
 مصادرها، جودتها، وتحيزّاتها —: البيانات كولود 2محاضرة 

 تمهيد

التً ٌتعلمّ منها. فً  نوعية البياناتلا ٌنتج الذكاء الاصطناعً معرفته من الفراغ؛ ما ٌمدّمه ٌعتمد مباشرةً على 

العلوم الاجتماعٌة، تأتً هذه البٌانات من استطلاعات الرأي، والممابلات، والملاحظة المٌدانٌة، والسجلات 

الإدارٌة، وآثارنا الرلمٌة على المنصّات. عندما تكون البٌانات نالصة أو غٌر ممثِّّلة لجمٌع الفئات، تنعكس هذه 

 ;O’Neil, 2016) ناس مثل توزٌع الدعم أو لبول الطلاب أو توجٌه الوظائفتمسّ حٌاة ال لراراتالعٌوب على 

Crawford, 2021). وما  جودتها؟وكٌف نمٌس  من أين تأتي البيانات؟ :لذلن سنجٌب هنا عن ثلاثة أسئلة مترابطة

 .(Groves et al., 2009; boyd & Crawford, 2012) وكٌف نخففّ آثارها مصادر التحيزّأبرز 

 ؟«ولودًا»الممصود بالبيانات الاجتماعية؟ ولماذا تسُمّى ما  (1

لولائع المجتمع: لد تكون أرلامًا عن الدخل والعمر والبطالة، ولد تكون  تمثيلات منظّمةالبٌانات الاجتماعٌة هً 

لٌمترح  أنماطًا من الماضيلأن أي نموذج آلً ٌتعلمّ « ولود»نصوصًا من ممابلات وملاحظات ووثائك. هً 

سٌنتج لرارات « المحرّن»فإن —أي منحازًا أو ضعٌف الجودة—جات فً الحاضر؛ فإذا كان الولود ملوّثاًمخر

 :فكرة محورٌة هنا .(Salganik, 2017; Russell & Norvig, 2020) مضلِّّلة حتى لو بدا أداؤه مرتفعاً بالأرلام

الخوارزمٌة متمدّمة، ستعٌد إنتاج ما فً  ؛ مهما كانتجودة المرار الخوارزمي لا يمكن أن تتجاوز جودة بياناته

 .(boyd & Crawford, 2012) البٌانات من لوة أو لصور

 (من أين نجمع البيانات؟ )مصادر رئيسية وملاحظات منهجية (2

مصدر تملٌدي واسع الانتشار. لكن جودتها تتأثر بتصمٌم العٌنّة، وصٌاغة الأسئلة،  الاستطلاعات والاستبيانات

؛ اختيار ذاتيفٌذ )هاتفً، وجاهً، عبر الوٌب(. الاستبٌانات الإلكترونٌة مرٌحة وسرٌعة، لكنها غالباً وطرٌمة التن

 ٌستبعد من لا ٌستخدمون المنصّة أصلًا  تحيزّ تغطيةأي من ٌملكون ولتاً أو اتصالًا أفضل ٌشاركون أكثر، ما ٌخلك 

(Groves et al., 2009; Bethlehem, 2010). 

تمنحنا سٌالاً ومعنى لا ٌمكن للأرلام وحدها التماطه. جودة هذا النوع تمُاس بمفاهٌم  حظة الميدانيةالممابلات والملا

أي تنوٌع المصادر والباحثٌن وطرق الجمع، « التثلٌث»؛ وتتحسن عبر المابلية للنملو الاعتماديةو المصداليةمثل 

 ,Kvale & Brinkmann, 2009; Lincoln & Guba, 1985; Denzin) مع الالتزام بالخصوصٌة والسرٌّة

1978). 



 لأغراض إداريةتتمٌزّ بالاتساع والانتظام الزمنً، لكنها وُضعت  السجلات الإدارية والبيانات الحكومية المفتوحة

 .(Salganik, 2017) لا بحثٌة؛ لد تفتمر لمتغٌرات مهمّة أو تعكس تصنٌفات مؤسسٌة تارٌخٌاً منحازة

لا داخل المنصّة، لكنها « فعلٌاً»)تفاعلات، منشورات، موالع( فتعكس سلوكًا  منصّاتالآثار الرلمية على الأما 

وتثٌر أسئلة ترخٌص وخصوصٌة؛ كما أن خوارزمٌات المنصّات نفسها تؤثرّ فً ما نراه  تمثلّ المجتمع كله

 .(boyd & Crawford, 2012) ونجمعه

 (البيانات؟ )أبعاد مفهومة بلا تعميد« جودة»كيف نميس  (3

أي للةّ المٌم  الاكتمالأي لرب المٌاس من الحمٌمة،  الدلةّ :للبٌانات الكمٌةّ، ٌمكن التفكٌر فً خمس زواٌا بسٌطة

أي مواكبة الوالع  الحداثةأي ثبات التعارٌف عبر المصادر والسنوات،  الاتساقالمفمودة والمتغٌرات النالصة، 

هذه الأبعاد  .(Groves et al., 2009) اطك والأعمار بعدالةأي شمول الفئات والمن التمثيلولٌس الماضً فمط، و

مصدالية نزنها بحسب غرضنا البحثً. أما للبٌانات النوعٌة، فالجودة تعنً  سلةّلٌست درجات امتحان منفصلة؛ بل 

عبر وصفٍ سٌالً غنً ٌسمح  لابلية النملعبر أثرٍ تدلٌمً واضح، و اعتمادية الإجراءاتعبر التثلٌث، و السرد

 & Lincoln) للمارئ بفهم أٌن تنطبك النتائج وأٌن لا تنطبك، مع اعتبارات أخلالٌة صارمة للموافمة وإخفاء الهوٌة

Guba, 1985; Kvale & Brinkmann, 2009; Denzin, 1978). 

 (أين تتسللّ التحيزّات؟ )خريطة مبسّطة للأخطاء الشائعة (4

كاستطلاع ٌعتمد تطبٌماً —تتاح الفرصة بالتساوي للجمٌع للمشاركةٌظهر حٌن لا  تحيزّ التغطية والاختيار الذاتي

 «مدعومة بالأرلام»واحدًا ٌستبعد من لا ٌملكون هواتف ذكٌة. النتٌجة: صورة منحازة تبدو واثمة لأنها 

(Bethlehem, 2010). 

ثمة، خوف(، ٌحدث عندما ٌرفض بعض الناس المشاركة لأسباب منهجٌة )انشغال، عدم  تحيزّ عدم الاستجابة

 .(Groves et al., 2009) فٌختلفون عن المشاركٌن بخصائص مؤثرة، فتتشوّه النتائج

ه أو صٌاغة ملتبسة أو أداة غٌر معاٌرة لغوٌاً وثمافٌاً، فٌدخل الخطأ فً صلب  تحيزّ المياس ٌجًء من سؤال موجَّ

 .(Groves et al., 2009) الإجابة

 تمثيل نالصفً البٌانات،  انحياز تاريخي :اعً لد تظهر فئات تحٌزّ إضافٌةوعلى امتداد دورة حٌاة الذكاء الاصطن

تحوّل عندما نختار معٌارًا ٌؤذي فئة بلا داعٍ، ثم  أهداف غير منصفةعند عنونة النصوص،  وسم متحيزّلفئات، 



رة أن التحٌزّ الفك .(Suresh & Guttag, 2021) حٌن ٌتغٌرّ العالم وٌظل النموذج على حاله التوزيع بعد النشر

 .ٌمكن أن ٌبدأ لبل النمذجة وٌمتد بعدها نسكٌ متسلسلبل  ليس حادثاً عارضًا

 ؟«الفراغات»لماذا تختفي بعض الميم؟ وكيف نتعامل مع  (5

وهو نادر  عشوائياً تمامًااختفاء البٌانات له آلٌات مختلفة تؤثر فً الحل المناسب. لد تكون المعلومة مفمودة 

كأن ٌغٌب الدخل غالباً بٌن الشباب أكثر من غٌرهم، أو  بشكل يعتمد على معلومات مرصودةفمودة اجتماعٌاً، أو م

 & Little) كأن ٌحجب ذوو الدخل المرتفع معلوماتهم بشكلٍ منهجً بشكل يعتمد على ليمة غير مرصودةمفمودة 

Rubin, 2019).  الإكمال المتعدّدحذف السجلات عشوائٌاً حلٌّ سهل لكنه لد ٌزٌد الانحٌاز. بدلاً من ذلن، نلجأ إلى 

لنتأكد من  تحليلات حساسيةالذي ٌملأ المٌم بطرٌمة إحصائٌة محافظة مع الإفصاح عن الافتراضات، ثم نجري 

 .(van Buuren, 2018) متانة النتائج

 نا بشفافية؟كيف نخففّ المشكلات ونوثكّ عمل (6

ٌبدأ ذلن بتصمٌم عٌنّة واعٍ بالسٌاق مع لنوات للوصول إلى  .الشفافيةو المنهجية الجيدةالطرٌك العملً ٌجمع بٌن 

مع التحذٌر من —لتصحٌح بعض الاختلالات التوزين والمعايرةالفئات صعبة الوصول، ثم إن لزم الأمر نستخدم 

نحُسّن المٌاس بتجرٌب الصٌاغات وترجمة ثمافٌة مدروسة  .(Groves et al., 2009) حدود هذه المعالجات

لماذا جُمعت البٌانات؟  :Datasheets for Datasetsوتدرٌب باحثٌن مٌدانٌٌن. بعد الجمع، نوثكّ كل شًء عبر 

مت؟ من الغائب؟ ما حدود الاستخدام الأخلالً؟ وعند بناء النماذج، نصُدر  .(Gebru et al., 2021) لمن صُمِّّ

Model Cards توضّح بٌانات التدرٌب والأداء العام والطبمً وحدود التعمٌم والاستخدامات غٌر المستحسنة 

(Mitchell et al., 2019).  واضحة بعد النشر مسارات مراجعة أخلاليةّ وتظلمّوأخٌرًا، نضع (Raji et al., 

2020). 

 عبر تطبيك واحد« الاندماج الطلابي»مثال تطبيمي واضح: استطلاع  (7

بواسطة استبٌان فً تطبٌمها الرسمً. فً الظاهر ٌبدو الأمر حدٌثاً ومنظّمًا، « الاندماج الطلابً»تمرّر جامعة لٌاس 

—مثل طلبة الدوام الجزئً أو من خلفٌات محدودة الدخل—لكن هنان مشكلتان. الأولى: من لا ٌستخدمون التطبٌك

تحيزّ عدم لدٌهم تجارب سلبٌة لد ٌتجنبّون المشاركة، فٌنشأ  الثانٌة: من .تحيزّ تغطيةٌغٌبون عن العٌنّة، فٌنشأ 

ه لمن ٌظهرون فً البٌانات أكثر، لا لمن ٌحتاجونها أكثر. الحلول  .الاستجابة النتٌجة أنّ لرارات الدعم لد توُجَّ

لاختلالات لٌست معمدّة: لنوات بدٌلة ورلٌة وهاتفٌة ومٌدانٌة، تصمٌم عٌنّة مكافئة طبمٌاً، وزن لاحك لتصحٌح ا



والأهم أن  .(Bethlehem, 2010; Groves et al., 2009) المعروفة، وصٌاغات أسئلة مجرّبة لغوٌاً وثمافٌاً

 .مع لٌود التعمٌم Datasheetٌذُكر هذا كله صراحة فً 

 لماذا نجمع بين الكمّي والنوعي؟ (8

لفئات، لكنها لد تسُطّح الخبرات. البٌانات النوعٌة وممارنات دلٌمة عبر الزمن وا نطالاً واسعاًالبٌانات الكمٌّة تمنحنا 

 تصميم مختلطوتكشف ما لا ٌظهر فً الأرلام، لكنها محلٌة بطبٌعتها. الجمع بٌنهما فً  المعنى والسياقتمنحنا 

 Salganik, 2017; Lincoln) ٌوفرّ فهمًا أعمك وٌكشف تحٌزّات كان ٌمكن أن تبمى مخفٌةّ لو اعتمدنا منهجًا واحدًا

& Guba, 1985).  تساعدنا الأرلام على رسم الصورة العامة، بٌنما تعطٌنا «الاندماج الطلابً»فً سٌاق ،

 .الممابلات مفاتٌح تفسٌر لماذا ٌشعر بعض الطلبة بالعزلة وكٌف ٌمكن للجامعة التدخل بذكاء

 كيف نمرأ المخرجات نمدياً لبل الذكاء الاصطناعي وبعده؟ (9

؟ من الغائب ولماذا؟ هل المتغٌرات حسّاسة ثمافٌاً وتحتاج إعادة صٌاغة؟ أثناء ممثلّةلبل النمذجة نسأل: هل بٌاناتنا 

بٌن  الإنصافنحو « الدلة»أم لد ٌرسّخ عدم مساواة؟ هل نعتمد مماٌٌس تتجاوز  منصفالنمذجة نسأل: هل الهدف 

 مع الزمن؟ وهل لدٌنا آلٌات تظلمّ واستجابة عندما تظهر مشكلة تحوّل التوزيعالفئات؟ وبعد النشر نسأل: هل نرالب 

(Suresh & Guttag, 2021; Raji et al., 2020)ليست بالضرورة « البيانات الكبيرة» :؟ تذكٌر ضروري

 ,boyd & Crawford, 2012; Crawford) ؛ لد تكون كبٌرة لكنها منحازة أو غٌر مصرّح بها«بيانات جيدّة»

2021). 

 خاتمة

فً لضاٌا المجتمع. ٌمكن أن تكون ولودًا نظٌفاً ٌدفع لرارات عادلة، وٌمكن  ولود الذكاء الاصطناعيالبٌانات هً 

بمصادر التحٌزّ  وعينا، وطرق المياس والتوثيك، ومصادرناأن تكون ملوّثاً ٌرسّخ فجوات لدٌمة. الفارق تصنعه 

 اجع المٌاس لغوٌاً وثمافٌاً، ونتبنىّ توثٌماً شفافاًواستراتٌجٌات التخفٌف. عندما نحسن تصمٌم العٌنّة، ونر

(Datasheets/Model Cards)ونمرأ النتائج على أكثر من بعُد ،—not ٌصبح الذكاء —رلم الدلة وحده

 ;Gebru et al., 2021; Mitchell et al., 2019) الاصطناعً أداة تخدم الصالح العام بدل أن تعمّك لا مساواته

Raji et al., 2020). 
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