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  ): 2( الذɠاء الاصطناڤʏ أو السباق اݝݰموم نحو اݝݨɺول 

ʏسان التعلم الآڲɲة تقتحم عالم الإȋوتات والفامج المدرȋالرو :  

  سعيد قادري 

المسيلة  ،الرʈاضيات والإعلام الآڲʏ، جامعة محمد بوضيافɠلية ، قسم الإعلام الآڲʏأستاذ ب   
said.kadri@univ-msila.dz  

 
  

  توطئة .1

   –   لم يكن أحدٌ 
ً

أن تقتحم عالم الإɲسان    لروȋوتات والفامج الذكيةا  بإمɢان ر أنه  يتصوّ   –   حۘܢ أشدّ الناس تفاؤلا

ࢭʏ كث؈ف من سلوك الۘܣ  و بل  ،  اته ووظائفهيوتنْڈك خصوصʋته، وتتمكن من محاɠاته  حۘܢ طرʈقة تفك؈فه وحله للمشكلات 

عْرِض له، بل وتتفوق عليه أحيانً 
َ
Ȗ ُʇ ʏعلم اݍݰاسب الآڲ ʏر مجال جديد ࢭɺوتات ا، حۘܢ ظȋعطي الروʇ الذي ʏم الآڲ

ّ
سܢ التعل

ا عليه  الذكية قدرات فائقة ࢭʏ محاɠاة الإɲسان والقيام بالكث؈ف من الوظائف والمɺام الۘܣ ɠانت إڲʄ وقت قرʈب حكرً والفامج 

  لا ينازعه فٕڈا أحد. 

  

2.  ʏم الآڲ
ّ
 Ȗ(Machine Learning)عرʈف التعل

 ُʇدع    ʏالاصطناڤ الذɠاء  عن  الناشئة  الفروع  أɸم  أحد   ʏالآڲ م 
ّ
وقد    ࢭʏالتعل الأخ؈فة،  عددٌ   وُضعالسنوات  من    له 

  مٔڈا:  ،التعرʈفات

 ʏاء الاصطناڤɠمن الذ ʏه للمشكلات. مجال فرڤ
ّ
  ٱڈدف إڲʄ محاɠاة الإɲسان ࢭʏ طرʈقة تفك؈فه وتحليله وحل

  دفɺؠۜܣ الʋسان. الرئɲو إعادة إنتاج سلوك الإɸ ʏمن التعلم الآڲ  

  بؤ بالمستقبلɴالت ʏۂ ʏسية للتعلم الآڲʋنادً الفكرة الرئȘاس ʄ(التجارب والمعطيات السابقة) الماعۜܣا إڲ. 

   سان، أي منح الآلة استقلالية  تقومɲام مختلفة دون تدخل الإɺإنجاز م ʄب الآلة عڴʈتدر ʄعڴ ʏم الآڲ
ّ
فكرة التعل

 شبه ɠلية ࢭʏ التنفيذ واتخاذ القرار. 

  
  الفمجة التقليدية 

 

  
ʏالتعلم الآڲ  
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يمكن التɴبؤ بكيفية اختيار عمر لفيلم لم ʇشاɸده من قبل، اسȘنادًا إڲȖ ʄعليقاته وܿݨاباته بالأفلام الۘܣ شاɸدɸا  :  مثال

  . عڴʄ الماعۜܣ التɴبؤ بالمستقبل بناءً ). أي بالاعتماد عڴʄ تجارȋه الماضية(سابقًا 

  

   خطوات .3
ّ
  مشكلات التصɴيف) مثال: م الآڲʏ ( التعل

  
  

  اݍݵطوات الرئʋسية 

منخذ  أ )1 كب؈فة  ࢭʏ  بياناتال  ɲسبة  واستخد  واستعمالɺا  التدرʈب)  (مجموعة  التɴبؤ  ࢭʏ  مɺا  ا التدرʈب  نموذج  بناء 

 ).Functionدالة /Model(نموذج 
   اتتطبيق خوارزمي )2

ّ
 . م الآڲʏ عڴʄ مجموعة البيانات التدرȎʈية لبناء نموذج تɴبؤي التعل

 بناء نموذج تɴبؤي.  )3
 بيانات الاختبار (مجموعة الاختبار). مجموعة  باستخدامɸذا النموذج أداء تقييم   )4
5(  

ُ
Ȗمجموعة الاختبار مرتفعًا.المستعملة  خوارزمية التعلم   دّ ع ʏا ࢭɸان أداؤɠ صاݍݰة وفعالة إذا 

  .لم ʇسبق له التعرف عليه ستخدم لتصɴيف مثال جديدʇُ  التحقق من ܵݰة النموذج وكفاءته، Ȋعد )6

 
  التɴبؤ النموذجية تمشكلا  نأمثلة ع .4

  .مجɺولة  محاولة التɴبؤ بقيمة حقيقية  : (Regression) الانحدار  - أ

  حصائيات).باستخدام الإ الماعۜܣ ( قيمه ࢭʏبناءً عڴʄ  ݵزون لليوم المواڲʏ: التɴبؤ بقيمة اݝ 1 مثال

 

  
  

 (تقرʈب خطي للمعطيات). أغلب نقاط المعطياتب: البحث عن مستقيم يمر 2مثال 
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  ). ܵݳ/ خطأ –  Ȋسيطة (ɲعم/لا  ثنائيةمحاولة التɴبؤ بإجابة  :التصɴيف الثناǿي  - ب

    .معينة أم لاȖعليمية  ل وحدة فضّ : التɴبؤ بما إذا ɠان الطالب مراد يُ مثال

  المزʈف.الكشف عن الفيد ، فلفة الفيد الإلكفوɲي ɸذا النوع من التصɴيف: من تطبيقات 

  
  

  فئة واحدة من ب؈ن عدة فئات. ضمن  ع؈ن ɠائن متصɴيف  :(الأصناف)  التصɴيف متعدد الفئات  -ج

مقال  تصɴيف  :  1  مثال التالية:  موضوع  الفئات  إحدى   ʄوايات،  إڲɸ سʋنما،  دين،  اقتصاد،  رʈاضة،  سياسة، 

  .غ؈فɸاو 

  إݍݸ. قط، دبّ، ذئب، ɠلب، Ȝعلب، ضمن إحدى الفئات التالية: : تصɴيف حيوان 2مثال   
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 ذاته. عدة فئات ࢭʏ الوقت ضمن ɠائن ماتصɴيف  :تصɴيف متعدد العلامات  -د
كتاب    :مثال "ال  معًا،  فئت؈ن  تحتتصɴيف  واحد  "تارʈخ"الو  "سياسةمثل  آن   ʏان ࢭɠ إذا   ،  Șالنظم    ناول ي تارʈخ 

  . ما السياسية ࢭʏ بلدٍ 

  ثلاثة أنواع من مɺام التصɴيف 

  
 

  

4.  
ّ
  الآڲʏ  مأنواع التعل

  مسبقًا ومعرّفة فئات محددة  إڲʄيتم إجراء التصɴيف   :(Supervised learning) التعلم اݍݵاضع للإشراف  - أ

  
  

للإشراف  - ب اݍݵاضع  غ؈ف  عڴʄ    :(Unsupervised learning)  التعلم  التصɴيف  محدّ يتم  غ؈ف  فئات  دة  أساس 

  مسبقًا. 

  



 

 

قادري سعيد    التعلم الآڲʏ: الروȋوتات والفامج المدرȋة ...   

   ، المدرسة العليا للأساتذة، القبةȊشائر العلوممجلة 

 

 2025 جوʈلية  ،15 العدد
5 

مسبقًا، ولكن أيضًا المعرّفة    فئات ذات اليتم التصɴيف عڴʄ البيانات    :(مختلط)   ف ا شر إ شبه  اݍݵاضع لالتعلم    -ج

عرّف عڴʄ البيانات الۘܣ 
ُ
Ȗ فئاٮڈا مسبقًا. لم  

غ؈ف   والتعلم  اݍݵاضع للإشراف  التعلم  من  مزايا ɠل  من  الاستفادة   ʄإڲ الأسلوب  ɸذا  اݍݵاضع  وٱڈدف 

 .للإشراف، وذلك لتحقيق أداء أك؆ف كفاءة وفاعلية

  

 ʇُعدّ    :لم التعزʈزي التعّ   -د
ّ
ا من أنماط التعلم ʇعتمد عڴʄ التفاعل المتكرر مع البʋئة اݝݰيطةم التعزʈزي  التعل

ً
من    نمط

  اݍݰلّ   الوصول إڲʄأجل  
ّ
 ). ݰيطم الموجه بردود أفعال اݝالأفضل (نوع من التعل

  
  

نه من الذي يتحرك فيه (البʋئة) الروȋوت أن يكȘسب خفة ومعارف جديدة من اݝݰيط   ʇستطيع: مثال
ّ

ن  ؈ حست ، مما يمك

 أدائه ࢭʏ القيام بالوظائف المɢلف ٭ڈا. 
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5.  
ّ
  ي ـــم الآل خوارزميات التعل

ʇ  عتمد 
ّ
قدرات تقفب    من امتلاك  الآلة  لتمك؈نا  طوّرت خصيصً   الۘܣ  من اݍݵوارزميات  مجموعةعڴʄ  م الآڲʏ  التعل

  ʏالتعامل مع مختلف المشكلات المطروحة ࢭ ʏسان ࢭɲا  شۘܢمن قدرات الإɺاݝݨالات والبحث عن اݍݰلول الأمثل والأسرع ل .  

  :ما يأȖي  من ب؈ن ɸذه اݍݵوارزميات نذكر 

 
 ) الأقرب من اݍݨ؈فان k العدد / k-NN  )k-nearest neighborsخوارزمية   - أ

عدّ ɸذه اݍݵوارزمية من أȊسط خوارزميات التصɴيف، وȖعتمد فكرٮڈا الأساسية عڴʄ تصɴيف العنصر اݍݨديد  
ُ
Ȗ

ʏالـعدد    ࢭ الأقرب    kنفس صنف  اݍݨ؈فان  (  .هيلإمن  الفئة   ʄإڲ يɴتܣ  الأكف من اݍݨ؈فان  العدد   فإن ɠان 
ً

مثلا يتم    ،) 

) يتمّ تصɴيفه ضمٔڈا، كما يظɺر ࢭʏ المثال المواڲʏ  +تصɴيفه ضمن ɸذه الفئة، ون ɠان العدد الأكف يɴتܣ إڲʄ الفئة (

  حيث نقوم بتصɴيف النجمة ضمن فئة الدوائر لغلبة عدد اݍݨ؈فان من ɸذه الفئة.

  
 

وࢭʏ   .المسافة ب؈ن العنصر المراد تصɴيفه وȋاࢮʏ العناصر  حسابɸذه اݍݵوارزمية Ȋشɢل أسا؟ۜܣ عڴʄ مبدأ  Ȗعتمد  

، المسافة  (Inner Product)  الداخڴʏݨداء  اݍ  ɸذا الصدد يمكن الاعتماد عڴʄ طرق كث؈فة ݍݰساب المسافة من أɸمɺا: 

التمام ،   (Euclidean distance)قليديةالأ جيب   Dice)  داʇسمعامل  ،  Ȗ  (Cosine Similarity)شابه 

coefficient)  ،  شابهȖاردɠجا(Jaccard Similarity)   ،  و مسافةɢفسمينɢي  (Minkowski distance)  ، جانب ʄإڲ

  طرق أخرى. 

  

  إيجابيات اݍݵوارزمية: 

 ولة التنفيذɺالفمجة وس ʏساطة ࢭȎتتم؈ّق ب .  

 ر نتائج واܷݰة
ّ
  . توف

   البيانات لا تتطلب إعادة بناء النموذج من جديد.إضافة بيانات جديدة لقاعدة  

  

  سلبيات اݍݵوارزمية: 

 مسبق ولكن (بʈتدر) م
ّ
  . حساب مسافات تقوم أساسًا عڴʄ لا Ȗعتمد عڴȖ ʄعل
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  ًمتغ؈فات). ،  عينات، من السمات (أمثلة ا معتفً  اتتطلب عدد  

  .صاݍݰة ݍݨميع أنواع البيانات 

   لفة عالية من ناحية وقتɠ ن النموذج وحساب  ذاتʈة (تخزʈالذاكرة المركز ʏن ࢭʈالمعاݍݨة وسعة التخز

 المسافات).

 
  (Decision Tree DT)   خوارزمية ܧݨرة القرار   - ب

عدّ  
ُ
Ȗ  منܧݨرة القرار  ʏم الآڲ

ّ
سُد"  وȖعتمد عڴʄ المبدأ الشɺ؈ف  ،أقدم خوارزميات التعل

َ
Ȗ لما قسّ   "،فرّقɠ مت  بمعۚܢ

ɺا Ȋسɺولة.المسألة الرئʋسية إڲʄ مسائل 
ّ
م فٕڈا وحل

ّ
 فرعية أمكن التحك

اݍݵوارزمية فعاليْڈا ونجاعْڈا     أثبȘت ɸذه  الثناǿي  ࢭʏخاص  Ȋشɢل  وقد  إڲʄ   ،التصɴيف  أي عند تصɴيف عناصر 

.  واحدة من فئت؈ن، وʈتم ذلك من خلال تحديد متغ؈ف أو خاصية ࢭɠ ʏل مستوى من الܨݨرة يتمّ عڴʄ أساسɺا التصɴيف 

فعڴʄ سȎيل المثال، إذا أردنا تصɴيف مجموعة من الصور الۘܣ تمثل نوع؈ن مختلف؈ن من اݍݰيوانات، فإن ܧݨرة القرار  

تبدأ بتطبيق خاصية اݍݱݨم ࢭʏ المستوى الأول، ثم تɴتقل إڲʄ خصائص أخرى مثل طول الأنف أو الذيل ࢭʏ المستوʈات  

 .بناءً عڴɸ ʄذه المعاي؈فالتالية، إڲʄ أن يتم تحديد الفئة المناسبة لɢل صورة 
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  ʏقة ࢭʈذه الطرɸ ʄݏݨأ إڲʈالܨݨرة. و ʏل قاعدة تمثل فرعا ࢭɠ مجموعة من القواعد ʄل ܧݨرة القرار إڲʈمكن تحوʈو

الغالب من أجل Ȗسɺيل قراءة الܨݨرة إن ɠانت معقدة Ȋعض الآۜܣء، ومن ثمّ يتمّ التصɴيف بالاسȘناد إڲɸ ʄذه القواعد  

 بدل الܨݨرة نفسɺا. 

  

  القرار الشɺ؈فة Ȋعض خوارزميات ܧݨرة  

من حيث   فيما بئڈا تختلف ، غ؈ف أٰڈاࢭʏ المبدأ والفكرة شاركتȘ الۘܣ من خوارزميات ܧݨرة القرار  عديدتمّ تطوʈر ال

أبرز ɸذه   ومن  .الكفاءة والقدرة عڴʄ التصɴيف وطرʈقة اختيار السمة أو المتغ؈ف الذي يتمّ عڴʄ أساسه التصɴيف

  . ID3 ،C4.5 ،C5 CART ،CHAID:  اݍݵوارزميات

  

  إيجابيات اݍݵوارزمية: 

  ومةɺسبة مفɴيجة <قواعد بالȘولة قراءة النɺܧݨرة>)  – لأي مستخدم (س. 

 يف الɴلورقة)ا ⇐اݍݨذر  :  الموجّه  (باستخدام المسارعناصر تفير تص. 

 .صاݍݰة لأي نوع من البيانات 

  ُل قاومة لمɢ شʉشوȖمستوى قاعدة البيانات  قيم مفقودة وأ ʄعڴ. 

  
َ
 . اختيار السمات)طرʈقة  سبقة (المعاݍݨة المة  مɺمّ وۂʏ   ⇐ظɺر السمات حسب ترتʋب أɸميْڈا  ت

  ʏمسار ࢭ ʄع (الوصول إڲʉيف سرɴܨݨرة). التص 

  ئات استخراجʋمعظم ب ʏ؈ف  البيانات ومعاݍݨة أداة متوفرة ࢭɺا الشɢʈمثل برنامج و)Weka(. 

  

  اݍݵوارزمية: سلبيات  

  جيًا، عدد الفئاتتجاه حساسةʈا تدرɸلما إذ يفاجع أداؤɠ  يف ضمٔڈاɴراد التص
ُ
  .زاد عدد الفئات الم

   عضȊ ذا السياق معɸ ʏا ࢭɺان استخدامɢان بالإمɠ نيف متعدّد الفئات، وɴام التصɺم ʏعدّ اݍݵيار الأمثل ࢭ
ُ
Ȗ لا

 .التحفظات
   الرغم من قابليْڈا للتوسّع مع ʄستلزم إعادة تنفيذ    تطور البيانات، إلا أنّ عڴʇ قاعدة البيانات ʏري ࢭɸعديل جوȖ أي

 . مرحلة التدرʈب وȋناء نموذج التصɴيف من جديد، كما لو أننا نتعامل مع قاعدة بيانات جديدة
  

  العصȎية الاصطناعية  اتالشبɢ   -ج

و.  وَ  ) .Ȗ )McCullochWشلو و ماɠ .و قِبلمن   1943الشبɢات العصȎية الاصطناعية لأول مرة سنة   حااقف تمّ 

فقد  ،  1948ࢭʏ عام  أما    الشبɢات العصȎية البيولوجية ࢭʏ دماغ الإɲسان.   ، حيث استلɺمت فكرٮڈا من )W. Pitts(  بيȘس

التعلم للشبɢات العصȎية.   ) .HebbD(  ب يɸد.    قدّم نموذج   ) .RosenblattF(  ف. روزنبلات، طوّر  1958ࢭʏ  و   قاعدة 

الطبقات    1985عام    وشɺد  .(Perceptron model)  ب؈فسʋبفونال متعددة  للشبɢات  اݍݵلفي  بالانȘشار  التعلم  ظɺور 

(MultiLayer Perceptron MLP).  
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  اݍݵلايا العصȎية الرسمية   البيولوجية اݍݵلايا العصȎية  

 

  
  بɴية اݍݨɺاز العصۗܣ لدى الإɲسان

                                                                                  

  : أرقام مɺمة

  ʏسان بحواڲɲدماغ الإ ʏية ࢭȎية  100يُقدّر عدد اݍݵلايا العصȎعكس (10¹¹~)مليار خلية عصʇ و رقمɸو ،

 .التعقيد البɴيوي الكب؈ف لݏݨɺاز العصۗܣ

  ية بما يقاربȎل خلية عصɠ 10,000ترتبط  ʄية  100,000إڲȎوصلة عص(Synapses)  يح شبكةȘما ي ،

 .اتصالات واسعة ب؈ن اݍݵلايا

  الدماغ بنحو ʏية ࢭȎعدد الروابط العص ʏروابط ديناميكية تتغ؈ف   100و٭ڈذا، يُقدّر إجماڲ ʏليون وصلة، وۂʈتر

 .باستمرار مع الɴشاط العقڴʏ والتعلم
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 ɢية الا ات  الشبȎشلو و (نموذج ماك صطناعاتالعصȖ- (سȘبي  

  بيȘس)-Ȗشلو و الشبɢات العصȎية الاصطناعية (نموذج ماɠ بɴية

  

  ج) ر ݵاكيف ʇعمل؟ (حساب قيمة اݝ 

   ية الا ا تحسبȎمجموع المدخلات  صطناعيةݍݵلية العص  𝑥ଵ  ،𝑥ଶ  ،... ،𝑥   بالأوزان المشبكيةوزونة  الم  𝑤ଵ  ،𝑤ଶ ،... ،

𝑤.  
 ڈا مع العتبة  ت   .𝑇قارٰ

   ىɲالأد اݍݰد  من  أكف  النȘيجة  ɠانت  ك 𝑇إذا  إرجاعɺا  يتم  الۘܣ  القيمة  فإن  ۂʏ  م،  1خرج  اݍݵلايا    + (تɴشيط 

  ʏا ۂɺلا فإن القيمة الۘܣ يتم إرجاعية)، وȎ0العص. 

𝑦 = ൝
+1, 𝑖𝑓  𝑥 . 𝑤 > 𝑇

0, 𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒.
 

 
 بيȘس) -Ȗشلو و الاصطناعية (نموذج ماɠكيف Ȗعمل الشبɢات العصȎية  مثال:

 
 

عدة  ملاحظة توجد  من  :  ، ELUو،  ReLuو،  tanhو،  sigmoidو،  Linear Function  :تɴشيط، مثلالوظائف  أنواع 

 .Softsignو، Softplusو، Softmaxو
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  إيجابيات اݍݵوارزمية: 

  
ُ
Ȗ 

ّ
 ا. ة تصɴيف عالية جدً عطي عڴʄ العموم دق

 ئات معاݍݨة  متوفرة ضمنʋر بɺ؈فة البيانات أشɺمثل  ،واستخراج المعلومات الشWeka. 

  ّعد
ُ
Ȗ ُل قاومة لمɢ شʉشوȖمستوى قاعدة البيانات قيم مفقودة وأ ʄعڴ. 

  ر
ّ
  اسرʉعً  اتصɴيفً توف

ً
 . إذا ɠان النموذج الذي تمّ بناؤه فعالا

   .؈ن خوارزميات أخرى مثل ܧݨرة القرار أو خوارزمية باي؈قȋيمكن المزاوجة بئڈا و 

  

  سلبيات اݍݵوارزمية: 

  ب
ّ
 وقتًا  تدرʈب المرحلة تتطل

ً
 كمե و ا جدً  طوʈلا

ً
  من البيانات من أجل بناء نموذج فعال للتصɴيف.ا ɸائلا

 ية العامة، المعاملات المشبكية، عدد    ، مثلتتطلب التعامل مع وسائط متعددة خلال مرحلة بناء النموذجɴالب

 . الطبقات، عدد اݍݵلايا العصȎية ࢭɠ ʏل طبقة
 ال ʄمثل الصندوق الأسود لا نرى ما يحدث بداخله ، فࢼܣتفس؈فيةالقدرة  تفتقر إڲ . 
  .ة دمج معارف إضافية تتعلق باݝݨالȋصعو 
 ب ،قابلة للتوسيع مع الوقتʈخاصة مرحلة التدر .  

  

 (Bayesian Algorithm)خوارزمية باي؈ق   -د
  ) (الفكرة الرئʋسية  عمل؟Ȗكيف 

 دة مسبقًا، بناءً عڴʄ احتمالاٮڈا. دة محدّ التɴبؤ بفرضيات متعدّ 

  
  ) (التصɴيف الآڲʏ لعنصر ما ؟ يتمّ إسناد عنصر إڲʄ فئةكيف 

  نȘبع اݍݵطوات التالية: لتصɴيف عنصر ما ضمن مجموعة فئات 

   نقوم بحساب الاحتمال𝑃(𝐶|𝑋)   ساب العنصرȘو احتمال انɸو𝑋   الفئة ʄإڲ𝐶 :حيث ، 
𝑋 = < 𝑥ଵ, 𝑥ଶ, … , 𝑥 > ,         𝐶 = 𝐶ଵ, 𝐶ଶ, … 

   :ʏيتمّ حساب الاحتمالات وفق قانون باي؈ق التاڲ 
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𝑃(𝐶|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐶). 𝑃(𝐶)

𝑃(𝑋)
. 

 𝑃(𝑋) : وɸ سبة ثابت احتمالɴور الݍݨميع بالɺعنصر  الفئات (احتمال ظ𝑋 (قاعدة البيانات ʏࢭ.  

 𝑃(𝐶) : سۗܣɴلفئة  لالفدد ال𝐶   عدد تكرارات الفئة  مجموعة البياناتضمن)𝐶  (مجموعة البيانات ʏࢭ. 
 𝑃(𝐶|𝑋)  ساب العنصرȘاحتمال ان :𝑋   الفئة ʄإڲ𝐶 انت القيمةɠ ون قيمته قصوى إذاɢوت ،  

𝑃(𝑋|𝐶). 𝑃(𝐶) .قصوى 
   :مع مراعاة فرضية باي؈ق التالية 

𝑃(𝑋|𝐶) = 𝑃(𝑥ଵ, ⋯ , 𝑥|𝐶) = 𝑃(𝑥ଵ|𝐶) ∙ ⋯ ∙ 𝑃(𝑥|𝐶). 
 

  ُʇ  سند العنصر𝑋   الفئة ʄإڲ𝐶 قيمة للاحتمال الشرطي ʄالۘܣ تحقّق أعڴ 𝑃(𝐶|𝑋).  

وȌعد حساب الاحتمال   ،𝑋تصɴيف العنصر  غب ࢭʏونر  ،𝐶ଵ ،𝐶ଶ  ،𝐶ଷ ۂʏ: : لو اففضنا وجود ثلاث فئاتمثال

𝑃(𝐶|𝑋)   القيم ʄلتاليةاحصلنا عڴ :  

𝑃(𝐶ଷ|𝑋) = 0.75, 𝑃(𝐶ଶ|𝑋) = 0.60, 𝑃(𝐶ଵ|𝑋) = 0.45, 
  .𝐶ଷف ضمن الفئة الموافقة لأعڴʄ احتمال وۂʏ الفئة  صنّ يُ  𝑋فإن العنصر  

  

  إيجابيات اݍݵوارزمية: 

  عملية ʏتقليص الزمن المستغرق ࢭ ʏم ࢭɸساʇُ سرعة الأداء، مماȊ يفتتم؈ّقɴالتص. 

  
ُ
Ȗ .يف متعدد الفئاتɴحالة التص ʏعدّ الأفضل ࢭ 

 يف عاليةɴة تص
ّ
ر دق

ّ
 .لا تتطلب ݯݨمًا كب؈فًا من بيانات التدرʈب، ومع ذلك توف

 ة مقارنة بالمتغ؈فات الرقميةʈأك؆ف ملاءمة للتعامل مع المتغ؈فات الفئو .  

  

  سلبيات اݍݵوارزمية: 

  (المتغ؈فات) ذه اݍݵوارزمية استقلالية السماتɸ ا البعض، تففضɺعضȊ عن ʏو اففاض غالبًا ما لا يتحقّق ࢭɸو

 .الواقع العمڴʏ، مما يجعل استخدامɺا محدودًا ࢭȊ ʏعض اݍݰالات
  لة تواجهɢعرف بـ "مشʇُ عطى لمتغ؈ّف فئوي احتمال صفري ، "الفدد الصفري ماʇُ والۘܣ تحدث عندما. 
  ُالتعامل مع مخرجاٮڈا بحذر.  قد ت ʏبڧɴعض الأحيان، لذا يȊ ʏتقديرات خاطئة ࢭ ʄفغۜܣ إڲ 
  

  : خرى الأ ݵوارزميات  Ȋعض اݍ   -ه

 ܣ دعم المتجࢼال  خوارزمية آلة (Support Vector Machine) ،  

  يةɴاݍݵوارزمية اݍݨي (Genetic Algorithm)، 

  خوارزميةAdaBoost  
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