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ات النَّفسيَّة  التنبُّؤد ف  المتعد ِّ   الًنحدارِّ وتحليلِّ  الًصطناعيَّة    العصبيَّةِّ   الشَّبكاتِّ م قارنة   لدى   ببعضِّ المتغير ِّ
  من طالبات الجامعة   نةعي ِّ 

 د/ نسرين محمد سعيد يوسف 
القصيم   جامعةُ  -بيةالترَّ  ةُ ليَّ كُ   -أستاذ مساعد علم النَّفس  

: الم    ستخْلص 
الاصطناعيَّة   العصبيَّةِّ   الشَّبكاتِّ   باستخدامِّ   ؤه بنا  التنبُّؤي الذي تمَّ   النَّموذجِّ   عن كفاءةِّ   فَ الكش   البحثُ الحالي   هدفَ 

اتِّ بعضِّ  في التنبُّؤ بوفعاليتهِّ   جامعةِّ   من طالباتِّ   لدى عي ِّنة بالمقارنةِّ بأسلوبِّ تحليلِّ الانحدار المتعد ِّد  النَّفسيَّة  المتغير ِّ
  نةِّ واستبا ا، تابعً  اتغير ًِّ مُ بوصفهِّ  التَّكيُّف الأكاديمي  قائمةِّ  :في  البحثِّ  أدواتُ  لتْ ، وتمثَّ ( طالبةً 359بلغتْ )  القصيم

 نموذجِّ   إلى كفاءةِّ   البحثِّ   نتائجُ   خلُصتْ   ، وقدْ ين ِّ ستقلمُ   ينتغير ِّ مُ بوصفهِّما  الذات    ةِّ فعاليَّ   ومقياسِّ   ،النَّفسيَّة  لابةِّ الصَّ 
 الخطأ للحكمِّ   عاتِّ مربَّ   مجموعِّ   استخدامُ   تمَّ الاصطناعيَّة حيث    العصبيَّةِّ   الشَّبكاتِّ   التنبُّؤ الذي تم إنشاؤه باستخدامِّ 

رُ   حيث بلغَ   هِّ نوتحسُّ   التَّدريب   بياناتِّ   التنبُّؤ بين مجموعةِّ   على جودةِّ  الاختبار حيث   وبين مجموعةِّ   )92.139)  المؤش ِّ
رُ   ا يدلُّ مَُّ   ؛ والاختبار  ؤ ما بين مجموعتي التَّدريبِّ الخطأ للتنبُّ   نسبةِّ   بوضوح انخفاضُ   ويظهرُ   ، )34.042)  بلغ المؤش ِّ

مقارنة بين   عملُ   النَّموذج تمَّ   ةِّ على فعاليَّ   وللحكمِّ   أداء تنبؤي.  لأفضلِّ   النَّموذج المستخدم ووصولهِّ   على رصانةِّ 
 النَّتائجُ   وأظهرتْ راسة  الد ِّ   اتِّ د لمتغير ِّ الانحدار المتعد ِّ    تحليلالاصطناعيَّة في التنبُّؤ وأسلوبِّ   العصبيَّةِّ   الشَّبكاتِّ   أسلوبِّ 

 طمتوس ِّ  جذر الحكم )  راتِّ مؤش ِّ   كل ِّ   في قيمِّ   ا انخفاضً   ته وملائم  النَّموذج التنبُّؤي  رات جودةِّ على مؤش ِّ   التي اعتمدتْ 
ع الخطأ سبي لمربَّ ط الن ِّ جذر المتوس ِّ   –المطلق   للخطأ سبي الن ِّ  طالمتوس ِّ   –للخطأ   المطلقة القيمة طمتوس ِّ   –الخطأ   ع مربَّ 

 ، ووصلتْ (2R)معامل التحديد    ا عن طريقِّ حسابهُ    المتنبأ به التي تمَّ للمتغير ِّ   رة للتباينِّ سبة المفس ِّ ( وزيادة في الن ِّ 
 طريقةَ   ة لاستخدامهِّ المستقبليَّ   ؤ بالقيمِّ للتنبُّ   يصلحُ   ارصينً   انموذجً   وأعطتْ   ،قةمن الد ِّ   لٍ وعا  مرتفعٍ   لٍ الشَّبكة لمعدَّ 

 المتقاطع.   قِّ حقُّ التَّ 
تحليل ؛  الأكاديميالتَّكيُّف  ؛  فعاليَّة الذات؛  الصلابة النَّفسيَّةالشَّبكات العصبيَّة الاصطناعيَّة؛    الكلمات المفتاحية:

 الانحدار المتعدد.
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Abstract: 

     This study aimed to reveal the efficiency and effectiveness of the predictive model built 

using artificial neural networks in predicting psychological variables among female students 

from Qassim University comparing to multiple regression analysis with sample size reached 

359 students. The study tools were academic adaptation inventory as a dependent variable, 

the psychological hardness questionnaire and the self-efficacy scale as independent variables. 

Results assured the efficiency of the prediction model that was created using ANN, where 

the sum of the square errors was used to judge the quality and improvement of prediction 

between the training data set, where the indicator reached 92.139, and the test set, where the 

indicator reached 34.042, and it clearly shows a decrease in the error rate for prediction 

between the two groups, which indicates the validity of the used model and its best predictive 

performance. In order to judge the effectiveness of the model, a comparison was made 

between artificial neural networks (ANN) and multiple linear regression (MLR). The results 

showed that there was a decrease in the values of all judgment indicators (root mean square 

error RMSE - mean absolute error MAE - Mean Absolute Percentage Error MAPE - Root 

Mean Square Percentage Error RMSPE ) and an increase in the explanatory ratio of variance 

for the predicted variable calculated by means of the coefficient of determination R2, and the 

network reached a high accuracy rate and gave a solid model that is suitable for predicting 

future values using the cross-validation method. 

Keywords: Artificial Neural Networks; Psychological Hardness; Academic Adaptation; 

Self-Efficacy; Multiple Linear Regression. 
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 قد ِّمة : الم  

 البشري،   ي إلى السُّلوك التي تؤد ِّ   (Causal Mechanisms)  ةالسببيَّ   اتِّ الآلي ِّ   بشرحِّ   النَّفس تاريخيًا  علمُ   اهتمَّ       
 للبحثِّ   الرئيسَ   المعيارَ   لتكونَ    السُّلوك، وردودِّ الأفعالِّ للمجتمع؛ومراقبةِّ   ،ةالعشوائيَّ   جاربِّ التَّ حيثُ تمَّ اعتمادُ  

ة بحثيَّ   ببرامجَ  المجالَ  مَُّا أثرى ، السُّلوك مُسب ِّباتِّ   تفسيرِّ شبه كامل لعلم النَّفس على   تركيزٍ  وأدَّى ذلك إلى النَّفسي، 
 طريقةٍ ة بأي  المستقبليَّ   اتِّ على التنبُّؤ بالسُّلوكيَّ   قليلةً  لديها قدرةً   ولكنَّ   النَّفسيَّة،  للميكانزماتدة  عقَّ نظريات مُ   رُ توف ِّ 

 . ةملموس
 أدتْ و ة،  ة أو نوعيَّ ات كميَّ متغير ِّ   ةَ عدَّ   المختلفة، تتناولُ   العلومِّ   في مجالاتِّ   الحديثةُ   ثُ الأبحا  أصبحتْ ومؤخَّراً      

البياناتِّ   معالجةُ  إلى أساليب   تحتاجُ  مُتعد ِّدة   عنه بياناتٌ   نتجُ يفي الإحصاء    جديدٍ   فرعٍ   دة إلى ظهورِّ المتعد ِّ   هذه 
 أجرى علماءُ   النَّفس ارتباطاً وثيقًا، فقدْ   بعلمِّ   ارتبطَ الذَّكاء الاصطناعي    مفهومِّ   ظهورِّ   منذُ ا، و حصائية أكثر تعقيدً إ

الذَّكاءِّ  بين   المشتركةِّ   من الأبحاثِّ   عديدٌ   ة. حيث أنجزتْ عاونيَّ التَّ   من الأبحاثِّ   االاصطناعي كثيرً   النَّفس وباحثو 
التَّ   العلماءِّ  تقنياتِّ صَ خصُّ في  واستخدموا  لمحاكاةِّ   علمِّ التَّ   ين،  بنجاحٍ المكانيَّ   الملاحةِّ   دراتِّ قُ   العميق  الدماغ   ة  من 
  .النَّفس  علمِّ  الاصطناعي في أبحاثِّ   تكنولوجيا الذَّكاءِّ   جديدة لتطبيقِّ   اللباحثين آفاقً   ا أتاحَ مَُّ   ؛البشري

النَّفس  علمَ  والذَّكاءِّ الاصطناعي الآلي  مِّ علُّ التَّ  من مجالِّ  قنياتُ والت ِّ  المبادئُ  تساعدَ  أنْ  يمكنُ ومن ناحيةٍ أخرى       
أنْ  تنبؤًا   يصبحَ   في  إ التنبُّؤية.    البحثِّ   على أسئلةِّ   زُ يرك ِّ   علمًا أكثر  التنبُّؤ  كيزَ الترَّ   نَّ حيثُ  من   المتزايد على  بدلاً 

 (Yarkoni & Westfall, 2017) أكبر للسلوك  في النهاية إلى فهمٍ  يقودَ   أنْ   فسير، يمكنُ التَّ 
يتمُّ و        الحاضر،  الوقت  الذَّكاءِّ   تطبيقُ   في  بشكلٍ   تكنولوجيا  البحثِّ   الاصطناعي  في  مجالِّ   جيد  القياس   في 

تمَّ  حيث  التَّ طوريَّ التَّ   الحوسبةِّ   تطبيقُ   النَّفسي.   IEC  (Interactive Evolutionary Computation)ة  فاعليَّ ة 

العاطفي الذي   عبيرِّ الديناميكي للتَّ   طاقَ الن ِّ   من أنَّ   قِّ حقُّ في التَّ   ِِّ النَّفسي وتقييم مرضى الفصام للمساعدة  للقياسِّ 
   .(Takagi, 2001)الأصحاء   به مرضى الفصام أعلى من الأشخاصِّ   يشعرُ 
 قبل ذلك، اعتقدَ و النَّفسي.    القياسِّ   في مجالِّ   قةِّ المطبَّ  اتِّ الرائدة للخوارزميَّ   البحوثِّ   أحدَ   هذا البحثُ ويعُدُّ        
 العاطفي، ولكن بسببِّ   عبيرِّ مرضى الفصام يعانون من مشاكل في التَّ   النَّفسيون والمعالجون النَّفسيون أنَّ   اءُ الأطبَّ 

 رُ توف ِّ و . يًاصتشخي  اها أساسً عبير العاطفي، لم يمكن استخدامُ م على التَّ قدرتهِّ   ة لقياسِّ إلى الأساليب الكميَّ   الافتقارِّ 
 في وقتٍ و العاطفي.    الإدراكِّ   نطاقِّ   قياسَ   من الممكنِّ   الكمي التي تجعلُ   القياسِّ   ة طريقةَ فاعليَّ ة التَّ طوريَّ التَّ   الحوسبةُ 
 الجامعات،   بِّ طلاَّ لدى  المنخفض  و الاجتماعي المرتفع    لدراسة القلقِّ   الذَّكاء الاصطناعي   اتِّ تقني استخدامُ   لاحق تمَّ 

بقياسِّ  الباحثون  قام  نطاقِّ   رقِّ الفَ   حيث  ومقارن  الإدراكِّ   في  بنجاح   عواطفِّ   إلى  فِّ عرُّ للتَّ   تهالديناميكي  الوجه 
(Huang et al., 2013)  . الد ِّ   ظهرُ تُ و الاصطناعي  اتِّ تقني  أنَّ   راساتُ هذه  ة، ة ذكيَّ ، باعتبارها خوارزميَّ الذَّكاء 

 .ةالعقليَّ   الصحةِّ   لقياسِّ   مناسبةٌ 
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عوامل التنبُّؤ ب  الاصطناعي في أبحاثِّ   بتقنياتِّ الذَّكاءِّ   المتاحة الوجه    تعبيراتِّ   فِّ تعرُّ   تقنيةِّ   استخدامُ   تمَّ وقدْ        
ه هذ   وكانت أساسي،    بشكلٍ   تُ خصيات هي الاستباناأنواع الشَّ   تحديدِّ   كانت طريقةُ   حيثالشخصية النَّفسيَّة.  

 تحديدُ   يُمك ِّنه  دٍ جدي  مٍ نظا ، وتعان من عدمِّ دقَّةِّ القياس. وتمَّ استحداثُ الوقتِّ الجهدِّ و من    اكثيرً   ستغرقُ الطريقةُ ت
للشَّ الشَّ   خصائصِّ  تمَّ   الوجهِّ   تعبيراتِّ ناءً على  بُ   خصِّ خصية   الوجه   حركةِّ   ترميزِّ   عليها من خلالِّ   الحصولُ   التي 

(Gavrilescu & Vizireanu, 2017)   . 
 تقنيةُ   وقد استخدمتْ .  الاصطناعيَّة  العصبيَّة  الشَّبكاتِّ   تقنيةُ   ،الاصطناعي  الذَّكاءِّ   في مجالِّ   قنياتِّ الت ِّ   من أهم ِّ و       

 ،الانتباه  ونقصِّ   ، الحركةِّ   فرطِّ   مثل اضطرابِّ   النَّفسيَّة للأطفالِّ   الاضطراباتِّ   تشخيصِّ   نظامِّ   الشَّبكة العصبيَّة لتطويرِّ 
 معالجةِّ   ةَ الاجتماعي البشري عمليَّ   الإدراكِّ   معالجةِّ   تشبه عمليةُ ، حيثُ  ةالعقليَّ   والاضطراباتِّ   السُّلوكِّ   واضطراباتِّ 

العصبيَّة   أنشأ عديدٌ   الاصطناعيَّة؛المعلومات الخاصة بالشَّبكة  الباحثين نماذجَ   لذلك   العصبيَّةِّ   بكةِّ تنبؤ للشَّ   من 
ات النَّفسيَّة  ها الخاصة لبعضِّ بخصائصِّ و الاصطناعيَّة    الاجتماعي. بالإضافة إلى ذلك، تمَّ   لإدراكِّ ا  ةِّ في عمليَّ   المتغير ِّ

 تقنيةِّ   استخدامُ ، حيثُ تمَّ  العقلية  أفضل في التنبُّؤ بالصحةِّ   الشَّبكة العصبيَّة الاصطناعيَّة بشكلٍ   تقنيةِّ   استخدامُ 
 . (Serretti & Smeraldi, 2004)  المزاج السريرية  في اضطراباتِّ   الشَّبكة العصبيَّة الاصطناعيَّة للتنبؤ بالاكتئابِّ 

بيةِّ   في  الباحثون  اهتمَّ         من العواملِّ المؤث ِّرة في حياةِّ بكثيرٍ   لارتباطهِّ الأكاديمي؛    التَّكيُّف  بمفهومِّ   النَّفس  وعلمِّ   الترَّ
ه تحديدُ   د ويصعبُ عقَّ مُ   مفهومٌ   ، وهو   Darwinمنذ داروين  واسعٍ   على نطاقٍ   التَّكيُّفِّ   مفهومِّ   استخدامُ   تمَّ و الفرد،  
 باتِّ ومتطلَّ  حدياتِّ والتَّ   ل مع المشكلاتِّ عامُ والتَّ   للاعتيادِّ   نَّفسيَّةٌ   ةٌ هو عمليَّ ف  ،مفهومًا شاملاً   يصبحَ   إلى أنْ   ، ويميلُ 

النَّتائج   عِّ مهمًا في توقُّ   لًا الجامعة عام  مع بيئةِّ    الأكاديميبِّ الطلاَّ   فُ تكيُّ   عدُّ يُ و   امعها وإدارتهِّ   عاملِّ ة والتَّ اليوميَّ   الحياةِّ 
 ة.م المستقبليَّ لإنجازاتهِّ   ةِّ الأهميَّ   بالغُ   وهو أمرٌ 

 والتَّحديات والتَّكيُّفِّ  على الواجباتِّ   ة للمثابرةِّ اتيَّ الذَّ   بالفاعليَّة قوي    إلى شعورٍ   اجةُ ومن ناحيةٍ أخرى، تظهرُ الح      
اتية الذَّ   الفاعليَّةِّ من    عون بمزيدٍ الذين يتمتَّ   الأفرادُ سيختار    ،والفشلجاح  النَّ   المرءَ   عندما يواجهُ ف  مع البيئةِّ الأكاديمية،

المتدنيَّ الذاتيَّ   الفاعليَّةذوو     الأفرادُ يشعرُ ، حيثُ  ة ويلتزمون بشدة بواجباتهمصعبة ومهمَّ   مهامًا  وخيبةِّ   ة باليأسِّ ة 
المشاكلِّ  من  مع  والعقبات  الأمل  تكيُّفهم  يصعبُ  وبالتالي  المفهومُ   أعضاءِّ ،  هذا  وقد حظي  الآخرين.   المجتمع 

بمفاهيم مختلفة، بما في ذلك   ارتبطَ   النَّفس وفروعه المختلفة، حيثُ   في علمِّ   اصةٍ وبخوالباحثين،    العلماءِّ   باهتمامِّ 
 . النَّفسيَّة  الصلابةِّ مفهومُ  

 ة وضبطِّ المهمَّ   بشأنِّ   الحقيقي والفضولُ   عادي، والاهتمامُ   حياةٍ   ا نمطُ على أنهَّ   إلى العقباتِّ   ظرِّ على النَّ   القدرةَ   إنَّ     
ة التي خصيَّ الشَّ   من جوانبِّ   هي جانبٌ   والصلابةُ النَّفسيَّةأكثر تركيزاً على العمل.    خصَ الشَّ   تجعلَ   أنْ   النَّفس يمكنُ 

عون الذين يتمتَّ   الأشخاصُ   يميلُ   حيث  ،العصيبة  فون في المواقفِّ ويتصرَّ   ،بها الأفراد  التي ينظرُ   على الطريقةِّ   رُ تؤث ِّ 
من   ختلفةِّ الم  نشطةِّ الأفي    ويشاركون بنشاطٍ   ،مغزى  ووذ  للاهتمام  ه مثيرٌ على أنَّ   العالمِّ   عالية إلى رؤيةِّ نفسيَّةٍ    بصلابةٍ 
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الصلابةِّ   عليها اسمُ   طلقُ قييم المعرفي التي يُ التَّ   ةِّ لاث لعمليَّ نات الثَّ م هي المكو ِّ حكُّ حدي والالتزام والتَّ التَّ   ، حيثُ حولهم
 بيرٍ كبشكل ٍ   مرتبطةٌ    النَّفسيَّة الصلابةَ   أنَّ   (Orr & Westman, 1990)كشف  وقد  .  (Kobasa, 1979)النَّفسيَّة  

 التَّكيُّف. بقدرةِّ الفردِّ على  
 م شْكِّلة  البحث: 

التنبُّؤ    عدُّ يُ   هِّ، حيثفتصرُّ كيفيةِّ  و  الفرد  تفكيرِّ   ؤات حول كيفيةِّ النَّفس عمل تنبُّ   لعلمِّ من الأهدافِّ الأساسيَّة        
النَّفس   أيضًا لعلماءِّ   عُ التوقُّ   يسمحُ و .  الأفعال  الكامنة وراءَ   الأسبابِّ   لفهمِّ   رقِّ الطُّ   أفضلِّ   بالسُّلوك أحدَ   اجحُ النَّ 

 لظَّواهرِّ المختلفة.ا  وراءَ   الكامنةِّ   اتِّ لآليَّ ل  بالضرورةِّ   فهمٍ   البشري دون   حول السُّلوكِّ  تخميناتٍ  بعملِّ 
 )الانحدارِّ مثل  عة من الأساليب الإحصائية متنو ِّ  تقنيات، بما في ذلك مجموعةٌ من ال ِّ  دٍ ي عد   التنبُّؤ باستخدامِّ   يمكنُ و 

 ظهرت بديلًا   جديدةً   الاصطناعيَّة تقنيةً   العصبيَّةُ   الشَّبكاتُ   لُ تمث ِّ (. و التمييزي  حليلِّ والتَّ   اللوجستي،  والانحدارِّ   يالخط
   .(Guerriere & Detsky, 1991)الكلاسيكية الأخرى  ةِّ الإحصائيَّ والطرُقِّ    ، الانحدار  لتحليلِّ  تملًا محُ 

ا العصبيَّةُ  الشَّبكاتُ وتتميـَّزُ        اتِّ سبـَّ مُ  دةٍ محدَّ   رياضيةٍ  بعلاقةٍ  ليست مقيدةً   الاصطناعيَّة بأنهَّ  التابعةِّ  قًا بين المتغير ِّ
اتِّ  و  القدرةُ المتغير ِّ ولديها  مُ   أي علاقةٍ   على نمذجةِّ   المستقلة،  قِّ النَّ   تطويرُ   ويمكنُ   ، دةعقَّ غير خطية   لِّ بَ ماذج من 

 .  (Tu, 1996)ظرية النَّ   من المعرفةِّ أدنى   لديهم حدٌ يكون  المستخدمين الذين  
 ،نةعيَّ ة التقليدية لمشاكل مُ الإحصائيَّ   رقِّ من الطُ   بكثيرٍ   أداءً تنبؤيًا أفضلَ   مُ تقد ِّ   ا قدْ إلى أنهَّ   راساتِّ الد ِّ   بعضُ   تشيرُ      

 نة معيَّ   ظروفٍ   إحصائية في ظل ِّ   نمذجةٍ   أسلوبَ بوصفه  العصبيَّة بديلًا جذابًا للانحدار    الشَّبكاتُ   لُ تمث ِّ   وبالتالي قدْ 
(Pourshahriar, 2012; St-Pierre, 2016) 

قابليةِّ   الأخيرةُ   الخلافاتُ   أثارتْ وقدْ         مستوى  تمَّ   البحوثِّ   تكرارِّ   حول  التي  باستخدامِّ تحليلُ   السُّلوكية   ها 
 Orrù)حيثُ توصَّل    ، النَّفسيَّة  المقاييسنتائج    لتحليلِّ   كفاءةً   أكثرَ   تقنياتٍ   الإحصائي اهتمامًا بتطويرِّ   الاستدلالِّ 

et al., 2020)     الآلي   علمِّ على التَّ   القائمِّ   حليلِّ مع التَّ   ، النَّفسيَّة  لنتائجِّ المقاييسالتحليلي    العملِّ   سيرِّ   استكمالَ   أنَّ إلى
القائمَ   حليلَ تَّ ال  نَّ الإحصائي، وأ مع الاستدلال   بالمقارنةِّ ،  مشكلات قابلية التكرار  الدقة وتقليلِّ   ي إلى زيادةِّ سيؤد ِّ 

أساسي على   بشكلِّ   زُ ويرك ِّ   محايدٌ   جريبية هو نموذجٌ التَّ   للبياناتِّ   (Machine Learning)على تقنياتِّ تعلُّمِّ الآلة  
  التنبُّؤ بدلاً من الاستدلال.

 عديدٍ   تأثيرِّ   حول كيفيةِّ   بتمعُّنظر  نَّ ال  من المهم ِّ فالأكاديمي لنجاح الطلاب،    فِّ كيُّ المحوري للتَّ   إلى الدورِّ   ظرِّ بالنَّ و       
  قابليَّةِّ التنبُّؤ ومدى    ، على التَّكيُّف الأكاديمي   كفعاليَّةِّ الذَّات، والصلابةِّ النَّفسيَّةوالسُّلوكيةِّ   النَّفسيَّةِّ   من العواملِّ 

ا.  الأكاديمي   بالتَّكيُّفِّ  ونظراً لاستخدامِّ الشَّبكاتِّ العصبيَّةِّ الاصطناعيَّة أسلوبًا إحصائيًا للتنبُّؤ على   من خلالهِّ
ةِّ استخدامهِّ في العلومِّ ، ولندر وكونه أسلوبًا واعدًا يحتاج مزيدًا من الدراسةنطاقٍ واسعٍ في مختلفِّ مجالاتِّ العلوم  

 النَّفسيَّة وبخاصةٍ في البيئة العربية، برزتْ أهميَّةُ هذه الدراسة وتبلورتْ مشكلتُها في التَّساؤلِّ التالي: 
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ات النَّفسيَّة عن طريقِّ استخدامِّ الشَّبكاتِّ العصبيَّةِّ الاصطناعيَّة بالمقارنةِّ بأسلوبِّ م  ا فاعليَّةِّ وكفاءةِّ التنبُّؤ بالمتغير ِّ
 تحليلِّ الانحدارِّ المتعدد؟

 ويتفرعُ منه الأسئلةُ الفرعيةُ التَّالية:        

ما كفاءةُ نموذجِّ التنبُّؤ بالتَّكيُّف الأكاديمي من خلالِّ الصلابة النَّفسيَّة وفاعليَّةِّ الذات باستخدامِّ الشَّبكات  .1
 العصبيَّة الاصطناعيَّة؟ 

الاصطناعيَّة في التنبُّؤ بالمقارنةِّ بأساليب التنبُّؤ الكلاسيكية كأسلوبِّ تحليل ما فاعليَّةُ الشَّبكاتِّ العصبيَّة  .2
 الانحدار المتعد ِّد؟

 أهداف  البحث: 
يهدفُ البحثُ الحالي استخدامَ أسلوبِّ الشَّبكاتِّ العصبيَّةِّ الاصطناعيَّة باعتبارها وسيلةً متطورةً وأكثرَ دقة      

اتِّ  للتنبُّؤ   ، والتَّحقُّقِّ من كفاءةِّ استخدامِّ النَّموذجِّ الذي تم بناؤه في التنبُّؤ بالتَّكيُّفِّ الأكاديمي من النَّفسيَّةبالمتغير ِّ
خلال فاعليَّةِّ الذَّات، والصلابةِّ النَّفسيَّة لطالباتِّ الجامعة.  معَ التَّأكُّدِّ من فاعليَّةِّ استخدامِّ الشَّبكات العصبيَّة 

 ارنةِّ بأساليب التنبُّؤ التقليدية وتحديدًا أسلوب تحليلِّ الانحدار المتعد ِّد.الاصطناعيَّة للتنبؤ بالمق 
  أهميَّة  البحث:

 الأهميَّة  النَّظرية: 
الفهم والوعي   في زيادةِّ   يسهمُ   قدْ   امَُّ   اتِّه،بين متغير ِّ   العلاقةِّ   عنه معرفةُ   ستسفرُ   فيماالحالي    البحثِّ   ةُ أهميَّ   تكمنُ        
التَّكيُّفِّ   ها في تحسينِّ ة إلى استثمارِّ بويَّ الترَّ   ةِّ القائمين على العمليَّ   نظرِّ   توجيهُ   ومن ثمَّ   الآخر، منهما في    كلٍ   بتأثيرِّ 

 .الأكاديميَّةم  هم في حياتهِّ هم ونجاحِّ م وفاعليتِّ كفاءتهِّ   وزيادةِّ  للطلبة الأكاديمي

وتنبعُ أهميةُ البحثِّ الحالي أيضًا من الاتجاهِّ الحديثِّ في علمِّ النَّفس للتركيزِّ على التنبُّؤ بوصفهِّ محاولةً لفهمِّ         
العصبيَّةِّ  الشَّبكاتِّ  على  الضوءِّ  تسليطِّ  إلى  الحاجةُ  وعليه كانت  التفسير،  إلى  الاتجاه  من  البشري  السُّلوك 

 ا متطوراً، ومن ثم جذب انتباه الباحثين والمهنيين إلى أهميتها.الاصطناعيَّة بوصفه أسلوبًا إحصائيً 
 الأهميَّة  التَّطبيقيَّة:   
طرحُ أسلوبٍ إحصائي جديدٍ على البيئةِّ العربيَّةِّ، والباحثين بمجالِّ علمِّ النَّفس، والتَّحقُّقُ من فاعليَّةِّ استخدامِّ        

ب ا  وكفاءتهِّ الاصطناعيَّة  العصبيَّةِّ  للتنبُّؤ  الشَّبكاتِّ  دقةً  أكثرَ  بديلًا  النَّفسيَّةوصفها  ات  الفرصةَ بالمتغير ِّ يتيحُ  مَُّا  ؛ 
ات النَّفسيَّة في التنبُّؤ  هِّ للباحثين باستخدام  ، والحصول على نتائج أكثر فاعليَّة.بالمتغير ِّ
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 :  م صطلحات  البحثِّ
مُعيَّنة، على أساسِّ البياناتِّ السابقِّ هو محاولةُ استشرافِّ ما سيحدثُ في حالةٍ  :  (prediction)التنبُّؤ   .3

الحصولِّ عليها، بحيثُ يعُطِّي التنبُّؤ النَّظريُ النَّتائجَ المتوقَّعة لتجربةٍ ما، أو لملاحظاتٍ مُحكَّمةٍ وفقًا للمنطقِّ 
 . (VandenBos & Gary, 2007)والمعايير المقبولة لنظريةٍ ما

من الخلايا   مترابطةٌ   هي مجموعةٌ :  (Artificial Neural Networks)  الًصطناعيَّة الشَّبكات  العصبيَّة    .4
 البيانات، وتتخذُ من العقلِّ   نموذجًا رياضيًا أو نموذجًا حسابيًا لمعالجةِّ   العصبيَّة الاصطناعيَّة التي تستخدمُ 

 تربطُ   حيثُ   ،في الدماغ البشريالعصبي    الاشتباكِّ   الخلايا العصبيَّة ونقاطِّ   عملِّ   ةِّ على كيفيَّ   ا البشري نموذجً 
نظامًا  الشَّبكاتُ العصبيَّةُ الاصطناعيَّةُ  عدُّ تُ و   ، قد من العُ   شبكةٍ  لتشكيلِّ  الشَّبكة العصبيَّة الخلايا العصبيَّة
عبر الشَّبكة.   قُ ة تتدفَّ ة أو داخليَّ ناءً على معلومات خارجيَّ لها بُ هيكَ   ير ُِّ غ تُ   يتكيَّفُ مع طبيعةِّ البياناتِّ بحيثُ 

الناحية العملية، تعدُّ و   البيانات الإحصائية غير الخطية. يمكنُ   لنمذجةِّ   العصبيَّة أدواتٍ   الشَّبكاتُ   من 
 في البيانات  نماطِّ الأعلى    أو للعثورِّ   والمخرجاتِّ   دة بين المدخلاتِّ المعقَّ   العلاقاتِّ   ها لنمذجةِّ استخدامُ 

(VandenBos & Gary, 2007). 

ات  البحثِّ   : م تغير ِّ
 (Psychological Hardiness)  الصلابة  النَّفسيَّة -

سمةٌ        مرتبطةٌ   هي  إدارةِّ   بقدرةِّ   شخصية  على  المجهِّ   أحداثِّ   الشخص  والاستجابةِّ الحياة  من خلالِّ   دة   لها 
 ، مِّ حكُّ والتَّ   ،الالتزامِّ   :على   شتملُ وهي ت،  علمللتَّ   رصٍ إلى فُ   لةَ المحتمَ   فةَ المؤسِّ   الظروفَ   لُ المواجهة التي تحو ِّ   استراتيجياتِّ 

 الفردُ ذو زُ يتميـَّ   ، حيثُ همن حولِّ   مع العالمِّ   ويتفاعلُ   إلى نفسهِّ   بها المرءُ   التي ينظرُ   على الطريقةِّ   رُ ؤث ِّ وتُ حدي،  والتَّ 
بغض   الحياةِّ   من أحداثِّ   علمِّ في التَّ   والرغبةِّ   السيطرة،إلى    والحاجةِّ   بعمق   للانخراطِّ   بالميلِّ   الصلابةِّ النَّفسيَّة العالية

 . (Maddi, 2004)  عن النَّتائج  ظرِّ النَّ 
 (Self-Efficacy)  فعاليَّة  الذات -

السُّلوكيات اللازمة   على تنفيذِّ   بقدرتهِّ   الفردِّ   إلى إيمانِّ   يشيرُ و   باندورا،النَّفس ألبرت    اقترحه عالمُ   وهو مفهومٌ        
 من خلالِّ وذلك    ،المساعي البشرية  تِّ من مجالا  على كل مجالٍ   ةُ الذاتيَّ   ةُ الفعاليَّ   رُ دة. تؤث ِّ دَّ محُ   إنجازات أداءٍ   لإنتاجِّ 
على   بقوة  فعاليَّةُ الذاتِّ   رُ تؤث ِّ و في المواقف،    على التأثيرِّ   بقدرتهِّ   قُ فيما يتعلَّ   خصُ ها الشَّ التي يحملُ   المعتقداتِّ   تحديدِّ 

الفردُ ها  خذَ أن يتَّ   حِّ التي من المرجَّ   والخياراتِّ   ،بكفاءة  حدياتِّ التَّ   بالفعل لمواجهةِّ   الفردُ ها  التي يمتلكُ   من القوةِّ   كلٍ 
(Bandura, 1977) 

التأثيراتُ و        القوي   عورُ الشُّ   زُ يعز ِّ و التعليم،    اتِّ بسلوكيَّ   قُ خاص فيما يتعلَّ   بشكلٍ   ومقنعةً   واضحةً تكونُ    هذه 
الإنجازاتِّ   بالفعاليَّةِّ  والرفاهيةِّ   الذاتية  حيثُ الشخصية  البشرية  إلى   ةِّ الذاتيَّ   الفعاليَّةِّ ذو    خصُ الشَّ   ينظرُ   ،  العالية 
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ا   من  لًا ا بدإتقانهُ   ا أشياء من المفترضِّ على أنهَّ   حدياتِّ التَّ  عافي قادرون على التَّ   وهمبها.  تجنُّ   تهديدات يجبُ تمث ِّلُ    كونهِّ
 دة بالاعتقادِّ المهد ِّ   يتعاملون مع المواقفِّ و الجهد.    ينسبوا الفشل إلى نقصِّ   أنْ   حِّ ومن المرجَّ   ،أسرع   بشكلٍ   الفشلِّ من  
 .  (Bandura, 2010)  عليها   م يستطيعون السيطرةَ بأنهَّ 

 (Academic Adaptation)التَّكيُّف  الأكاديمي   -

 ة والعمل على النحو الأمثلِّ بفعاليَّ   مع البيئةِّ   من التَّكيُّفِّ   الفردَ   الذي يمك نُ   غالبًا إلى السُّلوكِّ   المصطلحُ   يشيرُ       
 ه وقيود  المجتمع  طالبِّ تِّ التي يجريها الفردُ طبقًا لم عديلاالتَّ و   ، اليومية  مع الضغوطاتِّ   لِّ عامُ التَّ كالمجالات،    تلفِّ في مخُ 
القدرةُ هوأعراف ذلك  بما في  الآخرين  بانسجامٍ   والعملِّ   التعايشِّ على    ،  التَّ   والمشاركةُ   ،مع   والعلاقاتِّ   فاعلاتِّ في 

 .(.Adaptation – APA Dictionary of Psychology, n.d)الاجتماعية
 :  حدود  البحثِّ

 القصيم.  جامعةِّ   : طالباتُ ةالبشريَّ   الحدود  
 ـ. (ه  1441  -   )1440الدراسي    : العامُ الزمانية  الحدود  
 القصيم.  : جامعةُ المكانية  الحدود  
 على:  البحثُ   ااقتصر هذ  :الموضوعية  الحدود  
 التَّكيُّفِّ الأكاديمي، ومقياسِّ فاعليَّةِّ الذات، ومقياسِّ الصلابةِّ النَّفسيَّة.  مقياسِّ  :في  المتمث ِّلةِّ   تِّهاو أد -

العصبيَّةِّ الاصطناعيَّة في التنبُّؤ بالبياناتِّ استخدامِّ أسلوبِّ تحليل الانحدار المتعد ِّد، وأسلوبِّ الشَّبكاتِّ   -
 والمقارنة بينهما. 

 الإطار  النَّظري والد ِّراسات  السَّابقة 
التنبُّؤ جزءًا من الاستدلالِّ الإحصائي، ويمكنُ إجراؤه ضمنَ أيٍ من الأساليب المتعد ِّدةِّ للاستدلال،        يعُدُّ 

 Linearنبُّؤ: تحليلَ الانحدارِّ وفئاتهِّ الفرعيةِّ المتعد ِّدة كالانحدارِّ الخطي  وتشملُ الأساليبُ الإحصائيةُ المستخدَمة للت

Regressionالمعمَّمة الخطي ة  والنَّماذج   ،Generalized Linear Models وانحدارُ   :ومنها اللوجيستي،  الانحدارُ 
 .بواسون، والانحدارُ المحتمَل

 تحليل  الًنحدار:  .5
تابع   بين متغير ٍِّ   العلاقاتِّ   ة لتقديرِّ الإحصائيَّ   اتِّ من العمليَّ   مجموعةٌ   هو  الإحصائية  مذجةِّ في النَّ   الانحدارِّ   تحليلُ       

اتِّ المستقلةأو أكثر من    واحدٍ   تغير ٍِّ أو الاستجابة( ومُ   النتيجةِّ   متغير ُِّ   : ىسمَّ )غالبًا ما يُ  ى سمَّ )غالبًا ما تُ   المتغير ِّ
اتِّ التَّفسيريَّة   أوتِّ بالمتنبئا الذي   عن المتغير ِِّّ   البياناتِّ   جمعُ   يتمُّ   للتنبُّؤ،  الانحدارِّ   تحليلِّ   تخدامِّ وفي حالةِّ اس  (.المتغير ِّ

تُمثَّلُ فيه  غالبًا ما  الخطي" و   الانحدارُ "الانحدار هو    الأكثر شيوعًا لتحليلِّ   كلُ الشَّ التنبُّؤ بنتائجهِّ، ويكونُ    سيتمُّ 
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اتِّ العلاقةُ بين    من البياناتِّ   هذه الدالة   بارامترات  تقديرُ   ويتمُّ   بينهم،  ةِّ السببيَّ   للعلاقةِّ يتمُّ افتراضُها    بدالةٍ خطيَّة  المتغير ِّ
 .  (Fox, 2016)   الخطوة هي خطوةُ تقديرِّ القيمهذه  الدالةَ الخطية، وتعدُّ  ما    بطريقةٍ   لتلائمَ ها  اختيارُ   يتمُّ المجمَّعة، أي  

اتِّ   قيمُ ف  التنبُّؤ،  لخطوةِّ   بالنسبةِّ و      تُ فسيريَّ التَّ   المتغير ِّ التي  للمتغير ِّ المستقبليَّ   بالقيمِّ   صلةٍ   ذاتَ   دُّ ع ة  هي ة  التابع   
 الأكثرَ   الخطِّ    يتمُّ إيجادُ   حيثُ ع،  التاب  لمتغير ِِّّ  درجاتِّ اتنبؤاتِّ   لتوليدِّ المعلَمَاتِّ للدالةِّ الخطيةِّ المستخدَمة    دخلاتُ مُ 

الذي   الفريدَ   الصغرى الخطَّ   عاتِّ المربَّ   طريقةُ  تحسبُ   المثال،   على سبيلِّ ف د.  رياضي محدَّ   وفقًا لمعيارٍ   للبياناتِّ   ةً ملاءم
 .  (Cook & Weisberg, 1982)وهذا الخط    الحقيقيةِّ   ة بين البياناتِّ التربيعيَّ   الفروقِّ   من مجموعِّ   لُ قل ِّ يُ 

 رطيالشَّ  عِّ التوقُّ  بتقديرِّ  ،الخطي الانحدارِّ  كما في حالةِّ دة  دَّ محُ  رياضيةٍ  اشتراطاتٍ تحت  هذا للباحثِّ  يسمحُ و       

Conditional Expectation  (  للمتغير ِِّّ للمجتمعِّ   ة طتوس ِّ المقيمة  الأو )   َّاتُ   عندما تأخذُ   ابعِّ الت  مجموعةً   المستقلةُ   المتغير ِّ
 القيمِّ   وقعِّ بديلة لم  بارامترات  قليلاً لتقديرِّ   مختلفةٍ   شيوعًا إجراءاتٍ   الأقلَّ   الانحدارِّ   أشكالُ   تستخدمُ و من القيم.    نةً عيَّ مُ 

 مثل أساليب غير الخطية    ماذجِّ من النَّ   أوسعَ   رطي عبر مجموعةٍ الشَّ   عِّ التوقُّ   تقديرُ يتمُّ  أو    الكم ِّي،   الانحدارِّ كأسلوبِّ  
 . (Chernick & Friis, 2003) بارامتري  الانحدار اللا

اتِّ  الرئيسةِّ   العلاقةِّ ويتمُّ تمثيلُ       المتغير ِّ على   الانحدارِّ   تحتوي معادلةُ و الانحدار.    عادلةِّ بم   الانحدارِّ تحليلِّ  في   بين 
   البارامتراتُ   تقيسُ و   ، البيانات  ها باستخدامِّ قيمِّ   تقديرُ   يتمُّ و   ،نحدارالا   بارامترات

ُ
 ابعِّ التَّ   بين المتغير ِِّّ   العلاقةَ   رةُ قدَّ الم

اتِّ و  ا إمَّ   ؛عشوائيذا توزيعٍ    امتغير ًِّ باعتباره    ابعِّ  التَّ المتغير ِّ   نمذجةُ   تمُّ ت  الانحدار،   نموذجِّ   عند استخدامِّ و المستقلة.   المتغير ِّ
 وزيعِّ تَّ المن  نةً عي ِّ  البياناتُ  تكونَ  أنْ  يفُترضُ و فيه.  الكامنِّ  غيرُِّّ التَّ بسببِّ أو  ،ق بقيمتهِّ فيما يتعلَّ  اليقينِّ  عدمِّ  بسببِّ 

 .يتْبعُ التَّوزيعَ الطبيعيه  عادةً أنَّ   ضُ الذي يفُترَ   الاحتمالي، 

اتِّ   ةِّ السببيَّ   العلاقاتِّ   لاستنتاجِّ   الانحدارِّ   تحليلِّ   ويمكنُ أيضًا استخدامُ         نَّ وحيثُ إ ابعة،  والتَّ   المستقلةِّ    بين المتغير ِّ
اتِّ   ومجموعةٍ   تابعٍ   بين متغير ٍِّ   فقط العلاقاتِّ   ا تكشفُ ذاتهِّ   في حد ِّ   الانحداراتِّ  بيانات   المستقلة في مجموعةِّ    من المتغير ِّ

ر بعناية يبر ِّ  ة، أنْ السببيَّ  العلاقاتِّ  أو لاستنتاجِّ  ،ؤللتنبُّ   الانحداراتِّ  استخدامِّ عند  على الباحثِّ   يجبُ  ؛ لذلك ثابتة
اتِّ  القائمةِّ  العلاقاتِّ  امتلاكِّ  سببَ  ين بين متغير ِّ  للعلاقةِّ  أو لماذا يكونُ بالسياقاتِّ الجديدة، تنبؤية  لقوةٍ  بين المتغير ِّ
العصبيَّةِّ الاصطناعيَّة بعدمِّ الحاجةِّ إلى وجودِّ مبر ِّرات سببي  تفسيرٌ  الشَّبكاتِّ  التنبُّؤ عن طريقِّ  يتميـَّزُ  ، في حين 

ين    .(Freedman, 2009)وتفسيرات للعلاقةِّ بين المتغير ِّ
  يكونَ ألاَّ   خطيًا، أي يجبُ   ستقلةً مُ   ئاتُ المتنب ِّ   تكونَ   أنْ   يجبُ    حيثُ نةٍ عيَّ مُ   على افتراضاتٍ   الانحدارِّ   تحليلُ   يعتمدُ      

 التَّوزيعَ الطبيعي،   الخطأُ   أنْ يتبعَ   يجبُ كما  ة من الآخرين.  خطيَّ   مجموعةً بوصفه  عن أي متنبئ    التعبيرَ   من الممكنِّ 
قيمِّ   توزيعِّ ل  كونَ ت  أنْ و مجتمع.  لل  لةً مُث ِّ   نةُ العي ِّ   تكونَ   أنْ و الخطأ ثابتًا.    تباينُ   يكونَ   أنْ و مستقلة.  أنْ تكونَ الأخطاءُ  و 

اتٌ   ابعِّ  التَّ المتغير ِّ   .  (Berk, 2004)(  المثلية  )افتراضتقريبًا    ةٌ متساوي  تغيرُّ



ات النَّفسيَّة لدى عي ِّنةم قارنة الشَّبكاتِّ العصبيَّةِّ الًصطناعيَّة وتحليلِّ الًنحدارِّ   من طالبات الجامعة  المتعد ِّد ف التنبُّؤ ببعضِّ المتغير ِّ
 د/ نسرين محمد سعيد يوسف 

 270م                                               2022- (1دد )ـــعــــــــــال – ( 9د )ــــــلــج ــة المــــــــويــــــــــربـــــــــ ـــوم التـــــــلـــــــة العـــــــــلــــــــــمج

 

 ولا يمكنُ   ، مستقلتغير ِّ لكل مُ   المعاملِّ   لتقديرِّ   توجد صعوبةٌ انحدار،    نموذجِّ   بناءِّ   عندَ فإنَّه  من الأحيان    في كثيرٍ و        
 تحدثُ ، حيثُ  (Collinearity)في نموذج الانحدار    متداخلةٍ   ةٍ خطيَّ   علاقةٍ   ، لاحتمالِّ وجودِّ حدوثه  سببِّ   شرحُ 

اتِّ   المتداخلة لأنَّ   ةُ الخطيَّ   العلاقةُ   لُ هذا يمث ِّ و ها البعض.  ببعضِّ   نموذج انحدار مرتبطةٌ   لبناءِّ   المستخدمةِّ   المستقلةِّ   المتغير ِّ
اتِّ   ارتباطٍ   أيُ   له  يكونَ   لا ينبغي أنْ ، و لاً ستقِّ مُ   المتغير ُِّ   يكونَ   أنْ   ه يجبُ لأنَّ   مشكلةً   ، الأخرى  المستقلةِّ    مع المتغير ِّ

اتِّ خطيَّ   علاقةٍ   وجودِّ   في حالةِّ و  ، الانحدار  لتحليلِّ   الرئيسةِّ   قاطِّ الن ِّ إحدى    انتهاكُ   المستقلة، يتمُّ    ة متداخلة بين المتغير ِّ
ه على أنَّ   المعاملِّ   تقديرِّ   تفسيرُ   يمكنَ    حتىَّ ابعِّ التَّ   مستقل على المتغير ِِّّ   متغير ٍِّ   ل ِّ كُ   تأثيرِّ   عزلُ أنْ يتمَّ    حيثُ من المفترضِّ 

اتِّ   الحفاظِّ ستقل مع  الم   تغير ِِّّ المفي    تغييرٍ   لكل وحدةِّ   ابعِّ  التَّ ط التغيير في المتغير ِّ متوس ِّ  الأخرى   المستقلةِّ    على المتغير ِّ
 . (Winastwan, 2021)  ثابتةً 

وتبرز أهميَّةُ الشَّبكاتِّ العصبيَّةِّ الاصطناعيَّةِّ في التَّغلبِّ على صعوبةِّ تحقُّقِّ اشتراطاتِّ تطبيقِّ تحليلِّ الانحدار في     
 الد ِّراساتِّ النَّفسيَّة. 

 الًصطناعيَّة: الشَّبكات  العصبيَّة    .6
الطبيعية   الشَّبكة العصبيَّةِّ   عملِّ   ةِّ كيفيَّ   الاصطناعيَّة هي فهمُ   الشَّبكة العصبيَّةِّ   عملِّ   كيفيةِّ   طريقة لفهمِّ   أفضلَ إنَّ        

وهي مسؤولة عن   ،البشري  الأساسي للدماغِّ   نُ الخلايا العصبيَّة هي المكوَّ ، فامالتوازي بينه  داخل الدماغ ورسمُ 
 ، حيثُ يتمُّ التَّعاملُ مع في الدماغ  المعالجةِّ   وحدةَ   اهيمكن اعتبارُ و ها.  كما نعرفُ   بالمعرفة والمعلوماتِّ   والاحتفاظِّ   مِّ علُّ التَّ 

مُعالجتُهادخلات  مُ باعتبارِّها    ةِّ الحسيَّ   البياناتِّ  تشك ِّلُ  ،  تتمُّ  مُدخلاتٍ   اتجةُ النَّ   البياناتُ حيث  العملية  من هذه 
حتى   بين الخلايا العصبيَّة  هاوتمريرُ   المعلوماتِّ   معالجةُ   وهكذا تستمرُّ الأخرى.    مها الخلايا العصبيَّةُ تستخدُ يدةٍ  جد 
العصبي   الاشتباكِّ   نقاطِّ   الأساسية في الدماغ عن طريقِّ   الشَّبكة العصبيَّةُ   ترتبطُ و حاسمة.    إلى نتيجةٍ   الوصولُ   يتمَّ 

(synapses)  .  ٌ؛بين اثنين من الخلايا العصبيَّة  الذي يربطُ   للجسرِّ   هائيةُ الن ِّ   ا العقدُ ها على أنهَّ رُ تصوُّ   يمكنُ وهي نقاط 
العصبي جزءًا مهمًا من هذا   الاشتباكِّ   نقاطُ وتعُدُّ  اثنين من الخلايا العصبيَّة.    التقاءِّ   هو نقطةُ   المشبكَ   لذا فإنَّ 

 .  (Urban & Gates, 2021)ت  بالمعلوما  والاحتفاظِّ   الفهمِّ   مقَ عُ   دُ حد ِّ تُ العصبي سَ   التَّشابُك  قوةَ   النظام لأنَّ 

العصبيَّة.   هذه الشَّبكاتِّ   في الوقت الفعلي من خلالِّ   دماغُ الها  الحسية التي يجمعُ   البياناتِّ   جميعِّ  معالجةُ   تتمُّ و       
عصبية   ةٍ من خليَّ   القادمةِّ   الكهربائيةِّ   للإشارةِّ   المعالَُ   كلُ الشَّ   لية، يصبحُ الخلايا العصبيَّة الأوَّ   ها بواسطةِّ عالجتِّ ومع مُ 

من الخلايا العصبيَّة هو ما   طبقةٍ   في كل ِّ   الدقيقةِّ   المعلوماتِّ   معالجةُ و أخرى.    لايا عصبيةٍ لخ  واحدة هو المدخلاتُ 
 الشَّبكاتُ   تستطيعُ   العصبيَّة،عبر الشَّبكة    البياناتِّ   هذا الموضوع لمعالجةِّ   تكرارِّ   من خلالِّ و   ، الةهذه الشَّبكة فعَّ   يجعلُ 

   (Wu & Feng, 2018) متفوقة. مخرجاتٍ   الاصطناعيَّة إنتاجَ   العصبيَّةُ 

التي   البياناتِّ   جميعُ فهذه العملية.    شيء لتكرارِّ   كل ِّ   تصميمُ   تمَّ فقد    الاصطناعيَّة،  العصبيَّةِّ   في الشَّبكاتِّ أمَّا        
في   ةِّ شابكيَّ التَّ   الإشارةِّ   قوةِّ   دورَ   ويماثِّلُ هذا.  عصبية موزونة  إشارةٍ   " لتوليدِّ Wالنظام لها وزن " " في  Xا "إدخالهُ   يتمُّ 
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لإشاراتِّ الأوزان    تعيينُ   يتمُّ الدالةِّ المستخدَمة، و من    المخرجاتِّ   في نتائجِّ   مِّ حكُّ للتَّ   زِّ حيُّ التَّ   متغير ِِّّ   إرفاقُ   يتمُّ و الدماغ.  
 دُ تحد ِّ ، و علملتَّ با  بكاتِّ للشَّ   ا تسمحُ لأنهَّ   ؛العصبيَّة الاصطناعيَّة  للشبكاتِّ   ضروريةٌ   الأوزانَ  حيثُ إنَّ   جميعًا   المدخلاتِّ 

 أو لا. ها تمريرُ   الإشارات التي يتمُّ   المهمة، أي غير    المدخلاتِّ   إشاراتِّ   الأوزانُ 
 1شكل 
 العصبيَّة الاصطناعيَّة  بكةِّ النَّموذجي للشَّ  الإطارُ 

هذا و   ،(Output) واحد  جٍ بمخرَ   وينتهي الأمرُ   الدالةِّ الرياضية المستخدَمة كل هذه البيانات في    معالجةُ   تتمُّ و       
الشَّ  العصبيَّةُ   كلُ هو  الشَّبكة  عليه  ستبدو  الطبقةِّ   الذي  العصبيَّة   فكرةُ   تدورُ حيثُ    ،الواحدة  ذات  الشَّبكة 

على نواتج أكثر فاعلية.   بيَّة الاصطناعيَّة للحصولِّ عدة مجموعات من هذه الخلايا العص   الاصطناعيَّة حول ربطِّ 
ما هو مُوضَّح كبير    إلى حدٍ   العصبيَّة الاصطناعيَّة يشبهُ   بكةِّ النَّموذجي للشَّ   المفاهيمِّ   إطارَ   في أنَّ   هذا هو السببُ و 

 عمومًا إلى أنْ   المخرجَُ النهائي  يميلُ و   ،الكبيرة  البياناتِّ   مجموعاتِّ   تشفيرِّ   لفكِّ   هذه الآليةُ   تُستخدمُ . و (1)بشكل  
اتِّ  مُنشأة بينة  سببيَّ  علاقةٍ عبارة عن   يكونَ   يمكنُ وفي هذه الحالةِّ   ، مدخلاتباعتبارها  استخدامُها  التي تمَّ  المتغير ِّ

 .  (Lecun et al., 2015)ؤ  للتنبُّ   أيضًا   هااستخدامُ 
ا        الدماغ   ها على غرارِّ تصميمُ   تمَّ   شبكةٌ وبنُاءً على ما سبق يمكنُ تعريفُ الشَّبكاتِّ العصبيَّةِّ الاصطناعيَّة على أنهَّ

من البيانات   مُ وتتعلَّ   ، الأنماطِّ   إلى   فُ تتعرَّ   حاسوبيَّة،ة  عصبي اصطناعي عبر خوارزميَّ   نظامٍ   إنشاءِّ   البشري من خلالِّ 
اتِّ   تمتلك معظمُ و   ها.فُ صن ِّ ها وتُ رُ فس ِّ وتُ   ،الحسية ، وهذا غير خطية  الواقعية علاقةً   ها في الحياةِّ ت دراستُ التي تمَّ   المتغير ِّ

ات، حيثُ إنَّ   المركزية   إحدى الخصائصِّ ما يمي ِّزُ الشَّبكاتِّ العصبيَّة الاصطناعيَّة في دراسةِّ العلاقاتِّ بين المتغير ِّ
 . ةاللاخطيَّ   ة هي مفهومُ المشتركة عبر جميع الشَّبكات العصبيَّة الاصطناعيَّ 

عليها مصطلحُ   الاصطناعيَّة  العصبيَّةُ   الشَّبكاتُ   تعملُ        يطُلَقُ  دالةٍ رياضية  طريقِّ  التَّنشيط   "دالةَ   وتتعلَّمُ عن 
(activation function).    ُتنشيطُ    ما إذا كان سيتمُّ   لتحديدِّ    للبياناتِّ ليةِّ الأوَّ   بالمعالجةِّ التَّنشيطُ    دالةُ   تقومُ حيث

 ما إذا كانت المعلوماتُ   الرياضية الأساسية لتحديدِّ   المبادئَ التنشيطِّ    دالةَ   تستخدمُ و   أم لا  لتعملَ   الخلايا العصبيَّة
لا شيء   ، أيادخلاتهُ مُ   هي  يها هتجُ وان  كونُ تفس  العصبيَّةِّ   الخليةِّ تنشيطُ    لم يتمَّ   وفي حالِّ   ها أم لا،معالجتُ   ستتمُّ 

 كثيرٍ   إلى معالجةِّ   النظامُ  وإلا فسيضطرُ  الأهمية في الشَّبكة العصبيَّةِّ  بالغُ  أمرٌ  وهذه المعالجةُ الأوَّليَّة  للبيانات،  يحدثُ 
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 الثنائية"،الخطوة  "  دالةُ شيوعًا هي  التنشيط    دوال  أشكالِّ   أكثرُ و على المخرجات.    التي ليس لها تأثيرٌ   من المعلوماتِّ 
 . (Hinton, 1992)"  حةالوحدات الخطية المصحَّ دالةُ " و  الزائدية"،  "المماس )الظل(   ودالةُ   اللوجستية"،  و"الدالةُ 

 على أساسِّ   الخلايا العصبيَّةِّ بتنشيطِّ    الدالةُ تقوم هذه   (Binary step function) الثُّنائية   الخطوةِّ   دالة   -
 العصبيَّة.   الخليةِّ تنشيطُ    المعيارية، يتمُّ   لها نتيجة نهائية أعلى أو أقل من القيمةِّ  الدالةُ إذا كانت    ، بحيثُ العتبة

، (Sigmoid function)ويطُلَقُ عليها أيضًا دالةُ السيجمويد   :(Logistic function)اللوجستية   الدالة   -
نتيجةٌ   الدالةهذه  و  "  رياضية في شكلِّ   لها  تكونُ   مُ تخدَ سْ وتُ ،  "Sمنحنى  المعاييرُ   الاحتمالاتُ   عندما   هي 

هذا   ميلِّ   حسابُ   نقطةٍ في أي    يمكنُ   ولذلك   ؛الخلايا العصبيَّةتنشيطُ    ما إذا كان يجبُ   الرئيسة لتحديدِّ 
 بدأ فيها اللاخطيةُ تدة التي  المحدَّ   قطةِّ المنحنى عند النَّ   سُ الذي يلامِّ   المماسِّ   هو قيمةُ   يكونُ الميلُ   ، حيثُ المنحنى

ات  يتمُّ و ة.  تفاضليَّ   دالةٍ   باستخدامِّ   الميلِّ   حسابُ   يتمُّ (، و 1)و    ( 0)بين    الدالةهذه    قيمةُ   تقعُ و .  بين المتغير ِّ
لا ا  اللوجستية هي أنهَّ   الدالةِّ مع    المشكلةُ و خطية.    ين علاقةٌ للمتغير ِّ   كونُ تالمفهوم عندما لا     هذااستخدامُ 

 م السالبة. ذات القيِّ   البياناتِّ   لمعالجةِّ  تصلحُ 
الدائرية(،   ة )أوالمثلثيَّ   للدوالِّ   مُاثلةٌ   هي دالةٌ و   (: Hyperbolic tangent functionالزائدية )  الظل ِّ   دالة   -

ها قيمَ   اللوجستية باستثناء أنَّ   تمامًا للدالةِّ   من الدائرة، وهي مشابهةٌ   لًا بد   الزائدِّ   القطعِّ   بواسطةِّ   فةٌ عرَّ ها مُ لكنَّ 
 . العصبيَّة  ها في الشَّبكةمعالجتُ   السالبة التي لا تتمُّ   القيمةِّ   . لذلك تختفي مشكلةُ 1)و +   1- )تقع بين  

وما   (0)بين    الدالةهذه    قيمُ   تقعُ   ReLu  (Rectified linear units:)المصحَّحة  ة  الخطيَّ   الوحداتِّ دالة    -
 الدالةُ   عطي تفسوف    مُوجبًا،   إذا كان الإدخالُ وتعملُ هذه الدالةُ بطريقةٍ بسيطة،    +(، ∞ )  الموجبة  لانهاية 

دالةٍ أخرى مُشتقَّةً   استخدامُ   يمكنُ و ".  0"   الأخرى، ستكون القيمةُ   المدخلاتِّ   لجميعِّ   بالنسبة   ".x"  قيمةَ 
لانهاية الموجبة. ا البة والملانهاية السَّ ابين الم  قيمَ ال   وهي تعال  (Leaky ReLu)من هذه الدالة ويطُلَقُ عليها  

اتِّ   العلاقةُ   عندما تكونُ   ا هاستخدامُ   يتمُّ و  ها حذفُ   يتمَّ   تتعرَّضُ إلى أنْ   وقد  ، ها ضعيفةً معالجتُ   التي تتمُ   بين المتغير ِّ
 . الشَّبكةتدريبِّ مرحلةِّ  قبل    لهذه الدالةالانحدارِّ   عاملِّ مُ  تحديدُ   يتمُّ دالةِّ التنشيط، و   تمامًا بواسطةِّ 

، الخفية  الطبقةِّ وجودُ  الرئيسي هو    الفرقَ أنَّ    نجدُ   الحسي والشَّبكة العصبيَّة  الإدراكِّ   شبكةِّ تركيبِّ  إلى    لرجوعِّ وبا      
 الخفية في تحسينِّ   الطبقةِّ   ةُ همَّ مُ   لُ تتمثَّ و   ،في الشَّبكة العصبيَّة  الإخراجِّ  و الإدخالِّ   تي بين طبق  خفيةٌ   توجد طبقةٌ   حيث 

اتِّ   والقضاءِّ  المعالجةِّ   تغير ِّ مُ   في قيمةِّ   التغييرُ  يكونُ ، فعندما قوي على المخرجاتِّ  لها تأثيرٌ  التي لن يكونَ  على المتغير ِّ
 ، بحيث الخفية تلك العلاقة  الطبقةُ   رُ هِّ ظْ فستُ  للشَّبكةِّ العصبيَّة،  المخرجاتِّ   على متغير ِِّّ   ذا تأثيٍر ملحوظ   المدخلاتِّ 

من    الطبقةُ   تسه ِّلُ  لتعطي الخفية  الاصطناعيَّة  العصبيَّة  الشَّبكة  للطبقةِّ   عملِّ  أقوى  المعالجة  اليةِّ التَّ   إشارات   من 
(Ritter et al., 2017) . 
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 ومن ناحيةٍ أخرى ولمعرفةِّ الطريقةِّ الفعليَّةِّ حولَ كيفيَّةِّ تعلُّمِّ الشَّبكاتِّ العصبيَّةِّ الاصطناعيَّة، يجبُ معرفةُ          
ات  أو عمليات،  أنشطة،ة بين شيئين )سببيَّ   علاقةٍ   هو إنشاءُ   ببساطة  مالتعلُّ   أولًا م  التعلُّ   ماهيةِّ  فمثلًا (.  أو متغير ِّ

العضلاتِّ   جعلِّ بين  نة و عيَّ مُ   بطريقةٍ   المطلوبالبدن    ة بين الفعلِّ سببيَّ   علاقةٍ  مهارةٍ بدنية جديدة يتمُّ إنشاءُ  مِّ عند تعلُّ 
هِّ )بمعنى أخر يكونُ من السَّهلِّ تحديدُ ارتباطِّهما(، نفس   ن في الاتجاه ا تغير ِّ يتحرك مُ   متى  تحديدُ   من السهلِّ تنمو، و 

 . المتغير ِِّّ الأخر )السَّببيَّة(في    الحركةَ   بُ يسب ِّ   ينتغير ِّ الم  مطلق أيُّ  بيقينٍ   نقولَ   أنْ  من الصعبِّ  ولكن
بالنسبةِّ للشَّبكات الاصطناعيَّة لكي تتفهَّمَ لكن     البشري، دسِّ عن طريقِّ الحذلك    إثباتُ   وفي الغالب يتمُّ       

مدى   دُ تحد ِّ   دالةٌ   وهي  (Cost function)  التكلفة  دالةُ   وتضاهي الحدسَ البشري يتمُّ استخدامُ دالةٍ رياضية تُسمَّى
البيانات.    نةٍ معيَّ   الآلي لمجموعةٍ   مِّ التعلُّ   نموذجِّ   أداءِّ   جودةِّ  بمجموعةٍ   إنشاءُ   يمكنُ و من  التكلفة  من متنو ِّ   دوال  عة 

 امقياسً   حيثُ تعدُّ التكلفة.    دوالِّ   استخدامُ   يتمُّ   النماذج،  أداءِّ   مدى ضعفِّ   لتقديرِّ ، و الأساليب حسب الحالة
ا    الفعلية.   القيمةِّ بين  و  النَّموذجللخطأ بين القيمة التي يتوقعها  علية الف  التربيعي بين القيمةِّ   الفرقُ وتعُرَّفُ رياضيًا أنهَّ

الأحيان   ه في بعضِّ بتربيعها لأنَّ   نقومُ و الخطأ.    درجةِّ   راعاةِّ مُ   ، مع البيانات  لمجموعةِّ   الإخراجِّ   وقيمةِّ   ،البيانات  لمجموعةِّ 
 .(Aggarwal & Singh, 2019) سالبًا  الفرقُ   أن يكونَ   يمكنُ 

 الفعلية،  بالقيمةِّ   دالةِّ التنشيط  إنشاؤها بواسطةِّ   التي تمَّ عة  المتوقَّ   القيمةِّ   مقارنةُ   ، تتمُّ ولكي تتعلَّمَ الشَّبكةُ العصبيَّة      
على   هذه البيانات  قتصرُ تمن مجموعة البيانات بحيث    جزءٍ   تقسيمُ   يتمُّ ، و  اختبارمتغير ِّ بوصفِّها  ها  تقديمُ   التي يتمُّ 

 تعديلاتٍ   بإجراءِّ   ويقومُ   الفعلية،   القيمةِّ   قابلَ من نفسه مُ   قِّ حقُّ في التَّ   النَّموذجُ   يستمرُّ ، و نفسها بها  اختبارِّ   عمليةِّ 
 .دالة التكلفة  طريق حسابِّ  صحيحة عنأو غير   صحيحةٍ   مع كل قيمةٍ 

، همالم  لُ تتمثَّ   ، التكلفة  دالةِّ   باستخدامِّ   المخرجاتِّ   لمعالجةِّ من المدخلاتِّ    كل دورةٍ   ومع         ةُ الأساسيَّة للباحثِّ
ذلك من خلال   تحقيقُ   يمكنُ و   ، مُكنة  التكلفة إلى أدنى قيمةٍ   دالةِّ   في تقليلِّ   الاصطناعيَّةالشَّبكات العصبيَّة    ةُ ومهم
 Forward) الأمامي  بالانتشارِّ   إلى المخرجاتِّ  من المدخلاتِّ  الانتقالِّ   ى عمليةُ سمَّ تُ و .  الشَّبكةفي   الأوزانِّ   ضبطِّ 

Propagation) ُالوزن بترتيبٍ   التكلفة عن طريق ضبطِّ   دالةِّ   لتقليلِّ   المخرجاتِّ   بياناتِّ   استخدامِّ   ى عمليةُ سمَّ . وت 
 ,Buscema)  (Back Propagation) العكسي  بالانتشارِّ   المدخلات   مخفية إلى طبقةِّ   طبقةٍ   عكسي من آخرِّ 

1998(   . 
 . معايير  الحكمِّ على جودةِّ التنبُّؤ لتوفيق البيانات لنموذجِّ التنبُّؤ .7

 تمَّ تحديدُ عددٍ من المعايير لقياسِّ قدرةِّ نموذجِّ التنبُّؤ وملاءَمتهُ للبيانات ومن أهم ِّها:     
 Root Mean Square Error (RMSE)  الخطأ عمربَّ  ط متوس ِّ  جذر -

 المشاهدة   بين القيمِّ   الفرقَ مربَّع الخطأ    طِّ متوس ِّ جذرُ    مُ يقي ِّ   ، حيثماذج الإحصائيةالخطأ في النَّ   رَ مقدا  يقيسُ         
النَّموذج خطأ    مع زيادةِّ و يساوي صفراً.    RMSEفإن    النَّموذج،عندما لا يوجد خطأ في  (، و 1)معادلة    عةوالمتوقَّ 
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جذرِّ من    لُ ا يقل ِّ به خطأ أقل، مَُّ يكونُ  النَّموذج    من خط الانحدار، فإنَّ   البياناتِّ   نقاطُ   وكلما اقتربتْ ه.  قيمتُ   تزدادُ 
طِّ مربَّع الخطأ، وعليه كل   تأثيرَ فإنَّ  إلى ذلك    بالإضافةِّ و   ة.قَّ دِّ   أكثرَ   تنبؤاتٍ   النَّموذج ذو الخطأ الأقل ينتجُ ف  مُتوس ِّ

غير متناسب   بشكلٍ   كبيرٌ   الكبيرة لها تأثيرٌ   الأخطاءَ   الي فإنَّ حجم الخطأ؛ وبالتَّ مربَّعِّ  مع    يتناسبُ   RMSEخطأ على  
جذرِّ  وبالتَّ  ع مربَّ  طمتوس ِّ  على  فإنَّ الخطأ.  ر  الي،  المؤش ِّ مربَّعِّ   المتطرفة  للقيمِّ   حساسٌ   هذا  طِّ  متوس ِّ بعكسِّ 

الذي يتعاملُ مع الأخطاءِّ الكبيرةِّ النَّاتجة عن القيمِّ المتطر ِّفة والأخطاء الصغيرة بالطريقةِّ نفسهِّا ولا   (MSE)الخطأ
قياسُها وبالتالي يعطي رؤيةً قاصرةً للنَّماذجِّ ذات المقاييسِّ   يفُر ِّقُ بينهما، ويكونُ على نفسِّ مقياسِّ البيانات التي يتمُّ 

 .   (Barnston, 1992)المختلفة 
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 هو عددُ البيانات     𝑛هي القيمةُ المشاهدَة،   𝑦𝑖هي القيمةُ المتوقَّعة،    �̂�𝑖حيث  
ط   المختلفة  البيانات أو النماذج ذات المقاييسِّ   بين مجموعاتِّ   المقارنةِّ   لِّ يتسهول       ر جذرِّ متوس ِّ تمَّ تقديُم مؤش ِّ

حيث تتمُّ المعايرةُ بالقسمةِّ على الفرقِّ بين أكبر قيمة وأصغر قيمة للبيانات   (NRMSE)مربَّع الخطأ المعياري  
 ( 2المقاسة كما هو مبين بمعادلة ) 

𝑁𝑅𝑀𝑆𝐸 =
𝑅𝑀𝑆𝐸
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ر بوصفهِّ    عن  عبيرُ التَّ   غالبًا ما يتمُّ و      ر  الأقل  القيمُ   تشيرُ   حيثُ   مئوية،  نسبةً هذا المؤش ِّ  .  للبواقيأقل    إلى تباينٍ   للمؤش ِّ
 Mean Absolute Error (MAE)  للخطأ  قةِّ المطلَ  القيمةِّ  ط  متوس ِّ  -

ها، أي بين هو مقياسٌ للقيمةِّ         ُ عن الظاهرةِّ نفسِّ المطلَقة للفرقِّ بين أخطاءِّ المشاهداتِّ المزدوجة التي تعبر ِّ
طُ الحسابي للقيمِّ المطلقة  القيمِّ المشاهدة مقابل القيمِّ المتوقَّعة مقسومةً على عددِّ المشاهدَات، وبالتَّالي هو المتوس ِّ

 ( 3للأخطاء كما هو مُوضَّح بالمعادلة )
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رِّ  خطأ في    كلُّ   يسهمُ  الخطأ  عمربَّ  ط متوس ِّ  جذرِّ   هذا على عكسِّ و للخطأ.    المطلقةِّ   مع القيمةِّ   بما يتناسبُ المؤش ِّ
إلى   RMSEالخطأ   مربع  طمتوس ِّ  جذرِّ   الكبيرة إلى زيادةِّ   الأخطاءِّ   ي بعضُ تؤد ِّ   ، بحيثُ مربَّعَ الفروقن  الذي يتضمَّ 

 قة للخطأ مقياسَ المطلَ   القيمةِّ   طُ توس ِّ مُ   مُ ستخدِّ يَ ، و MAEللخطأ   قة المطلَ   القيمةِّ  ط متوس ِّ مؤشر    درجة أكبر من 
رِّ هذا    قياسُها ويعُرفُ   التي يتمُّ   هانفس  البياناتِّ   الي لا يمكن استخدامهُ المعتمد على المقياس، وبالتَّ   دقةِّ التنبُّؤ   بمؤش ِّ

 ختلفة. المقاييس  الم  البياناتِّ ذاتلإجراء مقارنات بين  
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 Mean Absolute Percentage Error (MAPE) المطلق  للخطأ سبالن ِّ  ط  المتوس ِّ  -

 ، الخطأ عبر البيانات بمقاييس مختلفة  بمقارنةِّ   ا يسمحُ على البيانات، مَُّ   معايرتهُ   تهو الخطأ المطلق الذي تمَّ       
 (.4كما بمعادلة )  طهمتوس ِّ   حسابُ   يتمُّ   ثمَّ   ،لكل نقطة بيانات  حسابهُ   الفعلية، ويتمُّ   على القيمةِّ   معايرتهُ  تمُّ ت  حيثُ 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
100%

𝑛
∑
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بيانات   للخطأ النسبي طالمتوس ِّ   بُ حسا  يتمُّ         نقطة  عبر كل  طها،المطلق  يلتقطُ وبالتَّ   ومتوس ِّ من   امزيدً   الي 
البيانات ذات   استبعادُ   يجبُ   MAPEالمطلق   للخطأ  النسبي ط المتوس ِّ   لحسابِّ ، و الأخطاء والقيم المتطرفة نقاط 

 على الخطأ الصفري.   لتجنب القسمةِّ   "صفر"الفعلية    القيمةِّ 

الخطأ،   قيمة  لنفس   ه بالنسبةِّ أنَّ ، بمعني  السالبة  الأخطاءِّ   معأكبر    بحدة ق  المطلَ  للخطأ النسبي  طُ المتوس ِّ يتعاملُ          
عندما   أعلى  الخطأ  العكس  كونُ تيكون  حدوثِّ  عند  منه  المشاهدة  الدرجةِّ  من  أقل  المتوقَّعة  الدرجةُ   (De 

Myttenaere et al., 2016) . 
  2Coefficient of Determination(R (التحديد معامل   -

 معاملِّ التحديد   قيمُ   لُ المناسب، تمث ِّ   الانحدارِّ   البيانات حول خطِّ   نقاطِّ   تِّ تشتُّ   بتقييمِّ   2R  معاملُ التَّحديدِّ   يقومُ        
إلى ما   التحديدِّ وحده معاملُ    لا يشيرُ   . المناسبة للنموذج  والقيمِّ   المشاهدَة   أصغر بين البياناتِّ   الأعلى اختلافاتٍ 

 منخفضة.   2Rالجيد قيمة   للنموذجِّ   أن يكونَ  يمكنُ   ،لبياناتك  مناسبةً  ر ملاءمةً الانحدار يوف ِّ   إذا كان نموذجُ 
ها بطبيعتِّ   الدراسةِّ   مجالاتِّ   عالية. تحتوي بعضُ   2Rقيمة    زِّ المتحي ِّ   للنموذجِّ   أن يكونَ   يمكنُ   أخرى   من ناحيةٍ و       
 المثال فإنَّ على سبيل  فأقل.    2R  قيمُ   تكونَ   أنْ   لابدَّ   المجالات في هذه  و القابل للتفسير.    باين غيرِّ أكبر من التَّ   اقدرً 

التنبُّؤ بسلوكِّ    يصعبُ حيث  .  (%50)   أقل من  2Rعام لها قيم    البشري بشكلٍ   السُّلوكِّ   تفسيرَ   التي تحاولُ   المجالاتِّ 
   الأفراد.

اتِّ  لكنَّ  منخفضةً   مُعاملِّ التحديدِّ  قيمةُ  إذا كانتْ   وبالإضافةِّ إلى ذلك        إحصائية،  المستقلة ذات دلالةٍ  المتغير ِّ
ات.    ة حول العلاقاتِّ مهمَّ   استنتاجاتٍ   استخلاصُ   بالإمكانِّ   يكونُ   الدلالةِّ   ذاتُ   المعاملاتُ   تستمرُ و بين المتغير ِّ

 ,Frost)   المستقل  واحدة في المتغير ِِّّ   وحدةٍ   لِّ إلى تحوُّ   ظرِّ ابع بالنَّ  التَّ في المتغير ِّ   غييرِّ التَّ   طِّ متوس ِّ   الإحصائية في تمثيلِّ 

2019(. 
ات النَّفسيَّة، تمَّ استخدامُ عددٍ من      ا في التنبُّؤ بالمتغير ِّ ولاختبارِّ فعاليَّةِّ الشَّبكات العصبيَّة الاصطناعيَّة وكفاءتهِّ

اتِّ النَّفسيَّة فعالية الذات( ودراسةُ كفاءةِّ تنبؤهما بالتَّكيُّفِّ الأكاديمي   –في هذه الدراسة )الصلابة النَّفسيَّة    المتغير ِّ
 لجامعة. لطالباتِّ ا
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 الد ِّراسات  السَّابقة:
 خارج علومِّ   صاتِّ خصُّ التَّ   في مختلفِّ   متزايدٍ   ( بشكلٍ ANNsالاصطناعيَّة )  العصبيَّةِّ   الشَّبكاتِّ   استخدامُ   يتمُّ        

ة الاجتماعيَّ   العلومِّ   ا في مجتمعِّ استيعابهَ   فإنَّ   ذلك،والطب. ومع    ،واللغويات  ،مثل القياسات الببليومترية  الكمبيوتر
، الفرضيات  ها لاختبارِّ استخدامُ   ولا يمكنُ   ،هاتفسيرُ   للغايةِّ   هذه النماذج غير الخطية يصعبُ   لأنَّ   نسبيًا؛كان بطيئًا  

دة في المعقَّ   المشكلاتِّ    عديدٍ من حل ِّ في  استخدامًا    الأكثرَ   إحدى التقنياتِّ   ، كانتْ السنواتِّ القليلةِّ الماضيةفي  و 
 من الاختباراتِّ   من مجموعةٍ   الإدخالِّ   بياناتِّ   باستخدامِّ   ،(ANNالاصطناعيَّة )  العصبيَّةُ   بكاتُ المجال الطبي هي الشَّ 

النَّفسيَّة، حيث خلصتْ نتائجُ عديدٍ من الد ِّراساتِّ إلى فاعليَّةِّ الشَّبكاتِّ   ِِّ للتنبُّؤ ببعض الاضطرابات  السيكومترية
 من الدقة.   عاليةٍ   بدرجةٍ   النَّفسيَّة  المشاكلِّ   أنماطِّ   لتحديدِّ   واعدةً   طريقةً   أن تكونَ   يمكنُ   ا  أنهَّ تبينَّ العصبيَّة للتنبُّؤ، و 

(Duarte, 2020; Hu, 2010; Kheirollahpour et al., 2020; Serretti & Smeraldi, 2004b; Tey et 

al., 2021) 

الاستفادةِّ   (Pukelis & Stančiauskas, 2019)وفي دراسة  - مناقشةُ إمكانيةِّ  استخدامِّ   تمَّت  الشَّبكات   من 
 العصبيَّةِّ   الشَّبكاتِّ   استخدامُ   نُ ك ِّ مَ سيُ الطرقِّ في مجتمعِّ العلومِّ الاجتماعية، حيث  من    دٍ العصبيَّة الاصطناعيَّة في عد 

وطرحتْ طموحًا.    أكثرَ   مشاريعَ   وتنفيذِّ   ،أكبر من البيانات  كمياتٍ   من الباحثين من معالجةِّ   الاصطناعيَّة فرقاً صغيرةً 
ه يعني أنَّ وهذا    ، بها  القيامَ   ANN  لشبكاتِّ   التي يمكنُ   ، ما قبل المعالجة  مهامِّ   تعقيدِّ   من  الد ِّراسةُ إمكانيَّةَ الاستفادةِّ 

 ا يسمحُ مَُّ   واسع؛  عادةً بالبحث النوعي على نطاقٍ   مرتبطةٍ   دةٍ ومعقَّ   غنيةٍ   على بياناتٍ   للباحثين الحصولَ   يمكنُ 
 ة. والكميَّ   من الأساليب النوعيةِّ  الأفضل من كلٍ   بدمجِّ 

قام  - السياق   العصبيَّةِّ   والشَّبكاتِّ   ،الإحصائية  التقنياتِّ   حول قدراتِّ بدراسةٍ    (Jat et al., 2018)  وفي هذا 
 النمذجةِّ   :مثل  التنبُّؤية بين تقنياتٍ   حليلاتُ التَّ   تجمعُ ، حيثُ  من التطبيقات  مختلفةٍ   الاصطناعيَّة المستخدمة في أنواعٍ 

عن   العصبيَّة تختلفُ   الشَّبكاتِّ   لكنَّ   ، ةالمستقبليَّ   ؤ بالاتجاهاتِّ نبُّ السابقة للت  البياناتِّ   م الآلي لتحليلِّ والتعلُّ   ،التنبُّؤية
العادية  الأدواتِّ  الواقع طريقةٌ   - الانحدار الخطي    - استخدامًا    الأكثرُ   النَّموذجُ ف  ، التنبُّؤية  جدًا   بسيطةٌ   هو في 

التنبُّؤية    حليلاتِّ أفضل في التَّ   بشكلٍ   العصبيَّةُ   الشَّبكاتُ   تعملُ   ، حيثالعصبيَّة  بالشَّبكةِّ   مقارنةً   مع الأشياءِّ   لِّ عامُ للتَّ 
،  ؤاتفقط لعمل تنبُّ   والإخراجِّ   الإدخالِّ   قدَ الخطي عُ   الانحدارِّ   نماذجُ   مُ ستخدِّ تَ   ، في حينالمخفية  الطبقاتِّ   بسببِّ 

هابالطريقةِّ  مُ تعلَّ ت ا دقة هذا لأنهَّ  التنبُّؤات أكثرَ  لجعلِّ   المخفيةَ  أيضًا الطبقةَ  العصبيَّةُ  الشَّبكةُ  تستخدمُ  في حين    نفسِّ
 بها الإنسان.   مُ التي يتعلَّ 

التنبُّؤ   (Koutsomanis, 2014) توصل  و - الاصطناعيَّة  العصبيَّةِّ  للشَّبكاتِّ  يمكنُ  أنَّه  إلى  دراستهِّ  خلالِّ  من 
طُ دقةِّ التنبُّؤ يصل إلى  . 0.91حوالي  بالسُّلوك البشري في ظل ظروفٍ منهجيةٍ معيَّنة وكان متوس ِّ
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          الكاملة للتقييماتِّ   من الإمكاناتِّ طريقةً للاستفادةِّ    (Anirudh Bhardwaj et al., 2017)واقترحت دراسةُ  -
هذه وتمَّ استخدامُ    ،العصبيَّة  الآلي مثل الشَّبكاتِّ   مِّ مفاهيم التعلُّ   باستخدامِّ   النَّفسي،  صنيفِّ التَّ   هامِّ لمالسيكومترية  
 الهدفُ وكان    ،هم المباشرومديرِّ   للعمل   حين المستقبليينلمرشَّ النَّفسي ل  توافقِّ الدرجةِّ  ؤ بللتنبُّ   المقترحَةالخوارزميات  
التنبُّؤاتِّ  المساعدةُ   من  النَّفسيالمجموعاتِّ   تشكيلِّ   في عمليةِّ   هو  التَّوافقِّ  ذات  لتحقيقِّ     قدرٍ   المثلى  من   أقصى 

 ة.الإنتاجيَّ 

 استخدامُ   فقد تمَّ   الخطية،غير    أثيراتِّ التَّ   هميةِّ بأو  ،دةمعقَّ   أنظمةٍ   بوجودِّ   النَّفسيَّة تقرُّ   ظريةَ من أن النَّ لرغم  وبا      
ات، ولا   بين  العلاقاتِّ   لفحصِّ   بطريقةٍ مُطَّردةٍ ماذج الإحصائية الخطية  النَّ  يتمُّ بها تحليلُ التي    ريقةَ الطَّ   يبدو أنَّ   المتغير ِّ

العلاقات النَّظري  طريقةَ   تعكسُ   هذه   & Karanika-Murray)دراسةُ    ، وفي هذا السياق ناقشتلها  التَّصوُّرِّ 

Cox, 2010)      َوصحةِّ   العملِّ   بين خصائصِّ   العلاقاتِّ   الاصطناعيَّة لنمذجةِّ   العصبيَّةِّ   الشَّبكاتِّ   تطبيقِّ فعاليَّة 
خلالِّ   ، فالموظَّ  بمنهجٍ قارنتِّ مُ   من  عي ِّ   ها  على  المتعدد(  الخطي  )الانحدار  تقليدي  إحصائي  من   نةٍ خطي 

مقارناتُ و أفراد.  ( 1003) وجودِّ   الأداءِّ   مقاييسِّ   أشارت  ملاءمةِّ   اختلافاتٍ   إلى   تفوقتْ   حيثُ   النماذج،  في 
اتِّ المنبئةِّ   أنَّ   المقارناتُ   كشفتْ و   الخطي،  الانحدارِّ   على نماذجِّ   العصبيَّةُ   الشَّبكاتُ  في   تْ نهجين اختلففي ال  المتغير ِّ

التَّ و   ،ؤ بالنَّتائجها النسبية للتنبُّ أهميتِّ  العلاقات غير الخطية   على نمذجةِّ   العصبيَّةِّ   الشَّبكاتِّ   إلى قدرةِّ   نُ حسُّ يعُزى 
 ة. النَّفسيَّة والاجتماعيَّ واهر  لهذه الظَّ   أفضلَ   تقريبٍ   ها تقديمُ يمكنُ حيثُ    الخطيَّة،  دة بافتراضاتِّ كونها غير مقيَّ   ،دةالمعقَّ 
ركَّزَ      العميق،  التعلُّمِّ  وتطبيقاتِّ  الاصطناعي  للذكاءِّ  الحديثةِّ  التقنياتِّ  من  استفادةٍ  أكبر  إلى  وللوصولِّ 

(Gavrilescu & Vizireanu, 2017, 2018, 2019)   ِّالاصطناعيَّة   العصبيَّةِّ   الشَّبكاتِّ   عملهم على استخدام
َِ أولبناءِّ   من خلال   ، الكبرى للفرد  ةِّ الخمس  خصيةِّ مات الشَّ لس ِّ التنبُّؤ باإلى    تهدفُ   يَّاتِّ علم النَّفس أدب   في ل بنيةٍ ِ 
 ،الأساليب الأخرى  ثبأحد  أعلى دقة مقارنةً   وتعطي الطريقةُ المقترحَةُ بالإنترنت    اليدوية دون اتصالٍ   الكتابةِّ   تحليلِّ 
 النَّفسيَّةِّ   أو المقابلاتِّ   ةِّ من الاستبان  أسرعَ   النهجَ هذا    ا يجعلُ أقصى، مَُّ   اثانية حدً   ( )90تائج في  النَّ   حسابُ   ويتمُّ 

 . برىالك  خصية الخمسةِّ الشَّ   سماتِّ  لتحديدِّ  ؛حاليًا  المستخدمةِّ 
أنَّ   الدراسةُ   ظهرُ وتُ        علاقاتٍ   أيضًا  ميزاتِّ   هناك  بدقةٍ   ،دةالمحدَّ   اليدويةِّ   الكتابةِّ   بين  لسماتٍ   والتنبُّؤ   عالية 

 هدفتْ وتمَّ اقتراحُ بنيةٍ أخرى  حة.  المقترَ   التنبُّؤ للبنيةِّ   دقةِّ   أكبر لتحسينِّ   ذلك بشكلٍ   استغلالُ   ويمكنُ   ،نةمعيَّ   شخصيةٍ 
بالاعتمادِّ على خواصِّ  الشَّبكات   تعابير الوجه  تحليلِّ   والاكتئاب من خلالِّ   القلقِّ   مقياسِّ   ستوياتِّ بم  التنبُّؤإلى  

العصبيَّة الاصطناعيَّة، وفي دراستهم الأخيرة تمَّ اقتراحُ بنيةٍ جديدة من ثلاثِّ طبقات باستخدامِّ الشَّبكاتِّ العصبيَّة 
تةِّ عشر للشَّخصيةِّ   للتنبؤ بالعواملِّ  ة عن طريقِّ ملامحِّ الوجه، وقد حقَّقتْ طريقةْ الشَّبكاتِّ العصبيَّ  (16PF)الس ِّ

 قارنةً بأحدث الطرق الأخرى. مُ  ملحوظة  أعلى بنسبةٍ  وخصوصيةً   وحساسيةً   دقةً الاصطناعيَّة للتنبُّؤ  
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وفي السَّنواتِّ القليلةِّ الماضية، بدأ ازديادُ اهتمامِّ الباحثين النَّفسيين بالذَّكاءِّ الاصطناعي وتعلُّمِّ الآلة، فكانتْ      
اتِّ النَّفسيَّةهناك عدَّةُ محاولات لاستخدامِّ تلك     .الت ِّقنيات في التنبُّؤِّ ببعضٍ من المتغير ِّ

التي اهتمَّتْ بالتنبُّؤ بالمرونةِّ النَّفسيَّةِّ لكبارِّ السن باستخدامِّ الشَّبكات العصبيَّة   (Song et al., 2018)مثل دراسة  -
 .الاصطناعيَّة

 باستخدامِّ الأكاديمي    ؤ بالأداءِّ ها للتنبُّ استخدامُ   التي يمكنُ   العواملَ   استعرضتْ التي    (Gray et al., 2014)ودراسة  -
للقدرةِّ   تْ ز ركَّ و   ، (Data Mining)  البيانات  استخراجِّ   تقنياتِّ  السيكومترية  العوامل   حفيزِّ والتَّ   خصيةِّ والشَّ   على 

 م. علُّ التَّ   واستراتيجياتِّ 
استخدامَ الشَّبكاتِّ العصبيَّةِّ الاصطناعيَّةِّ للتَّعرُّف إلى أنماطِّ الأداءِّ السُّلوكي  (Hu, 2010)كما ناقشتْ دراسةُ -

إلى تقنياتِّ تعلُّمِّ الآلة للتنبُّؤ بالاحتراقِّ النَّفسي للعاملين   (Grządzielewska, 2021) الاجتماعي، وتطرقتْ دراسةُ  
 النَّفسيَّة والسُّلوكية، وتوصَّلت إلى خوارزمي ِّات جديدة تساعد باعتبارها مجالًا جديدًا لم يتم تناولهُُ في مجالِّ العلومِّ 

 في مُراقبةِّ الاحتراقِّ النَّفسي والحد منه وتحسين ظروف العمل. 
تعدَّدتْ الد ِّراساتُ التي اهتمَّت بدراسةِّ التَّكيُّفِّ الأكاديمي لطلبةِّ الجامعات، والعلاقاتِّ بينه وبين عديدٍ قدْ  و       

اتِّ  علاقاتٍ وجود   النَّفسيَّة وبخاصةٍ فعاليَّةِّ الذات والصلابة النَّفسيَّة للطلاب، وخلُصتْ هذه الد ِّراساتُ إلى من المتغير ِّ
اتِّ الدراسة    ,Cheng et al., 2019; Crowley et al., 2003; Lee)ارتباطيَّةٍ مباشرة وغير مباشرة بين مُتغير ِّ

1991; Mihaela Rus et al., 2020; Qorbanpoor Lafmejani et al., 2019( 

 تعقيب  على الد ِّراساتِّ السَّابقة:  .8
ا ها وإدارتهُ وتحليلُ ها  ها وتخزينُ معالجتُ   لا يمكنُ   بحيثُ   ،وديناميكية للغاية  ، للغاية  دةً عقَّ مُ   الضخمةُ   البياناتُ   أصبحتْ     

ولكن   ،البيانات  لتحليلِّ   ةٍ مهمَّ   أدواتٍ   الإحصائية المختلفةُ   الأساليبُ   عدُّ تُ و البيانات التقليدية.    أدواتِّ   باستخدامِّ 
من البيانات   كبيرةٍ   كميةٍ   لتحليلِّ   ذكيةٍ   تقنيةٍ   لاستكشافِّ   الحاجةُ   تظهرُ   لذلك  ؛نةمعيَّ   لتطبيقِّها توفّـُرُ اشتراطاتٍ   يلزمُ 

 حيثُ   ،الآلي  مِّ علُّ مة في التَّ ة المستخدَ الأساليب المهمَّ   ( أحدَ ANNالاصطناعيَّة )  العصبيَّةُ   الشَّبكةُ وتعُدُّ  ة.  بكفاء
وحدها   إلى البياناتِّ   في تطبيقِّها   وتستندُ   بالتعلم،   ات التي تسمحُ باستخدام الخوارزميَّ   البياناتِّ   لتحليلِّ   مُ ستخدَ تُ 

ئية التقليدية، وأكَّدتْ عديدٌ الإحصا  الأساليبِّ   في   والاشتراطات اللازم توافرها  من الافتراضات  بمجموعةٍ   مقارنةً 
من الد ِّراساتِّ السَّابقة أهميَّةَ استخدامِّ الشَّبكاتِّ العصبيَّةِّ الاصطناعيَّة وفاعليتها في التنبُّؤ، مع الحاجةِّ إلى مزيدٍ 

ات  النَّفسيَّة.من الد ِّراسات المتخص ِّصة لمعرفةِّ مدى كفاءتهِّ  ا في التنبُّؤِّ بالمتغير ِّ  ا والاستفادةِّ القصوى من إمكاناتهِّ
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 الطَّريقة  والإجراءات 
 : منهج  البحثِّ 

ا ومعالجتِّها      اتِّ المؤث ِّرة وتنبؤاتهِّ تمَّ استخدامُ المنهجِّ الوصفي التحليلي عن طريقِّ تحليلِّ البيانات، وإدخالِّ المتغير ِّ
 أفضلِّ النَّتائج، ثمَّ المفاضلةُ بين طرقِّ التنبُّؤ باستخدامِّ مجموعةٍ من المعايير الإحصائية. للحصولِّ على 

 : البحثِّ   مجتمع  
  كُليَّاتِّ         ه( في  1441-ه 1440القصيم للعام الدراسي )   جامعةِّ   طالباتِّ   من جميعِّ   البحثِّ   مجتمعُ   نَ تكوَّ        

، والز ِّراعة والطب البيطري، والتَّصاميم والاقتصاد بيةلترَّ وا،  العلومِّ و الإسلامية،    راساتِّ والد ِّ   الشريعةِّ و   والآداب،  العلومِّ )
 (.المنزلي

 : البحثِّ   نة  عي ِّ 
طالبةً   (359)اخْتِّيْرت عي ِّنةُ البحثِّ باستخدامِّ الطريقةِّ العشوائيةِّ الطبقية، حيثُ تكوَّنتْ عي ِّنةُ البحثِّ من        

المستوياتِّ  وفق  البحثِّ  لعي ِّنةِّ  المئوية  والن ِّسبُ  الأعدادُ  وكانتْ  الد ِّراسيَّةِّ كافةً،  المستوياتِّ  من  سبعِّ كُليَّات  من 
حُها جدولُ    ( 1)المختلفة، كما يوض ِّ

  1جدول 
 العددُ والن ِّسبُ المئوية لعي ِّنةِّ البحثِّ وفقَ المستوياتِّ الدراسية 

 النسبة المئوية  العدد المستوى

 %10 35 الأول
 %3 12 الثان 

 %15 53 الثالث 
 %6 21 الرابع 

 %5 19 الخامس 
 %19 68 السادس 
 %12 44 السابع 
 %27 98 الثامن 

 %3 9 دراسات عليا
 : البحثِّ   وات  أد
البحثُ اعتمدَ         بيانُها كالتَّالي:   على  الحالي     النَّفسيَّة  المقاييسِّ  من  )مخيمر،   النَّفسيَّة  لابةِّ الصَّ   استبانةُ   عددٍ 

اتيةِّ للفرد    ، (2002 ، وقائمةُ التَّكيُّفِّ الأكاديمي لهنري بورو الذي ترجمه (2001)العدل,  ومقياسُ الفاعليةِّ الذَّ
 . (2010)عبد المطلب، أبوطالب وقنَّنه  
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 قائمة  التَّكيُّفِّ الأكاديمي:  •

  :هاوصف  هدف  القائمةِّ و   -    

 أبعادٍ   ستةِّ   ( عبارةً سالبة، وموزَّعة على45( عبارةً موجبةً و) 11( عبارةً مُصاغةً في ) 56)   من  القائمةُ   نُ تتكوَّ        
 :ة هيفرعيَّ 

الذي   صِّ خصُّ بالتَّ   في الجامعة وقناعتهِّ   عن دراستهِّ   مدى رضا الطالبِّ   هذا البعدُ   : ويقيسُ مع المناهجِّ   التَّكيُّفُ   -1 
 (، 7- 1)  من   تُ الفقرا  دَ هذا البع  لُ وتمث ِّ   ها.  ه بأهميتِّ ها وإحساسُ التي يدرسُ   بالمسافاتِّ  به ومدى استمتاعهِّ   التحقَ 

 بخططِّ   ةِّ الجامعيَّ   البحوثِّ   لمدى ارتباطِّ   الطالبِّ   إدراكَ   هذا البعدُ   يقيسُ و   :ستوى الطموحومُ   الأهدافِّ   ضجُ ن  - 2
 (. 11-8)  الفِّقْراتُ   هذا البعدَ   لُ ة وتمث ِّ الطالب المستقبليَّ 

ها ومدى لنشاطاته اليومية وتنفيذِّ   خطيطِّ في التَّ   البِّ الطَّ   مدى فاعليةِّ   هذا البعدُ   ويقيسُ   ،ةخصيَّ الشَّ   ةُ الفاعليَّ   - 3
 (. 23- 12) الفِّقْراتُ   هذا البعدَ   لُ ة وتمث ِّ بفاعليَّ   للوقتِّ   استخدامهِّ 

 ، لخيصِّ التَّ   : الجيدة مثل  ةِّ الدراسيَّ   للعاداتِّ   الطالبِّ   استخدامَ   هذا البعدُ   يقيسُ و   :ةالدراسيَّ   والعاداتُ   المهاراتُ   - 4
 (. 36- 24)  الفِّقْراتُ   هذا البعدَ   لُ النقاط الهامة، وتمث ِّ   وإبرازِّ   ،المكتبة  واستعمالِّ   ،الملاحظات  خذِّ أو 
ومدى   ،المشكلاتِّ   بنفسه، وبقدراته على مواجهةِّ   الطالبِّ   مدى ثقةِّ   هذا البعدُ   يقيسُ و   : النَّفسيَّة  الصحةُ   - 5

 (. 47- 37)من    الفِّقْراتُ   هذا البعدَ   لُ بالغربة، وتمث ِّ   والشعورِّ   اليقظةِّ   وأحلامِّ   من القلقِّ   معاناتهِّ 
البعدُ   يقيسُ و   ، ةخصيَّ الشَّ   لعلاقاتُ ا  - 6 التَّ   الطالبِّ   قدرةَ   هذا   مع المدرسين والزملاء، ومدى تعاونهِّ   لِّ عامُ على 

 (. 56- 48)من   الفِّقْراتُ   هذا البعدَ   لُ معهم، وتمث ِّ   وتفاعلهِّ 

 : للقائمة  ةالسيكومتريَّ   الخصائص  
للقائمةِّ الأصليةِّ لهنري بورو باستخدامِّ طريقةِّ التَّجزئةِّ النَّصفيَّة، وكان   ةتمَّ التَّحقُّقُ من الخصائصِّ السيكو متري      

، وتمَّ التَّحقُّقُ من الصدقِّ ( )0.92، وعن طريقِّ إعادةِّ الاختبار لتعطي معامل ثبات(0.9)معاملُ ثباتِّ القائمةِّ  
الظَّاهري وصدقِّ المحكَّمين للنسخةِّ العربيةِّ المقنَّنة، وتمَّ التَّأكُّدُ من الاتساقِّ الداخلي لعباراتِّ القائمةِّ على أبعادها 

 . (0.92)للقائمة  الست، والتَّحقُّقُ من الثَّباتِّ باستخدام ألفا كرونباخ وكان معاملُ الثَّباتِّ 
 : ةصدق  القائم  •

التَّكيُّفِّ الأكاديمي في البحثِّ الحالي   من صدقِّ   قُ حقُّ التَّ   تمَّ      التَّ   قائمةِّ  العاملي   دقِّ من الص ِّ   قِّ حقُّ من خلال 
 باستخدامِّ   أبعادِّ المقياسِّ نة على  العي ِّ   أفرادِّ   العاملي التوكيدي على الارتباطات البينية بين درجاتِّ   حليلِّ التَّ   بإجراءِّ 

ها حُ كبير كما يوض ِّ   إلى حدٍ   مقبولةً   طابقةً مُ   النَّموذج للبياناتِّ   طابقةِّ عن مُ   النَّتائجُ   وقد أسفرتْ ،  JASP 0.16برنامج  
 (. 2جدول ) 
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 2 جدول

 لقائمةِّ التَّكيُّفِّ الأكاديمي العاملي التوكيدي  حليلِّ التَّ  لنموذجِّ  المطابقةِّ  حسنُ  راتُ مؤش ِّ       

       
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 ،نةبيانات العي ِّ   كبيرةٍ   بدرجةٍ   يطابقُ   لقائمةِّ التَّكيُّفِّ الأكاديمي  النَّموذج المفترضَ   ( أنَّ 2من جدول )   ضحُ يتَّ       
رات المطابقةِّ   قيمُ   كانتْ   حيثُ   جذرِّ   رُ وكذلك مؤش ِّ   ،ها الأقصىمن حد ِّ   وقريبةٍ   مقبولةٍ   تشيُر إلى مُطابقةٍ ا  جميعً   مؤش ِّ
ط مربَّع البواقي  ،  0.08كان أقل من    RMSEAع خطأ التقريب  ط مربَّ متوس ِّ  ر جذر متوس ِّ أقل من   SRMRومؤش ِّ
 قيمِّ   جميعُ   وجاءتْ   ،0.3ا أكبر من  جميعً   القائمةِّ   عباراتِّ   عاتُ تشبُّ   البنائي وجاءتْ   الصدقَ   دُ وهو ما يؤك ِّ ،  0.1

"z وقيمة   0.3، ما عدا عبارة واحدة كان تشبـُّعُها أقل من  0.01" دالة عند مستوى"z "   لها غير دالة وتمَّ حذفُها
التَّكيُّفِّ ستةِّ أبعاد تمث ِّلُ أبعادَ  ع على  تتشبَّ   القائمةِّ   عباراتِّ   وأنَّ   ، المفترض  النَّموذجِّ   صدقَ   دُ وهو ما يؤك ِّ   من القائمة، 
 الأكاديمي. 

 : القائمة  ثبات   •
لهذا  الذي يصلحُ  t(ω(أوميجا الكلية   ثباتِّ  عاملِّ مُ  استخدامُ  ة تمَّ الفرعيَّ  ا هوأبعادِّ   القائمةِّ  من ثباتِّ   دِّ للتأكُّ        

أدواتِّ   النوعِّ  نظرً   من  القائمة   طبيعةِّ ل  ا القياس  )،  بيانات  القائمةِّ ككل  ثباتِّ  معاملُ  وجاءت (،  0.934وكان 
التوالي،   0.768)،  0.835،  0.817،  0.830،  0.465،  )0.724الفرعية    ا أبعاده  ثباتِّ   معاملاتُ  على 

 الفرعية.   ا أبعاده  ككل وثباتِّ   القائمةِّ   درجاتِّ   ثباتَ   دُ ا يؤك ِّ مقبولة، مَُّ  ثباتٍ   وهي معاملاتُ 

ر  القيمة  المؤش ِّ
Comparative Fit Index (CFI) 

رُ المطابقةِّ المقارن   مؤش ِّ
 0.937  

Root mean square error of approximation (RMSEA) 
ط مربَّع الخطأ التقاربي    0.077  جذر متوس ِّ

Standardized root mean square residual (SRMR) 
طات مربَّعات البواقي المعيارية   جذر متوس ِّ

  0.093  

Goodness of fit index (GFI) 
ر حسن المطابقة    0.935    مؤش ِّ

Tucker-Lewis Index (TLI) 
ر توكر  لويس-مؤش ِّ

 0.933  

Bentler-Bonett Non-normed Fit Index (NNFI) 
ر المطابقة غير المعياري     0.933  مؤش ِّ

Bentler-Bonett Normed Fit Index (NFI) 
ر المطابقة المعياري    0.910  مؤش ِّ

Relative Noncentrality Index (RNI) 
رُ اللامركزي النسبي    0.937  المؤش ِّ
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البحث ها في  باستخدامِّ   بخصائص سيكومترية جيدة تسمحُ   التَّكيُّفِّ الأكاديمي  قائمةِّ   عُ تمتُّ   ا سبقَ مَُّ   ضحُ ويتَّ     
 . الحالي

 استبانة  الصلابةِّ النَّفسيَّة  -

 : هاوصف  هدف  الًستبانةِّ و  •
بندًا تقريريًا مُوزَّعة   (48)يتكونُ المقياسُ من  و   تقديرِّ الكم ِّي لصلابةِّ الفردِّ النَّفسيَّة،تهدفُ الاستبانةُ إلى ال        

بندًا، وتُصحَّحُ   16بندًا، )التَّحدي( ويمثله    16)بندًا، التَّحكُّمُ ويمث ِّلهُ )  16)على ثلاثة أبعاد هي: الالتزامُ ويمث ِّلهُ )
  .إجاباتُ المفحوصين ضمن أربعةِّ بدائل، وارتفاعُ الدرجةِّ تعني ارتفاعَ الصلابةِّ النَّفسيَّة

 :للاستبانةية  السيكومتر   الخصائص  
للاستبانةِّ الأصلية في البيئةِّ المصرية، حيثُّ تمَّ التَّحقُّقُ من الصدقِّ   تمَّ التَّحقُّقُ من الخصائصِّ السيكومترية      

( على الترتيب، وتمَّ حسابُ الثَّباتِّ 0.75و    0.63التَّلازمي مع مقياس بيك، ومقياس قوة الأنا، وكانتْ النَّتائجُ ) 
ألفا كرونباخ حيث أعطى   الداخلي للعبارات بين   ، (0.75) القيمةباستخدامِّ معامل  قيمُ الاتساقِّ  وتراوحتْ 

 (. 0.74و   0.22)
 : الًستبانة  صدق  •
 العاملي بإجراءِّ   من الصدقِّ   قِّ حقُّ التَّ   من خلالِّ   استبانةِّ الصلابةِّ النَّفسيَّة في البحث الحالي  من صدقِّ تمَّ التَّحقُّقُ      
العي ِّ   بين درجاتِّ   البينيةِّ   العاملي التوكيدي على الارتباطاتِّ   حليلِّ التَّ   أسفرتْ   أبعادِّ الاستبانة، وقد على    نةِّ أفراد 

مُ   النَّتائجُ  للبياناتِّ   طابقةِّ عن  كما   المطابقةِّ   حسنِّ   راتُ مؤش ِّ   جاءتْ   فقدْ   ،كبيرٍ   إلى حدٍ   مقبولةً   مطابقةً   النَّموذج 
 (. 3ها جدول ) حُ يوض ِّ 

 3جدول 

 لاستبانة الصلابة النَّفسيَّة وكيدي العاملي التَّ   حليلِّ التَّ  لنموذجِّ  المطابقةِّ  حسنُ  راتُ مؤش ِّ 
ر  القيمة  المؤش ِّ

Comparative Fit Index (CFI) 

ر المطابقة المقارن    0.944  مؤش ِّ

Root mean square error of approximation (RMSEA) 

ط مربَّع الخطأ التقاربي    0.065  جذر متوس ِّ

Standardized root mean square residual (SRMR) 

طات مربَّعات البواقي المعيارية    0.084   جذر متوس ِّ

Goodness of fit index (GFI) 
ر حسن المطابقة    0.943    مؤش ِّ

Tucker-Lewis Index (TLI) 

ر توكر   0.941  لويس-مؤش ِّ

Bentler-Bonett Non-normed Fit Index (NNFI)  0.941  
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ر  القيمة  المؤش ِّ
ر المطابقة غير المعياري    مؤش ِّ

Bentler-Bonett Normed Fit Index (NFI) 

ر المطابقة المعياري    0.910  مؤش ِّ

Relative Noncentrality Index (RNI) 

ر اللامركزي النسبي    0.944  المؤش ِّ

النَّفسيَّة   المفترضَ   النَّموذجَ   ( أنَّ 3من جدول )  حُ ضِّ يتَّ       العي ِّ   كبيرةٍ   بدرجةٍ   يطابقُ   لاستبانةِّ الصلابةِّ   ،نةِّ بيانات 
راتِّ المطابقةِّ   قيمُ   كانتْ   حيثُ   رُ وكذلك مؤش ِّ   (،احد صحيح)و ها الأقصى  من حد ِّ   وقريبةٌ   مرتفعةٌ   ا قيمٌ جميعً   مؤش ِّ
ط مربَّع البواقي  ،  (0.08) كان أقل من    RMSEAع خطأ التقريب  ط مربَّ متوس ِّ   جذرِّ  ر جذر متوس ِّ   (SRMR)ومؤش ِّ

 (، وجاءتْ 0.3وهو ما يؤك ِّدُ الصدق البنائي؛ وجاءتْ تشبُّعاتُ مهامِّ المقياس جميعها أكبر من )  (0.1)أقل من 
 عُ تتشبَّ   الاستبانة  عباراتوأن    ،ترض المف  النَّموذجِّ   صدقَ   دُ وهو ما يؤك ِّ   ( )0.01" دالة عند مستوى  z"   قيمِّ   جميعُ 
 أبعادِّ الصلابةِّ النَّفسيَّة. على  
 : الًستبانة  ثبات     •

للتأكُّدِّ من ثباتِّ المقياسِّ وأبعادهِّ الفرعية تمَّ استخدامُ معاملِّ ثباتِّ أوميجا الذي يصلحُ لهذا النوعِّ من أدواتِّ      
ثباتِّ الاستبانة ككل   بياناتِّ الاستبانة، وكان معاملُ  ثباتِّ   (0.923)القياسِّ نظراً لطبيعةِّ  وجاءتْ معاملاتُ 

، على التَّوالي، وهي معاملاتُ ثباتٍ مقبولة، مَُّا يؤك ِّدُ ثباتَ 0.818)، )(0.803)،  0.808)أبعاده الفرعية )
درجاتِّ الاستبانةِّ ككل وثباتِّ أبعادِّها الفرعية. ويتَّضحُ مَُّا سبقَ تمتُّعُ استبانةِّ الصلابةِّ النَّفسيَّة بخصائص سيكومترية 

 محُ باستخدامِّها في الدراسةِّ الحالية. جيدة تس
 مقياس  دافعيَّةِّ الذَّات:  -
ُ جميعُها عن فاعليَّةِّ الفردِّ في التنبُّؤ بمسارِّ سلوكهِّ   50)هدفُ المقياسِّ ووصفُه: يحتوي المقياسُ على ) • عبارةً تعُبر ِّ

بصفةٍ عامَّة وأمامَ كل ِّ عبارة أربعةُ اختيارات، تحد ِّدُ درجةَ فاعليةِّ الذاتِّ لدى الفردِّ وهي: نادراً، أحيانًا، غالبًا، 
 .( عبارةً سالبة24( عبارةً موجبة و) 26دائمًا، والعباراتُ مصاغةٌ في ) 

 :للمقياسالسيكومترية    الخصائص  
للمقياسِّ الأصلي، حيثُّ تمَّ حسابُ الصدقِّ عن طريق صدقِّ المحكَّمين   تمَّ التَّحقُّقُ من الخصائصِّ السيكومترية    

م في مقياسِّ سكوارتز،   وباستخدامِّ صدقِّ المحك بحسابِّ معاملِّ الارتباطِّ بين درجاتِّ الطلاب في المقياس، ودرجاتهِّ
بات بطريقةِّ مُعاملِّ ألفا ( وهو مؤشرٌ لصدقِّ المقياس، وتمَّ حسابُ مُعاملِّ الثَّ 0.64وجاء معاملُ الارتباطِّ مساويًا ) 

( وبلغ  0.77وكان  النصفية  التجزئةِّ  وطريقة   ،)K(0.83)  ( وبلغ  تمَّ حسابُ 0.79)ومعادلة جتمان   ، كذلك 
 التَّجانسِّ الداخلي للمقياس. 
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 :  المقياسصدق   •
تمَّ التَّحقُّقُ من صدقِّ مقياسِّ فاعليةِّ الذات في البحثِّ الحالي من خلالِّ التَّحقُّقِّ من الصدقِّ العاملي، بإجراءِّ       

التَّحليلِّ العاملي التَّوكيدي على الارتباطاتِّ البينية بين درجاتِّ أفرادِّ العي ِّنةِّ على أبعادِّ المقياس، وقد أسفرتْ النَّتائجُ 
(، )0.01دالة عند مستوى  لها غيَر " z" قيمُ  ، وكانتْ 0.3) عباراتِّ المقياسِّ أقل من )عن وجودِّ بعض تشبُّعاتِّ 

( بندًا، وكانتْ مطابقةُ النَّموذجِّ للبياناتِّ بعد )24وبالتَّالي تمَّ حذفُها من المقياس وعليه أصبحتْ بنودُ المقياسِّ  
حُها جدولُ ) الحذفِّ مطابقةً مقبولةً إلى حدٍ كبير، فقد جاءتْ  راتُ حسنِّ المطابقةِّ كما يوض ِّ  (. 4مؤش ِّ

 4جدول 
 لاستبانة الصلابة النَّفسيَّة العاملي التوكيدي   حليلِّ التَّ  لنموذجِّ  المطابقةِّ  حسنِّ  راتُ مؤش ِّ 

      
 
 
 
 
 
 
 

     
 
 
 
 

 
وهو ،  نةبيانات العي ِّ   مقبولةٍ   بدرجةٍ   يطابقُ   لمقياسِّ فاعليةِّ الذات  المفترضَ   النَّموذجَ   ( أنَّ 4من جدول )   حُ ضِّ يتَّ         
أكبر من   بعد حذفِّ العباراتِّ غيرِّ المطابقة،   المقياس جميعها  عباراتِّ   عاتُ تشبُّ   البنائي؛ وجاءتْ   الصدقَ   دُ ما يؤك ِّ 
 عباراتِّ   وهو ما يؤك ِّدُ صدقَ النَّموذج المفتَرض، وأنَّ   0.01)" دالة عند مستوى ) z(، وجاءتْ جميعُ قيمِّ ")0.3

 بعدٍ واحدٍ يمث ِّلُ دافعيَّةَ الفردِّ الذاتية.على    عُ تتشبَّ   المقياسِّ 
وكان معاملُ   أوميجا،  ثباتِّ   معاملِّ   استخدامُ   الفرعية تمَّ   وأبعادهِّ   المقياسِّ   من ثباتِّ   دِّ أكُّ للتَّ   : المقياس  ثبات     •

المقياس   يؤك ِّ مَُّ   (،)0.883ثباتِّ  ويتَّ   درجاتِّ   ثباتَ   دُ ا  سبقَ مَُّ   ضحُ المقياس.  الذَّاتِّ   عُ تمتُّ   ا  دافعيةِّ   مقياسِّ 
 . البحثفي    باستخدامهِّ   بخصائص سيكومترية جيدة تسمحُ 

ر  القيمة  المؤش ِّ
Comparative Fit Index (CFI) 

ر المطابقة المقارن    0.941  مؤش ِّ

Root mean square error of approximation (RMSEA) 

ط مربَّع الخطأ التقاربي    0.080  جذر متوس ِّ

Standardized root mean square residual (SRMR) 

طات مربَّعات البواقي المعيارية    0.100   جذر متوس ِّ

Goodness of fit index (GFI) 
ر حسن المطابقة    0.928    مؤش ِّ

Tucker-Lewis Index (TLI) 

ر توكر   0.936  لويس-مؤش ِّ

Bentler-Bonett Non-normed Fit Index (NNFI) 

ر المطابقة غير المعياري     0.936  مؤش ِّ

Bentler -Bonett Normed Fit Index (NFI) 

ر المطابقة المعياري    0.900  مؤش ِّ

Relative Non centrality Index (RNI) 

ر اللامركزي النسبي    0.941  المؤش ِّ
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 (ANN)بناء  نموذجِّ التنبُّؤ باستخدامِّ الشَّبكاتِّ العصبيَّةِّ الًصطناعيَّة  

 م دْخلات  الشَّبكة:  -
ا       ات النَّفسيَّة تمَّ بناءُ نموذج باستخدامِّ المتغير ِّ تِّ لقياسِّ فاعليةِّ الشَّبكاتِّ العصبيَّةِّ الاصطناعيَّة في التنبُّؤِّ بالمتغير ِّ

والتَّحكُّم،  )الالتزام،  الثَّلاث  النَّفسيَّة  الصلابةِّ  وأبعادِّ  الذاتية،  الفردِّ  فاعليةِّ  في:  وتتمثَّل   ، البحثِّ محل  المستقلة 
ي(؛ وذلك للتنبُّؤ بالمتغير ِّ التَّابعِّ المتمث ِّلِّ في "التَّكيُّفِّ الأكاديمي"، حيث سيتمُّ تحديدُ الأوزانِّ النسبيةِّ لبيان والتَّحد 

رُ سلوكَ المتغير ِّ التَّابع، وتمثَّلتْ خطواتُ البناءِّ في معالجةِّ البيانات التي تمَّ الح  ات المستقلةِّ التي تفس ِّ صولُ أهميةِّ المتغير ِّ
برامج   عليها استخدامُ  ثمَّ تكويدُها وإعدادُها للإدخال، وتمَّ  البحث، ومن  المستخدمةِّ في  المقاييسِّ  تطبيقِّ  من 

(SPSS 23) ( وبرنامج(JASP 0.16  وبرنامجGMDH Shell 3) ِّلتصميمِّ الشَّبكةِّ العصبيَّةِّ وتدريبِّها، وعمل )
 التَّحليلاتِّ الإحصائية، واستخراجِّ معاييَر تقييمِّ كفاءة التنبُّؤ وفعاليته. 

 نوع  الشَّبكة:  -
للخطأ       العكسي  )الانتشار(  البثِّ  شبكةِّ  استخدامُ  الطبقات   (Back Propagation)تمَّ  المتعد ِّدَةِّ 

(Multilayer Perceptron) ذاتُ تغذيةٍ أماميَّة، أي يتمُّ تنشيطُ الخليةِّ العصبيَّةِّ في الطبقاتِّ   عصبيةٌ   شبكةٌ   وهي
الأولى للحصولِّ على الطبقاتِّ التي تليها، حتى الوصول إلى طبقةِّ المخرجات، ثمَّ يتمُّ تقييمِّ جودةِّ المخرجاتِّ عن 

الخطأ في الاتجاه   بنشرِّ    الشَّبكةُ ومُ تقومقارنتُها بالمخرجاتِّ الحقيقية، ومن ثمَّ    (cost function)طريقِّ دالةِّ التكلفة  
 العصبيَّةِّ   الشَّبكةِّ   أساسي ضبطَ   بشكلٍ   نحاولُ ةِّ وقيمه، حيث  المخفي  لطبقاتِّ  التَّحيُّزِّ لأوزانِّ   العكسي لتحديثِّ 

 الأداء: هل هو  من حيثة  لخوارزميَّ يتمُّ الحكمُ على ا  ذه الطريقةِّ وبه.  المخرجات  قيمةِّ   تحسينُ   بأكملها، بحيث يتمُّ 
الجديدة من   الملاحظاتِّ   التكلفة من خلالِّ   دالةِّ   باستمرار تحسينُ ؟ وعلى أساسِّ النتيجة: حيثُ يتمُّ  جيد   مئ أسي

 .  المدخلةالبياناتِّ   مجموعةِّ 
 : هيكلية )معمارية( الشَّبكة -

وزان، لها أها بروابط  فيما بينَ   ترابطةٍ المخرجات( مُ و المخفية،  و طبقات )المدخلات،    من ثلاثِّ   الشَّبكةُ   نُ تتكوَّ       
( طبقاتٍ مخفية  الشَّبكةُ من خمسِّ  إلى    4وتكوَّنتْ  وتنقسمُ  بينهم(،  للتقاطعاتِّ  وطبقة  ( عقدةً )31طبقات، 

 (. 2)شكل  
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 2شكل 
 معمارية الشَّبكة العصبيَّة الاصطناعيَّة للتنبؤ بالتَّكيُّف الأكاديمي

ط مربَّع الخطأ  م  بينهم بواسطةِّ   المفاضلةُ   تكونُ       ، فبعدِّ الحصولِّ على المخرجَِّ الأوَّل يتمُّ ضربُ عملياتِّ MSEتوس ِّ
للحصولِّ على خليةٍ عصبيةٍ جديدة في الطبقةِّ التَّالية، وذلك بدءًا من الأوزانِّ   )iw(في الأوزان    )ia(التنشيط  

 أو طرحِّ  إضافةِّ و  (tanH)والتنشيطاتِّ الأولى   وبضربِّ المعادلةِّ السَّابقةِّ في دالةِّ التنشيطِّ المستخدمةِّ في الشَّبكة  
 ا تبدأ فيهتيال  القيمةِّ   تحديدُ    هيالتحيزِّ  حيث تكونُ مهمَّةُ  ، عمليات التنشيط والأوزان  ضاعفةِّ من مُ  (b)التحيز 

 ( 5حسب المعادلة )  ذات مغزى   تكونَ   الخلايا العصبيَّة الجديدة في أنْ   قيمةُ 
           tanH (w1a1 + w2a2+. . . +𝑤𝑛𝑎𝑛 + b) = new neuron                          (5) 

 للأوزانِّ   صغيرةٍ ، وهي عبارة عن تحديثاتٍ (gradients) درجاتِّ ى بالتَّ ما يسمَّ  ، نحسبُ الشَّبكةِّ  لتحديثِّ و       
لتقليلِّ  (Back Propagation)ة، ويتمُّ حسابُ هذه التَّدرُجاتِّ عن طريقِّ الانتشارِّ العكسي في كل طبق الفرديةِّ 

، بحيثُ يتمُّ تحديثُ الأوزانِّ والتَّحيزاتِّ للحصولِّ  التَّحديثِّ من طبقةِّ المخرجاتِّ  على الميل، حيث تبدأُ عمليةُ 
 من الشَّبكةِّ   كل جزءٍ   لُ غير مباشر تعدي  بشكلٍ   ه يمكنُ مُا يعني أنَّ   مقاربةٍ من القيم المطلوبة لتحقيقِّ دوال التنشيط؛

 المطلوبة.   على المخرجاتِّ   للحصولِّ   العصبيَّة،
 تدريب  الشَّبكة:  -

%( لتدريبِّ الشَّبكةِّ العصبيَّةِّ وتعلُّمِّها بواقعِّ 64تمَّ تقسيمُ البياناتِّ المتاحةِّ إلى مجموعةِّ بيانات التَّدريب بنسبةِّ )    
%( للتَّحقُّقِّ من كفاءةِّ تنبُّؤ )16بنسبة    (Validation Dataset)استجابةً، ومجموعةِّ بياناتِّ التَّحقُّقِّ    (230)

 الشَّبكةِّ %( لاختبارِّ كفاءةِّ )20استجابةً، ومجموعةِّ بياناتِّ الاختبار بنسبةِّ    (58)الشَّبكةِّ بعد التَّدريب بواقعِّ  
بواقعِّ   التنبُّؤ  ا في  )  (71)ومهارتهِّ الشَّبكةُ  واستبعدتْ  بعينةِّ   10)استجابةً  توجدُ  عوامل لا  قيمُ  لها   استجابات 
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لتدريبِّ الشَّبكة، وتمَّ وضعُ معيار لإنهاءِّ التَّدريب وهو عدمُ   (TanH)التَّدريب، وتمَّ اعتمادُ دالةِّ الظل الزائدية  
ط مربعِّ الخطأ  ملاحظةِّ أي تغيير في مت  .( 6،  5)الجداول    MSEوس ِّ

 5جدول 

 . ملُخَّصُ العمليات على بياناتِّ الشَّبكة 
 N Percent 

 %64.0 230 التَّدريب مجموعة بيانات 
 %16 58 التحقق 

 %20 61 الاختبار 
Valid 100.0 349 الصالح% 

Excluded 10 المستبعد  
Total 359 المجموع  

 6جدول 

 Network Informationالشَّبكة معلومات 
ات طبقةُ الإدخال  فاعليةُ الذات  1  المتغير ِّ

 الالتزام  2
 التَّحكُّم  3
 التَّحدي  4
 الصلابة النَّفسيَّة  5

 5 عددُ الطبقاتِّ المخفية Number of Hidden Layers الطبقاتُ المخفيَّة 
Number of Units in Hidden Layer 1a 

 عددُ الوحداتِّ بالطبقةِّ المخفية 
31 

Activation Function دالة التنشيط Hyperbolic tangent 

 التَّكيُّف الأكاديمي Dependent Variables 1 طبقةُ المخرجات 
Number of Units عدد الوحدات    1 
Rescaling Method for Scale Dependents Standardized 

Activation Function دالة التنشيط    Identity  
Error Function دالة حساب الخطأ    Sum of Squares مجموع المربعات 

 نتائج  البحث 
ات النَّفسيَّةللحكمِّ على كفاءةِّ الشَّبكاتِّ العصبيَّةِّ الاصطناعيَّة في التنبُّؤ         محل الدراسة، تمَّ تنفيذُ نموذج   بالمتغير ِّ

التنبُّؤ الذي تمَّ بناؤه وفقًا لأسلوبِّ الشَّبكاتِّ العصبيَّة الاصطناعيَّة، وتلخَّصت بياناتُ جودةِّ النَّموذجِّ ومؤشراته 
 . (7في جدول ) 
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 7جدول 

راتِّ كفاءةِّ نموذج التنبُّؤ باستخدامِّ الشَّبكاتِّ العصبيَّة     الاصطناعيَّةملُخَّص مؤش ِّ
 92.139 مجموع مربعات الخطأ  التَّدريب 

 712. الخطأ النسبي 
 قاعدة التوقف المستخدمة 

 
Stopping Rule Used  

خطوتان متتاليتان بدون نقص في مقدار 
 الخطأ
1 consecutive step)s( with no 

decrease in errora  

Training Time  0:00:00.06 زمن التَّدريب 
  Sum of Squares Error الاختبار 

 34.042 مجموع مربعات الخطأ

Relative Error الخطأ النسبي    .838 
Dependent Variable:  التَّكيُّف الأكاديمي 
a. Error computations are based on the testing sample. 

استخدامُ مجموعِّ مربَّعاتِّ الخطأ للحكمِّ على جودةِّ التنبُّؤ وتحسُّنهِّ بين مجموعةِّ بالنَّظرِّ في الجدولِّ نجدُ أنَّه تمَّ         
رُ ) 92.139بياناتِّ التَّدريب حيثُ بلغَ )  ( حيث يظهرُ بوضوح 34.042( وبين مجموعةِّ الاختبارِّ حيث بلغَ المؤش ِّ

التَّدريب والاختبار، مَُّا يد  للتنبُّؤ ما بين مجموعتي  النَّموذج المستخدَم ووصوله تدن ِّ نسبةِّ الخطأ  لُّ على رصانةِّ 
 لأفضل أداء تنبؤي.

وللحُكمِّ الجيدِّ على جودةِّ النموذجِّ التنبُّؤي يجبُ أنْ تكونَ الأخطاءُ مستقلةً وتتبعُ التَّوزيعَ الطبيعي، وبالنَّظرِّ        
المحور السيني، ويظهرُ الجزءُ الأخيُر من ( الذي يمث ِّلُ البواقي على المحورِّ الصادي والمتغير ِّ المستقل على  3إلى شكلِّ ) 

حُ من الشكلِّ أنَّ معظمَ البواقي تتوزَّعُ   الشكل البيانات الجديدة التي تمَّ التنبُّؤ بها باستخدامِّ النَّموذجِّ نفسهِّ، يتَّضِّ
عني أنَّ النَّموذجَ (، مَُّا ي4بطريقةٍ عشوائية حولَ نقطةِّ الأصل، وبطريقةٍ متماثلة أي تتبعُ التَّوزيعَ الطبيعي )شكل  

ؤ  التنبُّؤي قام باحتواءِّ جميعِّ المعلوماتِّ التنبُّؤية مَُّا يدلُّ على جودةِّ الشَّبكات العصبيَّة الاصطناعيَّة وكفاءتها في التنبُّ 
ات  النَّفسيَّة محل الدراسة.  بالمتغير ِّ
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   3شكل 
 الشَّبكات العصبيَّة الاصطناعيَّة توزيع البواقي لنموذج التنبُّؤ باستخدام 

   4شكل 
 التوزيع التكراري لقيم البواقي لنموذج التنبُّؤ باستخدام الشَّبكات العصبيَّة الاصطناعيَّة 

ات النَّفسيَّة:  .9  فعاليَّة  الشَّبكةِّ العصبيَّةِّ الًصطناعيَّة ف التنبُّؤ بالمتغير ِّ
استخدامِّ الشَّبكاتِّ العصبيَّة الاصطناعيَّة وأفضليتها في التنبُّؤ تمَّت مقارنةُ نموذجين للتنبؤ  وللتَّحقُّقِّ من فعاليَّةِّ        

أولهما بالاعتمادِّ على نموذجِّ الانحدارِّ التقليدي الأكثرَ استخدامًا في الد ِّراساتِّ النَّفسيَّة، والأخرُ الذي تمَّ بناؤه 
 باستخدامِّ الشَّبكات العصبيَّة

 ؤ باستخدامِّ أسلوبِّ الًنحدارِّ الخطي المتعد ِّد. نموذج  التنبُّ  -

يعُدُّ تحليلُ الانحدارِّ المتعد ِّد من أكثر الأساليب الإحصائية استخدامًا، حيثُ يهتمُّ بتقديرِّ العلاقةِّ بين المتغير ِّ       
اتِّ الخاصةِّ با للمُتغير ِّ اتُ المستقلة، وبالرجوعِّ  المتغير ِّ اتٍ أخري هي  التَّكيُّفِّ التَّابع وعدة متغير ِّ  َ لدراسةِّ نجدُ متغير ِّ

اتٍ مستقلة، ولتقديرِّ النَّم وذجِّ التنبُّؤي الدراسي مُتغير ِّا تابعًا، والصَّلابةً النَّفسيَّةَ بأبعادِّها الثلاثة، وفاعليَّةَ الذَّاتِّ مُتغير ِّ
اتِّ ومعالجتِّها تمَّ إدخالُ البياناتِّ الخاصة    (  JASP 0.16وبرنامج ) (SPSS 23) إحصائيًا باستخدامِّ برنامج  بالمتغير ِّ
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رات الحكمِّ على جودةِّ النَّموذج، وكانتْ النَّتائجُ كالتالي:   للحصولِّ على مؤش ِّ

 8جدول 
 ملُخَّصُ نتائج المقاييس الأساسية لنموذجِّ الانحدار المتعدد 

Model 

  النَّموذج
 
 R 

معامل 
 التحديد 
R  
Square 

Adjusted R 

Square 

Change Statistics 

Durbin-

Watson 

R Square 

Change F Change df1 df2 

 
 اختبار المعنوية 
Sig. F 

Change 

1 .441a .194 .185 .194 21.341 4 354 .000 1.993 
a. Predictors: (Constant), Hard_Total, Efficacy_Total, HARD1, HARD3, HARD2 

 النَّفسيَّة، فعالية الذات، الالتزام، التحدي، التحكم المنبئات: الصلابة 
b. Dependent Variable: Adapt_Total المتغير التابع: التَّكيُّف الأكاديمي                                              

وكانتْ قيمةُ )ف( دالة إحصائي ا؛ مَُّا يدلُّ على   0.194)( أنَّ مُعاملَ التَّحديد كان )8يتَّضحُ من جدول )        
ات المستقلةإسهامِّ   مَُّا دلَّ على جودةِّ   (،%  )19.4، وتأثيرها في المتغير ِِّّ التَّابع، حيث بلغتُ نسبةُ الإسهامِّ المتغير ِّ

 .النَّموذج الإحصائي للتنبُّؤ بالتَّكيُّف الأكاديمي
 لوبِّ الًنحدارِّ المتعد ِّد وأسلوبِّ الشَّبكاتِّ العصبيَّةِّ الًصطناعيَّة. مقارنة  نموذجي التنبُّؤِّ باستخدامِّ أس -

اتِّ النَّفسيَّةللتَّأكُّدِّ من فعاليَّةِّ استخدامِّ الشَّبكاتِّ العصبيَّةِّ الاصطناعيَّة في التنبُّؤ         تمَّ استخدامُ مقاييسِّ   بالمتغير ِّ
 ( 9الانحدارِّ المتعد ِّد كما يظهرُ بالجدولِّ التَّالي )جدول جودةِّ ملاءمةُ النَّموذج ومقارنتُها بمثيلتِّها لنموذجِّ  

 9جدول 
 للتنبؤ بالتَّكيُّف الأكاديمي المستخدمة للنماذج الجودة لمؤشرات مقارنة

 نموذج الشَّبكات العصبيَّة الًصطناعيَّة  نموذج الًنحدار المتعدد مؤشر جودة التنبُّؤ 

  الخطأ مربع متوسط جذر

Root Mean Square Error (RMSE) 

20.9772 19.8918 

  للخطأ المطلقة القيمة متوسط

Mean Absolute Error (MAE) 

16.5063 15.85 

  المطلق للخطأ النسبي المتوسط

Mean Absolute Percentage Error (MAPE) 

17.8696% 16.5736% 

 جذر المتوسط النسبي لمربع الخطأ 

Root Mean Square Percentage Error (RMSPE) 

29.6957% 25.1239% 

  التحديد معامل

Coefficient of Determination (R2)   

0.194 0.264482 
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من الجدولِّ السابقِّ يتَّضحُ أنَّ المعاييَر المستخدمة للحكمِّ على أفضليةِّ النَّموذج أثبتتْ تفوقَ نموذج الشَّبكاتِّ       
ا الخاصة بنموذجِّ الانحدارِّ المتعد ِّد، وبالنَّظرِّ العصبيَّةِّ   الاصطناعيَّةِّ حيثُ كانتْ كلُّ قيمِّ حساب الخطأ أقل من نظيرتهِّ

فِّ إلى البواقي، وتوزيعها الطبيعي، وعشوائية بياناتها، أكَّدتْ فاعليَّةَ الشَّبكاتِّ العصبيَّةِّ الاصطناعيَّة في التنبُّؤ بالتَّكيُّ 
للانحدارِّ المتعد ِّد   0.194)الصلابةِّ النَّفسيَّة، وفاعليةِّ الذات حيثُ ارتفعَ معاملُ التَّحديدِّ من )الأكاديمي من خلالِّ  

رُ   0.264)إلى ) %( من التباينِّ الحاصلِّ )26.4للشَّبكاتِّ العصبيَّة أي أنَّ الصلابةَ النَّفسيَّة وفاعليَّةَ الذات تفس ِّ
 في التَّكيُّف الأكاديمي. 

اتِّ المستقلة كما هو مُوضَّح بالجدولِّ التَّالي وقدَّمتْ الشَّبكاتُ   العصبيَّةُ الاصطناعيَّة أيضًا الأهميَّةَ الن ِّسبيَّةَ للمتغير ِّ
 ( 10)جدول 
 10جدول 

 الأهمية النسبية للمتغيرات المستقلة  
 الأهمية النسبية  المتغير المستقل

 %64.1 فاعلية الذات 
 %100.0 الالتزام 
 %58.9 التحكم 
 %81.7 التحدي 

 %77.6 الصلابة النَّفسيَّة 
 يظهرُ من الجدولِّ السَّابقِّ أنَّ بعُدَ الالتزامِّ من أبعادِّ الصَّلابةِّ النَّفسيَّة كان الأكثرَ تأثيراً في التنبُّؤ بالتَّكيُّفِّ       

%(، في حين كان بعُدُ التَّحكُّمِّ هو الأقلُّ تأثيراً 81.7(، ويليه بعدُ التَّحدي بنسبة )%  )100الأكاديمي بنسبة  
(، وجاءتْ فاعليَّةُ الذاتِّ بأهميَّةٍ نسبيَّةٍ قليلةٍ نوعًا ما %  )58.9في القدرةِّ على التنبُّؤ بالتَّكيُّف الأكاديمي بنسبة  

 (. %  )77.6(، في حين جاءتْ الصلابةُ النَّفسيَّة ككل بأهميةٍ نسبية  %  )64.1
 : الًستنتاجات  

الاصطناعيَّة وفعاليتَها في التنبُّؤ بالتَّكيُّفِّ الأكاديمي لطالباتِّ جامعةِّ   العصبيَّةِّ   الشَّبكاتِّ كفاءةَ    البحثُ   أظهرَ     
القصيم من خلالِّ معرفةِّ أدائهن على مقياسي: الصلابة النَّفسيَّة، وفاعلية الذات، حيثُ تمَّ الحكمُ على كفاءةِّ 

ريب والاختبار، وذلك عن طريقِّ التدن ِّ الملاحَظ نموذجِّ التنبُّؤ بالنَّظرِّ إلى تحسُّنِّ مقدارِّ التنبُّؤ ما بين مجموعتي التَّد 
رِّ الخطأ، والنَّظرِّ إلى عشوائية البواقي وتوزيعِّها المنتظم حول خط الأصل، حيثُ وصلتْ الشَّبكةُ لمعدلٍ  في مُؤش ِّ

حقُّقِّ المتقاطع مرتفعٍ وعالٍ من الدقة، وأعطتْ نموذجًا رصينًا يصلح للتنبُّؤ بالقيمِّ المستقبليَّة لاستخدامهِّ طريقة التَّ 
(Cross-Validation)   ِّفرعية متميزة   بيانات التَّدريب عشوائيًا إلى مجموعاتٍ   جميعِّ   حيثُ تقومُ الشَّبكةُ بتقسيم

K ُمجموعات    الشَّبكة باستخدامِّ   بتدريبِّ   ، ونقومK – 1   ِّالمتبقية  الفرعيةِّ   الفرعية، واختبار الشَّبكة على المجموعة ،    
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ها من حذفُ  الممكنة للمجموعة الفرعية التي تمَّ  Kالتَّدريب والاختبار لكل خيار من خيارات  عمليةِّ   تكرارُ  ثم يتمُّ 
 التعميم.التقديرَ لإمكانيةِّ    Kالفرعية المحذوفة    على المجموعاتِّ   الأداءِّ   طُ متوس ِّ ويعطي   التَّدريب. 

ذج بالمقارنةِّ بأسلوبِّ الانحدار المتعد ِّد التقليدي، وجاءتْ واستُخْدِّمَتْ معاييُر الحكمِّ على جودةِّ التنبُّؤ للنمو       
النَّتائجُ لتؤك ِّد فعاليَّة نموذجِّ التنبُّؤ باستخدامِّ الشَّبكاتِّ العصبيَّةِّ الاصطناعيَّةِّ حيث كان هناك انخفاضٌ في قيمِّ كل ِّ 

راتِّ الحكم )  –  المطلق للخطأ النسبي ط المتوس ِّ   –  للخطأ المطلقة القيمة  طمتوس ِّ  –  الخطأ مربع  ط متوس ِّ  جذرمؤش ِّ
ط النسبي لمربَّع الخطأ   ( وزيادة في الن ِّسبةِّ المفسرةِّ للتباين للمتغير ِِّّ المتنبأ به التي تمَّ حسابُها عن طريقِّ جذر المتوس ِّ

التحديد  2R  معاملِّ 
أكَّدته     ما   ,Pukelis & 2021; Grządzielewska, 2020(Duarte ;دراسات   وهو 

Stančiauskas, 2019; Song et al., 2018; Urban & Gates, 2021) 

 التَّوصيات: 
اتِّ النَّفسيَّةبين    المفاهيم النظرية اللاخطية في العلاقاتِّ   من وجودِّ   رغمِّ بال        الخطية لا يزالُ   افتراضَ   فإنَّ   ،المتغير ِّ

اتِّ النَّفسيَّةعلى المجالِّ   يهيمنُ  لا   ، بحيث في العالم الحقيقي  الأنظمةِّ   عملِّ نموذج أقرب إلى    تبني ِّ   . إنَّ  البحثي للمتغير ِّ
 علينا استكشافَ   يجبُ   حيثُ   ،المجالَ   ة من شأنه أن يفيدَ خطيَّ   في تمثيلاتٍ   المحتملةِّ   دة وغير الخطيةِّ البيانات المعقَّ   يقيدُ 

ات النَّفسيَّة  بُ ناسبًا. يتطلَّ حيثما كان ذلك مُ   ها واستخدام  الجديدةِّ   طوراتِّ التَّ  تحليلي   بشأن أفضل نهجٍ   التنبُّؤ بالمتغير ِّ
 البيانات.  طبيعةِّ   دقيقة تعكسُ   على نماذجَ بالاعتمادِّ    وسياقهِّ  البحثِّ   ده احتياجاتُ تحد ِّ   أنْ   ويجبُ   ،ةمتأنيَّ   دراسةٍ و 

 م الآليعلُّ التَّ   اتِّ من أدبيَّ   لاستفادةِّ من ا  في البيئةِّ العربيةِّ   النَّفس   علماءِّ   نحو تمكينِّ   يَّةأول  خطوةً يمث ِّلُ هذا البحثُ        
العصبيَّةِّ الاصطناعيَّةِّ  يحتاجُ   ، حيثُ الإحصاء  اتِّ التي استخلصوها تاريخيًا من أدبيَّ    نفسها بالطريقةِّ   والشَّبكاتِّ 

بديلًا   على التنبُّؤ  زُ التي ترك ِّ   ، البحثِّ   أسئلةِّ   عن للإجابة    العميقِّ   مِّ علُّ التَّ استراتيجياتِّ    استخدامِّ علماءُ النَّفس إلى  
اتِّ النَّفسيَّة، ويجبُ على علماءِّ علمِّ النَّفس والباحثين الأخذَ  عن التَّفسيرِّ الذي يقودُنا بدورهِّ إلى فهمٍ أكبر للمتغير ِّ

الاعتبار أنَّ   تتعلَّ   العميقَ   علمَ التَّ   نماذجَ في  المعقَّ   مُ التي  العلاقات  اتِّ تلقائيًا  المتغير ِّ  ابعة ليستْ التَّ و   ةِّ المستقل ِّ   دة بين 
 بُ يتطلَّ   ذلك، من    لًا بد و .  الحصولِّ على النَّتائج المرجوةفي    الأملِّ مع    ةِّ في خوارزميَّ    الباحثينبياناتِّ   لتغذيةِّ   ترخيصٍ ب

إلى   دةِّ المجرَّ   النظريةِّ   التركيباتِّ   ترجمةِّ و   بصورةٍ دقيقة،  البحثِّ   فرضياتِّ   إلى تحديدِّ   الانتباهَ   النَّفسي الصحيحُ   البحثُ 
يمكنُ   ذاتَ   قياساتٍ  بشكلٍ   وجمعِّ   راساتِّ الد ِّ   تصميمِّ و   ملاحظتَها؛  مغزى   تقنياتِّ   اختيارِّ و أخلاقي.    البيانات 
  والشَّبكات العصبيَّة العميقُ   مُ علُّ الآلي والتَّ   مُ علُّ التَّ   لُ يمث ِّ   المناسبة، حيث   الإحصائية الكلاسيكية أو الحديثةِّ   النمذجةِّ 

 وموثوقيةٍ   النَّفس على التنبُّؤ بدقةٍ   علماءِّ   نحو مساعدةِّ   ةً أساسيَّ   الممتازة خطوةً   البحثِّ   جنبًا إلى جنب مع مُارساتِّ 
 بالسُّلوكيات والإدراك والعواطف البشرية.
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 المقترحَات: 
ات النَّف .1  .سيَّةالتوسُّعُ في استخدامِّ الشَّبكاتِّ العصبيَّة الاصطناعيَّة في التنبُّؤ بالمتغير ِّ
 إجراءُ أبحاثٍ لقياسِّ كفاءةِّ النماذجِّ الأخرى للشبكاتِّ العصبيَّةِّ الاصطناعيَّة وفعاليتِّها. .2
البيانيةِّ   .3 العناقيدِّ  البياناتِّ وعملِّ  العصبيَّةِّ الاصطناعيَّة في تصنيفِّ  الشَّبكاتِّ  إمكانيَّاتِّ  الاستفادةُ من 

 بكفاءة. 
الحديثِّ لعلمِّ النَّفس نحو زيادةِّ التركيزِّ على التنبُّؤ بدلًا من التفسير للعلاقاتِّ اجراءُ أبحاثٍ مُدَعَّمة للتوجُّه   .4

اتِّ النَّفسيَّة  .بين المتغير ِّ
ات النَّفسيَّة .5  .مقارنةُ النماذج المتعد ِّدة للتَّعلُّمِّ الآلي والتَّعلُّمِّ العميق للوصولِّ إلى أفضل النَّماذج للتنبُّؤ بالمتغير ِّ
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