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 ملخص البحث

تعد الحاجة المتزايدة لتشخيص دقيؽ وسريع لأمراض الجياز التنفسي الدافع الأساسي لمعديد مف الأطباء 
والميندسيف لتحسيف أساليب مساعدة لتشخيص ىذا النوع مف الأمراض بيدؼ تحقيؽ كشؼ مبكر 

صحيح بنسبة خطأ منخفضة قدر الإمكاف. تنبع ىذه الحاجة مف  تشخيصتخاذ قرار المساعدة في إو 
ارتفاع نسبة انتشار ىذا النوع مف الأمراض في عصر التطور وانتشار المصانع وبخاصة المناطؽ 

علاوة عمى انتشار  ,السكنية وحتى العامميف في ىذه المصانع يمكف أف يكونوا أكثر الناس عرضة ومعاناة
ىي أحد الطرؽ المساعدة في تشخيص ىذه الأمراض إف مف أمراض مزمنة.  عادة التدخيف وما تسببو

العصبونية التي تممؾ القدرة عمى التعمـ ونقؿ الخبرة مف الطاقـ  الشبكاتتقنيات الذكاء الصنعي ومنيا 
فكما أف الانساف قادر  ,الطبي الخبير بأساليب ذكية تحاكي أساليب التعمـ واكتساب الخبرة عند الإنساف

كذلؾ الشبكات العصبونية التي ىي نماذج حسابية  والتدرب التعمـ مف خلاؿ طرح الأمثمة والتجربة عمى
 تحاكي النموذج الأساسي في تكويف الدماغ البشري ألا وىو العصبوف.

المستخدمة في ىذه الدراسة عمى  MLPتعتمد الشبكات العصبونية وبالأخص المستقبلات متعددة الطبقات 
 عينة( عمى شكؿ 185عينات ) عممية التعمـ والتدريب عمى لإنجازأساليب التعميـ الموجو الذي يحتاج 

مف طبقات ىي طبقة الدخؿ والخرج والطبقات البينية المخفية. كؿ  الشبكة (, وتتكوفخرج –ثنائيات )دخؿ 
العصبونات يعتمد في طبقة الدخؿ عمى مداخؿ الشبكة طبقة مف ىذه الطبقات تتكوف مف عدد معيف مف 

 ,FVC, FEV1وظائؼ الرئة مثؿ  اختبارالتي تـ تحصيميا مف  الطبي قياسات التشخيصوالتي ىي 

FEV1% أي نوع المرض الذي يقرره  التشخيص, وفي طبقة الخرج عمى مخارج الشبكة والتي ىي قرار
أـ  Restrictiveأو قاصرة  Obstructiveأو عمة سادة  Normal سواء حالة طبيعية سميمة الطبيب الخبير

  .Mixedمختمطة 

تـ  -خوارزميات عديدة لمربط بيف المداخؿ وقيـ الخرج اليدؼ  MLPتستخدـ الشبكات العصبونية نوع 
بي لمثؿ ىذه العلاقات المعقدة وميمتيا الأساسية إيجاد نموذج حسا –اختبار العديد منيا في ىذه الدراسة 

وبالنتيجة  ,خطية ويرجع الفضؿ في ذلؾ لكونيا عناصر حسابية عالية التوزع وفؽ أنظمة تفرعيةالغير و 



حتى نقوؿ عالية يجب أف تحقؽ ىذه الخوارزمية نتائج تصنيؼ لمعينات المدخمة ذات دقة تشخيصية طبية 
القرار التشخيصي أنيا نجحت في تمثيؿ النموذج الحسابي الرابط بيف عينات اختبارات وظائؼ الرئة و 

قدرة الشبكة العالية عمى تعميـ عممية التعمـ تكسبيا إمكانية  فإف وبالتالي ,المعتمد مف قبؿ الطبيب الخبير
 اتخاذ قرار التشخيص مف أجؿ عينات لـ يسبؽ ليا أف تدربت عمييا وفؽ نسبة دقة تصنيؼ عالية.

ذات دقة  MLPمتعددة الطبقات الشبكة العصبونية خوارزميات لجميع بشكؿ عاـ كانت دقة التصنيؼ 
تصنيؼ تشخيصية تفوؽ دقة التصنيؼ لبرنامج تشخيص جياز اختبار وظائؼ الرئة المعتمد عمى معايير 

دقة و نوعية وحساسية الشبكة العصبونية ، فقد أعطت (IF-THEN) التشخيص العالمية والبرمجة التقميدية 
 مما ىو في الجياز.طة برنامج الجياز، كما أعطت متوسط خطأ أقؿ أكبر مف تمؾ القيـ المقاسة بواس

أفضميا خوارزمية كاف و مستخدمة في البحث نجاح في تصنيؼ العينات الخوارزميات كؿ الحققت 
Levenberg Marquardt (LM)   بفضؿ سرعة أدائيا خلاؿ عممية التدريب مف جية وتقينة التوقؼ المبكر

وبمغت قيمة ، %84 بينما بمغت النوعية قيمة قدرىا %95 الخوارزمية دقة قدرىاأعطت ىذه المزودة بيا. 
بمغت قيمة قدرىا        ROCسجمت قيمة عالية لممساحة تحت منحنيات و ، %98 الحساسية قيمة قدرىا

 . 0.033 كانت قيمة متوسط الخطأ صغيرة حيث بمغت قيمة ىي، و  96%

 العممية المنشورة في ىذا المجاؿ أف ىذه الدراسة قد استخدمتتبيف لدى مقارنة ىذا البحث مع الأوراؽ 
، كما مف قبؿ الـ يتـ استخدامي التيو  MLPمف النوع  نيةالشبكات العصبو  لتدريب خوارزمية مختمفة 51

قد أعطت الشبكة ، و المستخدـ في بعض الأوراؽ العمميةنيا استخدمت عدد مف العينات أكبر مف ذلؾ أ
 نذكر . أخيراً نتائج تنافسية فاقت تمؾ النتائج المسجمة في عدد مف الأوراؽ العمميةالعصبونية المصممة 

ؿ فورييو لمخططيف في خرج جياز تـ اقتراح قياسيف جديديف في ىذا البحث يستخدماف قيمة مطا وبأن
 مداخؿ إضافية لمشبكة العصبونية.كػيـ الرئة وقد حصمنا عمى نتائج مشجعة لاستخداميما تقو 

الآلي في جياز تشير النتائج الإيجابية التي حصمنا عمييا إلى التفكير بجدوى تحسيف دقة التشخيص 
استخداـ تقنيات تعتمد عمى الشبكات العصبونية ومنيا  فحص وظائؼ الرئة عند الإنساف عف طريؽ

 .MLPالمستقبلات متعددة الطبقات 
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 مقدمة عامة 1-1

يعد مجال ىذا البحث من المجالات الميمة في مجال استخدام تقنيات الذكاء الصنعي في تطبيقات 
العصبونية الصنعية عمى التعمم واكتساب الخبرة اليندسة الطبية، حيث أنو يتم توظيف قدرات الشبكات 

خلال التدريب لأىداف طبية متقدمة. تكمن أىمية ىذا البحث في إبراز الدور الكبير الذي يمكن أن تمعبو 
تقنيات الذكاء الصنعي في جميع المجالات الطبية التي يمكن أن تساعد الطاقم الطبي وخاصة الأطباء 

ان والآلة والتشخيص المبكر للأمراض الذي بدوره يساعد في سيولة العلاج في تسييل التواصل بين الإنس
  .علاوة عمى مراقبة سير الخطة العلاجية من خلال التغذية الخمفية الراجعة

 :المدروسة المشكمة 1-2

عمى القياسات الفيزيولوجية لجياز التنفس تعتبر عممية التشخيص الآلي لأمراض الجياز التنفسي اعتماداً 
المريض من الميام المعقدة بالنسبة لأي نظام تشخيص آلي بسبب عدم قدرتو عمى الإلمام بكافة عند 

. كما أن الوقت المستغرق من قبل الأطباء أو والتعرف عميو المتغيرات المتعمقة بالمرض المراد كشفو
 فرص علاج المرض بالسرعة الكافية.  الطاقم الطبي لكشف المرض يمكن أن يؤخر

معالجة نتائج الفحص التي تم الحصول عمييا من شبكة عصبونية لدرسنا إمكانية تصميم في بحثنا ىذا, 
عند  السريريةجياز التنفس محددة لحالة  مجموعة قياساتالرئة التنفسية التي ىي اختبارات جياز وظائف 

ضية بناءً عمى قدرة يتمكن ىذا البرنامج من تصنيف حالة المريض بين عدة حالات مر  المريض بحيث 
بيا البرنامج خلال عممية التدريب المدروسة والمنتقاة من حالات مدروسة مسبقاً كتساالتعمم التي 

حصائيات واقعية.   وا 

 البحث من الفائدة 1-3

تكمن الفائدة من ىذا البحث بأنو يدرس القدرة عمى تصميم برامج تستخدم الشبكات العصبونية ليصار إلى 
وذلك من أجل استخدام ىذه البرامج في مجال التشخيص الآلي وظائف الرئة التنفسية  جيازإضافتيا إلى 
  .التنفس عند الإنسانمما يساعد عمى زيادة الدقة في كشف أمراض  ليذا الجياز
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 فكرة البحث 1-4

جياز نحصل عمييا من تعتمد فكرة البحث عمى الاستفادة من كمية البيانات الكبيرة والمتنوعة التي 
أثناء انجاز اختبار الفحص عمى المريض لمتأكد من  Pulmonary Function Test PFT وظائف الرئة

جمعية الأمراض التنفسية حسن أداء الوظيفة التنفسية وفق معاير الفحص العالمية التي تنص عمييا 
 (ATS) جمعية الأمراض الصدرية الأمريكيةو  European Respiratory Society (ERS) الأوربية

American Thoracic Society .تستيمك وقت  الكبير من البيانات الناتجة عن الجياز أن  يمكن لمعدد
وجيد الطبيب في الحسابات والتشخيص وخاصة في حالة قمة الخبرة والسرعة للأطباء الذين يجدون 

 جعل اتخاذ قرار التشخيص أمر غير سيل. يمما صعوبة وحيرة في حالات معقدة ومتقاربة 

الشبكات العصبونية لمعالجة كمية البيانات الكبيرة التي نحصل ييتم ىذا البحث بدراسة إمكانية استخدام 
  عمييا من خرج جياز فحص الرئة عند الإنسان.

الأنظمة الخطية تسمك دائماً سموكاً خطياً أي  في المسائل بكلام آخر، تعتمد فكرة البحث عمى حقيقة أن
لطرق الرياضية التفاضمية أو تغير الدخل مع تغير الخرج وفق معادلات يمكن حميا با ايتناسب فيي

فإننا بالنسبة للأنظمة غير الخطية التي فييا تكون تغيرات الدخل مع الخرج غير متناسبة  ، أماالجبرية
لدينا كمية كبيرة من وفي حال كان النظام معقداً و ، علاقة الناظمة لسموك ىذه الأنظمةنحاول إيجاد ال
فإننا نمجأ إلى استخدام تقنيات أخرى   -ل في ىذا البحث كما ىو الحا –خرج( لممسألة -البيانات )دخل

التي تحاكي في بنائيا  Black Boxمثل الشبكات العصبونية الصنعية والتي تعرف بالصندوق الأسود 
ليذه الشبكات العديد من الأنواع والأساليب لإكتساب المعرفة أو  .قة التفكير والتحميل لدى الانسانطري

  Multi-Layer Perceptron (MLP)عناصر الإدراك متعددة الطبقات عمى سبيل المثاليا التعمم ونذكر من
وفي تطبيقات التصنيف والفرز وفي الغالب تتكون من  غير الخطيةالتي غالباً ما تستخدم في الأنظمة 

خرج تتعمق بنتائج العصبونات عدد( وطبقة خرج )لقياساتبادخل تتعمق العصبونات عدد طبقة دخل )
كة( وطبقة مخفية يمكن أن تكون طبقة واحدة أو أكثر حسب مدى تعقيد المسألة )عصبونات بشلخرج ا



 لأول                                                                         مقدمة الدراسةالفصل ا

 

~ 16 ~ 

مخفية تتعمق بفضاء العينة لمتنائج المتوقعة( وتتصل ىذه العصبونات مع بعضيا بروابط تحكميا أوزان 
 يتم تحديدىا بعد انتياء عممية التعمم والتدريب.

 البحثأهداف  5 -1

إيجاد نظام تشخيص آلي قادر عمى تصنيف عينات الفحص اليدف الرئيسي ليذا البحث العممي ىو 
باستخدام الشبكات العصبونية  إلى حالات سميمة وحالات مرضية وذلكالمأخودة من جياز وظائف الرئة 

يساعد  بالإضافة إلى إمكانية تصنيف الحالات المرضية إلى زمرة أمراض أكثر تحديداً مما ،الصنعية
تحقيق عدد من  ىذا اليدفيحتاج . ويحسن من ميمة الطبيب في الوصول إلى التشخيص الصحيح

 الأىداف الإضافية و ىي:

اختبارات وظائف الرئة الدراسة المرجعية لأىم الأبحاث التي تناولت موضوع تصنيف أمراض  -1
 كما سوف يرد ذكره في الفصل الثاني. باستخدام الشبكات العصبونية الصنعية

دراسة العلاقات والروابط بين أمراض الجياز التنفسي واختبار وظائف الرئة الذي يعتمد عميو  -2
يذا لوع من الأمراض ودور الجياز الميم في زيادة كفاءة الكشف الطبيب في التشخيص ىذا الن

افة إلى دراسة ارتباط بالإض .تقميديةالنوع من الأمراض مقارنة مع أساليب التشخيص السريرية ال
سية والتعرف عمى ياختبار وظائف الرئة مع أصناف الأمراض الرئ قياساتمن  كل قياس

 طباء في التشخيص ضمن ىذا المجال, كما سيتم شرحو في الفصل الثالث.استراتيجيات الأ

الخبيرة  والأنظمة( ANNs)الشبكات العصبونية الصنعية  دراسة تقنيات الذكاء الصنعي -3
من حيث البنية وتجييز البيانات وأنواعيا ومدخلاتيا والخوارزميات المستخدمة في ىذا المجال 

الذكية المستخدمة فييا, وتركيز البحث عمى الأنواع التي تتخصص في تصنيف البيانات والتي 
ات والشبك Multi-Layer Perceptron (MLP)من أىميا: الشبكات العصبونية متعددة الطبقات 

والشبكات العصبونية  Radial Basis Function (RBF)العصبونية ذات توابع القاعدة الشعاعية 
 Learningوشبكات تكميم شعاع التعمم  Self-Organized Map (SOM)ذاتية التعمم والتنظيم 

Vector Quantization (LVQ) وقد تم التركيز عمى الشبكات نوع .MLP  بسبب الحصول عمى
دراسة بنى ىذه الشبكة من حيث عدد الطبقات  ونتائج مرضية من حيث دقة التصنيف, 
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يات المتعددة المستخدمة والعصبونات المكونة منيا بالإضافة لطرق المعالجة الأولية والخوارزم
 لتعميميا, حيث نجد في الفصل الرابع شرح مفصل عن ىذه النقاط.

نموذج لتصنيف العينات المستحصمة قادر عمى تحقيق نتائج موثوقة طبياً تصميم دراسة إمكانية  -4
من حيث دقة التصنيف في الحالات السميمة المرضية بنسب خطأ مقبول. وقد تم دراسة البيانات 

خدام واستحيث يتوافق مع الشبكة العصبونية  الأولية وانتقاء نمط المعالجة الأولية اللازم
تعتمد عمى تقنيات التوقف الآلي الذي يحمي الشبكة  متنوعةخوارزميات تدريب عديدة و 

. يد من دقة التصنيفالعصبونية من المبالغة في عممية التعمم )الحفظ كذاكرة تخزين( بل يز 
يحتوي الفصل الخامس التجارب التي تم إجراؤىا ومراحل العمل لتحقيق ىذا اليدف وتمت 

 مناقشتيا في الفصل السادس.

( وتقييم Spirometerيف التقميدي المتبع في أجيزة وظائف الرئة )مقياس التنفس دراسة نمط التصن -5
صلاحيتو لتطبيقات نتائج تصنيفو المطبقة عمى الجياز لمتحقق من وثوقية التصنيف والتأكد من 

ثم إجراء المقارنة بين نتائج التصنيف  ،الفصل الخامس كما ىو موضح في  التشخيص الطبي
 لشبكات العصبونية.ا التقميدي ونتائج 

 Fourierتحويل فورييو تعتمد عمى حساب مطال ات تشخيصية جديدة قياسدراسة إمكانية إضافة  -6

Transformer (FT) الحجم( ومخطط-دفق)الت مخطط لاستخراج بعض المميزات من     
ن تضاف بشكل ناحج ومفيد إلى مدخلات الشبكات العصبونية حيث يمكن أالزمن( ب-)الحجم
  .)الفصل الخامس( ذات أىمية في رفع دقة التصنيف وتحسين النتائجوتكون 

الشبكة العصبونية المصمة مع مثيلاتيا التي تم نشرىا في الأوراق  مقارنة النتائج المستحصمة من -7
 .كما ورد في الفصل الخامس

 ل اللاحقةفي الفصوخطة البحث  6 -1

 كالتالي:في الفصول اللاحقة لدراسة عممنا عمى تنظيم ا

البحث والفائدة منو  عرض المشكمة المدروسة وأىدافىو الفصل الحالي الذي تم فيو : الفصل الأول
 والخطوات والأىداف التي سندرسيا في ىذا البحث العممي. 
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لأبحاث سابقة تم انجازىا مسبقاً متعمقة بالبحث  الحديثة : عرضنا الدراسات المرجعيةالفصل الثاني
المستخدمة في كل  القياساتمن حيث  الحديثة من الدراسات اء مقارنة مفصمة لعددوح وتم إجر المطر 

دراسة وبنى الشبكات العصبونية وأساليب الذكاء الصنعي والمعالجة الأولية لمبيانات بالإضافة لعدد 
 العينات والنتائج النيائية لمدراسات.

تحدثنا عن تشريح وفيزيولوجيا الجياز التنفسي بشكل سريع وشرحنا بشكل أكثر تفصيلًا  :الفصل الثالث
جياز وظائف الرئة المستخدمة بشكل أساسي في إختبارات وظائف الرئة ودورىا في تقييم وظيفة الجياز 

جيزة التنفسي. كما وتعرفنا عمى أمراض الجياز التنفسي التي يتم كشفيا باستخدام ىذا النوع من الأ
التي يقيسيا الجياز وعلاقتيا الوثيقة بالحالات السميمة والمرضية الرئيسية حسب المعايير  والقياسات
. بالإضافة لعرض تفاصيل الإجراءات المستخدمة بشكل ERSو ETS لتشخيص ىذه الأمراضالعالمية  

 ظائف الرئة لممريض.لة المدروسة من قراءة تقرير اختبار و عممي من قبل الطبيب الخبير لتصنيف الحا

الفصل عرض لأساليب التشخيص المحوسب والتي تشمل طريقة الشبكات ىذا شمل : الفصل الرابع
العصبونية الصنعية المستخدمة في الدراسة, وشرح تفصيمي لطريقة الشبكات العصبونية متعددة الطبقات 

MLPNNs  .يشرح ىذا من حيث الخوارزميات المستخدمة وطرق المعالجة الأولية والمساوئ والمحاسن
 .يص الطبي ومجالات صلاحيتياخب تقييم دقة التصنيف لأنظمة التشأسالي الفصل أيضاً 

: تضمن ىذا الفصل الجانب العممي لمدراسة والأساليب المستخدمة لموصول إلى النتائج الخامسالفصل 
الأولية. النيائية من حيث تحصيل بيانات الدخل اللازمة لمشبكة العصبونية وتقسيميا وتحميميا والمعالجة 

لدخل وطريقة المراحل الاساسية لمتجارب التي تم إجراؤىا عمى مجموعات بيانات ا شمل ىذا الفصل أيضاً 
التقميدي لجياز وظائف الرئة المعتمد عمى معايير تشخيص أمراض الجياز التنفسي  التشخيصتقييم نظام 

-الحجم والحجم-من مخططي التدفقجديدين  قياسينالعالمية. في ىذا الفصل تم عرض فكرة إضافة 
د في زيادة وثوقية نتائج ة بحيث تفييتحويل فورييو عمى كل منيما وحساب الطاقة الطيف بإجراءالزمن 

 التصنيف.
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تم مناقشة النتائج التي تم تحصيميا في مراحل الدراسة العممية المذكورة في الفصل : السادسالفصل 
 .مع الدراسات السابقة وتعميل أسباب نجاحيا أو عدم وصوليا لممطموب, بالإضافة لمقارنة النتائج الخامس

ممخص لكامل الدراسة وتقييم كامل لمنتائج وتحديد الآفاق : احتوى ىذا الفصل عمى السابعالفصل 
 المستقبمية.

 

 الخلاصة:

التي تتمخص في رفع أداء  والأىداف الرئيسة عرضنا في ىذا الفصل المشكمة المطروحة لمدراسة
باستخدام أساليب وطرق الذكاء الصنعي والفوائد التي يمكن  PFTالتشخيص الآلي لجياز وظائف الرئة 

 فيذسية لتنفيذ ىذا البحث وخطوات التنأن نجنييا من تحقيقيا. كما وتحدثنا باختصار عن الفكرة الأسا
إلى مناقشة عدد من الأبحاث السابقة  المطموب. سنتطرق في الفصل القادم لموصول إلى اليدف العممية

 تبيان أوجو التشابو والاختلاف مع استعراض لأىم النتائج المستحصمة في ىذه الأبحاثلبحثنا لالمشابية 
 ميا في بحثنا )الفصل الخامس والسادس(.يمقارنتيا مع تمك التي تم تحصليصار إلى 
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 الدراسات المرجعية السابقة لأعمال مماثمة لمجال البحث المقترح 1 -2

باستخدام عدة أنواع من الشبكات العصبونية مثل  2102في عام وزملاؤه  K. Waghmare قام الباحث
شعاعي  أساسابع تذات  وشبكات Multilayer Perceptron (MLPNN)العصبونات المتعددة الطبقات 

Radial Basis Function (RBF)  تتضمنىا من جياز قياس تنفس معياري خذأعينة تدريب تم  051مع 
يم مة المريض مع استخدام أساليب التعبالإضافة لعمر وجنس وسلال SVCو  FEV1و  FVCات مثل قياس

 حيث تم تصنيف العينات لثلاثة أصناف ىي سميمة Self-Organized Map (SOM)لمشبكات نوع  الذاتي
Normal وسادة Obstructive وقاصرة Restrictive  [15]بشكل ناجح.  

ات قياسبدراسة ال Data Miningبالاعتماد عمى تقنية  2102وزملاؤه في عام  P. Junwale الباحث قام
و  FEV1و  FVCالأساسية في تشخيص أمراض الجياز التنفسي المأخوذة من اختبار وظائف الرئة مثل 

FEV1/FVC الرئيسية مثل  ات لاستنتاج قيم جديدة لمتفريق بين أصناف أمراض الرئةقياسوغيرىا من ال
وتمكنوا من الحصول  Mixed والمختمطة Restrictive والقاصرة Obstructive ض السادةصنف الأمرا
 .ANOVA [16]تمكنوا من تحسينيا بمساعدة تقنية معروفة باسم مشجعة عمى نتائج 

باستخدام عدة أنواع من الشبكات العصبونية منيا  2101في عام وزملاؤه  Orhan Er الباحث قام
 Probabilisticوشبكات احتمالية  Multilayer Perceptron (MLPNN)عصبونات متعددة الطبقات 

(PNN)  التعمموشبكات تكميم شعاع Learning Vector Quantization (LVQ)  ذات تابع أساس شبكاتو 
ات مثل حرارة قياسمركبة تضمنت  73عينة ذات  753لتدريب  Radial Basis Function (RBF) شعاعي

ىي  مرضية 5وغيرىا وذلك لتصنيف أمراض الرئة لستة أصناف  رية لمدممخب جسم الانسان وفحوصات
والربو  Pneumoniaوالالتياب الرئوي  COPDومرض انسداد الرئة المزمن  Tuberculosisمرض السل 

Asthma  وسرطان الرئةLung Cancer  [18]  %01وصنف سميم وحصموا عمى دقة تصنيف تصل لـ. 

 Support Vector Regressionمع زملاؤه باستخدام تحميل  2101في عام  A. Kavitha الباحث قام
مستخدم في تشخيص أمراض  قياسلمتنبؤ بأىم  RBF شعاعيالساس الأالشبكات العصبونية ذات تابع و 

عينة مأخوذة من جياز وظائف رئة معياري تحتوي  035حيث اعتمدت الدراسة عمى  FEV1الرئة 
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بيدف التفريق بين الحالات المرضية والسميمة بشكل جيد  FEFو  FVCات التشخيص الأساسية قياس
الحالات  من أجل )قيمة ( . حيث كانت دقة التنبؤ عاليةحتى في حالات نقص المعمومات المدخمة

ات قياسمن أىم ال FEV1 قياسالطبيعية أكثر من الحالات المرضية وتوصموا لنتيجة مفادىا أن 
الوظيفة التنفسية, لذلك كانت الطريقة المطروحة مساعدة في تشخيص ات قياسالمستخدمة في تحميل 

 .[17] الحالات المرضية الرئوية حتى في حالة البيانات غير المكتممة عند أخد العينات

 MLPNNوزملاؤه باستخدام الشبكات العصبونية متعددة الطبقات  S. Jafari الباحث قام 2110في عام 
 0تصل لـ  ات أساسيةقياسعينة تحتوي  215لتصنيف  Levenberg Marquardt (LM)مع خوارزمية 

بالإضافة لمقيم المتنبأ بيا المستنتجة من وزن وطول وعمر  FEV1%و  FEV1و  FVCمثل  قياسات
ومرض  Restrictive ومرض قصور Obstructive ربعة أصناف: حالة سميمة ومرض سادالمريض إلى أ

 Tan-sigmoid. تم استخدام توابع قطعية %97.6لمحصول عمى دقة تصنيف جيد تصل لـ  Mixed مختمط
لمعصبونات وتوابع تفعيل خطية لمخرج مع تقنية التوقف المبكر لمحفاظ عمى تعميم الشبكة, كما واستخدم 

 .[19] طبقة مخفية وحيدة وطبقتين مع عدد عصبونات مخفية متنوع

 MLPNNوزملاؤه باستخدام الشبكات العصبونية متعددة الطبقات  2110عام في   A. Kavithaالباحث قام
لتحميل الترابط الداخمي  Principal Component Analysis (PCA)تحميل المكونات الرئيسية  مع طريقة

ذات الأىمية  FEV1عينة من أجل التنبؤ بقيمة  035لمجموعة بيانات عينات الدخل التي بمغ عددىا 
أمراض الجياز التنفسي وقد تمكنوا من تمييز العينات ذات الحالات السميمة من البالغة في تشخيص 

ة إلى أن تحميل قيم ىذا . بالإضافحتى في حالة المعمومات الناقصة ممتازرضية بشكل الحالات الم
يعود لمترابط  نفسي وذلكتسموك الجياز القادر عمى وصف  PCAاليام إحصائياً باتباع طريقة  القياس

  .[20] التنفسية المقاسة العالي لمقياسات

وزملاؤه بدمج نوعين من الشبكات العصبونية ىي عصبونات  M. Baemani الباحث قام 2113في عام 
    كما ىو موضح في الشكل Elmanمع شبكات تكرارية )جزئياً( من نوع  MLPNNمتعددة الطبقات 

عينة بحيث يتم  251, حيث يقوم كل نوع بجزء من عممية التصنيف الكمية التي تم تطبيقيا عمى (2-0)
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مرضية أو حالة  Normal حالة سميمة في المرحمة الأولى تم التصنيف إلى تصنيفيا إلى ثلاثة أصناف:
Abnormalوفي المرحمة الثانية تم تصنيف الحالات المرضية إلى حالة عمة سادة , Obstructive  عمةأو 

 .Restrictive قصور

 
باستخدام شبكتين عصبونيتين والتي فييا تنجز الأولى  دقة أكبر نواع الشبكات العصبونية ينتج عنوالدمج في أ (0-2) الشكل

 .[3] مأخوذ عن, جزء من التشخيص و تعطي النتائج كمداخل لمطبقة اللاحقة
 
, وقد توصموا Step Wise Discriminantمقارنة النتائج مع طريقة إحصائية لتمييز العينات ىي  يمي ذلك 

إلى أن الدمج بين الشبكات يساعد عمى الاستفادة من محاسن كل نوع وبالتالي زيادة دقة التصنيف الكمية 
المقترحة كانت ذات دقة أكبر )فيما لو تم استخدام نوع وحيد(, كما أن دقة التصنيف لمشبكات العصبونية 

 Accuracy ( نتائج التصنيف في كل شبكة وفق الدقة0-2. يوضح الجدول )من الطريقة الإحصائية
  .Specificity [3] والنوعية Sensitivity والحساسية

 [3]في  ف الشبكتين العصبونيتين المستخدمتين( نتائج تصني1-2الجدول )
Specificity Sensitivity Accuracy  

92.5% 95% 92% Normal (ANN1) 
91.5% 90% 92.5% Obstructive (ANN2) 
91.5% 93% 92.5% Restrictive (ANN2) 

 
وفق    Support Vector Machines (SVM)طريقة 2110عام في وزملاؤه  D. Sahin الباحث استخدم

 Kernelكتوابع نواة  RBF شعاعيأساس تي تستخدم توابع ال ECOCأسموب ترميز مخارج تصحيح الخطأ 

Function  أنماط رئيسية سميمة وسادة وقصور من  7بيدف تشخيص عينات جياز وظائف الرئة إلى
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وقد  FEV1%و  FEV1و  FVCات أساسية في الاختبار ىي قياس 7عينة فحص تضمنت  555أجل 
 .[23] (2-2نتائج التصنيف الموضحة في الجدول ) حصموا عمى

 [23]المستخدمة في  SVM( نتائج تصنيف طريقة 2-2الجدول )

Values (%) Classification Accuracies 

97.97 Specificity 
94.44 Sensitivity (Restrictive) 
94.29 Sensitivity (Obstructive) 
97.32 Total classification accuracy 

 
بتنفيذ دراسة لمكشف عن اعتلالات الجياز التنفسي وزملاؤه  2113في عام  S. Manoharan الباحث قام

بالتعميم الموجو,  Radial Basis Function (RBF)باستخدام شبكات عصبونية ذات تابع أساس شعاعي 
ويمكن تدريبيا في مرحمة واحدة عوضاً عن  غير الخطيةمفيدة في نمذجة البيانات  RBFتعتبر شبكات 

كما في عناصر الإدراك متعددة الطبقات و أيضاً يمكن أن تتعمم التطبيقات  استخدام العممية التكرارية
المعطاة بسرعة وقد أظيرت النتائج أن الأسموب المقترح مفيد في تصنيف وظائف الرئة إلى حالات 

. %011( وكانت دقة التصنيف Restrictive أو قصور Obstructive ومرضية )سادة Normal طبيعية
ذات  متعددة الطبقات ىذه الأسموب في التصنيف مع أسموب الشبكات العصبونية وتم إجراء مقارنة
دأ التغذية الخمفية التي تعتمد مب Back Propagation Multi-Layer Perceptron (MLP)الانتشار الخمفي 

 عينة فحص 50عينة تدريب وثم اختبارىا بـ  100تم تدريب كلا الأسموبين عمى تصنيف التكرارية, و 
وكانت دقة  FEV1%و  FEV1و  FVC وىي جياز قياس التنفس الأساسية التي يقدميا قياساتال تتضمن

أظيرت النتائج أن الأسموبين ناجحين في تصنيف بيانات الوظيفة الرئوية المستحصمة . %09التصنيف 
أكثر  RBF شعاعيالأساس ال تابع ي, وأن الشبكات ذاتالقياس Spirometerمن جياز مقياس التنفس 

 .[4] ( نتائج التصنيف بالتفصيل7-2. يبين الجدول )مقارنة مع شبكات الانتشار الخمفيحساسية ودقة بال

 

 



 الفصل الثاني                                                                    الدراسات المرجعية

 

~ 25 ~ 

 [4]( نتائج تصنيف نوعي الشكبات العصبونية المستخدمة في 7-2الجدول )

RBF MLP Indices 

100% 96% Accuracy 

100% 100% Sensitivity (True Positive Rate) 

100% 92.59% Specificity 

0% 7.41% False Positive Rate (1-Specificity) 

100% 92% Positive Predictive Value 

100% 100% Negative Predictive Value 

 ذات تابع أساس شعاعيوزملاؤه الشبكات العصبونية  M. Veezhinathan الباحث استخدم 2113في عام 
RBF عينة تتضمن قيم مقياس  011الحجم من أجل -لكشف الحالات الغير طبيعية في مخططات التدفق

التنفس الأساسية بالإضافة لمخططات مشتقة تتضمن قيم الضغط والمقاومة مع الزمن, وقد تم التصنيف 
 %01( والنتائج المستحصمة كانت ذات دقة تصل إلى Obstructive )سادة يةمرضن سميمة و تيإلى حال

 .[21] %33% ونوعية 02وحساسية 

 FEV1لمتنبؤ بقيمة  RBFشبكات عصبونية نوع  2113وزملاؤه عام  S. Manoharan الباحث استخدم
لتحديد المراكز الأفضل  k-means Clusteringسموب أعينات غير مكتممة, وقد استخدموا بشكل دقيق مع 

والقيم  التنبؤلتوابع القاعدة الخاصة بالعصبونات المخفية في الشبكة العصبونية, ثم حساب خطأ 
مثل الانحراف المعياري والمتوسط بالإضافة لدراسة ترابط ىذه المعايير الاحصائية مع البيانات  الاحصائية

دقة التنبؤ بالحالات  أظيرت النتائج أن. وقد بشكل جيد ميمة والسادة والقاصرةمن أجل الحالات الس الأولية
في الحالات القاصرة, وأن ىذه الطريقة تساعد بفعالية في تشخيص اعتلالات الجياز السادة أعمى منيا 

 .[22] التنفسي حتى في حالة وجود بيانات أولية غير كافية

حول  Saudi Medicineنشر أطباء في جامعة الكويت لمطب مقالة في المجمة العممية  1998في عام 
القيمة التخمينية لمتشخيص الأولي السريري لأمراض الجياز التنفسي, فقاموا بإجراء دراسة احصائية عن 

 وقد PFTمدى نجاح عمميات التشخيص من قبل أطباء أصحاب خبرة بعد الاستعانة بجياز وظائف الرئة 
بدون جياز فحص وظيفة  ب للأمراض التنفسية يكون غير كاف  توصموا لنتيجة مفادىا أن تشخيص الطبي
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أكثر دقة في ضحى ضرورة لمحصول عمى نتائج الرئة, وأن استخدام مثل ىذا الجياز في التشخيص أ
حصائية ىذه الدراسة الا. اعتمدت التشخيص الطبي من تمك التي يتم انجازىا بدون جياز وظائف الرئة

 Asthmaعمى تقييم التشخيص السريري الأولي الذي يقوم بو الطبيب لعدة أصناف مرضية مثل الربو 
وحساب معايير أداء التصنيف كالدقة والحساسية  Fibrosisوتمييف الرئة  COPDوذات الرئة المزمن 

يث كانت معايير الأداء ح PFTوالنوعية والقيمة التنبؤية الموجبة )في حالة التشخيص دون استخدام جياز 
 . [5] (5-2منخفضة وغير معتمدة طبياً( كما ىو موضح في الجدول )

 [5]في  PFTمعايير الأداء لأسموب التشخيص السريري الأولي دون استخدام جياز ( 4-2الجدول )
 القيمة التنبؤية الموجبة )%( النوعية )%( الحساسية )%( الدقة )%( التشخيص الأولي

 Asthma 70.8 51.0 82.8 64.1الربو 

 COPD 74.5 17.8 97.5 74.2ذات الرئة 

 Fibrosis 87.1 24.5 97.5 61.9تلييف 

 
ممخص جميع الدراسات السابقة التي جئنا عمى ذكرىا في ىذه الفقرة . يُقسم  (5-2يوضح الجدول )

الجدول إلى عدد من الأعمدة حيث يبين العمود الأول رقم المرجع والثاني سنة النشر والثالث عنوان 
جياز  شير العمود الخامس إلى قياساتدراسة، بينما يُ المقالة والرابع اسم الباحث الأول المشارك في ال

اختبار وظائف الرئة المستخدمة في البحث, ويدل العمود السادس عمى طريقة الذكاء الصنعي أو الشبكات 
   والعمود الثامن النتائج. العصبونية المستخدمة, في حين أن العمود السابع يعرض عدد العينات المستخدمة

 الدراسات المرجعية السابقة ممخص( 5-2)الجدول 
عدد القياسات  المؤلفون العنوان السنة المرجع

 المستخدمة
منهجية الذكاء 

 الصنعي
 النتائج النهائية والمخرجات عينة

[15] 2012 

Jan 

Spirometry Data 

Analysis and 

Classification 

Using Artificial 

Neural Networks: 

An Approach 

K. 

Waghm

are 

FVC,FEV1, 

SVC, MVV 

Predicted 

Value (age, 

gender, 

race) 

ANN 

SOM 

150 3 classes: (Normal, 

Obstructive, Restrictive 

Well-classified and 

predicted spirometer 

parameter 
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[16] 2011 Statistical Data 

Mining Approach 

for Spiro metric 

Data 

Classification: 

Review Paper.  

P. 

Junwal

e 

FVC, FEV1, 

FEV1/FVC, 

PEF, FIT, 

FET 

Statistical 

Data Mining 

with 

ANOVA 

technique 

N.A 

 

4 classes: Normal, 

Obstructive, 

Restrictive, Mixed. 

[17] 2010 

Mar 

Prediction of 

Spirometric 

Forced Expiratory 

Volume (FEV1) 

Data Using 

Support Vector 

Regression 

A. 

Kavitha 

FEV1 SVM, 

support 

vector 

regression 

model 

employing 

polynomial 

kernel 

175 3 classes: Normal, 

Obstructive, Restrictive 

Prediction of FEV1 

value using SVM 

which is the most 

important value for 

diagnosis in case of 

incomplete dataset. 
[19] 2010 

April 

Classification of 

Normal and 

Abnormal 

Respiration 

Patterns Using 

Flow Volume 

Curve and Neural 

Network 

S. 

Jafari 

 

10 inputs, 

FVC, FEV1, 

FEV1%, 

PEF, 

Predicted ( 

age, height, 

gender, 

race) 

ANN 

MLP 

LM 

205 4 classes: Normal, 

Obstructive, 

Restrictive, Mixed. 

Accuracy= 97.56, 

Sensitivity=97.5, 

Specificity= 98.8. 

 

[18] 2010 Chest diseases 

diagnosis using 

artificial neural 

networks 

Orhan 

Er 

Laboratory 

examination 

tests (blood, 

urea, ions, 

temperature,

….etc)  

 

MLPNN, 

PNN, LVQ, 

GRNN, 

RBF 

357 6 classes: Tuberculosis, 

COPD, Pneumonia, 

Asthma, Lung Cancer, 

Normal 

MLPNN:BPwM=90.76 

MLPNN:LM=91.6 

PNN=92.16 

LVQ=88.52 

GRNN=88.24 

RBF=90.2 
[23] 2009 

Jan 

Diagnosis of 

Airway 

Obstructive or 

Restrictive 

Spirometric 

Patterns by 

Multiclass 

Support Vector 

Machines 

D. 

Sahin 

FEV1, FVC, 

FEV1/FVC 

SVMs, 

Multiclass, 

ECOC: 

Error 

Correcting 

Output 

Codes 

455 3 classes: Normal, 

Obstructive, Restrictive 

Total classification 

accuracy of SVM is 

97.32% 
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[20] 2009 

Aug 

Evaluation of 

Flow–Volume 

Spirometric Test 

Using Neural 

Network Based 

Prediction and 

Principal 

Component 

Analysis 

A. 

Kavitha 

 

18 Var:  

FVC, FEV1, 

PEF, FEF, 

Predicted(ag

e, Height, 

Weight, 

gender) 

 

 

MLP to 

predict 

FEV1 

(PCA) 

175 Prediction of FEV1 

both in normal an 

abnormal with high 

accuracy 

[22] 2008 

May 

Prediction of 

Forced Expiratory 

Volume in 

Pulmonary 

Function Test 

using Radial 

Basis Neural 

Networks and k-

means Clustering 

S. 

Manoh

aran 

Sprio Data 

to predict 

FEV1 value 

RBF, k-

mean 

clustering 

algorithm to 

determine 

the optimal 

centers of 

the hidden 

layers of 

RBFs. 

N.A 3 classes: Normal, 

Obstructive, Restrictive 

The network is capable 

of predicting FEV1 in 

both Normal & 

Abnormal; the 

prediction accuracy 

was more in obstructive 

compared to restrictive 

cases. 
[3] 2008 Detection of 

Respiratory 

Abnormalities 

Using Artificial 

Neural Networks 

M. 

Baema

ni 

FVC, FEV1, 

VC, 

FEV1%, 

FEV1/VC, 

PEF 

Combinatio

n of 2 types 

of: (MLP+ 

Elman)  

250 3 classes: Normal, 

Obstructive, Restrictive 

Accuracy= 92;92.5%, 

Sensitivity= 95;93%, 

Specificity= 90;91.5% 
[4] 2008 Comparison of 

Two ANN 

Methods for 

Classification of 

Spirometer Data 

S. 

Manoh

aran 

15 inputs, 

FVC, FEV1, 

FEF75%, 

PEF, 

Predicted 

Val(age, 

gender, 

race) 

1
st
 ANN= 

MLP 

2
nd

 ANN= 

RBF 

150 3 classes: Normal, 

Obstructive, Restrictive 

RBF Networks have 

better accuracy 

compared to MLP 

Acc(MLP)= 96%  

Sen(MLP)=100% 

Spe(MLP)=92.6% 

Sen(RBF)=100% 
Acc(RBF)=100% 

Spe(RBF)=100% 
[21] 2007 

May 

Detection of 

Obstructive 

Respiratory 

Abnormality 

Using Flow-

Volume 

Sprirometry and 

Radial Basis 

Function Neural 

Networks 

M. 

Veezhi

nathan 

Pressure, 

Resistance, 

FVC, FEV1, 

FEV1%, 

PEF, 

FEF25-

75%, 

Predicted 

Val (age, 

height) 

RBF 100 2 Classes: Normal, 

Obstructive 

Accuracy=90% 

Sensitivity=92% 

Specificity=88% 
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 وضع البحث المقترح بالنسبة لمدراسات السابقة 2 -2

لتدريب الشبكات )بعضيا جديد الاستخدام في ىذا المجال( استخدام خوارزميات متعددة ف ندرس سو 
التي تتصف  Levenburg Marquardt (LM)مثل خوارزمية  MLPNNsالعصبونية متعددة الطبقات 

و  Bayesian Regularization (BR)بسرعة التعمم وتوفير مساحة الذاكرة وزمن التدريب, وخوارزمية 
التي تتصف بالسرعة في التدرب والاستقرار في تغيير قيم  Resilient Back-propagation (RB)خوارزمية 

تغمب عمى فييا تم ال Scaled Conjugate Gradient (SCG)الأوزان لمعصبونات, بالإضافة لخوارزمية 
تباع خوارزمية بحث ذكية. تم تقييم كافة النتائج المستحصمة من الخوارزميات مشكمة الوقت المستيمك بإ

 ROCياسات كفاءة التصنيف ليا مثل الدقة والحساسية والنوعية ومساحة المنحني تحت السابقة وحساب ق
 لمقارنتيا بين بعضيا.

دراسة كفاءة التصنيف لنظام التشخيص المتبع في جياز وظائف الرئة )لا يعتمد سنقوم في ىذا البحث 
ك الناتجة عن الشبكات عمى الشبكات العصبونية( حسب المعايير العالمية وتقييميا ومقارنتيا مع تم

 العصبونية المختمفة

إضافة معاملات جديدة يمكن أن تساعد في التصنيف بشكل إيجابي  سنقوم في ىذا البحث أيضا دراسة
الزمن عمى -الحجم والحجم-لتدفقتحويل فورييو ثم حساب الطاقة الطيفية لكل من منحنيي اتطبيق وىي 
ثم تقييم النتائج ومناقشتيا ومقارنتيا مع نفس الاعدادات ولكن بدون إضافة تحويل فورييو التي  حدا
 .رحناىا لزيادة دقة التشخيص الآلي لمشبكة العصبونية المصممةاقت
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 :الخلاصة

الدراسات ناقشنا في ىذا الفصل عدد من الدراسات المرجعية السابقة المشابية لبحثنا الحالي ومقارنة ىذه 
من حيث نوع وعدد العينات المستخدمة وأسموب التصنيف المستخدم )نوع الشبكة العصبونية( وعدد 
الأصناف التي تم فرز العينات إلييا بالإضافة إلى نتائج أداء التصنيف. عرضنا أيضاً وضع ىذه الدراسة 

ظيار أوجو التشابو بالنسبة لمدراسات السابقة وقمنا بتمخيص ىذه النتائج ضمن جداول لممقار  نة وا 
والاختلاف بينيا وبين ىذه الدراسة. سنعرض في الفصل التالي جياز وظائف الرئة وأساليب القياس 

محديث عن الأمراض لات المستخدمة في تشخيص أمراض الرئة بالإضافة قياسالمستخدمة فيو وأىم ال
 ف الرئة.ات جياز وظائقياسفسي والعلاقة بينيا وبين نالرئيسة لمجياز الت

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 الفصؿ الثالث

 الدراسة النظرية:

  جياز اختبار وظائؼ الرئة
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 :Anatomy of Respiratory Systemالجهاز التنفسي وفيزيولوجيا  تشريحلمحة عن  3-1

جسـ، حيث يقوـ بتزويد خلايا في جميع أجزاء ال الجياز التنفسي ىو الجياز المسؤوؿ عف تبادؿ الغازات
مف ثاني أكسيد الكربوف. وتعد الرئتاف  ، ويخمصوة جسـ الإنسافبالأكسجيف الضروري لأنشط دـال

العضويف الرئيسييف لمتنفس، وىما تركيباف مرناف داخؿ تجويؼ الصدر. تحتوي كؿ رئة عمى ملاييف 
)الحويصلات(، وتوجد شبكة مف الأوعية الدقيقة تسمى الأكياس أو الغرؼ اليوائية تسمى الأسناخ 

الشعيرات الدموية بيف جدراف كؿ حويصمة. وىناؾ تركيبات أخرى ىامة لمجياز التنفسي، وىي جدار 
ؼ الصدر يحمي تجوي الصدر والحجاب الحاجز. يشتمؿ جدار الصدر عمى الضموع التي تشكؿ قفصاً 

بة تفصؿ الحجاب الحاجز مف ملاءة مف العضلات عمى شكؿ ق. ويتكوف ضلاعوالعضلات التي بيف الأ
 .[26] بيف تجويفي الصدر والبطف

 

 

 

 

 

تشريح الجياز التنفسي بدءً مف الفـ واتنياءً بالرئتيف والأسناخ الرئوية مع مقطع لحويصؿ رئوي يوضح ( 1-3) الشكؿ
 .[26], مأخوذ عف النيايات الوريدية والشريانية في الحيز الغازي
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 يتكوف الجياز التنفسي وظيفياً مف: 

 .الرئتيف : وىما العضواف المذاف يتـ بيما تبادؿ الغازات. 1

 .المضخة التي تضخ اليواء إلى الرئتيف وتتألؼ مف :2

.المناطؽ الدماغية 3 - ..العضلات التنفسية التي تزيد وتنقص حجـ الجوؼ الصدري2.جدار الصدر 1
 العضلات.بيف ىذه المناطؽ في الدماغ و  .السبؿ والأعصاب التي تربط4 - .التي تتحكـ بيذه العضلات

 إلى:  (1-3)ويمكف أيضا تقسيـ الجياز التنفسي عند الإنساف تشريحياً كما ىو موضحاً في الشكؿ

.الأعضاء الممحقة 2 -.الأنؼ 1:  . الجياز التنفسي العموي )الطرؽ التنفسية العموية( وتتألؼ مف1
 .البمعوـ وىو طريؽ مشترؾ لكؿ مف الجيازيف اليضمي و التنفسي. 3 -بجوؼ الأنؼ 

.القصبة 3 - ..الرغامى2 -.الحنجرة 1الجياز التنفسي السفمي )الطرؽ التنفسية السفمية( وتتألؼ مف: .2
 .الرئة.4 - .اليوائية

 : Physiology of Respiratory Systemsفيزيولوجيا جهاز التنفس

قابؿ غاز ثنائي أكسيد الكربوف جراء قيامو بعمميات ميحتاج جسـ الانساف دائماً للأوكسجيف ويطرح بال
الاستقلاب الحيوي ضمف خلايا الجسـ الضروري لانتاج الحرارة اللازمة لتدفئة الجسـ مف جية ولتحويؿ 

أنشطة الجسـ المختمفة ضمف أجيزتو المتنوعة, لذلؾ يقوـ الجياز خر مفيد لمقياـ بآالطاقة مف شكؿ إلى 
التنفسي بتأميف ىذه الوظيفة وبالأخص الحويصلات الرئوية )الأسناخ( التي تؤمف الوسط الملائـ لمتبادؿ 
الغازي الآمف بيف الدـ )خضاب الدـ( وبيف ىواء الوسط الخارجي الداخؿ لمرئتيف عبر الأنؼ, وبالتالي 

تقاؿ الغازي بيف الدـ واليواء في الأسناخ حسب فرؽ التركيز فمثلًا يكوف تركيز الأوكسجيف في يحصؿ الان
الدـ أقؿ مف تركيزه في اليواء وبالتالي ينتقؿ بدوره مف اليواء لمدـ, وبشكؿ معاكس يحدث الأمر بالنسبة 

 .لثنائي أكسيد الكربوف مف الدـ )الأعمى تركيزاً( إلى اليواء )الأقؿ تركيزاً(
بعد أف يتنقؿ الأكسجيف مف اليواء لمدـ ويتخمص مف معظـ غاز ثنائي أكسيد الكربوف يعبر الدـ المؤكسج 
الدورة الدموية الرئوية )الصغرى( ثـ يتنقؿ ماراً بالقمب إلى الدورة الدموية الكبرى ليصؿ إلى أماكف 



 جياز اختبار وظائؼ الرئة             لثالث                                               الفصؿ ا

 

~ 34 ~ 

الحيوي الحاصؿ عمى الدواـ في  استيلاؾ الأكسجيف والتي ىي الخلايا بمختمؼ أنواعيا, عممية الاستقلاب
خلايا الجسـ يتطمب توفر الاكسجيف )لتحويؿ الطاقة لمشكؿ المفيد( وينتج عنو فضلات غازية ضارة يجب 

ع في كفاءة الاستقلاب ومف ثـ التخمص منيا )وىي غاز ثنائي أكسيد الكربوف( حتى لا يسبب تراكميا تراج
لمسوؤؿ أيضاً عف نقؿ غاز ثنائي أكسيد الكربوف مف و, وطبعاً الدـ وبالأخص خضاب الدـ ىو افقتو 

 لميواء الخارجي. وأماكف تشكميا في الخلايا إلى الرئتيف )الأسناخ( حيث يتـ التخمص من

نجد أنو كمما زادت مساحة )عدد وحجـ( ىذه الأسناخ كمما زادت ( 2-3) وكما ىو موضح في الشكؿ
ة ىذه الأسناخ )زيادة تكرار الشييؽ والزفير( كمما زادت كفاءة وسرعة التبادؿ الغازي, وكمما زادت تيوي

كفاءة وسرعة التبادؿ الغازي. وكما ىو ملاحظ في الشكؿ أف زيادة النشاط العضمي يتطمب زيادة في 
استيلاؾ الاوكسجيف والذي بدوره يستمزـ زيادة في ضخ الدـ مف قبؿ القمب وزيادة التيوية الرئوية )شييؽ 

لا سوؼ يت  عرض الجسـ لمتعب السريع.وزفير( وا 

 
ابتداءً مف الرئة وانتياءً بالخلايا ونشاطات الاستقلاب الحاصمة  ـ المتكامؿ لتبادؿ غازات الجسـالنظا (2-3)الشكؿ 

 .[7], مأخوذ عف في الجسـ موضحاً دور القمب في التبادؿ الغازي
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 :Pulmonary Function Test (PFT)جهاز اختبار وظائف الرئة  3-2

لنتمكف مف الحصوؿ عمى البيانات الكافية لتقييـ حالة الجياز التنفسي عند شخص مصاب أو سميـ لا بد 
مية التنفس مف محددة لوظيفة الرئة المتمثمة في انجاز عم قياس معاملاتمف وسيمة معيارية قادرة عمى 

جيف لمجسـ وطرح غاز ثنائي أكسيد الكربوف بشكؿ طبيعي متناسب مع حاجة الجسـ خلاؿ تأميف الأوكس
 Spirometerفي مختمؼ حالاتو: في العمؿ أو الراحة. ليذا اليدؼ تـ الاستعانة بجياز قياس التنفس 

فحوصات وظيفة  اللازمة لإجراء خياراتال, ىذا الجياز تـ تطويره وتزويده بكافة لقياس ىذه المعاملات
وىو النوع   Pulmonary Function Test (PFT) الرئةرئتيف وتمت تسميتو بجياز فحص وظيفة ال

 المستخدـ في مشروعنا الحالي.

 .يقيسيا الجياز ونشرح المعاملات الشييرة التيسوؼ نعرؼ جياز وظائؼ الرئة  ما يميفي

: ىو نظاـ تقييـ أداء وظيفة الرئة التنفسية مف خلاؿ تطبيؽ PFT الرئةجياز فحص وظيفة  تعريف:
الأزمنة المحددة لمرئة أثناء و مجموعة إجرائيات فحص عمى المريض تتضمف قياسات لمحجوـ والتدفقات 

أصبح بمقدورنا  القياسات بالحصوؿ عمى قيـ ىذهو قياميا بعممية التنفس وفؽ بروتوكولات متفؽ عمييا, 
 (3 قصور في حجـ الرئة أو( 2تضيؽ في المجاري التنفسية أو ( 1مؽ بػ: الكشؼ عف أمراض تتع

الناتجة خارج  قياساتبالتالي إذا كانت قيـ الانخفاض في تبادؿ الغازات عبر أغشية الشعيرات الدموية, و 
حصائيات القيـ الطبيعية الناتجة عف عمر المريض  جنسو ووزنو و المجاؿ المسموح بو وفؽ حسابات وا 

يبيف الممحؽ الرابع الأجزاء الرئيسية  . [6 ,7]دؿ ذلؾ عمى وجود عمة مرضية تقتضي المعالجةوطولو 
 .[7] لجياز اختبار وظائؼ الرئة ومخطط صندوقي مبسط لأىـ المكونات الأساسية فيو

 طريقة القياس:

تكوف مف شفرات دوارة حوؿ محوؿ متمركز لأنبوب تعمى عنفة  قياس الجياز لمحجوـ والسعاتيعتمد 
زفير( تدور الشفرات بسرعة متناسبة مع التدفؽ وبعدد دورات متناسب مع -يتنفس منو المريض )شييؽ

 .[7]( 3-3) الشكؿ IRتحت الحمراء مستقبؿ أشعة -الحجـ لتتـ ملاحظة ىذه الدورات بزوجيف مف مرسؿ
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يبيف الممحؽ الرابع مواصفات العنفة اليوائية 
المستخدمة في القياس والتقنية المستخدمة 
في استحصاؿ إشارة الحجـ والتدفؽ باستخدـ 

 .[7] مستقبؿ( ضوئي-تقنية )مرسؿ

 

 

 

 لاعتلالات المرضيةالذي يساعد في تقييـ وكشؼ ا تخطيطياً لحجوـ وسعات الرئة  (4-3)يبيف الشكؿ و 
 :[6]في الرئة 

 
الحجوـ والسعات التي يمكف أف يقيسيا جياز وظائؼ الرئة خلاؿ دورة تنفسية باجراء اختبار  (4-3) الشكؿ

 .[6], مأخوذ عف Forced Vital Capacity (FVC)معياري لمسعة الحيوية القسرية 

 

 .[7]مستخدمة, مأخوذ عف ( نموذج لعنفة القياس ال3-3الشكؿ )
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, تقاس (4-3في الشكؿ ) الموجودة في مخطط الحجوـ والسعات المذكور قياساتوفيما يمي تعريؼ لأىـ ال
 :[6] (L) ميترىذه الحجوـ بواحدة ال

1- Tidal Volume (TV/Vt) الحجـ المدي ىو حجـ اليواء الداخؿ والخارج لمرئة في حالة التنفس :
 الطبيعي )راحة(.

2- Inspiratory Reserve Volume (IRV) أكبر كمية مف اليواء : حجـ احتياطي الشييؽ ىو حجـ
 يمكف لمشخص إدخاليا لمرئتيف بدءً مف مستوى الحجـ المدي.

3- Expiratory Reserve Volume (ERV) حجـ حتياطي الزفير ىو حجـ أكبر كمية مف اليواء :
 يمكف إخراجيا مف الرئتيف بدءً مف مستوى الحجـ المدي.

4- Residual Volume (RV) لرئة متضمناً المجاري التنفسية االيواء داخؿ حجـ : الحجـ المتبقي ىو
والحويصلات الرئوية ولا يمكف إخراجو مف الرئة بعد الزفير القسري, ولا يتـ قياسو بالطرؽ 

 .[6] المباشرة بؿ بطرؽ غير مباشرة

جمع ىذه الحجوـ  بينما ينتج عف ,مباشرة اسيماسبؽ ذكره مف مصطمحات ىو حجوـ لمرئة يتـ قيا
 :(L)وتقاس الحجوـ والسعات بواحدة الميتر  السعات

1- Inspiratory Capacity (IC) سعة الشييؽ ىو مجموع :TV + IRV. 

2- Functional Residual Capacity (FRC) السعة المتبقية الوظيفية ىي :RV+ERV  وىو حجـ
 %40حوالي  اليواء المتبقي داخؿ الرئة بعد الزفير الطبيعي )نياية الحجـ المدي( وغالباً ما يكوف

 .TLCمف 

3- Vital Capacity (VC) السعة الحيوية ىي :IRV+TV+ERV ر كمية مف اليواء وتعبر عف أكب
 مف سوية شييؽ أعظمي وصولًا لمزفير الأعظمي. أبتداءً يمكف إخراجيا 

4- Total Lung Capacity (TLC) :السعة الكمية لمرئة ىي مجموع كافة الحجوـ المقاسة :
IRV+TV+ERV+RV [6]. 

 ، نشرح في الفقرة التالية الأمراض الشييرة لمرئة و علاقتيا بالقياسات التي يقدميا جياز فحص وظيفة الرئة
 و ذلؾ مف أجؿ استكماؿ جميع جوانب ىذه الدراسة.
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  PFTاختبار جهاز وظائف الرئة  قياساتمراض الرئة والعلاقة مع أ 3-3

 مقدمة عن أمراض الرئة وأسبابها المباشرة: 3-3-1

الصناعات واستخداـ الآليات بشكؿ واسع  رؿ في طبقات الجو الناتج عف ازدىاتموث اليواء الحاصإف 
علاوة عمى انتشار عادة التدخيف وغيرىا مف العوامؿ الكثيرة التي تغير مف تركيب الغازات التي يتنفسيا 

ؽ قريبة مف المدف الانساف أوجد ضرورة الاىتماـ بفحص الوظيفة الرؤية لمناس الذيف يقطنوف في مناط
الصناعية بشكؿ عاـ والعامميف بشكؿ خاص الذيف ىـ دائماً عمى تماس مباشر مع مظاىر التموث, يساعد 
الفحص الدوري لمعامميف مثلاً  بالكشؼ المبكر عف أمراض الرئة مما يساعد عمى العلاج السريع والسيؿ 

ضافة لإمكانية مراقبة فعا لية أساليب وأدوية العلاج المطبقة عمى لممرض لأنو في مراحمو الأولية وا 
   ,FVCشرح لمصطمحات  2-3-3)تحتوي الفقرة  المريض. ويمكف أف نذكر بعض أمراض الرئة الشائعة

FEV
 :(FVC/FEV1والنسبة  1

: وىو عدـ Chronic Obstructive Pulmonary Disease (COPD)مرض ذات الرئة التضيقي المزمف  (1
القدرة عمى إخراج اليواء مف الرئة حيث تكوف المجاري اليوائية متضيقة مسببة في الغالب زيادة في 

. يمكف أف تحدث FEV1زمف الزفير )إفراغ الرئة مف اليواء( مما يسبب نقص في التدفؽ وقيمة 
, Bronchitis , الالتياب الشعبيEmphysemaأمراض الرئة التضيقية في ظروؼ مثؿ انتفاخ الرئة 

. وىنالؾ أيضاً FEV1/FVC [2], وغالباً  ما يترافؽ ىذا المرض بانخفاض في النسبة  Asthmaالربو
. والجدير %12بنسبة  FEV1مرض تضيؽ المجاري اليوائية العكسي كما في الربو يسبب زيادة في 

احصائيات  مف إجمالي الوفيات العالمية حسب %5بالذكر أف إجمالي وفيات ىذا المرض وصمت 
 .[6] 2005عاـ 

: ىو عدـ القدرة عمى إدخاؿ اليواء لمرئتيف ويمكف أف  Restrictive Lungحالات قصور الرئة (2
يعرؼ بشكؿ أفضؿ بانخفاض في سعة الرئة الاجمالي حيث يكوف ىنالؾ خسارة في أنسجة الرئة 
أو نقص في قدرة الرئة عمى الاتساع أو نقص في قدرة الرئة عمى نقؿ الأوكسجيف إلى الدـ أو 

وتدفؽ زفير عالي وتكوف  FVCعندما تنخفض قيمة ثنائي أكسيد الكربوف مف الدـ, يحتمؿ وجوده 
طبيعية. يمكف أف تحصؿ أمراض الرئة القاصرة في حالات مثؿ الالتياب  FEV1/FVCنسبة 
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, ساركويدوسيز Pulmonary Fibrosis, سرطاف الرئة, التمييؼ الرئوي Pneumoniaالرئوي 
Sarcoidosis  أو تصمب أنسجة متعددMultiple Sclerosis [6, 2]. 

بيف النوعيف التضيقي والقصور: تنقص قيمة كؿ مف الحجـ والتدفؽ  Mixedحالات مختمطة  (3
 تزدادو  FEV1 ,FVCولكف نقصاف الحجـ يكوف أكبر مف التدفؽ وبالتالي تنقص كؿ مف قيمتي 

 .FEV1/FVCالنسبة 

: تتعمؽ ىذه الأمراض بعناصر Pulmonary Vascular Disease (PVD)أمراض الأوعية الرؤية  (4
أو ارتفاع الضغط الشرياني الرئوي  Vasculitisالدورة الدموية الرئوية مثؿ الالتياب الوعائي 

Pulmonary Artery Hypertension غالباً ما يتـ الاشتباه بوجود ىذه الأمراض باختبار فعالية .
 DLco Coباختبار  ؼاخمي والمعرو التبادؿ الغازي لمحويصلات الرئوية ومساحة سطح التبادؿ الد

Diffusing Capacityضمف الحدود  ةالسابق معاملاتنو ممكف أف تكوف كافة ال, والجدير بالذكر أ
 .[6] تكوف أدنى مف الحد الطبيعي المسموح DLcoالطبيعية ولكف حدود قيمة 

 ات مخطط التنفس وأمراض الرئة:قياسالعلاقة بين  3-3-2

الجديدة والتي ىي غالباً مشتقة مف لقياسات نصادؼ بعض اظيفة الرئة يمكف أف عند قراءة تقرير فحص و 
 :ح التاليمصطمالقياسات السابقة الأساسية المحددة لمرئة وقبؿ البدء بذكرىا لا بد مف التعرؼ عمى ال

 السعة الحيوية القسرية طريقة  Forced Vital Capacity لحساب الحجوـ والسعات يعتمد ىذا
 Vtالتنفس الطبيعي في حالة الراحة لحساب الحجـ المدي بالأسموب عمى قياـ المريض في البداية 

ثـ استنشاؽ أكبر كمية ىواء ممكنة وبعدىا إخراج كامؿ اليواء داخؿ الرئة بأقصى سرعة ممكنة 
ياس وىو نفسو السعة الحيوية لمرئة ثوافٍ , لضماف دقة عممية الق 6~5ولمدة زمنية لا تقؿ عف 

VC في ىذه الإجرائية نكوف قادريف عمى حساب كافة الحجوـ المحددة لمرئة بدقة ما عدا ,RV 
[8]. 

( 6-3الأشكاؿ ) والمذكورة في في تقرير اختبار وظيفة الرئة الأساسية قياساتوفيما يمي تعريؼ ببعض ال
 :[6,9,24] (2-3( والجدوؿ )7-3و)
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1- (FVC) Forced Vital Capacity:  السعة الحيوية القسرية والذي يمثؿ أكبر حجـ لميواء الداخؿ
والخارج لمرئة عند تنفس المريض بشكؿ إجباري حيث يتـ انجاز شييؽ أعظمي يميو مباشرة زفير 

 .(L), وتقاس بواحدة الميتر أعظمي

2- FEV1 (First second of Expiration Volume) خلاؿ الثانية الأولى مف  الزفيرىواء : ىو حجـ
معمومات عف التدفؽ أو حدوث ىو حجـ إلا أنو يحوي  قياس. ورغـ أف ىذا الFVCاختبار 

قاس بواحدة الميتر , يTLCالتضيقات لأنو حجـ مقاس خلاؿ نطاؽ زمني ثابت, يتعمؽ كذلؾ بػ 
(L). 

3- FEV1/FVC يفيد ىذا المعدؿ في تقييـ التضيؽ الحاصؿ في المجاري التنفسية وىو مستقؿ عف :
أو حالة  وجود تضيؽيشتبو عندىا  %75يكوف ىذا المعدؿ أقؿ مف  وعندماحجـ ووزف المريض 

ذا كاف مساوياً أو أكبر مف  طبيعية  واحدة. , وليس لويشتبو عمى وجود قصور %75وا 

غالباً ما يتـ استنتاجو مف تقسيـ  :FEF (Forced Expiratory Flow)تدفؽ الزفير القسري  -4
مف زمف  %75 ,%50 ,%25الفروقات الحجمية عمى الفروقات الزمنية وذلؾ عند النقاط التالية: 

 .(L/s)الثانية \تقاس بالميترو , FVCاختبار 

: ىو أكبر تدفؽ يمكف أف يحصؿ خلاؿ PEF (Peak Expiratory Flow)تدفؽ الزفير الأعظمي  -5
 .(L/s) الثانية\, وتقاس بالميترFVCاختبار 

التي نحصؿ عمييا مف تقرير  قياساتمذكورة سابقاً مع قيـ الالعلاقة بيف الأمراض ال (1-3) جدوؿيبيف ال
 Asthmaالربو  انسدادي مثؿ لمثاؿ في حاؿ الإصابة بمرضعمى سبيؿ ا .[6]فحص وظيفة الرئة التنفسية 

مف قيمتيا في الحالة  أعمى RV/TLCو TLC و FVCتكوف قياسات الػ  COPDوذات الرئة المزمف 
في الحالة السميمة ، أما قيـ قياسات  مف قيمتو أخفض FEV1 الػ تكوف قيـ قياسبينما  أو نفسيا السميمة

وبالتالي حتى نتمكف مف  %75فيجب أف تكوف أقؿ مف القيمة  FEV1/FVC=FEV1%نسبة المئوية الػ
الذي يكوف في حالة  DLcoىو  يتمييز ىذيف المرضيف الانسدادييف عف بعضيما نمجأ لقياس إضاف

 COPDالحالة السميمة في حيف يكوف في حالة مرض ذات الرئة  ضمف حدود Asthma مرض الربو
 .أخفض مف قيمتو في الحالة السميمة
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 .[6], مأخوذ عف جياز فحص الوظيفة الرؤية قياساتالشائعة وعلاقتيا بأمراض الرئة بعض  (1-3) جدوؿال
 

 Restrictive مرض رئة حاصر Obstructive مرض رئة ساد 

مرض بارانشيمي  COPDمرض  مرض الربو 
Parenchymal 

انتفاخ الصدر 
Chest Bellows 

FVC N or I N or I D D 
FEV1 D D D D 

FEV1/FVC 75%> 75%> 75%<= 75%<= 
TLC N or I N or I D D 

RV/TLC N or I N or I N I 
Airway 

resistanc 
I I N N 

DLco NI D D N 
D: decreased )انخفاض(, I: increased )ارتفاع(, N: normal )حدود طبيعية(  

 

الحالة  
 الطبيعية

مرض
COPD 

مرض
IPF 

مرض
PVD 

مرض
CHF 

مرض
Asthma 

FVC N N or ↓ ↓ N N or ↓ N or ↑ 

FEV1 N ↓↓ ↓ N N or ↓ ↓ 
DLco N ↓ ↓↓ ↓ ↓ N 

COPD= chronic obstructive pulmonary disease; IPF= idiopathic pulmonary fibrosis; 

PVD= pulmonary vascular disease; CHF= chronic heart failure, N=normal 
 

 :ETS/ERSمعايير التشخيص العالمية لأمراض الجهاز التنفسي  3-4

اليامة في تشخيص وظيفة الجياز التنفسي يمكننا الحديث عف استراتيجية  القياساتبعد أف تعرفنا عمى 
التشخيص المتبعة في معايير عالمية مختصة في أمراض الجياز التنفسي وفحصوصات تقييـ فعالية 

و  American Thoracic Society (ATS) الصدرمريكية لأمراض ة الجياز التنفسي مثؿ الجمعية الأوظيف
كما ىو معروض في الشكؿ  European Respiratory Society (ERS) التنفسالجمعية الأوربية لأمراض 

(3-6) [8]: 
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ىو  LLN, حيث أف ATS/ERSالاستراتيجية المتبعة في تشخيص أمراض الجياز التنفسي وفؽ معايير  (5-3)الشكؿ 

مف الإختبار( مع القيمة المتنبأ بيا  مقاسة )تـ الحصوؿ عميو قياسيمكف أف نقارف بيا قيمة كؿ السوية الدنيا الطبيعية التي 
ىو مرض التياب الشعبي  CB Choronic Bronchitisالمحسوبة باعتبار جنس المريض وطولو ووزنو وسلالتو, حيث أف 

واعتلاؿ في جدار الصدر ى CW Chest Wallىواعتلاؿ عضمي عصبي في الرئة و NM Neuromuscularالحاد و
 .[8], مأخوذ عف تياب في التركيبة الخلالية لمرئةىو مرض ال ILD Interstitial Lung Diseaseو

 

موصى  [8,6] وىنالؾ خطوات أساسية في تشخيص الحالات الانسدادية والقصور مف تقرير وظائؼ الرئة
 :(5-3حسب المعايير والاستراتيجية المعروضة مسبقاً في الشكؿ ) بؿ الأطباء المتخصصيفبيا مف ق

إذا كانػػػػػػت ضػػػػػػمف الحػػػػػػدود  FVCالخطػػػػػػوة الأولػػػػػػى: التأكػػػػػػد مػػػػػػف قيمػػػػػػة السػػػػػػعة الحيويػػػػػػة القسػػػػػػرية  -1
 الطبيعية.

إذا  FEV1الخطػػػػػػػوة الثانيػػػػػػػة: التأكػػػػػػػد مػػػػػػػف قيمػػػػػػػة حجػػػػػػػـ الزفيػػػػػػػر القسػػػػػػػري خػػػػػػػلاؿ الثانيػػػػػػػة الأولػػػػػػػى  -2
 كانت ضمف الحدود الطبيعية.
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طبيعيػػػػػػػػػػة عنػػػػػػػػػػدىا لػػػػػػػػػػيس مػػػػػػػػػػف  FEV1و  FVCالخطػػػػػػػػػػوة الثالثػػػػػػػػػػة: إذا كانػػػػػػػػػػت كػػػػػػػػػػلا القيمتػػػػػػػػػػيف  -3
لممػػػػػػريض  PFTات أخػػػػػػرى فػػػػػػي الفحػػػػػػص لأف تقريػػػػػػر فحػػػػػػص قياسػػػػػػالضػػػػػػروري التأكػػػػػػد مػػػػػػف قػػػػػػيـ 

 طبيعي.

منخفضػػػػػػػة عنػػػػػػػدىا مػػػػػػػف المػػػػػػػرجح  FEV1و/أو قيمػػػػػػػة  FVCالخطػػػػػػػوة الرابعػػػػػػػة: إذا كانػػػػػػػت القيمػػػػػػػة  -4
 بدرجة كبيرة وجود عمة مرضية عند الشخص.

الخطػػػػػوة الخامسػػػػػة: إذا تحػػػػػدد مػػػػػف الخطػػػػػوة الرابعػػػػػة وجػػػػػود عمػػػػػة مرضػػػػػية ينبغػػػػػي عنػػػػػدىا التأكػػػػػد  -5
)حسػػػػػػػب عمػػػػػػػػره وطولػػػػػػػو ووزنػػػػػػػػو و..( لمنسػػػػػػػػبة  predicted%مػػػػػػػف القػػػػػػػػيـ المتنبػػػػػػػأ بيػػػػػػػػا لممػػػػػػػػريض 

FEV1/FVC أو أعمػػػػػى عنػػػػػدىا مػػػػػف المحتمػػػػػؿ أف  %90~80. إذا كانػػػػػت ىػػػػػذه القيمػػػػػة مسػػػػػاوية لػػػػػػ
(, أمػػػػػػا إذا كانػػػػػػت ىػػػػػػذه Restricted lungقييػػػػػػد المػػػػػػريض يعػػػػػػاني مػػػػػػف مػػػػػػرض قصػػػػػػور رئػػػػػػة )ت

أو أقػػػػػػػؿ عنػػػػػػػدىا مػػػػػػػف المحتمػػػػػػػؿ أف المػػػػػػػريض يعػػػػػػػاني مػػػػػػػف مػػػػػػػريض  %69القيمػػػػػػػة مسػػػػػػػاوية لػػػػػػػػ 
 (. Obstructed Lungانسدادي في الرئة ) تضيؽ

كما أف ىنالؾ استراتيجية متبعة بيف الأطباء في تشخيص أمراض الجياز التنفسي لمتشخيص باستخداـ 
)عمى الرغـ أف المعمومات وبخاصة لمتفريؽ بيف الأمراض السادة والأمراض الحاصرة  جياز وظائؼ الرئة

التالية ىي معمومات سريرية بحتة فقد تـ إضافتيا لاستكماؿ ىذه الأطروحة لمباحثيف الميتميف بيذا 
 :،[25] الخطوات التالية الموضوع(. تتضمف ىذه الاسترتيجية

عمى القيمة المتنبأ بيا  قياس)والتي ىي القيمة المقيسة لم FVC قياسلم .Pred%انظر إلى قيمة  -1
 .(% 120 ~ 80)(, إذا كانت ىذه القيمة ضمف الحدود الطبيعية وىي 100×  قياسلم

) حجـ الزفير القسري خلاؿ الثانية الأولى مف الزفير( إذا  FEV1 قياسلم .Pred%انظر إلى قيمة  -2
 .(% 120 ~ 80)ي كانت ضمف الحدود الطبيعية المسموح بيا وى

ات و عندئذٍ الحالة قياسإذا كانت كلا القيمتيف طبيعيتيف عندىا لا داعي لمتحقؽ مف بقية ال -3
 طبيعية.

دؿ ذلؾ عمى وجود عمة  %80إذا كانت كلا أو أحد القيمتيف السابقتيف منخفض أي أقؿ مف  -4
 مرضية.
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, إذا كانت ىذه FEV1/FVC قياسلم .Pred%يجب عندىا التحقؽ مف قيمة  4في حالة تحقؽ الشرط 
, Restrictive Disorderأو أعمى فالمريض يعاني مف مرض رئة حاصرة  (%90 ~ 88)القيمة تحقؽ نسبة 

ذا كانت ىذه القيمة تحقؽ نسبة   .Obstructive Disorderأو أقؿ فالمريض مف مرض رئة سادة  %69وا 

 ملاحظات ىامة:

تفسير اختبار التنفس لممريض يبدأ بشكؿ أساسي بالتفريؽ بيف الحالات السادة إف بشكؿ عاـ  -
Obstructive  وبيف حالات القصورRestrictive  وبالتالي حتى نتمكف مف التفريؽ بيف

 :ATSالحالتيف الرئيستيف يجب أف نعرض التعاريؼ التالية حسب 

  يتـ تعريؼ تضيؽ الطرؼ اليوائية عمى أنو انخفاض غير متناسب في التدفؽ اليوائي
بشكؿ إجمالي بالاعتماد عمى الحجـ الإجمالي لميواء الذي يخرجو المريض مف الرئة. 

 يدؿ عمى عمة سادة. (%75)عف  FEV1/FVCوبالتالي فإف انخفاض النسبة 

  يتـ استخداـ قيمةFEV1 بالمقارنة مع القيـ المتنبأ بيا الموافقة  ات الأخرى عادةقياسوال
 .(Mild, Moderate, Severe, Very Severe)لتحديد حدية المرض 

  يتـ استخداـ قيمةFEF 25%~75% كقيمة  تي تعبر عف متوسط معدؿ التدفؽ الزفيرال
 ية ولكف إذا انخفض تدفؽ الشييؽ عفحساسة ولكنيا غير محددة لانسداد الطرؽ اليوائ

 ير عندىا يمكف أف نستدؿ عمى وجود انسداد طرؽ ىوائية عموي.تدفؽ الزف

 وأمثلة مرضية PFTز المستحصل بجها FVCمخططات اختبار  3-5

 ,في تشخيص أمراض الجياز التنفسي لعينات المرضى FVCعمى اختبار السعة الحيوية القسرية  اً اعتماد
 :فإنو مف الممكف تصنيؼ أربعة حالات رئيسية ىي

 .Normalحالة طبيعية  -1

 .Obstructive Abnormalityحالة مرضية سادة  -2

 .Restrictive Abnormalityحالة مرضية حاصرة  -3
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 .Mixed Obstructive & Restrictive Abnormalityحالة مزدوجة بيف الحاصرة والسادة  -4

 ىي:  خرجاتثلاثة م FVCبالتالي يوفر لنا اختبار 

أو أكثػػػػػػػر( يػػػػػػػتـ حسػػػػػػػابيا مباشػػػػػػػرة بواسػػػػػػػطة برنػػػػػػػامج  11ات تشخيصػػػػػػػية عديػػػػػػػدة )حػػػػػػػوالي قياسػػػػػػػ (1
 :(2-3الجدوؿ )وفؽ  قياسليذا القيمة متنبأ بيا  قياسالجياز ويرفؽ مع كؿ 

 Parameter, يوضح العمود الأوؿ FVCالسعة الحيوية لمرئة  الناتجة عف اختبار القياسات مثاؿ لقيـ عرض( 2-3) جدوؿال
 قياسياس المعيارية الخاصة بالوحدة الق UM, العمود الثانيسـ القياسا

 
 

مخطط الحجـ مع الزمف الذي يمكف نتأكد منو أف المريض قد أنجز الزفير القسري الأعظمي  (2
ثواني عمى الأقؿ( كما  6حوالي  ATS/ERSلمفترة الزمنية الموصى بيا عالمياً )حسب معايير 

مباشرة مف محور الحجـ, وبالتالي دوره الأساسي في  FVCيمكف قراءة السعة الحيوية القسرية 
 (:6-3) تحديد جودة أداء الاختبار كما في الشكؿ



 جياز اختبار وظائؼ الرئة             لثالث                                               الفصؿ ا

 

~ 46 ~ 

 

 

 

 

 

 

 [7] حجـ لحالة طبيعية -منحني التدفؽ( 7-3)الشكؿ  [7] الزمف لحالة طبيعية-منحني الحجـ( 6-3)الشكؿ 
 

جرائية الاختبار بدءً إنجاز المريض لكامؿ إالحجـ يفيد الطبيب في التأكد مف مخطط التدفؽ مع  (3
ثـ الشييؽ القسري الأعظمي يميو  slow vital capacityمف التنفس الطبيعي في حالة الراحة 

, لذلؾ حتى يتـ اعتماد تقرير (7-3كما ىو موضح في الشكؿ ) مباشرة الزفير القسري الأعظمي
المعايير والتي ترسـ منحني مألوؼ الفحص بالنسبة لمطبيب يجب أف يطبؽ الإجراء حسب 

بالنسبة لمطبيب )مف ناحية إغلاؽ الحمقة التنفسية( لأنو ىو الممثؿ للإجراء الصحيح, كما أف 
عمة ضية مف شكؿ المنحني: ىؿ ىو الطبيب مف ناحية أخرى يمكف أف يكشؼ وجود العمة المر 

ىي الأساسية  (2-3) جدوؿال في القياسات, ولكف تبقى ةأو طبيعي مختمطةأو  ةصر اأو ح سادة
 ر. في اتخاذ القرا
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تغير الحجـ مع الزمف عمى الترتيب و تغيير التدفؽ مع الحجـ منحني ( 9-3( , )8-3يشرح الشكميف )
عمى الترتيب  (7-3, )(6-3الوارد في الشكؿ ) FVCخلاؿ التنفس وفؽ اختبار السعة الحيوية القسرية 

 .[6]موضحاً الحالات المرضية واختلاؼ المنحني حسب الحالة المرضية لمشخص المصاب أو السميـ 

 
 

وجود تضيؽ خفيؼ بسبب  Aالمنحني يكشؼ  :(8-3)الشكؿ 
 Bالمنحني يكشؼ انخفاض التدفؽ عند حجوـ رئة منخفضة, 

يكشؼ بينما تقعر, التضيؽ متوسط يظير مف زيادة وجود 
ير داخؿ الصدر والذي فيو يتناقص عف تضيؽ متغ Cالمنحني 

حالة  Dالمنحني يوضح التدفؽ عند حجوـ رئة منخفضة, 
, مأخوذ عف حيث نقصاف العرض مع شكؿ نظامي رئة قصور

[6] 

( اختلاؼ منحنيات الحجـ مع الزمف حسب الحالة 9-3الشكؿ )
يمثؿ المنقط الحالة الطبيعية السميمة,  1المنحني يمثؿ المرضية: 
حالة مريض بتضيؽ خفيؼ في الطرؽ التنفسية,  2المنحني 

حالة تضيؽ  4متوسط, المنحني  حالة بتضيؽ 3المنحني يمثؿ 
 [6], مأخوذ عف حاد
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 الخلاصة:

أمراض  تضمف ىذا الفصؿ دراسة نظرية لجياز وظائؼ الرئة المستخدـ في المساعدة في تشخيص
الجياز التنفسي, حيث عرضنا لمحة عف الأجزاء الأساسية لمجياز التنفسي وآلية التنفس. تحدثنا أيضاًعف 
مبدأ عمؿ جياز وظائؼ الرئة وأساليب القياس فيو وأىـ القياسات التي تنتج عنو والمستخدمة تقييـ وظيفة 

مراض الرئة والعلاقة بينيا وبيف الجياز التنفسي. بالإضافة إلى ذلؾ عرضنا الأصناؼ الأساسية لأ
قياسات الجياز وكيفية الاستدلاؿ عمى وجود الحالات المرضية مف قراءة قياسات ومخططات الجياز. 
وأخيراً ذكرنا بعض الأمثمة عف مخططات لمحالات المرضية والسميمة. سنعرض في الفصؿ التالي دراسة 

ة في التشخيص الطبي والتي منيا الشبكات نظرية عف أساليب الذكاء الصنعي المستخدمة لممساعد
العصبونية, حيث سنتعرؼ عمى أنواع الشبكات العصبونية وكيفية بنائيا واختيار معاملاتيا وفحصيا 

 وتقييـ نتائجيا.



 

 

  

 

 

 رابعالفصؿ ال
 

 الدراسة النطرية:

  لشبكات العصبونية وتطبيقاتياا



 لرابع                                                         الشبكات العصبونية وتطبيقاتياالفصؿ ا

 

~ 50 ~ 

 Medical Computerized Diagnosisالتشخيص المحوسب الطبي أساليب  4-1

الحاسب في عمميات التشخيص الطبي يمكف أف نعرؼ التشخيص المحوسب ببساطة بأنو استخداـ 
ائي التشخيص )الطبيب لممساعدة في اتخاذ القرار التشخيصي بشكؿ أكثر فعالية وسيولة وسرعة لأخص

 :ما يميالتشخيص المحوسب (. نذكر مف أساليب أو الممرض

 .Expert Systemsالأنظمة الخبيرة  .1

 منيا الأنواع التالية:: ونذكر Artificial Intelligenceأساليب الذكاء الصنعي  .2

 .Artificial Neural Networkالشبكات العصبونية الصنعية  -1

 .Genetic Algorithmالخوارزميات الجينية  -2

 .Fuzzy Systemsالأنظمة الضبابية  -3

 .Rough Set Theory غير المنتظمةمجموعة النظرية  -4

 

 Expert Systemsالأنظمة الخبيرة  4-1-1

خبرة الانساف لنطاؽ معرفة معيف. والنظاـ الخبير الطبي ىو  ينمذجحاسوبي غزير المعرفة ىو برنامج 
نظاـ متخصص مف ناحية طبية بمرض معيف أو لميمة معينة في التشخيص السريري يتضمف قواعد 

 .االبيانات الخاصة بكؿ مريض عمى حدمعرفة طبية في ىذا المجاؿ كافية لاستنتاج التشخيص مف 
 تستخدـ الأنظمة الخبيرة في نواحي طبية عديدة نذكر منيا:ويمكف أف 

 .Diagnostic Assistanceالمساعدة التشخيصية  -1

 .Expert Laboratory Information Systemنظاـ المعمومات المخبري الخبير  -2

 .Therapy Critiquing and Planningالتخطيط والاقتراح العلاجي  -3

 .Medical Image Recognition and Interpretationتمييز وتفسير الصور الطبية  -4

 ونذكر بعض الأمثمة عمى ىذه البرامج:

 .Heart Disease Program (HDP)برنامج أمراض القمب  (1

 .Pulmonary Function System (PUFF)نظاـ الوظيفة الرئوية  (2
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 Artificial Intelligence (AI)أساليب الذكاء الصنعي  4-1-2

تقميد عمؿ الانساف بالعمميات التي تتطمب ذكاء مثؿ التعمـ  القدرة عمىالحاسب أو البرنامج  إعطاءىي 
 .[10]والاستنتاج مف التدريب والخبرة والتجارب 

 يمكف أف نقسـ عمـ دراسة الذكاء الصنعي إلى مستوييف رئيسييف ىما:

وى التجريدي أو الفمسفي : الذي يبحث في المستSymbolic AIالذكاء الصنعي الترميزي التقميدي  (1
, ويشمؿ أنظمة قواعد المعرفة, Macroscopic Viewالبحت ويدعى أيضاً بالنظرة العيانية 

 الاستنتاج المنطقي, تعميـ الآلة الرمزي, تقنيات البحث ومعالجة المغة الطبيعية.

ي مف الناحية المادية عالذكاء الصنعي البنائي العممي: يبحث في تفاصيؿ أساليب الذكاء الصن (2
, ويشمؿ الشبكات العصبونية Microscopic Viewالتصميمية ويدعى أيضاً بالنظرة المجيرية 

Artificial Neural Networks  والخوارزميات الجينيةGenetic Algorithms. 

 تقنيات حديثة لمذكاء الصنعي: (3

1- Fuzzy Systemsتممة أو دقيقة في : حيث تتعامؿ مع بيانات غير عددية وتكوف غير مك
معظـ الحالات, وبالتالي تتيح لنا ىذه الأنظمة قدراً وافراً مف محاكاة الحياة الواقعية بدراجات 

 مختمفة.

2- Rough Set Theory إحدى تقنيات التكميـ أو التخطيط وىي تعني مجموعات تقريب :
approximation sets  أف تكوف تعطي عناصر وقيـ ميزات متعمقة بيذه العناصر, ويمكف

 ناقصة غير دقيقة, وتفيد ىذه النظرية في استنتاج واكتشاؼ العلاقات في بيانات معينة.

 ية.ذكخوارزميات البحث ال -3

 .Learning Theoryنظرية التعمـ  -4

في الفقرات التالية سوؼ يتـ التركيز في الشرح عمى الشبكات العصبونية بشكؿ موسع لأنيا النوع 
 المستخدـ في الدراسة.
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 Artificial Neural Networks (ANN)الصنعية  الشبكات العصبونية 4-1-3

تـ العمؿ عمى تطوير الشبكات العصبونية وتقنيات الذكاء الصنعي بشكؿ أساسي مقدمة:  4-1-3-1
في مطمع الستينيات ومنتصؼ الثمانينيات وقد كانت مفتاح تطوير حقؿ تعمـ الآلة. تـ استيحاء فكرة 

لصنعية مف الاكتشافات العممية المتعمقة بالدماغ البشري حيث تـ تسمية شبكة الشبكات العصبونية ا
11ف يبمغ عددىا حوالي يمكف أ حيث Neuronsبالعصبونات الوحدات المكونة لمدماغ 

)خمية عصبوف  12
. كؿ عصبوف مف ىذه العصبونات في الشبكة المكونة لمدماغ يتصؿ بالآخر بروابط اتصاؿ عصبية(

11يمكف أف يصؿ عددىا بشكؿ وسطياً بحوالي 
16

تدعى المشابؾ العصبية. كؿ عصبوف يستقبؿ  رابط 
 أشارات عف طريؽ ىذه المشابؾ والتي تتحكـ بتأثير الإشارات عمى العصبونات الأخرى المتصمة بيا.

 ميزات استخدام الشبكات العصبونية 4-1-3-2

بشكؿ عاـ كانت محاسف الشبكات العصبونية ومرونتيا مف أولى الأسباب التي دفعتنا لاستخداميا في ىذه 
 :[9]الدراسة ونذكر منيا 

قابميتيا لمتعمـ مف التجربة والتدريب: عمى الرغـ مف تعقيد المشكمة المطروحة فيي تستفيد مف  (1
 (.Toleranceوتقبؿ بقدر مف التسامح في الأخطاء ) متاحة التي تصؼ المشكمةكمية البيانات ال

ة مسبقاً وذلؾ وفؽ قدرتيا عمى التعميـ بعد انجاز عممية التدريب مف أجؿ البيانات غير المدخم (2
 وىو ما يعرؼ بالتعميـ. التعمـ السابؽ

 التطوير السريع لمتطبيقات. (3

الشبكات العصبونية بوثوقية أعمى مقارنة مع أساليب : تتمتع Robust ومتانة التصميـ الوثوقية (4
الذكاء الصنعي الأخرى, حيث أنيا تممؾ قدرة عالية في التعامؿ مع البيانات غير المكتممة أو 

 المشوشة.
 .الواقعية التكيؼ مع متغيرات البيئة (5
كف الشبكات كفاءة حسابية عالية: عمى الرغـ أنيا تحتاج لقدرة حسابية عالية في مرحمة التطبيؽ ل (6

 المدربة تبدي سرعة عالية في الاستجابة.
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 حسابية عناصرلأنيا  اللاخطية: لا تعتمد عمى الافتراضات الخطية المتواجدة في العالـ الحقيقي (7
 .Highly Parallel Distributed Systemsتفرعية أنظمة وفؽ التوزع عالية

 مساوئ نذكر منها: ANNيوجد لمشبكات العصبونية الصنعية 

 .Black Boxالباً ما تعتبر الشبكات العصبونية كصندوؽ أسود غ (1
عدـ القدرة عمى قيادة المشروع: غالباً  ما يكوف الوقت والمصادر اللازمة لموصوؿ إلى النتائج  (2

المرجوة مف المشروع غير قابمة لمتنبؤ الدقيؽ وغير متوقعة, وىذا ما يستمزـ تحميؿ دقيؽ لممشروع 
 انات الممثمة لممشكمة المطروحة.وجمع أكبر كمية مف البي

مف غير الممكف عادة تعييف الحؿ الكامؿ لممشكمة المطروحة خلاؿ مرحمة التصميـ: لذلؾ مف  (3
يجاد الحؿ المناسب ليا. يالميـ في البداية بناء نموذج أول  لممشروع و إجراء التجارب عميو وا 

الأداء بشكؿ حذر عند تحميؿ الأداء أىـ مف سرعة العممية: حيث يتوجب الانتباه لمشاكؿ  (4
 المتطمبات والتصميـ ومرحمة الاختبار لمشبكة.

 موب التعمم في الشبكات العصبوينةأس 4-1-3-3

ىي  عممية التدريبقبؿ البدء بالحديث عف خوارزمية التدريب لابد مف تعريؼ عممية التدريب ووظيفتيا, 
آلية لتعديؿ قيـ الأوزاف التي تصؿ بيف العصبونات بشكؿ يتحقؽ في أفضؿ تطابؽ بيف الخرج الفعمي 

العصبونية عمى اتخاذ قرار  الشبكةقدرة ىي  عممية التعمم, وبالتالي فإف المطموب الوصوؿ إليو واليدؼ
مى عينات مجموعة بنسبة صحة مقبولة مف أجؿ عينات محددة بعد إنجاز عممية التدريب الكافية ع

تخاذ ىذا القرار مف أجؿ العينات التي تـ التدرب عمييا بؿ يكفي أف تمتمؾ الشبكة قدرة عمى إ التدريب, ولا
درب عمييا تتمقبولة مف أجؿ العينات التي لـ قادرة عمى أتخاذ ىذا القرار وبنسبة صحة  تكوفيجب أف 

إف خوارزمية التدريب المستخدمة في ىذا البحث والتي ىي خوارزمية  .بالتعميممف قبؿ وىذا ما يعرؼ 
نات بعد مؿ عمى تعديؿ الأوزاف بيف العصبو تع Back-Propagation Algorithm (BP)الانتشار التراجعي 

حساب الخطأ الحاصؿ بيف الخرج واليدؼ بشكؿ تراجعي أي بدءً مف عصبونات طبقة الخرج حتى 
. لذلؾ لابد مف تعريؼ مقياس تقميؿ نسبة الخطأ ىذه إلى أقصى حد ممكف عصبونات طبقة الدخؿ بيدؼ

 (:1-4) وفؽ المعادلةومف الممكف أف يكوف   E [1,10]لحساب الخطأ الذي تقوـ بو الشبكة 
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      (   )                                    (   ) 

كما أنو يمكف أف يكوف حسب المعادلة  Mean Square Error (MSE)الذي يعرؼ بمتوسط مربع الخطأ 
 :Root Mean Square Error (RMSE)( والذي يعرؼ بجذر متوسط مربع الخطأ 4-2)

       √(   )                                   (   ) 

ىو الخرج الفعمي في شبكة المستقبلات متعددة الطبقات  Aخرج الشبكة المطموب )اليدؼ( و tحيث تمثؿ 
MLP وE  .تعتمد خوارزمية الانتشار الخمفي ىو الخطأBP  عمى إيجاد النياية الصغرى لتابع الخطأ التي

 (:3-4كما في المعادلة )  Gradient Descentالانحدار المتدرجيتـ حسابيا وفؽ خوارزمية 

       
   

    
                                   (   ) 

ىو التغيير      حيث أف ”Generalized Delta Rule“يطمؽ عمى ىذه المعادلة بالشكؿ العاـ لقاعدة دلتا 
ىو التغيير في قيمة تابع الخطأ الكمي لكؿ    , و iإلى العصبوف  jفي وزف الاتصاؿ مف العصبوف 

يكوف لكؿ الطبقات أو لكؿ ىو معدؿ التعمـ الذي يمكف أف   , qمف أجؿ الدخؿ  العصبونات في الطبقات
طبقة عمى حدا وغالباً يفضؿ أف يكوف ذو قيمة صغير في البداية لضماف حدوث تعديؿ صغير في 
 .الأوزاف وبالتالي حدوث تقارب لمتابع بشكؿ تدريجي لتلافي حدوث مشاكؿ في تحديد النياية المطموبة

 :[10] ف الخرج لمدخؿعممية تعديؿ الأوزاف التي تتـ بشكؿ عكسي م( 1-4) يوضح الشكؿ

 

عصبونات في  لتابع الخطأ فيخوارزمية الانتشار الخمفي  أسموب عمؿ( 1-4) الشكؿ
 [10], مأخوذ عف )طبقتيف( MLP لشبكة المتعددة الطبقاتا
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أو ( Widrow-Hoffمف الناحية الرياضية يمكف تعريؼ ىذه الخوارزمية عمى أنيا تعميـ لقاعدة التعمـ 
بشكؿ يتلائـ مع الشبكات  ) Least Mean Squares Algorithm (LMS)المعروفة أيضاً بػخوارزمية 

العصبونية متعددة الطبقات وتوابع التحويؿ التفاضمية غير الخطية, حيث أنيا تعتمد عمى خوارزمية 
والانزياحات  والتي فييا عممية التعديؿ بالأوزاف Gradient Descent Algorithmالانحدار المتدرج 

)المحدد لقيمة  Performance Functionلمعصبونات في الشبكة تتحرؾ بعكس ميوؿ أو تدرج تابع الأداء 
فيتـ بواسطة  Gradient Descentالخطأ الحاصؿ بيف الدخؿ واليدؼ(, أما حساب الانحدار في التدرج 
, وفيما Optimization Techniquesعدة خوارزميات تعتمد في أسموبيا عمى تقنيات الوصوؿ لمقيـ المثمى 

تـ  MLPلتعديؿ الأوزاف والانزياحات وفؽ ىذه الخوارزمية في الشبكات نوع مي شكؿ لممعادلة الأساسية ي
 (:4-4الموضحة بالمعادلة ) للاشتقاؽ الجزئي Chain Rule( وقاعدة شيف 3-4إستنتاجيا مف المعادلة )

       
   

   
 
   

    
                                   (   ) 

   حيث أف 

    
 (:5-4خر في المعادلة )مف الطبقة السابقة, أما الحد الآ الخرج الفعمي يمثؿ        

   

   
  (          ) (  )                                        (   ) 

 (:6-4المشتؽ الأوؿ لتابع التفعيؿ )غير الخطي( فنحصؿ عمى المعادلة ) g(v)يمثؿ 

                                                   (   ) 

 (:8-4( و)7-4) تعديؿ الأوزاف والانزياحات كما يمي معادلتيومنو يمكف كتابة 

   (   )     ( )                                                 (   ) 
   (   )     ( )                                          (   ) 

 1قيمة ثابتة ىي معدؿ التعمـ الذي ىو قيمة محصورة بيف  (8-4)و (7-4) تيففي المعادل  يمثؿ الحد 
وكمما كانت ىذه القيمة كبيرة كمما زادت سرعة التعمـ ولكف يمكف أف تزداد قيمة الأخطاء ويمكف أف  1و 

قيمة  (7-4)في المعادلة  (   )   يمثؿ الحد تؤدي لعدـ استقرارية في التدريب والعكس بالعكس. 
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  يمثؿ القيمة السابقة القديمة قبؿ التحديث, في المعادلة  ( )   لتحديث أما الحد الوزف الجديدة بعد ا
يمثؿ قيمة الانزياح القديمة  ( )   قيمة الانزياح لمعصبوف الجديدة والحد  (   )   يمثؿ الحد  (4-8)

[10]. 

 :Back-propagationخوارزمية الانتشار الخمفي خطوات تطبيق 

 صغيرة لأوزاف عصبونات الشبكة. إسناد قيـ بدائية .1
 خرج(.-مجموعة التدريب المكونة مف ثنائيات )دخؿ عينة فيحساب استجابة الشبكة لكؿ  .2
مقارنة الاستجابة المطموبة )اليدؼ( مع الاستجابة الفعمية لمشبكة وحساب كؿ الأخطاء المحمية  .3

 (.11-4مف المعادلة )
 (.8-4( و)7-4المعادلتيف )تحديث أوزاف وانزياحات الشبكة اعتماداً عمى  .4
حتى تبمغ الشبكة درجة دقة تنسجـ مع استجابة كافية لكؿ أمثمة  4إلى  2تكرار الخطوات مف  .5

 التدريب.

مما سبؽ ذكره ىنالؾ العديد مف الخوارزميات المستخدمة في تدريب الشبكة العصبونية متعددة الطبقات 
MLP  بطريقة الانتشار الخمفيBack-propagation  لحساب الأخطاء. ولكف معظميا يعتمد عمى نفس
تختمؼ ببعض التحسينات ( و 8-4( و)7-4)( و3-4) دلتا المذكورة مسبقاً في المعادلاتقاعدة المبدأ 

التي يمكف أف تتغمب عمى مشاكؿ عممية أثناء التطبيؽ. مف الصعب إيجاد قواعد ثابتة لتحديد أي منيا 
 [11]يعتمد عمى عوامؿ عديدة بة لأي مشكمة مطروحة لأف ذلؾ ىو الأسرع والأدؽ في التدريب بالنس

 :نذكر منيا

 مدى تعقيد المشكمة المطروحة. -1

 عدد عينات التدريب وأبعاد العينة. -2

 عدد الأوزاف والانزياحات التي يتـ حسابيا في الشبكة مع قيمة الخطأ المطموب تحقيقو. -3

أو تقريب  Pattern Recognitionكوف الشبكة العصبونية تستخدـ مف أجؿ التعرؼ عمى الأنماط  -4
 .Function Approximation تابع
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 Earlyغالباً ما تعتمد ىذه الخوارزميات عمى تقنيات متطورة لحماية الشبكة العصبونية مثؿ التوقؼ المبكر 

Stopping (ES)  مشاكؿ مثؿ زيادة التدريب خلاؿ عممية التدريب مف الوقوع فيOver-fitting  التي تنقص
نذكر في  [11] أشير ىذه الخوارزمياتمف كفاءة عمؿ الشبكة خلاؿ الفحص مثؿ انخفاض التعميـ. مف 

 (:1-4الجدوؿ )

 .[11], مأخوذ عف MLP( بعض أشير الخوارزميات المستخدمة في تدريب الشبكات 1-4الجدوؿ )

 مميزات الخوارزمية Back-propagation اسـ خوارزمية #
1 

Levenberg Marquardt (LM)  
سريعة التقارب وتتطمب ذاكرة تخزيف قميمة تستخدـ خوارزمية 

 تقريب لتلافي التعقيد في الحسابات

2 
Bayesian Regularization (BR) 

ولكنيا تتناسب بشكؿ أفضؿ مع عينات التدريب  LMأبطأ مف 
 القميمة

3 Scaled Conjugate Gradient 

(SCG) 

يمكف أف توفر  Optimization يستخدـ خوارزميات أمثمة عددية 
  Gradient Descent خوارزمية وقت أكثر مف

4 
Resilient Back-propagation (RB) 

 , حيث يتـSigmoidتـ التغمب عمى مشاكؿ استخداـ توابع 
المشتؽ وليس المطاؿ كما في تعديؿ الأوزاف بناءً عمى اتجاه 
 (3-4) المعادلة

5 
Gradient Descent with 

Momentum and Adaptive 

learning rate rule (GDM) 

 Local Minimumتـ التغمب عمى مشاكؿ النيايات المحمية 
 (3-4لقاعدة دلتا المعادلة) أخر مع معدؿ التعمـضافة بارامتر بإ

 والنتائجوبالتالي إحراز كفاءة في التدريب 
6 Polak-Ribiere Conjugate 

Gradient (CGP) 

ولكف تحديد اتجاه  (3-4) المعادلة كما في قاعدة دلتا الأساسية
 Polak-Ribiereالبحث يتـ وفؽ علاقة 

7 One Step Secant (OOS) مع  (3-4المعادلة ) تـ استخداـ قاعدة دلتاquasi-Newton 

8 Fletcher-Powell Conjugate 

Gradient (CGF) 

ولكف تحديد اتجاه  (3-4المعادلة ) كما في قاعدة دلتا الأساسية
 Fletcher-Powellالبحث يتـ وفؽ علاقة 

9 Powell-Beale Conjugate 

Gradient (CGB) 

ولكف تحديد اتجاه  (3-4المعادلة ) كما في قاعدة دلتا الأساسية
 Powell-Bealeالبحث يتـ وفؽ علاقة 
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11 Gradient Descent with Adaptive 

Learning Rule (GDA) 

ومطاؿ المشتؽ بؿ  فييا يتـ تعديؿ الأوزاف ليس فقط مف اتجاه
 ير بمعدؿ تعمـ متغ

11 Gradient Descent (GD)  دوف تحسينات (3-4) المعادلةقاعدة دلتا الأساسية 

12 Sequential Order Incremental 

Training with Learning 

Functions 

يتـ تعديؿ الأوزاف كؿ مرة عند كؿ إدخاؿ عينة لمشبكة وليس 
 كالمعتاد Epochبعد كؿ عصر 

 

أنواع الشبكات حسب أسموب التعمـ  مختصربشكؿ سوؼ نذكر  أنواع الشبكات العصبونية: 4-1-3-4
 :[10 ,9] ـبإضافة لذكر ميزات ومساوئ استخداـ الشبكات العصبونية بشكؿ عا

 :Supervised Learningالتعميم الموجه  (1

 :Feed-Forward Network (FFN)الأمامية ذات التغذية  الشبكات العصبونية .1

كؿ عصبوف ىو وحدة قائمة بحد ذاتو  MLPغالباً ما تتكوف مف عصبونات متعددة الطبقات 
 –مخفي  –وىو مكوف مف مداخؿ وتابع تحويؿ ومخرج, تتصؿ عصبونات الطبقات )دخؿ 

خرج( ببعضيا أي كؿ عصبوف في طبقة ما يتصؿ مع عصبوف في طبقة أخرى ولكف ليس 
ريقة في نفس الطبقة الواحدة, يتـ تحديد الأوازاف الواصمة بيف الطبقات بأساليب عدة منيا ط

 .Back-Propagationالانتشار الخمفي 
: تقريباً تشابو الشبكات Feed-Back Network FBN ذات التغذية الخمفيةالشبكات العصبونية  .2

FFN  ولكف يمكف أف تتصؿ عصبونات الطبقة الواحدة مع بعضيا ومع الخرج لتأميف التغذية
 العودية الراجعة )مف الخرج مثلًا(.

 :Recurrent Networksرارية( الشبكات العودية )التك .3

 FFNالجزئية العودية: ىي مزيج مف نوعيف مف الشبكات العصبونية مثؿ  Elmanشبكة  (1
وىي تستفيد مف مزايا كلا الشبكتيف وتقمؿ مف  FBNمع عودية جزئية ذات تغذية راجعة 

 المساوئ.
التي  Hebbد ىذه الشبكات عمى قواعد : تعHopfield Networkالشبكات الكاممة العودية  (2

 Fire"تعتمد طريقة ربط خاصة مثؿ "ربط العصبونات التي تستجيب مع بعضيا 

together, wire together". 
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 :Unsupervised Learningالتعميم غير الموجه  (2

 :Self-Organized Map (SOM)الشبكات العصبونية ذات التعميـ الذاتي  .1

 .Kohonen Mapsشبكات كوىنف  -

 .Learning Vector Quantization (LVQ)التكميـ الشعاعي  -

ىذا النوع  ستخدـ: يRadial Basis Function Networksشبكات تابع القاعدة الشعاعي  -
قاعدة التصنيؼ غير معروفة ويمكف في حاؿ  تكوف عندما غير الموجومف نمط التعميـ 

 اختيار قاعدة التصنيؼ يدوياً اعتباره مف النوع الموجو.

 

 تكوين الشبكات العصبوينةالأساسية في  الوحدة 4-1-3-5

لتسييؿ الدراسة والبحث العممي تـ يعتبر العصبوف ىو الوحدة الأساسية في تكويف الشبكة العصبونية و 
 ذاتو بحد عصبوف يحاكي عمؿ العصبوف في دماغ الإنساف. حيث كؿ تمثيؿ ىذه الوحدة بنموذج رياضي

 عصبوف مف أكثر استخداـ ولكف الأغمب عمى الخطية المسائؿ لحؿ يستخدـ خطية حسابية وحدة ىو
 كما – غير الخطيةو  المعقدة المسائؿ حؿ عمى العصبونات ىذه قدرة زيادة في يساعد بعضيا مع مترابطة

 يجعؿ خطي بشكؿ والمتغيرة المسألة في المطروحة البارامترات مف الكبير الكـ أف حيث -ىذا بحثنا في
 بيف تربط -...إلخ تكاممية أو تفاضمية نوعيا كاف ميما – واضحة معادلة عمى الحصوؿ الصعب مف

 التي والعصبونات الطبقات متعددة العصبونية الشبكات دور تىأ ىنا مف. ومخرجاتيا المسألة معطيات
 أربعةيتكوف مف  , الذي[11] العصبوف ىي بويترك في الأساسية والوحدة الأسود الصندوؽ متؿ تعتبر

 ىي:( 2-4)مبينة في الشكؿ  مكونات أساسية
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تابع الجمع  –2المشبؾ )الوصلات(  -1النموذج الرياضي لمعصبوف يوضح المكونات الأساسية:  (2-4) الشكؿ

 .[9], مأخوذ عف تابع النقؿ –3
 

ωالمشابؾ أو وصلات الاتصاؿ التي توفر الأوزاف  -1
 

 .j= 1,…mمف أجؿ    لقيـ الدخؿ  

 لقيـ المداخؿ الموزونة لحساب قيمة الدخؿ لتابع التفعيؿ Adder/summation functionآلية جمع  -2
 التالية: (9-4) حسب المعادلة

   ∑     

 

   

                                   (   ) 

تصبح      وىو قيمة عددية متعمقة بالعصبوف, وبالتالي مف أجؿ  Bias نزياحيسمى الا   حيث أف 
 بالشكؿ التالي:( 9-4)المعادلة 

       ∑     

 

   

                                   (   ) 

الذي يرسـ قيمة الخرج لمعصبوف كما Activation/Transfer Function تابع تفعيؿ )أو تابع نقؿ(  -3
أو تابع لوغاريتمي  Pure Line: ويمكف أف يكوف تابع خطي (1-4)ىو موضع في الشكؿ 

Logarithmic  أو تابع ظؿTangent ( بعض أشكاؿ توابع التفع2-4, يعرض الجدوؿ ) يؿ التي
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يمكف أف تستخدـ في الشبكات العصبونية وذلؾ تبعاً لبنية الشبكة ومجالات بيانات الدخؿ وغيرىا 
الذي  Sigmoidal Functionمف أشير التوابع المستخدمة في ىذا المجاؿ ىو مف العوامؿ المؤثرة. 

 :[11] (11-4معادلتو حسب المعادلة )تعرؼ 

 ( )  
 

    
                                   (    ) 

تبعاً  ة بالنسبة لممصمـ قريبة مف البيئة الواقعية أو ترميز متفؽ عميوحالمخارج: وىي قيـ واض -4
 لمحاكاة المصمـ وقيـ اليدؼ المطموبة.

 .[11]ونمط بيانات الدخؿ, مأخوذ عف  حسب التطبيؽ التي يمكف أف تستخدـالتفعيؿ توابع أنواع  (2-4جدوؿ )ال

 اسم التابع وصف التابع شكل التابع

 

تابع الخطوة الواحدية يأخذ قيمتيف إما 
-أو  1صفر أو واحد )يمكف أف يكوف +

 ثنائي القطبية( 1

 ( )  {
      
                 

 

كما يمكف أف يكوف تابع خطوة مع قيمة 
 يتـ مقارنتيا. θعتبة 

Hard-Limit 

Function 

 

 التابع الخطي
 ( )    

لأخذ  θكما يمكف استخداـ عتبة مقارنة 
 جزء مف المنحني )العموي أو السفمي( 

Linear 

Function 
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 Piecewise linerكما ويدعى أحياناً بػ

function  

 ( )  {

              
                  

             
 

Saturated 

Linear 

Function 

 

 ( )  
 

     
 وىو الأكثر استخداماً  

 ∞± يأخذ ىذا التابع قيـ الدخؿ بيف 
 فقط 1ويعطي خرج بيف صفر و +

 وفؽ  θويمكف أف يكوف لو قيمة عتبة 

 ( )  
 

    (   )
  

Binary 

Sigmoid 

Function 

(logsig) 

 

 ( )      ( )  
      

      

 
      

      
 

 ∞± يأخذ ىذا التابع قيـ الدخؿ بيف 
 فقط 1و + 1-ويعطي خرج بيف 

Bipolar 

Sigmoid 

Function 

(Hyperbolic 

Tangent) 

(tansig) 

 

 ( )     
  

تابع التوزع المنتظـ )التابع الغاوصي( 
Gaussian  Function 

يمكف ليذا التابع أف يأخذ أي قيمة 
فؽ قيـ و عددية سالبة أو موجبة ويعطي 

 .[0,1]موجبة محصورة بيف 

Radial Basis 

Function 

(RBF) 

طبقات تتناقؿ الإشارة بيف  تتشكؿ لدينا شبكة عصبونية بشكؿعند اتصاؿ العصبونات مع بعضيا البعض 
تبة بطبقات ويمكف أف تكوف متشابكة وتختمؼ البينة حسب تشبيؾ العصبونات فيمكف أف تكوف مر  بعضيا

-Multi( شبكة عصبونية مف نوع مستقبلات متعددة الطبقات 3-4. يوضح الشكؿ )بشكؿ كمي أو جزئي
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Layer Perceptron (MLP)    الطبقة النيائية التي تعطينا الخرج بطبقة الخرج عرؼ تOutput Layer  أما
عرؼ أما بقية الطبقات البينية فت  . Input Layerعرؼ بطبقة الدخؿ الطبقة الأولية التي تستقبؿ المدخلات فت  

في دماغ الانساف تستقبؿ  فيزيولوجياً  يحدث وبشكؿ مشابو لما. Hidden Layerبالطبقة المخفية 
عنيا قيـ معينة تسبب تفعيؿ عصبونات الدخؿ قيـ الدخؿ وتقوـ الشبكة بعمميات حسابية داخمية ينتج 

 عصبونات الخرج لتنقؿ النتيجة لموسط خارج العصبوف.

 
 -Input Layer  .2طبقة الدخؿ -MLP :1 نوع يوضح طبقات الشبكة العصبونية( 3-4) الشكؿ

 .Output Layer [10]طبقة الخرج  -Hidden Layer  .3الطبقات البينية )المخفية( 

 فييا يختمؼ Multi-Layer Perceptron (MLP) طبقات شكؿ عمى البعض بعضيا مع العصبونات تتصؿ
 MLP العصبونية الشبكة, مشترؾ وخرج مشترؾ دخؿ ليا يكوف بحيث طبقة كؿ في العصبونات عدد

 مف لابد طبقة كؿ في العصبونات عدد تحديد وعند الأقؿ عمى( مخفية) بينية طبقة مف الأقؿ عمى تتكوف
 :التالية الملاحظات مراعاة

أبعاد عدد ) المستخدمة العينات لأبعاد مساوي عصبونات عدد : تحوي Input Layer الدخؿ طبقة -1
 عينة بيانات الدخؿ(.
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أو لمعدد الأمثؿ لمبتات  عدد عصبونات مساوي لأبعاد اليدؼ : تحوي Output Layer طبقة الخرج -2
 .لتمثيؿ ىذه المسألة بشكؿ بولياني أو بأي شكؿ أخر

: تحوي عدد عصبونات غير محدد لكف يوجد عدد مناسب Hidden Layerالطبقة المخفية  -3
 نحصؿ بو عمى أفضؿ دقة عمؿ لمشبكة العصبونية )نسبة الخطأ في الشبكة أصغرية(.

 تحديد عدد عصبونات الطبقة المخفية:

ففي , [12] مثؿ في ىذه الدراسة اعتمدنا عمى بعض القوانيف التجريبية التي وردت في بعض المراجع 
     ذات الطبقة المخفية الوحيدة يمكف تطبيؽ المعادلة MLPحالة الشبكة العصبونية متعددة الطبقات 

 تحديد عدد عصبونات الطبقة المخفية:ل( 4-11)

 √(   )                                    (    ) 

عمى عدد  Nوتدؿ  )عدد عصبونات طبقة الخرج( تدؿ عمى عدد مخارج الشبكة العصبونية mحيث أف 
 [.12العينات المدخمة لمشبكة أثناء عممية التدريب ]

أما في حالة استخداـ طبقتيف مخفيتيف في الشبكة العصبونية فيمكف الاعتماد عمى القانوف التالي لحساب 
 :[12] (13-4)( و12-4) العدد التقريبي لعصبونات الطبقات المخفية كما في المعادلتيف

 في الطبقة المخفية الأولى:
√(   )   √  (   )                                   (    ) 

 في الطبقة المخفية الثانية: 
 √  (   )                                   (    ) 

أف تحديد عدد العصبونات في ىذه الطبقة يتعمؽ بعدة عوامؿ منيا: عدد مف الملاحظات الجديرة بالذكر 
مدى تعقيد العلاقة بيف الدخؿ   –تركيبة الشبكة  –عدد عينات التدريب  –عصبونات الدخؿ والخرج 

نوع توابع تفعيؿ العصبونات المخفية وغيرىا. وىنالؾ عدد معادلات مقترحة لحساب ىذا العدد  –والخرج 
الؾ معادلة دقيقة لتحديده بسبب كثرة العوامؿ المؤثرة, ومع ذلؾ يمكف استخداـ المعادلات ولكف ليس ىن

لتحديده بشكؿ تقريبي ثـ انتقاء عدد أكبر منو لتغطية مجاؿ أكبر ( 13-4)( و 12-4)( و 4-11)
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لمتجريب. بالنتيجة العدد الأمثؿ لعصبونات الطبقة المخفية في شبكة عصبونية معينة ىو عدد وسطي 
مف جية  Over-fitting التدريب الزائدفي مشكمة  الشبكة مف الوقوع يحميخلاؿ عممية التدريب يتحدد 
يحدث  Over-fitting. في التدريب الزائد جية أخرىمف  Under-fitting التدريب غير الكافيمشكمة  وفي

وىذا  لـ يسبؽ أف تدربت عمييا التي الجديدة يناتالع اتخاذ القرار مف أجؿانخفاض في قدرة الشبكة عمى 
 Under-fitting أما في مشكمة التدريب غير الكافي, Generalizationالتعميـ بقدرة الشبكة عمى  عرؼي ما

ر لأف عدد العصبونات المخفية غير كافي حيث أف خطأ التدريب في الشبكة كبير وخطأ التعميـ كبييكوف 
 الشبكة غير قادرة عمى تمثيؿ التعقيد في الشبكة.

 أساليب الإدخال لمشبكة العصبوينة:

ىنالؾ نوعيف لإدخاؿ عينات التدريب لمشبكة العصبونية تختمؼ حسب توقيت عممية تعديؿ الأوزاف الذي 
 :[11]يجري خلاؿ عممية التدريب ىي 

: يتـ تعديؿ الأوزاف والانزياحات فيو في كؿ مرة يتـ فييا Incremental Trainingزايد تالمالتدريب  -1
 إدخاؿ عينة تدريب لمشبكة.

: تعديؿ الأوزاف والانزياحات يتـ فقط بعد إدخاؿ كامؿ Batch Trainingالتدريب دفعة واحدة  -2
 .Epochعينات الدخؿ لمشبكة, وىذا ما يعرؼ بػ عصر التدريب 

  ىو إدخاؿ كامؿ عينات التدريب لمشبكة لمرة واحدة.: Epochصر التدريب عتعريؼ: 

وبالتالي يمكف أف يتـ تدريب الشبكة لأكثر مف عصر وحسب نمط تحديث الأوزاف في خوارزمية التدريب 
 المستخدمة يتـ تعديؿ الأوزاف كؿ عصر أو بعد إدخاؿ كؿ عينة.

 Variables of Algorithmمتغيرات الخوارزمية 

( مجموعة مف المتغيرات التي تحدد عمميا 1-4)لكؿ خوارزمية مف الخوارزميات المذكورة في الجدوؿ 
وخيارات التوقؼ وتعديؿ الأوزاف وحساب الخطأ وأصغر خطأ مطموب الوصوؿ إليو وغالباً ما تحوي ىذه 

 تتضمف:  Levenberg Marquardtخورازمية  مثلاً  .[11] المتغيرات قيـ افتراضية
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% 21 –% تدريب 61عدد أمثمة الدخؿ حيث يتـ تقسيـ بيانات الدخؿ إلى ثلاثة مجموعات )  -1
 % فحص( وسيتـ الحديث عنو لاحقاً بشكؿ موسع في الفقرة "مشكمة التدريب الزائد".21 –توثيؽ 

 .1111تكوف بشكؿ افتراضي  Epochsعدد عصور التدريب  -2

 .0.001راضي تكوف بشكؿ افت Learning Rate (LR)معدؿ التعمـ  -3

 .1تكوف بشكؿ أفتراضي  Goalقيمة الخطأ الأصغرية المراد تحقيقيا خلاؿ التدريب  -4

العدد الأعظمي لاختبار مجموعة التوثيؽ: بعد عدد معيف مف اختبار خطأ مجموعة التوثيؽ إذا  -5
كاف في حالة زيادة وليس نقصاف كما ىو الحاؿ في خطأ التدريب يتـ ايقاؼ عممية التدريب 

 .6لممحافظة عمى قدرة الشبكة عمى التعميـ, افتراضياً يكوف عدد ىذه الاختبارات 

خطوة زيادة ( وأكبر 0.1( وخطوة النقصاف )11متغيرات تتعمؽ بمعدؿ التعمـ وىي: خطوة الزيادة ) -6
10e) يبمغ القيمةتعمـ يمكف أف المعدؿ ل

, حيث تتحكـ ىذه المتغيرات بعدىا تتوقؼ الخوارزمية (10+
 بسموؾ الخوارزمية في تسريع أو تبطيء التدريب.

ىو حجـ الخطوة التي تستخدميا الخوارزمية )أو الشبكة( لتعديؿ  :Learning Rateمعدل التعمم  :تعريؼ
الشبكة مف  تحديد معدؿ التعمـ يجب أف يتـ بعناية لتجنيبوالانزياحات خلاؿ عممية التدريب. الأوزاف 

التي نريد الوصوؿ  حوؿ النياية الصغرى Oscillatingالاستقرار )سموؾ اىتزازي  الوقوع بمشاكؿ مثؿ عدـ
( عندما تكوف قيمة معدؿ التعمـ كبير, وبالمقابؿ عندما تكوف ىذه القيمة صغيرة جداً يمكف أف تسبب إلييا

 زيادة الزمف اللازـ لمتدريب وبموغ اليدؼ )أصغر خطأ ممكف(.

يمكف أف  Resilient Back-propagationو  Bayesian Regularizationمثؿ  في الخوارزميات الأخرى 
يمكف أف  Scaled Conjugate Gradient, ولكف في خوارزمية LMنجد نفس المتغيرات أيضاً المذكورة في 

نجد نفس المتغيرات السابقة ما عدا البارامترات المتعمقة بمعدؿ التعمـ. عوضاً عف ذلؾ نجد بارامتريف ىما: 
Sigma  ( وبأخذ قيمة افتراضية 3-4)الذي يحدد خطوة التغيير في الأوزاف بالنسبة لممشتؽ الثاني المعادلة
5.0e

5eالذي يأخذ قيمة افتراضية  Lambda, المتغير الثاني ىو 5-
ميمتو تعييف محددات مصفوفة  7-

Hessian.ًأما باقي الخوارزميات تقريبا  تحتوي نفس المتغيرات المذكورة مسبقا . 

أي خوارزمية مف الخوارزميات السابقة يمكف أف تتوقؼ عف عممية التدريب بعد  رط توقف الخوارزمية:ش
 تحقؽ أحد المعايير التالية:
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 . GOALتحقيؽ الخطأ المطموب الوصوؿ إليو -1

 .EPOCHSانتياء عصور التدريب  -2

 . TIMEمي المسموح بو لحصوؿ تقارب الخوارزميةانتياء الزمف الأعظ -3

ز العدد الأعظمي لاختبار مجموعة و بحيث يتجا Early Stoppingتحقؽ شرط التوقؼ المبكر  -4
 التوثيؽ.

 وكيفية حمها Over-fittingمشكمة التدريب الزائد  4-1-3-6

يمكف خلاؿ عممية التدريب أف تعاني الشبكة مف مشكمة التدريب الزائد الذي يدفع الشبكة إلى أف تسمؾ 
كفاءة عالية مف أجؿ العينات التي تـ التدريب عمييا ولكف تبدي كفاءة منخفضة سموؾ الذكرة حيث تعطي 

مف أجؿ العينات التي لـ يسبؽ أف تدربت عمييا وىنا نقوؿ أف الشبكة فقدت قدرتيا عمى التعميـ. لحؿ ىذه 
تدريب المشكمة ىنالؾ عدة طرؽ تـ استخداميا لكشؼ ىذه الحادثة خلاؿ عممية التدريب وبالتالي إيقاؼ ال

 قبؿ, نذكر منيا: فمات التي لـ يسبؽ أف تدربت عمييا والمحافظة عمى كفاءة حتى مف أجؿ العين

  اختبار مجموعة توثيؽ وفحص خلاؿ التدريب والتي تعرؼ بػSplit-sample (hold-out 

Validation عمى تقسيـ العينات الكمية التي  –والمتبعة في بحثنا ىذا  –(: تعتمد ىذه الطريقة
 بشكؿ كامؿ في التدريب إلى ثلاثة مجموعات: ا عادةـ استخدامييت

: تتـ عممية التدريب عمى العينات المتوفرة والتي تشمؿ القسـ Training Setمجموعة التدريب  -1
)انحراؼ قيـ الخرج  MSE% مثلا ( ويكوف اليدؼ ىو الوصوؿ لأقؿ قيمة لمخطاً 61الأكبر )

 عف قيـ اليدؼ(.

: تمي عممية التدريب عممية توثيؽ يتـ تحديد أداء الشبكة Validation Setمجموعة التوثيؽ  -2
% مثلًا( التي لـ يتـ التدريب عمييا مسبقاً خلاؿ عممية 21العصبونية عمى نماذج جديدة )

التدريب, وفييا يتحدد معيار توقؼ التدريب عندما تزداد قيمة الخطأ عف قيمة معينة خلاؿ 
 بقاً.عدد أدوار تدريب معينة مس

: بعد انتياء التدريب والتوثيؽ يتـ فحص كفاءة التصنيؼ Testing Setمجموعة الفحص  -3
 % مثلًا(.21لمشبكة العصبونية بشكؿ كمي بمجموعة الفحص )
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تتضمف ىذه قدرة الشبكة عمى التعميم:  محفاظ عمىل Early Stopping طريقة التوقف المبكر 
 إنجاز عممية التدريب لمشبكة العصبونية:لمنقاط التالية خلاؿ الانتباه الطريقة 

ومجموعة  Training Setتقسيـ العينات المتاحة لمتدريب إلى مجموعتيف: مجموعة تدريب  (1
 .Validation Setتوثيؽ 

 استخداـ أكبر عدد مناسب لعصبونات الطبقة المخفية. (2

 .Biasesوالانزياحات  Weightsاستخداـ قيـ ابتدائية عشوائية صغيرة للأوزاف  (3

 استخداـ معدؿ تعمـ بطيء )قيمة صغيرة(. (4

 حساب معدؿ خطأ التوثيؽ بشكؿ دوري مستمر خلاؿ التدريب. (5

 إيقاؼ عممية التدريب عند بدء تزايد معدؿ خطأ لعينات مجموعة التوثيؽ. (6

ـ أي إمكانية يت العصبونية ىي قدرتيا عمى التعممف أىـ ميزات الشبكا :Generalizationالتعميم 
. يتـ ذلؾ التصنيؼ بشكؿ دقيؽ حتى مف أجؿ البيانات المدخمة التي لـ يتـ التدرب عميياالشبكة عمى 

بشكؿ عممي مف خلاؿ طريقة التوقؼ المبكر التي تـ ذكرىا في الفقرات السابقة والتي يمكف أف 
 Training Setنختصرىا بتقسيـ عينات الدخؿ إلى مجموعتيف أساسيتيف ىما مجموعة التدريب 

. يتـ استخداـ مجموعة التدريب مف أجؿ تعميـ الشبكة وتعديؿ الأوزاف  Testing Set صومجموعة فح
أما مجموعة الفحص فيتـ مف خلاليا تقييـ كفاءة الشبكة في التعمـ أي يتـ حساب استجابة الشبكة 

  -التي لـ يتـ التدرب عمييا مف قبؿ –التي قد تدربت وتـ تثبيت أوزانيا بإدخاؿ عينات الفحص ليا 
 .ثـ تقييـ نتائج الخرج

مف الملاحظات الميمة التي يجب الانتباه إلييا عند استخداـ الطريقة السابقة أف تقدير خطأ التعميـ 
يكوف أكثر دقة ومصداقية عند استخداـ مجموعة اختبار منفصمة تماماً عف مجموعتي التدريب 

ياء منيا وتثبيت الأوزاف ثـ محاكاة والتوثيؽ, وأف لا يتـ ذلؾ خلاؿ عممية التدريب ولكف بعد الانت
 الشبكة بشكؿ مستقؿ.
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سرعة التطبيؽ بالنسبة لمطرؽ الأخرى, ويمكف أف تستخدـ بشكؿ مف ميزات استخداـ ىذه الطريقة: 
ناجح بالنسبة لمشبكات التي يتجاوز فييا عدد أوزاف الشبكة بكثير حجـ عينات التدريب, وكؿ ما 

 أف يحدد المستخدـ ما يناسبو مف معايير الإيقاؼ عممية التدريب.تتطمبو ىذه الطريقة يتركز فقط ب

 صبونيةبعض التطبيقات الطبية لمشبكات الع 4-1-3-7

دخمت التقنيات الذكية لمشبكات العصبونية بشكؿ واسع في مختمؼ مجالات الحياة وأضحت أسموب 
 مجاؿ التشخيص الطبي: معياري لنمذجة الذكاء البشري مما ساىـ في إحداث تطورات عدة أىميا في

 .Clinical Diagnosisالتشخيص السريري  -1

 نظاـ لممساعدة في تشخيص أمراض القمب. -

 نظاـ لممساعدة في تشخيص أمراض الجياز التنفسي. -

 .Image Analysis and Interpretationتفسير وتحميؿ الصور الطبية  -2

 الكشؼ الآلي للأوراـ السرطانية. -

 العلاج الشعاعية.التحديد الآلي لمنطقة  -

 .Signal Analysis and Interpretationتفسير وتحميؿ الإشارة الطبية  -3

 .ECGإشارة القمب الكيربائية  -

 .EEGإشارة الدماغ  -

 .Drug Developmentتطوير الأدوية  -4

 م دقة تصنيف أنظمة التشخيص الطبيطرق تقيي 4-2

التي تعتمد بالدرجة الأولى عمى  المساعدة قبؿ البدء بذكر المعايير لابد مف التطرؽ لبعض المصطمحات
ص مع قرار الطبيب يعتبر القرار يقرار الطبيب )القرار المرجعي( حيث عند تطابؽ قرار نظاـ التشخ

, مع اعتبار Falseبينماعندما يتعارض يعتبر القرار غير صحيح ويأخذ القيمة  Trueصحيح ويأخذ القيمة 
 :[14] وىي Negativeوعدـ وجوده ىو حالة  Positiveأف وجود المرض عند شخص ىو حالة 
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1) True Positive (TP) : تـ اثبات أف الحالة المدروسة حسب رأي الطبيب ىي حالة مرضية
 ونتيجة تشخيص )تصنيؼ( الشبكة العصبونية كذلؾ وجود حالة مرضية.

2) True Negative (TN): ميمة تـ اثبات أف الحالة المدروسة حسب رأي الطبيب ىي حالة س
 حالة مرضية. دوكانت نتيجة تشخيص )تصنيؼ( الشبكة العصبونية كذلؾ عدـ وجو 

3) False Positive (FP):  إذا كانت نتيجة تشخيص )تصنيؼ( الشبكة العصبونية ىي وجود مرض
سميمة )عدـ وجود  ىي حالة في حالة مدروسة ولكف فعمياً حسب رأي الطبيب الحالة المدروسة

 مرض(.

4) False Negative (FN):  إذا كانت نتيجة تشخيص )تصنيؼ( الشبكة العصبونية ىي عدـ وجود
مرض في حالة مدروسة ولكف فعمياً حسب رأي الطبيب الحالة المدروسة ىي حالة مرضية )وجود 

 مرض(.

يعبر عف حالات حقيقية صحيحة  True Negativeو   True Positiveمما سبؽ عرضو نجد أف كؿ مف 
الواقع الحقيقي المثبت )رأي الطبيب(, لذلؾ تعرؼ بػ )تصنيؼ الشبكة العصبونية( و شخيص بيف نتيجة الت

Standard of Truth أما الحالتيف الباقيتيف .FP وFN  تعبر عف حالات معاكسة لمواقع الحقيقي المثبت مف
 قبؿ الطبيب.

 :[14] المعايير المستخدمة في تقييـ تنائج التصنيؼ ىي

تعبر عف معدؿ عدد الحالات المصنفة بشكؿ  :Accuracy Classificationدقة التصنيف  -1
 n = TP + TN + FP + FNبالنسبة لعدد الحالات الكمية  TNو  TPصحيح والتي ىي مجموع 

 :(14-4) ويعبر عنيا بالمعادلة

          
     

           
                                   (    ) 

تعبر عف معدؿ عدد الحالات الإيجابية  :Sensitivity Classificationحساسية التصنيف  -2
 الخاطئةالحقيقية والسمبية  بة لعدد الحالات الإيجابيةبالنس TPالمصنفة بشكؿ صحيح والتي ىي 
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 True وتعرؼ ىذه القيمة أيضاً بمعدؿ الحالات الموجبة الصحيحة   TP + FNوالتي ىي 

Positive Rate (TPR)  (15-4)كما في المعادلة: 

             
  

     
                                   (    ) 

تعبر عف عدد الحالات السمبية المصنفة بشكؿ  :Specificity Classificationنوعية التصنيف  -3
 + TNوالتي ىي  الخاطئةالحقيقية والإيجابية  السمبيةنسبة لعدد الحالات بال TNصحيح والتي ىي 

FP  ومنو يتـ استنتاج معدؿ الحالات الموجبة الخاطئةFalse Positive Rate (FPR) = 1 - 

Specificity  (16-4)كما في المعادلة: 

             
  

     
                                   (    ) 

ف معدؿ الحالات تعبر ع :Positive Predicted Value (PPV)لموجبة التنبؤية االقيمة  -4
المرضية التي تـ كشفيا بشكؿ صحيح بالنسبة لمحالات المرضية غير الصحيحة كما ىو موضح 

 (:17-4)في المعادلة 

     
  

     
                                   (    ) 

تعبر عف معدؿ الحالات السميمة  :Negative Predicted Value (NPV)القيمة التنبؤية السالبة  -5
التي تـ كشفيا بشكؿ صحيح بالنسبة لمحالات السميمة غير الصحيحة كما ىو موضح في 

 (:18-4)المعادلة 

     
  

     
                                   (    ) 

يعبر عف مجموع مربعات كافة  :Mean Squared Error (MSE)متوسط مربع الأخطاء  -6
الأخطاء الحاصمة أثناء عممية التدريب كافة العينات المستخدمة بشكؿ وسطي, الخطأ المحسوب 
لكؿ عينة ىو مقدار انحراؼ خرج ىذه العينة عف قيمة اليدؼ بعد تثبيت الاوزاف والانزياحات في 

. وطبعاً كؿ ما كاف ىذا الخطأ أصغر كمما عبر عف دقة في تصنيؼ الشبكة الشبكة المدربة
 :[11] (21-4و) (19-4)عمـ. ويعبر عنو بالمعادلة العصبونية وقدرة الشبكة عمى الت

    
∑ ∑ (       )

  
   

 
   

  
                                   (    ) 
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                                   (    ) 

ىو خرج الشبكة مف  yijعدد عينات التدريب المستخدمة في الشبكة و  Nيمثؿ عدد العصبونات في الخرج و  Pحيث أف 
 SSEويمثؿ  .jعند عصبوف الخرج  iىو قيمة اليدؼ المطموبة مف أجؿ العينة  dijو  jعند عصبوف الخرج  iأجؿ العينة 

 .Sum Squared Errorمجموع مربعات الأخطاء 

محور الىو رسـ لمنحني يكوف فيو  :Receiver Operating Characteristic (ROC)منحني  -7
ىو  الأفقيمحور ال)الحساسية( و  TPRىو محور معدؿ الحالات الموجبة الصحيحة  الشاقولي

 . (4-4حسب الشكؿ ) النوعيةFPR (1- )معدؿ الحالات الموجبة الخاطئة  رمحو 

 

ـ جودة التصنيؼ لمشبكة مع أسموب حساب المساحة المحصورة تحت المنحني لتقيي ROCتوضيح لمنحني ( 4-4)الشكؿ 
 .[14], مأخوذ عف العصبونية
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نقطة واحدة في مستوي المحدد بالمحوريف وبالتالي أي  FPRمع نقطعة مف  TPRنقطة مف يحدد تقاطع 
التصنيؼ. يتوضع  جودةزيادة لمحساسية ترافقيا زيادة في النوعية, موضع النقطة عمى المستوي يحدد 

نحني قائـ في م( ويكوف ال1,1( بحيث يمر في النقطة ذات الإحداثيات )4-4المنحني المثالي في الشكؿ )
 Perfect% ويكوف التصنيؼ عندىا مثالي 111% والنوعية 111الحساسية تمؾ النقطة وعندىا تكوف 

Classification( يفصؿ بيف التصنيؼ الجيد في القسـ العموي 1,1. الخط القطري الذي يمر بالنقطة )
 والتصنيؼ الرديء في القسـ السفمي.

 :ROCنتائج من منحني 

  كمما كانت نقاط منحنيROC  أقرب لممنحني المثالي كمما كاف التصنيؼ أكثر دقة, وبالمقابؿ
 أقرب لمخط القطري كمما كاف التصنيؼ أقؿ دقة. ROCكمما كانت نقاط منحني 

 ( أسرع كمما كانت ذلؾ مفيداً لمنتائج 1,1كمما كاف اقتراب نقاط المنحني مف النقطة المثالية )
 المستحصمة.

  مساحة السطح الوقع تحت منحيROC .مفيد جداً في تحديد دقة التصنيؼ لمشبكة العصبونية 

 
نلاحظ مف  :Area Under ROC (AUC)والمعروفة بـ  ROCمساحة السطح تحت منحني  -8

أف مساحة السطح المحصور تحت المنحني يمكف أف تزودنا بمعمومات ميمة عف  (4-4)الشكؿ 
دقة التصنيؼ بحيث أنو مع الاقتراب مف الزاوية اليسارية العموية تزداد معو قيـ الحساسية 
والنوعية وبالتالي دقة التصنيؼ. مع زيادة ىذه المساحة تزداد الدقة والعكس بالعكس. تعرؼ 

 :[14] (21-4)تحسب حسب المعادلة و  AUCالمساحة ىذه بػ 

    ∫    ( )  
 

 

                                   (    ) 

 .[1,0]ويتـ حساب التكامؿ عمى المجاؿ ىو الحساسية  ROC(t) التابعو  t=(1-specificity)حيث أف 

بونية لمشبكة العص وبالتالي النتيجة التي نحصؿ عمييا مف حساب ىذه القيمة يمكف تقييـ دقة التصنيؼ
 :(3-4)المقترحة حسب الجدوؿ 
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تقييـ جودة تصنيؼ نظاـ التشخيص حسب قيـ المساحة المحصورة تحت  (3-4) الجدوؿ
 .[14], مأخوذ عف ROCمنحني 

Classification AUC Range 

Excellent 0.9 < AUC < 1.0 
Good 0.8 < AUC < 0.9 

Worthless 0.7 < AUC < 0.8 

Not good 0.6 < AUC < 0.7 

 

تقييـ كفاءة الشبكة يتـ مف خلاؿ حساب متوسط مربع  :Generalization Errorالتعميم خطأ  -9
( وبالتالي تكوف قدرة الشبكة عمى التعميـ عالية كمما كاف 19-4)حسب المعادلة  MSEالأخطاء 

الفحص يقترب مف ىذا الخطأ أصغرياً. عممياً تكوف تعميـ الشبكة عالي كمما كاف خطأ مجموعة 
 خطأ مجموعة التدريب.

 

 الخاص بالشبكات العصبونية MATLABبيئة عمل الماتلاب  4-3

ـ العمؿ عمييا في ىذا البحث ىي الماتلاب مع تفي تدريب الشبكة العصبوينة التي بيئة العمؿ المستخدمة 
 MATLAB (R2012a) Neural Networkصندوؽ الأدوات المتخصص بالشبكات العصبونية الصنعية 

Toolbox:تـ تشغيؿ ىذا البرنامج عمى جياز حاسب بالمواصفات التالية . 

 دقة العرض ذاكرة الإظيار نظاـ التشغيؿ الذاكرة المؤقتة سرعة المعالج نوع المعالج
Intel® Core ™2 

Duo, 2 Cores 
CPU  

2.00GHz 
RAM 

3.0GB 
Windows 7 384 MB 1366 × 768 × 

60 hertz 
 

 Fourier Transformer (FT)تحويل فورييه  4-4

يوفر تحويؿ فورييو طريقة بديمة لتمثيؿ البيانات فبدلًا مف تمثيؿ البيانات وفؽ علاقة تربط بيف الزمف 
ومطاؿ إشارة ما, يتـ تمثيؿ ىذه الإشارة بكمية المعمومات المحتواة عند ترددات مختمفة. إذا تحويؿ فورييو 

وبالمقابؿ يوجد  Frequency Domainإلى فضاء ترددي  Time Domainالزمني ينقؿ الإشارة مف الفضاء 
تحويؿ الإشارة لاستراجاع الاشارة مف الفضاء الترددي إلى الزمني ويسمى تحويؿ فورييو العكسي. أي 
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إشارة ميما كانت معقدة أو بسيطة يمكف أف يتـ تمثيميا وفؽ سمسمة فورييو التي تتكوف مف مجموع توابع 
يمكف كتابة تحويؿ فورييو والتحويؿ العكسي بالشكؿ العقدي كما في و  وتجيب لترددات مختمفة, جيبية

 : [13] (23-4(و)22-4المعادلة )

 ( )  ∫  ( )        
  

  

  ( )  ∫  ( )         
  

  

 

 (22-4)المعادلة  (23-4)المعادلة 
 .     ىو تردد الإشارة ويكوف نبض الإشارة   و    √  حيث أف 

مف الناحية العممية ليست كؿ الإشارات التي يمكف أف نتعامؿ معيا في الواقع مستمرة وبالتالي لا بد مف 
 Discrete Fourierاستخداـ قانوف أخر يتناسب مع الإشارات المتقطعة وىو تحويؿ فورييو المتقطع 

Transformer (DFT) (:24-4)معادلة كما في ال 

 ( )  ∑ (  )      
   

   

                                   (    ) 

ولكف حساب مثؿ ىذه المعادلة وبخاصة مف أجؿ التوابع المعقدة يمكف أف يستيمؾ وقت وجيد كبير ولذلؾ 
زاء مف التحويؿ ع بشكؿ سريع مف خلاؿ اختصار الأجتـ إيجاد خوارزمية لحساب تحويؿ فورييو المتقط

 Fastالتي يساوي مجموعيا الصفر مف خلاؿ خاصية التناظر وىذا مايدعى بتحويؿ فورييو السريع 

Fourier Transformer (FFT) .والمستخدـ بشكؿ شائع في مختمؼ التطبيقات  

 Linear Correlationبين متحولين عشوائيين  الخطي دراسة علاقة الترابط 4-5

غيرات العشوائية وفؽ علاقة حسابية معينة لابد في تعممية نمذجة لمجموعة مف الم جراء أيإقبؿ البدء ب
البداية مف دراسة العلاقة الكائنة بيف ىذه المتغيرات. غالباً مف يتـ ىذه الدراسة بعلاقات رياضية تقدر 

 متحولافمدى الارتباط بينيا ونذكر مف ىذه العلاقات حساب الترابط الخطي الذي يحدد فيما إذا كاف 
( كيفية حساب ىذه 25-4)مترابطاف خطياً وكذلؾ مدى درجة الترابط. تشرح المعادلة  Yو  X عشوائياف 

و  Xلكؿ مف    و    بيف المتحوليف وقيمة التوقع  Covarianceمف خلاؿ حساب التغاير      القيمة 
Y  وفؽ:   و    عمى التتالي والانحراؼ المعياري 
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   (   )

    
 
 ((    )(    ))

    
                                   (    ) 

( ) وبما أف التوقع الرياضي  (  )     و      ( 25-4)عندىا يمكف كتابة المعادلة  ( )   
 (:26-4)وفؽ المعادلة 

     
 (  )   ( ) ( )

√ (  )    ( )√ (  )    ( )
                                   (    ) 

 مف المعادلة السابقة يمكف أف تنوقع مجالات قيـ الترابط التي يمكف أف تنتج لتقرير درجة ترابط المتحوليف:

 تدؿ عمى وجود علاقة ترابط خطية موجبة )تناسب( بيف المتحوليف. 1قيمة الترابط قريبة مف  -1

ى وجود علاقة ترابط خطية سالبة )تناسب عكسي( بيف تدؿ عم 1-قيمة الترابط قريبة مف  -2
 المتحوليف.

 تدؿ عمى عدـ وجود علاقة ترابط خطي بيف المتحوليف. 1قيمة الترابط قريبة مف  -3

ىو حالة  التفاوتمع بعضيما ) Yو  Xىو مقياس لكمية تغيير متحوليف  :Covarianceالتغاير تعريؼ: 
(. تكوف قيمة التغاير Cov(X,X)=Var(X)أي  X=Yخاصة مف التغاير عندما يكوف المتحولات متساوياف 

موجبة عندما يتغير متحولاف مع بعضيما البعض )إذا كاف أحد المتحوليف فوؽ قيمتو المتوقعة، فإف الآخر 
البة عندما يكوف أحد المتحوليف أيضاً يكوف فوؽ قيمتو المتوقعة(، وعمى العكس فتكوف قيمة التغاير س

 فوؽ قيمتو المتوقعة بينما الآخر يكوف دونيا.

( ) قيمة المتوقعة حيث لكؿ منيما ال Yو  Xإذا كاف لدينا متحوليف عشوائييف  ( ) و        
 (:27-4)بالتالي يمكف حساب التغاير وفؽ المعادلة 

   (   )   ((   )(   ))                                   (    ) 

القيمة المتوقعة وفؽ  تابعىي  E( وفؽ الشكؿ النيائي التالي باعتبار 27-4)كما يمكف كتابة المعادلة 
 (:28-4)المعادلة 

   (   )   (   )                                       (    ) 
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ويمكف أف نعرؼ المتحولات العشوائية التي يكوف ليا تغير يساوي الصفر بالمتحولات غير المترابطة, ومنو 
 فإف التغاير ليما يساوي الصفر وبالتالي بسبب استقلاليما نجد:مستقلان  Yو  Xإذا كاف المتحولاف 

 (   )   ( )  ( )     

(   )   ( نحصؿ عمى: 28-4)بالمعادلة وبالتعويض  ولكف يجب الانتباه إلى أف          
عكس العبارة السابقة ليس مف الضروري أف يكوف صحيح دائماً. حيث يوجد الكثير مف أزواج المتحولات 

 يكوف بينيا قيمة التغاير صفر إلا أنيا ليست مستقمة.

يعد الانحراؼ المعياري الأكثر   :Standard Deviationوالانحراف المعياري  Variance التفاوتتعريؼ 
استخداماً مف بيف مقاييس التشتت الاحصائي لقياس مدى التبعثر الإحصائي وبمعنى أخر يدؿ عمى مدى 

ىو معدؿ مربعات انحرافات  التفاوتامتداد مجالات القيـ ضمف مجموعة البيانات الإحصائية. بينما 
 العلامات في التوزيع عف الوسط الحسابي.

والانحراؼ المعياري بالقيـ المتطرفة كما أنيما يرتبطاف بالوسط الحسابي لمتوزيع, أي  التفاوتف يتأثر كؿ م
أو الانحراؼ المعياري ينسب إلى الوسط الحسابي وليس لأي نقطة  التفاوتأف التشتت الذي نعبر عنو ب

 (:29-4)دلة بالمعا          أخرى في التوزيع. ويمكف حساب الانحراؼ المعياري لممتحولات 

  √
 

 
(∑(  

     

 

   

))                                    (    ) 

 ىو المتوسط الحسابي. mىو عدد المتحولات و Nحيث أف 

 

 الخلاصة:

الآلي التي يمكف أف تستخدـ في المجاؿ الطبي  التشخيصتعرضنا في ىذا الفصؿ إلى دراسة أساليب 
والتي منيا الأنظمة الخبيرة والشبكات العصبونية. شرحنا أيضاً الوحدة الأساسية في تكويف الشبكات 
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مف  MLPالعصبونية والنموذج الرياضي لمعصبوف وكيفية تركيب الشبكة العصبونية متعددة الطبقات 
لرئيسة مثؿ عدد الطبقات وعدد العصبونات في كؿ طبقة ومعدؿ بناء الشبكة وتحديد معاملاتيا احيث 

التعمـ وخوارزمية التدريب التي تمكف الشبكة مف التعمـ والتعميـ بالإضافة للاستفادة مف تقنية التوقؼ 
المبكر. تحدثنا أيضاً بشكؿ مفصؿ عف المعايير الإحصائية المستخدمة في تقييـ نتائج تصنيؼ الشبكات 

. عرضنا في النياية كيفية MSEوقيـ الخطأ  ROCالدقة والحساسية والنوعية ومنحنيات  العصبونية مثؿ
دراسة الترابط الخطي لممتحولات وتحويؿ فورييو بالإضافة إلى تحديد بيئة العمؿ لمتجارب. سنتطرؽ في 

كة العصبونية الفصؿ التالي إلى التجارب العممية وكيفية تقسيـ بيانات الدخؿ لمشبكة وتحديد معاملات الشب
ص الآلي لبرنامج يوتعميميا بالإضافة إلى تقييـ أداء التشخبحيث نحصؿ عمى النتائج الأولية ثـ تقييميا 

 .مف الفصؿ السادس الجياز ومقارنة النتائج



 

 

 

 

 

 خامسالفصل ال

 

  تجارب العمميةال
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 :مقدمة 5-1

عمى المبادئ الأساسية المتبعة في تقييم وظيفة الرئة التنفسية بالإستعانة  تعرفنا في الفصل الثالث
 Spirometerأو مقياس التنفس  PFTجياز وظائف الرئة المعياري ب التي تم إجراؤىاباختبارات وظيفة الرئة 
لأمراض الرئة. تعرفنا  ىذا الجياز مع الأصناف الأساسية القياسات المأخوذة منوالعلاقة التي ترتبط بيا 

أساسيات وأنواع وأساليب الذكاء الصنعي والشبكات العصبونية المستخدمة أيضاً في الفصل الرابع عمى 
 عديدة.ائج وفق معايير إحصائية راسة وخوارزميات التدريب وطرق تقييم النتفي ىذه الد

طرق استخدام المواد الأولية التي تحدثنا الجانب التطبيقي الذي من خلالو نشرح  نعرض في ىذا الفصل
يا, ثم تقسيميا إلى بيانات ومعالجتيا وتحميمالعنيا مسبقاً من خلال التعرف عمى أساليب تحصيل 

بالإضافة إلى ذلك بالتفصيل مراحل بناء الشبكة العصبونية سنعرض لمقارنة نتائجيا. مجموعات 
المستخدمة مع كل مجموعة من المجموعات من حيث عدد الطبقات وعدد العصبونات في كل طبقة 

وفق معايير تقييم الأداء التي  في النياية بتقييم النتائجقمنا . MLPلمشبكة العصبونية متعددة الطبقات نوع 
 تم التحدث عنيا في الفصل السابق ومقارنتيا وسرد بعض الأمثمة لأفضل الحالات المستحصمة.

لتوضيح المراحل التي سيتم  بشكل مبسط المصممة عصبونيةالشبكة العرض ( 1-5الشكل ) يوضح
خلاليا بناء نموذج الشبكة العصبونية المطموب الذي يحقق ىدف تصنيف بيانات الدخل في طبقة الدخل 

ل غير الخطية وانتياءاً إلى تفعيالتوابع ذات مروراً بالطبقة المخفية , ات جياز اختبار وظائف الرئة(قياس)
الطبيعية(. أثناء عممية التدريب يتم تعديل أوزان الروابط طبقة الخرج )أصناف أمراض الرئة مع الحالة 

بين ىذه الطبقات بحيث تتمكن الشبكة من إيجاد العلاقة الرابطة بين الدخل والخرج لتصبح قادرة عمى 
تصنيفيا بدقة تشخيصية مقبولة ومعتمدة من قبل أطباء اختصاصيين في ىذا المجال. تسبق عممية إدخال 

تمييا عممية تحضير  ,تدريب عمميات معالجة وتحميل حتى تتناسب مع بنية الشبكةالعينات اللازمة لم
( وفي 1-4وفق الخوارزمية المبينة في الشكل ) ات بنية الشبكة لمحصول عمى النتائج المطموبةمتغير 

 ديد الدقة.صول عمى الخرج وتقييم النتائج وتحالنياية الح
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 يعرض الطبقات الأساسية فييا والراوابط بينيا مبدئي لبناء الشبكة العصبونية المطموبةنموذج  (1-5الشكل )

 
 وتقسيم بيانات الدخل PFTالحصول عمى عينات التدريب من جهاز  5-2

تم الحصول عمى العينات اللازمة لتدريب الشبكة العصبونية الصنعية من اختبارات جياز وظائف الرئة 
دمشق ) جياز تصنيع شركة إيطالية متخصصة بيذا النوع من  -المتواجد في مشفى الأسد الجامعي 

أو جياز قياس التنفس  Pulmonary Function Test (PFT) [ ويعرف أحياناً بـ 7( ]COSMEDالأجيزة 
Spirometer وىو أسموب لتقييم وظيفة الرئة بقياس حجم اليواء الذي يمكن لممريض أن يفرغو من :

قات اليواء الداخل والخارج فالرئتين بعد شييق أعظمي. يوفر الجياز آليات متقدمة لقياس حجوم وتد
 ATS [6, 8.] و   ERSلمرئتين أثناء تنفس المريض وفق الاجراء المتفق عميو عالمياً 

 Forced Vital (FVC)البيانات التي تيمنا في ىذا البحث يمكن أن نحصل عمييا من إجراء اختبار 

Capacity  عن خصائص الرئة والمستخدمة بشكل شائع في المجال الطبي  ىامةالذي يوفر لنا معمومات
حسب أىميتيا في  عة مجموعاتتقسم إلى أرب[ والتي يمكن أن 8 ,6المتخصص بأمراض الجياز التنفسي ]

مريض  24يوضح مثال عن قيم القياسات لـ الذي ( 1-5) جدولكما ىو معروض في ال التشخيص
 :)عينة(
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 وفق ىذه الدراسة القياسات الأساسية المستخدمة في تشخيص أمراض الرئة مقسمة إلى أربعة مجموعات (1-5) جدولال

 
 

 ات أجمع الأطباء عمى أىميتيا الأساسية في اتخاذ قرار قياستتضمن  الأولى القياسات مجموعة
 التشخيص ىي:

1-  FVC:  وتقاس بالميتر السعة الحيوية القسرية(L). 

2- : FEV1 تقاس بالميتر.و  ل الثانية الأولى من طور الزفيرالقسري خلا زفيرحجم ال 

3- FEV1/FVC%واحدة., ليس ليا ين السابقينقياسبة المئوية لم: النس 

4- FEF25~75%:  ثانية.\يترممن زمن الزفير, تقاس بال %75و %25تدفق الزفير القسري بين 

 ات متعمقة ببنية المريض الفيزيولوجية منيا:قياستتضمن  الثانية القياسات مجموعة 

 .(Year): تقاس بواحدة السنة Ageعمر المريض  -1

 .(Kg): تقاس بواحدة الكيمو غرام Weightوزن المريض  -2
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 .(cm): تقاس بواحدة السنتيمتر Heightطول المريض  -3

 نثى.أ كونو (0كون المريض ذكر ورقم )( 1: تم اعتماد رقم )جنس المريض )ذكر أو انثى( -4

 ليس مدخن. ( كونو0رقم )كون المريض مدخن سابق و  (1): تم اعتماد رقم مدخن أم غير مدخن -5

أن يتمتع بيا المريض سمية المرجعية التي يجب أن تمعب دور في التنبؤ بالقيم الإات يمكن قياسىذه ال
تم إجراؤىا مسبقاً, أي أن القيم نفسيا في المجموعة الأولى يمكن أن يكون ليا حسب  صائياتحسب اح

 ات الأخرى.قياسو بقية ال predicted FEV1و  predicted FVCالاحصائيات قيم متنبأ بيا 

 يرجع ليا الطبيب في  من حيث الأىمية ثانويةات قياستتضمن الثالثة  القياسات مجموعة
 الحالات الحدية والأكثر تعقيداً مثل:

1-  (PEF) Peak Expiratory Flow.تدفق الزفير الأعظمي 

2- (MEF25%, MEF50%, MEF75%) Max Exp Flow at 25% FVC  تدفق الزفير الأعظمي عند
 .FVCمن  %75 ,50 ,25المحظات 

3-  (FEV0.5, FEV2, FEV3) Forced Expiratory Volume  و  0.5حجم الزفير القسري عند الثانية
 عمى الترتيب. 3و  2

4- (PEFT) Peak Expiratory Flow Time .زمن أعظم تدفق زفير 

5- (FEV2/FVC, FEV3/FVC) نسب الحجوم السابقة عمى حجمFEV. 

6- (FEF25-50%, FEF 50-75%, FEF75-85%, FEF 0.2-1.2) Forced Expiratory Flow  تدفق
 .المتعمقة بعممية الزفير القسريو  المرفقة المحظات الزمنيةالزفير القسري في 

 تحويل فورييو لكل من  مطال تاجيا مننتات معدلة تم اسقياستتضمن  الرابعة القياسات مجموعة
الزمن, يساعد ىذين المخططين الأطباء في تحديد جودة تنفيذ -الحجم ومنحني الحجم-منحنيي التدفق

مكانية التشخيص عمى أساسو  الاختبار حيث لكل منيما شكل متفق عميو من أجل قبول الاختبار وا 
لمنحنيات الغريبة فييا كميا وكذلك كيفية كشف الحالات المرضية بانتباه إلى الأشكال وتحدبيا وا

عمى الترتيب بينما منحنيين ال ىذين (7-3( و)6-3بيب في التشخيص. توضح الأشكال )تساعد الط
 ص.ات الأساسية في التشخيقياسم الأى (2-3) جدوليوضح ال
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ات التي يمجأ إلييا الطبيب لمحصول عمى تشخيص قياسات الرئيسة الأربعة السابقة أبرز القياسالتعد  
لمحالة المعروضة ليحدد فيما إذا كان المريض سميماً أو يعاني من عمة مرضية يمكن تصنيفيا لأصناف 

أو عمة  Restrictive Disorderأو قصور  Obstructive Disorderمرضية أكثر تحديداً متل: عمة سادة 
 .1-3-3, كما تم ذكره في الفقرة Mixed Disorderممزوجة بين الحالتين معاً 

 المجموعات التالية: حصمنا عمى المختصبعد فمترة البيانات وانتقاء الأفضل منيا حسب رأي الطبيب 

, وقد تم تشخيص ىذه قياس 23عينة كل عينة تتضمن  201 (23p201) :المجموعة الأولى -
 -التنفسي في مشفى الأسد الجامعيالعينات من قبل أطباء ذوي خبرة في مجال أمراض الجياز 

 74حالة سميمة و  103يف بيانات اليدف النيائية لأربعة أصناف: نوحصمنا عمى تص -دمشق
 Mixedحالات ممزوجة  10و  Restrictive قصورحالة  14و  Obstructiveحالة مرضية سادة 

 .بين الحالتين المرضيتين السادة والقاصرة

 117حالة سميمة,  122تضمنت:  قياس 13تتضمن  عينة 380 (13p380) :المجموعة الثانية -
, وقد حصمنا عمييا من الشركة مرض مختمطحالة  65مرض قصور, حالة  76مرض ساد, حالة 

 .[7] الصانعة لمجياز

 23قياس وىي  25ولكن  201تضمن نفس عدد عينات الأولى  (25p201) المجموعة الثالثة: -
الحجم( -تحويل فورييو لكل من مخططي )التدفق مطال قياس نفس الأولى مع إضافة معاممي

 الزمن(.-و)الحجم

عينة من العينات السابقة لمقارنة نتائج تصنيف برنامج الجياز  276تم انتقاء  المجموعة الرابعة: -
 مع نتائج تصنيف الشبكات العصبونية.في جياز وظائف الرئة  المستخدم

 تدريبالمجموعة % 60عشوائياً:  (3و 2و 1) السابقة الأولى مجموعات بيانات الدخل الثلاثتم تقسيم  
 مجموعة% 20لمتحقق من تعميم الشبكة و التوثيق مجموعة %20و لتعميم الشبكة العصبونية المصممة

مجموعات الع عينات ( توز 2-5يوضح الشكل ). لحساب دقة تصنيف الشبكة بعد انتياء التدريب فحصال
 .سب أصناف الأمراض المراد تشخيصياالمستخدمة في ىذا البحث ح لثلاثا
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مجموعة ال, يبين الشكل اليساري العموي توزيع والثالثة مجموعة الأولىالع عينات يبين الشكل اليميني العموي توز  (2-5الشكل )
 برنامج الجيازين الشكل السفمي توزيع العينات المستخدمة في تقييم دقة تصنيف بي  الثانية,

51% 

37% 

7% 
5% 

عينة ذات  201: المجموعة الأولى والثالثة
 قياس 25أو  23

Normal Obstructive Restrictive Mixed

32% 

31% 

20% 

17% 

 قياس 13عينة ذات  380: المجموعة الثانية
 

Normal Obstructive Restrictive Mixed

40% 

30% 

17% 

13% 

عينات اختبار أداء تصنيف الجهاز تضمنت : المجموعة الرابعة
 عينة 276

Normal Obstructive Restrictive Mixed
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 تحميل العينات والمعالجة الأولية 5-3

ات وبين الأمراض التي صنفت إلييا, فتم رسم مخططات تشرح خط قياسبين أىم ال الترابط تم دراسة علاقة
الميل العام لمعينات المصنفة لمجموعة واحدة )مثل حالة سميمة أو مرض انسدادي أو قصور أو مختمط( 

المجموعات الأخرى لتحديد التداخل في تمييز الأصناف بالنسبة ليذه الأمراض, وذلك من ومقارنتيا مع 
ات الأىم والأبرز في التشخيص في حالة تشخيص الطبيب الخبير وفي حالة تشخيص قياسأجل قيم ال

 برنامج الجياز:

 الخبير تشخيص العينات حسب رأي الطبيب 5-3-1
عينة من كل صنف من الأصناف الأربعة ورسم الميول العام لكل صنف لمقارنتو مع  65تم انتقاء 

 (3b-5)و FVC قياسمن أجل  (3a-5)لشكل الارتباط بينيا كما في االأصناف الأخرى واكتشاف أوجو 
 :FEF من أجل قياس (3d-5)و FEV1% قياسمن أجل  (3c-5)و FEV1 قياسمن أجل 

 

)سميمة, عمة سادة, عمة  وفق الحالات 4×65من أجل العينات المرضى  FVCمخطط الميول العام لقراءات قيم الـ  (3a-5) الشكل
 قصور, عمة مختمطة( حسب تشخيص الطبيب

 

y = -0.0063x + 4.4382 
R² = 0.0096 

y = -0.002x + 3.3711 
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)سميمة, عمة سادة, عمة  وفق الحالات 4×65من أجل العينات المرضى  FEV1مخطط الميول العام لقراءات قيم الـ  (3b-5)الشكل
 قصور, عمة مختمطة( حسب تشخيص الطبيب

 

 

)سميمة, عمة سادة,  وفق الحالات 4×65من أجل العينات المرضى  FEV1/FVCمخطط الميول العام لقراءات قيم الـ  (3c-5)الشكل
 عمة قصور, عمة مختمطة( حسب تشخيص الطبيب

y = 0.0052x + 2.9441 
R² = 0.0111 

y = -0.0038x + 2.0628 
R² = 0.0125 

y = -0.0018x + 2.1421 
R² = 0.0039 

y = -0.013x + 2.024 
R² = 0.1894 
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y = -0.0056x + 74.025 
R² = 0.0003 

y = 0.0318x + 56.362 
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y = -0.003x + 78.72 
R² = 5E-05 

y = -0.2459x + 71.809 
R² = 0.2144 

0

20

40

60

80

100

120

1357911131517192123252729313335373941434547495153555759616365

Normal FEV1/FVC

Obstructive FEV1/FVC

Restrictive FEV1/FVC

Mixed FEV1/FVC

Linear (Normal FEV1/FVC)

Linear (Obstructive FEV1/FVC)

Linear (Obstructive FEV1/FVC)

Linear (Restrictive FEV1/FVC)

Linear (Mixed FEV1/FVC)



 التجارب العممية   لخامس                                                                  الفصل ا

 

~ 88 ~ 

 

)سميمة, عمة سادة, عمة  وفق الحالات 4×65من أجل العينات المرضى  FEFمخطط الميول العام لقراءات قيم الـ  (3d-5)الشكل
 قصور, عمة مختمطة( حسب تشخيص الطبيب

 

أنو بشكل عام يمكن الفصل بشكل واضح بين الحالات  ] a,b,c,d (3-5)[ لاحظ من المخططات الأربعةن
, حيث أنو Mixedو  Restrictiveو  Obstructiveوبقية الحالات الثلاثة المرضية  Normalالطبيعية 

 FEV1/FVCيكون توضع خط الميول لمحالات الطبيعية فوق الحالات المرضية دائماً باستثناء مخطط 
لات الطبيعية حيث يتوضع خط ميول عينات الأمراض الانسدادية فوق الحا( 3c-5في الشكل )

 دائماً. فتتوضع تحت الحالة الطبيعية )القاصرة والمختمطة( يتينمحالتين المرضل النسبةأما ب,)السميمة(
خيصية لأنو في الحالات التي تكون فييا قيم شصحيحة من الناحية الطبية الت تعتبر ىذه الملاحظات

ا: )أي الحالة الطبيعية( نكون ضمن احتمالين ىم %70~75أكبر من قيمة  %FEV1/FVCالنسبة المئوية 
, وفي الحالات التي تكون فييا Obstructiveإما أن يكون المريض سميم أو أن يحمل مرض انسدادي 

لمرضية لمعينة يمكن أن تتبع الحالة ا فإن عندىا %70~75 القيمة أصغر من %FEV1/FVC قيمة النسبة
 .Mixedأو حالة مرضية مختمطة  Restrictiveحتمالين: حالة مرضية قصور اأحد 

y = -0.0008x + 2.6136 
R² = 0.0001 

y = -0.0011x + 1.0196 
R² = 0.0026 

y = -0.0081x + 2.4007 
R² = 0.0154 

y = -0.0128x + 1.4701 
R² = 0.1577 
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 PFTجهاز  تشخيص العينات حسب برنامج التشخيص في 5-3-2
من كل صنف من الأصناف الأربعة ورسم الميول العام لكل صنف لمقارنتو  )تقريباً( عينة 50تم انتقاء  

بالنسبة لبعض الأصناف مثل  50)لم يتوفر العدد  تشاف أوجو الارتباط بينيامع الأصناف الأخرى واك
 قياسمن أجل  (4a-5)لشكل ا كما في ,الاكتفاء بالعدد المتوفر( صنف الأمراض المختمطة لذلك تم

FVC  الشكل و(4-5b)  قياسمن أجل FEV1  الشكل و(4-5c)  قياسمن أجل FEV1%  الشكلو     
(5-4d)  من أجل قياسFEF: 

 

 

)سميمة, عمة سادة, عمة  وفق الحالات 4×50من أجل العينات المرضى  FVC( مخطط الميول العام لقراءات قيم الـ 4a-5) الشكل
 قصور, عمة مختمطة( حسب برنامج التشخيص في الجياز

 

 

y = -0.023x + 4.655 
R² = 0.0817 

y = -0.009x + 3.4858 
R² = 0.0168 

y = -0.008x + 2.936 
R² = 0.047 y = -0.0152x + 2.2478 
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)سميمة, عمة سادة, عمة  وفق الحالات 4×50من أجل العينات المرضى  FEV1مخطط الميول العام لقراءات قيم الـ  (4b-5) الشكل
 قصور, عمة مختمطة( حسب برنامج التشخيص في الجياز

 

 

)سميمة, عمة سادة,  وفق الحالات 4×50من أجل العينات المرضى  FEV1/FVCمخطط الميول العام لقراءات قيم الـ  (4c-5)الشكل
 عمة قصور, عمة مختمطة( حسب برنامج التشخيص في الجياز

y = -0.0114x + 3.4079 
R² = 0.025 

y = -0.0016x + 1.8397 
R² = 0.0013 

y = -0.0057x + 2.2256 
R² = 0.0238 

y = -0.016x + 1.4383 
R² = 0.0542 0
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)سميمة, عمة سادة, عمة  وفق الحالات 4×50من أجل العينات المرضى  FEFمخطط الميول العام لقراءات قيم الـ  (4d-5)الشكل
 قصور, عمة مختمطة( حسب برنامج التشخيص في الجياز

أنو بشكل عام يمكن الفصل بين الحالات الطبيعية  ] a,b,c,d (4-5)[نلاحظ من المخططات الأربعة 
Normal الانسدادية وبقية الحالات الثلاثة المرضية Obstructive  القاصرة وRestrictive  المختمطة و
Mixed في الفقرة  ولكن بشكل أقل وضوحاً منو كما ىو الحال في التصنيف حسب رأي الطبيب الخبير
ن بعضيا وحتى مع الحالة , حيث نلاحظ تداخل أكبر بين الحالات المرضية بي]1-3-5[السابقة 
ومع ذلك يبقى توضع خط الميول لمحالات الطبيعية فوق الحالات المرضية دائماً باستثناء  .الطبيعية
حيث يتوضع خط ميول عينات الأمراض الانسدادية فوق ( 4c-5في الشكل ) %FEV1/FVCمخطط 

 فتتوضع تحت الحالة )القاصرة والمختمطة( محالتين المرضيتينل النسبةأما ب .السميمة(الحالات الطبيعية )
لسبب المذكور مسبقاً في خيصية لنفس اشصحيحة من الناحية الطبية الت لملاحظاتىذه اتعتبر  .الطبيعية
أن استراتيجية . يمكن أن يعزى ىذا التشابو إلى حقيقة ]1-3-5[في الفقرة السابقة  ص الطبيبخيحالة تش

والاختلاف البسيط في حال , مبدأ المتبع من قبل الطبيبنفس ال تستخدم الجياز برنامجالتشخيص في 
حدوثو يمكن أن يعزى إلى أن برنامج الجياز يتعامل مع حالات غير قابمة لمتفاوت )كما ىو الحال من 

يمكن أن تبتعد قميلًا عن قاعدة التشخيص  يطبيب عندما يقرأ بعض الحالات الخاصة في التشخيص الت
 .العامة(

y = -0.0022x + 2.3067 
R² = 0.0011 

y = 0.001x + 0.8695 
R² = 0.0014 

y = -0.0226x + 2.3322 
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 ير البيانات اللازمة لتدريبهاتحديد نوع الشبكة العصبونية وبنيتها وتحض 5-4

مكن أن تشكل قاعدة الأساس لبناء عن أنواع الشبكات العصبونية التي يي الفصل الرابع تحدثنا سابقاً ف
الرابطة بين عينات الدخل التي تحدثنا عنيا في ىذا النموذج اللازم الذي يحقق لنا ىدف إيجاد العلاقة 

ىي بيانات التي نتعامل معيا الوبما أن ,  الفصل مع التشخيص الطبي المقترج من قبل الطبيب الخبير
 )الخرج المطموب( أننا نعرف مسبقاً اليدف المراد الحصول عميوأي  (Input - Output) من النوع ثنائيات

سوف يحقق لنا ىذه الغاية مبدئياُ. ىنالك أنواع  Supervised Learningيم الموجو وبالتالي فإن نوع التعم
عديدة لمشبكات العصبونية ذات التعمم الموجو 

وذات التغذية  FFNمنيا ذات التغذية الأمامية 
وشبكة  Elmanوالتكرارية جزئياً  FBNالخمفية 
 .Hopfield الذاكرة

ات التي نقيسيا من الجياز قياسبما أن ال
وندخميا لمشبكة لا تتأثر ببعضيا كان من 
الأنسب عدم إضافة أي روابط داخمية بين 
عصبونات الطبقة الواحدة وبالتالي استبعاد 

. كما أن Elmanو FBNخيار الشبكات نوع 
الشبكة المراد الحصول عمييا ليست ذاكرة 
ويجب أن تمتمك قدرة عمى التعميم وتصنيف 

انات الجديدة التي لم تتدرب عمييا مسبقاً البي
نوع ال الشبكات من تم استبعادلذلك 

Hopfield .نوع ال نستنتج أن الشبكات من
FFN  ىو الأنسب ليذا النوع من التطبيقات

-Multiمستقبلات متعددة الطبقات والذي ىو 

Layer Perceptron (MLP) التي تتصف بنمط التعمم الموجو (Supervised Learning)  والقدرة عمى

 

أنواع الشبكات العصبونية واختبار الشبكة ( 5-5) الشكل
 المناسبة
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التعميم وتصنيف العينات التي لم تتدرب عمييا مسبقاً علاوة عمى قدرتيا عمى التعامل مع العلاقات الغير 
 خطية بفضل توابع التفعيل غير الخطية في كل عصبون من عصبوناتيا.

لأنو غالباً  ي ىذا الدراسةننا لم نتطرق إليو ففإ (Unsupervised Learning) أما بالنسبة لمتعميم غير الموجو
ما تستخدم ىذه الأساليب بشكل أكثر فعالية من أجل معالجة العينات بشكل أولي ليتم إدخاليا بشكل 

في فضاء بحيث تكون قابمة مناسب لمشبكة ذاتية التعميم, من خلال مثلًا إعادة توزيع عينات الدخل 
استخدام مثل ىذه الطريقة من أحد المراجع التي لمفصل )التصنيف( الخطي وغير الخطي. عمماً أنو قد تم 

 .[15]ورد ذكرىا في الدراسات المرجعية في الفصل الثاني 

عينة  201معالجة قاعدة البيانات المكونة من تم  :Preprocessingالمعالجة الأولية تحضير البيانات و 
قاعدة تتكون قبل إدخاليا كمداخل لمشبكة العصبونية لتكون جاىزة وملائمة لنوع الشبكة المستخدم, 

ات محددة قياسمركبة ىي  23الدخل ىو شعاع مكون من  ,ىدف( –البيانات ىذه من ثنائيات ىي:)دخل 
مركبات  4, بينما اليدف ىو شعاع مكون من ت طبقة الدخلتحدد عدد عصبوناوىي التي لحالة المريض 

عمة حاصرة, عمة سادة, عمة ىي حالة المريض التي يمكن أن تكون أحد الأصناف التالية: طبيعي, 
عممية المعالجة ىذه إعادة توزيع لقيم مركبات تشمل . تحدد عدد عصبونات طبقة الخرجوىي التي مركبة 

ية ميمة ىذه العمم Normalizationوالتي تعرف  1-و  1أو بين  1 و 0العينات بحيث تتراوح بين 
تلائم مع نوع الشبكة العصبونية ونوع توابع التحويل حيث أنو في بحثنا قمنا ت حيثلتجييز بيانات الدخل ب

 باستخدام كلا الطريقتين وتجريبيما عمى أنواع وبنى الشبكات العصبونية المختمفة وتقييم التنائج.

قيمتو بعد التسوية عندىا يمكن تطبيق المعادلة  Yقيمة المتحول قبل عممية التسوية و Xنفترض أن لدينا 
 ymaxو ymin و القيمة الصغرى والعظمي لممتحول قبل التسوية xmaxو xminوفييا  ,[11] (5-1)

 ومنو: صغرى والعظمى لممتحول بعد التسويةالقيمة ال
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( بالشكل التالي 1-5يمكن أن نكتب المعادلة ) [1+,1-]وبالتالي من أجل إعادة تسوية ضمن المجال 
 :(2-5حسب المعادلة )

  
           

           
                                            

. وبشكل مشابو يمكننا الحصول Xميما كانت قيم  [1+,1-]سوف تتراوح ضمن المجال  Yوعندىا قيم 
 :(3-5كما في المعادلة ) [1+,0]عمى معادلة إعادة التسوية من أجل المجال 

  
        

           
                                          

 خطة العمل المتبعة لتحصيل النتائج 5-5

التي تم  بناء الشبكة العصبونية المطموبةصندوقي لمراحل المخطط ال (6-5يعرض الشكل ) ا يميفيم
 :والحصول عمى النموذج النيائي لمشبكة الذي يمبي اليدف المطموب إجراؤىا عممياً لإنجاز ىذه الدراسة

 

 في بيئة عمل الماتلاب لخطوات النتفيذ العمميمخطط صندوقي  (6-5الشكل )
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اختيار متغيرات الشبكة  التجربةفي ىذه  تمي :Neural Network Constructionبناء الشبكة العصبونية 
 كالتالي: [11] المستخدم في برنامج الماتلاب التابعة والتي يمكن أن تعرض حسب فالمختم

                                       

ات قياسحسب ال Pattern Recognition Networkتشكيل شبكة تعرف نماذج  newprباستخدام التابع يتم 
 المدخمة لمشبكة حسب التالي:

 Pعدد عصبونات الدخل( مصفوفة بيانات الدخل لمشبكة التي سوف تتدرب عمييا : تمثل(. 

 T:  تمثل مصفوفة بيانات الخرج المطموب )اليدف( التي ستعمل الشبكة عمى تصنيف بيانات
 .)عدد عصبونات الخرج( الدخل إلييا

 S:  ويتم التي يمكن أن تكون طبقة واحدة أو أكثر عدد العصبونات في الطبقة المخفيةتمثل ,
 عدد العصبونات في كل طبقة مخفية كالتالي:تحديدىا بكتابة 

[Hidden1 Hidden2 Hidden3 ………] 

 TF:  في كافة طبقات الشبكة العصبونية التي يمكن أن تحدد  )التفعيل( تابع التحويلتمثل
)يمكن أن تحتوي الطبقات  {‟input‟ „hidden1‟ „hidden2‟ „output„} حسب الترتيب التالي:

توابع التفعيل الواردة . وبالتالي يمكن اختبار أي نوع من خفية أكثر من نوع لتابع التحويل(الم
لمدلالة عمى تابع التفعيل  tansig( لعصبونات كل طبقة, مثلًا يمكن كتابة 2-4في الجدول )
لمدلالة عمى تابع التفعيل الموغاريتمي. مع الأخذ بعين الاعتبار من أجل  logsigالقطعي و 

 logsigالتوابع بينما  [1+,1-]تتناسب مع نموذج التسوية  tansigطبقة الدخل أن التوابع 
 ومنو يمكننا تجييز توابع التفعيل لمطبقات وفق: [1+,0]تتناسب مع التسوية 

{„logsig‟ „tansig‟ tansig‟ „purelin‟} 

 BTF:  ويتم اختبار خدمة في طريقة الانتشار التراجعيالمست خوارزمية التدريبتمثل تابع ,
الأوزان والانزياحات وحساب الأخطاء نوع خوارزمية التدريب التي سوف تحدد مراحل تعديل 

ورمز  train( بكتابة 1-4وأسموب التوقف. يمكن أختبار أي خوارزمية من الجدول )
. وبالتالي عند ‟Levenberg Marquardt :„trainlmالخوارزمية مثلًا من أجل خوارزمية 
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يمكن أن نعدل أي خاصية من خواصيا  ‟trainlm„اختيار نوع معين من الخوارزميات مثل 
 مع العمم أنيا تحوي قيم افتراضية مسبقاً مثل:

, ويمكن أن تتغير حسب الحاجة 1000افتراضياً تكون  Eopchsعصور التدريب عدد  -1
أحياناً زيادة عصور التدريب يمكن أن يزيد من كفاءة تدريب الشبكة في حال استمرار 

 يمكن أن يزيد زمن التدريب دون فائدة.تناقص الخطأ ولكن أحياناً أخرى 

 وبشكل افتراضي [0,1]: يجب أن يتحدد بقيمة تقع بين Learning Rateمعدل التعمم  -2
 BRفي خوارزمية  0.005وتكون  SCGو LM خوارزميةفي  0.001 ىذه القيمة تكون

ويمكن أن يتغير حسب سموك عممية التدريب وحساب الخطأ  ,RPفي خوارزمية  0.07و
 0.1 خطوة نقصان معدل التعممو  10 خطوة زيادة معدل التعمملمتغيرات المتعمقة بـ وفق ا

في مشاكل عدم استقرار عممية التدريب أو زيادة زمن تقارب  الشبكةبحيث لا تقع 
 الخوارزمية.

 .GOAL=0قيمة الخطأ الأصغرية المراد تحقيقيا  -3

بشكل افتراضي تكون ىذه : max_fail=100العدد الأعظمي لاختبار مجموعة التوثيق  -4
حتى تتمكن الخوارزمية من إجراء عدد  100وقد قمنا بتعديميا لتصبح  6القيمة مساوية 

 أكبر من الاختبارات قبل انياء التدريب وبالتالي إمكانية تحقيق خطأ أصغر.

 BLF:  تمثل تابع خوارزمية المستخدمة في تعديل الأوزان والانزياحات لكافة العصبونات في
 سموب الانتشار التراجعي.أكة التي يتم تدريبيا وفق الشب

 PF:  المستخدم في تحديد قيمة الخطأ الناتج خلال عممية التدريب  حساب الخطأتابع تمثل
وقمنا باستخدام تابعين  والتي بناءً عمييا يتم تعديل الأوزان والانزياحات لعصبونات الشبكة.

MSE وSSE ( 20-4( و)19-4حسب المعادلتين) لمتان تم شرحيما في الفصل الرابع.ا 

 IPF:  خدمة لتجييز بيانات الدخل لمشبكةلبيانات الدخل المست توابع المعالجة الأوليةتمثل ,
 [1+,1-]لإعادة تسوية قيم كل متغير وفق المجال  mapminmaxقمنا باستخدام تابع التسوية 

 .[1,0+]والمجال 
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 OPF: ولم يكن ىنالك حاجة لمعالجة بكة العصبونيةتمثل توابع المعالجة النيائية لخرج الش ,
 الخرج.

 DF:  قمنا باستخدام اختبار( –توثيق  –لمشبكة )تدريب  تابع تقسيم البيانات المدخمةتمثل ,
% 20% لمتدريب و60لثلاثة مجموعات  interleavedتابع تقسيم البيانات بشكل تناوبي 

% لمفحص. بشكل تناوبي أي الانتقاء الأول يكون لمجموعة التدريب والذي يميو 20لمتوثيق و
 لمجموعة التوثيق والذي يميو لمجموعة الفحص وىكذا.

 

التي يمكن أن  متغيراتأنو ىنالك العديد من ال وجدنا بعد أن قمنا ببناء النموذج الأولي لمشبكة العصبونية
داخل أقواس التابع  متغيراتنيا, أي تغيير في أحد الصبونية التي يتم تكويعالشبكة الفي نتائج  حسنت

newpr  لذلك تم الاعتماد عمى تقسيم مراحل البحث [11] في ىذه النتائج سمباً أو إيجاباً يمكن أن يغير ,
 كالتالي:

حيث أن التغيير في بيانات الدخل واليدف من حيث زيادة  P,T ات الدخلمتغير مرحمة التغيير في  (1
عدد العينات أو حتى زيادة عدد مركبات العينة الواحدة يمكن أن يحسن في نتائج الشبكة 
العصبونية بشكل كبير كما أن المعالجة الأولية ليذه البيانات يمكن أن تؤثر بالمثل, لذلك تم 

 بعدة طرق منيا: معالجة قاعدة بيانات العينات المستحصمة

عادة تسوية قيم )المجموعة الأولى(: مركبة  23عينة كل عينة مكونة من  201 -1 تم معالجتيا وا 
 .[0,1]المركبات بين قيمتي 

عادة تسوية قيم  )المجموعة الأولى(: مركبة 23عينة كل عينة مكونة من  201 -2 تم معالجتيا وا 
 .[1,1-]المركبات بين قيمتي 

عادة تسوية قيم  )المجموعة الثانية(: مركبة 13مكونة من عينة كل عينة  380 -3 تم معالجتيا وا 
 .[0,1]المركبات بين قيمتي 

عادة تسوية قيم  )المجموعة الثانية(: مركبة 13عينة كل عينة مكونة من  380 -4 تم معالجتيا وا 
 .[1,1-]المركبات بين قيمتي 
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إلى توابع التحويل المستخدمة في  Normalizationعند تغيير قيمة التسوية لممركبات ينبغي الانتباه 
من المستحسن أن  [0,1]ة, فعندما تكون القيم محصورة بين يالعصبونات بخاصة عصبونات الطبقة المخف

توابع تحويل لوغاريتمية أما عندما تكون القيم محصورة بين  ”logsig“من النوع  TFتكون توابع التحويل 
 أي تظل زاوية. ”tansig“يستحسن أن تكون توابع التحويل من النوع  [1,1-]

 المستخدمة في الشبكة في الحالتين التاليتين: عصبونات الطبقات المخفيةمرحمة التغيير في عدد  (2

عصبون وتقييم  100عصبون إلى  2حالة طبقة مخفية واحدة: تم تغيير عدد العصبونات من  -1
نيف الصحيح لمعينات في حالة عينات التدريب وعينات نتائج الشبكة وحساب نسبة التص

 .عند كل عدد من الأعداد الواقعة ضمن المجال السابق الفحص

 50عصبون إلى  2حالة طبقتين مخفيتين: تم تغيير عدد العصبونات في الطبقة الأولى من  -2
سبة ,وقد تم تقييم نتائج الشبكة وحساب ن 30عصبون إلى  2عصبون والطبقة الثانية من 

عند كل عدد من  التصنيف الصحيح لمعينات في حالة عينات التدريب وعينات الفحص
 .الأعداد الواقعة ضمن المجالين السابقين

في حالة طبقة مخفية  (11-4ات الكافي بناءً عمى المعادلة )تم الإعتماد في تحديد عدد العصبون
 واحدة:

 √       

عمى عدد  Nو تدل  4تدل عمى عدد مخارج الشبكة العصبونية وىي في بحثنا  mحيث أن 
العينات المدخمة لمشبكة أثناء عممية التدريب وبالتالي يكون العدد الكافي لعصبونات الطبقة 

 .[12]عصبون  60المخفية بشكل تقريبي 

د عمى القانون التالي أما في حالة استخدام طبقتين مخفيتين في الشبكة العصبونية فيمكن الاعتما
 :[12] (13-4و) (12-4)لحساب العدد التقريبي لعصبونات الطبقات المخفية كما في المعادلتين 

 في الطبقة المخفية الأولى:

√        √        
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 في الطبقة المخفية الثانية: 

 √        

وفي  40لمعصبونات تقريباً وبالتالي في الطبقة المخفية الأولى يمكن أن يكون العدد الكافي 
 .20الطبقة المخفية الثانية تقريباً 

لم نتطرق إلى أكثر من طبقتين مخفيتين لأن المشكمة المطروحة لا تتطمب ىذا القدر من التعقيد, 
وأي نظام غير خطي ميما كان معقداً يمكن أن يكتفي بطبقتين مخفيتين لتمثيمو بشكل تقريبي 

أي  Approximationتقريب شبكة عصبونية بطبقة مخفية واحدة ل يمكن [8]وكما ورد في  مقبول.
εميما كان معقد بخطأ             تابع    . 

-Backالمتبعة في الشبكة لانجاز الانتشار التراجعي  مرحمة التغيير في خوارزمية التدريب (3

Propagation تم تغيير عدد  (1-4في الجدول )أنواع الخوارزميات المقترحة : مع كل نوع من
عصبونات الطبقات المخفية حسب المجال المقترح مسبقاً بالإضافة إلى استخدام طبقتين مخفيتين 

 أيضاً وتغيير عدد العصبونات فييما معاً حسب المجالات المقترحة.

( لم يتم استخداميما 201مركبة )عينات= 23ات ذات قياسلم ين جديدينمعاممإضافة مرحمة  (4
الحجم( -لكل من مخططي )التدفقتحويل فورييو مطالي مسبقاً في الأبحاث مأخوذين من 

مركبة,  25 العينة الواحدةقياسات الزمن( المستحصمين من تقرير المريض ليصبح عدد -و)الحجم
ير الخوارزميات والطبقات وعدد العصبونات وتم تقييم النتائج في كافة الحالات السابقة )أي بتغي

 (. وأسموب إعادة التسوية

م من خلاليا إجراء كافة التغيرات السابقة لمحصول عمى أفضل ( المراحل التي ت7-5) في الشكلنمخص 
نموذج لمشبكة العصبونية المطموبة, يوضح الممحق الأول برنامج النتائج وبالتالي الحصول عمى أفضل 

 الشبكة العصبونية المصممة باستخدام بيئة عمل الماتلاب.تدريب وفحص 
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التي تم  بتبديل متغيرات الخوارزمية )الشبكة(لتجارب العممية التي تم إجراؤىا ا راحل( مخطط صندوقي يوضح م7-5الشكل )
 ا عمى مجموعات بيانات التدريب الثلاثتطبيقي

 

 الخوارزميات بحيث تشملعدد كبير من المرات  تدريب الشبكة العصبونية المصممة يةعممتكرار تم 
عدد  تم أيضاً تدريب الشبكة بحيث تشمل جميع احتمالاتو  ,(1-4في الجدول )المعروضة  الممكنة

   ( و12-4( و)11-4وفق المجالات التي تم حسابيا من المعادلات ) العصبونات في الطبقات المخفية
   من أجل الطبقة المخفية الواحدة, والمجال [100 ,2] عمى المجال ناحصمالفقرات السابقة ف في( 4-13)

 .المخفية في الطبقة المخفية الثانية في الشبكة ثنائية الطبقة [30 ,2]في الطبقة المخفية الأولى و [50 ,2]
نحصل عمى لبونية أفضل عدد عصبونات يعطي أفضل أداء )دقة( تصنيف لمشبكة العص يمي ذلك اختيار
. بعد ذلك تحميل ىذه الجداول حسب مجموعة بيانات الدخل التي سوف يرد ذكرىا لاحقاً جداول من القيم 

, ثم عرض بعض ذكورة في الفصل الرابعلاختيار الأفضل منيا ودراستو وفق معايير قياس الأداء الم
 التوقف المبكر.الأمثمة لأفضل النتائج وفي النياية عرض لمزايا استخدام تقنية 
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 مركبة 23بـ عينة 201 الدخل بيانات مجموعة عمى الشبكة تدريب: الأولى التجربة 5-5-1

عمى  عتمادبالا (2d-5)و (2c-5)و (2b-5)و (2a-5)حصمنا من التجربة الأولى عمى الجداول 
وتحديد متغيراتو في الفقرة السابقة إضافة إلى التغيير في عدد  الذي عممنا عمى بنائو موذج الأولالن

خذين بعين الاعتبار أن عدد عصبونات طبقة الدخل نائية(, آعصبونات الطبقات المخفية )أحادية أو ث
 حالات التصنيف.  4وعدد عصبونات طبقة الخرج ىي  23يتعمق بأبعاد عينة الدخل وىي 

عادة تسوية  23×201بيانات لمدخل مع  MLP الأولى لأفضل بنية شبكة عصبونيةنتائج التجربة  (2a-5الجدول ) وا 
مع  [2,30]والطبقة الثانية  [2,50]وتغيير عدد العصبونات في الطبقة الأولى وفق المجال  طبقتين مخفيتينو  [-1+,1]

 الطبقات عصبونات توابع تفعيل من النوع القطعي لكل

عدد عصبونات  اسم الخوارزمية #
  1طبقة مخفية 

عدد عصبونات 
 2طبقة مخفية 

 نتائج التدريب

)%( 

 نتائج الفحص

)%( 

1 Levenberg Marquardt Backpropagation 5 17 97.35 86 
2 Bayesian Regularization 

Backpropagation 
6 28 97.35 84 

3 Scaled Conjugate Gradient 

Backpropagation 
34 27 96.96 84 

4 Resilient Backpropagation 33 29 97.35 88 
5 Gradient Descent with Momentum and 

Adaptive learing rate rule 

Backpropagation 

25 29 95.36 86 

6 Polak-Ribiere Conjugate Gradient 

Backpropagation 
32 26 96.96 86 

7 One Step Secant Backpropagation 15 21 95.36 80 

8 Fletcher-Powell Conjugate Gradient 

Backpropagation 
50 25 96.03 84 

9 Powell-Beale Conjugate Gradient 

Backpropagation 
48 30 97.35 84 

10 Gradient Descent with Adaptive 

Learning Rule 
22 28 95.36 86 

11 Gradient Descent Backpropagation 45 24 90.07 80 
12 Sequential Order Incremental Training 

with Learning Functions 
14 2 85.43 82 
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عادة  23×201وقاعدة بيانات لمدخل   MLP نتائج التجربة الأولى لأفضل بنية شبكة عصبونية (2b-5)الجدول  وا 
 [2530[ والطبقة الثانية ]2550المجال ]وطبقتين مخفيتين وتغيير عدد العصبونات في الطبقة الأولى وفق  [0+,1تسوية ]

 لطبقة الدخل لوغاريتميةو والخرج  لمطبقة المخفيةمن النوع القطعي  مع توابع تفعيل

عدد عصبونات  اسم الخوارزمية #
  1طبقة مخفية 

عدد عصبونات 
 2طبقة مخفية 

 نتائج التدريب

)%( 

 نتائج الفحص

)%( 

1 Levenberg Marquardt 

Backpropagation 
26 6 96.69 86 

2 Bayesian Regularization 

Backpropagation 
5 16 96.03 86 

3 Scaled Conjugate Gradient 

Backpropagation 
56 14 96.03 84 

4 Resilient Backpropagation 41 20 96.69 88 
5 Gradient Descent with Momentum 

and Adaptive learing rate rule 

Backpropagation 

20 30 96.03 84 

6 Polak-Ribiere Conjugate Gradient 

Backpropagation 
10 23 94.7 84 

7 One Step Secant Backpropagation 7 25 94.04 84 
8 Fletcher-Powell Conjugate Gradient 

Backpropagation 
35 27 94.7 82 

9 Powell-Beale Conjugate Gradient 

Backpropagation 
8 14 96.03 84 

10 Gradient Descent with Adaptive 

Learning Rule 
14 23 91.39 82 

11 Gradient Descent Backpropagation 6 18 88.74 74 
12 Sequential Order Incremental 

Training with Learning Functions 
17 28 79.47 74 
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 23×201وقاعدة بيانات لمدخل  MLP بنية شبكة عصبونيةنتائج التجربة الأولى لأفضل  (2c-5)الجدول 
عادة تسوية ] مع توابع  [25100مع طبقة مخفية وحيدة وتغيير عدد العصبونات فييا وفق المجال ] [-1+,1وا 

 لكل عصبونات الطبقاتمن النوع القطعي  تفعيل

عدد عصبونات  اسم الخوارزمية #
 الطبقة المخفية

 نتائج التدريب

)%( 

 الفحصنتائج 

)%( 

1 Levenberg Marquardt 

Backpropagation 
45 96.69 80 

2 Bayesian Regularization 

Backpropagation 
16 96.03 84 

3 Scaled Conjugate Gradient 

Backpropagation 
6 95.36 84 

4 Resilient Backpropagation 51 96.03 88 
5 Gradient Descent with Momentum 

and Adaptive learing rate rule 

Backpropagation 

79 94.7 86 

6 Polak-Ribiere Conjugate Gradient 

Backpropagation 
35 92.72 78 

7 One Step Secant Backpropagation 63 94.04 82 
8 Fletcher-Powell Conjugate Gradient 

Backpropagation 
81 92.72 78 

9 Powell-Beale Conjugate Gradient 

Backpropagation 
69 93.38 84 

10 Gradient Descent with Adaptive 

Learning Rule 
65 91.39 82 

11 Gradient Descent Backpropagation 100 88.74 80 
12 Sequential Order Incremental Training 

with Learning Functions 
12 74.17 78 
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 23×201وقاعدة بيانات لمدخل   MLP التجربة الأولى لأفضل بنية شبكة عصبونيةنتائج  (2d-5)الجدول 
عادة تسوية ]  مع توابع تفعيل [25100مع طبقة مخفية وحيدة وتغيير عدد العصبونات فييا وفق المجال ] [0+,1وا 

 لطبقة الدخل لوغاريتميةو من النوع القطعي لمخرج والمخفي 

عدد عصبونات  اسم الخوارزمية #
 الطبقة المخفية

 نتائج التدريب

)%( 

 نتائج الفحص

)%( 

1 Levenberg Marquardt 

Backpropagation 
63 96.69 82 

2 Bayesian Regularization 

Backpropagation 
78 97.35 84 

3 Scaled Conjugate Gradient 

Backpropagation 
31 93.38 84 

4 Resilient Backpropagation 79 93.36 82 
5 Gradient Descent with Momentum 

and Adaptive learning rate rule 

Backpropagation 

31 94.04 88 

6 Polak-Ribiere Conjugate Gradient 

Backpropagation 
27 92.72 78 

7 One Step Secant Backpropagation 78 90.73 78 
8 Fletcher-Powell Conjugate Gradient 

Backpropagation 
96 92.05 82 

9 Powell-Beale Conjugate Gradient 

Backpropagation 
84 92.05 76 

10 Gradient Descent with Adaptive 

Learning Rule 
7 90.07 82 

11 Gradient Descent Backpropagation 78 87.42 74 
12 Sequential Order Incremental Training 

with Learning Functions 
29 83.44 62 
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أن أفضل الخوارزميات التي تعطي أعمى دقة  ] a,b,c,d( 2-5)[ نلاحظ من الجداول الأربعة السابقة
مع  (2a-5) حسب الجدول تصنيف بالنسبة لمجموعة البيانات الأولى ىي الخوارزميات التالية بالترتيب

حسب الترتيب من اليمين إلى اليسار:  )عدد العصبونات في كل طبقة تركيب بنية الشبكة العصبونية
 :ودقة التصنيف (طبقة الدخل – 1الطبقة المخفية  -2الطبقة المخفية  -طبقة الخرج 

 .%88ودقة تصنيف  [4-29-33-23]وفق بنية : Resilient Back-propagation (RP)خوارزمية  (1

 .%86ودقة تصنيف  [4-17-5-23]وفق بنية : Levenberg Marquardt (LM)خوارزمية  (2

 .%84ودقة تصنيف  [4-28-6-23]وفق بنية : Bayesian Regularization (BR)خوارزمية  (3

 .%84ودقة تصنيف  [4-27-34-23]وفق بنية : Scaled Conjugate Gradient (SCG)خوارزمية  (4

 %32إلى  %2حيث سجمت ىذه الخوارزميات دقة تصنيف أفضل من بقية الخوارزميات بقيمة تتراوح من 
)تم حساب ىذا المجال عن طريق مقارنة أعمى دقة بين الخوارزميات الأربعة مع أعمى دقة من بقية 

وبزمن تدريب الخوارزميات ومقارنة أدنى دقة من الخوارزميات الأربعة مع أدنى دقة من بقية الخوارميات( ,
م لتقارب الخوارزمية عمى أضعاف الزمن اللاز  15إلى  2أقصر من بقية الخوارزميات بقيمة تتراوح من 

 مجموعة البيانات الأولى.
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 مركبة 13بـ عينة 380 الدخل بيانات مجموعة عمى الشبكة تدريب: الثانية التجربة 5-5-2

ختبار التي تم انجازىا مسبقاً عمى بيانات دخل ولكن الاوطريقة بنية الشبكة العصبونية  تم تطبيق نفس
بالأخذ بعين الاعتبار تغيير عدد عصبونات طبقة الدخل مع  أقلبعدد عينات أكبر وعدد أبعاد عينة 

. أعطت ىذه التجربة 13أما في الثانية فيو  23حيث في التجربة الأولى كان  تغيير عدد أبعاد العينة
 :(3d-5)و (3c-5)و (3b-5)( و3a-5حسب الجداول ) النتائج

عادة , 13×380وقاعدة بيانات لمدخل  MLP عصبونيةلأفضل بنية شبكة  الثانية التجربةنتائج  (3a-5الجدول ) وا 
[ والطبقة الثانية 2550وطبقتين مخفيتين وتغيير عدد العصبونات في الطبقة الأولى وفق المجال ] [-1+,1تسوية ]

 لكل عصبونات الطبقاتمن النوع القطعي  مع توابع تفعيل [2530]

عدد عصبونات  اسم الخوارزمية #
  1طبقة مخفية 

عصبونات عدد 
 2طبقة مخفية 

 نتائج التدريب

)%( 

 نتائج الفحص

)%( 

1 Levenberg Marquardt 

Backpropagation 
7 24 97.19 84.21 

2 Bayesian Regularization 

Backpropagation 
7 25 96.14 82.11 

3 Scaled Conjugate Gradient 

Backpropagation 
36 19 96.14 87.95 

4 Resilient Backpropagation 19 16 95.79 81 
5 Gradient Descent with Momentum 

and Adaptive learing rate rule 

Backpropagation 

47 23 94.74 85 

6 Polak-Ribiere Conjugate Gradient 

Backpropagation 
36 24 95.79 79 

7 One Step Secant Backpropagation 32 11 96.14 76 
8 Fletcher-Powell Conjugate Gradient 

Backpropagation 
17 14 94.74 83 

9 Powell-Beale Conjugate Gradient 

Backpropagation 
30 6 95.79 79 

10 Gradient Descent with Adaptive 

Learning Rule 
23 3 94.74 80 

11 Gradient Descent Backpropagation 48 18 82.46 85 
12 Sequential Order Incremental Training 

with Learning Functions 
40 30 78.6 79 
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عادة , 13×380وقاعدة بيانات لمدخل  MLP لأفضل بنية شبكة عصبونية الثانية التجربةنتائج  (3b-5الجدول ) وا 
[ والطبقة الثانية 2550المجال ]وطبقتين مخفيتين وتغيير عدد العصبونات في الطبقة الأولى وفق  [0+,1تسوية ]

 لطبقة الدخل لوغاريتميةو والخرج  لمطبقة المخفيةمن النوع القطعي  مع توابع تفعيل [2530]

عدد عصبونات  اسم الخوارزمية #
  1طبقة مخفية 

عدد عصبونات 
 2طبقة مخفية 

 نتائج التدريب

)%( 

 نتائج الفحص

)%( 

1 Levenberg Marquardt 

Backpropagation 
7 19 96.14 80 

2 Bayesian Regularization 

Backpropagation 
20 28 96.14 80 

3 Scaled Conjugate Gradient 

Backpropagation 
24 4 95.79 80 

4 Resilient Backpropagation 30 19 95.79 80 
5 Gradient Descent with Momentum 

and Adaptive learing rate rule 

Backpropagation 

13 16 94.39 82 

6 Polak-Ribiere Conjugate Gradient 

Backpropagation 
16 14 95.09 83 

7 One Step Secant Backpropagation 35 6 94.39 84 
8 Fletcher-Powell Conjugate Gradient 

Backpropagation 
20 22 93.33 83 

9 Powell-Beale Conjugate Gradient 

Backpropagation 
24 25 95.09 81 

10 Gradient Descent with Adaptive 

Learning Rule 
14 6 90.53 87 

11 Gradient Descent Backpropagation 32 22 78.95 81 
12 Sequential Order Incremental 

Training with Learning Functions 
33 27 78.6 83 
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وقاعدة بيانات لمدخل  MLP بنية شبكة عصبونيةلأفضل  الثانية التجربةنتائج  (3c-5الجدول )
عادة تسوية ], 13×380 مع طبقة مخفية وحيدة وتغيير عدد العصبونات فييا وفق المجال  [-1+,1وا 

 لكل عصبونات الطبقاتمن النوع القطعي  مع توابع تفعيل [25100]

عدد عصبونات  اسم الخوارزمية #
 طبقة مخفية

 نتائج التدريب

)%( 

 الفحصنتائج 

)%( 

1 Levenberg Marquardt Backpropagation 45 94.04 83 
2 Bayesian Regularization 

Backpropagation 
8 92.98 85.26 

3 Scaled Conjugate Gradient 

Backpropagation 
18 93.33 83.16 

4 Resilient Backpropagation 35 93.68 86.32 
5 Gradient Descent with Momentum and 

Adaptive learing rate rule 

Backpropagation 

53 93.68 85.26 

6 Polak-Ribiere Conjugate Gradient 

Backpropagation 
50 91.93 81 

7 One Step Secant Backpropagation 43 91.93 85.26 
8 Fletcher-Powell Conjugate Gradient 

Backpropagation 
31 90.88 84.21 

9 Powell-Beale Conjugate Gradient 

Backpropagation 
90 91.93 81 

10 Gradient Descent with Adaptive 

Learning Rule 
58 91.18 85.26 

11 Gradient Descent Backpropagation 73 80.7 286.3 
12 Sequential Order Incremental Training 

with Learning Functions 
23 72.98 74.74 
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, 13×380وقاعدة بيانات لمدخل  MLP لأفضل بنية شبكة عصبونية الثانية التجربةنتائج  (3d-5الجدول )
عادة تسوية ]  مع توابع تفعيل [25100مع طبقة مخفية وحيدة وتغيير عدد العصبونات فييا وفق المجال ] [0+,1وا 

 لطبقة الدخل لوغاريتميةو من النوع القطعي لمخرج والمخفي 

عدد عصبونات  اسم الخوارزمية #
 طبقة مخفية

 نتائج التدريب

)%( 

 نتائج الفحص

)%( 

1 Levenberg Marquardt 

Backpropagation 
87 95.09 78.95 

2 Bayesian Regularization 

Backpropagation 
99 95.09 80 

3 Scaled Conjugate Gradient 

Backpropagation 
2 93.68 84.21 

4 Resilient Backpropagation 82 94.74 78.95 
5 Gradient Descent with Momentum 

and Adaptive learing rate rule 

Backpropagation 

17 93.33 84.21 

6 Polak-Ribiere Conjugate Gradient 

Backpropagation 
61 93.68 84.21 

7 One Step Secant Backpropagation 49 92.63 85.26 
8 Fletcher-Powell Conjugate Gradient 

Backpropagation 
82 90.88 83.16 

9 Powell-Beale Conjugate Gradient 

Backpropagation 
12 92.98 85.26 

10 Gradient Descent with Adaptive 

Learning Rule 
81 86.67 80 

11 Gradient Descent Backpropagation 24 77.89 77.89 
12 Sequential Order Incremental Training 

with Learning Functions 
22 75.44 77.89 
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أن أفضل الخوارزميات التي تعطي أعمى دقة  ] a,b,c,d( 3-5)[نلاحظ من الجداول الأربعة السابقة 
مع  (3a-5) زميات التالية بالترتيب حسب الجدولتصنيف بالنسبة لمجموعة البيانات الثانية ىي الخوار 

حسب الترتيب من اليمين إلى اليسار:  )عدد العصبونات في كل طبقة تركيب بنية الشبكة العصبونية
 :ودقة التصنيف (طبقة الدخل – 1الطبقة المخفية  -2الطبقة المخفية  -طبقة الخرج 

 .%88ودقة تصنيف  [4-19-36-23]وفق بنية : Scaled Conjugate Gradient (SCG)خوارزمية  (1

 .%84.2ودقة تصنيف  [4-24-7-23]وفق بنية : Levenberg Marquardt (LM)خوارزمية  (2

 .%82.1ودقة تصنيف  [4-25-7-23]وفق بنية : Bayesian Regularization (BR)خوارزمية  (3

 .%81ودقة تصنيف  [4-16-19-23]وفق بنية : Resilient Back-propagation (RP)خوارزمية  (4

إلى  %2.5حيث سجمت ىذه الخوارزميات دقة تصنيف أفضل من بقية الخوارزميات بقيمة تتراوح من 
نت ىذه الخوارزميات الأربعة متقدمة عمى البقية, حيث كا ] a,c( 3-5)[ ينولوذلك من أجل الجد 10%

إلى  %1تراجعت دقة تصنيف ىذه الخوارزميات بقيمة تتراوح من  ] b,d( 3-5)[أما في الجدولين الآخرين 
لم  ] b,d( 3-5)[المستخدم في الجدولين  [0,1]لسبب يمكن أن يعزى إلى أن نمط تسوية البيانات  5%

)تم حساب ىذا المجال عن طريق مقارنة أعمى دقة بين الخوارزميات يتناسب مع الخوارزميات الأربعة 
من بقية الخوارزميات ومقارنة أدنى دقة من الخوارزميات الأربعة مع أدنى دقة من  الأربعة مع أعمى دقة
بقية الخوارزميات بقيمة  أزمنة أقصر من كما أن زمن تدريب الخوارزميات الأربعةبقية الخوارميات( ,

 .رزمية عمى مجموعة البيانات الثانيةأضعاف الزمن اللازم لتقارب الخوا 9إلى  3تتراوح من 

 مركبة 25بـ عينة 201 الدخل بيانات مجموعة عمى الشبكة تدريب: الثالثة التجربة 5-5-3

يو تحويل فوريمطال الحجم( و -لمخطط )التدفق تحويل فورييومطال  حساببنفس الطريقة السابقة فقد تم 
يدين المقترحين إلى مجموعة م إضافة المعاممين الجدت .(4-5) جدولالزمن( حسب ال-لمخطط )الحجم
عادة خطوات البحث السابقة كمو  (25)لكل عينة بحيث يصبح عدد قياسات كل عينة  البيانات الأولى  ياا 
 ين المقترحين.معاممالىذين الجداول والمخططات, ثم إجراء المقارنة قبل وبعد إضافة  والحصول عمى
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 FFT يقوم التابععينة مخطط التدفق مع الحجم: تحويل فورييو عمى  حساب مطالخطوات  (4-5) جدولال
ثم  ABS باستخدام التابع لقيم التدفق ثم حساب مطال الأعداد العقدية الناتجة عمى حدىبإجراء تحويل فورييو 

 SUM باستخدام التابع جمع كافة المطالات لمحصول عمى مطال كمي

 
 

باستخدام  (24-4)  حسب المعادلةقيم مخطط التدفق )ومخطط الحجم أيضاً( ل حساب تحويل فورييوتم 
ثم جمع كافة  [abs]باستخدام تابع الماتلاب  اثم حساب المطال لكل قيمة عمى حد [fft]تابع الماتلاب 

. كما وتم دراسة ترابط [sum]باستخدام تابع الماتلاب  الواحدةالقيم لنحصل عمى قيمة واحدة محددة لمعينة 
تحول فورييو ىذه من خلال رسم مخططات ميول ىذه القيم حسب تصنيفيا بين الحالات الأربعة  مطال
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لكل من مخططي ختمط( المرض الم -مرض القصور -المرض الانسدادي -المقترحة )الحالة السميمة
نلاحظ حيث  عمى الترتيب. (9-5و ) (8-5كما ىو معروض في الشكل )زمن( -حجم( و)حجم-)تدفق

دائماً, كما يمكن يمكن إمكانية فصل بين خط ميول الحالات السميمة عن الحالات المرضية  نمن الشكمي
 )القاصر والمختمط(, بينما يوجد صعوبة فصل خرينرض الانسدادي عن المرضين الآفصل الم أيضاً 

 بعضيما. عن )القاصر والمختمط( المرضين

 

وفق  4×65التنفس "التدفق مع الحجم" من أجل العينات المرضى  تحويل فورييو لمخطط مطالل مخطط الميول العام (8-5الشكل )
 )سميمة, عمة سادة, عمة قصور, عمة مختمطة( حسب تشخيص الطبيب الحالات

y = -31.504x + 11314 
R² = 0.0089 

y = -19.563x + 6523.4 
R² = 0.011 

y = -31.91x + 9552.2 
R² = 0.0159 

y = -49.285x + 8771.6 
R² = 0.0454 
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عمة )سميمة,  وفق الحالات 4×65تحويل فورييو لمخططات التنفس "الحجم مع الزمن" من أجل العينات المرضى مطال ( 9-5الشكل )
 سادة, عمة قصور, عمة مختمطة( حسب تشخيص الطبيب

 

من  1-5-5الفقرة  لتجربة الأولىالذي عممنا عمى بناؤه وتحديد متغيراتو في ا النموذج الأول تم استخدام
خذين بعين الاعتبار أن عدد ات المخفية )أحادية أو ثنائية(, آحيث التغيير في عدد عصبونات الطبق

 مطالي بعد إضافة 25ل يتعمق بأبعاد عينة الدخل التي ىي في التجربة الثالثة عصبونات طبقة الدخ
حالات  ددع 4ىو  والذي عدد عصبونات طبقة الخرج. بينما لم يتغير قياس 23 إلى وتحويل فوريي
الجديدين )مطال تحويل  ينمعاممإضافة ال باستثناءاتباع كامل الخطوات في التجربة الأولى  تمالتصنيف. 

 من حيث ينمعاممال ىذين إضافة قارنة بشكل دقيق وكشف الاختلاف قبل وبعدحتى يتسنى لنا الم فورييو(
( 5b-5( و)5a-5الجداول )عمى عينات الفحص. توضح أداء الشبكة )دقة تصنيف(  أو انخفاض تحسين

النتائج التي حصمنا عمييا من تدريب الشبكة العصبونية عمى مجموعة البيانات  (5d-5( و)5c-5و)
 :الثالثة

y = -5.1108x + 10393 
R² = 0.0006 

y = -1.1754x + 7819 
R² = 6E-05 

y = -62.704x + 6608.4 
R² = 0.4595 

y = -53.553x + 6156.7 
R² = 0.3085 

0

5000

10000

15000

20000

25000

1357911131517192123252729313335373941434547495153555759616365

Normal V

Obstructive V

Restrictive V

Mixed V

Linear (Normal
V)
Linear
(Obstructive V)
Linear
(Restrictive V)



 التجارب العممية   لخامس                                                                  الفصل ا

 

~ 114 ~ 

 

 

ين معاممتحويل  25×201وقاعدة بيانات لمدخل  MLP لأفضل بنية شبكة عصبونية الثالثة التجربةنتائج  (5a-5الجدول )
عادة تسوية ]تحويل فورييو الإضافيين,  عدد العصبونات في الطبقة الأولى وفق المجال وطبقتين مخفيتين وتغيير  [-1+,1وا 

 لكل عصبونات الطبقاتمن النوع القطعي  مع توابع تفعيل [2530[ والطبقة الثانية ]2550]

عدد عصبونات  اسم الخوارزمية #
  1طبقة مخفية 

عدد عصبونات 
 2طبقة مخفية 

 نتائج التدريب

)%( 

 نتائج الفحص

)%( 

1 Levenberg Marquardt 

Backpropagation 
2 3 96.69 84 

2 Bayesian Regularization 

Backpropagation 
8 11 96.69 86 

3 Scaled Conjugate Gradient 

Backpropagation 
48 11 95.36 88 

4 Resilient Backpropagation 23 17 96.69 90 
5 Gradient Descent with Momentum 

and Adaptive learing rate rule 

Backpropagation 

38 16 95.36 82 

6 Polak-Ribiere Conjugate Gradient 

Backpropagation 
44 13 96.03 86 

7 One Step Secant Backpropagation 24 24 95.36 86 
8 Fletcher-Powell Conjugate Gradient 

Backpropagation 
27 10 92.72 88 

9 Powell-Beale Conjugate Gradient 

Backpropagation 
31 17 96.03 84 

10 Gradient Descent with Adaptive 

Learning Rule 
26 15 93.38 88 

11 Gradient Descent Backpropagation 42 17 91.39 82 
12 Sequential Order Incremental 

Training with Learning Functions 
7 11 82.78 80 
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تحويل  25×201وقاعدة بيانات لمدخل  MLP لأفضل بنية شبكة عصبونية الثالثة التجربةنتائج  (5b-5الجدول )
عادة تسوية ]ين تحويل فورييو الإضافيين, معامم وطبقتين مخفيتين وتغيير عدد العصبونات في الطبقة الأولى  [0+,1وا 

 ةلوغاريتميو  الخرجطبقة و  مطبقة المخفيةلمن النوع القطعي  مع توابع تفعيل [2530[ والطبقة الثانية ]2550وفق المجال ]
 لطبقة الدخل

عدد عصبونات  اسم الخوارزمية #
  1طبقة مخفية 

عدد عصبونات 
 2طبقة مخفية 

 نتائج التدريب

)%( 

 نتائج الفحص

)%( 

1 Levenberg Marquardt 

Backpropagation 
9 3 96.69 86 

2 Bayesian Regularization 

Backpropagation 
2 27 97.35 78 

3 Scaled Conjugate Gradient 

Backpropagation 
17 19 94.04 80 

4 Resilient Backpropagation 28 7 96.69 84 
5 Gradient Descent with Momentum and 

Adaptive learing rate rule 

Backpropagation 

17 19 94.7 86 

6 Polak-Ribiere Conjugate Gradient 

Backpropagation 
9 27 94.7 82 

7 One Step Secant Backpropagation 28 13 93.38 82 
8 Fletcher-Powell Conjugate Gradient 

Backpropagation 
28 28 92.05 82 

9 Powell-Beale Conjugate Gradient 

Backpropagation 
16 23 94.7 82 

10 Gradient Descent with Adaptive 

Learning Rule 
7 26 92.72 82 

11 Gradient Descent Backpropagation 11 18 87.42 78 
12 Sequential Order Incremental Training 

with Learning Functions 
27 26 82.12 76 
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تحويل  25×201وقاعدة بيانات لمدخل  MLP لأفضل بنية شبكة عصبونية الثالثة التجربة( نتائج 5c-5الجدول )
عادة تسوية ]ين تحويل فورييو الإضافيين, معامم من النوع القطعي  مع توابع تفعيلمع طبقة مخفية واحدة  [-1+,1وا 

 لكل عصبونات الطبقات

عدد عصبونات  اسم الخوارزمية #
 الطبقة المخفية

 نتائج التدريب

)%( 

 نتائج الفحص

)%( 

1 Levenberg Marquardt 

Backpropagation 
43 95.36 82 

2 Bayesian Regularization 

Backpropagation 
2 95.36 84 

3 Scaled Conjugate Gradient 

Backpropagation 
91 92.72 80 

4 Resilient Backpropagation 32 95.36 90 
5 Gradient Descent with Momentum 

and Adaptive learing rate rule 

Backpropagation 

37 92.72 86 

6 Polak-Ribiere Conjugate Gradient 

Backpropagation 
16 94.04 88 

7 One Step Secant Backpropagation 48 91.39 80 
8 Fletcher-Powell Conjugate Gradient 

Backpropagation 
71 92.05 76 

9 Powell-Beale Conjugate Gradient 

Backpropagation 
54 92.05 80 

10 Gradient Descent with Adaptive 

Learning Rule 
51 92.05 82 

11 Gradient Descent Backpropagation 98 88.08 82 
12 Sequential Order Incremental 

Training with Learning Functions 
77 78.15 64 
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 25×201وقاعدة بيانات لمدخل  MLP لأفضل بنية شبكة عصبونية الثالثة التجربة( نتائج 5d-5الجدول )
عادة تسوية ]ين تحويل فورييو الإضافيين, معاممتحويل  من النوع  مع توابع تفعيلمع طبقة مخفية واحدة  [0+,1وا 

 لطبقة الدخل لوغاريتميةو القطعي لمخرج والمخفي 

 نتائج التدريب عدد عصبونات طبقة مخفية اسم الخوارزمية #

)%( 

 نتائج الفحص

)%( 

1 Levenberg Marquardt 

Backpropagation 
76 95.36 86 

2 Bayesian Regularization 

Backpropagation 
9 94.7 88 

3 Scaled Conjugate Gradient 

Backpropagation 
79 90.7 82 

4 Resilient Backpropagation 75 94.7 88 
5 Gradient Descent with Momentum 

and Adaptive learing rate rule 

Backpropagation 

39 93.38 88 

6 Polak-Ribiere Conjugate Gradient 

Backpropagation 
72 90.73 82 

7 One Step Secant Backpropagation 12 90.07 78 
8 Fletcher-Powell Conjugate Gradient 

Backpropagation 
17 91.39 78 

9 Powell-Beale Conjugate Gradient 

Backpropagation 
15 92.05 84 

10 Gradient Descent with Adaptive 

Learning Rule 
19 90.73 82 

11 Gradient Descent Backpropagation 74 88.08 76 
12 Sequential Order Incremental 

Training with Learning Functions 
67 66.23 72 

أن أفضل الخوارزميات التي تعطي أعمى دقة  ] a,b,c,d( 5-5)[نلاحظ من الجداول الأربعة السابقة 
مع  (5a-5) زميات التالية بالترتيب حسب الجدولتصنيف بالنسبة لمجموعة البيانات الثالثة ىي الخوار 

حسب الترتيب من اليمين إلى اليسار:  )عدد العصبونات في كل طبقة تركيب بنية الشبكة العصبونية
 :ودقة التصنيف (طبقة الدخل – 1الطبقة المخفية  -2ية الطبقة المخف -طبقة الخرج 

 .%90ودقة تصنيف  [4-17-23-25]وفق بنية : Resilient Back-propagation (RP)خوارزمية  (1

 .%88ودقة تصنيف  [4-11-48-25]وفق بنية : Scaled Conjugate Gradient (SCG)خوارزمية  (2

 .%86ودقة تصنيف  [4-11-8-25]وفق بنية : Bayesian Regularization (BR)خوارزمية  (3
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 .%84ودقة تصنيف  [4-3-2-25]وفق بنية : Levenberg Marquardt (LM)خوارزمية  (4

 %14إلى  %2حيث سجمت ىذه الخوارزميات دقة تصنيف أفضل من بقية الخوارزميات بقيمة تتراوح من 
)تم حساب ىذا المجال عن طريق مقارنة أعمى دقة بين الخوارزميات الأربعة مع أعمى دقة من بقية 
الخوارزميات ومقارنة أدنى دقة من الخوارزميات الأربعة مع أدنى دقة من بقية الخوارميات( ,وبزمن تدريب 

رزمية عمى أضعاف الزمن اللازم لتقارب الخوا 16إلى  2أقصر من بقية الخوارزميات بقيمة تتراوح من 
 .مجموعة البيانات الثالثة

وفق  مع نتائج الجداول في التجربة الأولى ] a,b,c,d( 5-5)[نتائج التجربة الثالثة وفق الجداول  مقارنةب
في كل خوارزميات  نلاحظ انخفاض أداء الشبكة عند الفحص والتدريب ] a,b,c,d( 2-5)[ الجداول
التي تحسن فييا  Resilent Back-propagationباستثناء خوارزمية  %3إلى  %1بقيمة تتراوح بين  بالتدري

. نستنتج أن إضافة مطال تحويل فورييو لكل من %2.3أداء تصنيف الشبكة في التجربة الثالثة بقيمة 
يؤثر سمباً  زمن( لبيانات دخل الشبكة العصبونية في التجربة الثالثة لم-حجم( و)حجم-مخططي )تدفق

 عمى أداء الشبكة بشكل كبير كما أنو لم يؤثر إيجاباً أيضاً.

 التجربة الرابعة: تقييم دقة تصنيف برنامج جهاز وظائف الرئة 5-5-4

بمقارنة نتائج  قمنا PFTعينة تم تصنيفيا من قبل برنامج جياز وظائف الرئة  276بعد استحصال 
التصنيف الآلي لبرنامج الجياز مع قرار الأطباء الخبيرين في ىذا المجال لنفس العينات وحساب معايير 

 .دقة التصنيف

حالة  68حالة سميمة و  118 عمى الشكل التالي: (276) يذه العيناتأعطى الجياز ناتج تصنيف ل
ما نتائج تصنيف الطبيب فكانت عمى أ حالة مرض ممزوج. 26 حالة مرض قصور و 64مرض ساد و 
حالة مرض  35حالة مرض قصور و  47حالة مرض ساد و  83حالة سميمة و  111 الشكل التالي:

تص بالنسبة لكل حالة ( مقارنة نتائج برنامج الجياز مع رأي الطبيب المخ10-5) يوضح الشكل .ممزوج
 :من حالات التصنيف الأربعة
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جياز وظائف الرئة يتضمن الدقة والحساسية والنوعية والقيمة التنبؤية ل التشخيص الآليتقييم نظام تصنيف برنامج  (10-5الشكل )
 عمى اليمينلكل صنف من الأصناف الأربعة مع متوسط الأداء  ROCومساحة المحصورة تحت منحني  الايجابيةو  السمبيةلمحالات 
 

     لحساب الدقة (14-4)باستخدام المعايير الاحصائية لتقييم أداء التصنيف الموضحة في المعادلة 
 (18-4و) AUCلحساب قيمة  (21-4و) لحساب النوعية (16-4و) لحساب الحساسية (15-4و)

 نجد أن برنامج الجياز قد حقق القيم المتوسطة PPVلحساب قيمة  (17-4و) NPVلحساب قيمة 
ومساحة  0.94ونوعية تصنيف  0.8وحساسية تصنيف  0.911دقة تصنيف  التالية: )للأصناف الأربعة(

تجدر  عمى الترتيب. 0.92والموجبة  0.85وقيمة التنبؤ السالبة  0.87ىي  ROCالسطح تحت منحني 
 الإشارة إلى أن ىذه القيم توضح مدى تطابق رأي برنامج الجياز مع رأي الطبيب المختص.

 )عمى مجموعات الفحص( تجارب الشبكة العصبونيةتقييم دقة تصنيف  5-6

بقية الخوارزميات كما ورد في الفقرات عطت نتائج أفضل من أ الأربعة التي خوارزمياتالتم اختيار 
عصبونات الطبقات المخفية التي تتوافق مع تحديد عدد ضافة إلى اختيار تركيبة الشبكة بالسابقة بالإ

التي أعطت أفضل نتائج  وطبقتين مخفيتين [1+,1-]تسوية بيانات دخل أفضل دقة تصنيف مع اعتماد 
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خوارزمية لكل  -مرة  100 -إعادة عممية التدريب عدة مرات ب قمنا كما ورد في التجارب الثلاثة السابقة.
س متغيرات الخوارزميةمع تثبيت كل  ة ناد أوزان ابتدائية عشوائية لكل من طبقة الدخل والطبقات المخفيوا 

أفضل قيم للأوزان والانزياحات التي تزيد من دقة تصنيف الشبكة  أي) وذلك لمحصول عمى أفضل النتائج
عدد العينات الكمي في كل % من 20 والفحص %60 العصبوينة بالنسبة لكل من عينات التدريب

. بعد ذلك تم فحص الشبكة العصبونية المصممة عمى عينات الفحص (لثلاثمن المجموعات ا مجموعة
 في كل مجموعة من مجموعات البيانات الثلاث كما سنرى في الفقرات التالية.

 ممجموعة الأولىالفحص لعمى عينات  MLPالعصبونية المصممة  الشبكةتقييم نتائج  5-6-1

من تحديد متغيرات  ] a,b,c,d( 2-5)[المعروضة في الجداول  تمكنا بعد تقييم نتائج التجارب السابقة
الشبكة العصبونية الأنسب من حيث أسموب إعادة التسوية وعدد الطبقات المخفية وعدد العصبونات في 

يمخص  - كل طبقة مخفية بالإضافة إلى أفضل الخوارزميات التي حققت أفضل دقة تصنيف لمعينات
لكل  -مرة  100 -إعادة عممية التدريب عدة مرات بقمنا بعد ذلك  –( ىذه النتائج 6-5الجدول )

سناد أوزان ابتدائية عشوائية لمحصول عمى أفضل النتائج متغيرات الخوارزميةخوارزمية مع تثبيت كل  . وا 
حصاء العينات التي تم تصنيفيا بشكل صحيح وغير صحيح بالمقارنة مع رأي تم ت حميل ىذه النتائج وا 

وحساب المعايير الإحصائية لأداء التصنيف بالنسبة لمجموعة الفحص وعرضيا وفق  الطبيب المختص
 (.11-5الشكل )

 ( إعدادات الشبكة العصبونية المصممة حسب الخوارزميات الأربعة من أجل مجموعة البيانات الأولى6-5الجدول )

 LR عدد العصبونات توابع التفعيل التسوية الخوارزمية
Levenberg Marquardt (LM) [-1,+1]  قطعيةTangent 23-5-17-4 0.001 

Bayesian Regularization (BR) [-1,+1]  قطعيةTangent 23-6-28-4 0.005 
Scaled Conjugate Gradient (SCG) [-1,+1]  قطعيةTangent 23-34-27-4 0.001 
Resilient Backpropagation (RP) [-1,+1]  قطعيةTangent 23-33-29-4 0.07 
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بالخوارزميات الأربعة عمى مجموعة البيانات الأولى )مجموعة تصنيف الشبكة العصبونية  تنائج أداء( 11-5الشكل )
 AUCالدقة والحساسية والنوعية والقيمة التنبؤية لمحالات الايجابية والسمبية و معايير , يتضمنالفحص(

 
الدقة  معايير الخوارزميات الأربعة قد تفوقت عمى برنامج الجياز من حيث( أن 11-5نلاحظ من الشكل )

( %90)أكبر من  AUC( وقيمة %94)أكبر من  PPV( وقيمة %95( والنوعية )أكبر من %90)أكبر من 
( فكانت معايير برنامج الجياز أقل من ىذه القيم كما ىو موضح 0.07) أصغر من  MSEوقيمة الخطأ 
عمى برنامج الجياز من حيث الحساسية أيضاً  LMمية ز (. تفوقت الخوار 1-6الجدول )بالتفصيل في 

( أما بقية الخوارزميات لم تتفوق عمى برنامج الجياز في %85)أكبر من  NPV( وقيمة %80)أكبر من 
يبين الممحق  قد تفوقت عمى برنامج الجياز في كافة المعايير. LMأي أن الخوارزمية  .معاييرىذه ال

في التصنيف الآلي لكل صنف من  MLPالثالث النتائج التفصيمية لأداء الشبكة العصبونية المصممة 
مرض مختمط , Restrictive, مرض قصور Obstructive, مرض ساد Normalالأصناف الأربعة )سميم 

Mixed.) 

 ممجموعة الثانيةالفحص لعمى عينات  MLPالعصبونية المصممة  الشبكةتقييم نتائج  5-6-2

من تحديد متغيرات  ] a,b,c,d( 3-5)[تمكنا بعد تقييم نتائج التجارب السابقة المعروضة في الجداول 
عادة عممية التدريب عدة مرات و  (7-5الجدول ) حسبالشبكة العصبونية الأنسب  لكل  -مرة  100 -ا 
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سناد أوزان ابتدائية عشوائية لمحصول عمى أفضل النتائج متغيرات الخوارزميةخوارزمية مع تثبيت كل  . وا 
حصاء العينات التي تم تصنيفيا بشكل صحيح وغير صحيح بالمقارنة مع رأي  تم تحميل ىذه النتائج وا 

في المجموعة  الطبيب المختص وحساب المعايير الإحصائية لأداء التصنيف بالنسبة لمجموعة الفحص
 .PFTبالإضافة لمقارنتيا مع نتائج أداء برنامج الجياز  (12-5) وعرضيا وفق الشكل الثانية

 عة من أجل مجموعة البيانات الثانية( إعدادات الشبكة العصبونية المصممة حسب الخوارزميات الأرب7-5الجدول )

 LR عدد العصبونات توابع التفعيل التسوية الخوارزمية
Levenberg Marquardt (LM) [-1,+1]  قطعيةTangent 13-7-24-4 0.001 

Bayesian Regularization (BR) [-1,+1]  قطعيةTangent 13-7-25-4 0.005 
Scaled Conjugate Gradient (SCG) [-1,+1]  قطعيةTangent 13-36-19-4 0.001 
Resilient Backpropagation (RP) [-1,+1]  قطعيةTangent 13-19-16-4 0.07 

 

 

بالخوارزميات الأربعة عمى مجموعة البيانات الثانية )مجموعة تصنيف الشبكة العصبونية  تنائج أداء( 12-5الشكل )
 AUCالدقة والحساسية والنوعية والقيمة التنبؤية لمحالات الايجابية والسمبية و معايير , يتضمنالفحص(

 
قيمة ( أن الخوارزميات الأربعة قد تفوقت عمى برنامج الجياز من حيث معايير 12-5نلاحظ من الشكل )

AUC  ( وقيمة الخطأ %90)أكبر منMSE ( فكانت معايير برنامج الجياز أقل من ىذه 0.86أصغر من )
أما بقية المعايير لمخوارزميات فكانت كالتالي: الدقة (. 1-6القيم كما ىو موضح بالتفصيل في الجدول )
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وقيمة  [%90 ,%95]والنوعية ضمن المجال  [%75 ,%85]( والحساسية ضمن المجال %90)أكبر من 
NPV  وقيمة  [%80 ,%85]ضمن المجالPPV  يبين الممحق الثالث النتائج  .[%90 ,%95]ضمن المجال

ة في التصنيف الآلي لكل صنف من الأصناف الأربع MLPالتفصيمية لأداء الشبكة العصبونية المصممة 
 (.Mixed, مرض مختمط Restrictive, مرض قصور Obstructive, مرض ساد Normal)سميم 

 

 مجموعة الثالثة:الفحص لمعمى عينات  MLPالعصبونية  الشبكةتقييم نتائج  5-6-3

من تحديد متغيرات  ] a,b,c,d( 5-5)[تمكنا بعد تقييم نتائج التجارب السابقة المعروضة في الجداول 
عادة عممية التدريب عدة مرات و ( 8-5الجدول ) حسبالشبكة العصبونية الأنسب  لكل  -مرة  100 -ا 
سناد أوزان ابتدائية عشوائية لمحصول عمى أفضل النتائج متغيرات الخوارزميةخوارزمية مع تثبيت كل  . وا 

حصاء العينات التي تم تصنيفيا بشكل صحيح وغير صحيح بالمقارنة مع رأي  تم تحميل ىذه النتائج وا 
في المجموعة  الطبيب المختص وحساب المعايير الإحصائية لأداء التصنيف بالنسبة لمجموعة الفحص

 .PFTبالإضافة لمقارنتيا مع نتائج أداء برنامج الجياز  (13-5وعرضيا وفق الشكل ) الثالثة

 ة من أجل مجموعة البيانات الثالثةالخوارزميات الأربع( إعدادات الشبكة العصبونية المصممة حسب 8-5الجدول )

 LR عدد العصبونات توابع التفعيل التسوية الخوارزمية
Levenberg Marquardt (LM) [-1,+1]  قطعيةTangent 25-2-3-4 0.001 

Bayesian Regularization (BR) [-1,+1]  قطعيةTangent 25-8-11-4 0.005 
Scaled Conjugate Gradient (SCG) [-1,+1]  قطعيةTangent 25-48-11-4 0.001 
Resilient Backpropagation (RP) [-1,+1]  قطعيةTangent 25-23-17-4 0.07 
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بالخوارزميات الأربعة عمى مجموعة البيانات الثانية )مجموعة تصنيف الشبكة العصبونية  تنائج أداء( 13-5الشكل )
 AUCالدقة والحساسية والنوعية والقيمة التنبؤية لمحالات الايجابية والسمبية و معايير , يتضمنالفحص(

 

( أن الخوارزميات الأربعة قد تفوقت عمى برنامج الجياز من حيث معايير الدقة 13-5نلاحظ من الشكل )
( %90)أكبر من  AUCقيمة و ( %90)أكبر من  PPV( وقيمة %95والنوعية )أكبر من  (%90)أكبر من 

( فكانت معايير برنامج الجياز أقل من ىذه القيم كما ىو موضح 0.48أصغر من ) MSEوقيمة الخطأ 
(. أما بقية المعايير لمخوارزميات فكانت كالتالي: الحساسية ضمن المجال 1-6بالتفصيل في الجدول )

يمية لأداء يبين الممحق الثالث النتائج التفص .[%60 ,%90]ضمن المجال  NPVوقيمة  [60% ,80%]
, Normalفي التصنيف الآلي لكل صنف من الأصناف الأربعة )سميم  MLPالشبكة العصبونية المصممة 

 (.Mixed, مرض مختمط Restrictive, مرض قصور Obstructiveمرض ساد 

 لأفضل النتائج لمشبكات العصبونية تدريبي مثال 5-7

 Levenberg Marquardtباستخدام خوارزمية  MLPنوع  العصبونية المصممة شبكةمثال لتدريب النعرض 

(LM) ( والشكل 9-5عمى مجموعة بيانات الدخل الأولى وفق الإعدادات والنتائج المعروضة في الجدول )
 :التدريب والتوثيق والفحص ومخطط الخطأ لمجموعات ROCالذي يعرض مخططات الـ  (5-14)
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 التدريبيفي المثال ت الشبكة العصبونية إعدادا (9-5الجدول )

Neural Network (MLP) Configurations (Example-1) 
Normalization Activation Function Neurons Count Layer 

[-1,+1] Hyperbolic Tangent 23 Input 
[-1,+1] Hyperbolic Tangent 5 Hidden 1 
[-1,+1] Hyperbolic Tangent 17 Hidden 2 
[-1,+1] Hyperbolic Tangent 4 Output 

Training Algorithm Learning Rate Epoch Error 
Levenberg Marquardt 0.001 17 0.0491 

Testing  Validation Training  Dim*Samples 

40 40 121 23*201 

Specificity Sensitivity Accuracy 

0.979 0.836 0.950 
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المتعمقة بكل من  ROC( يوضح مخططات 14a-5الشكل )
مجموعة التدريب والتوثيق والفحص والمجموعة الكمية, كل 

الخاص بكل  ROCلون من الألون في الشكل يمثل منحني 
 التي يجري تصنيفيا صنف من أصناف الأمراض الأربعة

لكل  MSEيوضح منحنيات تابع الخطأ  (14b-5)الشكل 
من مجموعة التدريب بالأزرق والتوثيق بالأخضر والفحص 

 epochsبالأحمر مع تغير عصور التدريب 

 (9-5باعدادات الجدول) أحد أفضل النتائج التي حصمنا عمييا أثناء التدريب (14-5الشكل )
 

  يوضح الممحق الثاني نتائج بعض الحالات التدريبية.
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 Early Stopping Techniqueتقنية التوقف المبكر لمتدريب  5-8

 (:10-5العصونية وتجييزىا بالإعدادات كما في الجدول ) الشبكةبناء  تم

 توضح تقنية التوفق المبكر ( إعدادات الشبكة العصبونية10-5الجدول )

Neural Network (MLP) Configurations 
Normalization Activation Function Neurons Count Layer 

[-1,+1] Hyperbolic Tangent 23 Input 
[-1,+1] Hyperbolic Tangent 6 Hidden 1 
[-1,+1] Hyperbolic Tangent 28 Hidden 2 
[-1,+1] Hyperbolic Tangent 4 Output 

Training Algorithm Learning Rate Epoch Error 
Bayesian 

Regularization  

0.005 14 0.0513 

Testing Validation Training Dim*Samples 

40 40 121 23*201 

Specificity Sensitivity Accuracy 

0.968 0.686 0.940 

 

ثيق والفحص لكل من مجموعة التدريب والتو  Epochsبدلالة عصور التدريب  MSEوكان منحني الخطأ 
حيث يمثل الخط الأرزق خطأ مجموعة التدريب والأخضر خطأ  (15-5)كما ىو معروض من الشكل 

 مجموعة التوثيق والأحمر خطأ مجموعة الفحص.

عدد العينات التدريب  N( حيث يمثل 20-4حسب المعادلة ) SSEمن قيمة  MSEيمكن أن نحسب قيمة 
عينة وبالتالي يمكن حساب خطأ التدريب  228عينة( ويساوي  380من عدد العينات الكمي ) %60وىو 

 ( كما يمي:20-4بتعويض ىذه القيم في المعادلة )

    
   

 
 

     

   
        

 ( كما يمي:14-5( فقد تم حسابو وفق المعادلة )عينة 76أي  %20أما خطأ التعميم )مجموعة الفحص 
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 عند التدريب لمحفاظ عمى قدرة الشبكة عمى التعميممزايا تقنية التوقف المبكر ( 15-5الشكل )
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 الخلاصة:

استعرضنا في ىذا الفصل الخطوات الأساسية المتبعة في ىذه الدراسة لإنجاز التجارب العممية لمشبكة 
شرح ىذا وتحصيل النتائج ومقارنتيا بين بعضيا.  PFTالعصبونية المصممة وبرنامج جياز وظائف الرئة 

البيانات الثلاثة من أجل الفصل الخطوات والتجارب التي تم تنفيذىا عمى مجموعات التدريب لمجموعات 
الوصول إلى التصميم الأمثل لمشبكة العصبونية من أجل معالجة اليدف من ىذا البحث )التشخيص الآلي 

جارب نوع الشبكة وأسموب تسوية التىذه . شممت (لأمراض جياز التنفس باستخدام الشبكات العصبونية
 خفية وخوارزمية التدريب وتقنية التوقف المبكربيانات الدخل وتوابع التفعيل وعدد عصبونات الطبقات الم

ضافة قياسات جديدة لبيانات الدخل )مطال تحويل فورييو(. قمنا أيضاً في ىذا الفصل بتعميل نتائج و  ا 
الشبكة العصبوينة الأولية ومقارنتيا بين بعضيا وتحديد الأفضل منيا بالإضافة إلى مقارنتيا مع برنامج 

وفق المعاملات الإحصائية  ىذه النتائج وعرض النتائج النيائية فحصللاحق سيتم في الفصل ا  .الجياز
والاستنتاجات وتعميل أسبابيا بالإضافة إلى مقارنة النتائج النيائية مع نتائج  المطروحة في البحث

 الدراسات السابقة.



 

 

 

 

 

 سادسالفصل ال

 

  تحميل ومناقشة النتائج
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 وتحديد معاملاتها المثمى MLPتصميم الشبكة العصبونية  6-1

 ةالمصمم لشبكة العصبونيةا نوع 6-1-1

تم اختيار نوع الشبكة العصبوينة المناسب ليذه الدراسة بناءً عمى العينات التي حصمنا عمييا من جياز 
(, أي أننا نعرف مسبقاً ىدف الشبكة العصبونية المراد ىدف –وظائف الرئة والتي ىي ثنائيات )دخل 

وجو منوع التعميم اليص الطبي حسب رأي الطبيب المختص. ليذا السبب اخترنا الوصول إليو وىو التشخ
لم نستخدم شبكات من . كما أننا ]4-5[كما تم توضيحو مسبقاً في الفقرة  غير الموجوولم نتعرض لمتعميم 

لعدم حاجة بيانات الدخل في بحثنا إلى وجود  Hopfieldأو نوع التغذية الخمفية أو من النوع  Elmanالنوع 
 MLPتغذية راجعة عكسية بين الخرج والدخل. حققت الشبكة العصبونية من نوع التغذية الأمامية 

ىدف( وقدرتيا عمى التعمم من إدخال الأمثمة -متطمبات دراستنا من حيث التوافق مع نمط الدخل )دخل
 .من قبل التي لم تتدرب عمييا م بالنسبة لمعيناتوالتجريب وقدرتيا عمى تعميم عممية التعم

 أسموب تسوية بيانات الدخل 6-1-2

باستخدام قبل إدخاليا لمشبكة العصبونية  من المجموعات الثلاثعالجة كل مجموعة بيانات دخل متمت 
 فيحساب دقة التصنيف  نتائج. أشارت [1+,0]والتسوية  [1+,1-] طريقتين مختمفتين لتسوية البيانات ىما

تسوية أن أنواع الخوارزميات المقترحة  من أجل كل (23p201) الأولى بيانات الدخل عمى التجربة الأولى
 في المجموعة الأولى %25بقيمة تصل إلى  [1+,0]من التسوية  أفضلىي بشكل عام  [1+,1-]البيانات 

((. 1d-5و) c)1-5في الجدولين ) ”Sequential Order Incremental Training“ 21زمية رقم ر )الخوا
في  (13p380)مجموعة بيانات الدخل الثانية  عمى %10وبتحسن قدره  عمى نفس النتيجةأيضاً حصمنا 

 c)3-5الجدولين )في  ”Gradient Descent Back-propagation“ 22)الخوارزمية رقم  التجربة الثانية
حيث  في التجربة الثالثة (25p201)مجموعة بيانات الدخل الثالثة كذلك الأمر بالنسبة لو ((, 3d-5و)

وبمغ  [1+,0]أفضل من تمك باستخدام تسوية  [1+,1-]من أستخدام تسوية حصمنا عمى نتائج تصنيف 
 .((5b-5و) a)5-5الجدولين )في  ”Bayesian Regularization“ 1)الخوارزمية رقم  %10مقدار التحسن 
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 التفعيلنوع توابع  6-1-3

توابع التفعيل الموغاريتمية في بينما تستخدم  [1+,1-]توابع التفعيل القطعية في التسوية  تستخدم عادة
ىي الأفضل  [1+,1-] تخدام تسوية بيانات الدخلالتجارب في الفقرة السابقة أن اسأشارت . [1+,0]التسوية 

لضمان تحصيل أفضل دقة تصنيف  Hyperbolic Tangentتوابع تفعيل قطعية لذلك لزم أن نستخدم 
والجداول  ] a, b, c, d( 3-5)[والجداول  ] a, b, c, d( 1-5)[الجداول  أشارت .لنموذج الشبكة العصبونية

](5-5 )a, b, c, d [  أن دقة التصنيف في الشبكة العصبونيةMLP  [1+,1-]عند استخدام أسموب تسوية 
بقيمة لوغاريتمية  توابع تفعيلمع  [1+ ,0]توابع تفعيل قطعية أفضل منيا عند استخدام أسموب تسوية مع 

 في الفقرة السابقة. الثالثة كما ذكرناو في المجموعة الثانية  %10في المجموعة الأولى و %25تصل إلى 

 وعدد العصبونات فيها عدد الطبقات المخفية 6-1-4

( 22-4ت )تم الاعتماد عمى المعادلاة الطبقة المخفية سواء الأحادية أو الثنائيلتحديد عدد عصبونات 
تغيير عدد  فيو ال الذي سوف يتملتحديد عدد مبدأي ىو منتصف المج ,[12]( 23-4( و)21-4و)

, فكان مجال تغيير عدد العصبونات في الطبقة المخفية )أحادية أم ثنائية( عصبونات الطبقة المخفية
في  [50 ,2]في الطبقة المخفية الأولى و [30 ,2] وفي الطبقة المخفية الثنائية ىو [100 ,2]الأحادية ىو 

لمحصول عمى العدد  وفق المجال المحدد نات باستمرارتم تغيير عدد العصبو . الطبقة المخفية الثانية
كما ىو مبين الأفضل الذي ينسجم مع أفضل دقة تصنيف لمشبكة العصبونية مع تغيير خوارزمية التدريب 

 ] a, b, c, d( 5-5)[والجداول  ] a, b, c, d( 3-5)[والجداول  ] a, b, c, d( 1-5)[الجداول  في
بنية الشبكة  متغيراتتبين أنو أي تغيير في قد و  .التجارب الثلاثةفي  لمجموعات البيانات الثلاثة

وطبعاً ليس ىنالك قاعدة ثابتة  –العصبونية يسبب تغير كبير في العدد المناسب لأفضل دقة تصنيف 
لكن يمكن أن نتبين من الجداول المذكورة مسبقاً  و -لتعيين ىذا العدد إلا من خلال التجريب والتدريب

دقة التصنيف في الشبكة العصبونية ثنائية الطبقة المخفية  نأ مجموعات بيانات الدخل الثلاثعمى 
 في مجموعة بيانات الدخل الأولى %19بقيمة تصل إلى  منيا في حالة الطبقة الأحادية أفضل

 ((,1d-5و) b)1-5في الجدولين ) ”Sequential Order Incremental Training“ 21)الخوارزمية رقم 
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)الخوارزمية رقم  %6بقيمة تصل إلى كذلك حصمنا في المجموعة الثانية عمى تحسن في الطبقة الثنائية و 
3 “Scaled Conjugate Gradient”  3-5الجدولين )في(a (3-5وc .)) وجدنا نفس النتيجة في المجموعة

 Fletcher-Powell Conjugate“ 8)الخوارزمية رقم  %16صل إلى ي بتحسن في الطبقة الثنائيةو الثالثة 

Gradient”  5-5الجدولين )في(a (5-5وc)).  ن يكون ذلك بسبب أن الربط بين ىذه البيانات أيمكن
زيادة عدد  م أنم, ولكننا نعأكثر تعقيداً  ضي وجود تركيبة شبكة عصبونيةالمعقدة صعب بعض الشيء ويقت

 تعقيدبسبب زيادة الدريب اللازم لتقارب الخوارزمية( الطبقات يمكن أن يزيد من زمن المعالجة )زمن الت
وقد زاد زمن التدريب في الشبكة العصبونية ذات الطبقة المخفية الثنائية بنسبة تصل إلى لممسألة  الحسابي

 ضعف عنيا في حالة الطبقة المخفية الأحادية. 55

 خوارزمية التدريب نوع 6-1-5

التدريب لمشبكة العصبونية التي يرتكز مبدؤىا عمى التغيير في أوزان من خوارزميات تم التعامل مع عدد 
نزياحات كل من عصبونات الطبقات بيدف تصغير الفارق الحاصل بين النتائج الفعمية لمشبكة  وا 

. تم إجراء التجارب العممية عمى تنفيذ عممية التدريب خلاللييا العصبونية وقيم اليدف المراد الوصول إ
خطوة الزيادة والنقصان معدل التعمم ومعايير حساب الخطأ و تدريب مختمفة من حيث مبدأ ة خوارزمي 21

الجداول و  ] a, b, c, d( 1-5)[كما ىو معروض في الجداول  للأوزان والانزياحات بعد كل عصر تدريب
](5-3 )a, b, c, d [  الجداول و](5-5 )a, b, c, d [ . أشارت النتائج في ىذه الجداول إلى وجود أربعة

خوارزميات تعطي أفضل النتائج من حيث دقة التصنيف, حيث حققت ىذه الخوارزميات الأربعة تحسن 
في المجموعة  %5في المجموعة الأولى وبقيمة تصل إلى  [%32 ,%2]في دقة التصنيف تتراوح بين 

 ىي: الأربعة الخوارزميات . ىذهفي المجموعة الثالثة %14بقيمة تصل إلى الثانية و 

 .Levenberg Marquardt (LM)خوارزمية   -2

 . Scaled Conjugate Gradient Back-propagation (SCG)  خوارزمية -1

 .Resilient Back-propagation (RP) خوارزمية  -3

 . Bayesian Regularization Back-propagation (BR) خوارزمية -4
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( 1-5)كما ىو معروض في الجداول  ة الخوارزميات المستخدمةيأن نشير أيضاً إلى أن بقمن الميم 
 6 ذات الأرقام مثل الخوارزمية %86 جيدة أي دقة تصنيف تصل إلىنتائج أعطت  (5-5( و)3-5و)
أضعاف الزمن المستغرق في  9إلى  6بحوالي  لكنيا كانت تستغرق وقت أكبرو  21و 9و 8و 7و

 كانت ذات نتائج جيدةفقد  22و 25و 5 ذات الأرقام الأربعة السابقة, أما بقية الخوارزمياتالخوارزميات 
نستنتج أن  سابقاتيا. ضعف من 26بحوالي ولكنيا تستغرق وقت أطول  %81 أي دقة تصنيف تصل إلى

 زمن اللازم لمتدريب )تقارب الخوارزمية(.الالخوارزميات الأربعة ىي الأفضل أيضاً من حيث 

 ائيةتغيير الأوزان والانزياحات الابتد 6-1-6

دراسة أثر و  لمصممةية االعصبون ةإعادة تدريب الشبك استخدمت الاستنتاجات في الفقرات السابقة من أجل
. تبين أنو الأوزان والانزياحات الابتدائية لكافة الطبقات بشكل تكراري لمحصول عمى أفضل النتائج تغيير

 يتموعوالانزياحات البدائية المناسب أن نحسن من دقة التصنيف في كل من مجار الأوزان ييمكن مع اخت
 (AUC – MSE –نوعية  –حساسية  –)دقة  ة تصنيف الشبكةءدريب والفحص وىذا ما يرفع من كفاالت

 ] a, b, c, d( 3-5)[والجداول  ] a, b, c, d( 1-5)[الجداول بمقارنة النتائج الأولية في وضح كما ىو م
عمى سبيل المثال, تحسنت دقة  .(2-6الجدول )مع النتائج النيائية في  ] a, b, c, d( 5-5)[والجداول 

 Levenbergحيث كانت دقة تصنيف )فحص( في التجربة الأولى لخوارزمية  %10التصنيف بالنسبة 

Marquardt (1-5( في الجدول )2رقمa من القيمة )ذلك  .(2-6الجدول )في  %95إلى القيمة  %86
يمكن أن يعزى إلى أن تحديد الأوزان والانزياحات الابتدائية المناسبة يمكن أن يساعد خوارزمية التدريب 

وتحقيق تقارب الخوارزمية بشكل  Global Minimaبشكل كبير في الوصول إلى النياية الصغرى المطموبة 
 سيل وسريع.

 Early Stoppingاستخدام تقنية التوقف المبكر خلال عممية التدريب  6-1-7

( أن أىم ميزة من ميزات استخدام تقنية التوقف المبكر ىو أن عدد العصور 25-5نلاحظ من الشكل )
اللازمة لمتدريب أغمب الأحيان يكون قميل ويمكن أن يخفض ذلك من قدرة الشبكة عمى إنقاص الخطأ 

MSE ًعمى التعميم واتخاذ القرار من أجل  الشبكةبيدف كسب ميزة أىم وىي قدرة  يكون . لكن ىذا طبعا
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نلاحظ من الشكل أن بكة العصبونية سموك الذاكرة. عينات لم تتدرب عمييا من قبل, وبذلك لا تسمك الش
عمى الرغم من استمرار تناقص خطأ التدريب )بالمون  24ت عممية التدريب عند العصر فقالشبكة قد أو 

الأزرق( وذلك لأن خطأ مجموعة التوثيق بدأ بالزيادة وىذا السموك سوف ينقص من تعميم الشبكة وبالتالي 
 زيادة الخطأ في مجموعة الفحص. 

 Epoch=14والعصر  SSE=11.78خطاء عند قيمة مجموع مربع الأ النقطة( أن 25-5نلاحظ من الشكل )
يمكن أن تحققو الشبكة خلال عممية التدريب بعدىا يبدأ خطأ  )مجموعة التوثيق( مثل أقل خطأ تعميمت

التعميم بالزيادة ليثبت عند قيمة ثابتة, بينما يستمر خطأ التدريب بالنقصان. وبالنتيجة تم حساب خطأ 
 ( بينما يُحسب خطأ التعميم من29-4( حسب المعادلة )%60لمجموعة التدريب ) MSEقيمة  التدريب من

  (.29-4المعادلة )( بنفس %20لمجموعة الفحص ) MSEقيمة 

خطأ التعميم بفضل  لقيمةيب مقاربة ر أن قيمة خطأ التد: ]8-5[الفقرة  بينت الحسابات التي تم إجراؤىا في
 .وتمنع زيادة خطأ التعميم عمى التعميمة المبكر التي تحافظ عمى قدرة الشبكاستخدام تقنية التوقف 

 الثلاثالبيانات مجموعات عمى ونية المصممة باستخدام الخوارزميات الأربعة نتائج الشبكة العصب 6-2
 PFTبالمقارنة مع أداء برنامج جهاز وظائف الرئة 

عرضنا ( النتائج التي حصمنا عمييا من فحص الشبكة العصبونية المصممة والتي 2-6يمخص الجدول )
( 23-5( و )21-5( و)22-5نتائج أداء التصنيف فييا عمى مجموعات البيانات الثلاث في الأشكال )

بالإضافة إلى نتائج أداء برنامج الجياز )التي ىي مقدار التطابق بين رأي الجياز مع رأي الطبيب 
(. يشير الصف الأول إلى نتائج التصنيف الآلي لبرنامج 25-5المختص( التي تم عرضيا في الشكل )

بالمقارنة مع رأي الطبيب المختص حسب المعايير الاحصائية السبعة التي تم شرحيا في  PFTجياز 
بؤية السالبة نتوالقيمة ال Specificityوالنوعية  Sensitivityوالحساسية  Accuracyالدقة   الفصل الرابع وىي

NPV  والموجبةPPV  ومساحة السطحAUC  المحصور تحتROC  و الخطأMSE  وعصور التدريب
Epoch  ومعدل التعممLR  عمى الترتيب, بينما تشير بقية الصفوف إلى نتائج أداء تصنيف الشبكة

 باستخدام الخوارزميات الأربعة عمى مجموعات بيانات الدخل الثلاث. MLPالعصبونية 
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 PFT( مقارنة نتائج تصنيف نماذج الشبكات العصبونية المختمفة مع برنامج جياز 2-6الجدول )

 

 )للأصناف الأربعة( التصنيف أداءمعايير متوسط قيم 

Accuracy Sensitivity Specificity NPV PPV AUC MSE Epoch LR 

 PFT 0.911 0.800 0.940 0.852 0.919 0.870 0.163 NA NAبرنامج 

23p201LM 0.950 0.836 0.979 0.887 0.951 0.957 0.033 17 0.001 

23p201BR 0.940 0.686 0.968 0.698 0.948 0.958 0.058 14 0.005 

23p201RP 0.952 0.672 0.980 0.891 0.953 0.907 0.07 25 0.07 

23p201SCG 0.948 0.678 0.984 0.809 0.943 0.958 0.057 27 0.001 

13p380LM 0.922 0.843 0.942 0.843 0.933 0.938 0.076 9 0.001 

13p380BR 0.903 0.775 0.930 0.807 0.919 0.923 0.07 12 0.005 

13p380RP 0.913 0.800 0.948 0.844 0.912 0.938 0.086 41 0.07 

13p380SCG 0.905 0.799 0.929 0.812 0.916 0.929 0.076 67 0.001 

25p201LM 0.948 0.760 0.961 0.790 0.961 0.956 0.048 8 0.001 

25p201BR 0.948 0.762 0.977 0.795 0.948 0.961 0.044 6 0.005 

25p201RP 0.945 0.670 0.975 0.885 0.946 0.936 0.033 31 0.07 

25p201SCG 0.935 0.618 0.970 0.605 0.938 0.831 0.037 39 0.001 

 
أفضل نتائج تصنيف بين الخوارزميات في قد حققت  LMخوارزمية ( أن ال2-6نستنتج من الجدول )

ىي الأفضل  RPخوارزمية ال, بينما كانت وفق كل المعايير الإحصائية السبعة المجموعتين الأولى والثانية
,       ]2-6-5[تعرض الفقرات  في أداء التصنيف بين الخوارزميات الأربعة عمى المجموعة الثالثة.

 .(2-6)مناقشة أكثر تفصيلًا لنتائج الجدول  ]5-6-3[,]5-6-1[

 ROCاستخدام منحني ب عمى مجموعة البيانات الأولى العصبونية المصممة الشبكةنتائج  6-3

تم تطبيق الشبكة العصبونية المصممة باستخدام الخوارزميات الأربعة عمى مجموعة البيانات الأولى فقط, 
 ]2-6-5[لمنتائج التي حصمنا عمييا في الفقرة  AUCوحساب قيمة  ROC تم بعد ذلك رسم منحنيات

, ]4-5-5[ومقارنتيا مع بعضيا ومع تمك النتائج التي حصمنا عمييا من برنامج الجياز في الفقرة 
 ROCالناتجة. يشير الشكل إلى أن قيمة المساحة تحت منحني  ROC( منحنيات 2-6يوضح الشكل )و 

لبرنامج الجياز. يشير الشكل أيضاً إلى أن  0.87مة قدرىا قد سجمت قي (AUC)التي يرمز ليا بالرمز 
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أفضل من تمك في برنامج الجياز حيث بمغت قيم قدرىا  AUCالخوارزميات الأربعة قد أعطت قيم 
 عمى الترتيب. LM, BR, RP, SCGبالنسبة لخوارزميات  0.958 ,0.907 ,0.958 ,0.957

 

المستخدمة من أجل  LM, BR, RP, SCGلخوارزميات التدريب الأربعة  ROCمنحنيات الـ  (2-6الشكل )
المميز لعممية  ROCوفق معيار قيم مساحة المنحني المحصور تحت منحني الـ  الأولىمجموعة العينات 

 التصنيف المتبعة عمى عينات الفحص

10تحسن %  
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ىي التي تعطي أفضل النتائج عمى مجموعة البيانات  LM, BR, RP, SCGنستنتج أن الخوارزميات 
ىي التي تعطي  LMنجد أن الخوارزمية ( 22-5والشكل )( 2-6الأولى, ولكن بالعودة إلى الجدول )

 .]1-6[نتائج أفضل بالنسبة لبقية المعايير الإحصائية كما ىو موضح في الفقرة 

 ROCاستخدام منحني العصبونية المصممة عمى مجموعة البيانات الثانية ب الشبكةنتائج  6-4

 

المستخدمة من أجل  LM, BR, RP, SCGلخوارزميات التدريب الأربعة  ROC( منحنيات الـ 1-6الشكل )
المميز لعممية  ROCوفق معيار قيم مساحة المنحني المحصور تحت منحني الـ  الثانيةمجموعة العينات 

 التصنيف المتبعة عمى عينات الفحص

8تحسن %  
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تم تطبيق الشبكة العصبونية المصممة باستخدام الخوارزميات الأربعة عمى مجموعة البيانات الثانية فقط, 
 ]1-6-5[لمنتائج التي حصمنا عمييا في الفقرة  AUCوحساب قيمة  ROC تم بعد ذلك رسم منحنيات

, يوضح ]4-5-5[ومقارنتيا مع بعضيا ومع تمك النتائج التي حصمنا عمييا من برنامج الجياز في الفقرة 
 0.87قد سجمت قيمة قدرىا  AUCالناتجة. يشير الشكل إلى أن قيمة  ROC( منحنيات 1-6الشكل )

ضل من تمك في أف AUCلبرنامج الجياز. يشير الشكل أيضاً إلى أن الخوارزميات الأربعة قد أعطت قيم 
 ,LM, BR, RPبالنسبة لخوارزميات  0.929 ,0.938 ,0.923 ,0.938برنامج الجياز حيث بمغت قيم قدرىا 

SCG  عمى الترتيب. نستنتج أن الخوارزمياتLM, BR, RP, SCG  ىي التي تعطي أفضل النتائج عمى
ىي التي تعطي نتائج  LMرزمية ( نجد أن الخوا2-6مجموعة البيانات الثانية, ولكن بالعودة إلى الجدول )

 .]1-6[أفضل بالنسبة لبقية المعايير الإحصائية كما ىو موضح في الفقرة 

 ROCاستخدام منحني العصبونية المصممة عمى مجموعة البيانات الثالثة ب الشبكةنتائج  6-5

البيانات الثالثة فقط, تم تطبيق الشبكة العصبونية المصممة باستخدام الخوارزميات الأربعة عمى مجموعة 
 ]3-6-5[لمنتائج التي حصمنا عمييا في الفقرة  AUCوحساب قيمة  ROC تم بعد ذلك رسم منحنيات

, يوضح ]4-5-5[ومقارنتيا مع بعضيا ومع تمك النتائج التي حصمنا عمييا من برنامج الجياز في الفقرة 
 0.87قد سجمت قيمة قدرىا  AUCالناتجة. يشير الشكل إلى أن قيمة  ROC( منحنيات 3-6الشكل )

أفضل من تمك في  AUCلبرنامج الجياز. يشير الشكل أيضاً إلى أن الخوارزميات الأربعة قد أعطت قيم 
 ,LM, BR, RPبالنسبة لخوارزميات  0.831 ,0.936 ,0.962 ,0.956برنامج الجياز حيث بمغت قيم قدرىا 

SCG  عمى الترتيب. نستنتج أن الخوارزمياتLM, BR, RP, SCG  ىي التي تعطي أفضل النتائج عمى
 نتيمال ىما LM, BR ( نجد أن الخوارزميتين2-6ى الجدول )مجموعة البيانات الثانية, ولكن بالعودة إل

 .]1-6[نتائج أفضل بالنسبة لبقية المعايير الإحصائية كما ىو موضح في الفقرة  انتعطي
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المستخدمة من أجل  LM, BR, RP, SCGلخوارزميات التدريب الأربعة  ROCمنحنيات الـ ( 3-6الشكل )
 ROCي تحويل فورييو( وفق معيار قيم مساحة المنحني المحصور تحت منحني الـ مطال) الثالثةمجموعة العينات 

 التصنيف المتبعة عمى عينات الفحصالمميز لعممية 
 

 

 

11تحسن %  
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عمى مجموعة البيانات الثلاث  LMالعصبونية المصممة باستخدام الخوارزمية  الشبكةنتائج  6-6
 ROCاستخدام منحني ب

ىي الأفضل من بين  LMأن الخوارزمية  ]5-6[و ]4-6[و  ]3-6[استنتجنا من الفقرات السابقة 
الوحيدة التي تعطي معاملات إحصائية أفضل بالمقارنة مع برنامج  الخوارزميةالخوارزميات الأربعة لأنيا 
 رزمية مع برنامج الجياز.ا( مقارنة المعاملات الإحصائية ليذه الخو 5-6الجياز. يوضح الشكل )

 

مجموعات بيانات لمجموعات التدريب المستخدمة الثلاثة التي تتضمن  ROCمنحنيات الـ ( 4-6الشكل )
  ROCقيم مساحة المنحني المحصور تحت منحني الـ  مع LMتدريبيا بخوارزمية  تم الدخل الثلاثة

10تحسن %  
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 LMلنتائج تطبيق الشبكة العصبونية المصممة باستخدام الخوارزمية  ROC( منحنيات 4-6يبين الشكل )
بينما بمغت قيم  0.87لبرنامج الجياز ىي  AUCعمى مجموعات البيانات الثلاث. يوضح الشكل أن قيمة 

AUC  0.957لتطبيق الشبكة العصبونية عمى مجموعة البيانات الأولى والثانية والثالثة نتائج قدرىا, 

 عمى الترتيب. 0.956 ,0.938

قد أعطت أفضل النتائج عمى المجموعة الأولى. يمكن أن  LMنستنتج من ىذا الشكل أن الخوارزمية 
 23عة الأولى بينما ىنالك قياس لمعينة الواحدة في المجمو  13ث يوجد يُعزى ىذا إلى زيادة أبعاد العينة حي

قياس لمعينة الواحدة في المجموعة الثانية, وىذا يمكن أن يتيح لمشبكة العصبونية زيادة كمية المعمومات 
اد المفيدة المدخمة في العينة الواحدة مما يساعد في عممية التدريب. من الجدير بالذكر أن زيادة عدد أبع

كمية المعمومات التي يمكن أن تستفيد منيا  العصبونية أحياناً في زيادة الشبكةفيد العينة يمكن أن لا ي
الشبكة العصبونية عمى مجموعة وقد لاحظنا ىذه النتيجة في الشبكة أي تساعدىا في عممية التدريب, 

لم تتفوق عمى  -(2-6( والجدول )4-6كما في الشكل ) –وأعطت نتائج  15البيانات الثالثة التي احتوت 
نستنتج أن دراسة ترابط قياسات  قياس(. 13تمك التي حصمنا عمييا عمى مجموعة البيانات الأولى ) 

 العينات أمر ضروري لتحديد أىمية الترابط بينيا وكمية المعمومات المفيدة.

زمن( كقياس -حجم( و)حجم-من مخططي )تدفقنستنتج أيضاً أن إضافة قيم مطال تحويل فورييو لكل 
جديد يُضاف إلى قياسات البيانات لم يؤدي إلى تحسن في النتائج, ولكن لم يؤدي إلى انخفاض النتائج 

و يمكن استخدام ىذين القياسين الجديدين ولكن نحتاج إلى دراسة أعمق لمتأكد أيضاً.  يمكن أن نستنتج أن
 ص الآلي باستخدام الشبكات العصبونية المصممة.ية التشخفيما إذا كان لو أثر في زيادة دق

عمى مجموعة البيانات الأولى قد حققت تحسين  LM( أن الخوارزمية 4-6يمكن أن نلاحظ من الشكل )
نستنتج أخيراً أنو  .%10قدره  AUC الآلي بالمقارنة مع برنامج الجياز بمقدار التشخيص)زيادة( في دقة 

الآلي لجياز  التشخيصلرفع أداء  LMيمكن الاستفادة من الشبكة العصبونية المصممة والخوارزمية 
 .PFTوظائف الرئة 
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عمى  LMمقارنة نتائج أداء تصنيف الشبكة العصبونية المصممة باستخدام الخوارزمية  6-7
 المجموعة الأولى مع أداء تصنيف برنامج الجهاز

 

عمى مجموعة  LMالمصممة باستخدام الخوارزمية  تصنيف الشبكة العصبونية أداء مقارنة( 5-6الشكل )
لنوعية والقيمة الدقة والحساسية وا معاييروفق , مع أداء برنامج الجياز )مجموعة الفحص( البيانات الأولى

 AUCالايجابية والسمبية والتنبؤية 

مقدار التحسن الذي نحصل عميو من استخدام الشبكة العصبونية المصممة ( 5-6الشكل ) يبين
بالمقارنة مع برنامج الجياز بالنسبة لكافة المعاملات الإحصائية المقترحة في ىذه  LMوالخوارزمية 

وبمقدار دقة التصنيف والنوعية وقيمة التنبؤ السالبة ل بالنسبة %4بمقدار قدره  الشبكةىذه  تفوقت. الدراسة
قيمة في  %10مقدار قدره قيمة التنبؤ الموجبة و بالنسبة ل %3.5وبمقدار قدره محساسية بالنسبة ل %4.5قدره 

AUC  أضعاف في قيمة الخطأ  5وتحسنMSE. 

بأنو يمكن الاستفادة من الشبكة  6-6تؤكد ىذه النتائج أيضاً عمى النتيجة التي توصمنا ليا في الفقرة 
 لرفع أداء التشخيص الآلي لجياز وظائف الرئة. LMالعصبونية المصممة والخوارزمية 



 لسادس                                                               تحميل ومناقشة النتائجالفصل ا

 

~ 144 ~ 

 

 مناقشة نتائج هذه الدراسة مع الدراسات المرجعية السابقة 6-8

الذي ورد ذكره في الفصل تم تمخيص نتائج ىذه الدراسة وفق نموذج جدول مقارنة الدراسات المرجعية 
الثاني بناءً عمى عدد مداخل الشبكة العصبونية ونوع الشبكة العصبونية وعدد العينات وعدد الأصناف 

ة والحساسية والنوعية التي تم تصنيف العينات المستخدمة إلييا ومعايير أداء التصنيف التي تتضمن الدق
 (:1-6كما ىو موضح في الجدول )

النتائج المستحصمة من ىذه الدراسةممخص ( 1-6الجدول )  

عدد القياسات  المؤلفون العنوان السنة #
 المستخدمة

منهجية الذكاء 
 الصنعي

 النتائج النهائية والمخرجات عينة

# 2013 Using of 

Computerized 

Diagnosis in 

evaluation of 

Pulmonary 

Function Test's 

Results to help 

in Diagnosis of 

Respiratory 

Diseases 

This study 23inputs 

FVC, FEV1, 

FEV1%, 

FEF, Height, 

Weight, Age, 

Gender, 

Smoke, PEF, 

MEF, 

FFT(flow), 

FFT(volume)  

,PEFT, 

FEV2,FEV3 

ANN 

MLP 

(LM, BR, 

RP, SCG) 

201

+ 

380

= 

581 

 

4 classes: Normal, 

Obstructive, 

Restrictive, Mixed. 

MLP (LM): Acc=95%, 

Sen=84%, Spec=98% 

MLP(BR): Acc=94%, 

Sen=86%, Spec=97% 

MLP(RB): Acc=95%, 

Sen=67%, Spec=98% 

MLP(SCG):Acc=95%, 

Sen=68%, Spec=98% 

 

( في 5-1التي ذكرناىا في الجدول )( مع تمك 1-6نستنتج لدى مقارنة النتائج المعروضة في الجدول )
 الفصل الثاني ما يمي:

تختمف ىذه الدراسة عن الدراسات السابقة ببعض النقاط الأساسية التي قد تؤثر بشكل كبير عمى  .2
النتائج النيائية لعممية التصنيف نذكر منيا عدد مداخل الشبكة العصبونية )قياسات جياز وظائف 

 15)بالإضافة إلى معاممي تحويل فورييو لتصبح  قياس 13سة الرئة( التي كانت في ىذه الدرا
 قياس. 28إلى  3فقد تراوحت بين أما في دراسات أخرى  قياس(,
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 MLPاعتمدت ىذه الدراسة عمى الشبكات العصبونية من نوع مستقبلات متعددة الطبقات  .1
عمى عدة أنواع من , بينما اعتمدت بقية الدراسات LMواستخدام خوارزميات متعددة لمتدريب منيا 

 [3]في  Elmanوشبكات  [15]في  SOMالشبكات العصبونية منيا الشبكات ذاتية التنظيم 
وتكميم شعاع  PNNوالشبكات الاحتمالية  [21]و [4]في  RBFوشبكات  [19]في  MLPوشبكات 

LVQ  [18]في. 

عينة إلى أربعة أصناف ىي  582تمكننا في ىذه الدراسة من تصنيف العينات التي بمغ عددىا  .3
والحالات المرضية القاصرة  Obstructiveوالحالات المرضية السادة  Normalالحالات السميمة 

Restrictive  والحالات المختمطةMixed بينما عممت بعض الدراسات عمى تصنيف عيناتيا إلى .
كما في  ر(و قص أو ثلاثة أصناف )طبيعي أو ساد أو [21]صنفين )طبيعي أو ساد( كما في 

 .[19]أو أربعة أصناف كما في دراستنا مثل  [3,4]

من  [4]%. بينما تمكن 98% ونوعية 83% وحساسية 95 تصنيف دقة حققت ىذه الدراسة .4
)طبيعي  % من أجل ثلاثة أصناف فقط91% ونوعية 255% وحساسية 96تحقيق دقة تصينف 

  %.97الذي حقق دقة تصنيف  [23] أو ساد أو قصور(, كذلك

ليذه الدراسة عمى بعض نتائج الدراسات السابقة  ت نتائج تقييم أداء عممية التشخيص الآليتفوق .5
 .النوعيةحساسية و الدقة و المن حيث  [18]و [21]و [3]( مثل 5-1كما ىو موضح في الجدول )

إختلاف عدد . يمكن ان يُعزى ذلك إلى [19]و [23]و [4]لم تتفوق عمى الدراسات الأخرى مثل  .6
واختلاف عدد القياسات المستخدمة في الشبكة العصبونية أالأصناف التي يتم فرز العينات إلييا 

 وعدد العينات.أوالشبكة العصبونية أعلاوة عمى اختلاف نوع التعميم 

ا استخدمت طرق لأني [16 ,17 ,20 ,22]لم نستطع مقارنة نتائجنا مع تمك النتائج في المراجع  .7
احصائية مختمفة عن تمك التي استخدمناىا في تقييم نتائج الشبكة العصبونية المصممة في ىذه 

 .[3,4,15,19,21,23]الدراسة والمستخدمة أيضاً في المراجع 
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 :خلاصةال

الأسس المتبعة في بناء الشبكة العصبونية المصممة من حيث و  النتائج النيائيةاستعرضنا في ىذا الفصل 
نوع الشبكة وأساليب تسوية البيانات واختيار توابع التفعيل وتحديد عدد عصبونات الطبقات المخفية 
والأوزان والانزياحات الابتدائية وتقنية التوقف المبكر. عرضنا أيضاً ممخص النتائج النيائية لتطبيق 

 ROCبالخوارزميات الأربعة عمى مجموعات البيانات الثلاث بالإضافة لمخططات  الشبكة العصبونية
السابقة. سنستعرض ومقارنة نتائجيا مع نتائج برنامج الجياز, ومقارنة النتائج النيائية مع نتائج الدراسات 

ة الشبكة أىم الاستنتاجات التي حصمنا عمييا من إجراء ىذه الدراسة والتي تتعمق ببن في الفصل التالي
 . الآلي في الجياز التشخيصوجدوى استخداميا لرفع أداء  العصبونية ومقارنتيا مع برنامج الجياز



 

 

 

 

 

 ابعالفصل الس

 

  سنتناااتالا
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 ملخص العمل في البحث والأهداف المحققة 7-1

المسنخدمة في نشخيص أمراض  ائف الرئة وما هي أهم القياساتاهاز وظ درستا في هذا البحث العممي
رار النشخيص الأولي لأربعة أصتاف من بيتها الني نساعد الأطباء الخبراء في انخاذ قعلاقة فيما الالرئة و 

حاصرة السادة و السميمة و ال الحالات الني ننعمق بالحالة الصحية لاهاز النتفس عتد الإتسان وهي: الحالات
والني يمكن  عيالذكاء الصت الشبكات العصبوتية الني نعنبر أحد أساليب نقتيات درستا أيضاً مخنمطة. الو 

في النشخيص الطبي لممساعدة في تقل بعض خبرة الطبيب إلى الحاسب بحيث ينم  أن اسنخدامها
وهذا بدوره يساعد الأطباء في نوفير  سرعة المعالاة والإظهار لمتنائج, الاسنفادة من مزايا الحاسب في

بشكل مسنمر ونطورها والكشف ص ومنابعة الحالات المرضية يالوقت والاهد المبذول لانخاذ قرار النشخ
 المبكر علاوة عمى رفع مسنوى الرعاية الصحية في هذا الماال.

المواود في مشفى الأسد الاامعي بالإضافة إلى  PFTوظائف الرئة  اهازال عيتات من حصنم اسن
  نحميل ونصتيف عيتات من الشركة الصاتعة لماهاز نم اسنحصالها من أحد المشافي في إيطاليا. ثم

من حيث عدد العيتات وعدد القياسات في كل ماموعات مخنمفة ثلاث ونقسيمها لالعيتات المسنحصمة 
بتية الشبكة العصبوتية المتاسب  نها لنكون ااهزة للإدخال لمشبكة. بدأتا بعد ذلك بنصميمعيتة ومعالا
هو الأتسب,  MLPت مسنقبلات منعددة الطبقا حيث وادتا أن الشبكة العصبوتية من التوع لهذه الدراسة

ودراسة منغيرات كل خوارزمية لمعرفة إمكاتية نقسيم  كما بحثتا في أتواع الخوارزميات الممكن اسنخدامها
أعطت التنائج الأولية  لإاراء هذه الناارب. ةالناارب ونشكيل تماذج الشبكة العصبوتية الأولى اللازم

خوارزمية( إلى النركيز عمى أربعة  21الندريب )العديد من خوارزميات  التاناة من إاراء الناارب عمى
 Scaled Conjugate Gradient الخوارزميات النالية: وهيفقط  MLPمن التوع  تماذج لمشبكات العصبوتية

(SCG), Resilient Back-propagation (RB), Bayesian Regularization (BR), Levenberg 

Marquardt (LM)  تفذتا بعد ذلكثم  فضل التنائج خلال عممية الندريب.أحيث أعطت هذه الخوارميات 
 Accuracy عممية نقييم لهذه الخوارزميات وفق معايير أداء النصتيف المقنرحة في الدراسة من حيث الدقة

 PPVوالقيمة النتبؤية الموابة  AUCوقيمة  MSEوالخطأ  Specificity والتوعية Sensitivity والحساسية
 .NPVوالسالبة 
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من حيث  PFTعممتا عمى نقييم تنائج الشبكة العصبوبتية المصممة مع تنائج برتامج اهاز وظائف الرئة 
كافة المعايير الإحصائية الني ذكرتاها في الفقرة السابقة، عمما أن  البرتامج المواود في اهاز وظائف 

وغيرها بل يعنمد عمى  الرئة لا يعنمد في نشخيصه عمى نقتيات الذكاء الصتعي كالشبكات العصبوتية
. بيتت (IF-THEN rules)معايير عالمية لمنشخيص في هذا الماال نم كنابها بأسموب البرماة النقميدية 

التنائج الني حصمتا عميها نفوق الشبكات العصبوتية عمى برتامج الاهاز مما يشير إلى تااح نقتيات 
 نحسين الدقة في نشخيص الأمراض. الشبكات العصبوتية في ماال النشخيص الطبي لممساعدة في

-قمتا أيضاً في هذه الدراسة باقنراح قياسين )معاممين( اديدين هما نحويل فورييه  لمخططي )الندفق
 الزمن( بحيث يمكن إضافنها لماموع القياسات الني تأخذها من الاهاز. -الحام( و)الحام

 :هينم فحص الشبكة العصبوتية عمى ثلاثة ماموعات من العيتات 

 12عيتة ذات 102ونحنوي عمى  23p201( الماموعة الأولى من بياتات الدخل و أطمقتا عميها الرمز -2
 مركبة(. 12قياس )شعاع الدخل لمعيتة الواحدة مكون من 

والني نحنوي عمى عدد عيتات  13p380( الماموعة الثاتية من بياتات الدخل و أطمقتا عميها الرمز -1
 مركبة(. 22قياس )شعاع الدخل لمعيتة الواحدة مكون من  22عيتة( ذات  270أكبر )

و هي تفس الماموعة الأولى و  25p201( الماموعة الثالثة من بياتات الدخل و أطمقتا عميها الرمز -2
-الحام( و)الحام-لكن بعد إضافة قياسين اديدين هما قيمة نحويل فورييه لكل من مخططي )الندفق

 مركبة(. 14تة الواحدة مكون من الزمن(, )شعاع الدخل لمعي

أعلاه مع  الثلاثة أاريتا ناربة نقييم أداء الشبكة العصبويتة والخوارزميات الأربعة عمى كل الماموعات
ك دراسة أثر عدد الطبقات المخفية وتوع النسوية المسنخدم لبياتات الدخل و توع نابع النفعيل. نم بعد ذل

ايير الإحصائية لنقييم دقة تنائج الشبكة العصبوتية المصممة في المعمقارتة التنائج بالاعنماد عمى 
نصتيف الحالات الأربعة المنعمقة بسلامة أو عدم سلامة اهاز النتفس لممريض. يمكن نمخيص التنائج 

 :الني حصمتا عميها كما يمي
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أفضل  كاتت معايير الأداء لنصتيف تماذج الشبكات العصبوتية بالخوارزميات الأربعة المسنخدمة -2
 %4حيث زادت دقة النصتيف بمقدار  PFTمن تنائج نقييم نصتيف برتامج اهاز وظائف الرئة 

 .(LM)الخوارزمية  %10بمقدار  AUCوقيمة  %4والتوعية بمقدار  %4.5والحساسية بمقدار 
لماهاز بحيث ترفع من أداء  النشخيصالأمر الذي يدفعتا إلى النفكير بإمكاتية نطوير برتامج 

       سنخدام كما هو مبين في لي وسرعة الحصول عمى التنائج وسهولة الاالآ النشخيص
 .( في الفصل السادس4-5والشكل ) (2-5الادول )

ات نقرير اخنبار المريض باسنخدام اهاز وظائف الرئة وبين قياسهتالك علاقة وثيقة واضحة بين  -1
 Obstructiveوالعمة السادة  Normalلسميمة االأصتاف الأربعة المقنرحة في هذه الدراسة: الحالة 

قة مشوشة . لكن يمكن أن نكون هذه العلاMixedوالعمة المخنمطة  Restrictiveوعمة القصور 
 ] a,b,c,d (2-4)[كما هو موضح في الأشكال  العمة المرضية المخنمطة أحياتاً من أال صتف

 في الفصل الخامس.

فعالية وكفاءة اسنخدام الشبكات العصبوتية وبخاصة توع مسنقبلات منعددة دلت التنائج عمى  -2
غير الخطية والمعقدة بشكل ايد ودقة عالية عتد ناهيز في تمذاة العلاقات  MLPالطبقات 

 الشبكة العصبوتية بالخوارزميات والمنغيرات المتاسبة والندريب لدراة كافية.

لعيتات الدخل لمشبكة العصبوتية وأسموب النسوية المنبع  المعالاة الأوليةأشارت التنائج إلى أن  -3
إضافة إلى عدد الطبقات المخفية وأتواع نوابع النفعيل المسنخدمة في العصبوتات في كل طبقة 

وعدد العصبوتات في كل طبقة مخفية بحيث ينتاسب مع نعقيد المسألة المطروحة مع نحديد 
 كمها نساهم بشكل كبير في أداء النصتيف لمشبكة. الأوزان الابندائية ومعدل النعمم المتاسب

 ( في الفصل الخامس هذه التنياة.4-4( و)2-4( و)1-4نوضح الاداول )

مع نوابع نفعيل قطعية حقق تنائج أفضل متها في  [1+,1-]نسوية بياتات الدخل وفق الماال  -4
( 2-4( و)1-4) مع نوابع النفعيل الموغارينمية كما هو موضح في الاداول [1+,0]الماال 

 ( في الناارب الثلاثة في الفصل الخامس.4-4و)

نحديد معدل نعمم متاسب لخوارزمية الندريب في الشبكة ساهم في اسنقرار عممية الندريب من  -5
 اهة وسرعة نقارب الخوارزمية من اهة أخرى.

ساهم بفعالية زيادة أبعاد العيتة الواحدة )أي كمية المعمومات الني نحويها كل عيتة( يمكن أن ي -6
يمكن أن . النصتيفن ذلك قد يخفض من فعالية لأأكبر من إضافة عيتات اديدة بأبعاد أقل 

تقص هذه الفعالية إلى تقص المعمومات المواودة في العيتة الأمر الذي قد يؤدي إلى يراع 
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نصتيف خاطئ واتخفاض معايير الأداء لمشبكة والني من أهمها دقة النصتيف وبخاصة عتد 
يم تنائج نقي (22-4) وضح الشكلي أعداد عيتات متخفص تسبياً من أال بعض الأصتاف.

 نقييم تنائج الناربة الثاتية في الفصل الخامس هذه التنياة.( 21-4) الناربة الأولى والشكل

أفضل الخوارزميات المسنخدمة في ندريب هذا التوع من الشبكات في هذه أشارت التنائج إلى أن  -7
 LMمن حيث اودة معايير أداء النصتيف, وكاتت خوارزمية  LM, BR, RB, SCG الدراسة هي

 هذه التنائج. ( في الفصل السادس2-5بين الادول )الأفضل بيتها, يهي 

المسنخدمة في خوارزمية الندريب لمشبكة في زيادة  Early Stoppingساهمت نقتية النوقف المبكر  -8
تات الني لم نندرب عميها من قبل بدراة دقة مقاربة قدرة الشبكة عمى النعميم أي نصتيف العي

وزيادة  Over-fittingلدقة الندريب, علاوة عمى أتها قد اتبت الشبكة مشاكل مثل زيادة الندريب 
 ( في الفصل الخامس.23-4( والشكل )8-4الزمن اللازم لمنعميم كما هو موضح في الادول )

قد أعطت تنائج إياابية مماثمة لنمك الواردة في الأوراق العممية العصبوتية  لشبكةأن ايمكن أن تذكر أخيراً 
في النشخيص الطبي لوظائف الرئة  امن حيث تااح الشبكات العصبوتية لاسنخدامه [3,4,18,19,21,23]

( في الفصل السادس، 1-5والادول ) ( في الفصل الثاتي4-1في الادول )كما نم نوضيحه  عتد الإتسان
ق إضافنها لاهاز وظائف الرئة كبديل أو خرج ياسنخدامها في النشخيص الآلي عن طر بالنالي إمكاتية و 

 نقميدي في النشخيص الآلي. ن برتامج الاهاز الذي يسنخدم بتاءآحر مخنمف ع

حسابياً، نفوقت الشبكة العصبوتية عمى عدد من الشبكات العصبويتة الواردة في الأوراق العممية 
 .7-5( في الفقرة 1-5والادول ) الثاتي الفصل في (4-1) الادول كما هو مبين في [3,18,21]

 التي واجهناها خلال هذه الدراسة الصعوبات 7-2

 من أال زيادةعدد العيتات المسنخدمة في الندريب وااهنتا صعوبة في امع البياتات لزيادة  -2
وتية من النراكيب المخنمفة لمشبكات العصب ة, وهذا ما دفعتا لناريب عدداودة التنائج التهائي

 إلى أن وصمتا إلى التنائج الني ذكرتاها. لملائمة عدد العيتات والحصول عمى أفضل التنائج

 بشكل عشوائي ننم وقيم الاتزياحات  Weightsعممية إستاد القيم الإبندائية لأوزان الدخل كاتت  -1
العديد إاراء الأمر الذي دفعتا إلى  في النصتيف,وبالنالي الحصول عمى قيم مخنمفة لمدقة والخطأ 

 .متها لاتنقاء الأفضلمن الناارب 
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 إلى( الزمن-الحام)و( الحام-الندفق) لمخططي فورييه نحويل مطال قيمة اسنخدام تنائج أشارت -2
 الشبكة إلى إضافنها لدى لكن و ،الاهار برتامج من أفضل تنائج أعطت حيث مشاعةبوادر 

% والتوعية بمقدار 22% والحساسية بمقدار 2 بمقدارالدقة  قيمة نحسن إلى أدت فقد العصبويتة
% 20% والحساسية بمقدار 2 بمقدارالدقة  قيمة اتخفضت ولكن BR% في خوارزمية الندريب 2

 كمعاملات اسنخدامها يمكن القياسات هذه أن تسنتنج. LM% في خوارزمية 1والتوعية بمقدار 
الدقة  اتخفاض سبب لمعالاة إضافية دراسة إلى نحناج ولكتها العصبويتة الشبكات في اديدة

 .والحساسية والتوعية في بعض أتواع الخوارزميات المسنخدمة

يفها بالشبكة العصبوتية يمكن أن نؤثر قمة عدد عيتات أحد أصتاف الأمراض الني ياري نصت -3
 تية.في دقة النصتيف الإامالية لمشبكة العصبو  إلى اتخفاض ممموس

 نصائح وآفاق مستقبلية للبحث 7-3

كفاءة نصتيف الشبكة  نحسينيتات قد يساعد بشكل كبير في عدد أكبر من الع نحصيل -2
 من اهة والنأكد من وثوقية التنائج الني حصمتا عميها من اهة ثاتية. العصبوتية

للأوزان والاتزياحات  عمى الرغم أته نم العمل عمى انباع عدة قواعد مراعية لاستاد القيم الابندائية -1
إيااد طريقة لنحديد القيم  فإن إلا أتها لم نتاح بالشكل المطموب لمحصول عمى القيم المثمى, لذلك

المثمى للأوزان والاتزياحات من أال نركيبة شبكة عصبوتية معيتة قد يساعد كثيراً في زيادة كفاءة 
 نصتيف الشبكة ونخفيض زمن البحث عن الحل المتاسب.

والحصول عمى قياسات رقمية من هذين  (الزمن -الحام)و (الحام -الندفقمخططي )نحميل  -2
العصبوتية عن طريق  ثر بشكل إياابي وفاعل في عممية النصتيف لمشبكةؤ بحيث ن المخططين

اسنخدام طرق معالاة إشارة أخرى مثل  تقنرح عمى سبيل المثال .ن أكبراوز أمداخمها إعطاء 
Wavelet مثلًا أو غيرها. 

اديدة من اخنبارات أخرى يمكن اسنخلاصها من اهاز وظائف الرئة  يةصينشخ قياساتاسنخدام  -3
الذي  Diffusion Capacity (DLco)مثل اخنبارات اتنشارية الغازات ضمن الحويصلات الرؤية 

يمكن ان يساعد في نوسيع قاعدة نصتيف الخرج إلى ماموعات مرضية أكثر يمكن أن نصل 
وعلاقنه في نشخيص هذه  . وهذا ينطمب دراسة مفصمة لهذا القياسيةماموعات مرض 7إلى 
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يواد أيضا قياسات إضافية من  الأمراض حسب المعايير العالمية والخبرة الطبية في هذا الماال.
الممكن الحصول عميها من اهاز وظائف الرئة مثل الإاراء المسنخدم لحساب الحام الكمي لمرئة 

Total Lung Capacity (TLC)  و الني نُسمى نقتية نتظيف الرئة باسنخدام التنرواين
Nitrogen Wash-out تقنرح أته من الممكن لهذا القياس أن يساعد الأطباء في النشخيص .

 .Residual Volume (RV)ويعطي معمومات دقيقة عن حام الهواء المنبقي في الرئة 

في كل صتف من أصتاف الأمراض المراد  ضرورة الحصول عمى عدد عيتات كاف   الاتنباه إلى -4
ندريب الشبكة العصبوتية عميها وبخاصة من أال أصتاف الأمراض صعبة الكشف عممياً )من 

 قبل الطبيب المخنص(. 

 

 الخلاصة:

احنوى هذا الفصل ممخص الأعمال في هذه الدراسة وأهم الاسنتنااات الني حصمتا عميها من إاراء 
ص الآلي لاهاز وظائف الرئة ية, بالإضافة إلى نأكيد فكرة نطوير أداء النشخالناارب في الفصول السابق

باسنخدام الشبكة العصبوتية ونبيان ادوى هذا النطوير من خلال نوضيح نحسن أداء النصتيف. كما 
ذكرتا أهم الصعوبات الني وااهنتا خلال هذه الدراسة واقنرحتا بعض الحمول الممكتة لمدراسات اللاحقة 

 قبمية لنطوير البحث في هذا الماال.المسن
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 الممحق الأول: برنامج التدريب لمشبكات العصبونية في بيئة الماتلاب
function 

[optCorrTr,optCorrTe,opt1HidLayer,opt2HidLayer,optinitInW,optinit1LW,optini

t2LW,optinitInB,optinit1LB,optinit2LB,allResults] = 

trainOptim2LTest(inputsTrain,targetsTrain,inputsTest,targetsTest,Max1Hidden

N,Max2HiddenN) 
    optCorrTr=0; 
    optCorrTe=0; 
    allResults=[0 0 0 0]; 
for i=2:Max1HiddenN 
    for k=2:Max2HiddenN 
    net=newpr(inputsTrain,targetsTrain,[i k],{'tansig' 'tansig' 'tansig'}); 
    net=init(net); 
    net.trainFcn='trainlm'; 
    net.divideFcn='divideint'; 
    initInW= net.IW{1,1}; 
    init1LW=net.LW{2,1}; 
    init2LW=net.LW{3,1}; 
    initInB=net.b{1,1}; 
    init1LB=net.b{2,1}; 
    init2LB=net.b{3,1}; 
    net=train(net,inputsTrain,targetsTrain); 
    outputsTrain=sim(net,inputsTrain); 
    outputsTest=sim(net,inputsTest); 
    targetsTrainInd=compet(targetsTrain); 
    outputsTrainInd=compet(outputsTrain); 
    targetsTestInd=compet(targetsTest); 
    outputsTestInd=compet(outputsTest); 
    correctClass=0; 
    missClass=0; 
    for j=1:size(targetsTrain,2) 
        if outputsTrainInd(1,j)==targetsTrainInd(1,j) 
            correctClass=correctClass + 1; 
        else 
            missClass = missClass + 1; 
        end 
    end 
    cTrain=correctClass; 
        if (missClass + correctClass)~=size(outputsTrain,2) 
            fprintf('Error in Correctly classified=%f - /Missclassified=%f 

\n',missClass,correctClass); 
        end 

         
correctClassTest=0; 
    missClassTest=0; 
    for j=1:size(targetsTest,2) 
        if outputsTestInd(1,j)==targetsTestInd(1,j) 
            correctClassTest=correctClassTest + 1; 
        else 
            missClassTest = missClassTest + 1; 
        end 
    end 
    cTest=correctClassTest; 
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        if (missClass + correctClass)~=size(outputsTrain,2) 
            fprintf('Error in Correctly classified=%f - /Missclassified=%f 

\n',missClass,correctClass); 
        end 

         
    resultRow=[i k correctClass correctClassTest];   
    allResults=[allResults;resultRow]; 

  
    if cTest > optCorrTe 
        optCorrTe=cTest; 
    end 

     
    if cTrain > optCorrTr 
        optCorrTr=cTrain; 
        opt1HidLayer=i; 
        opt2HidLayer=k; 
        optinitInW=initInW; 
        optinit1LW=init1LW; 
        optinit2LW=init2LW; 
        optinitInB=initInB; 
        optinit1LB=init1LB; 
        optinit2LB=init2LB; 
    end 
    end 
end 
    return 
end 

  

 

function [ro,auc,avgauc,acc,sens,spec,ppv,npv,c,cm,ind,per] = 

calRocAuc(targets, actualoutputs) 
nTarget=targets(1,:); 
oTarget=targets(2,:); 
rTarget=targets(3,:); 
mTarget=targets(4,:); 
nOutput=actualoutputs(1,:); 
oOutput=actualoutputs(2,:); 
rOutput=actualoutputs(3,:); 
mOutput=actualoutputs(4,:); 
[tprn,fprn,thresholdsn] = roc(nTarget,nOutput); 
[tpro,fpro,thresholdso] = roc(oTarget,oOutput); 
[tprr,fprr,thresholdsn] = roc(rTarget,rOutput); 
[tprm,fprm,thresholdsm] = roc(mTarget,mOutput); 
aucN=areaundercurve(fprn,tprn); 
aucO=areaundercurve(fpro,tpro); 
aucR=areaundercurve(fprr,tprr); 
aucM=areaundercurve(fprm,tprm); 
auc=[aucN aucO aucR aucM]; 
avgauc=(aucN+aucO+aucR+aucM)/4; 
ro=[fprn;tprn;fpro;tpro;fprr;tprr;fprm;tprm]; 
 [c,cm,ind,per] = confusion(targets,actualoutputs); 
tn=cm(1,1); 
tp=cm(2,2)+cm(3,3)+cm(4,4)+cm(2,3)+cm(2,4)+cm(3,2)+cm(3,4)+cm(4,2)+cm(4,3); 
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fn=cm(2,1)+cm(3,1)+cm(4,1); 
fp=cm(1,2)+cm(1,3)+cm(1,4); 
acc=(tn+tp)/(tn+tp+fn+fp); 
sens=tp/(tp+fn); 
spec=tn/(tn+fp); 
ppv=tp/(tp+fp); 
npv=tn/(tn+fn); 
end 

  

 
function auc=areaundercurve(FPR,TPR); 
 [x2,inds]=sort(FPR); 
x2=[x2,1];  % the trick is in inventing a last point 1,1 
y2=TPR(inds);  
y2=[y2,1]; 
xdiff=diff(x2); 
xdiff=[x2(1),xdiff]; 
auc1=sum(y2.*xdiff); % upper point area 
auc2=sum([0,y2([1:end-1])].*xdiff); % lower point area 
auc=mean([auc1,auc2]); 
end 

 

function 

[optCorrTr,optCorrTe,optinitInW,optinit1LW,optinit2LW,optinitInB,optinit1LB

,optinit2LB,allResults,optnet,outputTrain,ro,auc,avgauc,acc,sens,spec,ppv,n

pv,c,cm,ind,per,outputbin,revoutput,roT,aucT,avgaucT,accT,sensT,specT,ppvT,

npvT,cT,cmT,indT,perT,revoutputT] = 

trainOptim2LTestInitResults(inputsTrain,targetsTrain,inputsTest,targetsTest

,Max1HiddenN,Max2HiddenN) 
    optCorrTr=0; 
    optCorrTe=0; 
    allResults=[0 0 0 0 0]; 
for i=1:200 
    net=newpr(inputsTrain,targetsTrain,[Max1HiddenN Max2HiddenN],{'tansig' 

'tansig' 'tansig'}); 
    net=init(net); 
    net.trainFcn='trainlm'; 
    net.divideFcn='divideint'; 
    initInW= net.IW{1,1}; 
    init1LW=net.LW{2,1}; 
    init2LW=net.LW{3,1}; 
    initInB=net.b{1,1}; 
    init1LB=net.b{2,1}; 
    init2LB=net.b{3,1}; 
    net=train(net,inputsTrain,targetsTrain); 
    outputsTrain=sim(net,inputsTrain); 
    outputsTest=sim(net,inputsTest); 
    targetsTrainInd=compet(targetsTrain); 
    outputsTrainInd=compet(outputsTrain); 
    targetsTestInd=compet(targetsTest); 
    outputsTestInd=compet(outputsTest); 
    correctClass=0; 
    missClass=0; 



 الممحقات

 

~ 161~ 

    for j=1:size(targetsTrain,2) 
        if outputsTrainInd(1,j)==targetsTrainInd(1,j) 
            correctClass=correctClass + 1; 
        else 
            missClass = missClass + 1; 
        end 
    end 
    cTrain=correctClass; 
        if (missClass + correctClass)~=size(outputsTrain,2) 
            fprintf('Error in Correctly classified=%f - /Missclassified=%f 

\n',missClass,correctClass); 
        end 
correctClassTest=0; 
    missClassTest=0; 
    for j=1:size(targetsTest,2) 
        if outputsTestInd(1,j)==targetsTestInd(1,j) 
            correctClassTest=correctClassTest + 1; 
        else 
            missClassTest = missClassTest + 1; 
        end 
    end 
    cTest=correctClassTest; 
        if (missClass + correctClass)~=size(outputsTrain,2) 
            fprintf('Error in Correctly classified=%f - /Missclassified=%f 

\n',missClass,correctClass); 
        end 
    resultRow=[i Max1HiddenN Max2HiddenN correctClass correctClassTest];   
    allResults=[allResults;resultRow];  
    if cTest > optCorrTe 
        optCorrTe=cTest; 
    end 
    if cTrain > optCorrTr 
        optCorrTr=cTrain; 
        optnet=net; 
        optinitInW=initInW; 
        optinit1LW=init1LW; 
        optinit2LW=init2LW; 
        optinitInB=initInB; 
        optinit1LB=init1LB; 
        optinit2LB=init2LB; 
    end 
end 
outputTrain=sim(optnet,inputsTrain); 
[ro,auc,avgauc,acc,sens,spec,ppv,npv,c,cm,ind,per] = 

calRocAuc(targetsTrain,outputTrain); 
outputbin=out2bin(outputTrain); 
revoutput=outputbin'; 
outputTest=sim(optnet,inputsTest); 
[roT,aucT,avgaucT,accT,sensT,specT,ppvT,npvT,cT,cmT,indT,perT] = 

calRocAuc(targetsTest,outputTest); 
outputbin=out2bin(outputTest); 
revoutputT=outputbin'; 
    return 
end 
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 الممحق الثاني: نتائج بعض الحالات التدريبية لمجموعات البيانات المختمفة

بالإعدادات  201*23: شبكة عصبونية متعددة الطبقات ومجموعة بيانات الدخؿ ممحؽ (1مثاؿ )
 التالية:( 1)( والشكؿ 1الموضحة في الجدوؿ )والنتائج 

 ( ممحؽ1مثاؿ )الشبكة العصبونية  ( إعدادات1الجدوؿ )
Neural Network (MLP) Parameters (case – 2) 

Normalization Activation Function Neurons Count Layer 
[0,+1] Sigmoidal 22 Input 
[0,+1] Sigmoidal 31 Hidden 1 
[0,+1] Sigmoidal 4 Output 

Training Algorithm Learning Rate Epoch Error 
Levenberg Marquardt 0.001 8 0.0673 

Testing Validation Training Dim*Samples 

40 40 151 23*201 

Specificity Sensitivity Accuracy Data Input 

0.99 0.89 0.93 Training Set 
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مف مجموعة  المتعمقة بكؿ ROC( يوضح مخططات 1aالشكؿ )
التدريب والتوثيؽ والفحص والمجموعة الكمية, كؿ لوف مف الألوف 

الخاص بكؿ صنؼ مف أصناؼ  ROCفي الشكؿ يمثؿ منحني 
 مرا  الأربعة التي يجري تصنيفياالأ

لكؿ مف مجموعة  MSE( يوضح منحنيات تابع الخطأ 1bالشكؿ )
غير التدريب بالأزرؽ والتوثيؽ بالأخضر والفحص بالأحمر مع ت

 epochsعصور التدريب 

 ( ممحؽ1مثاؿ )بقة مخفية وحيدة( ( أحد أفضؿ النتائج التي حصمنا عمييا أثناء التدريب )ط1الشكؿ )
بالإعدادات والنتائج  380*13شبكة عصبونية متعددة الطبقات ومجموعة بيانات الدخؿ  :ممحؽ  (2مثاؿ )

 التالية:( 2( والشكؿ )2الموضحة في الجدوؿ )

 ممحؽ (2( إعدادات الشبكة العصبونية المثاؿ )2ؿ )الجدو 

Neural Network (MLP) Configurations (Example-2) 
Normalization Activation Function Neurons Count Layer 

[-1,+1] Hyperbolic Tangent 32 Input 
[-1,+1] Hyperbolic Tangent 7 Hidden 1 
[-1,+1] Hyperbolic Tangent 24 Hidden 2 
[-1,+1] Hyperbolic Tangent 4 Output 

Training Algorithm Learning Rate Epoch Error 
Levenberg Marquardt 0.001 9 0.0759 

Testing Validation Training Dim*Samples 
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76 76 228 13*380 

Specificity Sensitivity Accuracy 

0.942 0.843 0.922 

 

 

  

المتعمقة بكؿ مف  ROC( يوضح مخططات 2aالشكؿ )
مجموعة التدريب والتوثيؽ والفحص والمجموعة الكمية, كؿ لوف 

الخاص بكؿ صنؼ  ROCمف الألوف في الشكؿ يمثؿ منحني 
 مف أصناؼ الأمرا  الأربعة التي يجري تصنيفيا.

 

لكؿ مف  MSE( يوضح منحنيات تابع الخطأ 2bالشكؿ )
زرؽ والتوثيؽ بالأخضر والفحص بالأحمر مجموعة التدريب بالأ

 epochsمع تغير عصور التدريب 

 ممحؽ (2( مثاؿ)2عدادات الجدوؿ )وفؽ إ( أحد أفضؿ النتائج التي حصمنا عمييا أثناء التدريب 2الشكؿ )
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بالإعدادات والنتائج  201*23: شبكة عصبونية متعددة الطبقات ومجموعة بيانات الدخؿ ممحؽ (2مثاؿ )
 التالية:( 2( والشكؿ )2وضحة في الجدوؿ )الم

 ممحؽ (3( إعدادات الشبكة العصبونية المثاؿ )2الجدوؿ )

Neural Network (MLP) Configurations (Example-3) 
Normalization Activation Function Neurons Count Layer 

[-1,+1] Hyperbolic Tangent 23 Input 
[-1,+1] Hyperbolic Tangent 34 Hidden 1 
[-1,+1] Hyperbolic Tangent 27 Hidden 2 
[-1,+1] Hyperbolic Tangent 4 Output 

Training Algorithm Learning Rate Epoch Error 
Scaled Conjugate 

Gradient 

0.001 27 0.0573 

Testing Validation Training Dim*Samples 

40 40 121 23*201 

Specificity Sensitivity Accuracy 

0.984 0.678 0.948 
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المتعمقة بكؿ مف  ROC( يوضح مخططات 2aالشكؿ )
مجموعة التدريب والتوثيؽ والفحص والمجموعة الكمية, كؿ لوف 

الخاص بكؿ صنؼ  ROCمف الألوف في الشكؿ يمثؿ منحني 
 مف أصناؼ الأمرا  الأربعة التي يجري تصنيفيا.

لكؿ مف  MSE( يوضح منحنيات تابع الخطأ 2bالشكؿ )
زرؽ والتوثيؽ بالأخضر والفحص مجموعة التدريب بالأ

 epochsبالأحمر مع تغير عصور التدريب 

 (2مثاؿ) (3عدادات الجدوؿ )إب( أحد أفضؿ النتائج التي حصمنا عمييا أثناء التدريب 3الشكؿ )
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 عمى مجموعات بيانات الدخل الثلاث تقييم أداء الشبكة العصبونية: نتائج لثالممحق الثا

 مجموعة البيانات الأولى )مجموعة الفحص(: عمى العصبونية بكةالش أداء تقييـ نتائج (1

 

 201مع عينات التدريب   Levenberg Marquardt ( تقييـ نظاـ تصنيؼ الشبكة العصبونية ذات خوارزمية التدريب3الشكؿ )
 AUCقياس, يتضمف الدقة والحساسية والنوعية والقيمة التنبؤية لمحالات الايجابية والسمبية و 23ذات 

 

 

 201مع عينات التدريب   Bayesian Regularization( تقييـ نظاـ تصنيؼ الشبكة العصبونية ذات خوارزمية التدريب2الشكؿ )
 AUCقياس, يتضمف الدقة والحساسية والنوعية والقيمة التنبؤية لمحالات الايجابية والسمبية و  23ذات 
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مع عينات التدريب   Resilient Backpropagationونية ذات خوارزمية التدريب( تقييـ نظاـ تصنيؼ الشبكة العصب2الشكؿ )
 AUCقياس, يتضمف الدقة والحساسية والنوعية والقيمة التنبؤية لمحالات الايجابية والسمبية و 23ذات  201

 

 

مع عينات التدريب   Scaled Conjugate Gradient( تقييـ نظاـ تصنيؼ الشبكة العصبونية ذات خوارزمية التدريب4الشكؿ )
 AUCقياس, يتضمف الدقة والحساسية والنوعية والقيمة التنبؤية لمحالات الايجابية والسمبية و 23ذات  201
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 مجموعة البيانات الثانية )مجموعة الفحص(: عمى العصبونية الشبكة أداء تقييـ نتائج (2

 

 283مع عينات التدريب   Levenberg Marquardtية التدريب( تقييـ نظاـ تصنيؼ الشبكة العصبونية ذات خوارزم5الشكؿ )
 AUC قياس, يتضمف الدقة والحساسية والنوعية والقيمة التنبؤية لمحالات الايجابية والسمبية و 32ذات 

 

 

 مع عينات التدريب  Bayesian Regularization( تقييـ نظاـ تصنيؼ الشبكة العصبونية ذات خوارزمية التدريب6الشكؿ )
 AUCقياس, يتضمف الدقة والحساسية والنوعية والقيمة التنبؤية لمحالات الايجابية والسمبية و 32ذات  283

0%

10%

20%

30%

40%

50%

60%

70%

80%

90%

100%

Normal Obstuctive Restrictive Mixed Average

Levenberg Marquardt- 13 p 380 samples 

Accuracy

Sensitivity

Specificity

NPV

PPV

AUC

0%

10%

20%

30%

40%

50%

60%

70%

80%

90%

100%

Normal Obstuctive Restrictive Mixed Average

Bayesian Regularization - 13 p 380 samples 

Accuracy

Sensitivity

Specificity

NPV

PPV

AUC



 الممحقات

 

~ 170~ 

 

مع عينات التدريب   Resilient Backpropagation( تقييـ نظاـ تصنيؼ الشبكة العصبونية ذات خوارزمية التدريب 7الشكؿ )
 AUCية والقيمة التنبؤية لمحالات الايجابية والسمبية وقياس, يتضمف الدقة والحساسية والنوع 32ذات  283

 

 

مع عينات التدريب    Scaled Conjugate Gradient( تقييـ نظاـ تصنيؼ الشبكة العصبونية ذات خوارزمية التدريب8الشكؿ )
 AUCة وقياس, يتضمف الدقة والحساسية والنوعية والقيمة التنبؤية لمحالات الايجابية والسمبي 32ذات  283
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 مجموعة البيانات الثالثة )مجموعة الفحص(: عمى العصبونية الشبكة أداء تقييـ نتائج (3

 

مع عينات التدريب   Levenberg Marquardt ( تقييـ نظاـ تصنيؼ الشبكة العصبونية ذات خوارزمية التدريب9الشكؿ )
 AUCلمحالات الايجابية والسمبية و قياس, يتضمف الدقة والحساسية والنوعية والقيمة التنبؤية 25ذات  201

 

 

مع عينات التدريب   Bayesian Regularization( تقييـ نظاـ تصنيؼ الشبكة العصبونية ذات خوارزمية التدريب33الشكؿ )
 AUCقياس, يتضمف الدقة والحساسية والنوعية والقيمة التنبؤية لمحالات الايجابية والسمبية و  25ذات  201
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مع عينات التدريب   Resilient Backpropagation( تقييـ نظاـ تصنيؼ الشبكة العصبونية ذات خوارزمية التدريب33الشكؿ )
 AUCقياس, يتضمف الدقة والحساسية والنوعية والقيمة التنبؤية لمحالات الايجابية والسمبية و  25ذات  201

 

 

مع عينات    Scaled Conjugate Gradientزمية التدريب( تقييـ نظاـ تصنيؼ الشبكة العصبونية ذات خوار 32الشكؿ )
 AUCقياس, يتضمف الدقة والحساسية والنوعية والقيمة التنبؤية لمحالات الايجابية والسمبية و 25ذات  201التدريب 
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 والمخطط الصندوقي لعمل الجهاز PFTالأجزاء الرئيسة في جهاز اختبار وظائف الرئة  :لرابعالممحق ا

 

 (4, ممحؽ )PFT [7]( الأجيزاء الرئيسية في جياز اختبار وظائؼ الرئة 32) الشكؿ
 

 

 (4, ممحؽ ) [7]( تقنية العنفة المستخدمة في استحصاؿ إشارة الحجـ والتدفؽ في جياز وظائؼ الرئة34الشكؿ )



 الممحقات

 

~ 174~ 

 

 (4, ممحؽ )[7] يوضح الأجزاء الرئيسية PFT( مخطط صندوقي مبسط لجياز اختبار وظائؼ الرئة 35الشكؿ )
 

 :[7] الإيطالية COSMEDمن تصنيف شركة  PFTالمواصفات الفنية لجهاز اختبار وظائف الرئة 

ة لقياس حجـ وتدفؽ اليواء أثناء عممي Turbineيعتمد الجياز عمى تقنية العنفة اليوائية الدوارة  -1
الدورات ويتـ التقاط كؿ الشييؽ والزفير, حيث يتحدد التدفؽ بسرعة دوراف ىذه العنفة والحجـ بعدد 

مستقبؿ للأشعة تحت الحمراء كما ىو -مف ىذه السرعة وعدد الدورات بواسطة زوجيف مف مرسؿ
 (.14موضح في الشكؿ )

 الرئة وظائؼ لقياس (Modules) وحدات عدة مف مكوف متكامؿ نظاـ Quark PFT جياز إف -2
 .Windows  بيئة مع يعمؿ حاسب مع ومربوط
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 ,VC, FVC, FEV, FEF, FIV, PIF, MVV :منيا نذكر ارامتراتالب مف العديد يقيس -3
FEV/VC, , Static lung volume SVC, IC, ERV Slow VC/forced VC,  

 نسبة واستخلاص القصبي الموسع إعطاء وبعد قبؿ الاختبارات نتائج مقارنة إجراء إمكانية -4
 الأساسية لفحوصاتا أحد مف يعتبر والذي Broncho chanllenge test طريؽ عف التحسف

 .الرئة وظائؼ اختبارات في
 وبعد الفحص خلاؿ الشاشة عمى الزمف/  الحجـ ومنحنيات الحجـ/  التدفؽ منحنيات إظيار يتـ -5

 مرة مف لأكثر الاختبار إجراء إعادة عند مختمفة ألواف بعدة المنحنيات إظيار يتـ كما, الانتياء
  .النتائج بيف المقارنة لسيولة وذلؾ

 .%2± قياساتال دقة -6
 : كالتالي DLCO الغازات انتشار اختبار إجراء بإمكانية مزود -7

 .النفس حبس بطريقة الحقيقي بالزمف الغاز قياس يمكف -
 .النفس لحبس الحاجة بدوف الحقيقي بالزمف الغاز قياس يمكف -
 السعة تقميؿ خلاؿ مف المري  لقياسات المرفو  الغاز حجـ و العينة بحجـ التحكـ يمكف -

 .ويةالحي
 Nitrogen washout .الغرفة خارج مف النقي النتروجيف باستخداـ الرئة حجوـ قياس يمكف -8

RV- FRC- TLC 
 :التالية بالمواصفات العالمية، Dell شركة إنتاج مف بحاسب مزود الجياز -9

 OptiPlex 760 Desktop – Desktop Chassis 
 CPU: Intel Core 2 Duo E7400 (2.8 GHz, 1066MHz, 3MB) 
 RAM: 4GB Ram 
 Hard Drive: 250GB (7,200 rpm) SATA 
 DVD: 16X DVD+/- RW Drive + Sonic RW 
 Audio: Integrated sound card 
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 Network: Included 
 Dell 2 Button USB Midnight Grey keyboard 
 Monitor 22" 
 Laser printer 
 :نظاـ التشغيؿ Microsoft Windows 7  

لى مف نقميا و حفظيا و ي مر  كؿ بيانات أرشفة يمكف  -10  أدوات أنواع مف نوع أي وا 
 خلاؿ مف المشفى شبكة عمى الربط إمكانية مع ،(.DVD, CD, Flash memory) الحفظ
 .الشبكة كرت

 MDD(93/42 EEC), FDA :التالية العالمية الجودة شيادات عمى حاصؿ المقدـ الجياز -11
510(K), EN 6061-1(Safety)0 EN60601-1-2(EMC)  

 .(ثانية/ لتر 20) حتى يصؿ مجاؿ خلاؿ العالية بدقتيا تتميز الاتجاه الثنائية التدفؽ حساسات -12
 .سيؿ بشكؿ الأساسية المحاور وخاصة الفحوصات منحنيات عمى التعديؿ إمكانية -13
ظيار ربط إمكانية -14  .بينيا فيما لممقارنة المري  فحوصات جميع نتائج وا 
 . (Excel, ASCII) ممفات إلى الاختبارات نتائج تصدير إمكانية -15
 . Windows نظاـ عمى تعمؿ محمية شبكة أي مع متوافؽ البرنامج -16
 الجياز استطاعة ىرتز، 60-50%, 10±  فولط 100/240 المتناوب التيار عمى يعمؿ -17

 .واط100

 .Spirometer [Rخرى مستخدمة في حساب بارامترات جهاز قياس التنفس تقنيات أ
Schlegelmilch and R. Karmme]: 

الذي  Water bell: مثؿ الجرس المائي Volumetric Spirometersمقاييس التنفس الحجمية  (1
الذي يعتمد عمى قياس حجـ و  التنفس بارامترات قياسمف أولى التقنيات المستخدمة في ل يعتبر

ية التنفس لنقؿ ىذه الحركة إلى ىواء الشييؽ والزفير مباشرة مف حجـ السائؿ المزاح خلاؿ عمم
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ـ استنتاج وحساب البارامترات )الحجوـ والسعات ث آلية رسـ منحني التنفسبجرس يتحكـ 
 (.16, كما ىو موضح في الشكؿ )والتدفقات(

 

 (4, ممحؽ )water bell( مخطط لمقياس التنفس المعتمد عمى تقنية الجرس المائي 36الشكؿ )

لحساب  Flow measuring Spirometersمقاييس التنفس التي تعتمد عمى قياس التدفؽ  (2
ىذه الطرؽ عمى قياس التدفؽ بواسطة حساس تدفؽ ثـ حساب تكامؿ ىذا التدفؽ  تعتمد: الحجوـ

 رقمياً لمحصوؿ عمى الحجـ وفؽ المعادلة التالية:

  ∫  ̇    

̇ حجـ ىواء الزفير أو الشييؽ وترمز إلى   حيث ترمز  إلى التدفؽ              
 المقاس.

 :نذكر مف تقنيات قياس التدفؽ ما يمي
a. ساس التدفؽ حFleisch-pneumotach  الذي يعتمد عمى مبدأ حساب فرؽ الضغط

ثابتة, يتـ حساب مقاومة ىوائية  زمة مف القنوات الشعرية الدقيقة التي تشكؿحبيف طرفي 
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في حالة التدفؽ الصفائحي الذي يعطى  Hegen-Poiseuilleقانوف التدفؽ وفؽ 
 بالمعادلة التالية:

      ̇  
   

  
 ̇ 

  لطوؿ أنبوب الحساس و   ـ الحساس, يرمز يىو ثابت لزوجة الغاز وتصم cحيث أف 
ىو معدؿ التدفؽ, يوضح ̇  ىو ثابت المزوجة و  ىو نصؼ قطر أنبوب الحساس و

 .استنتاج إشارة الحجـ( مقطع عرضي في أنبوب ىذا الحساس ومتطمبات 17الشكؿ )

 

, الحجـ إشارة استنتاجومتطمبات  Fleisch-Pneumotach ب الحساسمقطع عرضي في أنبو  (37الشكؿ )
 (4ممحؽ )

b.  حساس التدفؽ نوعLilly-Pneumotachometer إصدار مطور مف النوع :
Fleisch-penumotach  تكوف فيو حزمة الأنابيب الشعرية المقاومة لميواء عمى شكؿ

نبوب وقطر الشبكة المقاومة شبكة ىوائية, ويتميز ىذا النوع بالفرؽ الكبير بيف قطر الأ
 لميواء.

c.  )مقياس التدفؽ التوربيني )ذو العنفة اليوائيةTurbine الذي تـ استخدامو في ىذه :
 الممحؽ الرابع. تقنية القياس فيو سابقاً في مطمع الدراسة وذكرت



 الممحقات

 

~ 179~ 

d.  مقياس التدفؽ التدفؽ الحراريHot-wire (anemometer) : ىو عبارة عف أنبوبة
يحتوي عمى سمكي تسخيف متصميف إلى دارة الكترونية جسرية )جسر  Venturiفينتوري 

(. يتكوف أحد السمكيف مف نوعيف مف البلاتينيوـ وىو الذي Wheatstoneواتسطوف 
يتحسس لحرارة الغاز, بينما يقيس السمؾ الآخر في  التسخيف عبر الغاز الذي يعبر 

ة متناسباُ مع تدفؽ الغاز عبر الأنبوب. بالتالي يكوف في  ذو درجة الحرارة المصحح
 الأنبوب.

e.  قياس التدفؽ بالأمواج فوؽ الصوتيةUltrasound : تعتمد ىذه التقنية عمى تحديد أزمنة
العبور للأمواج الصوتية المنتقمة عبر وسط متحرؾ )متدفؽ مثؿ الغازات(. تزداد سرعة 

سرعة اليواء في ىذا الأمواج الصوتية عبر أنبوب مف الغازات الجارية بنفس معدؿ زيادة 
 ( مقطع عرضي في حساس التدفؽ بالأمواج فوؽ الصوتية:18الأنبوب, يوضح الشكؿ )

 

 (4, ممحؽ )Ultrusoundحساس التدفؽ بالأمواج فوؽ الصوتية مقطع عرضي في  (38الشكؿ )

( نجد أنو يتـ تحديد زمف العبور للأمواج فوؽ الصوتية بيف المرسؿ 18مف الشكؿ )
(Transducer1( والمستقبؿ )Transducer2 والذي يسمى )Time-of-flight 
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impulse  ويكوف عندىا الفرؽ في أزمنة العبور متناسب مع سرعة التدفؽ التي تكوف
 مستقمة عف المتغيرات الأخرى المحيطة مثؿ حرارة الغاز والمزوجة والرطوبة.

 Z. Almudheffer] فسيمخططات إضافية تستخدم بشكل شائع في تشخيص أمراض الجهاز التن
2012]: 

 وتغيراتيا خلاؿ عممية التنفس: Pleural Pressureأولًا: مخططات ضغط غشاء الجنب 

تعريؼ ضغط غشاء الجنب: ىو ضغط السائؿ في الفراغ الضيؽ الكائف بيف غشاء جنب الرئة وغشاء 
لحالات الطبيعية جنب الجدار الصدري. تكوف قيمة ضغط غشاء الجنب في بداية عممية الشييؽ في ا

كمية التخمية )الضغط السمبي( المطموبة لإبقاء الرئة مفتوحة في  لماء والذي يمثؿسنتيمتر مف ا 5-حوالي 
يحدث خلاؿ عممية الشييؽ الطبيعية أف تبتعد أضلاع القفص الصدري عف الرئة حالاتيا الطبيعية. 

وؿ اليواء لمرئة وقد تصؿ قيمة يسمح بدخ مف الضغط الجوي النظامي, حيث لتشكؿ ضغط سمبي أكبر
( العلاقات بيف ضغط غشاء الجنب وضغط 19ماء. يوضح الشكؿ )سنتيمتر  7.5-ىذا الضغط إلى 

في الشكؿ  )تغيرات الضغط بالموف الأزرؽ( مع تغيرات حجـ الرئة. يبيف المنحني السفمي رئويةالأسناخ ال
خلاؿ عممية الشييؽ, بينما يبيف  7.5-إلى  5-الزيادة في القيمة السالبة لضغط غشاء الجنب مف ( 19)

لتر. بعد انتياء طور  0.5المنحني العموي )تغيرات حجـ الرئة بالموف الأحمر( زيادة حجـ الرئة بقيمة 
 الشييؽ يبدأ طور الزفير الذي فيو تتـ إعادة نفس الأحداث ولكف بشكؿ عكسي.

لأسناخ الرئوية, الذي ىو ضغط اليواء داخؿ ( أيضاً تغيرات حجـ الرئة مع قيـ ضغط ا19يوضح الشكؿ )
السنخ الرئوي. عندما يكوف لساف المزمار مفتوحاً وليس ىنالؾ أي تدفؽ ىواء داخؿ أو خارج مف الرئة فإف 
قيمة الضغط في كامؿ الشعب اليوائية في الجياز التنفسي وطرؽ الأسناخ الرئوية تكوف مساوية لمضغط 

تبدأ عممية الشييؽ  سنتيمتر ماء(. 0ي في المجاري اليوائية )أي الجوي الذي يعتبر الضغط المرجع
بإحداث انخفا  ضفيؼ في قيمة الضغط ضمف السنخ الرئوي عف قيمة الضغط الجوي النظامي )الصفر 

سنتيمتر ماء. تكفي ىذه القيمة السالبة لسحب ما يقارب  1-المرجعي( لتصؿ في الحالات الطبيعية لقيمة 
ثانية في الحالات السميمة. مف جية أخرى تحصؿ  2لداخؿ الرئة خلاؿ زمف قدره  لتر مف اليواء 0.5



 الممحقات

 

~ 181~ 

سنتيمتر ماء الأمر  1نفس الخطوات خلاؿ عممية الزفير حيث يزداد الضغط في السنخ الرئوي لحوالي +
 ثانية. 3إلى  2يتراوح بيف لتر مف اليواء خارج الرئة خلاؿ زمف  0.5الذي يسبب تفريغ ما يقارب 

 

التغيرات الحاصمة خلاؿ عممية الشييؽ والزفير لكؿ مف: حجـ الرئة  (39شكؿ )ال
 (4, ممحؽ ) رئويةوضغط غشاء الجنب وضغط الأسناخ ال

 :Compliance of the lungsالرئتيف  مطاوعةمخطط ثانياً: 

فرؽ دة تتمدد كؿ وحدة لتساىـ في زيا درة الرئة عمى الاتساع والتي فيياتعريؼ مطاوعة الرئة: ىي ق
 Transpulmonary pressureالضغط بيف الأسناخ وغشاء الجنب والمسمى الضغط الرئوي الانتقالي 

)إذا توفر الزمف الكافي لبموغ التوازف(. تبمغ القيمة الإجمالية لكلا الرئتيف في الحالات الطبيعية لإنساف 
ـ الرئة مع الحنجرة نصؼ قيمة ميميمتر, بينما تبمغ قيمة المطاوعة لكامؿ نظا 200بالغ متوسط قدره 
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 ml/cm 200ميميمتر حجـ لكؿ سنتيمتر ضغط وذلؾ مقارنة مع قيمة  110مطاوعة الرئة لوحدىا أي 
 (.20كما ىو موضح في الشكؿ ) مف أجؿ الرئة لوحدىا

 

 (4, ممحؽ ) مخطط مطاوعة الرئة لشخص طبيعي (23الشكؿ )

 Transpulmonaryبد مف قياس قيـ الضغط الرئوي الانتقالي لمطاوعة الرئة لا ساكنةعند تقدير القيمة ال
pressure  بواسطة مبدلات ضغطية بشكؿ متزامف مع قياسات الحجـ المجراة بجياز قياس التنفس

Spirometer عندىا يمكف أف نحصؿ عمى منحني يمثؿ العلاقة بيف تغيرات الحجـ مع تغيرات قيـ .
ة مطاوعة الرئة الساكنة ىي ميؿ المنحني عند أي حجـ معطى أو الضغط الرئوي الانتقالي تكوف فيو قيم

الحالات غير . يعتبر قياس مطاوعة الرئة مف أكثر القياسات حساسية لكشؼ      ىي رياضياً 
% إلى 60الطبيعية في آلية التنفس في الرئة, حيث تكوف في الحالات الطبيعية ضمف المجاؿ مف 

 سـ.لجكاني مف أجؿ أي شخص بنفس العمر والجنس وتركيب ا% كقيمة متوسطة لمتعداد الس140
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 ؟في هذه الدراسة PFTا تم اختبار جهاز وظائف الرئة لماذ

 سيؿ الاستخداـ.و جياز متطور  -1
: (Turbine)لأنو يعتمد عمى مبدأ العنفة اليوائية  بشكؿ يومي لمتأكد مف دقة القياس قابؿ لممعايرة -2

ليتر(, يتـ حقف كامؿ حجـ اليواء  3ذات حجـ ثابت دقيؽ )  Syringeمحقنة يتـ ذلؾ باستخداـ 
عدة مرات متتالية وبسرعات مختمفة.  (التي يتـ تركيبيا عند الفوىة)ضمف أنبوب العنفة اليوائية 

يجب الأخذ بعيف الاعتبار أف عممية الحقف ىذه تطبؽ عمى لمعنفة بحيث تسمح لمشفرات بالدوراف 
 حتى تجري عممية المعايرة لكؿ مف ىواء الشييؽ والزفير.  )أي حقف يميو سحب( بالاتجاىيف

إف إمكانية الاتصاؿ مع جياز حاسب شخصي وشاشة عر  تتيح خيارات متنوعة مثؿ سيولة  -3
رشفتيا ونقميا لحاسب أخر وفؽ ممفات مف نوع   .Excelمعالجة البيانات وتخزينيا وا 

زة وظائؼ الرئة الصغيرة وأجي يالتقميد Spirometerبع  أنواع مف ىذه الأجيزة مثؿ الػ  -4
ظيارىا.يمكف أف لا يوفر خيارات واسعة للأرشفة ونقؿ البيانات المحمولة   ومعالجتيا وا 

 إمكانية الوصوؿ لمجياز في مشفى الأسد الجامعي. -5
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 تدريب المستخدمة في Back-propagationجدول خوارزميات الانتشار الخمفي  :لخامسالممحق ا
واختصاراتها في بيئة العمل  Multi-Layer Perceptron (MLP)لمصممة نوع الشبكة العصبونية ا

 الماتلاب

 Multi-Layer Perceptron نوع المصممة العصبونية الشبكة تدريب في المستخدمة خوارزمياتال جدوؿ (4الجدوؿ )

(MLP )[11] الماتلاب العمؿ بيئة في واختصاراتيا 

صار تابع الخوارزمية اخت Back-propagation اسـ خوارزمية #
 في بيئة الماتلاب

3 Levenberg Marquardt (LM)  trainlm 

2 Bayesian Regularization (BR) trainbr 

2 Scaled Conjugate Gradient (SCG) trainscg 

4 Resilient Back-propagation (RP) trainrp 

5 
Gradient Descent with Momentum and Adaptive learning rate rule 

(GDM) 
traingdm 

6 Polak-Ribiere Conjugate Gradient (CGP) traincgp 

7 One Step Secant (OOS) trainoss 

8 Fletcher-Powell Conjugate Gradient (CGF) traincgf 

9 Powell-Beale Conjugate Gradient (CGB) traincgb 

33 Gradient Descent with Adaptive Learning Rule (GDA) traingda 

33 Gradient Descent (GD) traingd 

32 Sequential Order Incremental Training with Learning Functions trains 

 



Abstract 

The increased needs to have a successful, fast diagnosis of respiratory 

diseases were the inspiration for many practitioners and engineers to 

improve helpful methods for early detection by using Artificial Neural 

Network (ANN) techniques. ANN, one of the smartest ways to model such 

these complicated systems, were exploited to be an intelligent tool in 

assisting diagnosis of pulmonary diseases by using Multi-Layers Perceptron 

(MLP) and several varieties of parameters such as FVC, FEV1, FEF, …etc. 

Spirometer samples, up to 581, were classified by ANN into 4 classes; 

normal, obstructive, restrictive and mixed. In addition to, many training 

algorithms together with adding extra parameters based on Fast Fourier 

Transformer (FFT) of flow-volume and volume-time curve and evaluating 

the results by several criteria including accuracy, sensitivity, specificity and 

ROC. Moreover, comparisons among several methods such as ANN, device 

diagnostic program, and many training algorithms of MLP have been 

discussed and evaluated. Based on many experiments in this study, 

Levenberg Marquardt (ML) algorithm has fulfilled the best classification 

accuracy results due to its fast performance and embedded early stopping 

technique. Acquired Results recommended supplying such these spirometer 

devices with techniques based on ANN in which the expertise of doctors 

could be employed smartly to help in diagnosis instead of traditional 

programs (non-ANN techniques) due to the reliability and the better 

classification accuracy achieved in its intelligent algorithms. Additionally, 

the research suggested an approach to make use of both main flow-volume 

and volume-time curves so that they could be used as distinct features in 

respiratory diseases’ diagnosis. 
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