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يعتبر التغينً الدناخي من أحد أكثر التحديات العالدية خلال السنوات الداضية وتزداد الحاجة لدواجهة التحويل الدناخي مع 

حيث اصبح من الضروري أكثر من أي وقت مضى اعتماد إطار اقتصادي لخفض  ،استمرار النمو السكاني وزيادة الانبعاثات

[. من الدهم ملاحظة أن الذيدروجنٌ يمكن أن 1ثات الغازات الدفيئة و غازات الاحتباس الحراري في الغلاف الجو ]مستويات انبعا

تتوقع  ،لػل لزل الوقود الأحفوري لجميع ىذه الأغراض دون انبعاث ثاني أكسيد الكربون. حيث أنو ناقل طاقة لزايد للكربون

يدروجنٌ دوراً مهمًا في برقيق صافي انبعاثات صفرية بحلول منتصف القرن. على معظم سيناريوىات إزالة الكربون أن يلعب الذ

٪ من الطلب النهائي 13-12سبيل الدثال، تتوقع وكالة الطاقة الدولية والوكالة الدولية للطاقة الدتجددة أن يفي الذيدروجنٌ بنسبة 

 .[2] ، ارتفاعًا من الصفر تقريبًا اليوم2050على الطاقة بحلول عام 

فمن بنٌ  ،[3تعد عملية بززين الذيدروجنٌ على ىيئة ىيدرات معدنية ىي الطريقة الأكثر أمانًا وتوفر العديد من الدزايا ]

نذكر الترابيات النادرة. إذ  ظروف مناسبة من درجة حرارة وضغط الدركبات الدعدنية التي لديها القدرة على بززين الذيدروجنٌ برت

وقد احتفظت بتسميتها ىذه مع أنها  ،ة, أي أن بعضها الأكثر انتشار في الطبيعة مثل الرصاصأن ىذه العناصر ليست نادر 

( كما يشار إليها أحيانًا باسم العناصر Laانيوم )ثانيدية نسبة إلى أول عناصرىا وىو اللانثتصنف اليوم باسم العناصر اللان

بدداراتو الفرعية السبعة  4Fالدتشابهة وىذا يعود لوجود المحط الذري وتتميز ىذه العناصر لستلف من الخصائص  ،الانتقالية الداخلية

الكترون مع احتمالية انتقال الالكترونات فيما بينها ويتميز ىذا الاخنً بعدم دخولو في تكوين الروابط  14التي تتسع إلى 

 [.4] الالكترونية

( في عدة لرالات وذلك Al)ظمة الذكاء الاصطناعي يشهد العالم في الوقت الحاضر تطورا متسارعا وتطبيقا متزايدا لأن

 بإجراءات الكمبيوتر والتي براكي ابزاذ القرارات البشرية استنادا إلى التجارب والبيانات التي تم التعرف عليها.

( لرموعة فرعية من الذكاء الاصطناعي بسكن اجهزة الكمبيوتر باستخلاص الاستنتاجات من MLإذ يعد التعلم الآلي)

أىم الخوارزميات  support vector regression(SVM)يانات. يعتبر لظوذج خوارزمية التعلم الآلي الدتجو الداعم الب

 Support Vectorولظوذج الضدار الدتجو الداعم  ،[5]تصنيفالالدستخدمة في أغلب التطبيقات تعلم الآلة من أجل 

Regression (SVR ) لاحصائية والذي يستعمل للتنبؤ بقيم الذدف الدستمرة، ولديو من لظاذج التعلم الآلي ولظاذج ايعتبر

 .[6] لرموعة واسعة من التطبيقات



 انًقذيت انؼايت

2 

في ىذه الدذكرة سنتطرق بعد الدقدمة العامة إلى الفصل الأول والذي يشمل فكرة عن كيفية إنتاج الذيدروجنٌ وبززينو في 

 بعد ذلك سنعرج الفصل الثاني والذي لػتوي على بعض الدفاىيم حالة السائلة والصلبة والغازية وسنركز على ىيدريدات معدنية. ثم

الاساسية حول التعلم الآلي ولستلف التقنيات متعلقة بها. أما بالنسبة الفصل الثالث فسنعرض من خلالو نتائج الدتحصل عليها 

, والتنبؤ support vector regression(SVMخوارزمية التعلم الآلي الدتجو الداعم )لتصنيف الذيدريدات بإستخدام 

 .Support Vector Regression (SVR)الضدار الدتجو الداعم بطاقة تشكلها بإستعمال خوارزمية 
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I.1  الدقدمة:Introduction 

ومن ىنا أىتم العلماء في  ،اعد للطاقة البديلة لكثرة وفرتو في الطبيعةقد يعتبر الذيدروجنٌ بدثابة وقود الدستقبل و ناقل و 

لزاولة إدخالو حيز لرال الطاقات الدتجددة كونو مصدر طاقة نظيفة وغنً ملوث آمن بيئيا كما أنو من أخف العناصر ولػتوي علي  

حثون حاليا لدراسة كيفية طرق فعالة إنتاج ومن ىنا يسعى البا ،كثافة طاقة عالية ولا يطلق غازات ضارة عند حرقو أو إنتاجو

ومنو يمكن بززين الذيدروجنٌ بطرق لستلفة منها برت ضغط  ،الذيدروجنٌ ونقلو بأقل تكلفة من أجل استعمالات متعددة منها

ة عن مرتفع وعلي شكل سائل برت درجة حرارة مبردة وعلى السطح أو داخل الدواد السائلة والصلبة بالأخص الترابيات النادر 

 .[1] بالذيدريدات طريق الأمتصاص وتسمى الدركبات النابذة

Iنبذة تاريخية عن الذيدروجين  ـ2ـ:Difinition of hydrogen 

عدده ذري  Hىو عنصر كيميائي رمزه  ،1766أكتشف الذيدروجنٌ من طرف العالم الألصليزي ىنري كافندش في عام 
فهو غاز لا لون لو ولا  ،لأولى وفق عناصر المجموعة الأولى يكون أكثر نظائرو يقع في الجدول الدوري ضمن عناصر الدورة ا 1

و يتألف  ،[2] كتلتو الحجمية   ،طعم ولا رائحة وغنً سام وىو من أخف العناصر الدوجودة في الطبيعة
وحيد موجب فقط دون وجود ىيدروجنٌ في مداره علي إلكترون واحد سالب مرتبط بنواة الذرة والتي برتوي علي بروتون 

 [.3] (1ـⅠ) نظام بلوري سداسي. ولقد لخصت الخصائص الفيزيائية للهيدروجنٌ في الجدول التاليالنيترونات, لذا 

 الخصائص فيزيائية لغاز الذيدروجين : (1ـⅠ) دولالج
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 H2 الصيغة الجزيئية

 H-H 436 kjطاقة الربط

 21.15k نقطة الانصهار 

 14.02k طة الغلياننق

 Ev 13.06 طاقة التأين

 u.m.a 1 الكتلة الذرية

 Kg.3m/0.09 الكتلة الحجمية في شروط نظامية
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مرة. كما أن  14كثافتو تقل عن كثافة الذواء بنحو [ و 4من كتلة الكون ] %75يشكل غاز الذيدروجنٌ بنسبة 
كما يتواجد لو ثلاثة   ،نية الداء ومعظم الدركبات العضويطة تسالعية في بالذيدروجنٌ يوجد علي شكل جزيئي وذلك بدخولو براب

 T [5.]والتريتيوم رمزه Dالديتنًيوم رمزه  H( وىي البروتيوم رمزه 1ـIنظائر رئيسية الدوضحة في الشكل)

 

 

 

 

 

 

 

 

 ظائر انٓٛذرٔجٍَٛ:  (1ـⅠ)انشكم 

Iـ إنتاج الذيدروجين 3ـHydrogen Production: 

 ج والحصول علي الذيدروجنٌ من خلال استخلاصو من عدد كبنً من الدصادر وبطرق لستلفة نذكر منها:يمكن انتا 

Iـإنتاج الذيدروجين عن طريق التحليل الكهربائي للماء1ـ3ـ : 

تتم عملية التحليل الكهربائي عن طريق بسرير تيار كهربائي بنٌ قطبنٌ كهربائينٌ مغموسنٌ في الداء )كما ىو موضح في 
حيث نلاحظ بذمع غاز الذيدروجنٌ  ،( والذي يؤدي إلى كسر الروابط الكيميائية بنٌ الأكسجنٌ والذيدروجنٌ في الداء2ـ.Ⅰشكل)ال

 :إذ يعتبر من النواتج وفق الدعادلة التالية  ،في الدصعد

(Ⅰ1ـ) (g)2(g)+O2H2      0(l)2H2  
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 ٕٚضح انتحهٛم انكٓربائٙ :( 2ـⅠانشكم)

ليل الكهربائي للماء طريقة قديمة بسيطة إلا أن ىذه الطريقة مكلفة ماديا بسبب استهلاك كميات كبنًة التحتعتبر طريقة 
 [.6ومن أجل تقليل كمية الكهرباء الدستهلكة في ىذه العملية يتم إجرائها برت درجات حرارة عالية ] ،من الطاقة الكهربائية

من مصدر متجدد بدون إنبعاثات كربونية الدتجددة )والذي يعتبر الكهرباء في حالة اذا كانت ىذه الطريقة تعتمد على 
أما إذا كانت  ،الخيار الامثل للبيئة( مثل الطاقة الشمسية أو طاقة الرياح فإن الذيدروجنٌ الناتج يسمى بالذيدروجنٌ الاخضر

 [.7الكهرباء من لزطات الطاقة النووية فإنو يعرف بالذيدروجنٌ الأصفر]

Iيدروجين عن طريق الطاقة الأحفوريةـ إنتاج الذ2ـ3ـ: 

إذ يعد [8] %99ي بنسبة تعتمد ىذه الطريقة لإنتاج الذيدروجنٌ علي الدواد الاحفورية كالفحم الحجري والغاز الطبيع
 الدصدر الرئيسي الأكثر استخداما لإنتاجو بتطبيق عدة طرق الذيدروكربونية الدختلفة.

Iيعي:من الغاز الطبإنتاج الذيدروجين ـ 3ـ3ـ 

 يمكن انتاج الذيدروجنٌ بعدة طرق من الغاز الطبيعي منها:

Iإنتاج هيدروجين عن طريق إعادة تشكيل البخار:ـ 4ـ3ـ 

في وجود بخار الداء ولزفز النيكل  ،[9]درجة مئوية  1000و700يتم تسخنٌ غاز الديثان في درجة حرارة تتراوح ما بنٌ 
 وفق معادلة التفاعل التالية:

 (Ⅰ2ـ)        2H2   CO+ 2H +4 CH 

و ىذا التفاعل يؤدي الى تفكك جزيئات الديثان ليعطي غاز الاصطناع فهو خليط من غازي أول أكسيد الكربون و الذيدروجنٌ,  
 [.10كما يتولد ىيدروجنٌ إضافي عن طريق أكسدة الكربون الدنتج مع الداء ]
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              H2O + CO       CO2 + H2                       (Ⅰ3ـ)  

[أي أن 11طنا من ثنائي أكسيد الكربون مقابل كل طن من إنتاج ىيدروجنٌ ] 12إلى  9حيث ينتج من ىذه الطريقة حوالي 
 , والذيدروجنٌ الناتج يسمى بالذيدروجنٌ الرمادي.الإنبعاثات الكربونية عالية جدا

Iـ  إنتاج الذيدروجين عن طريق الأكسدة الجزئية:5ـ3ـ 

لطريقة بأكسدة جزئية ىيدروكربونات من خلال حرق خليط من الوقود والأوكسجنٌ في درجة حرارة تتراوح ما تتم ىذه ا
 و ويتم وفق الدعادلة التالية: ،[12]بار  90إلى  20درجة مئوية مع ضغط عالي من  1500الى  1200بنٌ 

          CH + O2               ½ H2   +  CO2                                     4)  (Ⅰـ   

 و ينتج عن ىذا الاحتراق غاز الذيدروجنٌ وثاني اوكسيد الكربون.

Iـ إنتاج الذيدروجين عن طريق الفحم :6ـ3ـ 

حيث تتم ىذه العملية بتسخنٌ الفحم إلى درجة  ،يعد استخلاص ىيدروجنٌ عن طريق تغوير الفحم من أقدم الطرق
[في أثناء بركم في كمية الحرارة أو البخار الدوجود في التفاعل يتم برويل 13جة مئوية ]در  1300إلى  800حرارة تتراوح ما بنٌ 

 الفحم )الكربون( إلى غاز الذيدروجنٌ وغاز أوكسيد الكربون كما ىو مبنٌ في الدعادلة التالية:

           C + H2O       CO + H2  (Ⅰ5ـ)                                   

 . [14]الناتج بهذه الطريقة تسمى بالذيدروجنٌ الاسودوالذيدروجنٌ 

Iـ نقل الذيدروجين 4ــTransport Hydrogen: 

أي أنها  ،تتم عمليات نقل الذيدروجنٌ وتوزيعو على شكل ىيدروجنٌ بعدة طرق لستلفة حيث أنها قيد التطوير والتحسنٌ
ها كغاز في الشبكات الانابيب الدخصصة وغاز عالي ضغط في توجد حاليا طرق الاكثر شيوعا لنقل وتسليم الذيدروجنٌ النقي من

كما يوجد ناقلات بديلة عبر الامونيا والذيدروجنٌ السائل وناقلات الذيدروجنٌ   ،مقطورات الانابيب أو كسائل مبرد في الصهاريج
 [.15( لنقل الذيدروجنٌ بكميات كبنًة ولدسافات بعيدة ]LOHCs) العضوية السائلة

من  %10حيث تبلغ بذارة أمونيا  ،لذيدروجنٌ علي ىيئة أمونيا طريقة الامثل نتيجة الطفاض تكاليف النقلإذ يتم نقل ا
مليون طن سنويا تدعم  183 ـميناء عالديا ويقدر سوق أمونيا ب 120الانتاج العالدي كما أن جاىزية البنية التحتية أكثر من 

تصل كثافة طاقة  ،مزايا بذعلها حلا أفضل لتصدير الذيدروجنٌ 3مونيا بحيث تتميز الا ،[16استخدامها في نقل الذيدروجنٌ ]
 .[17]ميغا باسكال  70عند ضغط قيمتو ميغا جول /لتر للهيدروجنٌ السائل  5.6ميغا جول /لتر مقارنة مع  15.6أمونيا إلى 
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الوسائل التي يصعب كهربتها   للأمونيا الخضراء قدرة علي دفع عملية ازالة الكربون في حد ذاتها من قطاع النقل خاصة
 [.18كقطاع الشحن البحري ]

( لدسافات طويلة وتتم ىذه LOHCيعد نقل الذيدروجنٌ بإستخدام تقنية ناقلات الذيدروجنٌ العضوية السائلة )
 .[19ة الحالية ]افق مع البنية التحتيالطريقة بدمج غاز الذيدروجنٌ كيميائيا من خلال عملية معالجة التولوين ونقلو الي سائل ليتو 

تدرس الجزائر حاليا نقل الذيدروجنٌ وتصديره الي الخارج عبر خطوط الانابيب الغاز الطبيعي من مناطق الانتاج الى 
مناطق الاستهلاك حيث يعتبر برديا كبنًا من الناحية الاقتصادية لارتفاع تكلفة نقلو الى مسافات طويلة بسبب القيمة الدتدنية 

أو النقل  ،غلال الدقطورات وفي ىذه الحالة يمكن نقلو إما في حالة السائلة أو الغازية برت ضغط مرتفعوذلك باست ،للطاقة
باستخدام الناقلات بعد برويل الذيدروجنٌ الى أمونيا الى الاسواق البعيدة حيث تعد ىذه الطريقة الافضل لنقل كميات كبنًة من 

 بززين لو.الذيدروجنٌ وخاصة أنها قد تستعمل نفسها طريقة 

عالديا يوجد شبكات تعمل على نقل وتوزيع الذيدروجنٌ لكن تقتصر على ربط مواقع الانتاج بالقطعات الدستهلكة لو في 
وترجع ملكيتها الى شركات منتجة للهيدروجنٌ التي تستخدمها لنقلو الى الدنشآت الصناعية مصانع البترو   ،مناطق صناعية لزددة

قع أكبر قسم شبكات توزيع ونقل في الولايات الدتحدة الامريكية التي تصل لرموع اطوالذا الى كمياويات وصافي التكرير وي
  4510بينما تتوزع شبكات الاخرى في قليل من الدول الاوروبية ويبلغ الطول الابصالي لشبكات النقل والتوزيع لضو  ،كلم  2600

  .نقل ىيدروجنٌ عالديا( أطوال شبكات 3ـⅠكما يوضح الشكل التالي)  ،[20كلم عالديا ]

 

 : أطٕال )بكٛهٕيتر( شبكاث َقم انٓٛذرٔجٍٛ ػانًٛا.( 3ـⅠانشكم)

بزتص عالديا الشركات الدشغلة لشبكات نقل و توزيع الغاز الطبيعي بإنشاء مستوى كمية الذيدروجنٌ فيو وبرقيق 
 ،يدروجنٌ الدسموح بها لزليا في خليط الغازالدواصفات الدطلوبة لبعص القطاعات حيث تتفاوت الدول فيما بينها وفق نسبة الذ

أي الدناطق التي لا توجد فيها لزطات للغاز الطبيعي  ،في ألدانيا لكن في حدود 10%حيث تبلغ  ،% 6و 2تتراوح النسبة بنٌ 
 .( الحد الاقصى لذيدروجنٌ في شبكات نقل الغاز الطبيعي4ـⅠيوضح الشكل ) ،[20الدضغوط الدرتبطة بالشبكة ]
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 .انحذ الاقظٗ نهٓٛذرٔجٍٛ فٙ شبكاث َقم انغاز انطبٛؼٙ ببؼض انذٔل( : 4ـⅠ)شكمان

Iـ تخزين الذيدروجين 5ـHydrogen Storage: 

يعتبر الذيدروجنٌ من أخف العناصر ولو وزن جزيئي صغنً جدا فإن تسربو من الأنابيب والخزانات سهل إذا أستعمل  
ىداف اقتصاد الذيدروجنٌ ىو إلغاد طرق فعالة وقليلة التكلفة لتخزينو وأغلب الأبحاث كوقود للنقل أو لتوليد الطاقة مثلا. وأحد أ

الحالية تهدف إلى بززينو علي شكل مادة حاملة للطاقة خفيفة الوزن من أجل تطبيقات لستلفة. وتوجد عدة طرق لتخزين 
 الذيدروجنٌ نذكر منها:

Iـ تخزين الذيدروجين على شكل غاز 1ـ5ـGaseous Storage: 

على شكل غاز من أبرز التكنولوجيا البسيطة وأكثرىا شيوعا وتكون ىذه العملية داخل صهاريج طريقة بززين ىيدروجنٌ 
تم الوصول  ،bar 850أو حاويات وأسطوانات غاز, و قد تم تطوير الصهاريج الدركبة الخفيفة الوزن لتحمّل ضغوط تصل إلى

وتوجد طريقة أخرى لتخزين الذيدروجنٌ الغازي كالغاز الدبرد في درجات  ،bar 1094وبرقيق أقصى ضغط لتعبئة الحاويات حوالي
 [.21حرارة الدنخفضة لشا لػسن من كثافة الطاقة في الغاز]  

Iـ تخزين الذيدروجين علي شكل سائل 2ـ5ـLiquid Storage: 

و التي  حرارة أقل من الصفر تعد طريقة بززين ىيدروجنٌ على شكل سائل مبرد الأكثر استخداما ويتم ذلك في درجة
أو سوائل عضوية قابلة للشحن أو أمونيا  NaBHأو بززينو كمكون في سوائل أخرى كمحاليل  ،253C-0 تقدر حوالي بـ

يبدأ  )ـC0240 (وعند وصولو نقطة الحرجة bar13 عند ضغط  m/kg 370.8 تقدر كثافة ىيدروجنٌ سائل ب ،اللامائية
 [.22] لسائلبتغينً طوره من الغاز إلى ا
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Iـ تخزين الذيدروجين علي شكل صلب3ـ5ـ Solid Storage : 

 ( لعا:5ـⅠىناك طريقتان لتخزين ىيدروجنٌ بالدادة الصلبة على حسب طريقة ارتباطو, كما ىو موضح في الشكل) 

 

 آنٛت الايتظاص ٔ الايتساز( : 5ـⅠانشكم)

Iـ عن طريق الامتزاز1ـ3ـ5ـAdsorption  : 

مكونة طبقة )ىيدروجنٌ(ىي ظاىرة فيزيائية أو كيميائية نابذة عن تراكم جزيئات أو ذرات الدادة الدمتصة ز طريقة الامتزا
فيتم الربط بصيع الذرات مع بعضها البعض وتكون الذرات في قلب الدادة لزاطة بذرات  ،جديدة على سطح الدادة الصلبة الداصة

 [.23سطح الصلبة لكن الامتزاز يكون خاصة على الاسطح الكربونية ]أخرى يمكن عموما تثبيت الذيدروجنٌ على معظم الا

Iـ عن طريق الامتصاص العكوس 2ـ3ـ5ـAbsorption  : 

الامتصاص العكوس وىو امتصاص وبررير الذيدروجنٌ وفق شروط لزددة من ضغط ودرجة حرارة حيث يوجد ما لا يقل 
زين الذيدروجنٌ بهذه الطريقة وتسمى الدركبات النابذة عن خمسنٌ عنصرا معدنيا في الجدول الدوري يمكنها من بز

 [ 24بالذيدريدات.]

Iـ الذيدريدات6ـHydrides  : 

يطلق أسم الذيدريدات علي مركبات كيميائية برتوي علي ىيدروجنٌ وتوجد علي شكل سبائك لذا القدرة على بززين 
 ،(6ـⅠ[كما ىو مبنٌ في الشكل )22 الدواقع البينية ]ىيدروجنٌ علي شكل ذرات داخل شبكتها البلورية بدلا من جزيئات في

 ولػدث تفاعل بنٌ العنصر والذيدروجنٌ وفق الدعادلة التالية :

(Ⅰ6ـ)                                         
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 حيث :

 Xمعامل=

 Mمعدن=

 

 

 .انٓٛذرٔجٍٛ فٙ انٓٛذرٚذاث انًؼذَٛت( : 6ـⅠشكم)ان

  [ بنٌ الذيدروجنٌ والعنصر من لرموعة الجدول الدوري للعناصر :26رتباط الرئيسي ]تصنف الذيدريدات وفق طبيعة الا

Iـ الذيدريدات الأيونية 1ـ6ـIonic Hydrides : 

حيث  ،سلبية الضعيفة وبسثل العناصر القلويةتتكون الذيدريدات الايونية نتيجة ارتباط الذيدروجنٌ مع عناصر ذات الكهرو 
ات لذا درجات انصهار مرتفعة يدروجنٌ وىذه الدعادن لإنتاج ىيدريدات ىذه العناصر. وىذه الذيدريدلػدث تفاعل مباشر بنٌ الذ

 [ ومصهورىا يوصل التيار الكهربائي.27درجة مئوية ] 700و300 مابنٌ 

Iـ الذيدريدات التساهمية  2ـ6ـ Covalent Hydrides : 

حيث  XH(n)عناصر ذات الكهرو سلبية العالية وتركيبها  تتكون الذيدريدات التسالعية نتيجة ارتباط الذيدروجنٌ مع

(n)  رقم المجموعة في الجدول الدوري للعناصر. وبستاز ىذه الذيدريدات بأنها لينة ولذا درجات منخفضة من حيث الانصهار
 [.27والغليان والتطاير وعدم القدرة على توصيل التيار الكهربائي]
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Iـ الذيدريدات الدعدنية 3ـ6ـMetal Hydrides: 

يتم امتصاص ذرات الذيدروجنٌ بواسطة معادن نقية و سبائك بعد تسخينو في درجة حرارة وضغط معنٌ فنًتبط بالشبكة 
تفاعل عكوس وذلك لامتصاصو وىو البلورية لزتلا الدواقع البينية الرباعية أو بشانية الاوجو ومنو يسمح بحدوث تفاعل ماص للحرارة 

 :[28دات الدعدنية عدة خصائص منها ]بستلك الذيدري ،حرارة

 .كثافة ىيدروجينية عالية 
 .اللمعان و التوصيل الكهربائي القوي وصلابتها 
 توجد معادن لديها قدرة علي امتصاص واطلاق الذيدروجنٌ في درجة حرارة الغرفة. 
 . لذا خصائص فيزيائية متغنًة 

Iأنواع هيدريدات الدعادن : ـ4ـ6ـ 

حيث يتم  ،نٌ شديد التفاعل مع غالبية الدعادن والدركبات الدعدنية برت ضغط ودرجة حرارة مرتفعةإن عنصر الذيدروج
اختيار العناصر التي لذا تقارب أفضل مع الذيدروجنٌ )الذيدريدات الدستقرة( ويتم دلرها مع العناصر ذات التقارب الدنخفض 

( مثلا 2ـⅠ. في الجدول )[29]ون ىيدريدا وسطيا ذي خصائص أفضل للهيدروجنٌ )الذيدريدات الغنً مستقرة( والدركب الناتج يك
 لػتوي علي بعص عائلات مركبات ىيدريدات الدعادن وبنيتها.

 البلورية الدوافقة لذا. البنية ويدريدات الذكبات مر قائمة انواع ( : 2ـⅠلجدول)
 البلوريةالبنية  مثال  أنواع مركبات الذيدريدات

AB TiFe , ZrNi  مكعبCsCl  أوCrB 

AB2 ZrV2 , ZrMn2 , TiMn2 سداسي أو مكعب 

AB3 CeNi3 , YFe3 سداسي 

AB5 LeNi5 سداسي 

A2B Mg2Ni , Ti2Ni مكعب 

A2B7 Y2Ni7 , Ti2Ni سداسي 
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I هيدريدات عناصر الترابيات النادرة ـ5ـ6ـ: 

عنصرا كما مبنٌ في  17دول الدوري تتضمن في المجموعة السادسة في الج )اللانثتيدات(تقع سلسلة الترابيات النادرة 
و ىي عناصر سميت قديما "الدعادن الترابية النادرة" ولكن مع الوقت أكتشف أن ىذه العناصر ليست نادرة  ،[30] (7ـ1الشكل)

صعوبة وقد وسمت قبل بداية القرن التاسع عشر بالندرة وارتفاع بشنها نظرا ل ،إذ أن بعضها أكثر انتشارا في الطبيعة من الرصاص
ولم يهتم بها ألا قلة من العلماء. ونظرا لتطبيقاتها الدتنوعة تضافرت الجهود تدرلغيا وازداد اىتمام علماء بهذه  ،استخراجها وبرضنًىا

الاتربة من أجل فصلها عن بعضها البعض من جهة وتبينٌ خواصها الفيزيائية والكيميائي عناصر الترابيات النادرة ىي عبارة عن 
 ية ثقيلة ناعمة براقة وتتفاعل كيميائيا.معادن قلو 

 

 

 

 

 

 

 

 

 . انجذٔل انذٔر٘ يغ ػُاطر يٍ انًؼادٌ ٔالاتربت انُادرة( : 7ـⅠشكم)ان

الى  57عدده الذري  (La)يتم تصنيف عناصر الترابيات النادرة وذلك حسب العدد الذري الى خفيفة من اللانثانيوم 
الى  64عدده الذري (Gd)واخرى ثقيلة من الكادلنيوم  ، القشرة الارضيةوتوجد في 63الذي عدده الذري  (Eu)الاربيوم 
 .والتي تكون داخل وشاح الارض(Lu)التيتيوم 

بددراتو الفرعية السبعة التي  4f بستلك ترابيات النادرة العديد من الخصائص الكيميائية الدتشابهة ويرجع ذلك بدلء الددار 
الالكترونات فيما بينها, عناصر الترابيات النادرة بشكل عام ىي ثلاثية التكافؤ ولكن توجد  إلكترونا وإمكانية انتقال 14تتسع لـ 

 .[31]بعض العناصر لذا تكافؤات أخرى 

ماريوم اوالس ) (Ceماعدا السنًيوم  ،ىو نظام بلوري سداسي لشركز الوسطالتركيب البلوري لعناصر الترابيات النادرة 
(Sm)  والاوروبيوم(Eu)  يوموالايتر (Yb) فهي تتبلور في نظام بلوري سداسي. 
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تزداد صلابتها بزيادة العدد الذري وذات قوة  ،مرنة ،تتميز عناصر الترابيات النادرة بأنها معادن براقة شبيهة بالفضة
بعد ما زاد  2022 وتعتبر الصنٌ أكبر منتج لعناصر الترابيات النادرة من الانتاج العالدي وتأتي في الدركز الاول لسنة .مغناطيسية

كما توجد ىذه الدعادن في دول أخرى مثل الولايات   2022ألف طن في  168الى  2021الف طن في عام  140انتاجها من 
 .[32]الدتحدة الامريكية استراليا والذند والبرازيل وبعض دول آسيا 

لنادرة في الفراغات الدواقع البينية الرباعية عناصر الترابيات ال البلورية ةشبكاليمكن بززين الذيدروجنٌ بشكل ذرات داخل 
برت درجة حرارة وضغط معنٌ حيث لػدث  (8ـⅠ)أو بشانية الأوجو تتشكل ىيدريدات الترابيات النادرة كما ىو موضح في الشكل

  .y<0( [33]>3أو ىيدريدات غنً قياسية) (RHy)تفاعل بنٌ العنصر والذيدروجنٌ تتشكل ىيدريدات قياسية 

 

 

 

 

 

 

يٕاقغ بُٛٛت  a (.انًٕاقغ انبُٛٛت انرباػٛت ٔانثًاَٛت انٕجِٕ نهبُٛت انًكؼبت يًركسة انٕجِٕ( : 8ـⅠكم)شان

 )يٕاقغ بُٛٛت ثًاَٛت انٕجِٕ bرباػٛت انٕجِٕ ٔ

 [:34( ]9ـⅠتشكل ىيدريدات ترابيات النادرة من ثلاثة أطوار رئيسية ببنى لستلفة كما يوضحو الشكل )

( شبكة سداسية الشكل وتشغل ذرات الذيدروجنٌ الدواقع البينية رباعية السطوح Rكل ذرات الترابيات النادرة )تتش :طور 
(T( بتراكيز منخفضة )y<0.1)، .اذ يمثل ىذا الطور لزلول صلب 

( في أثناء أن FCCوجو )ىذا الطور يمثل تشكل ذرات الترابيات النادرة الشبكة البلورية الدكعبة الدمركزة الا : طور 

 .RH2ويسمى بثنائي الذيدريد  ،الذيدروجنٌ يملأ الدواقع البينية رباعية السطوح لذذه الشبكة

وتكون ذرات الدعدن شبكة سداسية حيث  في ىذا الطور الذيدروجنٌ يشغل كل الدواقع البينبة )الرباعية وبشانية الاوجو ( : طور
 .[35] ي الذيدريديعتبر ىذا الطور ثلاث
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 .ًٚثم يخطظ اطٕار فٙ ْٛذرٚذاث ترابٛاث انُادرة( : 9ـⅠانشكم)

 الخلاصة :

كما   ،تعرفنا من خلال ىذا الفصل على الذيدروجنٌ وأنواعو وطرق نقلو وبززينو في حلاتو )الصلبة والسائلة والغازية (
روف معتدلة من درجة حرارة ة التي لديها القدرة علي بززين الذيدروجنٌ برت ظتعرفنا علي أنواع ىيدريدات الدعادن والترابيات النادر 

 .والضغط
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 الفصل الثاني:

 ليعموميات على التعلم الآ
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IIالمقدمة: 1ـ 

منها التعلم الآلي حيث أصبح في عصرنا الحالي جزء من حياة  ،يشهد العالم تطور تكنولوجي في لستلف لرالات الحياة 
حيث يهدف ىذا الي تطوير علم  ،البشرية و الانسانية وإذ أنو يعد فرع من الذكاء الاصطناعي أي جعلو لزاكات للذكاء البشري

يب( حيث يعتمد علي تقنيات الكمبيوتر والانظمة الذكية للتعلم والتكيف بشكل ذاتي من خلال تطبيق البيانات )بيانات التدر 
 إحصائية الذكاء الاصطناعي وىو يمثل الجزء الاساسي من الذكاء الاصطناعي الدعتمد علي البيانات .

يركز التعلم الآلي علي قدرة الحاسوب على الاستدلال بشكل ذاتي انطلاقا من البيانات الدتوفرة وذلك بإستخدام 
لم النماذج والدفاىيم منها واستخدامها لابزاذ القرارات والتوقعات القائمة على الدعرفة الخوارزميات والدوديلات الرياضية يتم تع

أي ىو لرموعة من التقنيات والادوات الدستخدمة في الحوسبة الذكية لتدريب الحواسيب علي القيام بالدهام والتنبؤات  ،الدستفادة
ا يل والتسويق والفيزياء ومن دوافعو اختصار الوقت لظاىر معينة مويدخل في عدة لرالات مثل الطب والتمو  ،[1وابزاذ القرارات]

 أو تقليل من القدرات الحسابية.

Ⅱمقدمة تاريخية عن الذكاء الاصطناعي :ــ 2ـ 

لقد مر الذكاء الاصطناعي بعدة مراحل منذ بدايتو الي يومنا ىذا و أول من جاء بفكرة الذكاء الاصطناعي العالم 
في وقت ما يكون ىناك آلة يمكنها  ،1950( أعلن عنها في عام alan turinسوب البريطاني الآن تورينج )الرياضيات ورائد الحا

حيث اخترع اختبار إذا اجتازه الجهاز يصنف الي أنو ذكي وكان الاختبار عبارة عن لرموعة أجهزة يطرح  ،مضاىاة الذكاء البشري
اذا لضج الحاسوب منو يستطيع السائل من بسييز الآلة عن  ،من قبل شخص يعلم بالحكم وتوجو لشخص آخر في آن واحد

تم اقتراح الذكاء الاصطناعي رسميا و ذلك بتصميم أجهزة حاسوب ذكية لشاثلة الذكاء البشري والذي  ،[2الشخص بالإجابات ]
 تتكون شبكة من خلايا عصبية 

(network of neurons). 

ئل العقد الاول من القرن الحادي والعشرون كانت ىذه الشبكات وفي أوا 1954تم تطوير أول شبكة اصطناعية في 
 [.2العصبية لديها قدرة على تنفيذ الدهام بدا فيها التعرف على الوجوه والاشياء الاخرى من البيانات ومنها برقيق نظام قوي ]

بيانات حيث أصبح الاكثر انتشارا وذلك بسبب زيادة حجم ال 1956اطلق مصطلح الذكاء الاصطناعي في 
وفي التسعينات من القرن الداضي اىتمت وزارة الدفاع الامريكية في تدريب أجهزة  ،والتحسينات في طاقة الحوسبة والتخزين
 [.3الكمبيوتر علي لزاكاة الدنطق الانساني ]
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IIتعريف الذكاء الاصطناعي ــ 3ـDefinitions of Artificial Intelligence  

ل من أجل لزاكات الآلات والبرامج الحاسوبية للذكاء البشري وبسدىا بالقدرة على التعلم ىي تكنولوجيا حديثة تستعم
 وذلك يعتبر من أىم فوائد ىذه التقنيات في تقدنً الكثنً من الوقت والجهد.

حيث يواجو الدبرلرون مشاكل  ،ويتطلب تصنيع الآلات مرتبطة بالذكاء الاصطناعي الى متخصصنٌ وتقنيات عالية جدا
حل الدشاكل والقدرة علي  ،النطق ،التخطيط ،طبيق الذكاء الاصطناعي وتتضمن برلرة أجهزة الكمبيوتر لبعض السمات كالتعلملت

 .برريك الاشياء وغنًىا

 

 

 

 

 

 

 

 

 .انبُٛت الاساسٛت نهتؼهى انخاضغ نلإشراف( : 1ـⅡانشكم)

 

Ⅱأنواع الذكاء الاصطناعي :ـ 4ـ 

ثة أقسام رئيسية وفق ما يتمتع بو من قدرات تبدأ من رد فعل البسيط الي الادراك ينقسم الذكاء الاصطناعي الي ثلا
 التفاعل الذاتي :

Ⅱالتعلم تحت الاشرافـ 1ـ4ـSupervised Learning :  

في كل حالة لمجموعة  MLفي خوارزميات التعلم الآلي  ،التعلم الخاضع للإشراف ىي أحد الفئات الرئيسية في تعلم الآلة
يمكن أن تكون ىذه الديزات ثنائية أو قاطعة أو مستمرة بطبيعتها إذا تم  ،عينة يتم بسثيلو بإستخدام نفس لرموعة الديزاتبيانات م

يتضمن التعلم الخاضع للإشراف تدريب النموذج  ،[5فإن ىذا النوع من التعلم يسمى التعلم الخاضع للإشراف] ،تصنيف الحالات
ومن ثم يتم  ،لي البيانات غنً مسماة تبدأ ىندستها الدعمارية الاساسية بجمع لرموعة بياناتعلى البيانات الدصنفة واختبارىا ع

تدريب 

 بيانات

بيانات 

 الاختبار

 خوارزمية

ML 

نموذج 

 التنبؤ

 الانتاج

البيانات 

 المصنفة
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تقسيم لرموعة البيانات الي بيانات اختبار وتدريب وبعد ذلك تتم معالجة البيانات مسبقا يتم ادخال الديزات الدستخرجة في 
النموذج أخنًا يتم تزويد النموذج ببيانات الاختبار ويقوم  ،ل ميزةخوارزمية ثم يتم تدريب النموذج علي تعلم الديزات الدرتبطة بك

( البنية 1ـⅡ[ كما ىو موضح في الشكل)5بيانات الاختبار من خلال توفنً التسميات الدتوقعة ] الدذكور بعمل تنبؤات على
 :الاساسية للتعلم الخاضع للإشراف

 ويمكن تصنيف التعلم الخاضع للإشراف عن النحو التالي :

Ⅱالتصنيف1ـ1ـ4ـclassification: 

في التصنيف يتنبأ النموذج بقيم غنً معروفة )لرموعة الدخرجات( بناء علي المجموعة من القيم الدعروف )لرموعة من 
بشكل عام في التصنيف  ،[6عندما يكون الناتج في شكل فئوي يشار إلى الدشكلة على أنها تصنيف واحد] ،[5] الدداخلات(

يمكن تطبيق التصنيف على لرموعات بيانات الدهيكلة وغنً الدهيكلة  ،ت لرموعة بيانات وفقا للفئات المحددةيتم تصنيف مثيلا
تتعلم خوارزمية التصنيف التي يشار  ،تصنيف الخوارزمية والديزة ،بعص الدصطلحات الدستخدمة في التصنيف ىي: وضع التصنيف

تدريب وتعنٌ كل نقطة بيانات جديدة الى فئة معينة. في الدقارنة يستخدم من لرموعة بيانات  ،اليها بدلا من ذلك بإسم مصنف
والتي يتم استنتاجها من خلال النموذج الدذكور من لرموعة بيانات تدريب للتنبؤ بتسمية  ،لظوذج التصنيف وظيفة رسم الخرائط

 الفئة لبيانات الاختبار أخنًا.

( بصع البيانات والدعالجة الدسبقة ىي الخطوات الاولى في بناء لظوذج 2ـII.) تم توضيح عملية التصنيف في الشكل التالي
التصنيف. الدعالجة الدسبقة ىي عملية تنقية البيانات عن طريق التخلص من الضوضاء والتكرارات. تستخدم العديد من التقنيات 

ثم يتم تقسيم البيانات الى لرموعات تدريب  ،عالدعالجة البيانات مسبقا. من بينها "القوة الغاشمة" ىي ابسط التقنيات والأكثر شيو 
برتوي  ،Pythonواختبار بإستخدام تقنية التحقق الدتبادل. الدرحلة التالية ىي تدريب النموذج باستخدام تسميات الفصل في 

 )الدلصقات( Y)بيانات الادخال( إلى Xالتي بردد  ("Y،Xعلي وظيفة تسمى "برويل الدناسب ) sciـkitـLearnحزمة 
يتم تقييم خوارزمية التصنيف  ،لغرض إعداد الدصنف. الخطوة التالة ىي التنبؤ بفئة لرموعة البيانات الجديدة أو تسميتها أخنًا

 بإستخدام بيانات الاختبار.

[ يتم استخدام التصنيف الثنائي عندما تكون النتيجة ثنائية أو 6ثنائي ومتعدد التصنيف ] ىناك نوعان من التصنيف:
ن فئتنٌ علي سبيل الدثال في عملية الكشف عن الغموض يتنبأ النموذج بدا إذا كانت الجمل غامضة أو لا ونتيجة لذلك تتكون م

يشار إلى ىذا باسم التصنيف الثنائي ومع ذلك فإن التصنيف متعدد العلامات  ،ىناك نوعان فقط من النتائج الفئات المحتملة
 .يتكون من توزيع الفئات
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 : سٛر ػًم انتظُٛف فٙ انتؼهى انخاضغ نلإشراف( 2ـⅡانشكم)

 

Ⅱالانحدار:ـ 2ـ1ـ4ـ regression 
الالضدار ىو اسلوب تعلم خاضع للإشراف يسمح بإكتشاف الارتباطات بنٌ الدتغنًات والتنبؤ بالقيم الدستمرة بناء على 

  .[ واحد6انها الضدار] ىيكون الناتج مستمرا يشار الي الدشكلة علىذه الدتغنًات عندما 
التصنيف ىو عملية التنبؤ بالتسميات الدنفصلة للمداخلات حيث من جهة اخرى يهتم الالضدار بالتنبؤ بالقيم الدستمرة 

لخطي البسيط يتم رسم خط ( الالضدار ا3ـⅡوينقسم الالضدار إلى فئتنٌ رئيسيتنٌ: خطي بسيط متعدد كما ىو موضح في الشكل)
 .( في الدقابل يشمل الالضدار متغنًات متعدد وينقسم كذلك الي خطي وغنً خطيYوXمستقيم لتحديد العلاقة بنٌ الدتغنًين )

 
 
 
 

 

 معالجة البيانات 

 اخذ العينات

 جمع البيانات الخام

اختبار مجموعة 

 بيانات 
مجموعة بيانات 

 التدريب

 المعالجة

الميزة اختيار 

التحجيم, 

 التقليل,الابعاد

 اختيار الخوارزمية 

نموذج التصنيف 

 النهائي

 مجموعة بيانات جديدة 

 المعالجة البعدية

بيانات ضوضاء 

 مفقودة

 تقييم النموذج النهائي

 التنبؤ
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 .إَٔاع الاَحذار :( 3ـⅡانشكم)

 

Ⅱتعلم غير خاضع للإشرافـ2ـ4ـ Unsupervised : 

علم الآلي عندما لا يكون ىناك تسمية للبيانات أو تصنيف لذا. تتمثل الدهمة لػدث التعلم غنً خاضع للإشراف في الت
بدعنى آخر لغب أن بذد الآلة ألظاطا وىياكل  ،في فرز الدعلومات غنً المجمعة وفقا لأوجو التشابو والاختلاف التي لا توجد طريق

لأنو لا يوجد دليل لتعليم الآلة ما الذي تبحث  ،شرافلذذا يطلق عليو اسم غنً خاضع للإ ،لسفية في الدلفات البيانات غنً مسماة
 .ولكن يمكنها فرز البيانات والعثور على لظاذج مستقلة ومقنعة ،عنو

IIالتجميع  ـ3ـ4ـClustering: 

التجميع ىو عملية بزصص عينات البيانات لعدد لزدد من المجموعات بحيث يكون لنقاط البيانات التي تنتمي إلى 
ث تكون الدسافة بنٌ يبعبارات أبسط لا تعد المجموعات أكثر من بذميع نقاط البيانات بح ،قود( خصائص متشابهةالمجموعة )العن

الذدف من برليل المجموعة )من الناحية الدثالية( ىو العثور على لرموعات التي  ،النقاط البيانات داخل المجموعات في حدىا الادنى
 [.7بينما بزتلف كل لرموعة عن بعضها البعض ] ،اوية بساماتكون فيها العينات داخل كل لرموعة متس

IIالتعلم الدعزز ـ5ـReinforcement Learning: 

تتعلم الخوارزمية التفاعل مع البيئة  ،يعتمد التعلم الدعزز على التفاعل مع البيئة ،بشكل لستلفالتعليم الدعزز لػل الدشكلة 
وتتعلم   ،التي يمثل بها البشر في الحياة بنفس الطريقةيسعى الى حل الدشكلات  ،ابقةومن خلال آلية التغذية الراجعة والتجارب الس

 الانحدار

الانحدار الخطي  انحدار بسيط

 المتعدد

الانحدار غير 

 خطي

 الانحدار خطي
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الذدف ىو العثور على سلسلة من النماذج العمل التي تم إختبارىا  ،كيفية تصحيح السلوك على الوجود أو غياب الدكافآت
إنو ليس تعلما خاضع للإشراف ولا  ،عليمية بدعنى آخرىذا النوع غنً مطلوب من التعلم لرموعة بيانات ت ،ومقارنتها بجميع أنواعها

 [.8] تعلما غنً خاضع للإشراف

 يقصد بو أن الخوارزمية تتعلم من تلقاء نفسها ومن أخطائها.

IIآلة الدتجهات الداعمة ـ6ـ  Support Vector Machine : 

عة للأشراف مع خوارزميات التعلم آلة الدتجهات الداعمة ىي إحدى الخوارزميات تعلم الآلة وىي لظاذج تعلم خاض
عن اسلوب لغمع بنٌ النظرية الاحصائية . وىي عبارة SVMوالتي يرمز لذا عادة بـ  الدرتبطة والتي برلل البيانات من أجل التصنيف

يل تعتمد خوارزمية آلة الدتجهات الداعمة على فكرة برو .1998عام  vapnikوالتعليم الدوجو, طورت من قبل الباحث فابنيك 
 .[9]البيانات إلى لظط جديد بشكل يميز البيانات في فضاء أعلى من فضائها حيث يمكننا من خلالو فصل البيانات وتصنيفها

IIوظائف النواة  ـ7ـKernel Functions: 

ؤ في التعلم الآلي لدعالجة التصنيف والالضدار ومشكلات التنب kernelتستخدم لرموعة من التقنيات الدعروفة باسم طرق 
وىي وظائف تقيس مدى تشابو نقطتي بيانات مع بعضهما البعض في مساحة ميزة عالية  ،الأخرى. لقد تم بناؤىا حول فكرة النواة

 .الأبعاد

لشا لغعل من الأسهل التمييز  ،لتحويل بيانات الإدخال إلى مساحة ميزة عالية الأبعاد Kernelتُستخدم الفرضية الأساسية لطرق 
بدلًا من  ،لتعينٌ البيانات ضمنيًا في مساحة الديزة kernelوظيفة  Kernelشاء تنبؤات. تستخدم طرق بنٌ الفئات أو إن

 [.10]حساب مساحة الديزة يدوياً 

IIالنواة الخطية ـ 1ـ7ـLinear Kernel: 

عمة آلة الدتجهات الدا SVMsبدا في ذلك  ،النواة الخطية ىي نوع من وظيفة النواة الدستخدمة في التعلم الآلي
Support Vector Machine، ولػدد حاصل الضرب النقطي بنٌ متجهات  ،إنها أبسط دالة نواة وأكثرىا استخدامًا

 .[11]الإدخال في مساحة الديزة الأصلية

 يمكن تعريف النواة الخطية على النحو التالي:

 

 . [8ىي قيمة حقيقة] xىي قيمة متنبأ بها و    حيث
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فإن حدود القرار ىي مستوى خطي مفرط يفصل بنٌ الفئات الدختلفة في  ،SVMعند استخدام نواة خطية في 
مساحة الديزة. يمكن أن تكون ىذه الحدود الخطية مفيدة عندما تكون البيانات قابلة للفصل بالفعل عن طريق حدود القرار الخطي 

كما ،  ة الأكثر تعقيدًا إلى التخصيص الزائدحيث قد يؤدي استخدام وظائف النوا ،أو عند التعامل مع البيانات عالية الأبعاد
 .[11] (4ـⅡموضحة في الشكل)

 

 

 

 

 .ٕٚضح َٕاة دانت انخطٛت :( 4ـⅡانشكم)

 

Ⅱنواة متعددة الحدود ـ 2ـ7ـ:Polynomial Kernel 

ة آلة الدتجهات الداعم (SVMنواة دالة متعددة الحدود ىي نوع من وظيفة النواة الدستخدمة في التعلم الآلي مثل )
Support Vector Machine  إنها دالة نواة غنً خطية تستخدم وظائف متعددة الحدود لنقل بيانات الإدخال إلى

 . تعريف واحد للنواة كثنً الحدود ىو:[11]مساحة ميزة ذات أبعاد أعلى

 

 [8ىي درجة كثنًة الحدود.] dو ىي قيمة متنبأ بها    وىي قيمة حقيقة  xحيث:

IIنواة غاوس  ـ3ـ7ـGaussian or Radial Basis Function (RBF) Kernels: 

( ىي دالة نواة شائعة Gaussian or Radial Basis Function) RBFنواة دالة الاساس الشعاعي 
(. وىي دالة نواة Support Vector Machines Kernelsتستخدم في التعلم الآلي لا سيما في آلة متجهات الداعمة)

 .[11] لإدخال إلى مساحة ميزة ذات أبعاد أعلى باستخدام دالة غاوسيغنً خطية ترسم بيانات ا

 تعرف بالعلاقة التالية: RBF (Gaussian or Radial Basis Functionتعطى نواة دالة الاساس الشعاعي  حيث
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 ب: γ, وفي بعض الاحيان تعرف γ>0حيث 

 

 [8]تربيعية بنٌ مصفوفتنٌ من الخصائص الدسافة الاقليدية ال Euclidean distanceىي  و

IIنواة السيني ـ4ـ7ـ sigmoid: 

إلى لسرجات تقع على الفاصل  ،والتي بسكن القيم في المجال ،( على برويل مدخلاتهاsigmoidتعمل دالة نواة السيني )
إنو   squashing function( دالة سحقsigmoid( لذذا السبب غالبا ما يطلق علي دالة نواة السيني )0،1الزمني )

 :[11](0،1( إلى بعض القيمة في النطاق )inf,inf-يسحق أي إدخال في النطاق )

 

 .[8] امرجح افي التعلم الآلي بشكل عام لرموع xتعتبر  حيث

IIاَحذار يتجّ انذاػى  ـ8ـsupport vector regression: 

والتي تتضمن التنبؤ بالقيم  ،(Support Vector Regression) تعلم الآلي لتحليل الالضدارالتعد خوارزمية 
 . SVRويرمز لذا عادة بـ  العددية الدستمرة

فإن الذدف ىو ملائمة خط الالضدار الذي يفصل البيانات بشكل أفضل الى  ،من خلال خوارزمية الضدار متجو الداعم
الدتبقية. يمثل خط الالضدار ىذا الدستوى  حيث بسثل إحدى الفئات الدتغنً الدستهدف بينما بسثل الفئة الاخرى الاخطاء ،فئتنٌ

الفائق الذي يزيد الذامش بنٌ الدتغنً الذدف و الاخطاء الدتبقية. يتم تعريف الذامش على أنو الدسافة بنٌ الدستوى الفائق وأقرب 
كنها ايضا التعامل مع يم ،تسمى متجهات الدعم. التعامل مع العلاقات غنً خطية بنٌ الدتغنًات الدستقلة والتابعة ،نقاط بيانات

 . [12] القيم الدتطرفة بشكل فعال

IIعملية التدريب  ـ9ـTraining process: 

التحدي الرئيسي في التعلم الآلي ىو اننا لغب أن نكون جيدين مع الادخالات الجديدة وليس فقط تلك التي دربنا 
 اتها حتي الآن اسم التعميم.يطلق على الددخلات التي لم يتم مراع ،لظوذجنا عليها وبطبيعة الحال

يمكننا الوصول الى لرموعة التدريب ويمكننا حساب مقياس خطأ في لرموعة التدريب يسمى  ،أثناء تدريب لظوذج التعلم الآلي عادة
 [.13] خطأ التدريب
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لتدريب في تدريب لرموعة اعادة تقسم البيانات إلى لرموعة تدريب ولرموعة اختبار. يتم استخدام  ،قبل بدء عملية التدريب
 ىذه المجموعة ىي التي يتعلم منها النموذج. لرموعة اختبار ىي لرموعة عشوائية لا تقدم الى النموذج أثناء التقييم. النموذج،

يتم استخدام النموذج لإجراء تنبؤات من البيانات في لرموعة الاختبار. تستخدم  ،بعد تدريب النموذج الدعتمد بنجاح
ب مقاييس التقييم. يوصى بالتأكد من أن بصيع الاىداف لشثلة بشكل كاف في لرموعة التدريب ولرموعة ىذه التنبؤات لحسا

 الاختبار.

 عادة مايتم تقسيم البيانات بطريقتنٌ وىو:

سبة بطريقة تلقائية: حيث يقسم النظام البيانات ذات العلامات بنٌ لرموعة التدريب والاختبار وفقا للنسب الدئوية الدختارة. الن
 للإختبار. %20للتدريب و %80الدئوية الدوصى بها للتقسيم ىي 

 . [14] ىذا الأسلوب الدستخدمنٌ من برديد التعبنًات التي لغب أن تنتمي إلى المجموعةيمكن : بطريقة يدوية

IIالضبط الناقص ـ 10ـUnderfitting: 

صحيح )دقة منخفضة( بعض أسباب عدم لػدث ىذا عندما يفشل التعلم الآلي في تعلم بيانات التدريب بشكل 
التطابق ما لػدث في الشبكات العصبية ىو وجود لظوذج صغنً أو استخدام لرموعة بيانات لظوذجية خطية )خصائص لرموعة 

 (5ـIIكما ىو موضح في الشكل ).(البيانات معقدة( سبب آخر ىو بيانات الصاخبة )برتوي على ملصقات غنً صحيحة
[15.] 

 

 

 

 

 .انضبظ انُاقض( : 5ـⅡانشكم)

 

IIالضبط الزائد )الدلائمة الزائدة(  ـ11ـOver-fitting: 

لكن ( 6ـⅡكما ىو موضح في الشكل ) ،التنبؤ عالية على بيانات التدريبفي ىذه الحالة يوفر لظوذج التعلم الآلي دقة 
مصطلح آخر يستخدم  ،ناء التدريب (دقة التنبؤ تقل مع اختبار النموذج على بيانات غنً منشورة )البيانات غنً موجودة أث



 انفصم انثاًَ                                                                               عًىيٍات عهى انتعهى اَنً

28 

"خطأ في التعميم" الدبالغة في التدريب عندما يكون النموذج قريبا من بيانات التدريب على البيانات لوصف الدبالغة في التركيب ىو 
كون بعبارة أخرى )لغب أن ي ،يد بدقة تدريب جيدة وبيانات أخرىليست كلها خيارات مدخلات. لغب أن يتمتع النموذج الج

السبب الرئيسي للإفراط في التعلم ىو ايضا استخدم لظوذجا كبنًا )مستويات كثنًة جدا ( لمجموعة  ،الأمر كذلك يمكن تعميمو(
 [.15] بيانات صغنًة

 

 

 

 

 

 .انضبظ انسائذ( : 6ـⅡانشكم)

 الخلاصة :

 ،ها لبناء لظوذج التنبؤ الخاص بناتاجىذا الفصل على التعلم الآلي وأقسامو وايضا العديد من التقنيات التي لضتعرفنا في 
 supportوتطرقنا أيضا إلى خوارزمية التعلم الآلي الدتجو الداعم  وطريقة دمج لرموعة البيانات لتدريب لظوذج التعلم الآلي.

vector regression (SVM) ى والتي تعتبر من أىم الخوارزميات الدستخدمة في أغلب التطبيقات تعلم الآلة وتعرفنا عل
الدفاىيم الدستخدمة فيها مثل وضائف النواة وىي تقنية تستخدم في معالجة التصنيف والالضدار ومشكلات التنبؤ الأخرى بالإضافة 

 Support Vectorالى كيفية فصل البيانات الخطية وغنً خطية. وكذلك خوارزمية التعلم الآلي الضدار الدتجو الداعم 
Regression (SVR) أجل برليل الالضدار والتي تتضمن التنبؤ بالقيم العددية الدستمرة والتي تستخدم من. 
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IIIـمقدمة:1ـ 

الداعمة سنتطرق في ىذا الفصل إلى الجانب العملي للدراسة والذي سوف نقوم فيو بإستعمال خوارزمية آلة الدتجهات 

Support Vector Machine (SVM من أجل تصنيف الذيدريدات وطريقة خوارزمية إلضدار الدتجو الداعم )

support vector regression (SVR من أجل التنبؤ بطاقة تشكل الذيدريدات من أجل تقييم لظوذج الدعتمد وذلك )

 بإستعمال قاعدة البيانات لدواد بززين الذيدروجنٌ.

IIIومعالجة البيانات :ـجمع 2ـ 

استخدمنا في ىذه الدراسة قاعدة البيانات لدواد بززين الذيدروجنٌ التي تديرىا وزارة الطاقة الامريكية 

((http://ieahydrogen.org[ )/22قاعدة البيانات ىذه  ،[ كمسالعة في اتفاقية تنفيذ الذيدروجنٌ لوكالة الطاقة الدولية

( /http://hydrogenmaterialssearch.govtools.usليها بإستخدام الرابط )متاحة بشكل مفتوح يمكن الوصول إ

. يقدر عدد الدعلومات الدستعملة في ىذا العمل إنطلاقا من قاعدة البيانات ىذه (1ـⅢ) حيث جزء منها يظهر في الشكل

 [. 1] معلومة مرجع 367بـ

 

 

 dataset head ـ( : 1ـⅢانشكم)

 

 

 

http://hydrogenmaterialssearch.govtools.us/


 انفصم انثانث                                                                                            انُتائج و انًُالشة

31 

 تصنف قاعدة بيانات الذيدريدات التي تم استخدامها في ىذا العمل إلى بشاني فئات :

 solid solutionسبائك المحاليل الصلبة) ،(Complex hydridesىيدريدات معقدة ) ،(Mg alloysسبائك الدنغنسيوم ) 

alloys)،  الدركبات بنٌ الدعادنA2B (intermetallic compounds)،  مركبات بنٌ الدعادنAB2 (intermetallic 

compounds)،  الدركبات الدعدينةAB5 (intermetallic compounds.) 

IIIـ مقاييس التقييم 3ـEvaluation Metrics: 

قاييس لتقييم تراح عدة موقد تم اق ،اء لظوذج ذو كفاءة وفعالية عاليةيعتبر تقييم لظاذج التعلم الآلي من بنٌ أىم الدراحل لبن

  .حيث أن ىناك طرق لستلفة لتقييم لظوذج التصنيف وأخرى لتقييم لظوذج الالضدار ،لظاذج التعلم الآلي

IIIالدقاييس ذات الصلة بالتصنيف1ــ3ـClassification Related Metrics 

 :ولعا كالتالي سنٌ فقط لتقييم لظوذج التصنيفافي ىذا العمل قد اعتمدنا مقي

IIIدقة التصنيف ـ1ـ1ــ3ـ  classification Accuracy: 

يمكن أن تكون دقة التصنيف أسهل الدقاييس التي يمكن بزيلها ويتم تعريفها على أنها عدد التنبؤات الصحيحة مقسومة 

 ( الذي يعرف على أنو :مقياس الدقة ) على العدد الابصالي للتنبؤات.

 :[2]يحة مقسوما على العدد الابصالي للتنبؤات ىذا ىو عدد التنبؤات التصنيف الصح

 
IIIالاسترجاع  ـ2ـ1ــ3ـRecall: 

لغيب على السؤال  (Ciassification modelsاس لنماذج التصنيف )ي( ىو مقRecallمقياس الاسترجاع )

 التالي:

(, ما ىي النسبة الدئوية للتنبؤات positive class( ىي الفئة الالغابية )ground truthعندما كانت الحقيقة الأساسية )

 ددىا النموذج بشكل صحيح على أنها فئة إلغابية حيث الصيغة ىي:لػالتي 
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 حيث:

 ( الالغابي الحقيقيtrue positive)  يعني أن النموذج تنبأ بالفئة الالغابية بشكل صحيح 

 ( تعني السلبية الخاطئةfalse negative) أن النموذج تنبأ عن طريق الخطأ ( بالفئة السلبيةnegative class). 

  [.2] تعريفو على أنو جزء من العينات من فئة يتم توقعها بشكل مناسب بواسطة لظوذجأي أنو يمكن 

IIIلانحدار:با ذات الصلةمقاييس  ـ2ـ3ـ Regression Related Metrics 

على لرموعة من القيم الدستمرة. سنتطرق في  الدقاييس الدستخدمة لتقييم لظوذج الالضدار لغب أن تكون قادرة على العمل

 لعا: ىذا العمل إلى مقياسنٌ و

IIIـ معامل التحديد 1ـ2ـ3ـ R2: Coefficient of determination 

 .وذلك لأنو يساوي مربع معامل الإرتباط البسيط ـىو مقياس لتقدير دقة معامل الالضدار ويرمز لو بمعامل التحديد 

 :تحديد يعطى بالعلاقة التاليةل الومعام

 
 حيث:

 ىي القيمة الفعلية  

  ىي قيمة الدتوقعة 

  ىي متوسط بصيع القيم الفعلية 

 أي أنو  1و 0يأخذ معامل التحديد قيم بنٌ 

 وىو أمر مستحيل في السيناريوىات . ،دار يمر بالضبط عبر بصيع نقاط البيانات:ىذا يعني أن خط الالض

 ر عبر خط الدتوسط يم:ىذا يعني أن خط الالضدار 

لشا يعني أن خط الالضدار ينتج خطأ أكثر من الخط الدتوسط ويمكن أن تكون أحد أسباب الحصول  ،تساوي قيمة سالبة :

 سالبة ىو تطبيق الالضدار الخطي على البيانات غنً الخطية للغاية. علي قيم

 [.2] قريبة من الواحد فإن النتائج تعتبر جيدة R2ومنو يمكن استنتاج أنو كلما كانت قيمة معامل التحديد 
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IIIمتوسط الخطأ التربيعيس امقي ـ2ـ2ـ3ـMean Squared Error :MSE 

أساسا متوسط الخطأ التربيعي  وجدي ،ياس الاكثر شيوعا الدستعمل في مشاكل الالضداريعتبر "متوسط الخطأ التربيعي" الدق

 بنٌ قيم الدتوقعة والفعلية .

 
 .[2] تقترب من الصفر تكون النتائج جيدة MSEأي أنو كلما كانت قيمة متوسط الخطأ التربيعي 

IIIالتحقق الدتقاطع  3ـ2ـ3ـCross-Validation: 

على البيانات الجديدة عن طريق اختبار النموذج مقابل  آلية لتقدير مدى التعميم الجيد للنموذجيعتبر برقق الدتقاطع 

التحقق الدتقاطع عادة  يستخدم .[2] لرموعة فرعية واحدة أو أكثر من البيانات غنً الدتداخلة التي تم حجبها من لرموعة التدريب

 بيانات. القليلة أين يمكن الاختبار على الإذا كانت البيانات 

ولرموعتي  ،م لرموعة التدريب لتدريب النموذجتستخد ،واختبار ،برقق ،عادة تقسم البيانات الى لرموعات تدريب

التحقق والاختبار للتحقق من النتائج على بيانات لم يسبق رؤيتها من قبل. الطريقة التقليدية ىي تقسيم البيانات إلى قسمنٌ، 

 ..%10-%90% أو 30-%70فيمكن أن تكون  ،بزتلف ىذه النسب وأحياناً  ،%20-%80تدريب واختبار 

 

 

 

 

 

 

 .أجساء 4استخذاو انتحقق انًتقاطغ نتقسٛى انبٛاَاث انٗ ( : 2ـⅢانشكم)

مثلا يمكن عمل اربعة تقسيمات كما مبنٌ في  ،سيم البيانات إلى اكثر من قسيمنٌيمكن تقفالتحقق الدتقاطع بينما في 

وىناك العديد من الاستراتيجيات ( Foldsآخر من التقسيمات. ىذه الاقسام يطلق عليها أجزاء )( أو أي عدد 2ـIII.الشكل)

حيث في ىذه  ،Out One (Leave( واحد على الإبقاءفي ىذا العمل نعتمد على استراتيجية واحدة وىي استراتيجية  .لعملها
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م كل النقاط الأخرى ثم اختباره على ىذه النقطة بحيث أخذنا البيانات التي لدينا نقوم ببناء لظوذج باستخدامن الحالة لكل نقطة 

 عدد التقسيمات يساوي الى خمسة تقسيمات.

IIIنموذج الدعتمد:الـ 4ـ 

( من Support Vector Machine SVMفي ىذا العمل قمنا بإستخدام خوارزمية آلة الدتجهات الداعمة )

( من أجل التنبؤ بقيمة تشكل الذيدريدات بتطبيق كلا من SVR) اروخوارزمية دعم ناقلات الالضد أجل تصنيف الذيدريدات،

والنواة السيني  ،(RBFنواة وظيفة الاساس الشعاعي الغاوسي ) ،(polyالنواة متعددة ) (،linear)النواة خطية 

(Sigmoid.) 

 .قيم دقة التصنيف لكل نواة :( 1ـⅢالجدول)
Sigmoid RBF Poly Linear kernel 

0.332 0.456 0.356 0.569 Accuracy 

 

IIIوالدناقشة النتائج ـ5ـ: 

نلاحظ أن دول الج ىذا انطلاقا من(. 1ـⅢقمنا بتدوين قيم دقة التصنيف للنموذج الدعتمد في ىذا العمل في الجدول )

 بينما أقل قيمة فكانت لنواة السيني ،0.569والتي تقدر بـ  (linear)أعلى قيمة لدقة التصنيف كانت لنواة الخطية 

(Sigmoid والتي تقدر بـ )0.332. 

( والنتائج الدتحصل عليها موضحة في Recallوبدا أن مقياس الدقة غنً كافي فقمنا بإستعمال مقياس الاسترجاع )

 linearفإن أعلى قيمة لدتوسط الارجاع تكون عند تطبيق نواة خطية ) (3ـIII)كما ىو ملاحظ في الشكل  .(III-3الشكل )

kernelبينما أ ،)( قل قيمة لو كانت عند تطبيق نواة سينيSigmoid kernel.) 

( ومقياس R2من مقياس معامل التحديد ) كلالدتحصل عليها لقيم البالنسبة للتنبؤ بطاقة تشكل الذيدريدات، فإن 

لنواة الخطية ( وجدنا أن اIII2.نطلاقا من الجدول )إ(. 2ـIII.( لكل الأنوية مدونة في الجدول )MSEمتوسط الخطأ التربيعي )
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(linear تأخذ أعلى قيمة لدقياس معامل التحديد )R2  بينما أقل قيمة لذذا الدقياس فهي الدتحصل عليها  0.999والتي تقدر بـ

 .0.189-( والتي تقدر بـSigmoidبتطبيق نواة سيني )

 

 

 

 

 

 
 

  (kernel). ٖ نًختهف انُٕ (Average Recall) يتٕسظ الارجاع( : 3ـⅢ)انشكم

( تأخذ أعلى قيمة والتي تقدر بـ Sigmoid( فنجد ان نواة سيني)MSEبالنسبة لدقياس متوسط الخطأ التربيعي )أما 

 (.Linearبينما أقل قيمة لذذا الدقياس كانت للنواة الخطية ) ،621.893

 .لنوىلكل ا (MSE) ومقياس متوسط الخطأ التربيعي (R2) مقياس معامل التحديد(: 2ـⅢالجدول)
MSE R2  

0.002 0.999 Linear 

182.858 0.537 Poly 

327.351 0.349 RBF 

621.893 -0.189 Sigmoid 

 

بالدقارنة مع  نتيجة سن( أعطت أحLinearالخطية )الدالة نواة أداء ما ذكرنا سابقا فإنو يمكن القول بأن  بناءا على

د لدعامل التحدي ،(Average Recallرجاع )لدتوسط الا ،(%56.9) أعلى قيمة لدقة التصنيفلوصولذا نظرا  نوىبقية ال
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R2، ( وأقل قيمة لدتوسط الخطأ التربيعيMSE)،  عليو أنو كلما كان من الدتفقوذلك لأنو  R2 قريبا للواحد فإن نتائج تعتبر

 .أنو كلما اقترب للصفر تكون النتائج أحسن MSEجيدة أما بالنسبة

 

 

 

 

 

 

 linear.قق انًتقاطغ نُٕاة انذانت انخطٛتَتائج استخذاو يقٛاش انتح( : 4ـⅢانشكم)

 

 

 

 

 

 

 

 

  Poly  َتائج استخذاو يقٛاش انتحقق انًتقاطغ نُٕاة دانت يتؼذدة انحذٔد( : 5ـⅢانشكم)
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 RBF  َتائج استخذاو يقٛاش انتحقق انًتقاطغ نُٕاة دانت انغأسٙ( : 6ـⅢانشكم)

 

 

 .Sigmoid قاطغ نُٕاة دانت سَُٛٙتائج استخذاو يقٛاش انتحقق انًت( : 7ـⅢانشكم)

 .(7ـⅢو) ،(6ـⅢ) ،(5ـⅢ) ،(4ـⅢأما بالنسبة الى مقياس التحقق الدتقاطع لكل الأنوية فهو موضح في الأشكال )

نلاحظ أن القيم الدتوقعة كانت متلائمة بصفة جيدة مع القيم الحقيقية بإستخدام نواة الدالة انطلاقا من ىذه الاشكال 

 نة بباقي النوى. مقار  linearالخطية 

 الخلاصة:

من أجل  Support Vector Machine (SVM)قمنا في ىذا الفصل بإستخدام آلة الدتجهات الداعمة 

من أجل التنبؤ بقيمة طاقة support vector regression (SVR )تصنيف الذيدريدات وطريقة الضدار متجو الداعم 

 Classificationقمنا باستعمال كلا من الدقاييس ذات الصلة بالتصنيف  تشكل الذيدريدات. ومن أجل تقييم النموذج الدعتمد
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Related Metrics فقد اعتمدنا مقياسنٌ دقة التصنيفclassification Accuracy  ودقة الاسترجاعRecall، 

 R2 وقد اعتمدنا مقياس معامل التحديد  Regression Related Metricsوكلا من مقاييس ذات الصلة بالالضدار 

أحسن من النوى الاخرى أما أداء نواة دالة سيني  linear. وكان اداء نواة الدالة الخطية MSEي ومقياس متوسط الخطأ التربيع

Sigmoid .يدريدات وقدرة كبنًة للتنبؤ بقيمة الذلشا يعني أن النموذج الدستعمل لو دقة عالية في تصنيف  فهو الاسوأ

 طاقة تشكل الذيدريدات.

 

 

 اجع:قائمة الدر 

[1]  Rahnama, Alireza, Guilherme Zepon, and Seetharaman Sridhar. "Machine learning based 

prediction of metal hydrides for hydrogen storage, part II: Prediction of material class." 

International Journal of Hydrogen Energy 44.14 (2019): 7345-7353.  
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 2022العراق.
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لدعادن يمكن استخدام الذيدروجنٌ كوقود بديل نظيف إذا كان من الدمكن بززينو ونقلو بأمان وكفاءة. ىيدريدات ا
(MHx ىي مواد الدرشحة لتخزين الذيدروجنٌ وبتكييف تركيبتها الكيميائية وينيتها تسمح بشكل مناسب وبدستوى عال من )

وبالتالي ىناك حاجة إلى طريقة سريعة ومثمرة لتحديد الدعادن بززين الذيدروجنٌ  .بززين الذيدروجنٌ برت درجة حرارة وضغط معيننٌ
لى ع وفعالية لتحديد فئة الدواد بناء التعلم الآلي بكفاءةلذذا ظهرت إمكانية استخدام  ،الخصائص الدرغوبةالاكثر كفاءة بناءا على 

في ىذا العمل قمنا بتطبيق مقاييس لظاذج التعلم الآلي وخوارزمية التعلم الآلي الدتجو الداعم . الخصائص الدرغوبة لأي ىيدريد معدني
من أجل تصنيف ىيدريدات الدعادن بناءا على  Support Vector Machine (SVM)آلة الدتجهات الداعمة 

( حققت أعلى دقة للتصنيف وأعلى قيمة لدقياس الاسترجاع Linearحيث وجدنا أن أداء نواة الدالة الخطية ) ،خصائصها
(Recall)،  وطريقة إلضدار متجو الداعمsupport vector regression (SVR من أجل التنبؤ بطاقة تشكل )

وأقل قيمة مقياس  R2برصلنا على أعلى قيمة لدعامل التحديد  (Linear)يدريدات حيث أنو بإستخدام نواة الدالة الخطية الذ
. لشا يعني أن النموذج الدستعمل لو دقة عالية في تصنيف ىيدريدات وقدرة كبنًة للتنبؤ بقيمة طاقة MSEمتوسط الخطأ التربيعي 

 تشكل الذيدريدات.

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

Résumé: 

Avec la poursuite de l'hydrogène vert, les systèmes d'énergie renouvelable hybrides à base d'hydrogène sont 

devenus un axe de développement de l'industrie de l'hydrogène, car les hydrures métalliques sont des 

matériaux candidats pour le stockage de l'hydrogène et, en adaptant leur composition chimique et leur 

structure, permettent de manière appropriée et à un niveau élevé de stockage d'hydrogène sous une certaine 

température et pression. Ainsi, il existe un besoin d'une méthode rapide pour sélectionner les alliages de 

stockage d'hydrogène les plus efficaces en fonction des propriétés souhaitées. Par conséquent, la possibilité 

d'utiliser l'apprentissage automatique de manière efficace et efficace semble déterminer la classe de matériaux 

en fonction des propriétés souhaitées de tout hydrure métallique. Dans ce travail, nous avons utilisé SVM 

pour classer les hydrures et nous avons constaté que les performances du noyau de la fonction linéaire 

atteignaient la précision de classification la plus élevée et la valeur la plus élevée de la mesure de rappel, 

tandis que pour prédire l'énergie de formation des hydrures, nous avons utilisé le support méthode de 

régression vectorielle où nous avons obtenu la valeur la plus élevée du coefficient de détermination R
2
 et la 

valeur la plus faible Dans la mesure de l'erreur quadratique moyenne (MSE) en utilisant le noyau de la 

fonction linéaire. Cela signifie que le modèle utilisé a une grande précision dans la classification des hydrures 

et une grande capacité à prédire la valeur énergétique de la formation des hydrures. 

Les mots clés: l'hydrogène, Hydrures métalliques, Apprentissage automatique, les machines à vecteurs de 

support (SVM), La régression par Machines à Vecteurs de Support (SVR). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Abstract: 

With the pursuit of green hydrogen, hydrogen-based hybrid renewable energy systems have become a focus 

for the development of the hydrogen industry, as metal hydrides are candidate materials for hydrogen 

storage, and by adapting their chemical composition and structure allows appropriate and high level of 

hydrogen storage under a certain temperature and pressure. Thus, there is a need for a rapid method to select 

the most efficient hydrogen storage alloys based on the desired properties. Therefore, the possibility of 

using machine learning efficiently and effectively appears to determine the class of materials based on the 

desired properties of any metal hydrides. In this work, we used SVM to classify the hydrides and we found 

that the performance of the linear function kernel achieved the highest classification accuracy and the 

highest value of the Recall scale, while in order to predict the formation energy of the hydrides we used the 

support vector regression method where we got the highest value of the coefficient of determination R
2
 and 

the lowest value In the mean squared error (MSE) measure using the linear function kernel. This means that 

the used model has a high accuracy in classifying hydrides and a great ability to predict the energy value of 

hydride formation. 

Key words: Hydrogen, Metal Hyrides, Machine Learning, Support Vector Machine (SVM), Support Vector 

Regression (SVR). 

 :الملخص

س صىاعت مع ال صعي وزاء الهُدزوحين الاخضس اصبحت أهظمت الطاقت المخجددة الهجُىت القائمت على الهُدزوحين محىزا لخطىٍ

ً الهُدزوحين وبخكُُف جسكُبها الكُمُائي وبيُتها حصمح بشكل مىاشب  ،الهُدزوحين داث المعادن مىاد مسشحت لخخزٍ حُث أن هُدزٍ

ً الهُدزوحين جحت عت لخحدًد شبائك معُىيندزحت حسازة والضغط  وبمصخىي عالي مً جخزٍ قت شسَ . وبالخالي هىاك حاحت الى طسٍ

ً الهُدزوحين الاكثر كفاءة بىاء على الخصائص المسغىبت, لهرا ظهسث إمكاهُت اشخخدام الخعلم الآلي بكفاءة وفعالُت لخحدًد فئت  جخزٍ

د معدوي. في هرا ا داث ووحدها أن  SVM لعمل قمىا بئشخعمالالمىاد بىاء على الخصائص المسغىبت لأي هُدزٍ مً أحل جصيُف الهُدزٍ

أما مً أحل الخيبؤ بطاقت حشكل  ،Recallحققت أعلى دقت للخصيُف وأعلى قُمت لمقُاس الاشترحاع Linear أداء هىاة الدالت الخطُت

قت اهحداز مخجه الداعم حُث جحصلىا على أعلى قُمت لمعامل ا داث فقد اشخعملىا طسٍ خىشط الخط  لم وأقل قُمت R2 لخحدًدالهُدزٍ

داث وقدزة كبيرة للخيبؤ البئشخخدام هىاة الدالت الخطُت. مما ٌعني أن الىمىذج المصخعمل له دقت عالُت في جصيُف  MSE التربُعي هُدزٍ

داث  .بقُمت طاقت حشكل الهُدزٍ

داث المعادن، الخعلم الآلي، آلت المخج :الكلمات المفتاحية   .اهحداز مخجه الداعمهاث الداعمت، الهُدزوحين، هُدزٍ


