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مقدمة

     إن ظاهرة الذكاء الاصطناعي (AI) تنطوي في جوهرها على مفارقة. فمن جهة هو ذكاء توليدي. وقد أفادت

نت الباحثين من توليد الأفكار وتعزيز فرص البحث مع توفير
ّ
هذه السمة التوليدية البحث المعاصر؛ إذ مك

الوقت والتكاليف. ومن جهة أخرى يبدو أن الطبيعة التوليدية للذكاء الاصطناعي تقود على نحو يكاد يكون

 تدهورية. نستكشف في هذه المقالة مدى
ً
حتميًا إلى نقيضها فتُنتج الإنتروبيا عبر انهيار النموذج وتصبح طبيعة

إمكان عدّ الطبيعة التدهورية الضمنية للذكاء الاصطناعي التهديدَ الرئيس طويل الأمد لنزاهة البحث (RI)، لأن

كثيرًا من المشكلات الأخرى المرتبطة بتأثير الذكاء الاصطناعي في نزاهة البحث يمكن النظر إليها بوصفها آثارًا

مترتبة عليها. وفي الجزء الأول، نقدم عرضًا عامًا لتأثير الذكاء الاصطناعي في نزاهة البحث يتناول أخلاقيات

الذكاء الاصطناعي واستخدامھ في التعليم (AIED)، والذكاء الاصطناعي باعتباره «منطقة رمادية» أو ممارسة

ا فيها (QRP)، وإدراج مبادئ استخدامھ في مدونات السلوك ومواقف الناشرين الأكاديميين
ً
بحثية مشكوك

والجامعات منھ. وفي الجزء الثاني نبحث كيف يشكل انهيار الذكاء الاصطناعي التوليدي وتحولھ إلى ذكاء

اصطناعي تدهوري تهديدًا حاسمًا لنزاهة البحث في المستقبل. ونؤكد أن السبيل الوحيد لمنع الآثار الضارة

للطبيعة التدهورية للذكاء الاصطناعي في نزاهة البحث هو الاحتفاظ بمجموعات البيانات الأصلية التي أنشأها

البشر أساسًا لأنظمة الذكاء الاصطناعي، وإضافة مجموعات بيانات بشرية المنشأ جديدة إليها باستمرار. ومن

ثم فإن أحد المبادئ الأساسية المتعلقة بتأثير الذكاء الاصطناعي في نزاهة البحث هو مسؤولية ضمان بقاء

الذكاء الاصطناعي متجذرًا في الواقع الذي صنعھ البشر. غير أن هذا يقودنا إلى المنظور الاجتماعي-التقني

للذكاء الاصطناعي، وهو ما نتناولھ في الجزء الثالث حيث نقوّم التأثير الاجتماعي والأخلاقي الأوسع للذكاء

الاصطناعي التدهوري. ونشدد على حدوث تحول جوهري في متطلبات الثقة البشرية تجاه المجتمع، وندعو إلى

 فيما يتصل بنزاهة البحث.
ً

إدارة استباقية لمخاطر الذكاء الاصطناعي تكون أكثر شمولا

الكلمات المفتاحية: الذكاء الاصطناعي؛ نزاهة البحث؛ انهيار النموذج؛ أخلاقيات الذكاء الاصطناعي؛ الذكاء

الاصطناعي في التعليم؛ إنتروبيا الذكاء الاصطناعي؛ النظم الاجتماعية-التقنية.

1. نزاهة البحث وصعود الذكاء الاصطناعي التوليدي

عد نزاهة البحث (RI) كفاءة أساسية في البحث ومن ثم فهي خطوة حاسمة في العملية البحثية. غير أن نزاهة
ُ
ت

Selan and Metljak) البحث تعرضت في السنوات الأخيرة للتهديد بسبب صعود الذكاء الاصطناعي التوليدي

2023)، الذي لا يقتصر على توليد النصوص بل يمتد إلى قدرات متعددة الوسائط. ويجعل تطور هذه التقنية

.(European Commission, 2025) مخرجاتها صعبة التمييز من المعلومات التي ينشئها البشر
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لقد أدى التطور الهائل للذكاء الاصطناعي في السنوات الأخيرة إلى طمس الحدود الفاصلة بين الإبداع البشري

 عما إذا كان لا يزال
ً

والإبداع الذي تنتجھ الآلة. وقد دفع ذلك إلى إعادة تقويم البحث الأكاديمي وأثار سؤالا

يمكن النظر إليھ بوصفھ مسعى بشريًا حصريًا (Gulumbe et al., 2024). إن السماح للذكاء الاصطناعي بالدخول

إلى البحث الأكاديمي أعاد تعريف المناهج التقليدية والنماذج الأخلاقية المتعلقة بقيم التأليف والأصالة  

.(Inam et al., 2024; Gulumbe et al., 2024) والصرامة المنهجية

Nanda,) «ومن منظور نزاهة البحث يمكن النظر إلى الذكاء الاصطناعي التوليدي باعتباره «سلاحًا ذا حدين

2021)، كما أن دمجھ في المساعي الأكاديمية يطرح مفارقة كبيرة (Gulumbe et al., 2024). فهو قادر على دعم

البحث الأكاديمي وتعزيزه، لكنھ قادر أيضًا على حجب أصالة الإبداع البشري (Nanda, 2021). وقد يؤدي ذلك

إلى تآكل الثقة بالعلم ونزاهتھ، لأنھ يثير أسئلة حول كيفية الحصول على المعلومات وكيفية إجراء البحث

وكيفية تقويم المنشورات. وعند استخدام ما يسمى بالذكاء الاصطناعي ذي «الصندوق الأسود»، الذي يوحي

بالسلطة والموثوقية يكون خطر التحيز وتحريف الحقائق وتلفيق النتائج كبيرًا. لكن بما أن توقع حظر الذكاء

الاصطناعي من البحث توقع غير واقعي فإن السؤال الرئيس هو: كيف يمكن للذكاء الاصطناعي أن يتعايش مع

.(Gulumbe et al., 2024) مبادئ نزاهة البحث؟

وعلى الرغم من أن تهديد الذكاء الاصطناعي لنزاهة البحث كان متوقعًا منذ عدة أعوام (Nanda, 2021)، وأن

أولى التشريعات في الاتحاد الأوروبي وُضعت سنة 2019، مثل «المبادئ التوجيهية الأخلاقية للذكاء الاصطناعي

الجدير بالثقة» (European Commission, 2019)، فإن الأمر لم يصبح قضية جدية تستوجب النظر داخل

المجتمع الأكاديمي وفي تعليم نزاهة البحث إلا في تشرين الثاني 2022، عندما أصبحت قدرة ChatGPT على

توليد النصوص متاحة على نطاق واسع (European Commission, 2019; Moya et al., 2024). ومع صعود

؟
ً

ChatGPT، ظهرت فورًا المعضلات الآتية: هل يمكن عدّ المحتوى الذي ينتجھ الذكاء الاصطناعي محتوى أصيلا

كيف ننسب التأليف إلى الأعمال التي ينشئها الذكاء الاصطناعي؟ ما الآثار التي يحدثها الذكاء الاصطناعي في

تعليم الطلبة وفي تنمية قدراتهم على التفكير النقدي؟ (Gulumbe et al., 2024) ما تهديدات الذكاء الاصطناعي

لنزاهة البحث، وكيف يمكن معالجتها؟ هل الذكاء الاصطناعي أداة تساعد الباحثين والطلبة على إنتاج بحوث

.(Nanda, 2021) أفضل، أم أداة تجعل الغش أسهل؟

ولأن أدوات الذكاء الاصطناعي تستطيع توليد نصوص وصور ومحتويات أخرى تبدو من إنتاج البشر، بالاستناد

 يقوض نزاهة البحث بدرجة كبيرة.
ً

إلى المعرفة المتاحة على الإنترنت، فقد عُدَّ استخدامها منذ البداية عاملا

ولذلك شرعت الحكومات والجامعات والناشرون، على نحو متسارع، في تطبيق تدابير وقائية لتجنب الاستخدام

غير الملائم للذكاء الاصطناعي في البحث.

2. أخلاقيات الذكاء الاصطناعي

يُعد تأثير الذكاء الاصطناعي في نزاهة البحث جزءًا من الموضوع الأوسع المتعلق بالقضايا الأخلاقية المحيطة

بالذكاء الاصطناعي، وهو موضوع يتضمن تقويم تأثيره في جوانب الحياة البشرية كافة وتقاطع هذا التأثير مع 
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حقوق الإنسان الأساسية. ويمكن رد جذور المعضلات الأخلاقية جزئيًا إلى اللغة المستخدمة لوصف تقنيات

الذكاء الاصطناعي. فقد ابتُكر مصطلح «الذكاء الاصطناعي» سنة 1956 (Holmes et al., 2022). وأوحى اختيار

.(Holmes et al., 2022) لفظ «الذكاء» بإضفاء صفات بشرية على وعي يشبھ وعي الإنسان وعلى قدراتھ وفاعليتھ

وقد ترسخ استخدام مصطلحات تجسيمية مثل «الذكاء» و«التعلم» و «التعرّف» لوصف الأنظمة القائمة على

 عن
ً

الآلة في سردية الذكاء الاصطناعي إلى حد أننا بدأنا نعتقد أن الذكاء الاصطناعي يمكن أن يكون مسؤولا

أفعالھ (Holmes et al., 2022). لذلك لا بد لفهم الذكاء الاصطناعي فهمًا سليمًا من منظور أخلاقي من إدراك

طابعھ «التجسيمي». وما يسمى بمحو أمية الذكاء الاصطناعي لا يقتصر على المكونات التقنية بل يشمل أيضًا

Holmes et al.,) جوانبھ البشرية ومنها آثاره في الأفراد والديناميات السياسية وديناميات القوة المؤثرة فيھ

2022). وينبغي أن ينصب التركيز الرئيس على أخلاقيات الشركات التي صممت التقنية وصناع القرار

.(Holmes et al., 2022) المشاركين، لا على أخلاقيات التقنية ذاتها

.(Holmes et al., 2022) ويبدو أن أخلاقيات الذكاء الاصطناعي هي الموضوع الرئيس الذي ينبغي للجميع تعلمھ

فهي تتناول قضايا متعلقة بالبيانات مثل الموافقة وخصوصية البيانات؛ وتحليل البيانات بما في ذلك الشفافية

والثقة والمساءلة وسوق البيانات الشخصية مع التركيز على المسؤولية والخصوصية. وقد وجد جوبين وزملاؤه

(2019) 84 مجموعة منشورة من المبادئ التوجيهية الأخلاقية للذكاء الاصطناعي، وحددت أغلبيتها النقاط

الخمس الآتية: الشفافية، والعدالة والإنصاف، وعدم الإضرار، والمسؤولية، والخصوصية. وعلى نحو مماثل،

حدد خان وزملاؤه (2021) المبادئ والتحديات الأساسية لأخلاقيات الذكاء الاصطناعي. وتمثلت المبادئ في

الشفافية والخصوصية والمساءلة والإنصاف. أما التحديات فتمثلت في نقص المعرفة الأخلاقية، وغموض

المبادئ أو إفراطها في العمومية، والتعارضات في التطبيق، واختلاف تفسيرات المبادئ، ونقص الفهم التقني،

والقيود الإضافية. وتحدد منظمة التعاون الاقتصادي والتنمية (OECD, 2019) القيم والمبادئ الأساسية للذكاء

الاصطناعي في: النمو الشامل والتنمية المستدامة والرفاه وحقوق الإنسان والقيم الديمقراطية بما فيها

الإنصاف والخصوصية والشفافية وقابلية التفسير؛ والمتانة والأمن والسلامة؛ والمساءلة.

ولا تزال القوانين أو التشريعات المنظمة للذكاء الاصطناعي قليلة. وقد عرّفت «المبادئ التوجيهية الأخلاقية

  European Commission) للذكاء الاصطناعي الجدير بالثقة»، الصادرة سنة 2019 باسم المفوضية الأوروبية

2019)، الذكاء الاصطناعي الجدير بالثقة بأنھ: (1) قانوني، أي يحترم جميع القوانين واللوائح السارية؛ و(2)

أخلاقي، أي يحترم المبادئ والقيم الأخلاقية؛ و(3) متين. وبناء على ذلك، وضعت سبعة متطلبات لعدّ الذكاء

الاصطناعي جديرًا بالثقة، هي: الفاعلية البشرية والإشراف البشري؛ والمتانة التقنية والسلامة؛ والخصوصية

وحوكمة البيانات؛ والشفافية؛ والتنوع وعدم التمييز والإنصاف؛ والرفاه الاجتماعي والبيئي؛ والمساءلة.

عد لائحة الذكاء الاصطناعي (قانون الذكاء الاصطناعي) التي اقترحها الاتحاد الأوروبي في نيسان 2021 أول
ُ
وت

لائحة للذكاء الاصطناعي تصدرها سلطة كبرى على مستوى العالم (Schwemer et al., 2021). وفي 1 آب 2024

ا بالكامل في 2 آب
ً
دخل قانون الذكاء الاصطناعي حيز التنفيذ (European Commission, 2024)، وسيصبح نافذ

2026. ويهدف القانون إلى ضمان قدرة الأوروبيين على الثقة بالذكاء الاصطناعي من خلال تحديد مخاطره 
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وتنظيمها. ويحدد النهج القائم على المخاطر أربعة مستويات: ذكاء اصطناعي ذو مخاطر غير مقبولة، وذكاء

European) اصطناعي عالي المخاطر، وذكاء اصطناعي محدود المخاطر، وذكاء اصطناعي أدنى المخاطر

Commission, 2024). ويحظر القانون الذكاء الاصطناعي ذا المخاطر غير المقبولة ويفرض متطلبات على الذكاء

الاصطناعي عالي المخاطر. فالذكاء الاصطناعي ذو المخاطر غير المقبولة يهدد سلامة الناس وسبل عيشهم

وحقوقهم، ويتعارض مع الكرامة والحرية والمساواة والديمقراطية وسيادة القانون وحقوق الإنسان الأساسية،

ومنها عدم التمييز وحماية البيانات والخصوصية وحقوق الطفل. ومن أمثلة الممارسات المحظورة أنظمة

التقييم الاجتماعي التي تستخدمها الحكومات، والألعاب التي تشجع السلوك الخطر. أما الذكاء الاصطناعي عالي

المخاطر فيهدد حياة الناس وصحتهم، كما في الأنظمة الحرجة للسلامة ومجالات أخرى تشمل القياسات

الحيوية، والبنية التحتية (النقل)، والتعليم (أنظمة القبول، ومراقبة السلوك المحظور للطلبة)، والتوظيف

وإدارة العاملين، ومكونات السلامة (الجراحة بمساعدة الروبوت)، وإقامة العدل، وإدارة الهجرة ومراقبة

الحدود، وإنفاذ القانون. ولا يُحظر الذكاء الاصطناعي عالي المخاطر، لكنھ يخضع لمتطلبات شديدة الصرامة.

ويشير الذكاء الاصطناعي محدود المخاطر إلى الأنظمة التي تفتقر، أساسًا، إلى الشفافية بشأن استخدام الذكاء

الاصطناعي، من دون ارتباط واضح بفئتي المخاطر غير المقبولة أو العالية. ويعرّف قانون الذكاء الاصطناعي

تأثير الذكاء الاصطناعي في نزاهة البحث، في المقام الأول، بأنھ «خطر محدود»، ويفرض «التزامات بالشفافية»

على استخدامھ في البحث من أجل تعزيز الثقة؛ كضمان إبلاغ البشر على نحو صحيح باستخدام الذكاء

.(European Commission, 2024) الاصطناعي، وإتاحة التعرف إلى المحتوى المولد بھ

3. استخدام الذكاء الاصطناعي في التعليم

Holmes et al.,) تتمثل إحدى القضايا الأخلاقية الحاسمة المتعلقة بالذكاء الاصطناعي في تأثيره في التعليم

2022). وتظهر قضايا عدة بشأن استخدام الذكاء الاصطناعي في التعليم (AIED)، مثل: كيف نضمن ألا يمس

الذكاء الاصطناعي في التعليم حقوق الإنسان؟ وهل يعالج الأنواع الصحيحة من مهمات التعلم؟ وهل يسعى إلى

ا اجتماعيًا وإنسانيًا؟ وهل المقصود
ً
جعل التعلم أكثر كفاءة فحسب، أم يعمل أيضًا على تحسينھ بوصفھ نشاط

منھ مساعدة المربين، أم إزاحتهم وجعلهم متقادمين؟ (Holmes et al., 2022) وكيف تتداخل المصلحة الخاصة

لشركات الذكاء الاصطناعي مع الصالح العام؟ ولمن يدين نظام الذكاء الاصطناعي بالولاء، ولأي غرض يعمل؟

ومن يتخذ القرارات: الطلبة أم النظام التعليمي أم المدارس أم الشركات أم السياسيون؟ ومن يُسمح لھ بجمع

الآثار الرقمية للطلبة ومن يستطيع الوصول إليها ومن يمكنھ استخدام المعلومات ومن سيجني الفائدة منها؟

وأخيرًا بما أن الذكاء الاصطناعي يحتاج إلى موارد تقتصر على البلدان والمجتمعات الأكثر ثراءً فكيف ينطوي

ذلك على التمييز؟
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وتشير هذه الأسئلة إلى أن الذكاء الاصطناعي في التعليم قد يقود إلى أداتنة التعليم وخصخصتھ، لأن معظم

أدوات الذكاء الاصطناعي المستخدمة في المؤسسات التعليمية توفرها شركات تجارية. وقد يؤدي استخدام

 من الحد منها لدى الفئات المحرومة والفقراء والطلبة ذوي
ً

الذكاء الاصطناعي إلى تفاقم عدم المساواة بدلا

الإعاقة ومن لا تتوافر لهم التقنية أو الكفاءة التقنية المناسبة أو المهارات اللغوية (Biggs et al.,  2018). وبما أن

منتجًا تجاريًا واحدًا قد يعتمده نظام التعليم الحكومي بأكملھ في دولة أو إقليم فقد يقود ذلك إلى استعمار

ب باللغة الإنجليزية وتقوم عليها درَّ
ُ
التعليم بالذكاء الاصطناعي. ونظرًا إلى أن غالبية أدوات الذكاء الاصطناعي ت

.(Cotterell et al., 2020) فقد تؤدي اللغة أيضًا دورًا في تعزيز هذا النوع من الاستعمار

ومن الشواغل المهمة الأخرى الكيفية التي يتلاعب بها الذكاء الاصطناعي بالأطفال بطرائق قد لا يلاحظها الآباء

 (Holmes et al., 2022). فالمعضلة لا تتمثل فقط في أن فاعلية الأطفال واستقلالهم الذاتي
ً

والمدارس أصلا

هندس نمو الأطفال داخل أنظمة مغلقة عصية
ُ
تقيّدهما الشركات التجارية، بل أيضًا في أن الشركات الخاصة ت

على الاختراق. ولذلك لا تتعلق القضية أساسًا بحماية البيانات، بل بحماية الأطفال من أصحاب المصالح

.(Holmes et al., 2022) الخارجيين الذين يتدخلون في نموهم

ومن ثم يبرز سؤال عما إذا كان ينبغي تقويم هذه الأنظمة قبل إدخالها إلى الصف الدراسي وفق معايير مشابهة

ا على السماح
ً
بدي تحفظ

ُ
لتلك المطبقة على التدخلات الطبية. ومن المدهش أن الحكومات في أنحاء العالم لا ت

حدثها في
ُ
بدخول أنظمة الذكاء الاصطناعي التجارية إلى التعليم العام من دون وعي كامل بجميع الآثار التي قد ت

.(Holmes et al., 2022) الأطفال، ومن دون مساءلة مباشرة أمام المتعلمين

الذكاء الاصطناعي بوصفھ «المنطقة الرمادية» أو الممارسات البحثية المشكوك فيها

يمكن النظر إلى حالات سوء السلوك الأكاديمي التي تتضمن أدوات الذكاء الاصطناعي في إطار «متصل النزاهة

.(Eaton, 2023; Moya et al., 2024) الأكاديمية»، أي العلاقة بين النزاهة الأكاديمية وسوء السلوك الأكاديمي

ويمكن تحديد آثار الذكاء الاصطناعي في البحث بوصفها آثارًا محددة الحدود وأخرى غير محددة الحدود

(Moya et al., 2024). ووفقًا لـ Moya وزملائھ فإن أبرز الآثار المحددة الحدود هي: (أ) تسهيل الذكاء الاصطناعي

الغش الذي يتعذر اكتشافھ؛ و(ب) عواقب التلفيقات التي يولدها الذكاء الاصطناعي؛ و(ج) تكريس التحيزات في

الذكاء الاصطناعي، مثل العنصرية والتمييز الجنسي الكامنين ضمنيًا في بيانات التدريب. أما أكثر الآثار

 من أشكال الانتحال؟
ً

الأخلاقية غير محددة الحدود شيوعًا فهي: (أ) هل يُعد استخدام الذكاء الاصطناعي شكلا

(ب) أين يقع حد المقبول في استخدام الذكاء الاصطناعي؟ (ج) من يكون المؤلف عند استخدام الذكاء

.(Moya et al.,  2024) الاصطناعي؟ و(د) هل يستطيع الطلبة التعلم باستخدام الذكاء الاصطناعي؟

وفي حين تشير الآثار الأخلاقية محددة الحدود إلى الآثار التي يوجد بشأنها قدر من الاتفاق بين أصحاب

المصلحة، تفتقر الآثار غير محددة الحدود إلى جواب أو حل واضح بالأبيض والأسود. وفيما يتعلق بقضايا نزاهة

البحث، يمكن عد الآثار الأخلاقية غير محددة الحدود للذكاء الاصطناعي في نزاهة البحث جزءًا من «المنطقة

الرمادية» أو «الممارسات البحثية المشكوك فيها» (QRP) (Selan and Metljak, 2023; Butler et al., 2017)، أي 
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 بصورة مباشرة، بل يعتمد على السياق.
ً
إن تأثيرها في نزاهة البحث لا يكون صوابًا أو خطأ

، يمكن أن تكون لأدوات الذكاء الاصطناعي، مثل مولدات النصوص، استخدامات مشروعة ومصرح بها
ً

فمثلا

(Moya et al., 2024). إذ تستطيع تقديم أفكار تكون نقطة بداية للكتابة، ومساعدة المؤلفين على تجاوز انسداد

الكتابة، وإطلاق عملية الكتابة، ومساعدة الكتّاب على الشروع في مهمة ما أو تقديم تمثيلات بديلة للبيانات. كما

يمكن لهذه الأدوات تبسيط المفاهيم المعقدة، واقتراح وجهات نظر أو إمكانات أو مواقف، وإلهام الإبداع، أو

العمل محفزًا للنقد والتطوير فيما يتصل بصيغ البيانات البديلة.

ستخدم أيضًا لإخفاء الغش؛ مثل
ُ
غير أن مولدات النصوص نفسها وأدوات إعادة الصياغة والترجمة يمكن أن ت

تقديم المخرجات على أنها عمل أصيل وهو ما يمكن عده كتابة بالنيابة (ghost-writing) (Currie, 2023)، أو

استخدام أدوات إعادة الصياغة والترجمة لإعادة استعمال عمل الآخرين من دون نسبتھ إليهم كما في استخدام

«العبارات المعذبة» (تغيير الكلمات باستخدام قاموس مرادفات) و«الترجمة العكسية» (ترجمة النص إلى لغة

.(Moya et al., 2024) (أخرى ثم إعادتھ إلى لغتھ الأولى للتحايل على برامج مطابقة النصوص

ولأن الانتحال أحد أخطر انتهاكات نزاهة البحث، بدأ تطوير أدوات مطابقة النصوص في مطلع القرن الحادي

والعشرين لتسهيل كشف الانتحال (Andrade-Hidalgo et al., 2025). غير أن الذكاء الاصطناعي قوّض الأساس

الذي تقوم عليھ هذه الأدوات. فبسبب قدراتھ التوليدية يمكن إنتاج نصوص علمية كاملة تتجنب كشف الانتحال

ا
ً
والتعرف البشري (Currie, 2023)، لكن ذلك يأتي على حساب أخطاء في المعلومات والاستشهادات معًا. واتساق

مع التشبيھ التجسيمي توصف الأخطاء التي يميل الذكاء الاصطناعي إلى ارتكابها بتشبيهات مأخوذة من الطب

النفسي (Currie, 2023). فالهلوسة أو الوهم يشيران إلى استجابة معقولة تبدو صحيحة لكنها ليست كذلك؛

ويُعرف إنشاء مراجع أو صور أو حقائق وهمية لتعزيز أطروحة أو تقرير باسم الاختلاق؛ والوهم الحسي مماثل

للهلوسة، لكنھ خطأ قائم على التشابھ، أي مزج عناصر مترابطة؛ أما الهذيان فهو استجابة معقدة أو غير

منطقية تنتج عن خوارزمية مثقلة أو مشوشة. وإضافة إلى ذلك، قد يبدو الذكاء الاصطناعي وكأنھ يغير مزاجھ

عند الاستجابة (Currie,لا 2023).

رنا بيسون (2023) بتحذير بيك من أن سوء السلوك البحثي كان يتفاقم بالفعل في الأعوام السابقة وأن
ّ
ويذك

استخدام الذكاء الاصطناعي لم يفعل سوى تسريع هذا الاتجاه. فقد أتاح استخدام التقنية في السنوات الأخيرة

إنشاء شبكات مثل «مصانع الأوراق البحثية»، التي تستخدم الذكاء الاصطناعي لإنتاج أوراق مزيفة يصعب للغاية

على المؤسسات اكتشافها. وكثيرًا ما قبلت عمليات مراجعة المؤتمرات المهنية ملخصات مزورة، كما اجتاز جزء

كبير من الأوراق التي اختلقها الذكاء الاصطناعي مراجعة الأقران (Currie, 2023). ويمكن إنشاء التزييفات

العميقة وغيرها من البيانات والصور والتقارير الزائفة باستخدام خوارزميات الذكاء الاصطناعي التوليدي في

الأشعة والطب النووي (Currie, 2023). وقد أدت التطورات في الذكاء الاصطناعي إلى ارتفاع سوء السلوك

سيًا. ففي سنتي 2014-2015، فحص بيك وزملاؤه 20,000 ورقة بحثية، ووجدوا أن 782 ورقة
ُ
البحثي ارتفاعًا أ

ينبغي سحبها بسبب التلاعب بالصور (Bik et al., 2016). وإذا كان ذلك هو الوضع قبل عشرة أعوام، فيمكننا

تصور مقدار ما أصبح عليھ من سوء اليوم، بعد أن غدت مولدات الصور بالذكاء الاصطناعي شديدة القوة 

7



ومتاحة على نطاق واسع. ويحذر اليم على نحو مماثل من أن استخدام الذكاء الاصطناعي التوليدي أصبح أحد

.(Alam, 2024) 2022 العوامل الرئيسة المسببة لسوء السلوك البحثي منذ سنة

ومنذ إدخال الذكاء الاصطناعي التوليدي إلى الاستخدام الواسع تناولت دراسات كثيرة في سياقات ثقافية

متعددة عدد الباحثين الذين يستخدمونھ، والأغراض التي يُستخدم فيها، والتحديات والمخاطر المتصورة.

 بحث الزهراني (2024) كيفية تأثير أدوات الذكاء الاصطناعي التوليدي في باحثي التعليم العالي في المملكة
ً

فمثلا

العربية السعودية ووجد أن معظم الباحثين الشباب يحملون آراء إيجابية، ولديهم معرفة جيدة باستخدام

الذكاء الاصطناعي التوليدي في البحث. وهم يدركون أن هذه الأدوات قد تحوّل البحث الأكاديمي عبر تقليل

وقت التحليل، وتوليد الأفكار، وزيادة الإنتاجية، وتحسين الكفاءة. ومع ذلك، شدد الباحثون الشباب، على الرغم

من تفاؤلهم، على أهمية التدريب والدعم والإرشاد الملائم في استخدام أدوات الذكاء الاصطناعي التوليدي،

 عن الاعتبارات الأخلاقية. وأبرزوا كذلك التزامهم بالممارسات البحثية المسؤولة، وضرورة الشفافية،
ً

فضلا

والحاجة إلى معالجة التحيزات المحتملة المرتبطة بهذه الأدوات.

ومن جهة أخرى وجد اندرسون وزملاؤه (2025) تصورات أكثر ترددًا بين الباحثين الدنماركيين. ووجدوا أن

الباحثين الشباب أميل إلى استخدام الذكاء الاصطناعي التوليدي من الباحثين الأكبر سنًا وأن الباحثين يمكن

تقسيمهم إلى ثلاث مجموعات. تفضل المجموعة الأولى استخدام الذكاء الاصطناعي التوليدي «كعامل يحمل

عبء العمل» (35.2%). وتنظر هذه المجموعة إليھ بوصفھ أداة لتسريع العمليات أو للمساعدة في المسائل

التقنية المرتبطة بالبحث، لكنها متشككة في استخدامھ في المهمات الإبداعية، مثل مراجعة الأقران وتوليد

الأفكار. وتفضل المجموعة الثانية استخدامھ «مساعدًا لغويًا فقط» (24.0%). وهؤلاء الباحثون هم، عمومًا،

ا في استخدامھ في معظم مراحل العملية البحثية، باستثناء الاستعانة بھ في التحرير اللغوي.
ً
الأكثر تشكك

وتتكون المجموعة الثالثة من باحثين يفضلون استخدامھ «مسرّعًا للبحث» (40.7%). ويقيّم هؤلاء الباحثون

الذكاء الاصطناعي التوليدي بإيجابية كبيرة عمومًا في جميع حالات الاستخدام تقريبًا لزيادة الإنتاجية، ولا سيما

في تحليل البيانات وتصميم البحث. وبناء على ذلك، خلص اندرسون وزملاؤه (2025) إلى أن الباحثين ينظرون

بسلبية أكبر إلى مهمات تصميم التجارب ومراجعة الأقران، في حين ينظرون بإيجابية متكررة إلى التحرير

اللغوي وتحليل البيانات. وتشدد أغلبية الأكاديميين على ضرورة الاستخدام النقدي والتأملي للذكاء الاصطناعي

التوليدي، في حين يُعد توليد الصور أو تعديلها، والبيانات الاصطناعية، موضوعين مثيرين للجدل على نحو

خاص.

إدراج مبادئ استخدام الذكاء الاصطناعي في مدونات السلوك

بسبب التطور السريع توجد حاجة ملحة إلى إدراج الذكاء الاصطناعي في المبادئ والأطر التنظيمية والتعليمية

والأخلاقية. وفي ضوء التهديدات المحددة لنزاهة البحث، اقتُرحت قيم ومبادئ أساسية لاستخدام الذكاء

درجت في مدونات سلوك متعددة خلال السنوات الأخيرة.
ُ
الاصطناعي، وأ
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وقد جرى تحديث «المدونة الأوروبية لقواعد السلوك من أجل نزاهة البحث» ومراجعتها لمعالجة الفرص

والتهديدات التي يطرحها الذكاء الاصطناعي (Brent, 2023; Allea, 2023). وتتضمن المدونة الجديدة إرشادات

بشأن الذكاء الاصطناعي، وتعكس التطورات الحديثة في هذا المجال (Brent, 2023). ووفقًا للمدونة، يمكن

للذكاء الاصطناعي أن يؤثر في نزاهة البحث بطريقتين (Brent, 2023): الأولى توليد البيانات وكتابة الأوراق

البحثية، والثانية استخدامھ أداة لكشف الانتحال. وفي الحالتين، تكون الشفافية هي الشاغل الأساس. فأدوات

الذكاء الاصطناعي تتمتع بقدرة هائلة، ويمكن استخدامها لتحقيق فائدة كبيرة، لكن أهم متطلب هو أن يكون

.(Brent,  2023) ا. وهذا هو الاهتمام الرئيس للمدونة المنقحة
ً
استخدامها شفاف

جريت التعديلات المتعلقة بالذكاء الاصطناعي على المدونة في ثلاثة مواضع (Allea, 2023). ففيما يتصل
ُ
وأ

بإجراءات البحث أو الممارسة البحثية، عُدلت الفقرة 6 الخاصة بالإبلاغ لتشمل الذكاء الاصطناعي، وصارت

تنص على ما يأتي: «يُبلغ الباحثون عن نتائجهم ومناهجهم، بما في ذلك استخدام الخدمات الخارجية أو الذكاء

الاصطناعي والأدوات الآلية، بطريقة تتوافق مع الأعراف المقبولة في التخصص، وتيسر التحقق أو التكرار،

حيثما ينطبق ذلك» (Allea, 2023). وعلى نحو مماثل، حُدثت الفقرة 2 الخاصة بالشفافية ضمن بروتوكول

المراجعة والتقويم، فأصبحت تتطلب الإفصاح عن استخدام الذكاء الاصطناعي، وتنص على ما يأتي: «يراجع

الباحثون والمؤسسات والمنظمات البحثية الطلبات المقدمة للنشر أو التمويل أو التعيين أو الترقية أو المكافأة

.(Allea, 2023) «ويقوّمونها بطريقة شفافة ومبررة، ويفصحون عن استخدام الذكاء الاصطناعي والأدوات الآلية

وأخيرًا، أضيفت، ضمن باب الانتهاكات، في قسم سوء السلوك البحثي وغيره من الممارسات غير المقبولة،

فقرة إضافية عرّفت بوصفھ سوء سلوك: «إخفاء استخدام الذكاء الاصطناعي أو الأدوات الآلية في إنشاء

.(Allea, 2023) «المحتوى أو صياغة المنشورات

وتشكل «المدونة الأوروبية المنقحة لقواعد السلوك من أجل نزاهة البحث»، إلى جانب «المبادئ التوجيهية

الأخلاقية للذكاء الاصطناعي الجدير بالثقة» لسنة 2019، الأساس الذي تقوم عليھ «المبادئ التوجيهية الحية

للاستخدام المسؤول للذكاء الاصطناعي التوليدي في البحث»، الصادرة عن منتدى منطقة البحث الأوروبية

(European Commission, 2025). وتهدف هذه المبادئ إلى توجيھ استخدام الذكاء الاصطناعي في البحث في

القطاعين العام والخاص. وهي تقر بأهمية الذكاء الاصطناعي لما يتيحھ من فرص كثيرة، لكنها تقر أيضًا

بالمخاطر التي يطرحها، وفي مقدمتها خطر التضليل واسع النطاق وغيره من الاستخدامات غير الأخلاقية ذات

الأثر الاجتماعي الكبير. وتلتزم هذه المبادئ بالإعلان العالمي لحقوق الإنسان، وتتوافق مع توصية اليونسكو

بشأن أخلاقيات الذكاء الاصطناعي (Kaushik, 2021)، وكذلك مع مبادئ منظمة التعاون الاقتصادي والتنمية

.(OECD, 2019) للذكاء الاصطناعي

European) وتحدد المبادئ التوجيهية أربعة مبادئ أساسية للاستخدام المسؤول للذكاء الاصطناعي في البحث

Commission, 2025): الموثوقية، أي أن تكون المعلومات التي ينتجها الذكاء الاصطناعي قابلة للتحقق وإعادة

الإنتاج، وأن يجري تجنب التحيزات؛ والأمانة، أي الإفصاح عن استخدام الذكاء الاصطناعي التوليدي؛

والاحترام، أي مراعاة الأثر البيئي للذكاء الاصطناعي، وآثاره الاجتماعية، والتحيز، والتنوع، وعدم التمييز، 
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والإنصاف، ومنع الضرر؛ والمساءلة، أي مسؤولية الباحث عن جميع المخرجات التي ينتجها الذكاء الاصطناعي.

ولكي يُستخدم الذكاء الاصطناعي التوليدي بمسؤولية، ينبغي للباحثين: 

1. أن يكونوا مسؤولين عن المخرجات.

2. أن يستخدموا الذكاء الاصطناعي بشفافية.

3. أن ينتبهوا إلى الخصوصية والسرية وحقوق الملكية الفكرية.

4. أن يحترموا القانون الوطني وقانون الاتحاد الأوروبي والقانون الدولي.

5. أن يواصلوا التدريب والتعلم بشأن الاستخدام السليم للذكاء الاصطناعي.

6. أن يتجنبوا الإفراط في استخدام أدوات الذكاء الاصطناعي في الأنشطة الحساسة التي تؤثر في باحثين

.(European Commission, 2025) ومنظمات أخرى، مثل مراجعة الأقران والتقويمات وغيرها

مواقف الناشرين الأكاديميين والجامعات من الذكاء الاصطناعي

نظرًا إلى المعضلات المرتبطة بالذكاء الاصطناعي، طبقت مؤسسات علمية وهيئات تمويل وناشرون كثيرون

سياسات لنزاهة البحث تتضمن بنودًا بشأن استخدام الذكاء الاصطناعي، وكشفھ، والتأليف، والغش، والانتحال

(Moya et al., 2024). وقد حظرت بعض المؤسسات استخدام الذكاء الاصطناعي في البداية، لكن هذا النهج

يبدو غير واقعي مع تزايد اندماجھ في الحياة اليومية. ولذلك قدمت المؤسسات إرشادات وتدريبًا لتعزيز فهم

Moya et al.,) قدرات الذكاء الاصطناعي، والمساعدة في تطوير المهارات اللازمة لمستقبل تحركھ تقنياتھ

2024). وتشدد هذه الإرشادات على أهمية محو أمية الذكاء الاصطناعي وإدماجھ في الاستراتيجيات التعليمية

مع الحفاظ على النزاهة الأكاديمية.

وفي تحليل مفصل لإرشادات كبار الناشرين، راجع جولومبي وزملاؤه التغييرات وإدراج سياسات الذكاء

الاصطناعي في الإرشادات العلمية (Gulumbe et al., 2024). ويستبعد الناشرون الذكاء الاصطناعي، عمومًا، من

التأليف، مؤكدين الدور الحاسم الذي يؤديھ الذكاء البشري والمساءلة في العمل الأكاديمي. كما يدعون إلى

الإفصاح الصريح والصادق عن استخدام الذكاء الاصطناعي، ويشددون على ضرورة الحفاظ على أصالة البحث

ونزاهتھ. وتؤكد هذه المعايير أيضًا ضرورة أن يضمن المؤلفون فرادة المعلومات المنتجة بدعم الذكاء

 من البراعة البشرية،
ً

الاصطناعي وصحتها. ومن خلال تقديم الذكاء الاصطناعي بوصفھ أداة مساعدة، لا بديلا

ظهر المعايير المنقحة التزامًا بالحفاظ على المعايير الأكاديمية. وتتناول القواعد كذلك القضايا الأخلاقية
ُ
ت

المرتبطة بميل الذكاء الاصطناعي إلى تضخيم التحيزات في البيانات، وخطر تقويض نزاهة البحث الأصيل

.(Gulumbe et al., 2024)

ACM) وقد توحدت معظم المؤسسات العلمية الآن حول المبادئ الآتية لاستخدام الذكاء الاصطناعي في البحث

US Technology Policy Office, 2023; STM, 2021): الشفافية والمساءلة، والجودة والنزاهة، والخصوصية

والأمن، والإنصاف، والتنمية المستدامة.
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3. إنتروبيا الذكاء الاصطناعي: من الذكاء الاصطناعي التوليدي إلى الذكاء الاصطناعي التدهوري

درجت في السنوات الأخيرة، ضمن مدونات
ُ
كما تقدم دُرست «طبيعة الذكاء الاصطناعي ذات الحدين» وأ

السلوك والمبادئ الأساسية لمؤسسات علمية كثيرة، مثل الجامعات والناشرين.

ومع ذلك ثمة قضية تتعلق بتأثير الذكاء الاصطناعي في نزاهة البحث لم تحظ بتأكيد أو استكشاف وافيين، مع

. فقد أعمَتنا الإثارة التي صاحبت
ً

أنها قد تحمل بعضًا من أشد الآثار ضررًا في جودة البحث ونزاهتھ مستقبلا

مشهد الذكاء الاصطناعي سريع التطور عن مفارقة قاسية: قد تشكل مخرجات الذكاء الاصطناعي نفسها

 (Lynch, 2024). وهذه القضية، التي توصف بأنها «إنتروبيا
ً

تهديدات كبيرة وشواغل أخلاقية لتطوره مستقبلا

.(Marr, 2024) الذكاء الاصطناعي»، قد تقوض جميع منجزاتھ

انهيار النموذج

ا في أوراق علمية ومنشورات إعلامية (Bhatia, 2024)، بحثت
ً
ثيرت قضية إنتروبيا الذكاء الاصطناعي حديث

ُ
أ

Hammond,) مخاطر استخدام مخرجات الذكاء الاصطناعي نفسھ لتدريب نماذج الذكاء الاصطناعي المستقبلية

ب أنظمة الذكاء درَّ
ُ
2024). وقد أطلق على هذه الظاهرة اسم «انهيار النموذج» (Marr, 2024). تقليديًا ت

الاصطناعي على مجموعات بيانات هائلة جُمعت من الإنترنت. وهذه المجموعات التي أنشأها البشر في الأصل

عرف البيانات التي أنشأها البشر باسم
ُ
ظهر تعقيد الإبداع والثقافة البشريين وتنوعهما (Marr, 2024). وت

ُ
ت

«البيانات العضوية» (Marr, 2024). ولتدريب GPT-3، احتاجت OpenAI إلى أكثر من 650 مليار كلمة انتُقيت من

.(Brown et al., 2020) ح 98% منها واستُبعد الباقي
ّ

بيانات خام على الإنترنت يزيد حجمها مئة مرة، وقد رُش

وهذه كمية هائلة من البيانات لإمداد الذكاء الاصطناعي بها (Snoswell, 2024). غير أنھ مع تزايد إنتاج الذكاء

الاصطناعي التوليدي للمحتوى يتنامى الميل إلى استخدام البيانات التي يولدها الذكاء الاصطناعي أي ما يسمى

.(Romano, 2023) من البيانات العضوية البشرية مصدرًا للتدريب 
ً

«البيانات الاصطناعية» (Marr, 2024)، بدلا

ومنذ إطلاق ChatGPT سنة 2022، أخذ الناس ينشرون قدرًا متزايدًا من المحتوى المولد بالذكاء الاصطناعي

،(Altman, 2024) تولد نحو 100 مليار كلمة يوميًا OpenAI أن X على الإنترنت. وقد كتب سام ألتمان على منصة

وكلها تدخل قاعدة بيانات الإنترنت، وتجعل من الأصعب يومًا بعد يوم معرفة ما هو حقيقي؛ إذ لا توجد وسيلة

للتمييز بين البيانات العضوية والاصطناعية (Austin, 2024). لذلك بدأ الباحثون سنة 2023 يتساءلون عما إذا

كان بإمكانهم الاعتماد حصريًا على البيانات الاصطناعية لتدريب نماذج الذكاء الاصطناعي. ولو كان ذلك ممكنًا،

.(Snoswell, 2024) لكان أرخص بكثير، وأقل إثارة للمشكلات الأخلاقية والقانونية من جمع البيانات البشرية

ب نموذج ذكاء اصطناعي لا على البيانات العضوية وحدها بل أيضًا على والسؤال هو: ماذا يحدث عندما يُدرَّ

بيانات اصطناعية أنتجها الذكاء الاصطناعي نفسھ؟ وماذا يحدث لنموذج الذكاء الاصطناعي عبر الأجيال

المتعاقبة؟ (Shumailov et al., 2024) تقوم أنظمة الذكاء الاصطناعي على الاحتمالات إذ تتنبأ بالنتيجة الأرجح

وتولدها استنادًا إلى البيانات التي دُربت عليها. فإذا دُرّب نموذج جديد على مخرجات ولدها الذكاء الاصطناعي،

نشأ تأثير حلقة ذاتية، أي نوع من الحلقة المفرغة، تبدأ فيها المخرجات بالتقارب نحو حلول أضيق وأعم وأكثر 
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 (Hammond, 2024). ونتيجة لذلك، يميل النموذج إلى تجاهل العناصر غير
ً

تجانسًا، لأنها الحلول الأعلى احتمالا

المألوفة والمفاجئة في البيانات الأصلية التي دُرب عليها (Marr, 2024). وهذا ما يسمى «تأثير غرفة الصدى»،

الذي قد يقود إلى انهيار النموذج (Marr, 2024). وعندما يتعلم الذكاء الاصطناعي من مخرجاتھ يتدهور فهمھ

للعالم لأن هذه المخرجات لا تكون مثالية أبدًا فتغدو المعلومات أكثر تجانسًا وتدهورًا مع الزمن. وفي النهاية

ينهار النموذج، ويعجز عن توليد محتوى جديد ذي معنى. ويشبھ ذلك تكرار نسخ نسخة؛ إذ تفقد كل نسخة

 من ذلك
ً

جديدة بعض تفاصيل الأصل، فتنتج صورة أقل دقة وأكثر ضبابية للعالم (Marr, 2024). ويمكن بدلا

تصور طلبة لا يقرؤون الكتاب المدرسي الفعلي أبدًا بل يتعلمون من ملاحظات طلبة آخرين؛ فيصبح فهمهم

ر إيتون بفيلم
ّ
مشوهًا وجزئيًا مع مرور الوقت وينتهي إلى معرفة قاصرة ومنحازة (Infobip, 2024). ويذك

ا جديدة من نفسھ (Eliot, 2024). ويتدهور
ً
ملتبلسيتي من بطولة مايكل كيتون حيث يصنع بطل الفيلم نسخ

تدريجيًا؛ يكون التغير في البداية غير ملحوظ تقريبًا لكنھ يصبح أكثر وضوحًا مع كل عملية استنساخ جديدة

.(Vue.ai, 2023) ومع مرور الزمن تتراكم الأخطاء وتشوه إدراك النموذج للواقع .(Marr, 2024)

وثمة فرق بين انهيار النموذج (model collapse) وانهيار الانماط (mode collapse) / (Lutkevich, 2023). يحدث

ولد عينات محدودة بصرف النظر عن المدخلات
ُ
انهيار الأنماط في شبكة توليدية خصومية (GAN) عندما ت

ويفشل النموذج في تغطية الأنماط المتعددة ضمن توزيع متنوع للبيانات. أما انهيار النموذج فيعني فشل

النموذج في التعلم على نحو سليم وهو كامن في نماذج التعلم الآلي كلها عند استخدام بيانات تدريب اصطناعية.

وينتج تدهور الذكاء الاصطناعي أيضًا من تدريبھ على بيانات ولدتها نماذج أخرى، لا من تدريبھ على مخرجاتھ

وحدها. ويبين شومايلوف وزملاؤه أن تدريب نموذج ذكاء اصطناعي على نتائج نموذج ذكاء اصطناعي آخر يمكن

.(Shumailov et al., 2024) أن يسبب بمرور الزمن انهيار النموذج

وينتج انهيار النموذج من ثلاثة عوامل (Shumailov et al., 2024). الأول هو تراكم الأخطاء، حيث تنتقل عيوب

التكرارات السابقة ويضخمها كل جيل جديد من النماذج، فتفضي إلى مخرجات تنحرف عن أنماط البيانات

ستبعد الوقائع غير الشائعة من بيانات
ُ
الأصلية. والعامل الثاني هو فقدان بيانات الذيل؛ ويحدث عندما ت

التدريب، فتُحجب بذلك مفاهيم كاملة. وأخيرًا، تعمل حلقات التغذية الراجعة على إدامة أنماط محدودة، فتنتج

.(Lutkevich, 2023) مخرجات متحيزة أو متكررة

ويميز شومايلوف وزملاؤه بين الانهيار المبكر والانهيار المتأخر للنموذج (Shumailov et al., 2024). يقع الانهيار

المبكر عندما يفقد الذكاء الاصطناعي معلومات عن ذيول التوزيع. فتختفي الذيول أي الأحداث منخفضة

الاحتمال وينكمش التوزيع. وفي النهاية تصبح المخرجات أكثر تشابهًا ولا يبقى بينها وبين البيانات الأصلية إلا

ا ينبغي أن تظل متميزة،
ً
شبھ ضئيل (Lutkevich, 2023). أما في الانهيار المتأخر، فيدمج الذكاء الاصطناعي أنماط

.(Shumailov et al., 2024) وينهار النموذج في نمط واحد

وفي الحالتين يعني هذا الانهيار انخفاض جودة المخرجات وتنوعها: فمع تزايد الأجيال تبتعد المخرجات،

اعتباطيًا، عن المصدر الأصلي أكثر فأكثر وهذا فقدان للجودة؛ ومع تزايد الأجيال يقل التباين في المخرجات

تدريجيًا، وهذا فقدان للتنوع (Shumailov et al., 2024). ومن دون قدر كافٍ من البيانات العضوية الجديدة 
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ستتراجع تدريجيًا جودة النماذج التوليدية المستقبلية أي دقتها أو تنوعها أي قدرتها على الاسترجاع

(Alemohammad et al., 2023; Shumailov et al., 2024). وتبدأ الصور مثل الوجوه والجمل والأرقام كلها

.(Austin, 2024) بالتشابھ

ويقدم شومايلوف وزملاؤه (Shumailov et al., 2024) و بورجي (Borji, 2024) تفسيرات رياضية تبين كيف يؤدي

انهيار النموذج حتمًا إلى فقدان التنوع والإبداع في المخرجات خلال بضعة أجيال فقط. فبعد تكرارات عدة

سوّى بنية البيانات
ُ
يتقارب التوزيع المنتظم في نهاية المطاف نحو توزيع طبيعي مما يؤدي إلى الانهيار؛ إذ ت

الأصلية نتيجة تكرار أخذ العينات وإعادة المواءمة، فتُمحى خصائصها المميزة تدريجيًا وينشأ منحنى أقرب إلى

 أنتج النموذج في
ً

 عند استخدام نص عن عمارة العصور الوسطى مدخلا
ً

شكل الجرس (Lutkevich, 2023). فمثلا
ً

دورة الجيل التاسع مخرجات مكونة من كلام غير مفهوم (Lutkevich, 2023). وعلى نحو مماثل يقدم فينغر مثالا

لب منھ توليد صور للكلاب (Wenger, 2024). سيميل النموذج إلى إعادة
ُ
افتراضيًا لنموذج ذكاء اصطناعي ط

إنتاج السلالات الأكثر شيوعًا في مجموعة التدريب مثل كلاب المسترد الذهبي. وبعد عدد كافٍ من الدورات،

سيتجاهل النموذج سلالات الكلاب غير الشائعة، ولن يولد إلا صورًا لكلاب المسترد الذهبي. وفي النهاية

.(Wenger, 2024) سيعجز عن توليد محتوى ذي معنى ولن ينتج إلا بقعًا لونية بلا معنى؛ أي إنھ سينهار

،(Vue.ai, 2023) «عرف ظاهرة انهيار النموذج أيضًا بتسميات: «الذكاء الاصطناعي يأكل الذكاء الاصطناعي
ُ
وت

و«أكل الذكاء الاصطناعي للحوم جنسھ» (Infobip, 2024)، و«الذكاء الاصطناعي ذاتي الافتراس»

(Alemohammad et al., 2023)، و«ذكاء أوروبوروس الاصطناعي» (Vue.ai, 2023)، و«ذكاء هابسبورغ

الاصطناعي» (Sadowski, 2023). وتوحي هذه التسميات بأن الذكاء الاصطناعي يتغذى على جنسھ أو يلتهم نفسھ

أو ذيلھ أو ينخرط في شكل من أشكال سفاح القربى الرقمي أو التزاوج الداخلي (Snoswell, 2024)، مما يؤدي

إلى انهيار ينهي «سلالتھ» وقدرتھ على «التكاثر» على نحو سليم. كما يطلق Alemohammad وزملاؤه على ذلك

اسم «اضطراب الالتهام الذاتي للنموذج» (Model Autophagy Disorder: MAD)، قياسًا على مرض جنون البقر

.(Alemohammad et al., 2023)

تأثير الطبيعة التدهورية للذكاء الاصطناعي في نزاهة البحث

قد تبدو قضية انهيار النموذج للوهلة الأولى مشكلة تقنية متخصصة وضيقة (Marr, 2024). غير أن انهيار

النموذج قادر على تقويض موثوقية أنظمة الذكاء الاصطناعي؛ ومن ثم تتجاوز القضية التحديات التقنية، وتثير

شواغل أخلاقية واجتماعية كبيرة (Borji, 2024). والواقع أن المشكلات المرتبطة بنزاهة البحث، مثل هلوسات

الذكاء الاصطناعي، يمكن النظر إليها بوصفها نتيجة مباشرة لإنتروبيا الذكاء الاصطناعي.

فما تأثير الذكاء الاصطناعي التدهوري في نزاهة البحث؟

، يصبح الذكاء الاصطناعي التدهوري أكثر محدودية في الإبداع والابتكار. فإدماج مخرجات الذكاء
ً

أولا

الاصطناعي في بيانات تدريبھ المستقبلية ينشئ حلقة تغذية راجعة تقل معها احتمالية أن يقدم النموذج 
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مخرجات متنوعة أو جديدة تدريجيًا (Infobip, 2024). ولا تستطيع النماذج المنهارة أن تبتكر حقًا أو تدفع

الحدود إلى الأمام (Infobip, 2024). ويرتبط ذلك أيضًا بـ«اختراق المكافأة». فكثير من نماذج الذكاء الاصطناعي

تحركها أنظمة حوافز تهدف إلى تحسين مقاييس محددة. ومع الزمن قد يتعلم الذكاء الاصطناعي «التحايل» على

 عن ذلك، قد
ً

النظام بإنتاج استجابات تزيد المكافأة إلى أقصى حد، لكنها تفتقر إلى الإبداع أو الأصالة. فضلا

يحفز تدريب النموذج الذكاء الاصطناعي على اللجوء افتراضيًا إلى استجابات «آمنة» لتجنب إنتاج مخرجات

.(Infobip, 2024) مسيئة أو مثيرة للجدل، فينتج عن ذلك مخرجات باهتة ومتجانسة

 خاطئًا، فتنتج
ً

ثانيًا، يفقد الذكاء الاصطناعي التدهوري صلتھ بالعالم الحقيقي، ويقود إلى تمثيل الواقع تمثيلا

ب النماذج حصريًا على بيانات اصطناعية، فإنها تبدأ بنسخ الأنماط درَّ
ُ
هلوسات الذكاء الاصطناعي. وعندما ت

 من التعلم من دقائق البيانات المستمدة من البشر (Infobip, 2024). ويكون
ً

الموجودة داخل تلك البيانات، بدلا

هذا الذكاء الاصطناعي التدهوري أقل قدرة على التعامل مع تحديات العالم الحقيقي التي تتطلب فهمًا دقيقًا

 قابلة للتكيف. كما أنھ يشوه الواقع ويلفقھ، ويقدم نتائج خاطئة من حيث الوقائع أو مضللة أو عديمة
ً

وحلولا

المعنى (Infobip, 2024). ونتيجة مباشرة للفقدان المستمر لجودة مخرجات الذكاء الاصطناعي وتنوعها، يفقد

الذكاء الاصطناعي صلتھ بمعرفة العالم الحقيقي، ويغدو أكثر عرضة للهلوسة.

ا، يكرس الذكاء الاصطناعي التدهوري التحيزات والصور النمطية الموجودة ضمنيًا في مجموعات البيانات
ً
ثالث

الأصلية، ويقلص التنوع الاجتماعي-الثقافي (Infobip, 2024). فعندما يواصل الذكاء الاصطناعي التعلم من

ا اجتماعية ضارة
ً
بياناتھ، يضخم التحيزات والصور النمطية الموجودة في بيانات التدريب الأصلية، ويعزز أعراف

قد لا تكون موجودة في المادة المصدرية إلا على نحو خفي (Romano, 2023). والأحداث منخفضة الاحتمال،

التي كثيرًا ما تتضمن فئات مهمشة أو أوضاعًا غير مألوفة، معرضة على نحو خاص لأن «تنساها» خوارزميات

الذكاء الاصطناعي (Marr, 2024). ونتيجة لذلك، يصبح الذكاء الاصطناعي أقل قدرة على فهم مطالب

المجتمعات المختلفة والاستجابة لها، ويعزز التحيزات وأوجھ اللامساواة القائمة (Marr, 2024). ويفقد التنوع

الاجتماعي-الثقافي، إلى حد المحو الثقافي لبعض الجماعات (Snoswell, 2024). ويبعث هذا على قلق خاص في

مجالات مثل توليد الأخبار، والمحتوى التعليمي، والبحث العلمي، حيث تكون الدقة والموثوقية في غاية الأهمية

.(Romano, 2023; Marr, 2024)

ويقود ذلك كلھ إلى أخطر نتيجة بالنسبة إلى نزاهة البحث: فقدان الأصالة والثقة بالذكاء الاصطناعي

(التوليدي/التدهوري). فمع ازدياد انتشار مخرجات الذكاء الاصطناعي المهلوسة والمتحيزة والنمطية، ومع

ازدياد صعوبة التمييز بين المحتوى الذي يولده الذكاء الاصطناعي والمحتوى الذي ينشئھ البشر، نواجھ حتمًا

فقدان الأصالة والثقة بالذكاء الاصطناعي (Romano, 2023). وبما أنھ لا توجد وسيلة للتمييز بين البيانات

العضوية والاصطناعية، لا يمكننا أن نثق بما هو حقيقي وما ليس حقيقيًا، وما هو مبتكر وما ليس مبتكرًا، وما

هو متحيز وما ليس متحيزًا.
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إضعاف القدرات والخرف الاصطناعي

يمكن تلخيص الأثر العام للذكاء الاصطناعي التدهوري وفقًا لـ فاولر، بأنھ أثر «إضعاف القدرات العقلية»

(dumbing down) (Fowler, 2023). وكما في لعبة «الهاتف»، يزداد تشوه نموذج الذكاء الاصطناعي المدرب على

بيانات أنشأها بنفسھ مع كل تكرار (Sweenor, 2023). وفي حلقة التغذية الراجعة هذه، يضخم الذكاء

الاصطناعي الأخطاء والتحيزات باستمرار بمرور الزمن. ولذلك يتدهور الذكاء المحاكى للذكاء الاصطناعي؛

والأهم أن هذا التدهور قد يؤثر أيضًا في ذكاء مستخدميھ إذا بالغوا في الاعتماد عليھ. فالذكاء الاصطناعي

التوليدي لا يصبح تدهوريًا هو نفسھ فحسب، بل قد يدفع الباحثين أيضًا إلى التدهور و«الانهيار».

ولكن كيف يمكن حدوث أثر «إضعاف القدرات العقلية» هذا إذا كان الذكاء الاصطناعي يحاكي، في الظاهر،

 بمصطلحات تجسيمية مثل «الذكاء» و«الإبداع»؟ ينطوي التشبيھ
ً

القدرات الإدراكية البشرية، وقد وُصف طويلا

التجسيمي على عيب حاسم. ففي الواقع، يفتقر الذكاء الاصطناعي إلى سمة مميزة أساسية للإدراك البشري،

وهي التي تجعل الإنسان ذكيًا ومبدعًا حقًا. فعلى خلاف البشر، تركز أنظمة الذكاء الاصطناعي على العناصر

الشائعة، وتهمل أو تنسى النادر وغير المألوف وغير المحتمل. وعلى الرغم من أن التعميمات جانب مهم من

.(Shumailov et al., 2023) الإدراك البشري أيضًا، فإن الإبداع البشري ينبع من غير المحتمل والاستثنائي

والتركيز على غير المألوف والنادر هو ما يميز الإبداع والذكاء البشريين. في المقابل، تبالغ نماذج الذكاء

.(Shumailov et al., 2024) الاصطناعي في تقدير الأحداث المحتملة، وتقلل من تقدير الأحداث غير المحتملة

وعبر الأجيال المتعاقبة، تدمر الأحداث المحتملة مجموعة البيانات، فيؤدي ذلك إلى إزالة الذيول، أي العناصر

غير المحتملة لكنها حاسمة في مجموعة البيانات، والتي تسهم في دقة النموذج وتباين مخرجاتھ. وتميل نماذج

 من البيانات الأولية عبر الأجيال المتعاقبة، وتبدأ بإدخال
ً

الذكاء الاصطناعي إلى توليد متواليات تزداد احتمالا

متوالياتها غير المحتملة، أي أخطائها (Shumailov et al., 2024). ومع الزمن تتراكم الأخطاء ويُساء تفسيرها

بشدة (Lutkevich, 2023). ونتيجة لذلك، يعجز الذكاء الاصطناعي عن إنتاج مخرجات تعكس حقًا ثراء التجربة

البشرية وتعقيدها (Marr, 2024). ويكون مصير طبيعتھ التوليدية أن تصبح تدهورية. وتبدأ الفنون والعلوم

وغيرها من الوسائط الإبداعية بتقليد نجاحات الصناعة على نحو نمطي، وتغدو متشابهة في مظهرها وإحساسها

.(Vue.ai, 2023)

Goovaerts,) «ويصف لي أثر إضعاف القدرات العقلية للذكاء الاصطناعي أيضًا بأنھ «خرف الذكاء الاصطناعي

2024). فكما يحدث للبشر، حيث يجلب التقدم في العمر غالبًا اعتلالات عقلية، منها خرف ألزهايمر، يقع أمر

درّب ويُعاد تدريبها بأعداد متزايدة من
ُ
مشابھ لنماذج الذكاء الاصطناعي. إن عملية شيخوخة هذه النماذج، التي ت

معلمات الإدخال، تقود فعليًا إلى اكتساب النموذج معرفة مفرطة في التعميم، إلى درجة يعجز معها عن

استكشاف أي موضوع واحد بعمق.
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الحد من الذكاء الاصطناعي التدهوري في البحث

تبدو العملية التدهورية شاملة وحتمية في أي نظام ذكاء اصطناعي (Shumailov et al., 2024). ولذلك يبرز سؤال

عما إذا كان ثمة علاج قابل للتطبيق لمنعها أو الحد منها (Borji, 2024). فهل ستواصل نماذج الذكاء الاصطناعي

المستقبلية التحسن، أم أن مصيرها التدهور حتى تبلغ انهيارًا كليًا للنموذج؟ (Dohmatob et al., 2024) يتمثل

تحدي نزاهة البحث في المستقبل في ضمان أن تعكس نماذج الذكاء الاصطناعي تعقيدات العالم الحقيقي، وأن

.(Infobip, 2024) تولد محتوى إبداعيًا، وأن تبعث الثقة بوصفها أدوات بحث موثوقة

وقد اقتُرحت إجراءات عدة لمنع انهيار النموذج، مثل تنويع بيانات التدريب، والإشراف البشري، وأنظمة

المكافأة البديلة، والرصد الاستباقي؛ وهي إجراءات تعتمد جميعها، في نهاية المطاف، على «تنظيم البيانات»

 من الاعتماد على مجموعات بيانات ضخمة ضعيفة
ً

الفعال (Infobip, 2024). ويعني تنظيم البيانات أنھ بدلا

الترشيح، ينبغي بذل جهد بشري لتنظيم بيانات الإدخال وانتقاء أمثلة تدريب متنوعة وتمثيلية. ومن دون هذا

التنظيم، سيكون مصير الذكاء الاصطناعي التوليدي تضخيم التحيزات القائمة وفقدان التنوع في اللغة والصور

(Hammond, 2024). ومن الضروري ضمان تدريب الذكاء الاصطناعي على بيانات بشرية بأعلى جودة. غير أن

هذا أصبح تحديًا يكاد يستحيل تجاوزه (Marr, 2024). فالذكاء الاصطناعي يحتاج إلى البيانات البشرية، لكن

العالم الرقمي يغمره على نحو متزايد سيل من البيانات الاصطناعية، مما يجعل التمييز بين المادة العضوية

.(Marr, 2024) والاصطناعية أشد صعوبة، ويعقد تنظيم بيانات بشرية غير ملوثة لتدريب النماذج المستقبلية

ويبدو ترشيح البيانات الاصطناعية شبھ مستحيل، وقد تصبح هذه الجهود أكثر مشقة على المدى الطويل، إذ

.(Snoswell, 2024) يزداد التمييز بين النوعين صعوبة كل يوم

ولا توجد، في الوقت الحاضر طريقة موثوقة للتمييز بين البيانات العضوية والاصطناعية أو لتتبع بيانات

النماذج اللغوية الكبيرة على نطاق واسع (Lutkevich, 2023). لذلك يبرز السؤال: كم بقي من الوقت قبل أن

 (Marr, 2024)؟ وفي المستقبل القريب ستسارع شركات الذكاء
ً

ا كاملا
ً
تتلوث نماذج الذكاء الاصطناعي تلوث

الاصطناعي إلى اقتناء البيانات البشرية حيثما أمكن (Lutkevich, 2023). وإذا نظرنا إلى البيانات بوصفها سلعة

نفيسة شبيهة بالنفط: «لا بيانات، لا ذكاء اصطناعي توليدي» (Eliot, 2024)، وإلى البحث عن البيانات بوصفھ

شبيهًا بملاحقة النفط، ظهر السؤال: متى ستنفد البيانات كلها؟ (Villalobos et al., 2022) ومتى نبلغ النقطة التي

تكون عندها جميع البيانات العضوية المتاحة قد خضعت للمسح؟ (Eliot, 2024) ويرى بعضهم أن البيانات عالية

الجودة قد تنفد في وقت مبكر لا يتجاوز سنة 2026، وأن مخزون البيانات منخفضة الجودة سينفد بحلول سنة

2030 (Villalobos et al., 2022). ومن المؤكد أن ذلك سيعوق الاتجاه الحالي نحو نماذج ذكاء اصطناعي متزايدة

الحجم تقوم على مجموعات بيانات هائلة.

ا إلى حد ما، إذ من غير المرجح أن يتوقف البشر عن إنتاج بيانات
ً
وعلى الرغم من أن هذا قد يبدو رأيًا متطرف

بشرية المنشأ (Eliot, 2024)، فإن المشكلة هي أننا نشهد بالفعل اتجاهًا يقل فيھ عدد من يبدعون من دون

مساعدة الذكاء الاصطناعي. ولذلك، ومع أن البشر سيواصلون دائمًا إنتاج بيانات جديدة، فإن هذه البيانات

ستكون، على نحو لا مفر منھ، مدعومة بالذكاء الاصطناعي بدرجة متزايدة.
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ويرى شومايلوف وزملاؤه (Shumailov et al., 2024) أن تدريب الذكاء الاصطناعي باستخدام البيانات

دير بصورة سليمة (Nature Publishing Group, 2024). وتتمثل إحدى طرائق
ُ
 إذا أ

ً
الاصطناعية ليس مستحيلا

معالجة ذلك في وضع علامة مائية على المحتوى المولد بالذكاء الاصطناعي أو وسمھ بطريقة ما، على النحو

الوارد في التشريع الحكومي الأسترالي الحديث (Snoswell, 2024). والعلامات المائية إشارات مضمّنة غير

مرئية، لكنها سهلة الكشف، وتتيح التعرف إلى المحتوى المولد بالذكاء الاصطناعي وإزالتھ من مجموعات بيانات

، لأنها سهلة الحذف، كما أن تبادل
ً

التدريب (Wenger, 2024). غير أن العلامات المائية ليست جوابًا شاملا

معلوماتها يتطلب تنسيقًا واسعًا بين شركات الذكاء الاصطناعي.

حل قضية تنظيم البيانات تؤكد ظاهرة انهيار النموذج ميزة السبق في بناء نماذج الذكاء الاصطناعي
ُ
وإلى أن ت

التوليدي (Shumailov et al., 2024; Vue.ai, 2023). وبفضل ميزة السبق يُرجح أن تكون النماذج الأولى التي

دُربت بالكامل على بيانات أنشأها البشر، أدق النماذج وأكثرها موثوقية مما سنحصل عليھ على الإطلاق. أما

النماذج المستقبلية فستصبح، حتمًا، تدهورية مع اعتمادها المتزايد على المحتوى المولد بالذكاء الاصطناعي

في التدريب (Marr,2024). والنماذج المدربة على مجموعات بيانات مأخوذة من الإنترنت قبل تلوثھ ببيانات

 أفضل؛ ولذلك سيكون من المثير للاهتمام أن نرى ما سيحدث
ً

الذكاء الاصطناعي تمثل العالم الحقيقي تمثيلا

للنماذج المستقبلية التي لا يمكن تدريبها على بيانات إنترنت نقية كهذه. فهل أفضل نماذج الذكاء الاصطناعي

.(Wenger, 2024) هي، بالفعل، النماذج الموجودة بين أيدينا اليوم؟

وسيكون تنظيم البيانات حاسمًا للحد من مخاطر الذكاء الاصطناعي التدهوري، وهو ما يبدو، من بعض الوجوه،

مناقضًا لمفهوم الطبيعة التوليدية والمستقلة للذكاء الاصطناعي وفلسفتها (Hammond, 2024). وسيكون

الإسهام البشري ضروريًا لاتخاذ قرارات مستنيرة بشأن البيانات التي ينبغي استخدامها في تدريب الذكاء

الاصطناعي. وهذا يبين ضرورة تبني نهج أكثر تمركزًا حول الإنسان في تدريب الذكاء الاصطناعي، يؤكد أهمية

الإشراف البشري والمساءلة (Hammond, 2024). وكما يقول هاموند: في حين تعتمد أنظمة الذكاء الاصطناعي

الحالية اعتمادًا كبيرًا على الحجم الهائل للتحسن والتوسع، يبين الذكاء البشري أن الجودة، لا الكمية، قادرة

على إنتاج عمليات تعلم أكثر فاعلية. ومن ثم، من الضروري إعادة النظر في مناهج تدريب الذكاء الاصطناعي،

بحيث يصبح الذكاء التنظيمي جزءًا جوهريًا من تطويره. ويكمن التحدي الحقيقي، والفرصة الحقيقية أيضًا، في

إنشاء أنظمة ذكية لا تنتج محتوى عالي الجودة فحسب، بل تكون كذلك قادرة على التمييز في شأن البيانات التي

تتعلم منها. ومن خلال تعزيز هذا المستوى من الاستقلال والحكمة، يمكننا التعامل على نحو أفضل مع مخاطر

Hammond,) من أن تقلل تنوعھ وعمقھ 
ً

ثري هذه الأنظمة عالمنا بدلا
ُ
الذكاء الاصطناعي ومكاسبھ، وضمان أن ت

.(2024

وبناء على ذلك، فإن صون نزاهة البحث ينطوي على الحد من إمكان انهيار النموذج وآثاره. ولا يمكن تحقيق ذلك

إلا بالاحتفاظ بمجموعات البيانات الأصلية التي أنتجها البشر أساسًا لأنظمة الذكاء الاصطناعي، وبإدخال بيانات

بشرية أصلية جديدة باستمرار. ويتيح هذا للمستخدمين التمييز بين المحتوى الذي يولده الذكاء الاصطناعي

.(Romano, 2023) والمحتوى الذي ينشئھ البشر
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4. الذكاء الاصطناعي التدهوري والمنظور الاجتماعي-التقني

يتمثل أحد المبادئ الحاسمة المتعلقة بتأثير الذكاء الاصطناعي في نزاهة البحث في مسؤولية ضمان بقائھ

متجذرًا في الواقع القائم على البشر (Sweenor, 2023). ويثبت تاريخ التقنية أنها لا تعمل أبدًا بالطريقة

المقصودة تمامًا، وليست مجرد أداة محايدة لتحقيق غايات إيجابية (Williamson, 2023). وقد تطور الحماس

الأولي للذكاء الاصطناعي، القائم على شعار «إذا كنا نستطيع، فلنفعل»، إلى نهج أكثر تبصرًا بشأن منافعھ

الفعلية: «مجرد قدرتنا على فعل شيء لا يعني أنھ ينبغي لنا أن نفعلھ» (Currie, 2023). غير أن هذا يُدخلنا أكثر

في المنظور الاجتماعي-التقني للذكاء الاصطناعي.

ا لـكودينا وفان دي بويل (2024)، تقوم فكرتان محوريتان في هذا المنظور: 
ً

ووفق

: التقنيات مكونات ضمن أنظمة أكبر، مثل نظام الطاقة أو نظام النقل، تعمل على مستويات متعددة: عالمية
ً

أولا

ووطنية وحضرية وغيرها. 

ثانيًا: العناصر البشرية أو الاجتماعية مكونات أساسية في النظام الاجتماعي-التقني. وبالمثل يرى كريستيانيني

وزملاؤه (2023) أن أنظمة الذكاء الاصطناعي آلات اجتماعية تتكون من عناصر مادية وبشرية تتفاعل بطريقة

منظمة. ولذلك كما يشدد دالك (2024)، ينبغي للتعريف الاجتماعي-التقني للذكاء الاصطناعي أن «ينص على

غرض بشري واضح للذكاء الاصطناعي، فيضع التقنية ضمن نطاق المجتمعات المتمركزة حول الإنسان»، وأن

«يسمح بمرونة التوقعات التي يحملها المستخدمون بشأن مقدار الاستقلال الذي تمارسھ تقنية الذكاء

الاصطناعي أثناء خدمتها غرضها».

أنظمة الذكاء الاصطناعي بوصفها نظمًا اجتماعية-تقنية

يرى كروس وزملاؤه (2006) أن النظم الاجتماعية-التقنية التقليدية تتكون من ثلاثة عناصر: التقنيات والفاعلون

البشريون والمؤسسات الاجتماعية أي القواعد والقيود الاجتماعية. ولأن التقنية التقليدية لا تتعلم ذاتيًا، فإن

هذه النظم لا تتكيف إلا من خلال الفاعلين البشريين. غير أن تقنية الذكاء الاصطناعي تتسم بالاستقلال

والتفاعل والتكيف الذاتي؛ ولذلك، فإن أنظمة الذكاء الاصطناعي، بوصفها نظمًا اجتماعية-تقنية، تضم، وفقًا

لـفان دي بويل (2020)، عنصرين إضافيين (الشكل 1). وبما أنها تستطيع التعلم من بيئتها وتكييف نفسها فهي

تشتمل على فاعلين اصطناعيين غير بشريين وغير قصديين. ويخضع هؤلاء الفاعلون لقواعد تقنية تنظم

التفاعلات بينهم، بطريقة تشبھ تنظيم القواعد الاجتماعية للتفاعلات بين الفاعلين البشريين.
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الشكل 1. نظام الذكاء الاصطناعي بوصفھ نظامًا اجتماعيًا-تقنيًا ونزاهة البحث

ملاحظة: يمكن النظر إلى نزاهة البحث في النظم الاجتماعية-التقنية للذكاء الاصطناعي بوصفها حصيلة

التفاعلات بين الفاعلين البشريين والفاعلين الاصطناعيين والقواعد الاجتماعية والتقنية. وقد تعطل العمليات

التدهورية في تقنيات الذكاء الاصطناعي عناصر النظم الاجتماعية-التقنية، فتؤثر في الفاعلين الاصطناعيين

والبشريين معًا، وتقوض المؤسسات والقواعد الاجتماعية، وتفضي إلى قضايا أخلاقية وقضايا تتعلق بنزاهة

البحث.

غير أنھ إذا أدخل الذكاء الاصطناعي مكونات جديدة كليًا إلى النظم الاجتماعية-التقنية، فلن يكون ذلك مجرد

 جوهريًا أشد من أي ابتكار تقني
ً

تغيير طفيف في المجتمع، بل قد يحول النظم الاجتماعية-التقنية القائمة تحولا

سابق (Kudina and van de Poel, 2024). وقد يكون للذكاء الاصطناعي أثر مقلق في المجتمع، ويمكن أن يغير

Kudina and van de) بعمق ممارسات اجتماعية مثل التفاعل البشري والإبداع، ومؤسسات مثل النظم التعليمية

.(Poel, 2024

 لقضاياه، ويؤكد أهمية ثلاثة جوانب تؤثر
ً

ويقدم النهج الاجتماعي-التقني للذكاء الاصطناعي منظورًا أكثر تكاملا

فيھ: المؤسسات الاجتماعية، والثقافة، والحوكمة (Kudina and van de Poel, 2024). فالمؤسسات الاجتماعية

تحدد وتنظم كيفية تفاعل تقنية الذكاء الاصطناعي والبشر. وتنعكس الثقافة، بوصفها بناءً من المعتقدات

والتوقعات الاجتماعية، في مجموعات البيانات التي يُدرّب عليها الذكاء الاصطناعي. غير أن الذكاء الاصطناعي،

لكونھ متكيفًا ذاتيًا، لا يبني على البنى الثقافية فحسب، بل يتحداها أيضًا. ولا تشير الحوكمة إلى المبادئ

الأخلاقية لاستخدام الذكاء الاصطناعي وحدها، بل تبرز كذلك جوانب السياسة الأوسع. ويرى النهج الاجتماعي-

التقني أن معالجة القدرة الاضطرابية للذكاء الاصطناعي تتطلب أكثر من الاعتبارات الأخلاقية؛ إنها تتطلب

Kudina and van de) السياسة، أي طيفًا من القرارات التقنية والاجتماعية والاقتصادية والحوكمية المنسقة

.(Poel, 2024
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وضمن المنظور الاجتماعي-التقني، لا يعود النظر إلى القضايا الأخلاقية والمعنوية المتعلقة بالذكاء الاصطناعي

بوصفها شؤونًا بشرية خالصة، بل بوصفها شأنًا هجينًا يتضمن تفاعلات البشر مع بيئتهم الاجتماعية-الثقافية

والمادية الأوسع. وفي إطار النهج الاجتماعي-التقني، ينبغي تناول الأخلاق بوصفها خاصية دينامية تتجسد ضمن

.(Kudina and van de Poel, 2024) نظام معقد من أبعاد الإنسان والتقنية والعالم

ويترتب على أطروحة الطبيعة المتشابكة للأخلاق مع البيئة الاجتماعية-المادية أنھ، على الرغم من بقاء الناس

فاعلين أخلاقيين ينظرون في الأوضاع ذات الإشكالات الأخلاقية ويتخذون قرارات بشأن أنظمة الذكاء

الاصطناعي، فإن أنظمة الذكاء الاصطناعي ذاتها ليست منفصلة عن عملية اتخاذ القرار الأخلاقي لدى الناس.

(Kudina and van de Poel, 2024) والعلاقة بين القيم والتقنية تفاعلية لا أحادية الاتجاه، لأن للقيم طبيعة

مزدوجة: فهي، من جهة، تقدم توجيهًا أخلاقيًا في الأوضاع الاجتماعية-التقنية الإشكالية؛ ومن جهة أخرى، هي

Van) أيضًا نتاج للممارسات الاجتماعية-التقنية، التي قد تتحدى القيم القائمة، وتراجعها، وتقترح قيمًا جديدة

.(den Poel and Kudina, 2022

متطلبات الثقة وأنظمة الذكاء الاصطناعي (التوليدية/التدهورية)

يبرز، ضمن المنظور الاجتماعي-التقني، السؤال الآتي بشأن الذكاء الاصطناعي التدهوري ونزاهة البحث: كيف

يمكن النظر إلى قضايا نزاهة البحث والطبيعة التدهورية للذكاء الاصطناعي من منظور اجتماعي-تقني، وما الذي

قد يعنيھ النهج الاجتماعي-التقني بشأن تأثير الطبيعة التدهورية للذكاء الاصطناعي في نزاهة البحث؟

تمثل الطبيعة التدهورية للذكاء الاصطناعي من منظور اجتماعي-تقني، أثرًا اضطرابيًا واضحًا في النظم

الاجتماعية-التقنية وفي المجتمع عمومًا. ولأن أنظمة الذكاء الاصطناعي تتضمن فاعلين اصطناعيين يحاكون

الذكاء والأخلاق، فإن انهيار نموذج تقنية الذكاء الاصطناعي يؤثر فيهم، أي يؤدي إلى تدهورهم، وينتج، كما

تقدم، «خرف الذكاء الاصطناعي» وأثر إضعاف قدرات هؤلاء الفاعلين. وعلى الرغم من أن ذكاء هؤلاء الفاعلين

الاصطناعيين وأخلاقهم ليسا إلا محاكاة، فإن تدهورهم قد يؤثر أيضًا في الذكاء والأخلاق الحقيقيين للفاعلين

البشريين، لأن الفاعلين الاصطناعيين والبشريين يتفاعلون داخل النظام الاجتماعي-التقني للذكاء الاصطناعي

(انظر الشكل 1). ولذلك قد يدفع انهيار الفاعلين الاصطناعيين الفاعلين البشريين أيضًا إلى التدهور المعرفي

والأخلاقي و«الانهيار»، فتنتج قضايا أخلاقية وأخرى متعلقة بنزاهة البحث.

غير أن الباحثين لن «يتدهوروا» إلا إذا وثقوا ثقة عمياء بمخرجات الذكاء الاصطناعي. ويبدو هذا غير مرجح

بالنظر إلى الوعي النقدي والتدريب على نزاهة البحث الذي يتلقاه الباحثون. فالفاعلون الاصطناعيون

والبشريون، من باحثين وطلبة وغيرهم، يتفاعلون ديناميًا داخل النظم الاجتماعية-التقنية للذكاء الاصطناعي؛

والفاعلون البشريون، مثل الباحثين، ليسوا مستخدمين سلبيين قد تتدهور معرفتهم وأخلاقهم بسبب عطل

تقني في الذكاء الاصطناعي، بل هم أفراد أذكياء وواعون أخلاقيًا، ومدربون على مبادئ نزاهة البحث التي تهيئهم

للتعامل بمسؤولية مع تقنية الذكاء الاصطناعي.
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ويشير هذا، من منظور اجتماعي-تقني، إلى أنھ على الرغم من احتمال تدهور الذكاء الاصطناعي بمرور الزمن،

فإن ذلك لن يؤدي إلى تراجع الباحثين؛ بل سيدفعهم إلى البحث عن بدائل للذكاء الاصطناعي التوليدي، أو حتى

العودة إلى مصادر أكثر موثوقية، ولا سيما بالنظر إلى عدم جدارة المعلومات المولدة بالذكاء الاصطناعي

بالثقة.

غير أن ذلك قد يشير إلى التحول الأهم والأكثر جوهرية في مواقف الفاعلين البشريين داخل النظم

عد
ُ
الاجتماعية-التقنية للذكاء الاصطناعي إزاء ما يسمى «متطلبات الثقة». وكما يؤكد روك وزملاؤه (2025)، ت

ستوفى معايير الدقة والأمن
ُ
متطلبات الثقة حاسمة لحسن عمل النظم الاجتماعية-التقنية، وتتحقق عندما ت

والخصوصية، مما يعزز تحقق الثقة. ففي النظم الاجتماعية-التقنية التقليدية، كانت الثقة قيمة أساسية في

التفاعلات بين الفاعلين البشريين والتقنيات والمؤسسات الاجتماعية. وقد اعتاد الناس الوثوق بوسائل الإعلام

والاتصال والمعلومات التي توفرها التقنية والمجتمع. غير أن هذا تغير تغيرًا كبيرًا مع الذكاء الاصطناعي

 من المعرفة شيء
ً

التوليدي. وتعكس العبارة المأثورة من قصيدة ألكسندر بوب لسنة 1709، «إن قدرًا قليلا

خطير»، أخطار الثقة الزائفة بقدرات الذكاء الاصطناعي أيضًا (Currie, 2023). ففي البداية بدا، مع الذكاء

الاصطناعي التوليدي، أن المعرفة والإبداع اللامحدودين أصبحا في متناولنا. لكن ذلك اتضح أنھ مجرد وهم،

ضخمّھ «تأثير دانينغ-كروغر» (Currie, 2023)، إذ يمنحنا الذكاء الاصطناعي ثقة زائفة تدفعنا إلى المبالغة في

ننا من أن نصبح شبھ خبراء في أي مجال، غير أن المعلومات ليست معرفة بعد
ّ
تقدير قدراتنا ومعارفنا. وقد مك

.(Currie, 2023) رنا ألبرت أينشتاين ذات مرة
ّ
كما ذك

ولذلك ينطوي الذكاء الاصطناعي على خطر «أن يقود الأعمى أعمى آخر»، وهو لا يستوفي متطلبات الثقة في

حالات كثيرة. ويدفع ذلك الناس إلى عدم الثقة بھ، ومن ثم عدم الثقة بالمجتمع الذي يتغلغل فيھ. وهكذا قلب

الذكاء الاصطناعي تمامًا الثقة التي صاحبت النظم الاجتماعية-التقنية تقليديًا. ففي أنظمة الذكاء الاصطناعي، لا

يمكن للمرء أن يثق بأي شيء يراه أو يسمعھ أو يقرأه أو يُنقل إليھ. وبذلك نقلت الطبيعة التدهورية للذكاء

الاصطناعي إدراك الواقع الاجتماعي من الثقة إلى انعدام الثقة.

وإلى ماذا يمكن أن يقود ذلك لاحقًا؟ ربما إلى نوع من رد الفعل المضاد للعولمة الرقمية. فكما يشير Currie، لا

توفر المعرفة الحقيقية إلا المصادر الأولية، أما المصادر الثانوية، ومنها الذكاء الاصطناعي، فلا تقدم، في

أفضل الأحوال، إلا معلومات، وفي أسوأها معلومات مضللة (Currie, 2023). وبما أننا نعجز عن الثقة بأي شيء

يتجاوز المصادر الأولية وتجاربنا المادية المباشرة وتفاعلاتنا الاجتماعية، فقد يبدأ المجتمع بإعادة توجيھ نفسھ

نحو المصادر الأولية والمجتمعات المحلية والخبرة العملية المباشرة. وهذا يؤثر بالفعل في مؤسسات مثل

التعليم. فلأن الأساتذة لا يستطيعون الوثوق بالأعمال التي ينتجها الطلبة في منازلهم، بدأ النظام التعليمي يبتعد

عن الواجبات والمقالات المنزلية، ويتجھ نحو كتابة المقالات داخل الصف في دفاتر الامتحان، والامتحانات

الشفوية، وساعات الحضور المكتبي الإلزامية، وغيرها من الواجبات التي تطلب من الطلبة إظهار معرفتهم في

الوقت الفعلي (Shirky, 2025). إن التعليم يعود ببساطة إلى طرائق تقليدية، مثل التحدث والاستماع والقراءة،

ثبت أنها أسس للثقافة الأكاديمية منذ نشأتها.
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وقد ينشأ وضع مشابھ في استخدام الذكاء الاصطناعي في البحث. فما جدوى استخدام الذكاء الاصطناعي إذا

 خاطئًا، أي إذا كان يتدهور؟ عند
ً

ا بإنتاج نتائج زائفة، أو الهلوسة، أو تمثيل الجماعات تمثيلا
ً
كان معروف

استخدام الذكاء الاصطناعي في البحث، يلزم قدر كبير من التدقيق اللغوي والتحقق من الحقائق، وهذا يخلق

مفارقة. فنحن نسعى إلى استخدامھ للحصول على مساعدة سريعة، لكن هذه الميزة تتضاءل لأن التحقق من

مخرجاتھ يحتاج إلى وقت طويل. وعلى الرغم من إمكان أن يكون الذكاء الاصطناعي مفيدًا، فإن فائدتھ محدودة

بدرجة كبيرة بسبب ميلھ إلى الخطأ وضرورة التحقق الدقيق منھ. فهل يعني ذلك، في النهاية، أن الاستخدام

السليم للذكاء الاصطناعي، وفقًا لجميع معايير نزاهة البحث، يتطلب في الواقع وقتًا والتزامًا أكبر من عدم

، ومن ثم لا يستحق العناء؟
ً

استخدام أدواتھ أصلا

وقد تقود هذه الاعتبارات إلى وضع يبدو متناقضًا، وتزيد إبراز أهمية نزاهة البحث داخل المجتمع البحثي. فهل

سيشجعنا الذكاء الاصطناعي حقًا على قضاء وقت أطول في إنجاز عمل أفضل، أم أن الحقيقة القاسية هي أنھ

لن يفعل سوى دفع المستخدمين إلى إنتاج مزيد ومزيد من الأوراق المزيفة، بدءًا من تقارير تلاميذ المدارس

 إلى الأوراق العلمية والروايات وغيرها (Vaughan-Nichols, 2025)؟ ولذلك يرى بعضهم أن توقع
ً

ووصولا

الاستخدام المسؤول للذكاء الاصطناعي وهم، ويجادلون بأن عبارة «مستخدم مسؤول للذكاء الاصطناعي»

تناقض لفظي (Vaughan-Nichols, 2025). غير أن الباحثين، إذا تعاملوا مع نزاهة البحث بجدية، سيترددون

تلقائيًا في الاعتماد على الذكاء الاصطناعي. ولأنھ غير جدير بالثقة، يتضح أن النهج الأكثر أمانًا هو تجنب

ا «جيدًا»، فسوف يلتزم
ً
الإفراط في الاعتماد عليھ أو الإفراط في استخدامھ. وإذا أراد شخص أن يكون باحث

بمعايير نزاهة البحث التي قد تتعارض مع استخدام الذكاء الاصطناعي، لأن عدم الالتزام بها قد يؤدي إلى

عواقب اجتماعية سلبية لا تقتصر على التبعات القانونية، بل تشمل الضرر بالسمعة أيضًا. ولذلك، كلما بدا أن

الذكاء الاصطناعي التدهوري يهدد نزاهة البحث بدرجة أكبر، زاد احتمال أن يقلل الباحثون استخدامهم لھ،

مثل استخدامھ في كتابة الأوراق، لأنھ غير جدير بالثقة، ولأن المراجعين، في مراجعات الأوراق والمؤتمرات

وغيرها، سيرفضون ببساطة الأوراق التي ينتجها الذكاء الاصطناعي لانخفاض جودتها. ومع أن هذا قد لا يكون

واقع الحال بالضرورة في الحاضر، فإنھ سيكون كذلك بالتأكيد إذا تدهور الذكاء الاصطناعي.

الإدارة الاستباقية لمخاطر الذكاء الاصطناعي التدهوري ونزاهة البحث

يتيح النهج الاجتماعي-التقني فهمًا أفضل لكيفية عمل أنظمة الذكاء الاصطناعي، وللكيفية التي يمكن أن تحول

بها المجتمع ومؤسسات حاسمة مثل الديمقراطية (Kudina and van de Poel, 2024). ويرى بعضهم أن لوائح

الذكاء الاصطناعي، شأنها شأن لوائح المنشطات في الرياضة، تصبح متقادمة بحلول الوقت الذي تتحول فيھ إلى

سياسة رسمية، لأنها تعجز عن استباق الأضرار المستقبلية (Bockting et al., 2023). ويبدو المخالفون دائمًا

حدث بالفعل أثرًا اجتماعيًا-
ُ
متقدمين بخطوة على جهات الملاحقة. غير أن لوائح مثل قانون الذكاء الاصطناعي ت

Kroet,) تقنيًا في ممارسات الشركات، كما يتضح من حملات الضغط المكثفة التي تمارسها الشركات ضدها

.(2025
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عد القواعد أو اللوائح الاجتماعية، مثل قوانين الذكاء الاصطناعي، جزءًا من إدارة المخاطر، ولها مزايا
ُ
وت

وعيوب. وعلى الرغم من أن لوائح الذكاء الاصطناعي قد لا تكشف الآثار السلبية المحتملة كلها، فإنها تعالج

كثيرًا من المخاطر الاجتماعية-التقنية التي يُرجح أن تكون مهمة في المستقبل. غير أن كيسليش وزملاءه

(2025)، ومن منظور اجتماعي-تقني، ينتقدون أساليب التقويم القائمة والنهج التنظيمية لإدارة مخاطر الذكاء

الاصطناعي، مثل قانون الذكاء الاصطناعي، ويحددون أحد عشر قصورًا في هذه الإدارة: غياب المساءلة

الديمقراطية، ونزع الطابع السياسي عن التقويم، وغياب الشمول، وتحيز الخبراء، ومحدودية الإرشاد في

قرارات الموازنة بين البدائل، واستبعاد «المجاهيل المجهولة»، والتركيز على إصلاح المخاطر، والتركيز على

الامتثال، والتركيز على القياس الكمي، وغياب مراعاة السياق، والتركيز على التقنية بوصفها المصدر الرئيس

 من ذلك، يدعون «الباحثين وصناع السياسات وصناعة التقنية إلى الانخراط في نهج استباقية
ً

للمخاطر. وبدلا

تتجاوز الامتثال وتمارين قوائم التحقق، وتقر بالمسؤولية التي يتحملونها عن آثار تتجاوز ما هو معروف»

.(Kieslich et al., 2025)

عد إدارة المخاطر أو تقويمها استباقيًا أمرًا حاسمًا من منظور اجتماعي-تقني (Kieslich et al., 2025)، لأنها قد
ُ
وت

تمنع فقدان الثقة في المجتمع. وتركز النهج التقليدية لإدارة المخاطر على الجوانب الكمية؛ فتعالج «المعلومات

المعروفة» (مخاطر لها احتمالات إحصائية وآثار قابلة للقياس) و«المجاهيل المعروفة» (أوجھ عدم يقين يتعذر

، لا يُلزم قانون الذكاء
ً

قياسها لأن آثار تقنية معينة غير معروفة)، لكنها تستبعد «المجاهيل المجهولة». فمثلا

Kieslich et al.,) الاصطناعي المطورين إلا بالتعامل مع مخاطر «الاستخدام المقصود» لأنظمة الذكاء الاصطناعي

، ولا يعالج العوامل النظامية الأوسع، ولا يستطيع حساب
ً

2025). ومن ثم لا يكون تقويم المخاطر هذا شاملا

الفروق الفردية أو الجماعية، ولا يعالج تعارض القيم. في المقابل، يشدد النهج الاستباقي على التعامل النوعي

 بأن أشياء أو أنشطة معينة قد
ً

مع «المجاهيل المجهولة»، وهي المخاطر التي تنشأ عندما لا نكون واعين أصلا

 وأساليب بديلة ذات طبيعة
ً

تترك آثارًا ضارة. ولمراعاة هذه «المجاهيل المجهولة»، نحتاج إلى نهج أكثر شمولا

نوعية لا تعتمد حصرًا على القياس الكمي.

وفيما يتعلق بنزاهة البحث، يتمثل السؤال في الكيفية التي يمكن أن تسترشد بها الإدارة الاستباقية للمخاطر في

الاستخدام المسؤول للذكاء الاصطناعي في البحث. ولأن نهج إدارة المخاطر الاستباقية ينتقل من الكشف

عد
ُ
السلبي عن الاحتيال إلى الجهود الاستباقية الرامية إلى تحديد المخاطر قبل وقوعها، ولا سيما المخاطر التي ت

«مجاهيل مجهولة»، فإنھ قد يكشف كيف يمكن للذكاء الاصطناعي أن يتدخل على نحو خفي في نزاهة البحث

بطرائق غير متوقعة، حتى قبل ظهور هذه القضايا. وقد ترتبط هذه «المجاهيل المجهولة»، فيما يتصل بنزاهة

البحث، على نحو خاص بقضايا «المنطقة الرمادية» أو «الممارسات البحثية المشكوك فيها» التي نوقشت آنفًا.

 على نحو واضح، بل تعتمد على السياق، فمن الصعب التنبؤ بما
ً
وبما أن هذه الممارسات ليست صوابًا أو خطأ

إذا كان استخدام الذكاء الاصطناعي سيعود بالنفع أو الضرر على البحث، ومتى يحدث ذلك. فكما تقدم،

، تمكين البحث من جهة، وتسهيل الاحتيال من جهة أخرى.
ً

تستطيع مولدات النصوص، مثلا
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وفي حالات الممارسات البحثية المشكوك فيها، يمكن استخدام الأساليب القائمة على السيناريو بفاعلية

لاستكشاف المعضلات الأخلاقية في البحث. فقد بيّن انتس وزملاؤه (2009) أن أكثر البرامج التعليمية نجاحًا في

نزاهة البحث كانت «قائمة على الحالات وتفاعلية وتتيح للمشاركين تعلم تطبيق مهارات اتخاذ القرار الأخلاقي

في العالم الحقيقي والتدرب عليها». وتتمثل فائدة الأساليب القائمة على السيناريو في أنها تصف مستقبلات

متعددة وبديلة ومعقولة، وتتناول خبرات فئة متنوعة من المستخدمين، وتشركهم، بمن فيهم غير الخبراء، في

التفكير الاستباقي في تطورات مستقبلية متنوعة (Kieslich et al., 2025). وبذلك يمكنها الإقرار بأوجھ عدم

اليقين، أي «المجاهيل المجهولة»، الكامنة في المستقبل.

Scenario-based Sociotechnical) «ولذلك يمكن استخدام نهج «التصور الاجتماعي-التقني القائم على السيناريو

Envisioning: SSE)، الذي اقترحھ كيسليش وزملاؤه (2025) بوصفھ أسلوبًا للحوكمة الاستباقية للمخاطر،

 لتوجيھ الاستخدام المسؤول للذكاء الاصطناعي في البحث. والجانب الحاسم الذي يميز هذا
ً

استخدامًا فعالا

النهج عن غيره من أساليب إدارة المخاطر الاستباقية هو استخدامھ السرديات أو السيناريوهات لتصور القضايا

المعقدة المتعلقة باستخدام الذكاء الاصطناعي في البحث بطريقة ملموسة. ويمكن تطوير هذه السيناريوهات

من خلال مشاهد قصيرة، ودراسات حالة، ولعب أدوار، وتقديمها في صورة معضلات. كما يمكن استخدام

المعضلات لأغراض تعليمية في صورة ألعاب معضلات، مثل اللعبة التي طورتها جامعةإيراسموس روتردام

(2020) لنزاهة البحث، أو اللعبة المخصصة للذكاء الاصطناعي التي طورها كيم وزملاؤه (2025). ولعبة

المعضلة نوع من التجارب الفكرية يواجھ فيها الباحثون سيناريوهات محاكية للحياة الواقعية، ويجب عليهم

الاستجابة لها أخلاقيًا. وتكون النهج القائمة على السيناريو، مثل ألعاب المعضلات، مفيدة بصورة خاصة في

الأوضاع المعقدة، والشديدة الارتباط بالسياق، والصعبة الاستباق أو التنبؤ، مثل الأوضاع الواقعة في

«المنطقة الرمادية» لنزاهة البحث. وبهذه الطريقة تعالج أوجھ القصور في أساليب التقويم والنهج التنظيمية

القائمة، ولا سيما من خلال التشديد على السياق والقيم المجتمعية والعوامل البشرية، وهي مصادر مخاطر

شديدة الصلة بنزاهة البحث. ومن خلال استخدام نهج مثل التصور الاجتماعي-التقني القائم على السيناريو،

نشر فيھ
ُ
، وأكثر استجابة للسياق الاجتماعي-التقني الذي ت

ً
يمكن أن تصبح تقويمات نزاهة البحث أكثر شمولا

أنظمة الذكاء الاصطناعي، وأن تساعد على تحديد قضايا نزاهة البحث قبل ظهورها.

خاتمة

آفاق المستقبل

على الرغم من أن الذكاء الاصطناعي التوليدي أنتج مخرجات أصيلة وإبداعية على نحو لافت في العلم والفن

معًا، فإن تدهوره قد يقوض إمكاناتھ (Vue.ai, 2023). وإذا دُربت نماذج الذكاء الاصطناعي على بيانات مولدة بھ،

 (Marr, 2024). ويمكن للذكاء الاصطناعي التدهوري أن يهدد البحث
ً

فقد نشهد تدهورًا في البحث مستقبلا

ونزاهتھ تهديدًا حاسمًا، لأنھ يقوض الجودة، بما في ذلك الصرامة الفكرية والإبداع والاستثنائية؛ والموثوقية،

مثل تزييف المعلومات؛ والإنصاف، من خلال إبراز التحيزات والصور النمطية؛ والتمثيل، من خلال تمثيل 
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 خاطئًا أو استبعادها. كما يثير شواغل أخلاقية، مثل
ً

الأحداث النادرة والفئات المهمشة ووجهات النظر تمثيلا

تقويض اتخاذ القرار القائم على معلومات منخفضة الجودة ومتحيزة، وقد يترك آثارًا اقتصادية واجتماعية

.(Sweenor, 2023) كبيرة، مثل خفض ثقة الجمهور بتقنيات الذكاء الاصطناعي

فما الذي يمكن فعلھ لمنع الذكاء الاصطناعي التدهوري أو الحد منھ؟

ثمة جانب تقني، يتمثل عاملھ الأساس في كيفية تدريب نماذج الذكاء الاصطناعي. وعلى الرغم من إغراء الاعتماد

على البيانات الاصطناعية، لأنها أسهل وأرخص في الحصول عليها، يشدد ماري (2024) على وجوب مقاومة هذا

الإغراء. ولضمان بقاء نماذج الذكاء الاصطناعي دقيقة وذات صلة، ينبغي أن نواصل تدريبها على خبرات بشرية

ستخدم بياناتهم. كما ينبغي تحديث نماذج الذكاء الاصطناعي بانتظام
ُ
أصيلة، مع احترام حقوق الأفراد الذين ت

من خلال تعريضها لبيانات بشرية المنشأ جديدة، ويحتاج مجتمع الذكاء الاصطناعي إلى مزيد من التعاون في

.(Marr, 2024) مشاركة مصادر البيانات واستراتيجيات التدريب للمساعدة على منع إعادة تدوير البيانات

ويمثل انهيار النموذج تحديًا، لكن كثيرين يرون إمكان معالجتھ بإبقاء الذكاء الاصطناعي متجذرًا في الواقع الذي

أنشأه البشر (Marr, 2024). ومع ذلك، قد لا يكون من الضروري تجنب البيانات الاصطناعية بالكامل عند تدريب

نماذج الذكاء الاصطناعي المستقبلية. فقد بيّن جيرستجراسر وزملاؤه (2024) أنھ إذا جُمعت البيانات

 من مجرد إحلالها محل البيانات الحقيقية، أمكن للنوعين العمل
ً

الاصطناعية إلى جانب البيانات الحقيقية، بدلا

معًا؛ إذ تؤسس البيانات العضوية البيانات الاصطناعية في الواقع، وتحدد أي البيانات الاصطناعية ينبغي

الاحتفاظ بھ وأيها ينبغي استبعاده. ويعني هذا إمكان إدارة الحجم الكبير من البيانات الاصطناعية باستخدام

قدر صغير فقط من البيانات العضوية. إذ يمكن استخدام جزء صغير من البيانات العضوية لترشيح كميات

هائلة من البيانات الاصطناعية أو إثرائها (Eliot, 2024). غير أن ذلك يفترض تمييزًا واضحًا بين البيانات

 حتى اليوم، حين
ً

العضوية والاصطناعية، وهو أمر قد يكون إشكاليًا؛ فالتمييز بين النوعين يكاد يكون مستحيلا

لا نزال واعين بالفرق، كما في قدرتنا على تحديد ما إذا كانت لوحة ما مزيفة أو أصلية لـ بيكاسو، فكيف

بالمستقبل حين قد يختفي تمامًا الفرق بين البيانات الأصلية والاصطناعية؟ إن اشتراط فصل بيانات الذكاء

الاصطناعي عن البيانات العضوية يثير قضايا بشأن أصول البيانات على الإنترنت، إذ لا يزال من غير الواضح

.(Shumailov et al., 2024) كيف يمكن تتبع البيانات الاصطناعية على نطاق واسع

وما يمنحنا الأمل هو أن ظاهرة شبيهة بانهيار النموذج عولجت بنجاح قبل وقت طويل من الانتشار الواسع

لتقنيات مثل ChatGPT (Lutkevich, 2023; Shumailov et al., 2024). فقد حاولت «مزارع المحتوى» سنوات

طويلة التأثير في خوارزميات البحث لتغيير كيفية ترتيبها للمعلومات. ودفع الأثر الضار لمحاولات التسميم هذه

، تفضل Google المحتوى الصادر من مصادر موثوقة،
ً

في نتائج البحث إلى مراجعة خوارزميات البحث. فمثلا

مثل النطاقات التعليمية، وتخفض قيمة المعلومات التي تبدو منخفضة الجودة أو صادرة من مزارع المحتوى.

 أيضًا.
ً

وهذا يوحي بوجود أمل في تنظيم فعال لبيانات نماذج الذكاء الاصطناعي مستقبلا
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غير أن الجانب التقني ليس إلا جزءًا من صورة أكبر. فإلى جانب الاعتبارات التقنية، ينبغي أيضًا معالجة

الجوانب الاجتماعية-التقنية من خلال حوكمة استباقية للمخاطر، تكون شاملة ومتوافقة مع السياق الاجتماعي-

 من الاقتصار على
ً

نشر فيھ أنظمة الذكاء الاصطناعي، وتساعد على تحديد الآثار قبل وقوعها. وبدلا
ُ
التقني الذي ت

رد الفعل، تهدف النهج الاستباقية إلى تحديد الآثار المستقبلية والاستجابة لها استباقيًا من أجل الحفاظ على

ثقة الجمهور بالمجتمع. وفي إطار هذا الأسلوب الاستباقي، اقترحت مجموعة من العلماء والمؤسسات الشريكة،

في تشرين الأول 2023، مجموعة من «المبادئ التوجيهية الحية» لاستخدام الذكاء الاصطناعي التوليدي،

وحددت المساءلة والشفافية والإشراف المستقل مبادئ أساسية لاستخدامھ (Bockting et al., 2023). وبناء على

هذه المبادئ، اقترحت إنشاء مجلس علمي لتقويم سلامة أنظمة الذكاء الاصطناعي وصلاحيتها وأخلاقياتها، قبل

أن يضر الذكاء الاصطناعي بالعلم وثقة الجمهور.

وقد أصبحت المسؤولية في استخدام الذكاء الاصطناعي موضع تأكيد وفهم جيدين داخل المجتمع البحثي.

ويدرك الأكاديميون وجوب التحقق السليم من مخرجات الذكاء الاصطناعي، وأن المنشورات عالية الجودة لا

يمكن إنتاجها إلا بأدنى قدر من دعمھ. ولذلك لا يتمثل السؤال الأكثر أهمية لمستقبل البحث في ما إذا كان

الذكاء الاصطناعي التوليدي سيؤثر في المجتمع، بل في كيفية حدوث تأثير الذكاء الاصطناعي التدهوري،

والمجالات التي يكون فيها هذا التأثير أشد بروزًا وضررًا.

ومن الواضح أن جواب هذا السؤال يعتمد بدرجة كبيرة على السياق، لأن تأثير الذكاء الاصطناعي التدهوري

يختلف تبعًا لعوامل كثيرة. فهو يعتمد على مجال البحث؛ إذ تستفيد بعض العلوم من الذكاء الاصطناعي أكثر،

، يكون الذكاء الاصطناعي التوليدي أكثر قابلية للتكيف في
ً

في حين قد تتعرض علوم أخرى لضرر أكبر. فمثلا

علوم الحاسوب، بينما قد يكون استخدامھ أشد إشكالية في العلوم الإنسانية والاجتماعية. ويعتمد الأمر أيضًا

على الثقافة الأكاديمية في بلد أو نظام معين؛ إذ يتركز ضغط النشر في بعض البيئات الأكاديمية على إنتاج عدد

كبير من المنشورات، ويشجع النشر السريع، في حين يكون التركيز في بيئات أخرى أقل على الكم وأكثر على

المنشورات عالية الجودة. ومع وضع ذلك في الحسبان، يطور الناشرون أيضًا ممارسات مختلفة، ونشهد تزايدًا

في البحوث منخفضة ومتوسطة الجودة التي تغمر النظام. وقد يسبب ذلك مزيدًا من المشكلات في البحث في

الأدبيات، لأن المنشورات منخفضة الجودة سيُستشهد بها في بحوث لاحقة، مما يضخم التأثير التدهوري للذكاء

الاصطناعي في نزاهة البحث.

وخلاصة القول، لا شك في أن تقنيات الذكاء الاصطناعي تترك تأثيرًا حاسمًا، وربما اضطرابيًا وتدهوريًا، في

البحث ونزاهتھ. غير أنھ، كما يؤكد كيسليش وزملاؤه (2025)، قد يبقى لدينا وقت لإدارة هذه العملية بمسؤولية

إذا انخرط الباحثون وصناع السياسات وصناعة التقنية استباقيًا في نهج توقعية، وتولوا زمام الفعل في تشكيل

مستقبل الذكاء الاصطناعي. ومع ذلك، يبدو قول هذا أسهل من فعلھ، لأننا اعتدنا بالفعل، وربما على نحو لا

رجعة فيھ، على الخدر المريح الذي وفره لنا الذكاء الاصطناعي.
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الإفصاحات

المصالح المتنافسة: يصرح المؤلف بعدم وجود مصالح متنافسة.

ولد
ُ
توافر البيانات: تنطلق الدراسة من نهج نظري؛ ولذلك لا تنطبق مشاركة البيانات على هذا البحث، إذ لم ت

حلل.
ُ
بيانات ولم ت

الموافقة الأخلاقية: لا تنطبق، لعدم وجود مشاركين بشريين.

الموافقة المستنيرة: لا تنطبق، لعدم وجود مشاركين بشريين.

بيان التمويل: لم يتلق البحث أي تمويل.

إسهامات المؤلف: البحث من تأليف فردي. صاغ J. S. الفكرة، وراجع الأدبيات، وطوّر النظرية، وأعد

المخطوطة.
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