushkin, 2007وازٌة، متضمنا العصبٌة)بتطوٌر خوارزمٌات حل ومعمارٌة لمعالجات مت
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تطوٌر الرقاقات العصبٌة أحد الخطوط الربٌسة فً تصمٌم ما ٌسمى بالحاسوب العصبً،      1 

وٌقابل هذا التركٌب للرقاقات العصبٌة نتابج التركٌب والتطوٌر لخوارزمٌات الشبكة العصبٌة  2 

ة عموما( وخوارزمٌات حل متعددة الطبقات ) فً حال استخدمنا حاسبات لأؼراض عصبٌ 3 

المشكلات العصبٌة ) فً حال استخدمنا حاسبات لحل المشاكل الموجهة، وحاسبات عصبٌة ذات  4 

أؼراض خاصة (.  على أي حال، تطوٌر خط التقنٌة هذا ٌتطلب قلٌلا من الوقت، على خلاؾ أن  5 

ة على أسس بعض المواضٌع سوؾ تكون تكلفتها فعالة لمحاكاة خوارزمٌة حل للشبكات العصبٌ 6 

حاسبات ذات قدرات ضخمة.  ٌجدر بالذكر إلى أنه حتى نستطٌع المحاكاة بالشبكات العصبٌة من  7 

من الفاعلٌة بمكان أن نطور معمارٌة وجهت فً تنفٌذ   خلال استخدام تسهٌلات المعالجات الدقٌقة، 8 

ل باستخدام عملٌات الشبكات العصبٌة بدلا من استخدام خوارزمٌات قٌاسٌة وجهت فً تعدٌل الح 9 

 10   .المعالج الوحٌد

شبكات حسابٌة تحاول محاكاة بمجمل  الشبكات العصبٌة الاصطناعٌة، كما ٌدل علٌها الاسم،       11 

الحال شبكات الخلاٌا العصبٌة ) العصبونات ( الحٌوٌة ) الإنسان أو الحٌوان ( فً النظام العصبً  12 

وهذا التمثٌل تم استمداده   ر بعنصر،المركزي. تلك المحاكاة الممثلة عصبون بعصبون، أو عنص 13 

وهذا ٌختلؾ عن العملٌات الحسابٌة   من قبل علماء الأعصاب ومعرفتهم فً العصبونات الحٌوٌة، 14 

التقلٌدٌة ) رقمٌة أو تناظرٌة (. لو طرحنا التساؤل التالً: لماذا نرى فً الشبكات العصبٌة  15 

 16 (،Graupe, 2007)ة على هذا التساؤل الاصطناعٌة أكثر من مجرد تدرٌب فً المحاكاة ؟ للإجاب

فإن الإجابة تكمن فً اثنان من السمات ذات الأهمٌة الربٌسة، فالشبكات العصبٌة وبمحاكاتها  17 

ومعمارٌة ذات   الشبكات العصبٌة الحٌوٌة، هً فً الحقٌقة تشٌر إلى معمارٌة حاسوبٌة جدٌدة، 18 

تقلٌدٌة، والتً تستخدم عملٌات رٌاضٌة ذا انسبنا ذلك  إلى الحواسٌب الإخوارزمٌة أٌضا جدٌدة،  19 

بسٌطة تعتمد على صٌاؼة أوامر وتعلٌمات ٌتم تنفٌذها من قبل هذه الأجهزة. الشبكات العصبٌة من  20 

الناحٌة الحاسوبٌة والخوارزمٌة بسٌطة جدا،  ولدٌها مٌزة تنظٌم ذاتً فً معالجة العدٌد من  21 

الشبكات العصبٌة عنها فً التقلٌدٌة، قدراتها التطبٌقات الواسعة، أما السمة الأخرى، التً تمٌز  22 

 23 على المعالجة بصورة متوازٌة، ؼٌر تسلسلٌة كالتً فً الحاسبات التقلٌدٌة.

عملٌة المقارنة بٌن الدماغ البشري وعلاقته بالذاكرة مع الشبكات العصبٌة الاصطناعٌة لا      24 

إنما ٌتعدى ذلك لعملٌات معالجة تقتصر فقط على عملٌة تخزٌن واسترجاع للمعلومات المعالجة،  و 25 

معقدة وقدرات عقلٌة عالٌة المستوى، كمفهوم التفكٌر والتعمٌم، وكٌفٌة نقل ذلك إلى نماذج بنابٌة  26 

لٌس مجرد بناء نموذجً  –الشبكات العصبٌة  –متمثلة فً الشبكات العصبٌة الاصطناعٌة لتكون  27 

ا على حل تطبٌقات معقدة تتطلب لتركٌب الدماغ فحسب، بل أٌضا إمكانٌة هذه الشبكات أٌض 28 

التفكٌر والتعمٌم. إننا كبشر،  رؼم معرفتنا الكبٌرة عن الدماغ، إلا أننا نجهل الطرٌقة التً ٌعمل  29 
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تصمٌما كاملا عن محرك سٌارة  هبها أو الطرٌقة التً ٌؤدي بها وظابفه،  كالمهندس الذي لدٌ 1 

 2 (.ٕٓٓٓولكنه ٌجهل كٌؾ ٌعمل هذا المحرك)مجلة النبأ، 

إن أهم ما ٌمتاز به الدماغ البشري الذي ٌتكون من شبكة عصبٌة معقدة، هو التعلم،  وما ٌحدث      3 

من عملٌات تحدث بداخله لحصوله،  حٌث ٌرى  هٌب فٌما ٌتعلق بذلك،  بأن أي إدخال ٌكون  4 

نشطا عندما تتلقى الخلٌة العصبٌة إشارة من الخلاٌا الأخرى ٌقوى وتصبح الخلٌة أكثر حساسٌة  5 

لأي إشارات أخرى قادمة فً المستقبل. هذه العملٌة، والتً لا ٌوجد تصور كاؾ لطرٌقة حدوثها،  6 

هً التً تؤدي إلى حدوث  عملٌة التعلم. جاءت فكرة الشبكات العصبٌة التً تتعلم كٌؾ تحل  7 

مشكلة ما شدٌدة الجاذبٌة حقا،  وربما تثار الدهشة عندما حاول عدد من العلماء منذ بداٌة  8 

بعٌنات بتقدٌم نماذج مختلفة للشبكات العصبٌة لتكون قادرة على حل المشكلات التً من الأر 9 

م فً  1ٗ1ٔضمنها عملٌة التعلم، و ما النموذج البسٌط الذي قدمه العالم النفسً دونالد هٌب عام  10 

 11 هذا المجال إلا كمبدأ بسٌط للتعلم،  وبعد ذلك بذلت جهودا متعددة فً تطوٌر مبادئ ونماذج أخرى

تصب جمٌعها فً محاكاة الدماغ البشري لتكون قادرة على حل المشاكل المعقدة، والتً ٌصعب  12 

والتعلم  هو مفهوم نفسً ٌحدث نتٌجة تؽٌرات فً البناء الإدراكً حلها بالحواسٌب التقلٌدٌة،   13 

، وٌستدل على وجوده عادة بمؤشرات سلوكٌة ملاحظة للعٌان، وقد تكون تؽٌرات التعلم للفرد 14 

بٌة كما فً السلوك والقٌم السوٌة والمرضٌة،  أو سلبٌة كما فً كافة أنواع السلوك ؼٌر إٌجا 15 

المرضٌة الأخرى،  فالتعلم ٌحدث من خلال تعرض الفرد لخبرات حسٌة فً البٌبة المحٌطة، حٌث  16 

وي تنتقل الإحساسات المربٌة أو السمعٌة أو اللمسٌة أو الذوقٌة أو النفسٌة عبر الجهاز العصبً الثان 17 

الموصل للدماغ،  فتستقبله خلٌة أو مجموعة خلاٌا متكونا من اثاراتها العصبٌة ونتٌجة لذلك ٌتم  18 

 19 (.  19ٙٔالإدراك ثم ٌحدث التعلم)حمدان، 

التعمٌم فً الشبكات العصبٌة ٌعتبر من المواضٌع التً استحوذت على تفكٌر الكثٌر من      20 

وصل لاهتمام علماء الحاسوب، والمهندسٌن،  المهتمٌن فً الدراسات العصبٌة والنفسٌة، وحتى 21 

وؼٌرهم ممن كان له اهتمام بموضوع الذاكرة والدماغ والتعلم،  وقضاٌا ذات ارتباط بالعملٌات  22 

العقلٌة ذات المستوى المعقد كمفهوم التعمٌم،  وهو موضوع دراستنا فً هذا المبحث، والذي سٌتم  23 

فصول اللاحقة،  والتً سنتناول بها  جوانب تناوله بشًء من التفصٌل خلال استعراضه فً ال 24 

متعددة  عن التعمٌم  لتشمل المقومات الأساسٌة لدعم التعمٌم،  والتوجهات الربٌسة التً قدمت فً  25 

سبٌل تطوٌر مٌزة التعمٌم، وتعارٌؾ التعمٌم فً كلا من جانب علم النفس،  والشبكات العصبٌة،  26 

على أهمٌة التعمٌم،  ودوافع الاهتمام به، حٌث وؼٌرها التً هً محور الاهتمام  التً تركز  27 

جاءت دراستنا هذه استكمالا لبحث قدم سابقا لكلٌة تكنولوجٌا المعلومات فً جامعة آل البٌت،  28 

تناول فٌها الباحث " التعمٌم فً الشبكات العصبٌة الاصطناعٌة ومقاٌٌسه "،  فً حٌن أنه فً  29 
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عن النموذج  المقدم بالدراسة السابقة، وهذا ما سٌتم  الدراسة الحالٌة تم تقدٌم نموذج بناء ٌختلؾ 1 

 2 توضٌحه فً الفصول اللاحقة.

 3 

 4 المقومات الأساسية لدعم التعميم  (1-2)

التعمٌم فً الشبكات العصبٌة بصورة مختصرة هو إعطاء نتابج مقبولة لمدخلات ؼٌر مضمنة      5 

عمٌم من قبل العدٌد من فً المجموعة التدرٌبٌة. كما سبق الإشارة إلى الاهتمام بموضوع الت 6 

المستخدمٌن. النقطة الأولى التً ٌجدر الإشارة إلٌها هنا،  بأن التعمٌم بإمكاناته لا ٌعتمد على  7 

هٌكلٌة الشبكات العصبٌة وأسالٌب طرق التدرٌب المستخدمة فحسب،  بل أٌضا على المعلومات  8 

سها. ٌجب أن نؤكد أولا بأن المحتواة فً عٌنات التدرٌب حول الدالة  المتعلمة ودالة الهدؾ نف 9 

العٌنات المستخدمة لؽاٌة تدرٌب الشبكات العصبٌة تتضمن معلومات كافٌة عن دالة الهدؾ. هذا  10 

ٌتطلب عدد كافً من البٌانات التدرٌبٌة، والذي لا ٌكون دابما عملٌا. لذلك، استخدام الخبرة  11 

 12 د للشبكات العصبٌة.قد تكون حاسمة لانجاز تعمٌم جٌ   المعرفٌة السابقة أو الموجهة

هناك عدد من الأسالٌب التً طورت لتحسٌن كفاءة التعمٌم فً الشبكات العصبٌة، والتً ٌمكن       13 

 14 -(:jin, 2003أن نصنفها إلى خمس فبات على النحو التالً)

 15 ( الأساليب الموجهة ٔ-ٕ-ٔ)

( من Training With Noise( والتدرٌب باستخدام ضوضاء )Early Stoppingالتوقؾ المبكر )     16 

الأسالٌب الموجهة التً تحاول أن تدعم إمكانٌات التعمٌم للشبكات العصبٌة. فً التوقؾ المبكر، ٌتم  17 

تقسٌم بٌانات التدرٌب إلى مجموعتٌن، أحدهما للتدرٌب، والأخرى مجموعة تحقق. فبدلا من  18 

رٌب عندما ٌبدأ خطأ تدرٌب الشبكة لتقلٌل الخطأ فً مجموعة التدرٌب كما هو محتمل،  ٌتوقؾ التد 19 

مجموعة التحقق بالزٌادة.  قضاٌا مثل كٌفٌة تقسٌم البٌانات ومتى نتوقؾ عن التدرٌب، مثل هذه  20 

القضاٌا هناك نظرٌات كان لها الاهتمام بكٌفٌة معالجتها. أما الأسلوب الثانً، الضوضاء، ٌعنً   21 

من المعتقد بأن مثل إضافة ضوضاء عشوابً بصورة مقصودة لمدخلات المجموعة التدرٌبٌة.   22 

هذه الضوضاء العشوابٌة تعمل على تناسق دالة الهدؾ ) الدالة نفسها متناسقة، وقد تكون متعرجة  23 

بسبب أخذ عٌنات متباعدة (، وهذا بدوره ٌمنع الشبكة لأن تقع فً الملابمة المتزاٌدة لبٌانات  24 

 25 الإدخال.

  26 
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 1 ( اختيار بيانات ذات فاعلية ٕ-ٕ-ٔ)

ار البٌانات ذات الفاعلٌة وعملٌة اختٌارها ٌلعب دورا هاما لٌكون قادرا على الؽرض من اختٌ     2 

دعم مٌزة التعمٌم بشكل ملحوظ خلال عملٌة التدرٌب، عادة،  ٌتم اختٌار البٌانات ذات الفاعلٌة من  3 

خلال تحسٌن دالة الهدؾ، على سبٌل المثال ٌعطً ذلك دعما فً كسب المزٌد من المعرفة.  4 

، إعادة ترتٌب  بٌانات مجموعة  التدرٌب من خلال استبعاد البٌانات عدٌمة الطرٌقة الأخرى 5 

 6 الأهمٌة، وهً من أكثر الطرق المناسبة.

 7 ( التنظيم ٖ-ٕ-ٔ)

أسالٌب تعتبر ذات أهمٌة فً دعمه  وهناك, التنظٌم ٌلعب دورا أساسٌا فً دعم مٌزة التعمٌم       8 

 9  -:(jin, 2003والذي ٌمكن أن ٌقسم إلى قسمٌن هما)

 Structural Regularization 10التنظٌم التركٌبً  -1

 Formal Regularization  11التنظٌم الشكلً  -2

الفكرة الربٌسة للنوع الأول، التركٌبً، أن الشبكة العصبٌة لا تكون ملابمة بصورة زابدة عن  12 

ختلفة تم الحاجة للبٌانات التدرٌبٌة إذا كان التعقٌد فً الشبكة ٌقارن مع دالة الهدؾ. هناك أسالٌب م 13 

(، وكذلك أسلوب نمو Pruning Methodاستخدامها للسٌطرة على هذا التعقٌد، مثل أسلوب التقلٌم)  14 

(. فً أسلوب التقلٌم، ٌتم تدرٌب الشبكة الأولٌة الضخمة، لٌتم بعد  Growing Methodالشبكة )  15 

لانتشار، مثل ذلك حذؾ بعض الخلاٌا أو الأوزان، حٌث ٌوجد هناك معاٌٌر لهذا التقلٌم واسعة ا 16 

(، وأسلوب آخر ٌطلق علٌه جراح Optimal Brain Damageأسلوب ٌسمى تحطٌم الدماغ الأمثل )  17 

(. فً الأسلوب الثانً، أسلوب النمو،  نبدأ بشبكة  Optimal Brain Surgeonالدماغ الأمثل ) 18 

ع،  وٌطلق صؽٌرة فً البداٌة،  ثم نبدأ بزٌادة طبقات وخلاٌا عند الضرورة حتى نصل إلى حل مقن 19 

(. فً النوع الثانً، الشكلً، ٌتم Constructive Methodأٌضا على هذا الأسلوب، الأسلوب البناء ) 20 

 21 -:(jin, 2003إضافة قٌود لدالة التكلفة الخاصة بخوارزمٌة التدرٌب على النحو التالً)

. (1...............................................................).    Ω J=E+ λ 22 

تمثل تعبٌر التنظٌم.  Ωتمثل معامل التنظٌم،  λ<1  ،λ>=0، دالة الخطأ التقلٌدٌة، Eحٌث تمثل  23 

بصورة ربٌسة، هناك عدة طرق ربٌسة متوفرة للأسلوب الشكلً. من هذه الأسالٌب، الأسالٌب  24 

أن (.  كما Weight Decayالموجهة، وأسالٌب تعتبر أكثر شٌوعا، ٌطلق علٌها، اضمحلال الوزن )  25 

 Mutual 26هناك أسلوب مبنٌا على نظرٌة المعلومات، ٌستخدم ما ٌسمى بالمعلومات المتبادلة ) 

Information لمقاومة الارتباط المفرط للخلاٌا المخفٌة، وبالتالً فإن ذلك ٌعمل على التخفٌؾ من ) 27 

 28 الموابمة الزابدة.

  29 
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 1 ( تجميع الشبكات ٗ-ٕ-ٔ)

مكن أٌضا أن ٌوازن بٌن تجمع هٌكلٌة الشبكة. بدلا من إنشاء الاهتمام بٌن الانحٌاز والتباٌن ٌ     2 

نموذج شبكة منفردة،  ٌمكن أن نبنً مجموعة من الشبكات لٌتم دمجهم بمخرج واحد، وٌمكن أن  3 

نحصل على عملٌة التجمٌع هذه من خلال معالجة أو التلاعب ببٌانات التدرٌب المبنً على أسالٌب  4 

 Bagging 5ٌستخدما ضمن هذا الأسلوب، التحزٌم أو التكٌٌس)  إحصابٌة. هناك  طرٌقتان ٌمكن أن

Method) ، .6 وأسلوب آخر،  ٌسمى أسلوب الرفع 

 7 ( استخلاص قواعد الضبابية ٘-ٕ-ٔ)

من الأسالٌب التً لعبت دورا هاما فً دعم التعمٌم وكان لها حضورها فً مجال الدعم لمٌزة      8 

 9 التعمٌم. 

  10 
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 1 ميزة التعميم التوجهات الرئيسة في سبل تطوير  (1-3)

تعددت توجهات الباحثٌن والدارسٌن الذٌن كان لهم الاهتمام البالػ بموضوع التعمٌم فً      2 

 3  -الشبكات العصبٌة،  تركزت حول عناصر ربٌسة،  ٌمكن أن نجملها على النحو التالً:

 : ٌركز على هٌكلٌة أو تركٌب الشبكة، والذي ٌمكن أن ٌكون له دورا  -التوجه الأول 4 

( اقترح أسلوب هجٌن،  ٌضم Zhong, 1998فً عملٌة دعم هذه الخاصٌة.  ) بارزا 5 

مجموعة من الأسالٌب الفعالة لدعم التعمٌم، ٌستطٌع هذا الأسلوب بصورة آلٌة من  6 

تصمٌم هٌكلٌة للشبكات العصبٌة،  تكون قادرة على التعمٌم الجٌد لشبكة ذات حجم  7 

 8 خرى.صؽٌر وبوقت قصٌر للتدرٌب مقارنة مع الطرق الأ

 :ًٌركز على خوارزمٌة التدرٌب،  باعتبارها أٌضا من أسالٌب دعم  -التوجه الثان 9 

أشارا إلى خوارزمٌة تدرٌب جدٌدة تعمل على Shmizu, 1994) (Watanabe&التعمٌم. 10 

رفع كفاءة التعمٌم للشبكات متعددة الطبقات لتمٌٌز الأنماط، حٌث عملت هذه  11 

 12 ج الهدؾ بأقل ما بمكن من الأخطاء.الخوارزمٌة على تقرٌب النتابج من نتاب

 Drucker& Le Cun, 1992))  اقترحا خوارزمٌة جدٌدة لدعم كفاءة التعمٌم،  وهً خوارزمٌة 13 

 14 (.Double Back Propagation Algorithmالانتشار العكسً المزدوج )

 : اختٌار مجموعة التدرٌب المثلى والتً ستستخدم فً تدرٌب  -التوجه الثالث 15 

اعتبار أن مجموعة التدرٌب تلعب دورا بارزا فً دعم كفاءة التعمٌم،  الشبكات، على 16 

بعٌدا عن اختٌار هذه المجموعة بصورة عشوابٌة. من التوجهات فً هذا المجال  17 

استبعاد المدخلات  الؽرٌبة أو الشاذة من مجموعة التدرٌب والتً قد تضعؾ عملٌة  18 

أسلوبا جدٌدا لتحسٌن كفاءة قدموا  (Madokoro& others, 2005)التعمٌم  أو تعٌقه 19 

التعمٌم،  وذلك من خلال استخدام أسالٌب تعتمد أساسا على إنقاص أو زٌادة حجم  20 

 21 مجموعة التدرٌب.

     22 

كل اتجاه من الاتجاهات السابقة قدم افتراضات وإجراء تجارب لدعمها،  ولكن من الاتجاهات ذات  23 

الملابمة. هناك عناصر أساسٌة فً هذا  الأهمٌة الكبرى، الذي ٌتعلق باختٌار مجموعة التدرٌب 24 

الاتجاه، فٌما ٌتعلق بحجم مجموعة التدرٌب، وكٌفٌة اختٌار هذه المجموعة، وما هً المعلومات  25 

التً ٌجب أن تتضمنها.  تتأثر مٌزة التعمٌم بعامل مجموعة التدرٌب، فٌما ٌتعلق باختٌار  26 

مشكلة موضوع الدراسة. إذ أن التعمٌم المجموعة التً تتضمن المعلومات الكافٌة، والتً تمثل ال 27 

الجٌد هو الذي تكون فٌه مخرجات الشبكة الفعلٌة قرٌبة جدا من المخرجات الهدؾ، وهذا بدوره  28 

ٌتطلب اختٌار مجموعة تدرٌب تتضمن معلومات كافٌة وممثلة للمشكلة. اتجهت الدراسات التحلٌلٌة  29 
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جم مجموعة التدرٌب، والتً تضمن مستوى النظرٌة ضمن هذا المجال نحو تحدٌد الحدود الدنٌا لح 1 

 Vapink 2معٌن من التعمٌم. من هذه الدراسات، دراسة نظرٌة تسمى أبعاد فابنك شٌرفونٌنكس ) 

Chervonenkis ( ،)Engelbrecht, 2001.) 3 

 4 دراسات سابقة في تطوير ميزة التعميم  (1-4)

م من ركز على خوارزمٌات تناول العدٌد من الباحثٌن والدارسٌن مٌزة التعمٌم بطرق مختلفة، منه 5 

التدرٌب المختلفة لهذه القضٌة، ومنهم من كان له التركٌز على الهٌكلٌة كداعم لهذه الخاصٌة،  6 

وكذلك من الباحثٌن والدارسٌن الذٌن ركزوا على مجموعة التدرٌب وآلٌة اختٌارها لٌكون لها الأثر  7 

هذا الفصل إسهامات  على دعم هذه الخاصٌة. سوؾ نتناول خلال الفقرات اللاحقة ضمن 8 

 9 -وإنجازات الباحثٌن والدارسٌن الذٌن تناولوا هذه الخاصٌة على النحو التالً:

 10 الأسلوب الهجين لتحسين كفاءة التعميم للشبكات العصبية . -(ٔ)

(A Hybrid Methodology for Improving Generalization Performance of Neural 11 

Networks) 12 

لى عملٌة دمج لمجموعة أسالٌب فعالة، كاستبعاد العلامات الفارقة من ٌعتمد هذا الأسلوب ع    13 

(،  وإنشاء أفضل معمارٌة من خلال Wavelet transformخلال ما ٌسمى بالتحوٌل الموجه) 14 

(،  وتصمٌم دٌنامٌكً Cascade-correlationاستخدام ما ٌسمى بالشلال الترابطً السرٌع) 15 

(،  Simultaneous determination )  لتحدٌد المتزامنبالمتؽٌرات التدرٌب من خلال ما ٌسمى  16 

 Yang, 17وأخٌرا،  تجنب مشاكل الموابمة الزابدة عن الحاجة من خلال التحقق المتقاطع السرٌع )

2006  ) . 18 

التحوٌل الموجة ٌعمل على دعم التعمٌم للشبكات، وٌقلل من وقت التدرٌب بفاعلٌة.              19 

الشبكات و هذا التحوٌل  بان ٌعالج احدهم الآخر،  معطٌا نتابج فً  ومتأمل من عملٌة الدمج بٌن 20 

الشبكات  بأسالٌب بناءة وبفاعلٌة ومقدرة على السٌطرة  ومعالجة المشاكل ذات الأبعاد الضخمة  21 

 22 باعتدال.

أظهرت النتابج التجرٌبٌة التً  اعتمدها  الباحث فً هذه الطرٌقة على أنها تضمن الوصول        23 

أفضل وبصورة سرٌعة، بالإضافة إلى إمكانٌات البحث فٌها أٌضا أسرع،  كما أن عملٌة  إلى تعمٌم 24 

الدمج هذه ساعدت على التقلٌل من التعقٌد فً الشبكة وزمن التدرٌب، وتزٌد من إمكانٌات التعمٌم  25 

إذا ما قورن ذلك مع الطرق التقلٌدٌة،  كما هو الحال على سبٌل المثال فً خوارزمٌة  26 

توالد( العكسً للأخطاء، التً تعانً من بعض القصور، إذ أنها قد تقع فً قٌمة صؽرى الانتشار)ال 27 

محلٌة،  بالإضافة إلى أنها بطٌبة للالتقاء بنقطة واحدة، كما أن الخوارزمٌات بشكل عام كان  28 

 29 تركٌزها على تطبٌقات محددة وبتقنٌات أٌضا محددة.
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 1 متعددة الطبقات لتمييز الأنماط. لتحسين كفاءة التعميم لشبكة تعليمخوارزمية  -(ٕ)

A learning Algorithm for Improving Generalization Ability of Multi-Layered 2 

Neural Network for Pattern Recognition Problem 3 

     (Watanabe&Shimizu, 1994   اقترحا الباحثان معا خوارزمٌة تدرٌب جدٌدة لتحسٌن كفاءة  ) 4 

العصبٌة، تضمن هذه الخوارزمٌة تقرٌب مخرجات الشبكة من المخرجات الهدؾ  التعمٌم للشبكات 5 

بأقل ما ٌمكن من الأخطاء، حٌث تم تطبٌق هذه الخوارزمٌة على مجموعة من الأرقام المطبوعة  6 

 7 لتمٌٌز الأنماط، وعرض فاعلٌة هذه الخوارزمٌة مقارنة مع الخوارزمٌات الأخرى.

خلص من الأوزان الزابدة، وتعمل على إبراز أهمٌة الأوزان هذه الخوارزمٌة تعمل على الت     8 

لأن ٌكون صؽٌرا فً أبسط الأحوال. حٌث تناول الباحثان خلال بحثهما هذا العلاقة بٌن التمثٌل  9 

الداخلً للأوزان وإمكانٌات التعمٌم  فً الشبكات العصبٌة لتمٌٌز الأنماط،  كما استطاعت أن تعمل  10 

حراز تمثٌل داخلً لابق على مجموعات التدرٌب من خلال التطبٌق على إنقاص خطأ التدرٌب وإ 11 

 12 العملً على سلسلة من الأرقام العددٌة المطبوعة،  ومقارنتها مع الخوارزمٌات الأخرى.

 13 ( تحسين إمكانية التعميم من خلال التخلص من مكونات إدخال عديمة الجدوىٖ)

Improving Generalization Ability of Multilayer networks by excluding Irrelevant 14 

Input Components 15 

هناك أسالٌب تعلم جدٌدة تكفل تحسٌنا لخاصٌة التعمٌم،  ومن هذه الأسالٌب، أسلوب ٌعتمد على      16 

 Kumazawa,  2000 .) 17 (&Ishiiمعرفة سابقة لبٌانات الهدؾ) المخرجات( لبٌانات التدرٌب

اء خطً فً فضاءات الأنماط الذي ٌمكن أن ٌؤخذ  بعٌن كمعرفة سابقة، تم استخدام  فض           18 

الاعتبار بمثابة أنماط ؼرٌبة قابلة للتمٌٌز. وبالتالً ٌتحقق التعمٌم من خلال تكوٌن شبكات عصبٌة   19 

والتً تعطً نتابج مشابهة أو قرٌبة من مخرجات لأنماط مدخلة ؼٌر مدربة من خلال مكونات فً  20 

ة لتقدٌم هذا الافتراض  هو تقلٌل أبعاد المدخلات. على أي حال الفضاء المقصود. الطرٌقة البسٌط 21 

، بدلا من تقلٌل أبعاد المدخلات تم  تقدٌم قٌود خطٌة على تمثٌل الأوزان، و تعتبر أكثر ملابمة  22 

متفقة فً حالة الحصول على فضاء لٌس تاما،  لكن مخرجات لمدخلات لٌست ضمن مجموعة  23 

بدلا ،  لفضاء الخطً فً هذه الطرٌقة لاستبعاد الأنماط الممٌزةالتدرٌب بمكونات ممٌزة. استخدم ا 24 

 25 من تقلٌل أبعاد المدخلات للشبكات العصبٌة.

تم استخدام هذا الأسلوب فً العدٌد من التجارب عملٌا من خلال الفضاء الخطً المتفق علٌه         26 

لٌل ممٌز. وحقق نتابج كفاصل للأنماط لتمٌٌزها والذي تم اعتماده إحصابٌا من خلال استخدام تح 27 

 28 ممٌزة مقارنة مع النتابج المستخدمة  فً الأسالٌب  التقلٌدٌة بدعم التعمٌم. 

  29 
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 1 ( تحسين كفاءة التعميم باستخدام خوارزمية مزدوجة للانتشار)التوالد( العكسيٗ)

Improving Generalization Performance Using Double Back propagation 2 

  (Drucker & Cun, 1992) 3 

من الأسالٌب التً تعمل على دعم مٌزة التعمٌم استخدام خوارزمٌة تدرٌب مزدوجة للانتشار      4 

العكسً التً اعتمدت أسالٌب رٌاضٌة  من خلال استخدام دالة جاكوبٌان بتشكٌل دالة قوة كعنصر  5 

 6 إضافً. التحسٌنات ذات المعنى  تم عرضها مع معمارٌات مختلفة،  ومجموعات فحص مختلفة،

خاصة مع معمارٌات سبق مشاهدتها لتمتلك انجاز جٌد عندما تستخدم الانتشار الخلفً. كما تم  7 

عرض ذلك على الانتشار الخلفً المزدوج،  وكمقارنة مع الانتشار الخلفً الأحادي،  تنشأ أوزان  8 

 9 صؽٌرة  بتلك الوسٌلة بحٌث لن تنتشر المخرجات  وقتا كبٌرا بمنطقة خطٌة.  

انات التدريبية باستخدام شبكات عصبية تستخدم خوارزمية التوالد العكسي ذو ( نمذجة البي٘) 10 

 11 العداد لتحسين قدرات التعميم.

Training Data Modeling Using Counter Propagation Networks for Improved     12 

    Generalization abilities 13 

العصبٌة ذات الانتشار العكسً  من  وسابل دعم التعمٌم  وتحسٌن كفاءته فً الشبكات       14 

استخدام  أسلوب مبنً على توبولوجٌة الرسم للبٌانات المستخدمة فً خوارزمٌة  شبكات عصبٌة  15 

للانتشار)التوالد( العكسً ذات العداد، تقوم هذه الخوارزمٌة على تخزٌن البٌانات على صورة دالة  16 

. تم استخدام أوزان وعناوٌن لدالة تصنٌؾ، فً حٌن أن التوبولوجٌا تختصر لنا هٌكلة البٌانات 17 

التصنٌؾ لبٌانات التدرٌب الجدٌدة لخوارزمٌة الانتشار العكسً. فابدة هذا الأسلوب، أنه تم  18 

السٌطرة على عدد البٌانات من خلال تؽٌٌر أحجام دالة التصنٌؾ،  وكذلك  الزٌادة فً بٌانات  19 

مكن تجنب  التداخل فً  البٌانات التدرٌب ٌمكن أن ٌنتج تحت فضاء التوبولوجً،  وأخٌرا،  ٌ 20 

التدرٌبٌة من خلال استخدام التنافس  على مبدأ أن الفابز ٌحصل على كل المنافسات. أظهرت  21 

 22 النتابج التجرٌبٌة أن التوسع فً تدرٌب البٌانات حسن من إمكانٌة التعمٌم.

الشبكة، من خلال  هناك أسالٌب أسهمت فً تحسٌن كفاءة التعمٌم، منها ما له علاقة بمتؽٌرات      23 

تقسٌم الشبكة استنادا إلى القٌم البٌانٌة فٌما إذا كانت تنتمً أم لا للتصنٌؾ المطلوب،  ومنهم  من  24 

اهتم بالمجموعات التدرٌبٌة من حٌث إنقاصها، أو زٌادتها، أسلوب الإنقاص ٌمكن به أن نتجنب  25 

دٌدة خلال التوسع،  وهذا ٌمكن البٌانات الفابضة،  وفً الزٌادة،  ٌعمل ذلك على إنتاج بٌانات ج 26 

 27 (.Ishii & others,  2005استخدامه عندما لا تملك الشبكة بٌانات تدرٌبٌة كافٌة) 

  28 
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 1 تنظيم الرسالة  (1-5)

تم خلال هذا المبحث تناول موضوع التعمٌم فً الشبكات العصبٌة ذات التؽذٌة الأمامٌة، وقدم      2 

 3 العصبٌة بهدؾ دعم مٌزة التعمٌم من خلالها.فٌه مقترحا جدٌدا لتصمٌم هٌكلٌه جدٌدة للشبكات 

تم تقسٌم المبحث إلى خمسة فصول، اشتمل كل فصل على عدة أبواب ذات العلاقة. تناول      4 

الفصل الأول المقدمة التً اشتملت على الشبكات العصبٌة، على اعتبارها أداة محاكاة للدماغ  5 

ا أٌضا،  كما تناولنا خلال المقدمة مفهوم البشري، واهتمام العلماء من مختلؾ المجالات بدراسته 6 

الشبكات بصورة عامة دون التركٌز على تعرٌفاتها حسب علماء الأحٌاء وؼٌرهم،  بالإضافة إلى  7 

تناول العملٌات التً تقوم بها هذه الشبكات،  وؼٌر مقتصرة على معالجات بسٌطة،  وإنما  8 

هوم التفكٌر على سبٌل المثال. كما اشمل معالجات معقدة ومتعددة تتطلب مهارات عقلٌة علٌا، كمف 9 

الأول على المقومات الأساسٌة لدعم التعمٌم، والأسالٌب التً تم تطوٌرها لتحسٌن كفاءة  الفصل 10 

التعمٌم، والتً سبق ذكرها. كما تم استعراض أهم التوجهات الربٌسة للباحثٌن والدارسٌن فٌما  11 

التعمٌم، لتشمل هذه التوجهات أهم العناصر  ٌتعلق بتطوٌر وتحسٌن قدرات الشبكات العصبٌة على 12 

التالٌة: اختٌار مجموعة التدرٌب الممثلة للمشكلة موضوع الدراسة،  خوارزمٌة التدرٌب، وأخٌرا  13 

 14 هٌكلٌة الشبكة أو تركٌبها.

فً الفصل الثانً، تم استعراض مٌزة التعمٌم بٌن الطبٌعة النفسٌة والنمذجة عند الإنسان، حٌث      15 

الفصل أهم تعرٌفات الشبكات العصبٌة فً جانب علم النفس، وجانب الشبكات العصبٌة، تناول هذا  16 

والدوافع التً أدت للاهتمام بالتعمٌم،  ومفهوم التدرٌب والتعلم بٌن النظرٌة السلوكٌة  17 

والخوارزمٌات، كما تم تناول نظرٌات التعلم على اعتبارها الأساس فً دراسة السلوكٌات  18 

فً مجالً علم النفس والأحٌاء،  والانتقال إلى عملٌة التعلٌم فً الشبكات واهتمامات العلماء  19 

العصبٌة،  وبعض الأمثلة على خوارزمٌات التعلم، كخوارزمٌة التوالد العكسً،  والخوارزمٌات  20 

الجٌنٌة،  وحقٌقة تطور القابلٌات الذهنٌة وأصداءها على النمذجة فً الشبكات العصبٌة،  وتمثٌل  21 

 22 كٌة للإنسان.الطبٌعة السلو

فً الفصل الثالث، تم بناء النموذج المقترح بتفاصٌله لتطوٌر قابلٌة التعمٌم فً الشبكات      23 

العصبٌة، كما تم تناول متطلبات إسناد التعمٌم للشبكات العصبٌة، إضافة إلى التفاصٌل المتعلقة   24 

الدٌنامٌكٌة( له،  بٌان التؽاٌرٌة)وبكل مرحلة من المراحل ذات العلاقة بالنموذج المقترح  25 

وخصابص السكونٌة أو الثبوتٌة)الستاتٌكٌة( للنماذج التقلٌدٌة، إضافة لذلك، كٌفٌة تصمٌم البناء أو  26 

 27 الهٌكلٌة للنموذج المقترح، وخوارزمٌة التدرٌب له.

   28 

  29 
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أما فً الفصل الرابع، تم عرض لأهم النتابج الناجمة عن تطبٌق النموذج الجدٌد على مجموعة    1 

قات القٌاسٌة، والمستخدمة بالدراسات العلمٌة من خلال محاكاة المقترح، والاختبارات التطبٌ 2 

والنتابج، إضافة إلى ما تضمنه هذا الفصل من مخططات انسٌابٌة لكل مرحلة من المراحل ابتداء  3 

 4 من تدرٌب الشبكة التقلٌدٌة وانتهاء بالنموذج المقترح.

ذا المبحث، تم استعراض أهم الاستنتاجات التً وأخٌرا فً الفصل الخامس والأخٌر من ه     5 

تمخضت عنه، وعرض مجموعة اقتراحات كخطط لدراسات مستقبلٌة ممكنة فً تطوٌر واستؽلال  6 

 7 هذا الموضوع قٌد الدراسة.

 8 

  9 
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 1 ميزة التعميم بين الطبيعة النفسية والنمذجة عند الإنسان-الفصل الثاني 

 2 ( مقدمة ٔ-ٕ) 

م العصبً الحٌوي والذي ٌحتل مركزا له بالدماغ،  ٌتكون من من المعروؾ أن النظا       3 

مجموعة من الخلاٌا العصبٌة،  والتً تؤدي وظابفها المختلفة من خلال ربط هذه الخلاٌا بعضها  4 

ببعض،  والتعقٌد فٌه.  من الضروري أن ٌكون لدٌنا بعض المعرفة حول طرٌقة هذا النظام وكٌفٌة  5 

، والتً لها القدرة على التكٌؾ لمتؽٌرات البٌبة، تحتاج لوحدة تنظٌمه.  معظم الكابنات الحٌة 6 

سٌطرة أو تحكم قادرة على التعلم.  فالبشر والحٌوانات المتطورة الراقٌة،  تستخدم شبكات معقدة،   7 

 8 .-مهمة التكٌؾ -( متخصصة لانجاز هذه المهمةneuronsتتكون من عصبونات)

م ٌتعلق بالناحٌة الوظٌفٌة،  وقسم آخر ٌتعلق بالناحٌة الدماغ إلى قسمٌن،  قس دراسات  تقسم       9 

التشرٌحٌة،  والوظابؾ المرتبطة بخلاٌاه،  والمتعلقة بالسمع، والرؤٌة،  والسٌطرة وؼٌرها، و  10 

نتٌجة هذا التعقٌد فً الربط بٌن العصبونات،  والعدد الضخم لها،  بات من الواضح عجز الباحثٌن  11 

لٌحاكً الدماغ  نظرا للعملٌات الحسابٌة الضخمة التً ٌتعامل  لعمل محاكاة باستخدام الحاسوب 12 

 13 معها وٌنفذها.

( أو تطوٌر الشبكات العصبٌة أو معمارٌتها تعتمد على نوع الشبكة Modelingالنمذجة )         14 

المطلوب تكوٌنها أو إنشابها. فً حالة نمذجة الشبكات العصبٌة الاصطناعٌة، المعمارٌة  تم إنشابها  15 

ابل أو تطبٌقات فً متناول الٌد،  بٌنما فً حالة النمذجة فً الشبكات العصبٌة الحٌوٌة تم لحل مس 16 

تحدٌدها  لإعادة إنتاج بٌاناتِ تجرٌبٌةِ تشرٌحٌةِ وفسٌولوجٌة. كلا النوعٌن من تطوٌر الشبكة  17 

ا، ٌتضمن اختٌار بٌانات مناسبة تمثٌلٌة لمكونات الشبكة، عملٌة الربط بٌن العصبونات وتشبٌكه 18 

بالإضافة إلى مدخلات الشبكة، وؼٌرها من متؽٌرات التحكم والسٌطرة بالإضافة إلى  19 

 20 تؽاٌرات)دٌنامٌكٌة( الشبكة تم تحدٌدها على شكل مجموعة من المعادلات الرٌاضٌة. 

ٌُعرّؾُ الدٌنامٌكا لكُلّ خلٌة عصبٌة، حتى أن     اختٌار نموذج الخلٌة العصبٌةِ بصورة جزبٌةَ  21 

ة العصبٌة بأكملها أٌضا تتضمن تشبٌكات محددة عبر العصبونات إضافة إلى  تحدٌد معمارٌة الشبك 22 

مدخلات  للشبكة والمتؽٌرات المناسبة التً تم اختٌارها لمهام مختلفة من خلال استخدام النموذج  23 

 24 -كما تَعمَلُ العدٌد مِنْ النماذجِ الحٌوٌةِ  -المحدد. إضافة لذلك، الشبكات العصبٌة الاصطناعٌة 

تطلبُّ مرحلةَ تدرٌب إضافٌةِ فً المعمارٌةِ النموذجٌةِ. ت ٌَ  25 تضمن تعلم، و

لتولٌد معمارٌة للشبكة العصبٌة،  فإن مطور الشبكة ٌتطلب لؽة نمذجة تكون معبرة بصورة      26 

جِبُ أن تكون مرنة بما فٌه الكفاٌة للتكامل مع أنظمةِ  ٌَ كافٌة لدعم تمثٌله.  من جهة أخرى، اللؽة  27 

الأخرى، مثل عملٌة الحصول على البٌانات وإرسالها. بشكل عام،  نمذجة الشبكات البرامجِ  28 
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دْعم مجموعة أساسٌة  من الهٌكلٌات والوظابؾ التً  تنظم  ٌَ جِبُ أنَْ  ٌَ العصبٌة أوَ بٌبةِ تطوٌرهاِ  1 

 2 (.Arbib & Others,  2002) وتشتؽل لتبسٌط مهمة ِ نماذجِ بنابٌة جدٌدةِ بالإضافة إلى التَفَاعُل مَعهم

فً هذا الفصل سوؾ ٌتم تناول خاصٌة التعمٌم،  سواء كانت هذه الخاصٌة فً علم النفس،  أو       3 

فً الشبكات العصبٌة الاصطناعٌة،  وهً محور حدٌثنا خلال هذا المبحث.  وسوؾ ٌتم تقدٌم ذلك  4 

اعتبار أن بالفصول اللاحقة،  كما سٌتم تناول جوانب مهمة فٌما ٌتعلق بنظرٌات التعلم، على  5 

التعمٌم هو من أهم النظرٌات الإشراطٌة )الإرتباطٌة( فً علم النفس،  كما سٌتم تناول جوانب  6 

(، كما سنتحدث عن 11ٙٔقابلٌة التطور الذهنً لدى الإنسان كما تناولها جان بٌاجٌه)عوٌضة،  7 

حدٌث عن تعرٌؾ التعمٌم فً كلا الجانبٌن، علم النفس،  والشبكات العصبٌة،  كما سٌكون لنا  8 

التعلٌم والتدرٌب بٌن النظرٌات السلوكٌة والخوارزمٌات،  ونتناول أٌضا أنواع الشبكات العصبٌة،   9 

وتمثٌل الطبٌعة السلوكٌة للإنسان،  والحدٌث عن ترجمة السلوكٌة،  وأخٌرا سوؾ نتناول موضوع  10 

 Bidirectional 11 (،  وذاكرة الترابط ذات الاتجاهٌن )Associative Memoryالذاكرة الترابطٌة) 

Associative Memory.) 12 

 13  ( تعريف التعميمٕ-ٕ)

أهم ما تمٌزت به الشبكات العصبٌة بان لها القدرة على التعمٌم،  وهو كما أشرنا إلٌه            14 

سابقا محور بحثنا،  والذي سنتناوله خلال الفقرات والفصول اللاحقة،  وماذا نعنً به فً كلا من  15 

 16  -ما ٌلً:علم النفس والشبكات ك

 17 (تعريف  التعميم في علم النفسٔ-ٕ-ٕ)   

كما سبق خلال التقدٌم، بأن التعمٌم هو من أهم القوانٌن التً أفرزتها النظرٌة الإشراطٌة،        18 

" استجابة واحدة لمجموعة مثٌرات متشابهة ولكن ؼٌر متطابقة أو متماثلة" -وٌعرؾ التعمٌم بأنه : 19 

الاستجابة الشرطٌة التً تم تعلمها لمثٌر شرطً ما،  قد ٌتم (. هذا ٌعنً أن ٕٕٓٓ)الزؼول،  20 

تعمٌمها  للمثٌرات الشرطٌة الأخرى المتشابهة له،  وأمثلة ذلك كثٌرة فً مٌادٌن علم النفس، نذكر  21 

( مع الكلب،  من 11ٓٔ(،)ناصؾ، Pavlovمنها على سبٌل المثال، تجربة العالم الروسً بافلوؾ) 22 

وهو تقدٌم صوت جرس قبل تقدٌم الطعام له،  ومن ثم تقدٌم الطعام،   خلال تقدٌم مثٌر شرطً له،  23 

وملاحظة إفراز اللعاب،  وقٌاس كمٌته،  حتى أصبح بعد ذلك،  وبالتكرار،  كان فقط ٌتم إسماع  24 

الكلب صوت الجرس،  دون تقدٌم الطعام له. وتجربة الطفل ألبرت الذي كان ٌظهر الخوؾ  25 

 26 (.11ٓٔخرى المشابهة للأرنب)ناصؾ، كاستجابة من جمٌع الحٌوانات الأ

      27 

  28 
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" عملٌة عقلٌة معروفة ؼالبا،  ٌتم بها استخلاص الخاصٌة  -وفً تعرٌؾ آخر للتعمٌم على أنه : 1 

العامة أو المثٌر العام للشًء أو الظاهرة، وتطبقه على حالات أخرى تشترك فً الخاصٌة العامة  2 

تعمٌم استجابة شرطٌة متعلمة، على اعتبار أن أي (. هذا ٌعنً أن الٕٓٓٓأو المبدأ")ابوجادو،  3 

 4 مثٌر مشابه للمثٌر الشرطً تصبح له القدرة نفسها على استدعاء الاستجابة الشرطٌة المتعلمة.

نلاحظ مما تقدم،  ومن خلال نصوص الدراسات المختلفة فً علم النفس فٌما ٌتعلق بمفهوم     5 

واضحة لوصؾ التعمٌم والتً ٌمكن أن نصفها  التعمٌم موضوع البحث، لا بد أن نقؾ على صٌؽة 6 

"عملٌة ذهنٌة متنامٌة من خلال عملٌة التعلم ولٌست ناتج عرضً للارتباط". بمعنى أنه -بأنها : 7 

عندما نواجه موقفا جدٌدا لم ٌسبق أن مر بنا فإن العقل لا ٌستجٌب مباشرة للتأثٌر، وكأن الأمر  8 

م بمحاولة استدراك تتضح من خلال الصمت لفترة ٌبدو أن الاستجابة مخزنة مسبقا، وإنما ٌقو 9 

وجٌزة،  ٌلً ذلك إجراء عملٌة داخل الدماغ تقوم بمقارنة هذا التأثٌر بتأثٌر سابق مشابه له،  ومن  10 

ثم استخلاص أوجه الشبه بٌن الحالات والحالات السابقة التً تم التدرٌب علٌها، وٌكون فً النهاٌة  11 

 12 الاستجابة كرد فعل نهابً.

 13 ( تعريف التعميم في الشبكات العصبيةٕ-ٕ-ٕ)

مجالات تطبٌق الشبكات العصبٌة ٌمكن أن ٌصنؾ إلى تصنٌفٌن واسعٌن هما التمٌٌز والتعمٌم.        14 

لكل من هذان  التصنٌفان، فً البداٌة ٌتم تدرٌب الشبكة على مجموعة مدخلات ومخرجات     15 

(i1o1), (i2o2) ,(i3o3) ……… (in,on). 16 

( تتضمن 1≤j≤n) ijالتمٌٌز، الشبكة المدربة تم فحصها على بٌانات سبق رؤٌتها فً تطبٌقات     17 

(. الشبكة المدربة متوقع منها لإنتاج مخرجات ٔشًء من التشوٌش كما هو مبٌن فً الشكل رقم) 18 

(ojتتوافق ) ( معij) على الرؼم من التشوٌش،  ومن أمثلة هذه التطبٌقات، تمٌٌز الأشكال، وتمٌٌز ، 19 

 in+1    ، 20من جهة أخرى، فً تطبٌقات التعمٌم، ٌتم فحص الشبكة المدربة على بٌانات خط الٌد. 

والتً سبق استخدامها فً تدرٌب الشبكة،  كما هو فً   i1,i2,i3,….,inوالتً تختلؾ عن المدخلات  21 

للنموذج الذي تعلم خلال     in+1للمدخل     on+1(. الشبكة متوقع لها مخرجات ٔالشكل رقم) 22 

 23 (.Shekhar&Amin, 1992)التدرٌب
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 1 

             2 

      3 

قدرة الشبكة العصبٌة على تَقدٌم “  -أنه: -الشبكات العصبٌة -من تعرٌفات التعمٌم فً هذا المجال    4 

ًْ مجموعةِ التدرٌب الأصلٌةِ )  Calabretta, 5توقّعاتِ دقٌقةِ عندما تواجه بٌاناتِ ؼٌر متواجدة ف

2004.) 6 

ٌُمْكِنُ أنَْ تَتعلمَّ  -ى أنه: كما ٌمكن تعرٌفه عل     " الشبكة العصبٌة قادرة على التَعمٌم؛  بمعنى أنها  7 

ٌّنةِ مِنْ ذلك الصنؾِ")  8 خصابصَ صنؾ عامّ من المواضٌع استنادا إلى سلسلة الأمثلةِ المع

Maureen& Charles,  1992.) 9 

مضبوطَ مِنْ بٌاناتِ تدرٌب  " ا لهدؾ من تدرٌب الشبكةِ لٌَسَ لتَعَلمّ تمثٌلَ  -ٌعرؾ أٌضا :       10 

ٌُولدُّ البٌاناتَ. هذه مهمةُ إذا كانت  المعالجةنفسه،  لكن بالأحرى لبِناء نموذج إحصابً مِنْ  الذي  11 

 12 .(Bishop,  1995"ِ)لمدخلات جدٌدةالشبكةِ قادرة أنَْ تَعْرضَ تعمٌمَ جٌدَ، ذلك، لعَمَل تنبؤات جٌدة 

بقة لمعنى التعمٌم فً الشبكات العصبٌة الاصطناعٌة، أن نلاحظ أنه من خلال التعرٌفات السا      13 

هذه التعرٌفات تركز على عملٌة فحص لبٌانات ؼٌر البٌانات التً تدربت علٌها الشبكة، بمعنى أن  14 

الشبكة تم تدرٌبها على مجموعة بٌانات،  وبعد أن أصبحت هذه الشبكة مدربة، تم تزوٌدها ببٌانات  15 

سبق تقسٌمها لبٌانات تدرٌبٌة وأخرى بٌانات لفحص الشبكة لبٌان أخرى ولكن ضمن الأمثلة التً  16 

 17 قدرتها على التعمٌم.

 ( تصنيفات التطبيقاتٔشكل رقم)

 )Shekhar&Amin, 1992( 
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 1 ( دوافع الاهتمام بالتعميمٖ-ٕ-ٕ)

قد ٌدور بذهننا لماذا كل هذا الاهتمام بالتعمٌم، وما هً الفابدة التً نجنٌها من تطوٌر هذه          2 

 3 -التالً:المٌزة؟ للإجابة على هذا السؤال، ما سٌتم عرضه خلال 

  أحٌانا عندما تتوفر معلومات والتً تشكل معرفة خاصة بمشكلة ما،  ونعجز عن 4 

التعبٌر عن علاقة المدخلات بالمخرجات المتضمنة فً هذه المعرفة، فإنه عندبذ نلجأ  5 

( للتعبٌر عن ذلك. وما الشبكات العصبٌة إلا Machine Learningإلى مبدأ تعلم الآلة )  6 

أنظمة تعلم الآلة،  ومن المعروؾ أن الشبكات العصبٌة تعتمد أداة من أدوات تجسٌد  7 

بتعلمها على الأمثلة،  أي من خلال تدرٌب الشبكة على مجموعة التدرٌب،  وبما أن  8 

مجموعة التدرٌب لا تحصر جمٌع حالات حل المشكلة،  وخاصة الحالات التً لم  9 

 10 ٌم.تتعرض للتدرٌب،  فإن ذلك لا ٌتأتى إلا من خلال خاصٌة التعم

  أحٌانا مصممً الشبكات ٌدركوا بأن هناك علاقة تربط بٌن المدحلات بالمخرجات، إلا 11 

(.  فهم XORأنهم عاجزٌن عن التعبٌر عن هذه العلاقة، ومثال ذلك مشكلة الدالة ) 12 

على دراٌة تامة بالعلاقة التً تربط المدخلات بالمخرجات لهذه المشكلة،  لكن هدفهم  13 

انت الشبكة قادرة على اكتشاؾ هذه العلاقة أم لا،  وفً هو أن ٌكتشفوا فٌما إذا ك 14 

حالات لمشاكل أخرى،  ٌقرون العلماء والباحثٌن بأن هناك علاقة تربط بٌن  15 

المدخلات والمخرجات للمشكلة،  ولكنهم لا ٌستطٌعوا أن ٌعبروا عن طبٌعة هذه  16 

هذه العلاقة  العلاقة،  لذلك فإنه ٌتم اللجوء إلى استخدام الشبكات العصبٌة لتجسٌد 17 

المخفٌة بٌن المدخلات والمخرجات للتعبٌر عنها بشكل صرٌح. وبالتالً، إن  18 

ٌنم  استطاعت الشبكة استخلاص العلاقة التً تربط  المدخلات بالمخرجات فإن ذلك  19 

على قدرتها على إجراء تعمٌم للنتابج التً توصلت إلٌها من خلال  20 

 21 (.Martinez,  1993التدرٌب)

 برزت أهمٌة التع(مٌم أٌضا، للتمٌٌز بٌن مفهومً التذكرMemorize ،) 22 

(. فالتذكر ٌقوم على إعطاء الحقابق والنتابج بناء على تخزٌن Generalizeوالتعمٌم) 23 

مجموعة الأمثلة بشكل صرٌح أو عن طرٌق تعرٌؾ المفهوم الذي ٌربط مدخلات  24 

على تعرٌؾ المشكلة بمخرجاتها وتذكر قواعدها العامة. بٌنما عملٌة التعمٌم تقوم  25 

القواعد التً تربط المدخلات بالمخرجات، مما ٌجعل النظام بالقٌام بإطلاق الأحكام  26 

لحالات لم ٌصادفها مسبقا. هذا واضح فً الإنسان الذي لا ٌستطٌع أن ٌحصر كل  27 

الحالات أو المواقؾ التً ٌمكن أن ٌصادفها فً حٌاته وٌخزنها فً ذاكرته، وإنما ٌقوم  28 

دٌد لم ٌمر علٌه مسبقا بمحاولة إطلاق الأحكام التً سٌطلقها عند مصادفته لموقؾ ج 29 
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على المواقؾ الجدٌدة بناءا على المواقؾ الجدٌدة من خلال قٌاسها على المواقؾ  1 

المشابهة لها، والتً مرت علٌه مسبقا. لذلك نرى أن التعمٌم فً هذا المجال ٌزٌل  2 

ا عند الحاجة إلٌها،  وإنما الحاجة إلى خزن كمٌات هابلة من مجموعة التعلٌم وتذكره 3 

ٌكتفً بتذكر المزاٌا  العامة المشتركة بٌنها والتً ٌتم  التعرؾ علٌها من خلال مرحلة  4 

 5 (.Schmidt,  1996التعلم. وبالتالً ٌقلل من مساحة التخزٌن لجمٌع حالات المشكلة)

 6 ( التعلم والتدريب بين النظريات السلوكية والخوارزمياتٖ-ٕ)

 7 ات التعلمنظري )ٔ-ٖ-ٕ)   

التعلم مفهوم ربٌسً من مفاهٌم علم النفس ظل ٌحظى باهتمام العلماء والمفكرٌن ورجال             8 

التربٌة فً كل زمان ومكان.  اختلؾ علماء النفس فً وضع تعرٌؾ محدد للتعلم،  وذلك بسبب أن  9 

النفس بمجالات  التعلم لا ٌمكن ملاحظته مباشرة،  كما ٌرجع أٌضا إلى اختلاؾ اهتمامات علماء 10 

فقد عرؾ آرثر جٌتس وآخرون التعلم  التعلم.  قبل أن نتطرق لنظرٌات التعلم، ماذا نقصد بالتعلم ؟ 11 

(.  كما عرفه جٌتس 1٘9ٔ" تعدٌل السلوك عن طرٌق الخبرة والمران")حافظ وآخرون، -بأنه : 12 

تكرر حتى ٌصل " تؽٌر فً السلوك له صفة الاستمرار وصفة بذل الجهد الم-فً موضع آخر بأنه: 13 

( فقد عرفه على ٕٙٓٓالفرد إلى استجابة ترضى دوافعه وتحقق ؼاٌاته".  أما الدكتور)ابوجادو،  14 

" التعلم عملٌة تؽٌر شبه دابم فً سلوك الفرد،  لا ٌمكن ملاحظته مباشرة،  ولكن ٌستدل علٌه -أنه : 15 

ٌظهر فً تؽٌر أداء الفرد.  من الأداء أو السلوك الذي ٌصدر من الفرد وٌنشأ نتٌجة الممارسة،  كما 16 

" عملٌة مكتسبة تشتمل على تؽٌر فً الأداء أو السلوك أو  -كما ٌعرؾ  التعلم أٌضا على انه : 17 

الاستجابات، ٌحدث نتٌجة النشاط الذي ٌمارسه المتعلم  والتدرٌب الذي ٌقوم به والمثٌرات التً  18 

 19 (.2ٕٓٓجودت عبد الهادي،  ٌتعرض لها،  والدوافع التً تسهم فً دفعه بهدؾ تحقٌق النضج)

نلاحظ مما سبق ومن تعرٌفات مختلفة للتعلم أنه ٌمكن أن نقول بأن التعلم هو " إحداث تؽٌٌر        20 

فً سلوك المتعلم من خلال مروره بخبرة تدرٌبٌة،  بمعنى أن التعلم ٌستدل على المتعلم من خلال  21 

 22 خرج منه فقط.سلوكه، وكأنه صندوق مقفل لا نعرؾ ما بداخله وإنما ما ٌ

 Psychology of 23قام العدٌد من علماء النفس بمحاولات جادة لتفسٌر سٌكولوجٌة التعلم )      

Learning استنادا إلى البٌانات والنتابج التً أسفرت عنها البحوث التجرٌبٌة وؼٌر التجرٌبٌة ) 24 

حاولات وتمخضت هذه المحاولات عن عدد من النظرٌات المتنوعة وتعتبر هذه النظرٌات م 25 

منهجٌة منظمة تهدؾ إلى تركٌب النتابج التجرٌبٌة التً تناولت ظواهر التعلم فً إطار نظري ذي  26 

معنى ٌفسر أو ٌسهل تفسٌر الجوانب المتنوعة للسلوك.  وعلى الرؼم من تنوع النظرٌات التً  27 

نهابً لأن  حاولت تفسٌر طبٌعة التعلم وتعددها، إلا أن أٌا منها لا ٌمكن قبوله على نحو مطلق أو 28 

هذه النظرٌات ما زالت قاصرة عن تقدٌم إطار نظري شامل ومقنع تتوافر فٌه إمكانٌة تفسٌر  29 
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جوانب السلوك كافه، فنظرٌات التعلم لٌست إلا مجموعة من الأفكار أو الآراء المتسقة بشكل  1 

معقول والموحٌة بمنظور سٌكولوجً نظري ٌمكن استخدامه على نحو معتبر فً لدن بحث  2 

 3 (.11ٓٔكلات التربوٌة ) نشواتً، المش

 4  -وٌمكن تقسٌم نظرٌات التعلم إلى قسمٌن : 

النظرٌة الاشراطٌة،  -النظرٌات الارتباطٌة : والتً تضم  كلا من النظرٌات التالٌة : -أولا : 5 

 6 كنظرٌة بافلوؾ، وواطسون، وثورا ندٌك، وسكنر، وجاثري.

 7 لٌفٌن، والجشتالت. كنظرٌة تولمان، و -النظرٌات المعرفٌة : -ثانٌا :

 8  نظرية الاشراط الكلاسيكي      

من أسالٌب التعلم الربٌسٌة كما أنها  Classical Conditioningتعتبر نظرٌة الاشراط البسٌط       9 

تعتبر طرٌقة هامة للتدرٌب على تعلم الاستجابات، وقد تمت دراسات وتجارب عدٌدة على  10 

ت الحٌة من مستوى الإنسان إلى مستوى الحشرات الاشراط البسٌط على عدد كبٌر من الكابنا 11 

وذلك للتعرؾ على الإجراءات والمبادئ التً ٌمكن أن تمثل عملٌة التعلم الأساسٌة لدى الكابنات  12 

 13 (.119ٔالحٌة )الشرقاوي، 

عندما نتحدث عن الاشراط البسٌط ) الكلاسٌكً ( لا بد أن نشٌر إلى العالم الروسً  اٌفان      14 

( صاحب الفضل فً الكشؾ عن الفعل المنعكس الشرطً،  وهو أول عالم   Ivan Pavlovبافلوؾ ) 15 

درس التعلم فً ظروؾ تجرٌبٌة حسن ضبطها من خلال تجربته الشهٌرة على الكلب. و نظرٌة  16 

بافلوؾ تقوم أساسا على عملٌة الارتباط الشرطً التً مؤداها أنه " ٌمكن لأي مثٌر بٌبً محاٌد أن  17 

تأثٌر فً وظابؾ الجسم الطبٌعٌة والنفسٌة إذا ما صوحب بمثٌر آخر من شأنه ٌكتسب القدرة على ال 18 

أن ٌثٌر فعلا استجابة منعكسة طبٌعٌة أو اشتراطٌه أخرى، وقد تكون هذه المصاحبة عن عمد أو  19 

 20 (.119ٔقد تقع من قبٌل المصادفة ) قطامً، 

قدرة على أن ٌستدعً أي بمعنى آخر تتضمن فرضٌة الإشراط " أن أي مثٌر محاٌد تصبح له ال 21 

نفس الاستجابة التً ٌستدعٌها المثٌر الطبٌعً إذا ما اقترن بالمثٌر الطبٌعً لعدد كبٌر من المثٌرات  22 

 23 وهذا المثٌر ٌسمى بالمثٌر الشرطً وتسمى الاستجابة لهذا المثٌر الشرطً بالاستجابة الشرطٌة 

ٌر محدد وٌقاس التعلم ومضمون التعلم الشرطً هو : تعلم استجابات شرطٌة مشروطة بمث 24 

الشرطً بالأداءات التً تصدرها العضوٌة أو المتعلم والأداءات هً الاستجابات الاشراطٌة  25 

 26 (.119ٔ)قطامً، 

     27 

  28 
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وهناك قوانٌن متعددة من قوانٌن النظرٌة الإشراطٌة والتً تفسر العلاقة بٌن المثٌرات الشرطٌة  1 

 Reinforcement of 2ن الاقتران الزمنً التدعٌم )قانو -وؼٌر الشرطٌة نوردها على النحو التالً:

Law (وقانون الانطفاء ،)Extinction  of Law  ،ًقانون الاسترجاع و (أو الكؾ الداخل 3 

، وقانون (Reward of Lawقانون التعزٌز)، و( Spontaneous Recovery   of Lawالتلقابً) 4 

ٌنما ٌتم اشراط الاستجابة لمثٌر معٌن وٌعنً هذا القانون أنه ح  Law of Generalizationالتعمٌم  5 

فان المثٌرات الأخرى المشابهة للمثٌر الأصلً تصبح قادرة على استدعاء نفس الاستجابة، أي أن  6 

التعمٌم هو استجابة شرطٌة متعلمة تتضمن أن أي مثٌر مشابه للمثٌر الشرطً تصبح له نفس  7 

( ) الطفل الذي ٌخاؾ نوعا من  القدرة على استدعاء الاستجابة الشرطٌة المتعلمة ) مثال 8 

 9 ( .119ٔالحٌوانات ٌستجٌب بالخوؾ للحٌوانات المشابهة لهذا النوع( )قطامً، 

ونظرٌات عدٌدة فً تفسٌرها للتعلم، كتفسٌر واطسون للتعلم، ونظرٌة ثورانداٌك فً نظرٌته )  10 

 11 المحاولة والخطأ(، وؼٌرها من نظرٌات الارتباط.

 12 النظريات المعرفية       

ظهرت كرد فعل للنظرٌات الارتباطٌة للتعلم حٌث تنادي ( النظرٌات المعرفٌة ) المجالٌة        13 

بأهمٌة الإدراك فً عملٌة التعلم،  فٌرى أنصارها أن التعلم ٌحدث كنتٌجة لإدراك الكابن الحً  14 

مثٌر  للعلاقات المتعددة الموجودة بٌن مكونات الموقؾ التعلٌمً وهم بهذا لا ٌؤكدون ارتباطات ال 15 

بالاستجابة بل ٌؤكدون أهمٌة الموقؾ الكلً أو المجال وأهمٌة الدور الذي تقوم به عملٌة الإدراك  16 

 17 -نظرٌات نذكر منها:الوعملٌة التفكٌر العقلٌة العلٌا فً عملٌة التعلم.  ومن أبرز القوانٌن أو 

الجشتالت(، ونظرٌة نظرٌات التعلم بالعلامات الوظٌفٌة لتولمان، و نظرٌة التعلم بالاستبصار )  18 

 19 (.11ٓٔلٌفٌن)نظرٌة المجال()ناصؾ، 

من الملاحظ من النظرٌات السابقة بأن عملٌة التعلم لا تتأتى بطرٌقة عشوابٌة، وإنما تحتاج إلى      20 

عملٌة فٌها ربط أو علاقة بٌن مدخلات ومخرجات أو ربط بٌن مثٌر واستجابة، وتتحد وظٌفة  21 

بتولٌد صورة جدٌدة من الخبرة وتنظٌمها وصٌاؼتها بصورة ذاتٌة  المتعلم فً التعلم المعرفً دابما 22 

تعكس قدراته العقلٌة، وتعكس استراتٌجٌاته المعرفٌة فً معالجته للقضاٌا والمواقؾ والمشكلات  23 

 24 التً ٌواجهها.

 25 العصبية( التعلم في الشبكات ٕ-ٖ-ٕ)   

علم فً علم النفس، أما فٌما ٌتعلق تناولنا فٌما سبق ما ٌتعلق بالتعلم والتدرٌب ونظرٌات الت      26 

 27 -بتعلم الشبكات العصبٌة، ٌمكن أن نصنؾ الشبكات العصبٌة حسب طرق التعلم إلى طرٌقتان هما:

 28 
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 1 التعلم المشرف عليه        

ٌتم تزوٌد الشبكات العصبٌة   أحٌانا ٌطلق علٌه التعلم من خلال معلم، وفً هذا النوع من التعلم،     2 

والمخرجات المطلوب الوصول   xبحٌث تتكون من زوجٌن، المدخلات ولتكن بمجموعة التدرٌب  3 

، والتً تطابق استجابة أو y(x)، الهدؾ هو إٌجاد دالة  tإلٌها، أو الهدؾ المراد الوصول إلٌه 4 

مخرج الشبكة الحقٌقً لكل مدخل من مدخلات التدرٌب. العلاقة الوظٌفٌة التً تربط أنماط الإدخال  5 

ٌّؾَ التً بالمخرجات الهدؾ  تكون فً الؽالب ؼٌر معروفة. عملٌة التدرٌب تشٌر إلى عملٌةِ التك 6 

تعلمُّ" النظامَ العلاقةَ بٌن المدخلات والأهداؾِ،  هذا فً أؼلب الأحٌان ٌشٌر إلى عملٌة  ٌَ فٌها " 7 

( تعنً، إنّ Supervisedتزاٌدٌة تكرارٌة وجّهتْ بخوارزمٌةِ تحقٌقِ أمثلٌة. أما عملٌة الإشراؾ) 8 

ٌُحدّدَ الناتجَ الصحٌحَ لكُلّ نمط إدخالالع جِبُ أنَْ  ٌَ  9 ملٌةَ "مُشرَؾ علٌهاُ" بمعنى أن "معلمّ" خارجً 

(Russell&Robert,  1999) 10 

 11 ٌمثل نوعا التعلٌم المستخدمان فً الشبكات العصبٌة، حٌث ٌمثل الشكل )أ(  (ٕرقم )  والشكل

 12 

 13 

 14 

 15 

 16 

 17 

 18 

 19 

 20 

 21 

 22 

 Stephen, 23)وب التعلم المشرؾ علٌه والشكل )ب( ٌمثل أسلوب التعلم بدون إشراؾمخطط لأسل

1993)  . 24 

  25 
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(Stephen, 1993) 
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 1 التعلم غير المشرف عليه

فً هذا النوع من التعلم، ؼٌر المُشرَؾ علٌهِ، لٌس هناك تقٌٌم أداءِ متوفر، بمعنى، أنه لا ٌوجد       2 

لى المخرجات المرؼوب الوصول معلم، ومجموعة التدرٌِب التً تزود بها الشبكة، لا تشتمل ع 3 

ٌّؾُ النظامُ للانتظام فً البٌاناتِ  تك ٌَ إلٌها، أو الهدؾ كما هو فً التعلٌم المشرؾ علٌه، بدلاً مِن ذلك،  4 

ٌِة فً تصمٌمِه،  إنّ طبٌعةَ الانتظام وَجدتْ بالنظامِ تَعتمدُ على تفاصٌلِ تصمٌمِها  طبقاً لقواعدِ ضمن 5 

ؾ علٌهِ لٌس هناك ّ هدؾِ الذي ٌتم به مُقَارَنَة الناتجِ، ٌتم تنظٌم الشبكة فً ؼٌر مُشرَ  كما هو المعلمِّ، 6 

ذاتٌا) شبكة تنظٌم ذاتً(، وتتعلم لتمٌٌز الأنماط ضمن البٌانات،  وتم تنفٌذ هذه الخوارزمٌة من قبل  7 

(، والتً استخدمت  فً تمٌٌز الأنماط، Kohonen’s learning algorithmخوارزمٌة تعلٌم كوهٌنن) 8 

 9 تصنٌؾ.وال

بعد أن تناولنا أسالٌب التعلم بالشبكات العصبٌة، سوؾ ٌتم تناول خوارزمٌات التدرٌب أو       10 

التعلٌم للشبكات العصبٌة، وسوؾ ٌقتصر حدٌثنا فً هذا المقام على خوارزمٌتً التوالد العكسً )  11 

Back Propagation Algorithm(والخوارزمٌة الجٌنٌة ،)Genetic Algorithm نتناول (، وسوؾ 12 

كلا من هذه الخوارزمٌات بالتفصٌل لنلقً نظرة على آلٌة عمل كلا منهما، مع الإشارة إلى عٌوب  13 

 14 خوارزمٌة التوالد العكسً.

 15 (Back-Propagation Algorithm  ) ( خوارزمية التوالد العكسي للأخطاء ٖ-ٖ-ٕ)    

ثلاث طبقات، طبقة كً نوضح آلٌة عمل خوارزمٌة التوالد العكسً، سوؾ نستخدم          16 

، كما فً (Output Layer، وطبقة إخراج)(Hidden Layer، وطبقة مخفٌة)(Input Layerإدخال) 17 

 18 .(konar, 1993)(، ٖالشكل رقم)

 19 
 ( خوارزمية التوالد العكسي ٖشكل رقم )

(konar, 1993) 
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 1 

تستقبل الطبقة المخفٌة مدخلاتها من طبقة الإدخال، وتعطً مدخلات لطبقة الإخراج، والاتصالات  2 

 3 ن الاعتبار.بٌن عصبونات الطبقة الواحدة لا ٌؤخذ بعٌ

(، والمرحلة Feed Forwardالمرحلة الأمامٌة) -تمر هذه الخوارزمٌة بمرحلتٌن:        4 

 5 (.Backwardالخلفٌة)

فً المرحلة الأمامٌة تستقبل عصبونات طبقة الإدخال إشارات الإدخال  من متجه الإدخال،        6 

حساب الأوزان المجموعة  ، وتعمل على jوترسل هذه الإشارات لكل عصبون فً الطبقة المخفٌة  7 

. هذه المخرجات ترسل إلى كل f(s)لمدخلاتها، وتعطً مخرجات استنادا إلى دالة التحفٌز  8 

، كل عصبون فً طبقة الإخراج فً هذه الحالة ٌقوم  kعصبون من عصبونات طبقة الإخراج  9 

لها، عند ذلك  بعملٌة حساب الأوزان المجموعة لمدخلاتها، وٌعطً مخرجات استنادا لدالة التحفٌز  10 

 11 تنتهً المرحلة الأمامٌة. 

فً المرحلة الخلفٌة، تتم مقارنة مخرجات الشبكة الفعلٌة مع مخرجات الشبكة المرؼوب         12 

 13 -( من المعادلة التالٌة: δjالوصل إلٌها، وٌتم احتساب الخطأ )

(2......................................................................) (tj - yj) f'(Sj). j= 14 

 15 

 16               بالترتٌب،   j(المخرج الحقٌقً للعصبون  yj( قٌمة المخرج المرؼوب به، )tj وتمثل كلا من ) 

f'(x) مشتقة دالة التحفٌز f(s)  فً النقطةx، Sj  الأوزان المجموعة للعصبونj . 17 

 18 -ادلة التالٌة :( فً الطبقة المخفٌة  فً المع jلكل عصبون )  jوقٌمة الخطأ 

(3.......................................... )Values for all k f'(sj) ] [dkwkj  hj= 19 

 k. 20خطأ المخرج للعصبون  dk حٌث أن : 

           wkj  ًالوزن بٌن العصبون المخفj  والعصبون المخرجk 21 

            f'(sj) تتساوى بها مع الأوزان المجموعة مشتقة دالة التحفٌز المقدرة فً النقطة الت ً 22 

. هذا المعامل له هدؾ، ٌعمل على قٌاس مساهمة الخطأ وٌواجه أكبر تصحٌح jلمدخلات العصبون  23 

 24 عندما تقترب الأوزان المجموعة من أعلى مٌل لدالة التحفٌز.

 25 -ٌتم احتسابها تبعا للمعادلة التالٌة : wjiلذا الزٌادة        
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(4..................)     .......................................     wji=jai     1 

 2 قٌمة الخطأ للعصبون الجزبً. j   -حٌث  أن :

                  ai .3 قٌمة المخرج الحقٌقً للعصبون السابق 

                  .4 معدل التعلم 

 5 وٌطلق على هذا القانون قانون التعمٌم .       

لتقارب فً الخوارزمٌة ٌتزاٌد من خلال تقدٌم ما ٌسمى بقانون العزم، وهذا مقترح أحٌانا ا        6 

 7 -لتعدٌل الأوزان فً المعادلة السابقة على النحو التالً:

(5 ...................................... ) +wji(n-1) jai wji(n) =   8 

 ( ولكن عادة ما تكؤ- ٓتتؽٌر بٌن )  9  . 0.9ن حول 

مِنْ عابقٌن ربٌسٌٌنِ، ٌطلق علٌهما، شلل شبكةِ  )العكسٌة(تَعانً خوارزمٌةُ التولٌدِ الخلفٌةِ           10 

ٌّةِ. هذه القضاٌا سٌتم تلخٌصها أدناه.   11 والوقوع فً الحدود الدنٌا المحل

 (شلل الشبكةNetwork paralysis:)-  بٌنما تَستقبل الشبكةَ تدرٌب، فالأوزان تُعدّلُ إلى 12 

مِ ا ٌَ ٌُمْكِنُ أنَْ تُجبرَ كُلّ أوَ أؼلب الخلاٌا العصبٌةِ لتعمل على مخرجات القِ لكبٌرةِ.  هذا  13 

، بعذلك، فإنه ٌعاد الخطأ .F ' (Net)        0كبٌرة. على سبٌل المثال، فً منطقة حٌث أن :  14 

  15، الطرٌقة الوحٌدة للحل، هو تخفٌض معدل التعلم F ' (Net)لٌتم التدرٌب منسوبا إلى 

 16 (.konar, 1993، )(ٗؤدي فً الحال إلى زٌادة وقت التدرٌب، كما فً الشكل رقم)والذي ٌ

 17 

 18 
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 1 

 2 

   ( الوقوع فً الحدود الدنٌا المحلٌةTrapping at local minima:)-  تقوم الخوارزمٌة 3 

بتوزٌع الأوزان بهدؾ الوصول للحدود الدنٌا لدالة الخطأ) الأوزان(، ومع ذلك، تقع  4 

ٌُمْكِنُ حلها بإضافة الزخم الشبكة بالحدود الدنٌا  المحلٌة.  هذه المشكلةِ، على أٌة حال،  5 

(momentum ِإلى قاعدةِ التدرٌب أوَ بطرقِ التدرٌب الإحصابٌةِ لتطبٌقها على خوارزمٌة ) 6 

 7 (.konar, 1993(، )٘التولٌدِ العكسً. كما هو موضح فً الشكل رقم )

 8 

 9 

 10 

وع الخوارزمية في حصر الحدود الدنيا ( وديان في دالة الخطأ تسببت بوق  ٘شكل رقم )  11 

 12  (konar, 1993) المحلية

 13 

 14 (Genetic Algorithm  ) ( الخوارزمية الجينية ٗ-ٖ-ٕ)         

وتعمل  عشوابٌة( خوارزمٌات ذات تكرار وEvolution Algorithmsخوارزمٌات التطور )         15 

ٌُمثّلُ حَلّ محت مل إلى المشكلة المطلوب إٌجاد حل لها. على مجموعة من الأفراد)السكان(.ّ كل فرد  16 

ٌُترجمُ آلٌاً. أولٌاً، السكان ٌتم تولٌدهم ُ بشكل عشوابً. كل فرد  هذا الحَلِّ مكتسبا بواسطة تَشْفٌر /  17 

(، على اعتبار أنها مقٌاس Fitness Functionمن الأفراد ٌكون له تقٌٌم بناء على دالة الموابمة) 18 

الدراسة. هذه القٌمةِ تمثل معلوماتُ كمٌّةُ والتً تساعد الخوارزمٌةَ للفرد فٌما ٌتعلق بالمشكلة قٌد  19 

( من أكثر المجموعات انتشارا و GAsلتَوجٌه البحثِ. بٌن التقنٌات، الخوارزمٌات الوراثٌة ) 20 

J(،konar, 1993) ( قيمة الخطأ في الطبقةٗشكل رقم )
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الممتدةِ كأداة من الأدواتِ التطوّرٌةِ. تعتمد هذه الخوارزمٌة على عملٌات الاختٌار، والتحول،  1 

 2 .(Sivanandam, 200عادة بأجٌالِ الأفرادِ الجدّدِ) والطفرة. البدٌل

بشكل حدسً تمضً هذه الخوارزمٌة بخَلْق الأجٌالِ المتعاقبةِ الأفضل فالأفضل من الأفراد من      3 

خلال تطبٌق عملٌات بسٌطة جدا. ٌوجه البحث اعتمادا على قٌمة الموابمة لكل فرد من أفراد  4 

صنٌؾ الأفرادِ بالاعتماد على ملابمتِهم النسبٌةِ للمشكلةِ المطلوب المجتمع، هذه القٌمةِ تُستَعملُ لتَ  5 

 6 حلها. تمثل المشكلة دالة الملابمة، بٌنما لكل فرد من الأفراد قٌمة ملابمة.

 7 (Advantages of Genetic Algorithmsمميزات الخوارزميات الجينية ) 

 8 (Conceptual Simplicityالبساطة فً المفهوم  )  -(ٔ)       

مفتاح الحسنات  لخوارزمٌات التطور ، والجٌنٌة أحدها، أنها تمتاز بالبساطة من حٌث المفهوم أو  9 

 10 (Sivanandam, 2008( ، ) ٙالفكرة،كما ٌشٌر الشكل رقم ) 

 11 

 12 

 13 

 14 

 15 

 16 

 17 

 18 

 19 

 20 ( Broad Applicability( التطبيق الواسع )ٕ)

كن صٌاؼتها بصورة دوال بمعنى أنه ٌمكن تطبٌق هذه الخوارزمٌات على المشاكل والتً ٌم     21 

 22 تحقٌق أمثلٌة.

 23 ( Hybridization with Other Methods  ( التهجين مع أساليب أخرى )ٖ)

 24 أن هذه الخوارزمٌات تمتاز بأنه ٌمكن أن تتحد مع العدٌد من الأسالٌب التقلٌدٌة الأخرى.     

 (Sivanandam, 2008)( يخطط ػًم انخىاسصيُاخ انجُُُح، 6شكم سقى )

 

 

( 
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 1 ( Parallelism( التوازح )ٗ)

زٌة بصورة عالٌة. عندما تُصبحُ حاسباتَ معالجة الخوارزمٌات التطورٌة ذات عملٌات متوا     2 

عةِ أكثرِ شعبٌة متوفرة بسهولة، سٌكون هناك إمكانٌة متزاٌدة لتَطبٌق الخوارزمٌات  المُوَزَّ 3 

 4 التطورٌة إلى المشاكلِ الأكثر تعقٌداً.

 5 (Robust to Dynamic Changes( المتانة للتغيرات الديناميكية )٘)

قٌقِ الأمثلٌة لٌَستْ متٌنةَ إلى التؽٌٌراتِ الدٌنامكٌة فً البٌبةِ مما ٌتطلب ا لطرق التقلٌدٌة لتح      6 

ٌّؾ الحلولِ إلى الظروؾِ  إعادة الحل كاملا، على العكس من العملٌات التطورٌة تستعمل لتَك 7 

 8 المتؽٌرةِ.

 9 ( Solves Problems that have no Solutions( إيجاد حل للمشاكلُ التي ليَْسَ لهَا حلولُ )ٙ)

(Sivanandam,  2008). 10 

 11 تتضمّنُ فابدةُ الخوارزمٌاتِ التطوّرٌةِ قدرتِها لمُعَالَجَة المشاكلِ دون الحاجة لخبرة إنسانٌة.      َ

 12   (Genetic Algorithms  Operationsعمليات الخوارزميات الجينية )

 13 -تتضمن الخوارزمٌات الجٌنٌة ثلاث عملٌات ربٌسة هً :            

 14 ( Crossoverة التحول )عملي -)أ(

 15 ) -أطفال  -تشبه هذه العملٌة عملٌة التزاوج التً تتم بالكابنات الحٌة. ٌتم تولٌد ذرٌة     

Offspring ًمن خلال تزاوج والدٌن. بحٌث ٌحمل الطفل الناتج صفات من كلا الوالدٌن. ف ) 16 

وعة حلول المشكلة الخوارزمٌات الجٌنٌة، عملٌة التحول ) التزاوج( بٌن مقترحً حل من مجم 17 

لتنتج مقترحا لحل ثالث تتكون أجزابه من كلا المقترحٌن. ٌوجد هناك ثلاثة أنواع من عملٌات  18 

( Two Points( والتحول ذات النقطتٌن ) One Pointالتحول ذات النقطة الواحدة)  -التحول وهً: 19 

 20 (.Uniform( )Gronoos,  1998 والتحول المنتظم )

 الواحدة كما هو موضح أدناه عملٌة التحول ذات النقطة, (Chen,  2006) 21 

A1 =111111 22 

A2 =000000 23 

A1'=111100 24 

A2'=000011 25 
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ٌتم اختٌار نقطة ما فً بنٌة كلا   الأب الأول، والأب الثانً بالترتٌب، A1، A2حٌث ٌمثل كلا من  1 

ول وأخذ من الوالدٌن بصورة عشوابٌة، فٌكون الحل الذي ٌمثل الابن من اختٌار جزء من الحل الأ 2 

 3 الأبناء. 'A1' ،A2الجزء الثانً من الحل الثانً من الجزء المعاكس. ٌمثل كلا من 

 ( ،عملٌة التحول ذات نقطتٌن كما هو موضح أدناهChen, 2006) 4 

A1=1111111 5 

A2=0000000 6 

A1'=1100011 7 

A2'=0011100 8 

تمثل الآباء  'A1،A2،A1'،A2مع الإشارة إلى أن  حٌث ٌتم فً هذه العملٌة اختٌار نقطتً تحول، 9 

 10 والأبناء بالترتٌب.

أما عملٌة التحول المنتظمة، ٌتم بها اختٌار أكثر من نقطتٌن لٌتم بها اختٌار الأبناء من خلال      11 

 12 التحولات المنتظمة من قبل الآباء.

زء عملٌة الطفرة، تتم فً هذه العملٌة اختٌار أحد أجزاء من بنٌة الحل وتؽٌر قٌمتها، أي أن هذا الج 13 

(. عادة ما 1( وٌتم تؽٌٌرها إلى )0لن ٌكون أحد أجزاء الأبوٌن الأصلً. كأن ٌكون قٌمة الجزء )  14 

 15 تكون نسبة إجراء عملٌة الطفرة بنسبة قلٌلة من مجموع  إجراءات عملٌة التحول .

 16 ( Selectionعملية الاختيار )   -)ب(

عملٌات التحول، والطفرة كحلول  ٌوجد هناك العدٌد من طرق الاختٌار للحلول التً تتم علٌها  17 

 18  -أنسب اعتمادا على قٌمة الملابمة لها، وهذه الطرق هً :

 Fitness-Base 19عملٌة اختٌار الفرد  الملابم القابمة على استخدام عجلة الرولٌت )  -1

Roulette Wheel:)-  فرصة اختٌار أحد أفراد مجموعة الحلول قابمة على ملابمته النسبٌة 20 

(. تعمل هذه Koehn, 1994أ  ( ذلك ) 2، وٌوضح الشكل رقم )فً مجموعة الحلول 21 

الطرٌقة بصورة جٌدة فً البداٌة، لكن كلما  مر الوقت وتوالدت أجٌال جدٌدة تصبح  22 

التؽٌرات على قٌم ملابمة الأفراد ؼٌر ملحوظة. كما تعانً هذه الطرٌقة أٌضا من  23 

 24 اعتمادها الكلً على تعرٌؾ دالة الملابمة.

تعتبر هذه  -( فً مجموعة الحلول :Rankالفرد الملابم القابمة على رتبته )عملٌة اختٌار  -2 25 

الطرٌقة من أكثر الطرق التً أثبتت نجاحها فً الكثٌر من التطبٌقات. على سبٌل المثال  26 
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فً مجموعة  حلول مكونة من عشر أفراد مرتبٌن وفقا لقٌم دالة الملابمة الخاصة بهم. فإن  1 

(. بٌنما فرصة العنصر العاشر ٘٘إلى  ٓٔرتٌب الأول هً )فرصة اختٌار العنصر ذو الت 2 

 3  -(. حٌث أن :٘٘الى  ٔهً )


10

1

n =55………………………………………………………………(6) 4 

فً هذه الطرٌقة ٌتم التحرر من الاعتبارات التً تدور حول القٌمة الفعلٌة لاقتران الملابمة. الشكل  5 

 6 لطرٌقة.(ٌمثل هذه اKoehn,  1994ب ( ) 2) 

 7 

 8 

 9 

 10 

هنا تكون فرص اختٌار أي حل من  -(:Randomالطرٌقة العشوابٌة فً اختٌار الحلول ) -3 11 

مجموعة الحلول متساوٌة مع أي حل آخر بؽض النظر عن قٌمة دالة الملابمة له أو ترتٌبه  12 

 13 (.Hancock,  1994بٌن مجموعة الحلول )

اختٌار حلٌن من مجموعة الحلول  فً هذه الطرٌقة ٌتم -(:Tournamentطرٌقة الدورة )  -4 14 

بشكل عشوابً، ومن ثم ٌتم اختٌار الحل الذي ٌتمتع بقٌمة دالة ملابمة أكبر للعملٌات  15 

 16 (.Hancock,  1994الجٌنٌة التً ستجرى لاحقا ) 

 17 (Fitness Functionدالة الملائمة )  -)ج(

راد من خلال التشفٌر استنادا الهدؾ الربٌس لدالة الملابمة هو إعطاء قٌمة عددٌة لكل فرد من الأف  18 

للمشكلة المطلوب حلها لتكون بمثابة حل محتمل لهذا الفرد. هذه عملٌة مهمة جدا. وبدون دالة  19 

 20 (.Riley &Ciesielski, 1997احتمال لتقٌٌم أداء الحلول المحتملة بدقة، فإن الحل سٌفشل)

اختيار وفق 
 الملائمة

اختيار وفق 
 للرتبة

 ( بعض أنواع طرق الاختيار.7الشكل رقم)

(Koehn, 1994) 

 

 ب أ
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 1 ( الدمج بين الخوارزميات الجينية والشبكات العصبية٘-ٖ-ٕ)

تمتعت كل من الشبكات العصبٌة والخوارزمٌات الجٌنٌة بمٌزات عدة جعلتهما من الطرق       2 

المفضلة فً حل العدٌد من المشاكل. احد الأسالٌب التً أثبتت نجاحا كبٌرا هو محاولة الدمج فٌما  3 

بٌنهما لٌستفٌد كل منهما من الآخر. ظهر نتٌجة لذلك نوع جدٌد من الطرق ٌقوم باستخدام  4 

ٌات الجٌنٌة لمساعدة الشبكات العصبٌة على حل المشاكل. ولعل أبرز الدوافع التً دعت الخوارزم 5 

 Koehn, 6إلى استخدام الخوارزمٌات الجٌنٌة فً الشبكات العصبٌة هً ما أبرزته النقاط التالٌة) 

1994:)-  7 

من جانب الذكاء الاصطناعً. المطلوب من الحاسوب أن ٌقوم بحل المشاكل وتعلم  .1 8 

 9 اته ودون تدخل من المبرمج.الأشٌاء بذ

من جانب الحٌاة الاصطناعٌة، المطلوب إنشاء بٌبة اصطناعٌة ـ تتمتع بالذكاء ـ  .2 10 

 11 ٌستخدم بها نفس المبادئ المستخدمة فً الحٌاة الطبٌعٌة.

معاناة طرق التعلم فً الشبكات العصبٌة من بعض القصور. كخوارزمٌة التوالد  .3 12 

الحل الأمثل،  بالإضافة لمعاناتها من البطء . العكسً للأخطاء لا تضمن الوصول إلى  13 

لذلك جاء استخدام الخوارزمٌات الجٌنٌة لتدرٌب الشبكة للوصول إلى الحل الأمثل  14 

 15 وبسرعة.

عدم القدرة على تحدٌد أفضل القٌم للمتؽٌرات التً ستستخدم فً عملٌة التعلم، وكذلك  .4 16 

ٌة التً تعطً أفضل النتابج عدم القدرة على اختٌار الهٌكلٌة المناسبة للشبكة العصب 17 

 18 وذلك للاعتماد على طرق المحاولة والخطأ للوصول إلى ذلك.

( هو الشبكات العصبٌة المبنٌة باستخدام Hybridنتٌجة لذلك ظهر نوع جدٌد هجٌن )       19 

الخوارزمٌات الجٌنٌة. تناول استخدام الخوارزمٌات الجٌنٌة فً الشبكات العصبٌة عدة جوانب  20 

 21 -(:Koehn, 1994أهمها )

 22 إٌجاد الهٌكلٌة المناسبة للشبكة العصبٌة، والابتعاد عن طرق المحاولة والخطأ.-ٔ

 23 إٌجاد مجموعة الأوزان المناسبة للشبكات العصبٌة للوصول للحل الأمثل وبسرعة.-ٕ

تحدٌد قٌم المتؽٌرات المناسبة خاصة بخوارزمٌات التعلم والتً تعمل على الوصول إلى النتابج -ٖ 24 

 25 بدقة.بسرعة و
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من جانب إٌجاد قٌم الأوزان المناسبة  فقد استخدمت الخوارزمٌات الجٌنٌة  قٌمة الخطأ الناتج -ٗ 1 

 2 من عملٌة تدرٌب الشبكات العصبٌة فً حساب قٌمة الملابمة لقٌادة عملٌة التطور.

 3 نهج استخدام الخوارزميات الجينية في إيجاد أوزان الشبكة العصبية

 4 -ٌتلخص النهج المطلوب فً استخدام الخوارزمٌات الجٌنٌة فً البحث عن الحلول فٌما ٌلً :   

إعطاء قٌم مبدبٌة للمتؽٌرات المستخدمة )أنماط التدرٌب، متؽٌرات هٌكلٌة الشبكة، عدد الأجٌال، -ٔ 5 

 6 نسبة الخطأ، نسبة التزاوج، طرٌقة الاختٌار وؼٌرها(.

قٌم الأوزان الممكنة بشكل عشوابً ضمن فترة محدودة إنشاء مجموعة حلول )كرموسومات( ل-ٕ 7 

 8 .[1,1-]مثل 

 9 .ٔبناء هٌكلٌة الشبكة العصبٌة باستخدام المتؽٌرات التً سبق تحدٌدها بالخطوة -ٖ

البدء بمرحلة تؽذٌة الشبكة العصبٌة بأنماط التعلم، والقٌام بعملٌات الشبكة العصبٌة فً احتساب -ٗ 10 

 11 وعة الحلول. النتابج وذلك لجمٌع أفراد مجم

حساب دالة التقٌٌم لكل عنصر من عناصر مجموعة الحلول، وذلك لاحتساب مجموع مربعات -٘ 12 

 13 الأخطاء لخلاٌا طبقة المخرجات.

اختٌار مجموعة من الحلول باستخدام طرٌقة الاختٌار المحددة، واجرا ء العملٌات الجٌنٌة علٌها -ٙ 14 

 15 جدٌدة.من تقاطع وطفرة لإنتاج أفراد جدد ٌمثلون حلول 

 16 تقٌٌم الأفراد الجدد عن طرٌق تدرٌب الشبكة باستخدامهم، وحساب ناتج دالة التقٌٌم لهم.-2

ترتٌب مجموعة الحلول واختٌار الأفراد الذٌن أعطوا أفضل النتابج ) أقل الأخطاء( لتولٌد الجٌل -9 17 

 18 الجدٌد. 

  19 
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 1 ( حقيقة تطور القابليات الذهنية عند الإنسانٗ-ٕ) 

للتؽٌٌر لأن بعضا من جوانب حٌاتهم مثل أعمالهم أو وظابفهم أو بعض شؤونهم  ٌمٌل الناس      2 

المنزلٌة ؼٌر مرضٌة، وحتى ٌتم التؽٌٌر، ٌحاول الناس تعلم طرق جدٌدة للتفكٌر وطرق جدٌدة فً  3 

علاقاتهم مع الآخرٌن. على أي حال لٌس كل تؽٌر مرده للتعلم، فالناس خلال نومهم، على سبٌل  4 

ون بطرق مختلفة نتٌجة للإجهاد والتعب وؼٌر ذلك، ومثل هذه التؽٌرات تختلؾ المثال، ٌتصرف 5 

عن التعلم بأنها تؽٌرات مؤقتة ولا ٌمكن إلؽاؤها كما أنها لا تنجم عن المران والتدرٌب. بٌنما  6 

التعلٌم، كما أسلفنا بأنه تؽٌٌر شبه دابم فً السلوك ولا ٌمكن إلؽاؤه، وهو ناجم عن المران  7 

التعلم كما عرفه ) كلارك هل، وبروس اؾ .سكنر (هو " تؽٌر فً السلوك ٌنجم عن والتدرٌب. ف 8 

 9 التدرٌب المعزز". بٌنما آخرون ٌرون بالتدرٌب وحده ٌكفً للتعلم أمثال )أدوٌن أون.جثري(.

سٌكون تركٌزنا فٌما ٌتعلق بتطور القابلٌات الذهنٌة عند الإنسان ما جاء به بٌاجٌة من أفكار       10 

 11 ومراحل التطور المعرفً أٌضا، ما سٌتم مناقشته خلال هذا الفصل.  ة بالتعلم،ذات علاق

ٌرى بٌاجٌه أن التعلم، هو التعلم الذي له معنى، أو أن التعلم الحقٌقً هو التعلم  الذي ٌنشأ عن       12 

التأمل أو التروي، فالتعزٌز عنده لا ٌأتً من البٌبة كنوع من الحلوى على سبٌل المثال، بل أن  13 

وفٌما ٌتعلق بمحددات التعلم، حسب نظرٌات التعلم، فٌرى   التعزٌز ٌنبع من أفكار المتعلم ذاته. 14 

كثٌر من المنظرٌن الأمرٌكٌٌن أن أحداث البٌبة الخارجٌة هً التً تساعد على التعلم، بٌنما ٌرى  15 

من بٌاجٌه أن هذه الأحداث لا تعدوا كونها محددات تعلم خارجٌة ولا تمثل أكثر من مصدر  16 

مصادر المعرفة،  فالدماغ الناضج الذي أحسنت إلٌه، فٌه من المعرفة ) أصلا (. على حد رأي  17 

بٌاجٌه، أكثر بكثٌر مما ٌدخل فٌه ) من الخارج(. إذ أنه هناك أشٌاء ٌتعلمها الطفل وهو فً طور  18 

نموه لا ٌمكن تفسٌرها عن طرٌق المحددات المادٌة والاجتماعٌة والنضجٌة فحسب)ناصؾ،  19 

ٔ11ٓ .) 20 

  21 
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 Levels of Knowledge 1( مراحل التطور المعرفي عند الإنسان ٔ-ٗ-ٕ)

هناك أربع مراحل للتطور المعرفً عند الأطفال سوؾ ٌتم عرضها بشًء من التفصٌل        2 

 3 -خلال التالً:

  ( الفترة الحسية الحركيةSensor motor Period)  4 

فكرة استمرارٌة الأشٌاء وكذلك فكرة انتظام السنتٌن الأولٌتٌن من عمر الطفل ٌتعلم الطفل       5 

الأشٌاء فً العالم الفٌزٌقً.  فمن خلال مسك والنظر إلى الأشٌاء ورمٌها بعٌدا ومن خلال تحرٌك  6 

الأشٌاء هنا وهناك ٌتعلم الطفل بناء فهم جٌد نوعا ما لحدود الأشٌاء الصؽٌرة وإمكاناتها.  من  7 

ل بعض التؽٌرات تؤدي إلى بعض الاختلافات،  بٌنما خلال التنظٌم الحسً الحركً ٌعرؾ الأطفا 8 

 9 التؽٌرات الأخرى تؤدي إلى ذلك.

  ( الفترة ما قبل الإجرائيةPreoperational Period) 10 

ٌبدأ الأطفال من السنة الثانٌة إلى السابعة إلى التعرؾ للأشٌاء بصورتها الرمزٌة ولٌس           11 

ٌة وٌصبحون على وعً أكثر بتلك الأشٌاء التً عرفوها مجرد المعرفة القابمة على الأفعال الواقع 12 

فً المرحلة الحسٌة الحركٌة السابقة. على سبٌل المثال،  ٌمكن لهم تفسٌر دوران اللعبة حول نفسها  13 

بأنها لٌست لعبة جدٌدة" ألم تقم قبل قلٌل بتحرٌك اللعبة كً تدور حول نفسها ؟". فكلمات الأطفال  14 

ة تمثل الأعمال المختلفة  التً ٌرونها وتساعدهم كً ٌفهموا بصورة فً هذه المرحلة كلمات رمزٌ 15 

أكثر وعٌا السبب الذي لا تؤدي بعض التؽٌرات من جرابه حدوث اختلافات، وفً هذه المرحلة،  16 

فترة ما قبل الإجراء ٌكتسب الأطفال طلاقة أكثر فً التعبٌر الرمزي والإٌماءات الجسمٌة  17 

ما ٌساعدهم على تجاوز المعرفة القابمة على الوجود الراهن والأصوات الإنسانٌة والكلمات م 18 

المباشر،  ومع ذلك، حتى مع ازدٌاد الطلاقة الرمزٌة،  فالطفل فً مرحلة ما قبل الإجراء لا  19 

ٌستطٌع القٌام بالاستدلال ألاستنتاجً أو التوصل إلى النتابج التً تكون صحٌحة وفق المقتضٌات  20 

 21 لمرحلة بالتسمٌة هذه،  مرحلة ما قبل الإجرابٌة.المنطقٌة، ومن هنا جاءت هذه ا

 )الفترة الإجرائية المحسوسة)العينيةConcrete Operational Period 22 

هذه الفترة ما بٌن السابعة والسنة الثانٌة عشرة من العمر،  فالأطفال ٌطورون قدراتهم على       23 

ده الطفل،  ومن هنا جاءت تسمٌة التفكٌر الاستدلالً.  وهذا الاستدلال محدود ضمن نطاق ما ٌشاه 24 

 25 هذه المرحلة بالمرحلة الإجرابٌة " بالمرحلة الإجرابٌة المحسوسة".

    26 

  27 
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حقٌقة أن التفكٌر فً هذه المرحلة تفكٌر استدلالً ) وهو نوع من التفكٌر المجرد(،  فالأطفال فً  1 

ا كضرورة منطقٌة أن سن المرحلة الإجرابٌة المحسوسة باستطاعتهم على سبٌل المثال أن ٌستنتجو 2 

العصا )أ( أؼلظ من العصا )ج( حتى لو لم ٌروا أن العصا )أ( أؼلظ من العصا )ب( وأن العصا  3 

)ب( أؼلظ من العصا )ج(. وطالما أنهم لم ٌروا العصا )أ( والعصا )ج( مجتمعتٌن، فلا ٌمكننا  4 

لك فأن محتوى والحالة هذه بأن تفكٌرهم ٌعتمد على الحضور المحسوس لهذه الأشٌاء. ومع ذ 5 

 6 الاستدلال فً هذا السن ٌقوم على الأشٌاء الفعلٌة ولٌست المجردة.

  ( الفترة الإجرائية الصوريةFormal Operational Period) 7 

تبدأ هذه الفترة فً سن الثالثة عشرة تقرٌبا،  وٌستطٌع الطفل خلالها أن ٌتوصل إلى      8 

الأمثلة التً ٌمكن الاستفادة منها،  مشكلة الاستدلالات من خلال الاستدلالات الأخرى،  ومن  9 

النسبة. أعط الطالب ثلاث دوابر وستة مربعات،  ثم اطلب منه أن ٌعطٌك ما مجموعه اثنا عشر  10 

شكلا مع المحافظة على نسبة الدوابر إلى المربعات. لحل هذه المشكلة ٌلزم من الطالب أن ٌقسم   11 

سألة المحسوسة لا ٌستطٌع الطالب أن ٌقوم إلا .  وفً المٕٔأولا ثم ٌضرب الناتج فً  ٙعلى  ٖ 12 

(  ٙعلى  ٖبعملٌة حسابٌة واحدة فً كل مرة، أي أنهم لا ٌعرفون كٌؾ ٌربطون بٌن )قسمة  13 

كً ٌتوصلوا لحل للمشكلة. أما الأطفال الأكبر سنا فً الفترة  الإجرابٌة   ٕٔوضرب الناتج فً  14 

لٌة القسمة بالضرب،  وحقٌقة الأمر أنهم الصورٌة،  فهم ٌستطٌعون أن ٌفهموا كٌؾ ٌربطون عم 15 

ٌستطٌعون القٌام بعملٌة ما ) الضرب مثلا ( بناء على ما ٌتوصلون إلٌه من ناتج عملٌة أخرى )  16 

القسمة مثلا ( أي أن تفكٌرهم الآن قد تسامى فوق حدود استخدام  الأشٌاء كمحتوى وحٌد للتفكٌر  17 

 18 . بل ٌستخدمون عملٌات وإجراءات كمحتوى لتفكٌرهم

 19 (Associative Memoryالذاكرة الترابطية )

من أهم مواضٌع الأنظمة العصبٌة الاصطناعٌة،  ما ٌسمى بالذاكرة الترابطٌة،  ومفهوم       20 

الذاكرة الترابطٌة واحد من المواضٌع الحدسٌة الواسعة،  كما ظهر هذا النوع من الذاكرات لٌكون  21 

بٌل المثال،  نحن نربط بسهولة،  بٌن وجه شخص واحد من أهم الوظابؾ الربٌسة للدماغ. على س 22 

من خلال اسمه،  أو الاسم من خلال رقم الهاتؾ. معظم الأدوات تعرض خصابص الذاكرة  23 

الترابطٌة،  ذاكرة التخزٌن فً الحاسوب،  نوع من أنواع الذاكرة الترابطٌة. تربط العناوٌن  24 

فً حقل الأنظمة العصبٌة الاصطناعٌة.  بالبٌانات. ذاكرة هوبفٌلد، بشكل خاص،  لعبت دورا مهما  25 

كما أنه من العوامل المهمة فً هذا المجال،  جهود جون هوبفٌلد من معهد التكنولوجٌا فً  26 

كالٌفورنٌا،  والذي كان له تأثٌر على المجتمع العلمً فً المنطقة فٌما ٌتعلق بالأنظمة العصبٌة  27 

 28 .  (Freeman&Skapura,  1991) الاصطناعٌة
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الذاكرة الترابطٌة ناجمة عن تخزٌنها كمٌة كبٌرة من الأنماط كذكرٌات، خلال عملٌة  كفاءة     1 

الاستدعاء، ٌتم استثارة الذاكرة الترابطٌة من خلال مفتاح للنمط ) وٌسمى أٌضا مفتاح البحث(  2 

ٌّن من مجموعة الأنماط المخزونة. النموذجِ الجزبً  تحتوي جزء المعلوماتِ حول عضو مع 3 

مْكِنُ أنَْ ٌتم ُتذكّرهَ خلال ترابط مفتاح النمطِ  الربٌسًِ بالمعلوماتِ المخزنة. هناك عدد المَخْزُنِ ٌُ  4 

مِنْ الأسالٌب والمعمارٌات التً تم ابتكارهم فً الأدبِ للحَلّ بصورة عملٌة لمشكلة تسجٌل الذاكرةِ  5 

التً تَتعلمُّ طبقاً واسترجاع محتواها. تَعُودُ الذاكرات الِترابُطٌة إلى صنؾ الشبكات العصبٌةِ  6 

لة. تكتسب عادة معلوماتَ مسبقة، كما أن مصفوفات الأوزان الارتباطٌة  فً   لخوارزمٌة مُسَجِّ 7 

أؼلب الأحٌان ٌكون من الضروري تشكٌلها فً المقدمة. الكتابة إلى الذاكرةِ ٌحدث تؽٌرات فً  8 

ن أن ٌعتبر كنقل لإشارات الإدخال الترابطِ العصبًِ،  وقراءة المعلوماتِ المَخْزنةِ فً الذاكرة،  ٌمك 9 

من خلال الشبكة. لا ٌوجد نظام عنونة مستخدم فً الذاكرة الترابطٌة،  حٌث  أن معلوماتها ٌتم  10 

 11 توزٌعا بصورة فضابٌة ومتداخل فً الشبكة. 

دعنا نُراجعُ التوقّعاتَ بخصوص قابلٌاتَ الذاكرةِ التِرابُطٌةِ. ٌجب أن تمتلك الذاكرة سعة كبٌرة     12 

، والتً تمثل عدد من النماذج المخزنة. بنفس الوقت تمتلك من  Pدر الإمكان أو قٌمة كبٌرة لتكن ق 13 

القوة بتخزٌنها للبٌانات، وبالتالً،  أن أي خلل فً تركٌبها لا ٌؤدي إلى ضرر كلً وعدم القدرة  14 

جِبُ أنَْ تربط حقاً أوَ تجدد الم ٌَ تجهات للأنماط على التذكر. علاوة على ذلك، الذاكرة المثالٌة  15 

المحزنةِ وتَعْملُ ذلك بواسطة معاٌٌرِ التشابهِ المحددة. المٌزّة المرؼوبة جداً الأخرى للذاكرةِ سَتَكُونُ  16 

ٌّرُ.   17 ذات قدرة على إضافة وإزالة الروابط بٌنما متطلبات التخزٌنِ تَتؽ

اناتِ المَخْزُنة. فالؽرضَ الذاكرةُ التِرابُطٌةُ عادة لها قدرة على البحث المتوازي ضمن ملؾ البٌ     18 

ٌُنتجَ أمّا واحد أوَ كُلّ المواد المَخْزُونة التً تطابق عنصر البحثِ المُعطى،   من البحثِ أنَْ  19 

ٌُعتَقدُ أٌضا بأنّ الذاكرةِ الحٌوٌةِ تعمل طبقاً لمبادئِ الذاكرةِ  اً أوَ جزبٌاً.  كما أنه  ٌَّ ولاسترجاعه أمّا كل 20 

عُ بشكل كبٌر، ومترابط بشكل كثٌؾ على التِرابُطٌةِ، لا مواقعَ ذاك رةِ لَها عناوٌنُ؛ الخزن مُوَزَّ 21 

ٌُعْنَى بان الترابط بالشبكةِ نادرا ما ٌكون معروؾ  مجموعة الخلاٌا العصبٌةِ. ما الذي نعنٌه بالضبط  22 

 23 للأنظمة الحٌوٌة. أساسٌات عمل نماذجِ الذاكرةِ العصبٌةِ الاصطناعٌة معقّدة جداً أٌضاً أحٌاناً. 

ٌمثل رسم تخطٌطً عامّ لذاكرةِ ِترابُطٌةِ التً تُؤدّي  (zurada, 1992، )(9الشكل  رقم )       24 

ًَ لمتجه إدخال   v 25إلى متجه إخراج  xتخطٌط ِترابُط
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 1 

 2 (zurada, 1992( رسم تخطيطي عام للذاكرة الترابطية, )  8شكل رقم ) 

ء النمط فً فضا vإلى المتجهات  xٌعرض النظام راسم من المتجهات    
n ًوالمخرجات ف ، 3 

الفضاء 
m ،4 -، ممثلا بالصٌؽة التالٌة:بالترتٌب 

(7)                  ............................................v =M[x] 5 

عامل مصفوفة لا خطً، وهو لهَُ معنى مختلؾُ لكُلّ نموذج مِنْ نماذجِ الذاكرةَ. تشكٌلته،  Mٌشٌر  6 

لنموذج محدد، والذي ٌكون من الضروري أن ٌعطً مختصرا لكُلّ نوع   بالحقٌقة، ُتعطً تعرٌفا 7 

ٌّنِة. للذاكرات التؽاٌرٌة  Mمن أنواع الذاكرةِ. التركٌب  ٌِة مع عْكسُ  مثال لذاكرةِ عصب ٌَ 8 

موجود فً ذاكرة المخرجات بوقت متأخر عنه بالمدخل  vٌتضمن متؽٌر وقت،  M)الدٌنامٌكٌة(،  9 

 10 المطبق. 

عادة ٌعبر عنه من ناحٌة أن متجهات  Mلنموذج الذاكرة المعطى، أنّ صٌؽة العامل أما بالنسبة      11 

تُدْعَى  Mالنموذج المعطاة من المفترض أن تخزن. الخوارزمٌة التً تَسْمحُ بالعملٌات الحسابٌة لـ  12 

ًَ ٌتشكل من مجموعةِ الخلاٌا ٌَتضمّنُ أٌضا العامل تخطٌط لاخطّ  13 خوارزمٌةَ التخزٌن أوَ التسجٌل. 

العصبٌةِ. عادة، مجموعة الخلاٌا العصبٌةِ مرتّبةُ فً طبقة واحدة أو اثنتان، وفً بعض الأحٌان  14 

 15 تتشابك مع بعضها البعض.

ٌُدْعَى استرجاعا.  x( تم تشكٌله على المتجه الربٌسً   7التخطٌط كما فً المعادلةَ )  الذي  16 

ٌُزوّدُ حتى نموذجً الاسترجاع قد ٌزود أو لا ٌزود نموذج حل مرؼوبا، أو ؼٌر مرؼو با. لَكنَّه قَدْ لا  17 

ًُ إلى مجموعةِ  تخزٌن مطلقاً، فً مثل هذا الحالةِ المتطرّفةِ، الاستدعاء الخاطا للمخرجات ً لا ٌنتم 18 

 19 النماذجِ. 

   20 

  21 
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سَنُحاولُ تعرٌؾ الآلٌاتِ والشروطِ للاسترجاع الكؾء لمتجهات النموذجِ.  خوارزمٌة التخزٌنَ  1 

باستخدام واحد أو اثنان مِنْ مجموعاتِ متجهاتِ النموذجِ. خوارزمٌة التخزٌن  ٌُمْكِنُ أنَْ تُصاغَ  2 

 3 ترابط متعدد( أو Auto associativeتعتمد فٌما إذا كان تصمٌم الذاكرة من النوع ترابط آلً )

(hetero associative(  )Zurada, 1992 .) 4 

اط ذات علاقة بهذا النشاط من التعلم ٌسمح بنشاط  فً مجموعة من العصبونات لتستدعً أنم    5 

فإذا كانت المجموعتان فً نفس النطاق، عندبذ ٌطلق على هذا   مجموعة عصبونات أخرى، 6 

النوع، بالنوع الترابطً الآلً، وإذا كانت المجموعتان فً نطاقٌن مختلفٌن، فٌطلق على النوع ؼٌر  7 

رحلة التعلم ومرحلة الاستدعاء. آلً. هذه النماذج لها مرحلتٌن بتؽاٌرات) بدٌنامٌكٌات( مختلفة، م 8 

خلال التعلم، الإدخال الخارجً ٌحدد نمط النشاط فً كل مجموعة من  العصبونات. بٌنما خلال  9 

الاستدعاء، الإدخال الخارجً ٌعطى لمجموعة واحدة من مجموعات العصبونات، ولٌس  10 

 11 للمجموعات الأخرى.

 12 

 13 

 14 

 15 

 16 

 17 

 18 

 19 

 20 

 21 

 22 

 23 

 24 

 25 

 (parks&others,1 998)لذاكرة الترابطية( وظيفة ا 9 شكل رقم )
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وظٌفة الذاكرة الترابطٌة تسمح بنشاط فً منطقة  A (Parks&others, 1998) (، 1فً الشكل رقم )  1 

. خلال التعلم) الٌسار(، الإدخال الخارجً ٌحدد أنماط النشاط ٕ، وٌستدعً النمط فً المنطقة ٔ 2 

) التظلٌل ٌشٌر للعصبونات الفعالة(. التعدٌل فً التشابك الهٌبٌانً ٕوالمنطقة ٔفً المنطقة  3 

(Hebbian Synapticٌعمل على تقو ) ٌة الربط بٌن الخلاٌا الفعالة )الخطوط السمٌكة تمثل الترابط 4 

.  ٔالقوي(. خلال عملٌة الاستدعاء )الٌمٌن(، الإدخال الخارجً ٌحدد نمط النشاط فً المنطقة  5 

فً الشكل  .ٌٕنتشر النشاط عبر روابط ذات قوة لتفعٌل نمط الترابط السابق للنشاط فً المنطقة  6 

باستدعاء التمثٌل المضؽوط فً  ٔاتً ٌسمح لأنماط النشاط فً المنطقةالتعلم الذ  B(،   1رقم )  7 

. التؽاٌرٌة) الدٌنامٌكٌة( هً نفسها خلال التعلم والاستدعاء. الإدخال الخارجً ٌمثل ٕالمنطقة  8 

إلى  ٔ،  سرعة النشاط عبر التشابك العشوابً الأولً من المنطقة ٕولٌس للمنطقة  ٔللمنطقة 9 

ت محددة.  الترابط فً هذه الحالة ٌقوى بٌن العصبونات الفعالة فً ٌفعل عصبونا ٕالمنطقة  10 

،  وتضعؾ بٌن العصبونات الفعالة وؼٌر الفعالة. ٕوالعصبونات الفعالة فً المنطقة  ٔالمنطقة  11 

 12 .ٔلأنماط منفصلة أو صفوؾ من الأنماط فً المنطقة ٕوهذا ٌحدد تمثٌلا المنطقة 

لذاكرة ٌطلق علٌه، الذاكرة الترابطٌة ذو هناك نوع آخر من أنواع هذه ا         13 

(، حٌث تم صمٌم هذا النوع BAM(، أو ٌختصر)Bidirectional Associative Memoryالاتجاهٌن) 14 

لٌخزن أزواج من أعداد الأنماط والتً ٌتم تمثٌلها أو تشفٌرها على شكل سلسلة منظمة. هذه  15 

ٌُمْكِنُ أنَْ تَعْنً أيّ شاَ مطلقاً،  ٌعتمد ذلك على طرٌقة التمثٌل أو التشفٌر،  وقد تكون أعداد  الأعدادِ  16 

حقٌقٌة، أعداد صحٌحة، أو حتى أعداد ثنابٌة. وٌمكن توضٌح آلٌة عمل هذا النوع من خلال  17 

 18 -التالً:

، تتكون ذاكرتنا فً هذا المثال من طبقتٌن، (BAM)بداٌة، لنلق نظرة على التركٌب المادي للذاكرة  19 

(،  ٓٔكما فً الشكل رقم )  B، وطبقة Aلعصبونات، طبقة وكل طبقة تضم مجموعة من  ا 20 

(Maureen&Charles, 1992)  كل عصبون من عصبونات الطبقتٌن ٌستقبل مدخل واحد  من 21 

ٌُمْكِنُ أنَْ نَدْخلَ فً ناتجِ كُلّ عصبون فً كلا منهما إذا اعتمدنا مخرجات  الوسط الخارجً. نحن  22 

ٌرتبط مع مدخل كل عصبون فً  Aبون بالطبقة النمط الحالً لتلك الطبقة. مخرجات كل عص 23 

ٌرتبط مع مدخل كل عصبون فً  B، وكذلك العكس، مخرجات كل عصبون من الطبقة  Bالطبقة  24 

، وبالتالً عملٌة الربط كاملة. قوة الترابط بٌن الطبقتٌن فً هذه الحالة تكون تماثلٌة. Aالطبقة  25 

ومدخل العصبون  Aن الأول فً الطبقة بمعنى آخر، إذا كانت قوة الترابط بٌن مخرج العصبو 26 

ومدخل  B، فإن قوة الترابط بن مخرج العصبون الثالث فً الطبقة 0.7هً   Bالثالث فً الطبقة  27 

 28  0.7هً نفسها  Aالعصبون الأول فً الطبقة 

 29 
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 1 

 BAM ,(Maureen&Charles, 1992) 2 ( الربط بن عصبونات الطبقتين في الذاكرةٓٔالشكل رقم )

، لذلك، كما  Bلا ٌساوي عدد عصبونات الطبقة  A، عدد عصبونات الطبقة  BAMفً ذاكرة  3 

،   Bلها نمط إدخال من الوسط الخارجً، ومدخل آخر من الطبقة  Aنلاحظ من الشكل أن الطبقة  4 

ٌحفز بمجموع ناتج عن النمط المدخل من الوسط الخارجً، والمدخل  Aكل عصبون فً الطبقة  5 

عبر الوصلات العصبٌة القادمة  Aإلى الطبقة  Bارات من الطبقة ،  حٌث تنفذ الإشBمن الطبقة  6 

،  لذلك فإن الأوزان فً هذه الحالة قد تكون محفزة أو مثبطة. محفز Bبصورة رجعٌة من الطبقة  7 

هً شبكة رقمٌة ثنابٌة،  لذا،  BAMالشبكة للعصبون،  قد ٌكون موجبا أو سالبا أو صفرا. ذاكرة  8 

إذا كانت الشبكة قطبٌة،  ٔ-،  والمحفز السالب ٌولد صفرا أو ٔرج +فإن المحفز الموجب ٌولد مخ 9 

ومحفز الشبكة الصفري لا ٌؤثر على مخرج العصبون عما كان علٌه فً الحالة السابقة.  بعض  10 

قد تؽٌر من حالة مخرجاتها كناتج من التؽذٌة الراجعة المستقبل من قبل  Aعصبونات الطبقة  11 

 B. 12الطبقة 

،  لتسٌر بنفس المسار الذي Bالجدٌد، ٌتم تؽذٌته بصورة عكسٌة للطبقة  نمط الإخراج         13 

،  النشاط فً هذه الحالة،  ٌحفظ الارتداد الخلفً،  وهكذا بٌن الطبقتٌن حتى ٌحقق Aحصل بالطبقة  14 

صدى،  بمعنى أنه لا تؽٌٌر ٌستحق حدوثه لمخرجات كلا الطبقتٌن. عندما ٌتحقق هذا الشرط،  15 

وبشكل مدهش ٌكفً لإٌجاد ذلك النمط الممثل  Bلدخول فً نواتج الطبقة سوؾ ٌؤدي ذلك إلى ا 16 

 17 هو نفس النمط المخزن والذي ٌرتبط بنمط الإدخال الأصلً.  Bبمخرجات الطبقة 

  18 
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 1 ( أنواع الشبكات العصبية وتمثيل الطبيعة السلوكية للإنسان٘-ٕ) 

صر مختلفة،  قد ٌكون التصنٌؾ الشبكات العصبٌة تنقسم إلى عدة أقسام استنادا إلى عنا        2 

ٌستند إلى المجال التطبٌقً لها، كالتصنٌؾ والتجمٌع والتنبؤ وؼٌرها أو فً حسب طرٌقة الربط  3 

الممثلة بالنوعٌن،  الشبكات العصبٌة ذات التؽذٌة الأمامٌة،  والشبكات العصبٌة ذات التؽذٌة  4 

كات المكونة من طبقة واحدة، أو العكسٌة)الخلفٌة(،  وتصنٌؾ آخر حسب طبٌعة التركٌب،  كالشب 5 

متعددة، وؼٌرها ، وأخٌرا التصنٌؾ حسب نوع التعلم إن كان مشرؾ علٌه أو بدون إشراؾ.  6 

نتناول التصنٌؾ حسب طرٌقة الربط بقلٌل من التفاصٌل على اعتبار أن هذا النوع الشابع أكثر من  7 

 8 -التصنٌفات الأخرى كما ٌلً :

 Feed Forward Neural Networks 9غذية الأمامية ( الشبكات العصبية ذات التٔ-٘-ٕ)

الشبكات من هذا النوع ٌتم فٌها عملٌة الربط باتجاه واحد، بمعنى من خلاٌا الطبقة الأولى         10 

التً تمثل طبقة الإدخال باتجاه الطبقات المخفٌة إلى أن تنتهً بطبقة الإخراج. وتصنؾ الشبكات  11 

( إذا كان كل عصبون فً Full Connectedباط المتكامل) من هذا النوع بأنها شبكات ذات الارت 12 

 13 الطبقة الواحدة ٌرتبط مع  عصبونات الطبقة اللاحقة.

 Recurrent Neural Networks 14( الشبكات العصبية ذات التغذية العكسية)الخلفية( ٕ-٘-ٕ)

ت الطبقات ٌختلؾ هذا النوع من الشبكات عنه فً الأمامٌة، إذ أن عملٌة الربط بٌن عصبونا       15 

لا تكون باتجاه أمامً من طبقة إلى الطبقة التالٌة لها،  بل أنها تتضمن رجع خلفً واحد على الأقل  16 

 17 ( ٌمثل أنواع من هذه الشبكات. Gronroos, 1998(، )ٔٔوالشكل رقم )

                     18 

 19 (Gronroos, 1998)( نماذج لشبكات ذات التغذية الأمامية والعكسية ٔٔالشكل رقم )     
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 1 ذات التغذية الأمامية البناء المقترح لتطوير قابلية التعميم في الشبكات العصبية - الفصل الثالث

 2 ( مقدمة ٔ-ٖ)
 3 (. ٕٔاعتمد تصمٌم البناء المقترح لهذا العمل على مكونات المخطط المبٌن فً الشكل )        

ج الحالً وفقا لنمطٌن. النمط الأول كما هو الحال فً أي نظام للشبكات العصبٌة، ٌعمل النموذ   4 

)نمط  هو التدرٌب، بٌنما النمط الثانً هو النمط الاعتٌادي فً تولٌد المخرجات من مدخل ما 5 

 6 الاختبار ٌعد حالة من حالات النمط الثانً(.  

 7 

 8 

 9 

 10 

 11 

 12 

 13 

    14 

                      15 

 16 ( البناء العام المقترحٕٔشكل )                               

ٌتضح أمر التطوٌر المقدم فً هذا العمل بما تتناوله سٌاقات استخراج المخرجات من        17 

المدخلات المعطاة لهذا النموذج. حٌث تقوم الشبكة الساندة بالسٌطرة على قٌم العتبة الخاصة  18 

ل قٌاسً) أي نمط تعلم بالشبكة الربٌسة وفقا لنوع المدخل. ففً الحالة التً ٌكون فٌها المدخ 19 

ربٌس(، حٌنبذ تكون مخرجات الشبكة الساندة ذات قٌم صفرٌة لا تؽٌر من مواصفات الشبكة  20 

الربٌسة، وبهذه الحالة تبدو الشبكة الربٌسة وكأنها شبكة تقلٌدٌة. بٌنما فً الوقت الذي ٌكون فٌه  21 

تؽاٌر لمواصفات الشبكة المدخل نمطا ؼٌر قٌاسً ٌكون تأثٌر الشبكة الساندة واضحا فً فرض ال 22 

الربٌسة هادفة من ذلك دعم قابلٌة التعمٌم. هذا الأسلوب فً العمل ٌتطلب نهج تدرٌب ٌختلؾ عن  23 

 24 النهج التقلٌدي لتدرٌب الشبكات التقلٌدٌة. 

  25 

 الشبكة الرئيسة

 الشبكة الساندة 

…

…

… 

المدخل
أو قياسي
غيرقياسي

 المخرج

لقيم التغير فرض
للشبكة العتبة
أو صفرية الرئيسة

 غيرصفرية.
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 1 تمثيل قيم العتبة والمبدأ المستخدم للسيطرة عليها( ٕ-ٖ)

أساسهما الشبكات العصبٌة. هذان من المعروؾ أن هناك عنصرٌن ربٌسٌٌن تبنى على       2 

الوصؾ  ( ٌفصل طبٌعة  ٖٔالعنصران هما أوزان التوصٌل وقٌم العتبة لكل عصبون. الشكل ) 3 

لهذٌن العنصرٌن. فً هذا الشكل تبرز دالة التحفٌز على تحدٌد قٌمة مجموع المدخلات الموزونة  4 

ة الخطٌة، دالة ظل الزاوٌة بتوصٌلات التؽذٌة للعصبون وفقا لعدة علاقات رٌاضٌة مثل ، الدال 5 

 6 المتماثل، دالة سٌجمود، وؼٌرها. 

 7 

 8 

 9 

 10 

 11 ( نموذج رياضي للعصبون ٖٔالشكل )                                          

( yjدالة التحفٌز، )  f( أوزان توصٌلات، wi( مدخلات للعصبون ، )  x1,x2,…,xnتمثل كلا من)  12 

ٌة لتسهٌل جانب الحوسبة والتمثٌل البٌانً، عمد على تبنً هٌكلٌة وؼا  المخرج من العصبون. 13 

 14 (. ٗٔبٌانٌة واحدة لتمثٌل كلا العنصرٌن قٌد الذكر بمصفوفة بٌانٌة كما هو مبٌن فً الشكل )

 15 

 16 

 17 

 18 

 19 

 20 ( مصفوفة بيانية للأوزان ٗٔالشكل )                                        

( تمثل مواصفات أوزان توصٌلات كابنة  ٗٔمن البدٌهً أن المصفوفة المعطاة بالشكل )        21 

بٌن طبقتٌن فً شبكة عصبٌة. كل عمود فً هذه المصفوفة  ٌمثل تشبٌك عصبً بٌن الطبقة الأولى  22 

إلى أحد العصبونات فً الطبقة الثانٌة، وعلٌه فإن التشبٌك الخاص بالعصبون الأول للطبقة الثانٌة  23 

عصبونات الطبقة الأولى  ٌلخص بالعمود الأول من المصفوفة البٌانٌة، وهكذا الحال للعصبون  مع 24 

الأخٌر وممثله من العمود الأخٌر من المصفوفة البٌانٌة، وهكذا ٌبدو الأمر جلٌا بأن عدد أعمدة  25 

أما ما ٌخص صفوؾ هذه المصفوفة فإن  .(m =المصفوفة هو عدد عصبونات الطبقة الثانٌة ) 26 

(، أي أن عدد عصبونات الطبقة ٔها لا ٌساوي عدد عصبونات الطبقة الأولى ولكن بنقصان )عدد 27 

(. والسبب فً ذلك أن الصؾ الأخٌر هو مخصص لتمثٌل وزنا n-1 =)ٔ-الأولى =عدد الصفوؾ 28 

( ممثلا لقٌمة العتبة للعصبون فً تسلسله المعنً. biasوهمٌا ٌكون حاصل ضربه فً قٌمة التحٌٌز) 29 

 ∑ f 
yj 
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( مضروبه ٔرى فإن قٌمة العتبة للعصبون الأول فً الطبقة الثانٌة ٌساوي ناتج قٌمة )وبعبارة أخ 1 

وهكذا  ، wn2( مضروبة فً الوزن ٔوقٌمة العتبة للعصبون الثانً هو ناتج قٌمة)، wn1فً الوزن  2 

بالنسبة لقٌم العتبة للعصبون الأخٌر فً الطبقة الثانٌة حٌث تكون مساوٌة إلى ناتج ضرب قٌمة  3 

( من المصفوفة البٌانٌة على n. لذلك ٌمكن تلخٌص التمثٌل الخاص بالصؾ الأخٌر )wnmً ( فٔ) 4 

( تنتج قٌم العتبة لكل ٔأنها تمثٌل وهمً لأوزان التحٌٌز،  والتً ٌكون ناتج ضربها فً قٌمة ) 5 

عصبونات الطبقة الثانٌة. ومن الممكن أن تكون قٌم الأوزان الوهمٌة موجبة أو سالبة كناتج  6 

ب  ( ٌوضح تصرؾ دالة التحفٌز تبعا لقٌم الأوزان الوهمٌة ٘ٔتدرٌب الشبكة. الشكل )  لمرحلة 7 

 8 هذه. 

 9 

 10 

 11 

 12 

 Bias x wn 13(= Tقٌمة العتبة )

 14 تضمين قيمة العتبة على شكل يمثل وزن وتحييز ( أ)

 15 

 16 

 17 

 18 

 19 

 20 

 21 

 22 تأثير قيمة الوزن على دالة التحفيز ( ب)

 23 

 24 

ات الشبكات العصبٌة ذات معمارٌة نمط التؽذٌة الأمامٌة لانسٌاب الإشارات وفً مقترح     25 

تستهدؾ مرحلة التدرٌب أمر إٌجاد القٌم الخاصة بالعنصرٌن الربٌسٌن لبناء الشبكة ، الأوزان وقٌم  26 

العتبة لكل عصبون فٌها. وحالما تنتهً هذه المرحلة تكون جمٌع أوزان الشبكة  ثابتة كما هو  27 

 28 بة لقٌم العتبة لعصبونات الشبكة.الحال بالنس

∑ f 

y=f(∑xiwi+T)

w1 

Bias=1 

wn 

w2 

w3 

wn-1 

x1 

x2 

. 

. 

. 

xn 

0 T=+α T=0 T=-α 

wn=+α wn=0α 
wn=-α 

 صرف دالة التحفيز( تضمين العتبة كوزن وتحييز, وتأثير هذا الوزن على ت ٘ٔالشكل ) 
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من خلال دراسة خصابص الشبكات العصبٌة وخصابص فرض المعالجة والكابنة بتؽاٌر     1 

الأوزان وتؽاٌر قٌمة العتبة لدالة التحفٌز، ٌتضح بصورة جلٌة أنه لا بد لانجاز نشاط التعمٌم قٌد  2 

ها بعد مرحلة التدرٌب وكما تم الإشارة الدراسة من استثمار قابلٌة تؽاٌر قٌمة العتبة بدلا من تثبٌت 3 

إلٌه، ولتحقٌق ذلك تم اقتراح أزواج طبقات بدلا من الطبقة الواحدة فً بناء الشبكة الربٌسة. الطبقة  4 

الأولى هً طبقة تقلٌدٌة الطبٌعة بما ٌخص قٌم العتبة لعصبوناتها، أي ٌتم  تثبٌتها بعد مرحلة  5 

رح. بٌنما الطبقة الثانٌة من هذه الأزواج ٌتم السٌطرة تدرٌب خاصة فً نهج التدرٌب العام للمقت 6 

على قٌم عتبة عصبوناتها من خلال قٌم تحٌٌز تؽذى من قبل الشبكة الساندة وبقٌم ٌتم اختٌارها وفقا  7 

لتعرٌؾ المدخل وصنفه المحدد على أنه نمط قٌاسً أو نمط ؼٌر قٌاسً. وكما ذكر آنفا فإن قٌم  8 

بقة الساندة إما أن تكون صفرٌة فتكون بذلك قد جعلت قٌم العتبة التحٌٌز هذه والمؽذاة من الط 9 

صفرا أو ؼٌر صفرٌة بحٌث تكون مؤثرة على قٌم العتبة للعصبون ومن ثم انحراؾ دالة التحفٌز  10 

 11 له.

 12 ( معمارية البناء المقترحٖ-ٖ)

تٌن ( على شبكٕٔتتضمن معمارٌة البناء المقترح وكما تم الإشارة إلٌه فً الشكل )         13 

ربٌستٌن، هما الشبكة الربٌسة والشبكة الساندة. الشبكة الربٌسة وكما ٌدل عنوانها، هً الشبكة  14 

المعتمدة فً تولٌد المخرجات المطلوبة من تؽذٌة مدخلات مرتبطة. بٌنما تكون وظٌفة الشبكة  15 

 16 من الأزواج(. الساندة بمثابة شبكة سٌطرة على قٌم العتبة لطبقات الشبكة الربٌسة ) الطبقات الثانٌة

 17 ( الشبكة الرئيسية ٔ-ٖ-ٖ)  

هٌكلٌة الشبكة الربٌسٌة تتكون من طبقة الإدخال وطبقة الإخراج إضافة إلى أزواج من         18 

 19 ٔالطبقات المخفٌة )الرابطة(. ترتبط الطبقة الثانٌة بالطبقة الأولى من تلك الأزواج بتوصٌل =

(W=1 ،السهم المقطع فً الشكل )طبقة الأولى من هذه الأزواج من قبل المحٌز وٌتم تحٌٌز ال 20 

الطبٌعً بٌنما ٌتم تحٌٌز الطبقة الثانٌة من كل زوج من قبل عصبون خارجً ٌتم الحصول علٌه  21 

من مخرجات شبكة الإسناد مع ملاحظة أن مجموعة العصبونات المحٌزة لطبقات الشبكة الربٌسة  22 

 23 أ(. -ٙٔا هو موضح بالشكل رقم)ٌتم تشكٌلها من عصبونات الإخراج للشبكة الساندة كم

ترتبط طبقة الإدخال بأحد أزواج الطبقة المخفٌة الأولى بحٌث ٌرتبط كل عصبون منها بجمٌع        24 

(، وٌمتد إلى باقً الطبقات Full Connectedعصبونات هذا الزوج لٌكون التشبٌك تشبٌك شامل ) 25 

 26 الأخرى وصولا إلى طبقة الإخراج.

 27 
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 1 

 2 النموذج المقترح( هيكلية ٙٔشكل رقم )

 3 

 4 ( الشبكة الساندةٕ-ٖ-ٖ)

من الواضح أن الوظٌفة الربٌسة لهذه الشبكة هو إعداد المخرجات المناسبة لأؼراض التحٌٌز      5 

 6 لطبقات الشبكة الربٌسة.

المخفٌة، وطبقة هذه الشبكة هً شبكة تقلٌدٌة تتكون من طبقة إدخال، وعدد من الطبقات      7 

دد مدخلاتها ٌكافا عدد مدخلات الشبكة الربٌسة ، وعدد من الطبقات الإخراج، مع ملاحظة أن ع 8 

المخفٌة لٌس من الضروري أن ٌكون مكافبا لعدد الطبقات المخفٌة فً الشبكة الربٌسة، وعدد  9 

مخرجاتها ٌكافا عدد الطبقات فً الشبكة الربٌسة، بحٌث ٌتم تزوٌد كل طبقة من طبقات الشبكة  10 

 11 ب( -ٙٔخرج من الشبكة الساندة، كما هو مبٌن فً الشكل)الربٌسٌة بمحٌز هو بمثابة م

لتكون بمثابة محٌزات  ،O1، O2، O3ب( سوؾ ٌتم استثمار المخرجات -ٙٔبالاستعانة بالشكل ) 12 

 O2 13محٌزا للزوج الأول من الطبقة المخفٌة الأولى،  O1لأزواج الطبقات المخفٌة للشبكة الربٌسة، 

 14 ة الثانٌة، وهكذا بالترتٌب.محٌز للزوج الثانً من الطبقة المخفٌ

 15 
  16 



www.manaraa.com

46 

 

 1 ( نهج التدريبٗ-ٖ)
 2 

مرحلة التدرٌب هنا تم استثمارها فً مرحلة أساسٌة أولى هً فً تدرٌب شبكة           3 

(، التً تم تدرٌبها Main Network(، ومن ثم تدرٌب الشبكة الربٌسٌة )Support Networkالإسناد) 4 

ة تدرٌبٌة واحدة. ٌنقسم نهج التدرٌب إلى ثلاثة فً مرحلتٌن من المراحل التدرٌبٌة بدلا من مرحل 5 

 6 ( 2ٔراحل كما ٌبٌنها الشكل رقم )م

 7 

 8 
 9 
 10 
 11 
 12 ( تدريب الشبكة الساندة ٔ-ٗ-ٖ)
 13 

 14 لإتمام مهام التدرٌب لهذه الشبكة ٌتم تقسٌم أنماط الإدخال المستخدمة للتدرٌب إلى ثلاثة أقسام :     

 15 لخاصة بالتدرٌب )للمرحلة الأولى( والذي ٌمثل التعلم الإشراطً البسٌط لبافلوؾ.قسم الأنماط ا -أ

قسم الأنماط الخاصة بتدرٌب التعمٌم)المرحلة الثانٌة( والذي ٌمثل تبنً عملٌات التؽاٌر  -ب 16 

 17 للطبقات الثانٌة من الأزواج الطبقٌة للشبكة الربٌسٌة.

 18 قسم الأنماط الخاصة بقٌاس التعمٌم )الفحص( -ج

بناء على هذا التقسٌم ٌتم تزوٌد الشبكة الساندة بأنماط تدرٌبٌة تشمل المدخلات والمخرجات      19 

% ٕٓ% من المخرجات لتأخذ قٌما صفرٌة، ونسبة ٓٙبحٌث أنه فً هذه المرحلة ٌتم تحدٌد نسبة  20 

%( ٕٓ%+ٓٙ%) 9ٓمنها لؽاٌات التعمٌم تأخذ قٌما عشوابٌة، أما المجموع الكلً والذي ٌشكل  21 

% التً تم تحدٌدها تكون ٓٙثل الأنماط التدرٌبٌة من الأنماط الأصلٌة، مع الإشارة إلى أن ٌم 22 

 

Support Network Training 

Main Network Training (phase1) 

Main Network Training (phase2) 



Start 

 End 

 مراحل التدريب (7ٔشكل رقم )
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%( 9ٓ(، فً حٌن أن )Train Phase Oneأنماط تدرٌبٌة لتدرٌب الشبكة الربٌسة للمرحلة الأولى ) 1 

 Train 2التً سبق تحدٌدها تمثل أنماط تدرٌبٌة أٌضا لتدرٌب الشبكة الربٌسة ولكن للمرحلة الثانٌة ) 

Phase Two بمعنى أن الشبكة الربٌسة سوؾ تمر بمرحلتً تعلم بدل مرحلة واحدة. ٌتبقى من ،) 3 

% سوؾ تكون أنماط فحص لقٌاس كفاءة الشبكة لؽاٌات التعمٌم. بعد هذه  ٕٓالأنماط ما نسبته  4 

ل العملٌة من الإعداد ٌتم تدرٌب هذه الشبكة بالطرٌقة الاعتٌادٌة من خلال تشكٌل مجتمع حلو 5 

بصورة مبدبٌة وبقٌم عشوابٌة، بحٌث ٌمثل كل فرد من أفراد هذا المجتمع حلا من الحلول  6 

لتوصٌلات هذه الشبكة. نستمر بعملٌة التدرٌب هذه إلى أن نحصل على الحل المناسب والأمثل من  7 

 8 بٌن الحلول خلال سلسلة من العملٌات المترتبة على عملٌة التدرٌب هذه. خلال ذلك نكون قد هٌبنا

الأنماط التدرٌبٌة الخاصة بتدرٌب الشبكة الربٌسة للمرحلتٌن الأولى، والثانٌة، إضافة لأنماط  9 

 10 (ٔرقم ) بموجب هذه الأقسام انتظم جدول التدرٌب وفقا للجدولالفحص. و

 11 

 12 

 القسم المدخلات المخرجات

0   0   0   0   0   0 
zeros 

x   x   x   x   x   x )قسم )أ 

r   r   r   r   r   r 
random 

x   x   x   x   x   x )قسم )ب 

- 
No outputs 

x   x   x   x   x   x )قسم )ج 

 13 (الأنماط الخاصة بتدريب شبكة الإسناد في الأقسام الثلاثة )أ,ب,ج( ٔجدول رقم )
 14 

( السابق بأنه لؽرض تدرٌب هذه الشبكة ٌتم تحدٌد مجموعة ٌٔتبٌن من خلال جدول التدرٌب رقم ) 15 

خراجات التً تمثل عدد من العصبونات. هذا العدد ٌساوي عدد الطبقات التً تحٌز بناء من الإ 16 

الشبكة الربٌسة. أما لؽرض بناء النظام البٌانً لجداول التدرٌب فان قٌم المخرجات للقسم )أ (من  17 

خٌر الأنماط هو القٌم الصفرٌة. بٌنما ٌتم تولٌد مخرجات عشوابٌة لبٌانات القسم )ب(. أما القسم الأ 18 

)ج( فلا تعتمد أنماطه لأؼراض التدرٌب لهذه الشبكة أو للشبكة الربٌسٌة لأنه تم استخدامها  19 

 20 لأؼراض فحص كفاءة أداء الشبكة للمراحل الأخٌرة من القٌاسات.

 21 

  22 
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 1 )الطور الأول( تدريب الشبكة الرئيسة-( ٕ-ٗ-ٖ)

لة الأولى، والتً سبق تحدٌد نسبتها فً هذه المرحلة ٌتم تزوٌد الشبكة بالأنماط التدرٌبٌة للمرح      2 

% من الأنماط الكلٌة، وٌتم تدرٌبها بالطرق الاعتٌادٌة من خلال تشكٌل مجتمع أولً ٓٙبـ  3 

لمجموعة من الحلول بالطرٌقة العشوابٌة، نستمر بالتدرٌب لهذه المرحلة إلى أن نصل إلى الحل  4 

ر الإشارة هنا أنه فً هذه  المرحلة الأنسب والذي ٌمثل الأوزان الخاصة بالبناء الأساسً. وٌجد 5 

من التدرٌب  ٌتم تناول الشبكة على اعتبارها شبكة تقلٌدٌة ؼٌر مزدوجة  الطبقات المخفٌة  وتعتمد  6 

على التقسٌم المستخدم لتدرٌب الشبكة الساندة لأؼراض التدرٌب لهذه المرحلة حٌث ٌتم تزوٌد  7 

ٌسٌة للأنماط وبالأقسام التً تم تنظٌمها جدول التدرٌب بالمدخلات الربٌسٌة والمخرجات الرب 8 

بالمرحلة السابقة من تدرٌب الشبكة الساندة.  أي أن الهدؾ الربٌسً  لهذه المرحلة  هو إٌجاد  9 

الأوزان  الخاصة بالبناء الأساسً من الشبكة كما هو موضح بالشكل الذي ٌمثل النموذج المقترح   10 

 11 لطبٌعً مع باقً العصبونات (.( ) الأوزان التً تربط المحٌز ا ٙٔشكل رقم )

 12 
 المدخـــــــــــلات المخــــــــرجات

y   y   y   y 
 

 
 

x    x    x    x    x    x 
 

 
 

 13 مرحلة التدريب للطور الأول-( الأنماط التدريبية الخاصة بالقسم )أ(ٕجدول رقم )   
 14 
 15 ( تدريب الشبكة الرئيسة )الطور الثاني(ٖ-ٗ-ٖ)

المرحلة تزوٌد الشبكة بالأنماط التدرٌبٌة للمرحلة الثانٌة والتً سبق تحدٌدها ٌتم فً هذه       16 

% أنماط التعمٌم (، بعد ذلك ٌتم تدرٌب الشبكة بالطرٌقة ٕٓ% أنماط التدرٌب + ٓٙ% )9ٓبـ 17 

الاعتٌادٌة إلى أن  نحصل على الحل الأمثل والذي ٌمثل الأوزان التً تربط المحٌزات الناتجة من  18 

د، والتً بدورها  تنؽم تحٌٌز الطبقة الثانٌة للأزواج وذلك من خلال اعتماد قٌم شبكة الاسنا 19 

العصبونات المجهزة من خلال الشبكة الساندة وجدول التدرٌب المستخدم ٌتضمن المدخلات و  20 

المخرجات للقسم )أ( و )ب( من تنظٌمات التدرٌب الأساسً للشبكة الساندة كما هو فً الجدول  21 

 22 -التالً:

  23 

التدريب على 
بيانات 

القسم)أ( 
 فقط
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 1 

 القسم الإدخالات رجاتالمخ

y     y    y     y     y 
 

y     y    y     y     y 
 

y     y    y     y     y 

x     x     x     x     x     x     x     x     x 
 
x     x     x     x     x     x     x     x     x 
 
x     x     x     x     x     x     x     x     x 

 %ٓٙ)أ( 

y     y    y     y     y 
 

y     y    y     y     y 

x     x     x     x     x     x     x     x     x 
 
x     x     x     x     x     x     x     x     x 

 

 %ٕٓ)ب(

 2 
 3 مرحلة التدريب للطور الثاني-( الأنماط التدريبية الخاصة بالقسمين )أ, ب(ٖجدول  رقم )  
 4 
 5 ( تغايرات)ديناميكية( النموذج وخصائص السكونية)الستاتيكية( للنماذج التقليديةٗ-ٗ-ٖ)

تتضح الدٌنامٌكٌة أولا فً عملٌة تدرٌب الشبكة باستخدام عملٌات الخوارزمٌة الجٌنٌة بدلا من       6 

استخدام خوارزمٌات التعلم التقلٌدٌة كخوارزمٌة التوالد العكسً. تم استخدام هذا الأسلوب  7 

تفادة من مزاٌا دمج الخوارزمٌات الجٌنٌة بالشبكات العصبٌة للوصول إلى الحل الأمثل للاس 8 

بسرعة كبٌرة، علاوة على مرونة احتساب دالة الهدؾ بمعاٌٌر التعلم. إضافة لذلك فقد تم استخدام  9 

 10 هذه الخوارزمٌة للابتعاد عن أي نقاط محلٌة صؽرى قد ٌتم مصادفتها أثناء السٌر فً عملٌة البحث

 11 عن قٌم الأوزان المثلى،  وبذلك ٌتم تجاوز مساوئ خوارزمٌة التعلم التقلٌدٌة بشكلها العام.

آلٌة التعلم تجري عادة فً الشبكات العصبٌة التقلٌدٌة بطور تعلم وحٌد ٌتم من خلاله إجراء     12 

. بعد عملٌة التدرٌب للشبكة بتقدٌم مجموعة من أنماط التدرٌب للمشكلة المطلوب إٌجاد حلا لها 13 

الانتهاء من عملٌة التدرٌب، ٌتم فحص أداء الشبكة باستخدام مجموعة الفحص. فً النموذج  14 

المقترح تم استخدام أسلوب آخر، اعتمد على تدرٌب الشبكة الربٌسة ضمن طوري تعلم بدلا من  15 

طور واحد ، إضافة لذلك هناك تدرٌب لشبكة ساندة والتً تزود مخرجاتها لتكون محٌزة للشبكة  16 

 17 ربٌسة.ال

 18 -معظم الأعمال السابقة تتفق على تصنٌؾ تصمٌم الشبكة العصبٌة وعملها مرورا بمرحلتٌن:   

المرحلة الأولى تمثل طور التعلم، وفً المرحلة الثانٌة ٌمثل فٌها طور الاختبار. فً المرحلة  19 

ؽٌٌر الأوزان الأولى واعتمادا على أنماط التعلم، تنتظم خوارزمٌات تأقلم الأوزان فً وضع آلٌة لت 20 

بؽٌة الحصول على قٌم مناسبة تجعل من تقارب مفردات الإخراج للإدخال ممكنا بأقل ما ٌصبى  21 

إلٌه من قٌمة خطأ مسموح بها. وبانتهاء هذه المرحلة ٌحال عمل الشبكة إلى مرحلة الاختبار)  22 
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ة للتشبٌك العام لها، المرحلة الاعتٌادٌة لعمل الشبكة(. تستؽل الشبكة لهذه المرحلة بواقع أوزان ثابت 1 

 2 وعلى ذلك ٌمكن أن تدعى هذه المرحلة بالمرحلة الإستاتٌكٌة)السكونٌة( من مراحل العمل.

فً النموذج المقترح، فتم تناول مرحلتً تعلم بدلا من واحدة، إضافة لمرحلة تدرٌب شبكة ساندة     3 

 4 ، والتً سبق الحدٌث عنها.

 5 

 6 استخدام الخوارزمية الجينية في التدريب 

تعتمد الشبكات العصبٌة فً تدرٌبها على خوارزمٌات للتدرٌب، ولعل أكثر الخوارزمٌات      7 

(، Back Propagation Algorithmشٌوعا فً تدرٌب هذه الشبكات هً خوارزمٌة التوالد العكسً) 8 

إلا أن هذه الخوارزمٌة تعانً من عٌوب كما سبق الإشارة إلٌه فً فصول سابقة، إضافة أن هذه  9 

رزمٌة تعتمد بدرجة ربٌسة على ضرورة أن تكون دالة التحفٌز قابلة للاشتقاق، ولحل هذه الخوا 10 

المشكلة جاءت الخوارزمٌة الجٌنٌة لتكون بمثابة خوارزمٌة تدرٌب للشبكات العصبٌة وتمتاز عن  11 

خوارزمٌة التوالد العكسً بأنها لا تعتمد على ضرورة أن تكون دالة التحفٌز قابلة للاشتقاق، وقد  12 

أثبتت كفاءتها فً تدرٌب الشبكة العصبٌة خلال هذا البحث، إذ أنه تم اعتمادها فً التدرٌب لجمٌع  13 

مراحل العمل الذي تم تبنٌه فً هذا البحث، سواء كان ذلك فً تدرٌب الشبكة الساندة أو تدرٌب  14 

دة. ومبدأ الشبكة الربٌسة للمرحلة الأولى أو المرحلة الثانٌة، أو ؼٌرها من مراحل العمل المتعد 15 

عملها فً التدرٌب ٌتلخص من خلال أن عملٌة الربط بٌن كل طبقتٌن ما هو إلا مصفوفة أوزان،  16 

وأن هذه المصفوفات بمجملها تشكل الأوزان التشبٌكٌة بٌن عصبونات الطبقات المتتالٌة لتمثل فً  17 

ومات )الحلول( النهاٌة كروموسوم فً لؽة هذه الخوارزمٌة، ٌتم بداٌة تولٌد مجموعة من الكروموس 18 

كمجتمع من هذه الحلول بصورة عشوابٌة لتمثل هذه الأوزان التً ترتبط بٌن عصبونات الشبكة  19 

العصبٌة. بعد ذلك ٌتم فحص كل كرومسوم من خلال تزوٌد الشبكة العصبٌة بأنماط التدرٌب التً  20 

تراكمً بٌن تم اختٌارها وتحدٌد قٌمة موابمته للحل من خلال احتساب مجموع مربعات الفرق  ال 21 

مخرجات الشبكة العصبٌة الحقٌقً والهدؾ، لٌكون هذا الفرق هو قٌمة الموابمة لهذا الكروموسوم.  22 

نستمر بهذه العملٌة لكل كروموسوم ولجمٌع الأنماط وحساب قٌمة الموابمة لكل كروموسوم. ٌلً  23 

ي من هذه ذلك عملٌة ترتٌب الكروموسومات حسب قٌمة الموابمة من الأصؽر للأكبر) بمعنى أ 24 

الكروموسومات أعطى قٌمة خطأ قلٌلة(. نستمر بعد ذلك بإجراء العملٌات الجٌنٌة من  25 

(، أو الطفرة لتولٌد أفراد أكثر موابمة للحل، وتولٌد أجٌال من هذه الحلول Crossoverالتحول) 26 

 27 وصولا إلى الحل المناسب الذي ٌمثل الأوزان التشبٌكٌة التً أدت إلى تدرٌب الشبكة العصبٌة

 28 بصورتها العامة.

 29 
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 1 (فحص أداء الشبكة٘-ٖ) 
 2 

بعد إتمام مهام التدرٌب ٌكون بالإمكان فحص أداء الشبكة بشكل عام وإمكانٌة التعمٌم فٌها        3 

(  ٌتم لهذا المهمة تلقٌم  ٙٔبشكل خاص. حٌث تعتمد الشبكة العامة والمبٌنة فً الشكل رقم )  4 

روؾ بأن القٌم التربٌعٌة للخطأ بٌن المخرج المدخلات و استخلاص المخرجات. وكما هو مع 5 

الحقٌقً تم اعتماده فً معظم المقترحات المقدمة كما هو الحال فً العمل الحالً، وٌمكن توضٌحها  6 

 7 -بالعلاقة الرٌاضٌة التالٌة :

)8..(..................................................
2

)O(OE dt ii

ni

1i




 8 

للشبكة قٌمة الخطأ الناتج عن مجموع مربعات الفرق بٌن المخرجات الحقٌقٌة   Eحٌث تمثل  9 

 10 والمخرجات الهدؾ لها.

 11 (خوارزمية التدريبٙ-ٖ)

تم اعتماد خوارزمٌة للتدرٌب هً أٌضا مستوحاة من الشبكات العصبٌة الحٌوٌة، وهً      12 

وتعمل على  عشوابٌةخوارزمٌات ذات تكرار وبأنها  الخوارزمٌة الجٌنٌة وٌتلخص مبدأ عملها  13 

ٌُمثّلُ حَ  لّ محتمل إلى المشكلة المطلوب إٌجاد حل لها. هذا مجموعة من الأفراد)السكان(.ّ كل فرد  14 

ٌُترجمُ آلٌاً.  كل فرد من الأفراد  ،والسكان ُ بشكل عشوابً ٌتم تولٌدالحَلِّ مكتسبا بواسطة تَشْفٌر /  15 

( على اعتبار أنها مقٌاس للفرد فٌما ٌتعلق Fitness Functionٌكون له تقٌٌم بناء على دالة الموابمة) 16 

راسة. هذه القٌمةِ تمثل معلوماتُ كمٌّةُ والتً تساعد الخوارزمٌةَ لتَوجٌه البحثِ. بالمشكلة قٌد الد 17 

تعتمد هذه الخوارزمٌة على عملٌات الاختٌار، والتحول، والطفرة. البدٌل عادة بأجٌالِ الأفرادِ  18 

 19 الجدّدِ.

لأفراد من بشكل حدسً تمضً هذه الخوارزمٌة بخَلْق الأجٌالِ المتعاقبةِ الأفضل فالأفضل من ا    20 

خلال تطبٌق عملٌات بسٌطة جدا. ٌوجه البحث اعتمادا على قٌمة الموابمة لكل فرد من أفراد  21 

المجتمع، هذه القٌمةِ تُستَعملُ لتَصنٌؾ الأفرادِ بالاعتماد على ملابمتِهم النسبٌةِ للمشكلةِ المطلوب  22 

 23 لابمة.حلها. تمثل المشكلة دالة الملابمة، بٌنما لكل فرد من الأفراد قٌمة م

 Grornoos,  1998: )- 24  (( 2ٌٔمكن توضٌح ذلك بالشكل )

  25 
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إنشاء مجموعة 
 حلول

Initializati

on 

 تقييم الحلول
Evaluation 

 إختيار الحلول
Selection 

 دمج الحلول
Recombin

ation 

 طفرة
Mutation 

 الانتهاء
Termina

tion 
 (Grornoos, 1998)الحلول في الخوارزميات الجينية( دورة حياة 7ٔشكل رقم )
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 1 محاكاة المقترح -الفصل الرابع:

 2 ( مقدمةٔ-ٗ)

ال والإخراج من المعروؾ أنه لاستخدام أي شبكة عصبٌة تنتظم أنماط الترابط بٌن الإدخ        3 

بمجموعة من المدخلات وأخرى من المخرجات والمستهدفة فً عملٌة الربط من خلال الهٌكلٌة.  4 

تختلؾ أعداد الأنماط التدرٌبٌة من تطبٌق لآخر، وبما تٌسره التجارب للحصول علٌها. فهً بذلك  5 

عدد الأنماط  ؼٌر محددة وٌمكن اعتبارها عشوابٌة، كما تتجسد فً تلك التطبٌقات نسب متباٌنة من 6 

% من 9ٓبمثابة أنماط فحص. بشكل عام ومن خلال دراسة العدٌد من التجارب تم اعتماد نسبة  7 

% أنماط تعمٌم(، بٌنما تم اعتماد ما نسبته ٕٓ% أنماط تدرٌب، ٓٙالأنماط بمثابة أنماط تدرٌب )  8 

 9 % من الأنماط بمثابة أنماط فحص.ٕٓ

التً تواجه الباحثٌن والدارسٌن فً مجال الشبكات  تجدر الإشارة هنا إلى أن أهم المشاكل     10 

العصبٌة هو إٌجاد مجموعة التطبٌقات التً ٌمكن فحص الخوارزمٌات أو الدراسات الجدٌدة  11 

باستخدامها، وبالتالً استلزم وجود عدد من التطبٌقات الخاصة القٌاسٌة المعتمدة تعتبر بمثابة  12 

ات موثوقٌة من قبل مراكز البحث وهٌبات علمٌة مجموعات تدرٌبٌة لهذه الشبكات وهً بٌانات ذ 13 

 14 لتكون بمثابة أنماط تدرٌبٌة  قٌاسٌة ٌتم استخدامها فً الدراسات المختلفة . 

فً هذا المبحث تم استخدام مجموعة من التطبٌقات المستخدمة فً العدٌد من الدراسات      15 

من النوع المستخدم فً  والبحوث، والتً تم الحصول علٌها من مراكز معتمدة، وهً تطبٌقات 16 

الحٌاة، كما تم أٌضا بناء مجموعة تدرٌبٌة بصورة ذاتٌة من خلال استخدام بعض الدوال الرٌاضٌة  17 

 18 وإٌجاد العلاقة بٌن المدخلات والمخرجات حسب نوع الدالة المستخدمة.

 19 

 20 ( بنية محاكاة النموذج المقترح ٕ-ٗ)

موذج المقترح، حٌث تم بناء مجموعة من ( فً بناء النMATLABتم استخدام لؽة البرمجة )    21 

البرامج، استهدفت تنفٌذ هذا المبحث، سواء كان فً عملٌة التصمٌم، أو نهج التعلم أو ؼٌره من  22 

العملٌات اللازمة لإنجاز هذا العمل. تم اعتماد برنامج لتصمٌم هٌكلٌة لشبكة تقلٌدٌة ، إضافة لنهج  23 

(، وتحدٌد متؽٌرات لهٌكلٌة Genetic Algorithm) تدرٌبً باستخدام خوارزمٌة التدرٌب الجٌنٌة 24 

( لكل طبقة، إضافة Neuronsالشبكة بشكل عام ، والتً تتضمن عدد الطبقات، وعدد العصبونات)  25 

لمتؽٌرات الخوارزمٌة الجٌنٌة ، والتً ٌتحدد بها قٌمة الخطأ المراد الوصول إلٌه أو بقٌمة خطأ أقل  26 

( Population Sizeفة لذلك، ٌتم تحدٌد عدد أفراد المجتمع )منه ضمانا للوصول للحل المنشود، إضا 27 

(، كما تتضمن عدد الأجٌال الذٌن ٌتم Initial Solutionsوالذي ٌتم فٌه إنشاء الحلول المبدبٌة )  28 

تولٌدهم لؽاٌة الوصول للحل، كأحد شروط التوقؾ لؽاٌة الوصول له، والعملٌات الجٌنٌة المختلفة،  29 
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(، وٌتضمن البرنامج الربٌس Mutation(، وكذلك عملٌات الطفرة )Crossoverكعملٌات التحول) 1 

لتصمٌم وتدرٌب الشبكة التقلٌدٌة مجموعة من الدوال، بحٌث تؤدي كل دالة من هذه الدوال عملها  2 

بصورة مستقلة أو تتضمن دوال أخرى ذات علاقة مباشرة فٌها، وسوؾ ٌتم إٌجاز العمل فً  3 

 4  -حو التالً:تدرٌب الشبكة التقلٌدٌة على الن

ٌتم تحدٌد أو تعرٌؾ هٌكلٌة الشبكة التقلٌدٌة من خلال تبٌان عدد الطبقات، طبقة الإدخال  -1 5 

 6 والطبقات المخفٌة وعدد عصبونات كل طبقة 

 7 

























.

.

2

1

n

n

n

nstruct 8 

 9 بالترتٌب ٕ، والطبقةٔعدد نٌرونات الطبقة n1,n2إلى عدد الطبقات بهٌكلٌة الشبكة،   nحٌث تشٌر 
 10 -ؽٌرات الخوارزمٌة الجٌنٌة :تحدٌد مت -2

- Error 11 
- Mutation Ratio 12 
- Number of Generations 13 
- Population Size 14 

 15 
 Inpatterns 16تحدٌد أنماط الإدخال ضمن ملؾ لقراءتهم  -3

 17 
 18 
Inpatterns=  19 
 20 
 21 
 22 
 23 
P1=pattern1، p2=pattern2… etc 24 

 25 تحدٌد أنماط الإخراج أٌضا ٌتم قراءتهم من ملؾ  -4
Outpatterns =  26 

 27 
 28 

 29 

 30 

حظة أنه لٌس من الضروري أن ٌكون عدد المخرجات ٌساوي عدد المدخلات. حٌث ٌتم مع ملا 31 

 32 تزوٌد الشبكة بنمط الإدخال وما هً مخرجاته المتوقع الوصول إلٌها بأقل خطأ ممكن.

 33 

I     I      I  

….   I      I     

I      I ….    I 

I     I      I …. 

   I 

p1   p2     p3 

….  p n O  O   O …. 

   O 

O  O   O….  

   O 
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   O 

p1  p2  p3 …. 
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تولٌد مجتمع حلول ممثلا بما ٌسمى بالكروموسومات ٌتضمن كل كروموسوم مجموعة من  -5 1 

وصٌلٌة بٌن عصبونات الطبقات الكلٌة والتً ٌتم احتسابها القٌم ، والتً هً بمثابة أوزان ت 2 

 3 -من العلاقة التالٌة :

عصبونات الطبقة الثانٌة+عصبونات الطبقة الثانٌة(+  Xطول الحل = )عصبونات الطبقة الأولى  4 

عصبونات الطبقة الثالثة+عصبونات الطبقة الثالثة(+  X) عصبونات الطبقة الثانٌة  5 

عصبونات الطبقة الأخٌرة + عصبونات  X) عصبونات الطبقة قبل الأخٌرة .....................+ 6 

 7 الطبقة الأخٌرة (.

 8 ٗلٌكن لدٌنا هٌكلٌة شبكة عصبٌة مكونة من ثلاث طبقات : تتضمن الطبقة الأولى  -مثال : 

 9 عصبون فً طبقة الإخراج . ٕعصبونات، و ٖعصبونات ، والطبقة المخفٌة من 

 9 =ٕٖ  10+٘ٔ( = ٕ+ٕ  Xٖ+ٖ(+)ٖX ٗطول الحل = )

 11  ٖٕأي أن طول الكروموسوم =

من قبل البرنامج الربٌسً بحٌث ٌتم تزوٌدها بهٌكلٌة الشبكة  feed_ patterns   استدعاء دالة   -ٙ 12 

من  ٔالعصبٌة، ومجتمع الحلول، وأنماط الإدخال والإخراج. ٌتم فً هذه الدالة سحب كروموسوم  13 

لتً ٌحملها ، بحٌث ٌتم استدعاء دالة أخرى هً  خلال القٌم التً ٌتضمنها ) الأوزان ( ا 14 

apply_structure  ،وٌتم فٌها سحب الأنماط، بحٌث ٌتم تؽذٌة النمط الأول بمدخلاته ومخرجاته ، 15 

التً ٌتم فٌها  apply_patternلٌتم بعد ذلك حساب قٌمة خطأه من خلال استدعاء دالة أخرى هً   16 

، وتستمر هذه العملٌة لجمٌع الأنماط Error = Ot-Opاعدة احتساب قٌمة الخطأ لهذا النمط بتطبٌق الق 17 

بحٌث ٌتم جمع قٌمة الخطأ التراكمٌة من خلال تطبٌق جمٌع الأنماط على هذا الكروموسوم لٌكون  18 

ذلك بمثابة قٌمة الملابمة له وٌتم حفظه فً الصؾ الأخٌر من الكروموسوم، تعاد المحاولات لباقً  19 

ط جمٌعا على كل كروموسوم، واحتساب قٌمة الخطأ التراكمً لكل الكر وموسومات  بتطبٌق الأنما 20 

واحد من الكر وموسومات ، والذي ٌطلق علٌه أٌضا فرد من أفراد الحلول، مع ملاحظة أنه ٌتم  21 

ترتٌب الكروموسومات وفقا لقٌمة دالة الموابمة من الأصؽر للأكبر تبعا للقٌمة التً تم حفظها فً  22 

 23 . من الكروموسوم الصؾ الأخٌر

، التً ٌتم فحص محتوٌاتها ، والتً  check_learnedٌتم استدعاء دالة التحقق من الحل   -2 24 

تتضمن مؤشر ٌبٌن مدى تحقق الحل أم لا، إذا تحقق الحل ٌتم حفظ فهرس للكروموسوم الذي حقق  25 

د الحل، لٌكون هو المطلوب بالأوزان التً ٌتضمنها. وإلا ٌتم فً هذه الحالة استدعاء دالة تولٌ 26 

والتً ٌتم فٌها إجراء العملٌات الجٌنٌة من   generate_offspringأجٌال أخرى للحلول وهً    27 

تحول وطفرة وؼٌرها وٌتم إعادة الخطوة السادسة إلى أن نحصل على خطأ تراكمً أقل من أو  28 

ٌساوي الخطأ المحدد فً البرنامج ، أو قد نصل إلى عدد الأجٌال الذي سبق تحدٌده ضمن البرنامج  29 
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أٌضا ، لكن بدون الوصول إلى حل ، مما ٌستدعً دمج المجتمع الأول والثانً ، لٌصار إلى  1 

 2 إجراء العملٌات السابقة من جدٌد. 

عند الانتهاء من التدرٌب نكون قد حصلنا على الحل الأمثل من مجموعة الحلول التً تم  -9 3 

ملؾ ٌسمى   تولٌدها عشوابٌا والناتج من تدرٌب هذه الشبكة بحٌث ٌتم حفظه فً 4 

structure_file.mat  ،ٌحفظ هذا الملؾ الأوزان التً أدت إلى تدرٌب الشبكة العصبٌة التقلٌدٌة ، 5 

 6 ( 9ٔوٌمكن توضٌح آلٌة التدرٌب للشبكة التقلٌدٌة بمخطط انسٌابً  كما فً الشكل رقم)

 7 

 8 
 9 
 10 
 11 
 12 
 13 
 14 
 15 
 16 
 17 
 18 
 19 
 20 
 21 
 22 
 23 
 24 
 25 
 26 
 27 

  28 

Definition of NN 

structure: No. of layers، 
No. of neurons/layer 

Definition of Genetic 

algorithm processes: 

error، no of generations، 
mutation ratio، and pop 

size 

Setting Training 

Patterns: 

 In patterns 

 Out patterns Generate Initial 

population randomly 

Sta

rt 

 feed_patternsاستدعاءدالة

Gen-index=0 

While Gen-index< no-

generations 

1 

1 
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 1 
 2 
 3 
 4 
 5 
 6 
 7 
 8 
 9 
 10 
 11 
 12 
 13 
 14 
 15 
 16 
 17 
 18 
 19 
 20 
 21 
 22 
 23 
 24 
 25 
 26 
 27 
 28 
 29 
 30 
 31 
 32 
 33 
 34 

     35 

 36 

 37 

 38 

 39 

 40 

Check

-

learne

d 

yes 
break 

n

o Call generate offspring 

Measured offspring=call 

feed patterns 

New-generation-with-error= 

call merge-pop 

Increment gen-index 

Clear :- old-pop with error 

 offspring-

generation 

 measured off 

spring 

Clear new-generation –with-

error 

Old-pop-with-error=new-

generation-with error 

Clear new-generation –with-

error 

 ( مراحل تدريب الشبكة التقليدية  8ٔشكل رقم )  
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 1 بعد عملٌة التدرٌب للشبكة العصبٌة ٌتم بعد ذلك مرحلة فحص الأنماط لؽاٌات التعمٌم. 

والذي تكون مدخلاته  ٌتحدد فٌها   feed forward programهذه العملٌة تتم من خلال تنفٌذ برنامج  2 

ٌها بمثابة الحل الأنسب والناتج من تدرٌب الشبكة هٌكلٌة الشبكة ، والأوزان التً تم الحصول عل 3 

 Actual_output.mat. 4العصبٌة، بالإضافة إلى أنماط الإدخال لٌتم تخزٌن النتٌجة فً الملؾ   

 5 
 Work    Second Stage of 6( المرحلة الثانية من العملٔ-ٕ-ٗ)

رحلة الفحص سوؾ ٌتم المرحلة الثانٌة تتضمن أربعة مراحل متعددة من التدرٌب بالإضافة لم     7 

 8 تناولها خلال الآتً:

 Support Network Training 9( تدريب الشبكة الساندة ٕ-ٕ-ٗ)

فً هذه المرحلة ٌتم تدرٌب هذه الشبكة لؽاٌة تزوٌد الشبكة الربٌسة بعصبونات التحٌٌز       10 

درٌب ٌمكن للطبقات المخفٌة، ولتنفٌذ ذلك تتطلب الشبكة بعض المدخلات تمهٌدا لإجراء عملٌة الت 11 

 12 (1ٔتوضٌحها كما هو مبٌن فً الشكل رقم )

  13 
 14 
 15 
  16 
 17 
  18 
 19 
 20 
 21 
 22 
 23 
 24 
 25 
 26 
 27 
 28 
 29 
 30 
 31 

  32 

Definition of support 

network structure 

)nstruct( 

Definition of main 

network structure 

)nstructm( 
Define genetic 

process: 

Error، mutation، pop-

size، generations Reading original 

patterns: 

Inpatternso 

outpatternso 

Save it in file:- 

nstructsupport.mat 

Save it in file:- 

nstructmain.mat 

Determine 60% as 

primary 

                   20% as 

generalization 

                    20% for 

test 
Total= primary+ 

generalization 

patterns 

Sta

rt 
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 1 
 2 
 3 
 4 
 5 
 6 
 7 
 8 
 9 
 10 
 11 
 12 
 13 
 14 
 15 
 16 
 17 
 18 
 19 
 20 
 21 
 22 
 23 
 24 
 25 
 26 
 27 
 28 
 29 
 30 
 31 
 32 
 33 
 34 
 35 
 36 
 37 
 38 
 39 
 40 

  41 

1 

Determine 60%+20% 

= 80% as input 

patterns(primary+gen) 

and save it in 

train_phasetwo_input.

mat Determine 60%as 

input 

patterns(primary) 

and save it in 

train_phaseone_input

.mat 
Determine 20%as 

testing patternsand 

save it in 

Testingpattern_input.

mat 

Outputs 

Zeros 

 

 

 

 

Random 

 

 

 

 

 

 

No output 
Create initial 

population depend 

on structure of 

support network 
Start training 

network as training 

in traditional one 

When finished 

training save it in : 

weightsupport.mat 

Save trainprimary in 

file 

_outonetrainingphase

put.mat 

 ( مراحل تدريب شبكة الإسناد 9ٔ شكل رقم )  

1 
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 Main Network Training(phase one) 1( تدريب الشبكة الرئيسة ) الطور الأول( ٖ-ٕ-ٗ)
 2 (ٕٓه المرحلة كما هو مبٌنا فً الشكل رقم )ٌمكن تلخٌص هذ     

 3 
 4 
 5 
 6 
 7 
 8 
 9 
 10 
 11 
 12 
 13 
 14 
 15 
 16 
 17 
 18 
 19 
 20 
 21 
 22 
 23 
 24 
 25 
 26 
 27 
 28 
 29 
 30 
 31 
 32 
 33 
 34 
 35 
 36 
 37 
 38 

  39 

Reading structure of 

main network 

(nstructmain.mat) 

Define genetic 

algorithm process 

Read patterns( 

primary) from file 

contains inputs of 

phase 

1(train_phaseone_in

put.mat) 

Read patterns 

(primary) from file 

contain outputs of 

phase 

1(trainingphaseone_

output.mat) 
Create initial 

population depend  

on structure of main 

network 
Train network as 

traditional one to 

obtain weights of 

solution and save it 

in file 

(weigtMain.mat) 

 (  مراحل تدريب الشبكة الرئيسة للطور الأول ٕٓشكل رقم ) 

Star

t 
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 Biases Generator Network Training  1( تدريب شبكة توليد عصبونات الانحياز ٗ-ٕ-ٗ)
 2 

عمل لكً ٌتم تدرٌب هذه الشبكة لا بد من توافر مجموعة من الملفات التً تحتاجها لإتمام ال       3 
 4 (ٌٕٔمكن توضٌحها كما فً الشكل رقم )

 5 
 6 
 7 
 8 
 9 
 10 
 11 
 12 
 13 
 14 
 15 
 16 
 17 
 18 
 19 
 20 
 21 
 22 
 23 
 24 
 25 
 26 
 27 
 28 
 29 
 30 
 31 
 32 
 33 
 34 
 35 
 36 
 37 
 38 

  39 

Star

t 

Import file that 

contains structure of 

support network 

(nstructsupport.mat) 

Import file that 

contains weights of 

support network 

(weightsupport.mat) 

Import file that 

contains inpatterns 

from file 

(trainin.mat) 

Call function 

apply_input which 

gives final output for 

each pattern  

File contains all 

results which we 

needed as 

(outsupport.mat)  
 ( مراحل تدريب شبكة مولدة العصبونات المحيزةٕٔ)شكل رقم 



www.manaraa.com

62 

 

 Main Network (phase two) 1( تدريب الشبكة الرئيسة ) الطور الثاني( ٘-ٕ-ٗ)
 2 

 3 (ٕٕتتضمن هذه المرحلة من التدرٌب الخطوات الأساسٌة والتً ٌلخصها الشكل رقم )     
 4 
 5 
 6 
 7 
 8 
 9 
 10 
 11 
 12 
 13 
 14 
 15 
 16 
 17 
 18 
 19 
 20 
 21 
 22 
 23 
 24 
 25 
 26 
 27 
 28 
 29 
 30 
 31 
 32 
 33 
 34 
 35 

 36 
 37 
 38 
 39 
 40 

  41 

Star

t 

Reading structure of 

main network 

(nstructmain.mat) 

Define genetic 

algorithm process 

Read patterns( 

primary+general) 

from file contains 

inputs of phase 

1(train_phasetwo_in

put.mat) 

Read patterns 

(primary+general) 

from file contain 

outputs of phase 

1(trainingphasetwo_o

utput.mat) 
Create initial 

population depend  

on structure of main 

network 
Train network as 

traditional one to 

obtain weights of 

solution and save it 

in file 

(weightExtra.mat) 

 (  مراحل تدريب الشبكة الرئيسة للطور الثانيٕٕشكل رقم )   



www.manaraa.com

63 

 

 Network Test for Testing Patterns 1( مرحلة فحص الشبكة لأنماط الفحص ٘-ٕ-ٗ)
 2 

هذه المرحلة تعتبر المرحلة الأخٌرة من مراحل العمل حٌث تشابه مرحلة الفحص فً الشبكة  3 
 4 (ٖٕالتقلٌدٌة والملفات التً تحتاجها هذه المرحلة تتلخص فً الشكل رقم )

 5 
 6 
 7 
 8 
 9 
 10 
 11 
 12 
 13 
 14 
 15 
 16 
 17 
 18 
 19 
 20 
 21 
 22 
 23 
 24 
 25 
 26 
 27 
 28 
 29 
 30 
 31 
 32 
 33 
 34 
 35 
 36 
 37 
 38 
 39 
 40 

  41 

 ( مرحلة فحص الشبكةٖٕشكل رقم ) 

Star

t 

Reading structure of 

main network 

(nstructmain.mat) 

Import file that 

contains weights 

from main 

network(phase2) 

from 

file(weightExtra.mat) Import file that 

contains weights 

from main 

network(phase1) 

from 

file(weightMain.mat) Import file that 

contains testing input 

patterns (phase1) 

from file 

(testingpattern_input.

mat) Import file that 

contains all results 

from file ( 

outsupport.mat) Save  results in file 

contains final outputs 

in ( finalOutput.mat) 
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 Application Results 1نتائج التطبيقات  (4-3)

تم الاعتماد على مجموعة من الأمثلة والتطبٌقات من مراكز بحث معتمدة وهٌبات علمٌة       2 

 3 -قٌاسٌة، وسوؾ ٌتم تناولها خلال الآتً:

 4 

اد مجموعة من الدوال وعددها أربع دوال ذات تم اعتم Functionsالدوال  -المثال الأول : - 5 

، بحٌث ٌتم تدرٌب الشبكة العصبٌة على مجموعة  من الأنماط التً تم اختٌارهم  X،Yمتؽٌرٌن  6 

( نمط، وسوؾ ٌتم بٌان النتابج المترتبة 9ٓ(، وعدد الأنماط الكلً هو )ٔ-ٓبقٌم محصورة بٌن ) 7 

 8 ذج المقترح على النحو التالً:على تدرٌب هذه الدوال بالشبكة التقلٌدٌة والنمو

 9 

 10 -( جدول الدوال  التالٌة :  ٗالجدول رقم )  

1-exp (x+y) 11 

2-exp (-(x+y)) 12 

3-sin(x+y) 13 

4-rnd 14 

 15 

 16 
 الدوال                                 

عدد 
خلاٌا 
طبقة 

 الإدخال

عدد 
الخلاٌا 
 المخفٌة

عدد 
خلاٌا 
طبقة 

 الإخراج

عدد 
 الأجٌال

طول 
 الحل

نسبة 
 تٌارالاخ

نسبة 
 الطفرة

دالة 
 التحفٌز

عدد 
 الأنماط

 9ٓ سٌجمود ٕٓ 9ٓ ٕٗٗ ٖٓٓ ٗ ٓٗ ٕ

 17 
 18 
 19 
 20 

 Electricity Usage 21استخدامات الكهرباء  –المثال الثانً  -
 22 

تم الحصول على البٌانات من مراكز علمٌة ذات اهتمام بالبٌانات اللازمة لتدرٌب الشبكات  23 
 24 العصبٌة 

  Electricity Usageستخدامات الكهرباء ا                             

عدد 
خلاٌا 
طبقة 

 الإدخال

عدد 
الخلاٌا 
 المخفٌة

عدد 
خلاٌا 
طبقة 

 الإخراج

عدد 
 الأجٌال

طول 
 الحل

نسبة 
 الاختٌار

نسبة 
 الطفرة

دالة 
 التحفٌز

عدد 
 الأنماط

 ٘٘ سٌجمود ٕٓ 9ٓ ٖٗٔ ٖٓٓ ٔ ٖٕ ٕ

 ( بيانات هيكلية الشبكة  والمتغيرات للخوارزمية الجينية لمثال الدوالٗجدول رقم )

( بيانات ىيكلية الشبكة  والمتغيرات للخوارزمية الجينية 4)جدول رقم
 استخدامات الكهرباءلمثال 
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 1 
 2 
 3 

 Vineyard 4مزرعة العنب  –المثال الثالث 

 5 
                                      6 

 7 

 Bolts  8 المزاليج –المثال الرابع 

 9 

 10 

 11 -(ليتم تضمينها بالجدول التالي:2ويمكن تلخيص النتائج النهائية  كما ىي في الجدول رقم )

 (Epخطأ شبكة النموذج المقترح) (Etخطأ الشبكة التقلٌدٌة) الأمثلة

 2.7781 المثال الأول
 

1.8529 
 

 0.1048 المثال الثاني
 

0.0510 
 

 0.0840 المثال الثالث
 

0.0756 
 

 2.9203 المثال الرابع
 

1.2152 
 

 12 

  Vineyardمزرعة العنب                              

عدد 
خلاٌا 
طبقة 

 الإدخال

عدد 
الخلاٌا 
 المخفٌة

عدد 
خلاٌا 
طبقة 

 الإخراج

عدد 
 الأجٌال

طول 
 الحل

نسبة 
 الاختٌار

نسبة 
 الطفرة

دالة 
 التحفٌز

عدد 
 الأنماط

 ٕ٘ سٌجمود ٕٓ 9ٓ 1ٕٔ ٖٓٓ ٔ 1ٕ ٕ

  Boltsالمزاليج                              

عدد 
خلاٌا 
طبقة 

 الإدخال

عدد 
الخلاٌا 
 المخفٌة

عدد 
خلاٌا 
طبقة 

 الإخراج

عدد 
 الأجٌال

طول 
 الحل

نسبة 
 الاختٌار

نسبة 
 الطفرة

دالة 
 التحفٌز

عدد 
 الأنماط

 ٕ٘ سٌجمود ٕٓ 9ٓ 1ٕٔ ٖٓٓ ٔ ٓ٘ ٕٕ

 ( بيانات هيكلية الشبكة  والمتغيرات للخوارزمية الجينية لمثال مزرعة العنبٙجدول رقم) 

 المزاليج( بيانات هيكلية الشبكة  والمتغيرات للخوارزمية الجينية لمثال 7 جدول رقم)

( يبين ملخص للنتائج النهائية كمقارنة بين حطأ الشبكة التقليدية 2 )جدول رقم
 والنموذج المقترح

 ( النتائج النهائية  التي تبين أخطاء كلا من الشبكة التقليدية والمقترحة  8جدول رقم)

 استخدامات الكهرباءهيكلية الشبكة  والمتغيرات للخوارزمية الجينية لمثال  ( بيانات٘جدول رقم )
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 1 

من خلال التحليل للجدول النهائي للنتائج والتي تضمنها الجدول السابق, نلاحظ أن قيمة الخطأ  2 

( , مما يشير للنتائج Ec( أقل من الخطأ للشبكة التقليدية )Epالناتجة من النموذج المقترح ) 3 

حديث عنو خلال الإيجابية التي تم الحصول عليها من استخدام ىذا النموذج والذي سبق ال 4 

 5 الفصول السابقة.

 6 
  7 
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 1 الاستنتاجات وخطط العمل المستقبلية-الفصل الخامس 
 2 
 3 ( الاستنتاجات ٔ-٘)

من خلال ما تقدم فً فصول الوثٌقة،  فقد تم تدارس إحدى أهم القابلٌات التً تتمتع بها           4 

العصبٌة فً التطبٌقات الشبكات العصبٌة بل هً بمثابة الإمكانٌة التً سوؼت استخدام الشبكات  5 

المختلفة لما ٌتجسد من خلالها الأسس الذكٌة للإنسان. تباٌنت طروحات العلماء فً الجانبٌن  6 

الربٌسٌٌن فً الدراسات ذات الشأن بوضع وصؾ دقٌق وتطبٌقً لهذه القابلٌة وعلٌه فقد اخذ بنظر  7 

كٌة وهكذا الحال من جانب الاعتبارات كل ما ذهب إلٌه علماء النفس فً تفسٌر هذه السلوكٌة الذ 8 

علماء الذكاء الاصطناعً و مصممً الخوارزمٌات الخاصة بالأنظمة المتأقلمة والخاصة  9 

بالشبكات العصبٌة. من خلال هذه الجوانب المختلفة تم  ترسٌخ فكرة ربٌسٌة بررت خطوات  10 

 11 التصمٌم المقدم للنظام المقترح فً هذه الرسالة.

الدراسات اعتمدت بناءاً للشبكات الذي اعتبرته هذه الدراسة ؼٌر مفاد الفكرة هو أن معظم        12 

متناسب لاحتواء الإمكانٌة الذكٌة للتصمٌم،  فهذه النماذج للبناءات قد تكون مناسبة لتجسٌد نظرٌة  13 

الاقتران الشرطً البسٌط ولكنها لا تترجم ما ذهبت إلٌه نظرٌات المعرفة الأعلى مرتبه فً وصؾ  14 

 15 عرفٌة للإنسان .نمو السلوكٌات الم

وبٌن هذه الطٌات فقد قدم المقترح على أساس محاولة فً تقرٌب المفاهٌم مابٌن علماء النفس من  16 

 17 جهتهم وطروحات النماذج للشبكات العصبٌة ؼاٌة لتمثٌل الإمكانٌة وفحص أداءها .

أساسٌٌن هما،  المبدأ العام الذي ٌمكن استنتاجه من أطوار تهٌبة الشبكات التقلٌدٌة تطوٌران        18 

التعلم وتولٌد المخرجات. فً طور التعلم ٌكون النموذج تؽاٌراً بالنسبة للأوزان ، بٌنما تكون هذه  19 

الأوزان ثابتة ؼٌر متؽٌره فً الطور الثانً. هذا الاستنتاج قد ٌكون بعٌدا عن وصؾ السلوكٌٌن  20 

مباشر لاستخراج بٌانً  فً أن الإخراج المتولد من الإنسان فً احتواء التعمٌم لا ٌعنً وصفا 21 

ولكنه ٌمثل معالجة بٌانٌة تضفً معنى التفكٌر فً مستوٌاته الأدنى على الأقل. هكذا كان ذلك  22 

بمثابة الدافع الربٌسً وراء إحالة الطور الثانً لتولٌد المخرجات إلى نمط تؽاٌري لكً ٌضفً  23 

 24 خلاص البٌانات.النموذج المقترح تؽاٌرا بأطواره المختلفة ولا ٌوجد طور ثابت لاست

كما ٌراد من هذا النموذج أن ٌتفق مع الطروحات التً تفٌد بان التعمٌم هو قابلٌه ٌتمكن بها       25 

الكابن الحً من الحصول علٌها من خلال التعلم وهً بذلك لٌست ناتجا عرضٌا مقترنا بنمو  26 

تمٌٌز أطوار التعلم التً الارتباط    للشبكات التقلٌدٌة. ولذلك كان لهذا الجانب الدور الكبٌر فً  27 

 28 تطلب إلٌه النموذج المقدم كما تم بٌانه فً الفصل الثالث بما ٌخص نهج التعلم ومراحله المختلفة .

وفً الحقٌقة  ٌمكن الإشارة إلى أن النموذج المقترح للشبكة العصبٌة هو نتاج الفلسفة السلوكٌة و  29 

 30 جات خاصة بالجانبٌن.الوظٌفٌة معا والتً توظؾ الإجراء كلا حسب طبٌعة نتا
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باعتماد هذا النموذج فقد تم الحصول على نتابج فصلت حٌثٌاتها المختلفة فً الفصل الرابع وهً     1 

نتابج اقرب إلى السمات الذكٌة منها من الشبكات التقلٌدٌة حٌث ٌمكن إسناد تلك النتابج إلى  2 

 3 صلاحٌة النموذج عند الاحتكام إلى مستوى النتاجات المقدمة.

 Future Works 4خطط العمل المستقبلية. -(ٕ-٘)

من خلال الشروع بالعمل الحالً ومن ثم الدخول فً تفاصٌل بناء النموذج المقترح وكل ما ٌتعلق  5 

 6 -فً عملٌة نمذجته وبرمجته كان من الممكن تلخٌص الخطط كما ٌلً:

جعلت  من الضروري الإشارة بأن الأمثلة التً تم استخدامها دون شك عامه وذات مناسبة -6 7 

من أمرها مرجعا لأؼراض التطبٌق والمقارنة وما ٌطمح إلٌه العمل الحالً هو إحالة  8 

 9 التجربة لبٌانات ذات صنوؾ معرفه و تباٌن أقل صنؾ منها من خلال الأنماط الممثلة.

هذا بطبٌعة الحال سوؾ ٌمكن الاستعاضة عن إناطة الأرقام العشوابٌة للأنماط ) فً طور تعلم  10 

دة ( ٌقٌم تجمع أنماط الصؾ برقم واحد. وهذا من شأنه أن ٌبرز المواضع المختلفة الشبكة السان 11 

 12 للتصنٌؾ والارتباط معا كما أرٌد له فً هذا النموذج.

محاولة إعادة النظر فً دراسة استجابة الشبكة من المستوٌٌن ) نشط وؼٌر نشط ( إلى  -7 13 

كنة من جمع المخرجات.  فمن الاستجابة الحقٌقٌة للعصبونات ومتابعة كل التؽاٌرات المم 14 

دراسة الجانب البٌولوجً فقد تبٌن إن الشبكات العصبٌة هً تجرٌد ذو بعد عال مما ٌتمٌز  15 

به النظام البٌولوجً للتشبٌك العصبً. وبذلك فقد تكون هذه محاولة أكثر تقاربا للأنظمة  16 

 17 الحقٌقٌة وأكثر بعداً للتجرٌد الممثل لأساس النمذجة.

نب البرمجً ودراسة واقع الأداء البرمجً لما ٌمكن من تطوٌر كفاءته. اٌلاء أهمٌه للجا -8 18 

فمن خلال تجربة النظام وفقا للبناء البرمجً المعتمد على تجزبة البرنامج الربٌس  19 

للوظابؾ المختلفة . وعلى الرؼم من اعتماد حواسٌب ذات  سرعات مقبولة فقد كان  20 

لى استهلاك وقت حجم العدٌد من خطط التوظٌؾ للخوارزمٌة الجٌنٌة الذي أدى بدوره إ 21 

 22 الطموح لتبنً العدٌد من الأمثلة ودراستها.

العمل على تنفٌذ البرامج فً حواسٌب سرٌعة تمكن من إجراء العدٌد من التعدٌلات  -9 23 

المناسبة حال الحصول على الاستجابة. فمن خلال البحث لم ٌكن بالإمكان الحصول على  24 

ؽرض استخدامها وهذا ما فرض استخدام الحاسبات حاسبات عملاقة ذات طاقات عالٌه ل 25 

 26 الشخصٌة للحقل التجرٌبً الاختباري للنظام.

 27 

 28 

 29 
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Abstract 1 
 2 
    Based on a previously presented research work of “Feed forward 3 
generalization scaling & performance enhancement of neural networks”, 4 
the current work resumes for upgrading the capability of generalization of 5 
feed forward model of neural networks. That work has changed the static 6 
nature of data retrieval phase into a dynamic phase. This has been achieved 7 
by extending the last layer by a sweeping threshold capability. 8 
   To apply this principle on all the layers of feed forward model, different 9 
studies have been investigated. Out of all suggestions, two selections 10 
emerged for possible usage. The first and due to the self propagating 11 
inclusion of signals, seems difficult to be conducted, whereas the second is 12 
analyzed and found applicable hence, conducted and tested. 13 
  The presented study considers the model as a combined structure of two 14 
neural nets; support and main nets. The first is responsible to set the 15 
variation needed to set the operation of the main net throughout sweeping 16 
the threshold values of the activation functions of the main structure(net) in 17 
all the layers except that of the input. The second and as being stated is 18 
affected by the support ne and it is responsible to offer the association 19 
needed for the patterns.  20 
     For this model, a suitable training algorithm is designed and detailed to 21 
compose two stages. The first stage tends to imitate simply the association 22 
process of patterns, whereas the second develop the higher mental 23 
responses of generalization mental characteristics of human. 24 
    On testing the performance of the presented model, the outcome proved 25 
satisfactory results in two different means; eliminating generalization error 26 
and faithful simulation of psychological theorems in the related topic of 27 
study. 28 
 29 
 30 
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