
 الحاسوب فً لضاٌا المجتمع؟” ٌفكّر“: ما الذكاء الاصطناعً؟ وكٌف 1محاضرة 

 تمهٌد

إلى محاولة جعل الحاسوب ٌإدي مهامًا تشبه ما ٌفعله البشر: فهم اللغة، التعرّف إلى  (AI) ٌشٌر الذكاء الاصطناعً

الاجتماع لأنه بات حاضرًا فً التعلٌم الأنماط، مساعدة المرار، وتولٌد الصٌاغات النصٌّة. ٌهمّ هذا الموضوع عالم 

فً الفرص —مباشرة أو عبر خوارزمٌات التصفٌة والتوصٌة—والصحّة والإعلام والسٌاسات العامة، وبات ٌإثرّ

الفكرة المركزٌةّ هنا أن  .(Russell & Norvig, 2020; Crawford, 2021) والموارد والتصوّرات الاجتماعٌة

ولٌست بدٌلًا عن الحكم العلمً والخبرة المٌدانٌة؛ فهو ٌمترح، ونحن نمرّر  وتنظٌم أداة تنبؤّالذكاء الاصطناعً 

 .(Mitchell, 2019) ونحاسِب

 تعرٌفات أساسٌة بلغة مبسّطة (1

 ٌتعلمّ من البٌاناتالذي ٌسمح للنموذج بؤن  (ML) الذكاء الاصطناعً هو المظلةّ الكبرى، وضمنها ٌمع تعلمّ الآلة

بعض نماذج التعلمّ الآلً تبُنى من شبكات عصبٌة عمٌمة  .(Domingos, 2015) المواعد ٌدوٌاً بدل أن نكتب له كل

النماذج ، وهً بارعة فً التماط الأنماط المعمدّة كتمٌٌز الصور أو فهم أجزاء من اللغة. أمّا ”التعلمّ العمٌك“تسُمّى 

ة وفماً لأنماط تعلمّتها من كمّ هائل من النصوص؛ وهً فهً نماذج نصٌّة تتنبؤّ بالكلمة التالٌ (LLMs) اللغوٌة الكبٌرة

جٌدّة جدًّا فً إعادة الصٌاغة والتلخٌص والالتراح، لكنها لد تنُتج مخرجات تبدو صحٌحة لكنها غٌر مسندَة، وهو ما 

 .(Bender et al., 2021; Mitchell, 2019) ”الهلوسة“ٌسُمّى 

 م من البٌاناتالحاسوب؟ بٌن المواعد والتعلّ ” ٌفكّر“كٌف  (2

، وهً مناسبة …”فـ… إذا“من نوع  لواعد صرٌحةتفكّر الخوارزمٌات بطرٌمتٌن رئٌسٌتٌّن. الأولى لائمة على 

للسٌاسات الواضحة )مثلًا: إذا تجاوز الطالب عددًا معٌناً من الغٌابات ترُسل رسالة تنبٌه(. لوّتها فً الوضوح، 

نزوّد النموذج  :التعلمّ من البٌاناتوتعدّد الاستثناءات. الثانٌة لائمة على وحدّها فً عجزها أمام التعمٌد الاجتماعً 

، فٌتعلمّ نمطًا عامًا ٌسُاعده على التولعّ فً أمثلة جدٌدة. لوّة هذا الأسلوب أنه ”الإجابة الصحٌحة“بؤمثلة كثٌرة مع 

فٌحفظ أمثلة التدرٌب  فرط فً التكٌفٌٌّلتمط علالات معمدّة لد ٌصعب تدوٌنها فً لواعد ثابتة، لكن خطورته أنه لد 

 & Breiman, 2001; Suresh) موجودة أصلًا فً البٌانات تحٌزاتبدل أن ٌتعلمّ لاعدة لابلة للتعمٌم، أو ٌضخّم 

Guttag, 2021).  فً البحث الاجتماعً، نختار بٌن النهجٌن بحسب طبٌعة المشكلة والبٌانات المتاحة ومستوى

 .فئات المتؤثرةالمخاطر الممبولة على ال



 من سؤال البحث إلى نموذج: دورة حٌاة مختصرة (3

وغرض اجتماعً مفهوم: ماذا نرٌد التنبإ به أو شرحه؟ ومن الذي سٌتؤثرّ  صٌاغة سؤال واضحتبدأ الرحلة بـ

ش؟ تو :البٌاناتٌلً ذلن تحدٌد  .(Lazer et al., 2009) بالمرار؟ صً من جمعها؟ كٌف جُمعت؟ من تمثلّ ومن تهُمِّ

التً تشرح مصدر البٌانات وحدودها  Datasheets for Datasetsالأدبٌات بآلٌات توثٌك منهجٌة مثل 

لفحص لدرة النموذج  اختبارو تدرٌببعد ذلن نمسّم البٌانات إلى  .(Gebru et al., 2021) وجمهورها الممصود

المجمّعة وحدها؛ ففً لضاٌا اجتماعٌة ” الدلة“فً التدرٌب. عند التمٌٌم، لا تكفً ” شاده“خارج ما  التعمٌمعلى 

)ألا نحمّل غٌر  الدلةّ الإٌجابٌةللحالات المهمّة )ألا ٌفُلت المستحموّن للدعم( وبـ الاستدعاءحسّاسة لد نهتمّ مثلًا بـ

أخٌرًا، ندوّن  .(Lipton, 2018) بٌن الفئات الإنصافالمستحمٌّن تبعات لرار خاطئ(، مع الانتباه لاعتبارات 

 .(Raji et al., 2020) ماذا ٌحدث إذا أخطؤ النموذج؟ من ٌراجع؟ ما آلٌات التظلمّ؟ :المسؤولٌات

 جودة البٌانات والعدالة: حٌث تبدأ المشاكل وتنتهً (4

لفئة رٌفٌة أو لنساء أو  غٌر ممثلّةتحدّد جودة البٌانات حدود ما ٌستطٌع النموذج تمدٌمه. فإذا كانت عٌنّتنا 

 ;O’Neil, 2016) رلمٌاً” جٌدّة“لراراتنا الآلٌة لد تعٌد إنتاج عدم المساواة، حتى إن بدت المإشرات  لمهاجرٌن، فإن

Crawford, 2021).  كٌف ملأنا المٌم  المعالجة)من شملنا ومن استثنٌنا؟(، أو  مرحلة الجمعلد ٌنشؤ الانحٌاز من(

عندما نطبكّ نموذجًا خارج  سٌاق النشرمٌة؟(، أو من بمعاٌٌر طب” الجدارة“)هل نمٌس  اختٌار الهدفالمفمودة؟(، أو 

وتوثٌك  Datasheetsللتخفٌف، نمترح الجمع بٌن توثٌك البٌانات عبر  .(Suresh & Guttag, 2021) مجاله

التً توضّح الجمهور المستهدف والافتراضات والمٌود، إضافة إلى مراجعات  Model Cardsالنماذج عبر 

 .(Gebru et al., 2021; Mitchell et al., 2019) أخلالٌة داخلٌة وخارجٌة

 أٌن تفٌدنا النماذج اللغوٌة الكبٌرة؟ وأٌن تضللّ؟ (5

أولً،  مخطط مراجعة أدبٌاتبدٌلة، بناء  أسئلة بحثتفٌد النماذج اللغوٌة الكبٌرة فً دعم الباحث اجتماعٌاً: التراح 

وترشٌح ثٌمات أولٌة. لكن حدودها واضحة: لد  لملاحظاتالدلٌل ممابلة أو بنود استبٌان، وتنظٌم  مسوّداتصٌاغة 

من بٌانات تدرٌبها؛ ولد لا تفهم السٌاق  تحٌزات لغوٌة وثمافٌةمراجعاً أو حمائك بلا سند؛ ولد تعكس  تهلوس

الاستخدام  .(Bender et al., 2021; Crawford, 2021) المحلًّ أو السخرٌة أو الإشارات الثمافٌة الدلٌمة

لبل  تحمكّ بشري مستمللا كمصدر نهائً للمعلومة، مع  مساعد تحرٌر وتنظٌممتضً التعامل معها كـالمسإول ٌ

 .الاستشهاد أو اتخاذ لرار



 لراءة مخرجات الذكاء الاصطناعً نمدٌاً (6

هل شمل المحاور ) التغطٌة، (هل ٌخدم سإالنا فعلًا؟) الملاءمة :بسٌط من أربعة أبعاد” روبرن“ٌمكن تبنًّ 

 الإجرائٌة)هل تتضمن المخرجات ادّعاءات أو مراجع تحتاج تحمماً؟(، و الدلةّ الوالعٌة، (سٌة أم ترن فراغات؟الأسا

 ,Doshi-Velez & Kim, 2017; Lipton) (هل أستطٌع تحوٌل المخرج إلى إجراء أو أداة أو فمرة مفهومة؟)

بالتزامن مع سٌاسة ” الرضا عن الخدمات“فارتفاع ؛ الارتباط والسببٌةإضافة إلى ذلن، ٌنبغً التفرٌك بٌن  .(2018

 ,.Lazer et al) معٌنّة لا ٌعنً أنّ السٌاسة تسببّت فً الارتفاع؛ لد ٌوجد متغٌرّ وسٌط أو ظرف التصادي أوسع

 .المراءة النمدٌة لٌست اعتراضًا على الذكاء الاصطناعً، بل هً أسلوب استخدامه بؤمان وفعالٌة اجتماعٌة .(2009

 طاء شائعة وكٌف نتفاداهاأخ (7

فً سٌالات حسّاسة؛ فمثلًا فً التنبإ بالتسرب المدرسً، لد  الاعتماد على الدلة وحدهامن الأخطاء المتكرّرة 

لضمان عدم تفوٌت —حتى على حساب بعض الدلة الإجمالٌة—الحالات المعرضة للخطر استدعاءنفضّل تعظٌم 

؛ إذ ٌنُمل نموذج دُرّب فً مدٌنة ساحلٌة غنٌة التعمٌم خارج النطاق خطؤ آخر هو .(Lipton, 2018) مستحمًّ الدعم

من  :أدوار المساءلةكما ٌحدث التباس عندما لا تتضح  .تحوّل التوزٌعلٌطُبَّك كما هو فً منطمة رٌفٌة بلا فحص 

توثٌك ذلن  ٌشرح النتائج لأصحاب المصلحة؟ من ٌراجع الأخلالٌات؟ ما إجراء التصحٌح عند ظهور انحٌاز؟ ٌنبغً

 .(Raji et al., 2020) مسبماً

 مثال اجتماعً توضٌحً (8

إذا جمعنا البٌانات من مدارس حضرٌة ثرٌةّ فمط، فسٌتعلمّ  .احتمال التسرّب المدرسًتصوّروا مشروعًا للتنبإّ بـ

وٌوُزّع الدعم بشكل  داءٌملّ الأالنموذج أنماطًا لا تمثلّ الرٌف أو الأحٌاء الفمٌرة. عند التطبٌك على منطمة رٌفٌة، لد 

، وتوثٌك الفجوات عبر تحسٌن تمثٌل البٌاناتغٌر عادل. الحلّ لٌس رفض الذكاء الاصطناعً، بل 

Datasheets وتمٌٌم النموذج بمماٌٌس ترُاعً العدالة، ثم نشر ،Model Card  توضّح الحدود والجمهور

 .(boyd & Crawford, 2012; Gebru et al., 2021) المستهدَف

 خاتمة

 مرآةالذكاء الاصطناعً فً العلوم الاجتماعٌة أداة لوٌةّ لتسرٌع التفكٌر وتنظٌم العمل وفتح أسئلة جدٌدة، لكنه ٌظلّ 

تعكس جودة البٌانات ووضوح الأسئلة ونزاهة الإجراءات. حٌن نحُسن توثٌك البٌانات والنماذج، ونمٌُم الأداء بؤكثر 



موثولاً بدل أن ٌكون مصدرًا جدٌدًا  مساعدًا منهجٌاًصبح الذكاء الاصطناعً من رلم، ونرُاعً العدالة والسٌاق، ٌ

 .(Mitchell, 2019; Crawford, 2021) للالتباس أو الظلم
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