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للتنبُّؤ بالجريدة ضمن تهدؼ ىذه الورقة البحثيّة للوقوؼ على رىانات تطبيق الذكاء الاصطناعي  :الدلخص
ُتطورة تكنولوجينا على استخداـ الذَّكاء الاصطناعي في لراؿ مُكافحة 

العمل الشُرَطي، حيث زاد اعتماد الدكؿ الد
كذلك راجع إلى التّطورات التّكنولوجية التي عرفها لراؿ الإعلبـ الآلي ك الخوارزميات الخاصة بهذا المجاؿ،  الجريدة

 لذلك ،فاستخداـ الذكّاء الاصطناعي قد طرح العديد من الإشْكالات من حيث اعتمادىا ضّمن العمل الشُرَطي
 العمل الشُرَطي سيتم التطرؽ إلى أىم ىذه الإشكالات التي طرُحت حوؿ اسّتخدامات الذكّاء الاصطناعي في

 . الجريدة ؛ الخوارزميات ؛التعلّم العميق ؛ التعلّم الآلي ؛ الذَّكاء الاصطناعي :الكلمات الدفتاحية
 

ABSTRACT 

   This paper aims to identify the bets of applying AI to predicting crime within of policing  

The state-of-the-art technology has increased reliance on the use of AI in the field of crime 

control. This is due to the significant technological developments identified in the field of 

automated media and algorithms The use of artificial intelligence has posed many problems in 

terms of their reliance on policing, , so the most important of these problems that have been 

raised about the uses of AI in policing will be addressed 
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:  مقدمة. 1

يعُد الأمن مطلبنا اجتماعينا ىامنا تَسعى جميع الدُكؿ لتعزيز ىذا الدفهوـ كتحقيقو للمواطنتُ نظرنا لأهميتو البالغة في 
الحياة اليوميو، كمع ذلك  ىُناؾ عدة عوامل تعُيق تحقيق ىذا الدطلب الاجتماعي ك من بينها زيادة معدّلات الجريدة، 

فعملت الدكؿ على  مدار التاريخ  على مُكافحة الجريدة من خلبؿ تبتٍ إجراءات مُتعددة؛ كنذَكر من بتُ ىذه 
 فرض عقوبات جنائية،  القبض على المجرمتُ كالإجراءات الإجراء التّقليدم الذم يقع بعد ارتكاب الجريدة ك يتمثل في

سْتفيضة في ىذا 
ُ
فهذا الإجراء لم يثُبت فعّالية كبتَة في الحَّد من الجريدة، فاستدعى ذلك القياـ بالعديد من الدّراسات الد

الاسّتًاتيجيات الوقائية ك )المجاؿ كذلك لرسم سياسة جنائية ذات تأثتَ في خفض مُستويات الجريدة، ما أفرز عنو 
جتمعات، ك  (اسّتًاتيجيات الدكافحة

ُ
التي تّهدؼ للوصوؿ إلى آليات للعمل على الحدّ من تفشي ىذه الظاىرة في الد

يظهر ىذا الاىتماـ خاصة في الدّراسات الاجتماعية التي ركّزت ك مازالت ترُكز على مُشكلة الجريدة، ك اسّتًاتيجيات 
تخصّصة

ُ
. مُكافحتها من خلبؿ الأبحاث ك الدّراسات الد

التػَنػَبُّؤ بالجريدة من الدّراسات التي أثػْبػَتَتْ فعاليتها في الحدّ من الجريدة؛ فكانت عملية التػَنػَبُّؤ في البداية تقليدية 
تَعتمد على طرُؽ حسابية يدكية شاقة ك مُتعبة مُعتمده على خبرة رجاؿ الشُّرْطَة، كفي الألفية الأختَة شهدت 

خوارزميات الحاسوب نُُوان كبتَان ك انتشاران كاسعان في جميع الديادين، فظهرت  مُصطلحات تعكس مدل تطور ىذه 
. التقنيات، ك من بينها التػَعَلُّمْ الآلي ك التػَعَلُّمْ العميق ك الذكّاء الاصْطناعي 

لم يستثتٍ الذكّاء الاصْطناعي لراؿ مُكافحة الجريدة فجرل  تػَوْليََفْ بتُ خوارزميات الذكّاء الاصْطناعي ك 
ُتعلقة بالجرائم، ك ذلك في لُزاكلة للتنبُّؤ بالجريدة 

في مناطق لُزددة كىذا بالاستعانة مستقبلبن ك البُحوث الاجتماعية الد
، أك تكوينو النَّفسي ك العضوم، حيط الاجتماعي للمجرـ

ُ
أك سجلو الإجرامي ؛ ك منو لاقت  ببيانات تاريخية حوؿ الد

تعلقة 
ُ
بهذا المجاؿ، كمن كتطوير خوارزميات خاصة ىذه التّقنية ركاجنا كبتَنا في دكؿ العالم ككل يوـ يتم زيادة الأبحاث الد

 ما ىي الظركؼ التي تعُيق تطبيق تقْنية التنبُّؤ بالجريدة ضمن :خلبؿ ما سبق فإف الدراسة قد انطلقت من التَّساؤؿ الأتي 
العمل الشُّرطي؟ 

:  أهداف الدراسة. 2

 .التعرؼ إلى ماىية الذكاء الاصطناعي*

 . التعرؼ إلى آلية عمل تنبؤات حوؿ الجريدة*

 .التعرؼ إلى أىم الإشكالات التي تواجو الذكاء الاصطناعي ضمن العمل الشرطي*

 . تقديم تحليل كريدينولوجي لتطبيق آليات الذكاء الاصطناعي ضمن العمل الشرطي*
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  مفاهيم الدراسة. 3

  :(Artifical Intelligene) الاصطناعيالذكّاء 1.3

يُدْكن فهمو على أنو ذكاء غتَ طبيعي، أك عقل بشرم مُصْطنع، ك يُسمى أيضا ذكاء الآلة، كىو قياـ أجهزة 
 العديد من المجالات بشكل أفْضل؛ حيث تَشمل أبحاث ذَّكاء الاصْطناعيكلكن الكمبيوتر بأعماؿ يقوـ بها الأشخاص 

 التَّفكتَ، الدعرفة، التّخطيط، التػَعَلُّم، الإدراؾ، التنبُّؤ، القُدرة على تحريك الأشياء ك مُعالجتها، ك تخزين الدعرفة ك :منها
 (Rehnstrom, 2021, p. 05) .تطبيقها لحل الدشاكل ك اكتساب مَعرفة جديدة

 Aligorithme) ):الخوارزمية2.3

ىي لرموعة من التَّعليمات التي يََب إتبّاعها في العمليات الحسابية، أك العمليات الأخرل، كىذا ينْطبق على 
  البرلرة التي تُخبر الحاسوب :كل من الرياضيات، ك عُلوـ الكمبيوتر، ك لذلك فاف خوارزمية الذكّاء الاصطناعي ىي 

 (Ekanem, 2019, p. 34) .بكيفية تػَعَلُّمْ العمل بمفرده ،كمُعالجة قضايا لُستلفة مثل التنبُّؤ

 (Prediction Crime) :التنبُّؤ بالجريمة3.3

ىو عملية تقوـ على التَّخطيط ككضع الافتًاضات حوؿ أحداث إجرامية مُستقبلية باستخداـ تقنيات خاصة ك 
 (10الدرم، صفحة ) . عبر فتًات زمنية لُستلفة ك ذلك للحيلولة دكف كقوع الجريدة في الدستقبل

  (History of Artifical Intelligene) تاريخ الذكاء الاصطناعي .4

أكؿ من صاغ مصطلح الذكّاء الاصطناعي، كعُقدَ أكؿ مؤتدر للذَّكاء الاصطناعي سنة   (جوف مكارثي) يعُد 
 زاد حجم الاختًاعات بشكل كبتَ، فتم تطوير أكؿ ركبوت يدعى 1969 ك إلى غاية  ، كمنذ ذلك عاـ1956

(Shakey) تم تصميم الكمبيوتر 1997 يقوـ بأعماؿ مُتنوعة بناءنا على أكامر لُزددة في قائمة الدهاـ، ك في عاـ 
غارم (ك الذم تدكن  من ىزيدة بطل الشطرنج "  Ibm" من شركة (Deep Blue)العملبؽ ديب بلو 

 . تم إنشاء أكؿ مكنسة كهربائية ركبوتية ناجحة  اريان 2002كلم تتوقف الاختًاعات إلى ىذا الحد بل في . )كاسباركؼ
(Ekanem, 2019, p. 35) 

فنجده في عصرنا الحالي  إلى يومنا ىذا أصبح الذَّكاء الاصطناعي جزءنا لا يتجزأ من حياتنا اليومية 2010منذ 
يوُفر  خدمات مُهمة كما الأخرل ، الالكتًكنية مُستخدمنا في الذواتف الذَّكية ك أجهزة الكمبيوتر كغتَىا من الأجهزة 

مُساعد على أنظمة تشغيل يسمى  " Apple Ios" أصدرت شركة:في لستلف المجالات  ك على سبيل الدثاؿ للؤفراد 
"Apple Siri " ؛ حيث يقوـ بمهاـ متعددة منها تقديم الوصايا للمستخدمتُ ك الاستجابة للؤكامر الصوتية، كما

 ك  معو يتُيح للمُستخدـ التَّحدث"  Bixby" مساعدان افتًاضيان يسمى 2018في عاـ " Samsung "قدمت شركة 
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 ,Ekanem, 2019).  من طرؼ الدساعد الافتًاضيك تلقي التَّوصيات ك الاقتًاحاتعليو الأسئلة العديد من طرح 
p. 38) 

   (Types of Artifical Intelligene) أنواع الذَّكاء الاصطناعي .5

  :لتصنيف الأولا 1.5
 :كىي كالأتي  (ضعيف، متوسط، قوم  )  إلى ثلبثة مستويات ىنايُدكن تصنيف أنواع الذكّاء الاصطناعي

  :ذكاء اصْطناعي ضعيف 1.5.1
ىو نظاـ ذكاء اصْطناعي مُبرمج لأداء مُهمة كاحدة أك لرموعة من الدهاـ في لراؿ لُزدد، ك يعتمد بشكل كبتَ 

ُحددة مُسبقان للتفاعل مع بيئتو، فيتفوؽ على البشر في أم مهمة ك على سبيل الدثاؿ
 تقّنية التَّعرؼ على :على البرلرة الد

ُستخدمة اليوـ ضعيفة لأنها مُقيَّدة 
الوجو، لُزركات البحث على الانتًنت، ك تعُتبر غالبية أنظمة الذَّكاء الاصْطناعي الد

 . على لرموعة من الدهاـ
  :ذكاء اصْطناعي متوسّط 1.5.2

يتميز بقُدرة نظاـ الذَّكاء الاصطناعي على التػَعَلُّم ك التكيف بناءنا على البيانات الدتاحة، ك أداء عدة مهاـ 
 .لستلفة مثل أم إنساف

  :ذكاء اصْطناعي قوي 1.53.
، جتمع اليوـ

ُ
 كلكن تم  سيده في العديد من أفلبـ يُدثل أعلى مستول من الذَّكاء الاصطناعي غتَ موجود في الد

 (Rehnstrom, 2021, p. 06) . كىو آلة قادرة على  اكز الذَّكاء البشرم في جميع المجالاتالخياؿ العلمي
  : التَّصنيف الثاني2.5

 :كما يُدكن تصنيف أنواع الذَّكاء الاصْطناعي كفقان للوظائف التي يقوـ بها إلى الأنواع التالية
  :الفعلآلي رد  2.5.1

ستخدمتُ من حيث أنها لا تُخزف الذكريات أك تستخدـ الخبرات السابقة لتحديد  
ُ
الآلة ىنا تفاعُلية مع الد

ستقّبلية، إنها ببساطة تتفاعل مع العالم المحيط بها مثل
ُ
الذم ىزـ بطل " Deep Blue" حاسوب :الإجراءات الد
فالآلة ىنا تفاعلية ترل القطع على رقعة شطرنج كتتفاعل معها ، فلب يُدكن أف تُشتَ إلى أم من  (كاسبوركؼ)الشطرنج 

 .  اربها السّابقة كلا يُدكن أف تتحسَّن بالدمارسة

اكرة  2.5.2   :المحدودةالذَّ
إف ىذه الأنظمة تعتمد على البيانات الحالية ك الدعلومات الدتوفرة لديها في قاعدة البيانات الخاصة بها لاتخاذ 
حيطة بها، كمع ذلك فإنها لا تدلك القُدرة على تخزين ىذه البيانات لفتًة طويلة أك 

ُ
القرارات ك التَّفاعل مع البيئة الد
كقد تكوف ىذه التّقنية في لرالات مُتعددة مثل  (05، صفحة Ziyad ،2019) تستخدمها في تحستُ أدائها،
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سيارات ذاتية القيادة؛ فيقوـ الحاسوب الخاص بهذه السيارات بتخزين بيانات تتعلق بالدسافة بتُ السَّيارات، ك السُّرعة 
 .الدثالية كغتَىا من البيانات التي تُساعدىا على التَّنقل في الطرُؽ

  :نظريَّة العقل 2.5.3

تؤثرّ في لستلفة عقلية  تُشتَ دراسات عُلماء النفس إلى أفَّ البشر يدتلكوف أفكار ك عواطف ك ذكريات ك نُاذج
سلوكهم، ك منو يهدؼ باحثوا الذَّكاء الاصطناعي إلى بناء أنظمة كمبيوتر قادرة على لُزاكاة تلَّك النَّماذج العقلية، كما 

. يسعى ىذا النهج إلى فهم عملية تفكتَ البشر كتدكتُ الأجهزة الذَّكية من التَّفاعل مع العالم بطرؽ مشابهة للبشر

  :الوعي الذاتي 2.5.4

تُوجد العديد من الآلات التي تُدرؾ الذات من لراؿ الخياؿ العلمي، ك على الرَّغم من أف الكثتَ من الدهتمتُ  
تعمل مشابهة للئنساف أم بالذَّكاء الاصطناعي يعتقدكف؛ أف الذدؼ النهائي لتطوير الذكّاء الاصطناعي ىو إنشاء آلة 
 .Ziyad, 2019, p) .بنفس طريقة تَّفكتَ الإنساف مثل القُدْرَة على الحفاظ على نفسها ك توقع احتياجاتها الخاصة

05) 

 التنبُّؤ بالجريمة باستخدام الذَّكاء الاصْطناعي .6

ا ك يستدعي الدزيد من الاستكشاؼ،  تطبيق الذَّكاء الاصْطناعي في لراؿ التنبُّؤ بالجريدة ك الوقاية يػُعَدُ أمرنا  جديدن
فيُشتَ مصطلح الذَّكاء الاصطناعي أحيانا إلى استخداـ الأنظمة التي تعتمد على خوارزميات التنبُّؤ، ك التي تهدؼ إلى 

مُساعدة الشُّرْطَة ك زيادة الكفاءة ك توفتَ الرؤل في مُكافحة الجريدة للحدّ من الخسائر الناجمة عن السُّلوكيات الإجرامية، 
 الفئة الأكلى قائمة على التػَعَلُّم الآلي، ك الفئة الثانية قائمة :ك تقُسم طرؽ الذَّكاء الاصْطناعي للتنبُّؤ بالجريدة إلى فئتتُ 

 .على التػَعَلُّم العميق

  Machine Learning) ): التَ عَلُّم الآلي1.6

ستخدمة ضمنو؛ ك أسهل يعُتبر التػَعَلُّم الآلي لرالان فرعينا من الذَّكاء الاصْطناعي كىو أقدـ ك ابسط 
ُ
التّقنيات الد

استخداـ الخوارزميات التي تتعلَّم من (Neil, Nandish, & Manan, 2021, p. 03) ىنا يُدكن للكمبيوتر
 (الاستدلاؿ)ك العلبقات الدتبادلة في لرموعة من البيانات  (التكرارات)البيانات دكف برلرة صريحة لاكتشاؼ الأنُاط 

ك العلبقات الدتبادلة  (التّكرارات)يتم استخداـ الأنُاط ؼ... سواء كانت تلك البيانات أرقامان، أك كلمات، أك صور 
ك ينبغي توفُّر لرموعة من الشُّركط لإلصاح عملية التنبُّؤ . لإجراء تنبُّؤات بناءان على تحليلبت التي تقوـ بها الخوارزميات

مهندس )للتدخل البشرم الثابت نُوذج التنبُّؤ غالبان ما يخضع  كمن بتُ ىذه الشركطالدبنية على الذكاء الاصطناعي 
من حتُ لآخر  كذلك من اجل تصحيح تحليلبت ىذا النّظاـ من جهة ك تصنيف البيانات الددخلة ك ترتيبها  (البرلريات

 إذا أردنا تدريب خوارزمية لتػَّعَرُؼ على شكل قط يتم تغذيتها بصور لحيوانات :من جهة أخرل فعلى سبيل الدثاؿ 
تصحيح تحليلبتها لتصبح النَّتائج دقيقة، فبمركر الوقت يتعلم الكمبيوتر من ىذه بمهندس البيانات  يقوـ لُستلفة ك
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 آليات  تػَعَلُّم الآلي إلى العديد من الفئات ك أهمها ما  البيانات ك يُحسن أدائو في التَّعرؼ على شكل القطط، ك تصنف
  (Neil, Nandish, & Manan, 2021, p. 04) :يلي 

   (Supervised Learning) :التَ عَلُّم الخاضع للاشراف 1.6.1
إف نُوذج التػَعَلُّم الآلي الخاضع للئشراؼ يتكوف من بيانات الإدخاؿ ك بيانات الإخراج،ىُنا تُدرب الآلة من قبل 

، لشا يُسهل قدرتها إلى (بيانات الإخراج)مهندس البيانات  على النتائج التي يَب أف يستخلصها نُوذج التػَعَلُّم الآلي
عند تقديم بيانات جديدة، مثاؿ على ذلك لنفتًض أف الذدؼ من الآلة ىو تدييز بتُ  الُحصوؿ  على استنتاجات دقيقة

زىرة لأقحواف ك زىرة الزىرة كنريد من الآلة أف تختار زىرة الأقحواف لذلك سيتم تحديد صورة زىرة الأقحواف مُسبقان على 
فباستخداـ الخوارزمية يقوـ النظاـ بتجميع كل بيانات ك ربطها ثم يبدأ بتحديد أكجو الاختلبؼ ك . أنها النَّتيجة الدتوقعة

 .التَّشابو حتى يتمكن من تحديد الإجابة على السؤاؿ بنفسو
  (Unsupervised Learning) :للاشراف التَ عَلُّم الغيرخاضع 1.6.2

ىو نهج اكثر استقلبلية من التػَعَلُّم الدوجو، فيستند ىذا النهج الى فكرة مُشابهة لطَّريقة التي يفُكر بها البشر؛ 
حيث افَّ الفرد  خلبؿ حياتو يقوـ بمجموعة من الاستنتاجات حوؿ الاشياء التي يلبحظها من خلبؿ لُشارساتو اليومية 

، ك نظرنا لاف ىذه الدمارسة تُكسب الفرد الخبرة فاف القُدرة على الاستنتاج تُصبح دقيقة بمركر الوقت، كىذا ىو في بيئتو
تم إعطاء الحاسوب لرموعة من البيانات الغتَ الدصنَّفة ك الغتَ منظمة الحاؿ بالنسبة للتعلُّم الغتَ خاضع للبشراؼ في

 ك العلبقات الدشتًكة بتُ البيانات (التكرارات)، ك يَب أف يَد بعض الأنُاط ك تحليلها يقوـ بدراستهاؼ الكثتَة ك
دخلة  دكف أم توجيو بشرم ثابت حوؿ الإجابة التي يَب على الحاسوب الوصوؿ إليها 

ُ
 ,Walzak, 2021) .الد

p. 02) 
  : مراحل التَ نَ بُّؤ بالجريمة ضمن نظام التَ عَلُّم الآلي2.6

  :يدر نظاـ التػَعَلُّم الآلي للتنبُّؤ بالجريدة كفق العديد من الدراحل ك ىي كالآتي
(  In Put ):  الدرحلة الأولى2.61.

إف توفُّر لرموعة من بيانات الإدخاؿ ىو أىم شيء لتدريب لُسطط التنبُّؤ بالجريدة؛ حيث يؤُثر حجم  ىذه 
ك لكما كانت  التػَعَلُّم الآلي فلكما كانت البيانات قليلة ك مُصنفة زادت كفاءة لسطط التنبُّؤ، البيانات على أداء خوارزمية

 ك السبب الرئيسي لاستخداـ ىذه البيانات ىو تأثتَىا على البيانات كثتَة ك غتَ مصنفة انخفضت كفاءة لسطط التنبؤ،
 درجة حرارة ، : مثل  لستلفة مستويات الجريدة، فيُمكن أف تُؤدم  العديد من الأسباب إلى حدكث مواقف إجرامية

 (كوىتُ)كىذا استنادنا إلى العديد من الدراسات كدراسة .... سُرعة الرياح ، ىُطوؿ الأمطار ، ساعات أشعة الشمس
  (Junxaing, 2022, p. 4603) .التي توصلت إلى كجود علبقة ايَابية بتُ الرطوبة النّسبية ك جرائم الدمتلكات

(  Feature Extraction ): الدرحلة الثانية 2.62.
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 لتحديد الأنُاط  (الاكلي)يلجا عُلماء البيانات إلى استخراج الديزات عندما تكوف البيانات  بشكلها الخاـ 
تشابهة في ىذه البيانات، كىي طريقة فعالة  تُستخدـ لتقليل كمية البيانات

ُ
دكف فقداف البيانات  ك الغتَ مفيدة الزائدة الد

، كتكمن أهمية استخراج الديزة في تحستُ نُوذج  لخدمة لسطط التنبُّؤالتي تخدـ لُسطط التنبُّؤ ك بالتالي اختيار بيانات انسب
التنبُّؤ  فعلى سبيل الدثاؿ إذا أردنا التنبؤ بالجرائم الأكثر انتشاران في الشّتاء القادـ يقوـ مهندس البيانات باختيار بيانات 

 .تاريخية حوؿ الأماكن ك الأزمنة التي عرفت انتشاران  للجرائم في السَّنوات الداضية

 ) (Classification :ةالدرحلة الثالث 2.6.3

يتم ىنا اختيار النَّموذج الدناسب الذم يخدـ لسطط التنبُّؤ تقوـ خوارزميات التػَعَلُّم الآلي بالدعالجة الرياضية لذذه 
  .البيانات، حيث إف ىذه الخوارزميات تتعدد حسب الذدؼ الذم كجدت من اجلو

(  Out Put ):الدرحلة الرابعة 2.6.4

 ، فيها يتم عرض نتائج التػَنػَبُّؤ ك عادةن ما يتم (مرحلة النتائج)كىي آخر مرحلة من لسطط التنبُّؤبيانات الاخراج 
حدد ،على سبيل الدثاؿ إذا كاف التنبؤ يتعلق بتصنيف الجرائم 

ُ
تدثيل نتائج الإخراج على شكل قيم رقمية تعُبر عن التنبُّؤ الد
ك يتم استخداـ ىذه القيم  (عالية، متوسطة ،منخفضة)حسب انتشارىا يُدكن أف تكوف نتيجة تصنيف الجرائم إلى 

 (Clément & Rousseau, 2021). لاتّخاذ قرارات مُستقبلية

 مخطط التنبُّؤ بالجريمة في التعلُّم الآلي  :1الشكل 

 
 (Clément & Rousseau, 2021) :الدصدر 
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 ) Deep Learning ):العميق التَ عَلُّم 3.6

كسُُي بإسم عميق لأنو يتضمن طبقات عديدة من الشَّبكات العصبية ىو نُسخة لُزسنة من التػَعَلُّم الآلي، 
مُستوحى من تصميم الشَّبكة العصبية الدّماغية البشرية، ( 03الشكل رقم ) (Neural Network)الاصْطناعية

حيث يتفاعل نظاـ التنبُّؤ مع طبقات مُتعددة من الشبكات العصبية الاصطناعية، ك يتطلب لسطط التنبُّؤ بيانات غتَ 
فيسمح باتخاذ  القُدرات الحسابية العالية التي يتميز بها ىذا النوع من التػَعَلُّم، منظمة ك كبتَة جدان، كذلك راجع إلى

 (Wolfewicz, 2023) .قرارات بأمر ذاتي كذلك بدكف تدخُّل بشرم ثابت

 طفل صغتَ تكوف كلمتو الأكلى قط فيتػَعَلَّمْ :لإيضاح طريقة التػَعَلُّم العميق بشكل جيّد سنطرح الدثاؿ الآتي 
من  ىو قط كذلك بجواب الأب بنعم اك لا إلى الأشياء التي يشتَ إليها الطفل، كمع إشارة الطفل إلى العديد الطفل ما

الأشياء يكوف أكثر كعينا بالسمات التي تدتلكها جميع القطط، ففي الدرة الأكلى سيتعرؼ على شكل القط ك تدييزه عن 
الحيوانات الأخرل، أما في الدرحلة الثانية سيتعرؼ على شكل كجو القط، أما في الدرحلة الثالثة سيتعرؼ على شكل ذيل 

يُشكل معرفة ىرمية من البسيط إلى ما  إلى التمييز الكامل للقط عن باقي الحيوانات الأخرل، كىذا لاكصو..... القط 
 : كتنقسم مراحل التنبؤ بالجريدة كفق التعلم العميق إلى ما يلي الأكثر تعقيدان 

  :1الدرحلة  3.6.1

ُستخدمة بالتػَنػَبُّؤ بالجريدة ىنا ملبيتَ من الدتغتَات عن  (In Put)بيانات الإدخاؿ 
ريدة ك الجتتضمن البيانات الد

الوقت ، الطقس ، الدوقع ، العمل، الإلداـ بالقراءة ك الكتابة ، كالتعليم ك الدخل السنوم ،البيانات )تاريخ الإجرامي 
  (Azure, 2022) .)البيولوجية ، الحمض النوكم

  :2الدرحلة 3.6.2
 ىي طبقة لسفية تعرؼ باسم الشَّبكات  Feature Extraction +Classifiction طبقة الوسطى

العصبية الاصطناعية، ك  ىي قيم لزسوبة ذات طبقات متعددة فيتم على مستول كل طبقة تحديد نوع لزدد من الدهاـ 
 .بطريقة ىرمية من الأبسط إلى الأصعب 

  :3الدرحلة  3.6.3
 على مستواىا يظهر (مرحلة النتائج)  ك ىي الطَّبقة الدوجودة أقصى اليمتُ  (Out Pute)بيانات الاخراج

 (Wolfewicz, 2023). إعطاء قيم رقمية ك تحليلبت تقوـ بها الخوارزميات حوؿ تنبٌّؤات بالجرائم الدستقبلية
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شبكة عصبية اصطناعية خاصة بالتَ عَلُّم العميق : 2الشكل 

 
 (Clément & Rousseau, 2021)  :الدصدر

   الفرق بين الذَّكاء الاصطناعي و التَ عَلُّم الآلي و التَ عَلُّم العميق.7

  :يُدكن حصر أىم الفركؽ القائمة بتُ الذَّكاء الاصطناعي ك التػَعَلُّم الآلي ك التػَعَلُّم العميق في النقاط التالية 

  :طناعي الذكّاء الالاْ 1.7

ىو لراؿ يهدؼ إلى إنشاء آلات ذكية يدكنها لُزاكاة السلوؾ ك التَّفكتَ البشرم، ك يتميز الذَّكاء الاصطناعي 
الضعيف، الدتوسط، )بقدرتو على تنفيذ مهاـ متنوعة ك شاملة، ك يدكن تقسيمو إلى مستويات لستلفة من الذكاء كىي 

. (القوم

 :التَ عَلُّم الآلي 2.7

نظمة ك القليلة بشكل 
ُ
صنفة ك الد

ُ
ىو فئة فرعية من الذَّكاء الاصطناعي يتيح للآلات أف تػَتػَعَلَّمْ من البيانات الد

من البيانات ك  (تكرارات اك التنبؤات )ذاتي دكف الحاجة إلى برلرة صريحة ،ك يرتكز التػَعَلُّم الآلي على استخراج الدعرفة 
(  Feature Extraction)يتخذ القرارات باستخداـ البيانات التاريخية، ك يتطلب اختيار  السمات ذات الصلة  

كمرحلة مُستقلة ؛حيث يكوف ىناؾ إشراؼ من قبل مهندس البيانات في توجيو عملية التػَعَلُّم الآلي ك تقديم البيانات 
 .كغالبا ما يكوف نوع التعلم ىنا خاضع للئشراؼ الدصنفة

  :العميق التَ عَلُّم 3.7
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ىو جزء من لراؿ التػَعَلُّم الآلي؛ حيث يُحاكي العقل البشرم في التػَعَلُّم ك يُدكن لذذا النظاـ أف يػَتػَعَلَّمْ تلقائيا من 
 كيحتاج إلى كميات ضخمة من بيانات ،(الشبكات العصبية الاصطناعية) الأخطاء، ك يعتمد على خوارزميات متطورة

( Feature Extraction)غتَ مصنفة كغتَ منظمة، ك بالتالي لا يلزـ اختيار الديزات ك السمات ذات الصلة 
 (Rehnstrom, 2021, p. 08) .كمرحلة مستقلة، كغالبا ما يكوف نوع التعلم ىنا غتَ خاضع للئشراؼ

 يوضح العلاقة بين الذكاء الاصطناعي و التَ عَلُّم الآلي و التَ عَلُّم العميق :3الشكل 

 
 (Azure, 2022)  :الدصدر

رَطي .8    (التنبُّؤ و الوقاية) استخدامات الذَّكاء الاصطناعي ضمن العمل الشُّ

              تَستخدـ الشُّرطة لرموعة من الأنظمة التي تعتمد على الذَّكاء الاصْطناعي لدساعدتها في مهامها كفيما يلي 
 :بعض الأمثلة عن استخداـ الذَّكاء الاصطناعي في المجاؿ الأمتٍ 

   " Sting Ray"تقنية 1.8

ىي تقنية مُراقبة تُستخدـ في بعض البلداف كالولايات الدتحدة :" IMSI-Catcher"الدعركفة أيضا باسم 
الأمريكية ك مقاطعات من كولومبيا؛ حيث  تعمل ىذه التقنية عن طريق لزاكاة أبراج الذواتف المحمولة ك بث إشارات 

قوية لخداع الذواتف المحمولة في الدنطقة المجاكرة، كذلك للحصوؿ على معلومات مثل موقع صاحب الذاتف، ك الدعلومات 
 .الأخرل الدرتبطة بو

 (Acoustic analysis technology) ::الصوتي التحليل  تقنية2.8
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تَستخدـ أنظمة الذكاء الاصطناعي تحليل للمكالدات الذاتفية كذلك لاستخراج الأصوات ك تحليلها لاكتشاؼ 
 أم أنشطة مشبوىة اك مشتبو بهم 

  :طيار الطائرات بدون 3.8

ىي طريقة أُخرل تُستخدـ في لشارسة الشُّرطة لأغراض التتبع ك  (Drones) أيضا باسم طائرات ك تهعرؼ
رسم خرائط الددف، ك الدراقبة الركتينية ك الدراقبة، ك يدكن للطائرات أف تُساىم في لرموعة متنوعة من المجالات بما في ذلك 

 .مطاردة الدشتبو بهم

  :Technical. Face recobnition)  (  تقنية التَّعرف على الوجه4.8

تُدكن ىذه التقنية الأجهزة من التعرؼ على ملبمح الوجو البشرم ك مطابقتها مع قواعد البيانات الدخزنة، كبهذه 
 الطريقة يدكن للشُّرْطَة تحديد ىوية الدشتبو بهم ،أك الأشخاص الدطلوبتُ عن طريق مقارنة الوجو الدلتقط بواسطة كامتَات

 (Neil, Nandish, & Manan, 2021, p. 3)  . مع قواعد بيانات نظاـ الذَّكاء الاصْطناعيالدراقبة

  : خوارزمية التنبُّؤ بالجريمة الدبنية علي التَ عَلُّم العميق5.8

ىو نُوذج حديث تم تطويره من قبل جامعة شيكاغو يهدؼ إلى تحستُ قُدرة الشُّرطة على التنبُّؤ بالجرائم 
التي جربها العلماء في مدينة شيكاغو  على تحليل البيانات الدبنية على التعلُّم العميق  الدستقبلية ك تعتمد خوارزمية التػَنػَبُّؤ 

في  (السرقة ك السطو)ك الدمتلكات  (القتل ك الاعتداء )عن جرائم العنف 2016 إلى نهاية 2014التاريخية من عاـ 
 300) قدـ1000مناطق لُزددة من الددينة؛ حيث تقوـ الخوارزمية بتقسيم الددينة إلى مناطق مربعة ك صغتَة بمساحة 

فهذا النموذج يتنبَّأ بالجرائم داخل جميع  الدناطق في الددينة بدلا من التًَّكيز على الأحياء التَّقليدية التي تعرؼ  (متً مربع
جرل  "Nature Human Behavoir"ككفقا لدراسة منشورة في دكرية   (الدناطق الساخنة)نسب إجراـ كبتَة 

 (Crrington, 2022) .%90كجد الباحثوف أف دقة النموذج تصل إلى  وتطبيق ىذا النظاـ في سبع مدف رئيسية

رَ .9  :طي صعوبات تطبيق الذَّكاء الاصطناعي ضمن العمل الشُّ

 لتطوير معرفة الشُّرْطَة  بالجرائم الحالية ك  جديدةيػُوّفرْ الذَّكاء الاصطناعي ك التػَعَلُّمْ الآلي بشكل أكثر دقة آليات
حتملة

ُ
 تقنية  بالرغم من الإسهامات الكبتَة التي توفرىا،ك ،  لتسهيل اتخاذ القرارات في مُكافحة الجريدة(الدستقبلية) الد

التي تواجهها في ىذا المجاؿ  من التحديات ك الصُّعوبات إلا أف ىناؾ لرموعةالذَّكاء الاصْطناعي  في لراؿ التنبُّؤ بالجرائم 
 :ك التي  يُدكن حصرىا  في ما يلي  

  : و عدم الدقة التّحيُز1.9
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 بيانات التَّدريب الخاصة بمخُطط التنبُّؤ  قواعدكشفت الأبحاث الحديثة انو يُدكن أف يكوف ىناؾ تحيز في
عطاة لأنظمة الذَّكاء الاصْطناعي قائمة على 

ُ
كبشكل عاـ في تصميم الأنظمة نفسها، ك ىذا إذا كانت البيانات الد

تحيزة
ُ
 يؤدم بدكره إلى إعادة إنتاج كتضخيم ك تكرار ىذه البيانات من قبل ك الذم (غتَ صحيحة) بيانات الشُّرطة الد

 (E.Joh, 2014, p. 1140) .(التغذية الراجعة)أنظمة الذَّكاء الاصْطناعي 

كفقا لدراسة قاـ بها فريق من الباحثتُ يظُهر تحليل عدد الاعتقالات بعد الحوادث الإجرامية أف ىناؾ تحيزات 
أثناء استجابات الشُّرطة للجريدة كىذا بناءان على الأكضاع الاجتماعية ك الاقتصادية لذذه الأحياء ك توصلوا إلى أف 

الجريدة في الدناطق الأكثر ثراء أدت إلى مزيد من الاعتقالات ،بينما انخفضت الاعتقالات في الأحياء الفقتَة  على الرغم 
، كما اظهرت انظمة التعرؼ على الوجو اف ىناؾ تحيزا ضد الاشخاص السود  (Wood, 2022) .من كجود جريدة

، Reese) . عملية تعرؼ على الوجو كانت صحيحة104 من اصل 2ففي الولايات المحدة الامريكية كانت 
2022 ) 

فافية و الدسُائلة2.9   : الشَّ

إف الشُّرْطَة ك الدصالح الأمنية مُلزمة بسرية تفاصيل نظاـ الذكّاء الاصطناعي الذم تم شراؤه ،ك ىذا ما يطرح 
صنعة لذذا النظاـ ك مصالح الشُّرطة التي قامت بشراء ىذا النظاـ، كمنو نتساءؿ ىل تكوف 

ُ
علبقة صعبة بتُ الشَّركة الد

ستخدمة في ىذا النظاـ متاحة للمواطن؟كما
ُ
  ىي مسؤكلية البائع في حالة حدكث خرؽ لذذا النظاـ؟ البيانات الد

(E.Joh:1142) 

  :الفردية التَّعدي على الحرُيات 3.9

ك خصوصية إفَّ استخداـ نظاـ الذَّكاء الاصْطناعي في الأعماؿ الشُرَطية الرئيسية يؤثرّ على الحرّيات الددنية 
لأفراد، كمنو قد تُواجو مصالح الشُّرْطَة رد فعل من طرؼ الجهات الحقوقية ك الدواطن على حد سواء، كذلك راجع إلى ا

 (E.Joh, 2014, p. 1143). صحيحاستخداـ بيانات خاصة ك حساسة بشكل غتَ 

  :البشرية غياب الرقابة 4.9

تزُيل أنظمة الذَّكاء الاصطناعي الرقّابة البشرية لاعتماد مصالح الشُّرْطَة بشكل مُتزايد على أنظمة الذَّكاء 
في  (كركفورد ك جيسوف شولتز)ك ىذا ما تسميو على الإنساف الاصْطناعي؛ حيث إف ىذه الأختَة تفرض سُلطتها 

فهذه الأدكات "  بفجوة الدسائلة"تقريرهما الذم كاف بعنواف أنظمة الذَّكاء الاصطناعي بصفتها جهات فاعلة في الدّكلة 
في ىذا المجاؿ، كبالتالي معرفة اقل خواص تأتي من مصادر لُستلفة داخليان ك خارجيان سواء من طرؼ الحكومة اك مقاكلتُ 

 . كمنو قد تتعرض مؤسسات الدكلة الحساسة إلى الاختًاؽ مثلب من طرؼ ىذه الأنظمة لمحتول ىذه  الأنظمة
(Reese, 2022) 

 :    التَّحليل الكريمينولوجي لآليات الذَّكاء الاصطناعي في التنبُّؤ بالجريمة.10
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ستقبل باستخداـ تقنيات خاصة مُعتمده في 
ُ
يعُرؼ التنبُّؤ على أنو التَّخطيط ككضع الافتًاضات حوؿ أحداث الد

ذلك على  بيانات تاريخية تخدـ لسطَّط التنبُّؤ، ك يختلف نوع التنبُّؤ ك التّقنيات الدستخدمة  كفقان للمجاؿ الذم يتم التنبُّؤ 
ُساعدة في اتخاذ قرارات استباقية صحيحة للتَّخفيف من 

ا من الوسائل الد فيو، فالنسبة للتنبُّؤ بالجريدة فانوُ يعتبر كاحدن
 تطور تقنيات الذَّكاء الاصطناعي في الأعماؿ الشُّرطية مع(15الدرم، صفحة ). الاضرار الناجمة عن الجرائم الظَّرفية

الشُّرطة التنبُّؤية، ك شُّرطة الوقاية من ( :ساعد ذلك في ظهور شكل جديد من الأنساؽ الشُّرطية في العصر الحالي كىي 
حيث يحاكؿ النَّموذجتُ السابقتُ التكيف الدباشر مع أنظمة التنبُّؤ ك الوقاية من الجريدة باستخداـ الذَّكاء . )الجريدة

الاصطناعي، كتعتمد أساليب التنبُّؤ بالجريدة في الذَّكاء الاصْطناعي على العديد من الدداخل النظرية ذات البعد 
النشاط الركتيتٍ افتًاضات معينة حوؿ معتٌ الأفعاؿ الإجرامية  نظرية الكريدينولوجي، فتضع نظرية الاختيار العقلبني ك 
  .كمنطق العامل البشرم الذم يقوـ بهذه الأفعاؿ

مسئوؿ عن فوفق نظرية الاختيار العقلبني ينُظر إلى الجريدة على أنها مقصودة كيعتبر مرتكب الجريدة كائنا عقلبنيا 
 ك بالتالي ىناؾ اعتبارات معينة قبل الإجرامي ق للفعلمن ارتكابك عوائد خاصة يقرر مصتَه، ك يحقق منفعة خياره ك 

نتيجة التغتَات الذيكلة في أشكاؿ   ىي نظرية اقتًحها كوىتُ ك فيلسوف أما نظرية الأنشطة الركتينية. ارتكاب الجريدة
 اتخاذ القرار بشاف الجريدة يتعلق ببعض الأنشطة  الدساعدة على ارتكاب النشاط الركتيتٍ للؤفراد فحسب ىذه النظرية إف

كمنو ككفقان للنموذج بالإضافة إلى غياب الوصي اك رجل الأمن  الجريدة التي يقوـ بها الضحايا خلبؿ حياتهم اليومية 
الاختيار العقلبني ك النشاط الركتيتٍ )الذم يقوـ على الذكاء الاصطناعي يكوف بالاستناد إلى النظريات السابق التنبُّؤم 

تفكتَ الإجرامي مثل  اه اؿقدـ ىذه النظريات إرشادات لاختيار متغتَات التنبُّؤ  كذلك راجع إلى تأثتَىا على احيث ت (
.  كجود الذدؼ ك البيئة الدناسبة لارتكاب جريدة ما

من الدعركؼ أف نتائج لُسطط التنبُّؤ بالجريدة الدبتٍ على الذَّكاء الاصطناعي  ينجم عنو العديد من الإجراءات 
تخذة من طرؼ الشُّرطة في سبيل تقليل فرص الجرائم الظرفية  فمنع الجريدة الظرفية ىو الأكثر صلة بالجرائم 

ُ
الديدانية الد

إلى كتاب كتبو  مفهوـ منع الجريدة الظرفية التي  تظهر في زماف ك مكاف معتُ ك التي تكوف ذات معدؿ مرتفع ك ينسب
ك يشار إليها أحيانان باسم الوقاية اك تقليل الفرص،ك يهدؼ منع الجريدة الظرفية إلى تقليل  (1992ركنالد كلبرؾ )

من جراء ارتكاب الفرص الدوجهة لأشكاؿ لُزددة من الإجراـ، ك ىذا من خلبؿ التلبعب بالبيئة ك ذلك لزيادة الدخاطر 
تعديل يتم خمس طرؽ رئيسية  يدكن من خلبلذا  (2003كلبرؾ  )الجريدة، كقد اقتًح من   الدتأتيوك تقليل عوائدالجريدة 

 : تقنية ك تتمثل الفئات الرئيسية 25الدواقف للحد من الجريدة ككل طريقة تحتوم على 

.  زيادة الجهد الذم يَب على الجاني أف يبذلو لتنفيذ جريدة ما1

.  زيادة الدخاطر التي يَب أف يواجهها الجاني2

.  تقليل الفُرص اك الدكافئات التي يتوقع الجاني الحصوؿ عليها من الجريدة3

.  إزالة الأعذار التي يستخدمها الجناة لارتكاب جرائمهم4
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 (Ozkan, 2016, p. 2034) .  الحد من الاستفزازات التي تغرم الجناة على ارتكاب أعماؿ إجرامية5

لشا لا شك فيو أف التدابتَ الوقائية الظَّرفية  يُدكن أف تقُلل مستويات الجريدة كىذا بناءان على تنبُّؤات للحد من 
 (كلبرؾ ك مايهيو) السطو ك التخريب  ك جرائم الدتاجرة بالدخدرات ؛ حيث قاـ كل من :الجرائم في لرالات  مثل 

 عامان في الصلتًا ككيلز ، خلص إلى أف إزالة أكؿ 12 بتحليل الانخفاض  في حالات  الانتحار على مدل 1988
أكسيد الكربوف من الغاز الدنزلي أدل إلى ردع حالات الانتحار  كاف الآلاؼ من  حالات الانتحار المحتملة لم يَدكا 

 (Santiago, 2010, p. 51) .كسائل أخرل لقتل أنفسهم ك ىذا  لانخفاض فُرص العنف الذاتي

ناسبة ذات صعوبة فعلى 
ُ
إف تقليل الفرص لارتكاب الجريدة يتم عن طريق زيادة الرقابة الرسُية كجعل الأىداؼ الد

سبيل الدثاؿ تقنية الذكاء الاصطناعي لزيادة الجهد في البنوؾ؛ إذ ما تعرضت للسطو من قبل اللصوص ك تتمثل ىذه 
التقنية في إدخاؿ نظاـ الوصوؿ إلى البطاقات الالكتًكنية ،ك ىذا من شانو أف يَعل الأمر أكثر صعوبة بالنسبة للمجرـ 

 .لاقتحاـ البنوؾ

 : خاتمة.11

إف أنظمة الذكّاء الاصْطناعي قد أصبحت ضركرة لا يدكن التخلي، فلب يكاد يخلو أم ميداف داخل المجتمع            
من تطبيق ىذه التقنية كاخُصُ بالذكر ىنا أنظمة التػَنػَبُّؤ بالجريدة، التي لاقت ركاجان كبتَان في الدكؿ الغربية ك أثبتت 

ك التي تتمثل في  فعالياتها في الوقاية من الجريدة بنسبة كبتَة، ك بالرغم من بعض النقائص لتطبيق الذَّكاء الاصْطناعي
العديد من الأكجو من بينها صدؽ البيانات الدعطاة لبرامج التنبؤ، غياب التشريعات القانونية التي تؤطر عمل ىذه 

 إلا أف تطبيق العالم الغربي لذذه التقنيات يعد تقدمان كبتَان الأنظمة بالإضافة إلى مشكلة التعدم على الحريات الفردية، 
مُقارنة مع الدكؿ العربية؛ حيث إف تخلفها  عن اللحاؽ بثورة الذَّكاء الاصْطناعي ك بالخصوص التنبُّؤ بالجريدة قد يؤدم 
إلى فجوة ىائلة، كىذا راجل للعديد من الأسباب من بينها خصوصية بعض الجرائم في المجتمعات العربية كعدـ توفر 

بيانات عنها، بالإضافة إلى عدـ برلرة خوارزميات تعمل كفق الواقع الاجتماعي العربي، كمنو فاف تطبيق أنظمة الذَّكاء 
الاصْطناعي في التنبُّؤ بالجريدة  في المجتمع العربي لم يظهر للعلن بعد، ك يحتاج إلى الدزيد من الاجتهاد من طرؼ 

 .  متخصصتُ في لرالات متعددة

: قائمة الدراجع. 12
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