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Convenient ways Artificial Neural 

Networks in the Appropriate Model for Medical Diagnosis 

 ملائمة طرق الشبكات العصبية لنموذج للتشخيص الطبي

 الطائي عبير كاظم عليوي حمزةم.

 

Abstract :In this research discuss the concept of  appropriate  form,  by 

examining sporting behavior for three models represen neural networks 

are  (BPNN,  PNN), were  applied  two types of medical  data  are 

(osteoporosis  and  weaknesses  auditory)  and  different  in  the  way  of 

classification  and  spaces  Input  and  output  ,  and  show  through  the 

application of these data and suitability models with neural networks in  

terms  of  the  Domain  and  Range  the  network  (PNN)  is  the  best  in  

the diagnosis  of  audio  data  through  average  MSE,  and  network  

(BPNN)  is better  diagnose  bone  crisp  data  generalization, especially 

when test data are   large compared with the training data. 

 الملخص

ملائمة النموذج , وذلك بدراسة السلوك الرياضي لنموذجين تمثل شبكات في هذا البحث تم مناقشة مفهوم 

 لين( , كما تم تطبيق نوعين من البيانات الطبية هما )ضعف السمع وPNN,BPNNعصبية هي )

( وفي طريقة التصنيف OUTPUT( والإخراج )INPUTالعظام ( ومختلفين في فضاءات الإدخال )

ات وملائمتها مع نماذج الشبكات العصبية الاصطناعية من حيث المدى , وتبين من خلال تطبيق هذه البيان

(Range( والمنطق )Domain( إن شبكة )PNNهي الأفضل في تشخيص )  أنماط البيانات السمعية

( خصوصاً Generelizationهي الأكثر عمومية )( BPNNوأن شبكة )( MSEمعدل ) من خلال

 مقارنة مع أنماط بيانات التدريب . عندما تكون أنماط بيانات الاختباركبيرة
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 المقدمة

لمجالات الكثيرة التطبيق في مختلف ا الذكيةتعد الشبكات العصبية الاصطناعية من نماذج تقنيات الانظمة 

( Inputالعلمية الحديثة والذي يتطلب معرفة نوع النموذج الذي يتم من خلاله تحويل بيانات الأدخال )

إلا  ,لإحصائية التقليدية ( والتي تعجز عن حلها الطرائق الرياضية واTargetإلى الإخراج المطلوب )

ان العديد من التطبيقات التي تم دراستها بأستخدام الشبكات لم تأخذ بنظر الاعتبار النموذج المناسب لها 

والذي يتوافق مع بيانات الإدخال وطبيعة الاخراجات المطلوبة ,وذلك يودي إلى النموذج إلى مرود سلبي 

 ( .MSEية أو قد يؤدي إلى زيادة معدل مربع الخطأ )قد يمثل في إجراء عمليات حسابية غير ظرور

 وصف البيانات

العظام  ينلتضمن البحث على نوعين من البيانات الطبية هي )بيانات لتحديد ضعف السمع وبيانات لتحديد 

ص يتم معرفة الشخ أي( إذ تضمن البحث أنماط البيانات السمعية قراءات لمستوى السمع لدى الانسان 

( , وهذه البيانات عبارة عن أنماط عينات مختلفة 2أو  2مصاب أم لا , أي ان التصنيف يكون ثنائي )

وكل نمط من مصابين بضعف السمع وأخرين طبيعيين  ( ,تمثل أشخاص222من المرض وعددها )

أنماط البيانات تتكون من خمسة قراءات تمثل أعداد صحيحة فقط يتم من خلالها تحديد هل ان الشخص 

 مصاب أو لا.

وهوجهاز فحص عند الانسان مبني على أساس  P.T.A (pure tone Audiometry) ومن جهاز

تم أخذ انماط من البيانات حيث ركز  دات مختلفة( وهو يقوم بفحص تردP.T.Aالفحص المسمى ب)

في قياس درجة ضعف السمع , حيث تم  وسععلى فحص توصيل السمعي الهوائي حيث يعد الفحص الأ

( تمثل قراءات لحالة شخص 10,0,0,0,5تمثل القيم ) حيثأخد العينات بالتعاون مع مستشفى النعمان 

 صاب.( تمثل حالة الشخص الم20,20,65,55,50سليم والقراءات )

العظام تتكون من أنماط عينات مختلفة اي تنتمي إلى فضاء الأعداد الحقيقية  لينأما بالنسبة لبيانات 

(Real Space( حيث يكون أعقد وأوسع من فضاء الاعداد الصحيحة )Integer Space حيث . )

, من الاصابة ( المرحلة الأولى Osteopeniaتمر الانماط بمراحل مختلفة من الاصابة إذ تمثل حالة )

( المرحلة الثانية والمتأخرة من الاصابة وأما الحالة الثالثة هي الحالة السليمة osteoporosisوتمثل )

(Normal ) [1],( 2والموضحة بالشكل, ) 
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Normal                                                                         Osteoporosis 

 

 وتحديداً في محافظة بغداد مستشفى النعمان.في العراق 

العظام  لين( والنسيج المصاب بمرض Normal(:يوضح المقارنة بين النسيج الطبيعي )2الشكل رقم )

 (.Osteoporosisمن نوع )

( نمطاً تشخيصياً من 113( حالة منها )344العظام من ) لينتتكون مصفوفة البيانات التطبيقية لمرض و

( , أما بقية الانماط Osteopenia( نمطاً من نوع )131(, في حين يوجد )Osteoporosisنوع )

وعدد الانماط ( غير مصابة ,Normalيمثل تشخيص الحالة الطبيعية )( نمطاً,100والتي يبلغ عددها  )

( والتي 17*344( قيمة , أي ان مصفوفة الادخال فتكون أبعادها )17القياسية في كل نمط فعددها )

  العظام . لين ( عنصراً من مستويات الأنماط المستخدمة في مرض5545تحتوي على )

  Osteoporosi)ومن اهم هذه القراءات في الحالة المرضية من نوع )

( تكون قيمتها أعلى من  Normal( وفي الحالة الطبيعية )2.5-( والتي تكون أقل من )T-Scoreهي )

( وهذا هام جداً من أجل الإنذار والتشخيص Osteopeniaتمثل الحالة المرضية ) ( ومابينهما1.0-)

 العظام. للينالمبكر 

وقد تم في هذا البحث دراسة سلوك مجموعة من الشبكات العصبية الاصطناعية من ناحية ملائمتها مع 

أنماط  خدمة وبتوافق معالبيانات المستخدمة , كما تم تقديم الية يتم من خلالها تحديد نوع الشبكة المست

 البيانات التطبيقية .

 الشبكات العصبية الطبيعية والشبكات العصبية الاصطناعية(2-2) 

Natural Neural Networks and Artificial Natual Neural 

معالجة وتعد الشبكات العصبية الاصطناعية تقنية رياضية برمجية مصممة لمحاكاة طريقة التفكير 

الأعصاب للمعلومات التي يودي بها عقل الانسان مهمة معينة من خلال معالجة موزع على 

من وحدات معالجة بسيطة تسمى خلية أو  التوازي,تتكون الشبكات العصبية الاصطناعية من وحدات
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( , حيث تقوم بتخزين Weightsوكل أتصال بين الخلايا المحددة بقيم تسمى الأوزان )( Nodeعقدة )

 [4[]5.] (Weightsالمعلومات حيث تجعلها متاحة للمستخدم وذلك عن طريق ظبط هذة الأوزان )

 

   

 عصبية طبيعية وخلية عصبية أصطناعية. (:مقارنة بين خلية1الشكل )

 Architecture of Anns معمارية الشبكات العصبية الاصطناعية(1-2) 

 تتكون من الأجزاء التالية:

( : تقوم باستلام إشارات الإدخال من خارج الشبكة والتي تقابل Input Layerطبقة المدخلات ) -2

 ( في الخلية الطبيعية لدى الإنسان .Dendritesالتفرعات الشجيرية )

( : وهي الطبقة الاخيرة والتي تعطي الإخراج بعد سلسلة من Output Layerطبقة المخرجات ) -1

 المعالجات .

( بالشبكات العصبية الطبيعية وكذلك تمثل Synapseحيث تقابل )( : Weightsالأوزان ) -1

 .الاتصالات بين طبقات في الشبكات الصطناعية

 ( : هنالك عدة أنواع من هذه الدوال منها :Activation functionدالة التنشيط ) -4

 ( دالة الخطوةStep function( ويقع اخراجها بين : )0,1.) 

 ( دالة الاشارةSign function : ) [1-,1], حيث يقع أخراحها بين  

 ( والتعرف على الانماط Classificationوتستخدم في التصنيف)()

Pattern Recognition)) 

 ( الدالة الخطيةLinear Function وهي الدالة التي تكون فيها صور الاخراج مشابهه )

 للإدخال وتعطي تصنيفات متعددة وغير محددة .

  الدالة( السيجماويةSigmoid Function: )  [0,1][وهي دالة غير خطية يقع مداها بين 

 ( يوضح أشهر دوال التنشيط .1وتكون مستمرة وقابلة للاشتقاق والشكل )
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 ( : دوال التنشيط المستخدمة في الشبكات العصبية الاصطناعية.1والشكل )

( تضاف هذه hidden layerطبقة مخفية )قد تحوي الشبكات العصبية الاصطناعية على 

  [8].       الطبقة حسب تعقيد المسألة

 أنواع الشبكات العصبية الاصطناعية  (1-2)

Types of Artificial Neural Networks 

هناك العديد من الشبكات العصبية الاصطناعية المستخدمة في معالجة انماط البيانات وكل نوع من 

المعمارية والية معالجة البيانات من خلال عدد ونوع العقد في كل طبقة هذه الانواع له خصوصية في 

 لأوزان ومن هذه الشبكات هي :بالإضافة إلى نوعية دوال التنشيط والية تعديل ا

 ( .Perceptronشبكة الإدراك العصبية ) (2

 . Generalized Regression )  مة )مشبكة الانحدار العصبية المع (1

 .Back propagation )  الشبكة العصبية ذات التراجع الخلفي للخطأ )  (1

 (PNNشبكة الإدراك العصبية ) 

ذات تغذية أمامية  2552تعد شبكة الإدراك من أوائل الشبكات التي تم دراستها في منتصف 

تشفها اكووحيدة الخلية وهي من الشبكات التي تتعلم بأشراف . كما ان خوارزمية التعليم لها 

 Minsky andبرهن ) 2595. وفي سنة  2555( سنة Frank Rosenblatt العالم )

Papert ية الخطي فقط مثل الدوال المنطق( أن الشبكة تستطيع تعليم الدوال القابلة للفصل

(OR,AND)   [9] .التي تحوي على نوعين من الاخراج فقط 

 ( .PNN( خوارزمية تعليم شبكة الإدراك  )4-2)
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 ( BPNN( الشبكة العصبية ذات التراجع الخلفي للخطأ )5-2) 

أستخداماً والتي قد تبدو معقدة لكنها أسهل بكثير العصبية تعد هذه الشبكة من أكثرالشبكات 

والبرمجة ولها القدرة على التعامل مع المسائل غير الخطية وهي من على مستوى الفهم 

( ولها العديد من التطبيقات في Supervised Learningالشبكات التي تتعلم بأشراف )

من قبل  2592معالجة الصور ومعالجة الاشارة والتعرف على الكلام . طورت في منتصف 

(Rumelhart,  Hinton  and  Williams حيث أن هدف الشبكة هو تقليل الخطأ , )

 .( (Weightsمن خلال تعديل الأوزان 

 Target( مع الإخراج المطلوب )Actual Outputوذلك بمقارنة اخراج الشبكة الحقيقية )

Output )[11] . 

 ( من مرحلتين اساسيتين :BPNn( معمارية الشبكة : تتكون معمارية الشبكة )9-2)

 ( :Forward Passالمرحلة الاولى : المسار الامامي )

لكل خلية في طبقات الشبكة بدءاً من طبقة  الأخراجفي هذه المرحلة يتم حساب قيم أشارة 

( , أي ان إشارة Output Layer( باتجاه طبقة الإخراج )Input Layerالادخال )

التي تليها وتنتهي هذه المرحلة مع حساب إشارة طبقة الالإخراج لإي خلية لا تؤثر إلا في 

 (Actual out putالاخراج الحقيقي )الخطأ بين 

 ( Target Outputطلوب )للشبكة والاخراج الم

 :(Backward Passالمرحلة الثانية : المسار الخلفي )
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باتجاه يسمح لإشارة الخطأ ان يكون ضمن  (Weightsفي هذه المرحلة يتم تعديل الاوزان)

اذ يتم اعادة نشر اشارة الاخراج للشبكة لتصبح أشارة ادخال باتجاه عكسي المسموح به ,

 .[3]( Weightsحيث يتم تعديل الاوزان )

 ( BPNN)الخلفي للخطأ ( خوارزمية تعليم شبكة الانتشار 1-7)

 الخطوة الاولى : تهيئة الاوزان الابتدائية

تمثل قيمة حد العتبة 

(Threshold.) 

 متجة الادخال . حيث تمثل الخطوة الثانية : اختيار زوج الترتيب

 

 

( Actual Outputقيمة الاخراج الحقيقي ) الخطوة الثالثة : في التجاه الامامي حساب

 كالأتي :

( إلى الطبقة Input Layerحساب قيمة الاخراج الحقيقي من طبقة الادخال )  .2

 ( Hidden Layerالمخفية )

 

 

 

( إلى طبقة Hidden Layerحساب قيمة الإخراج الحقيقي من الطبقة المخفية ) .1

  (Output Layer)الإخراج

 

Pفي الطبقة المخفية كما أن : تمثل عدد العناصر (
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 الخطوة الرابعة : حساب الخطأ وبشكل التالي :

 حساب الخطأ بين طبقة الإخراج والطبقة المخفية (2

  ثم نقوم بتعديل الأوزان

ثم   الأدخالحساب الخطأ بين طبقة المخفية وطبقة  (1

 يتم تعديل الاوزان

.حيث أن 

 نقوم بتحديث الأوزانثم 

 

الخطوة الخامسة : تكرار الخطوات من الخطوة الثانية إلى الخطوة الخامسة 

( MSEإلى أن يتم حصول التقارب المطلوب والذي يمثل ) أقل مربع خطأ 

[11][10] . 

 ملائمة النموذج :  -5

هو مصطلح يتم من خلاله تحديد الالية الصحيحة لاختيار النموذج المستخدم في حل المسائل المختلفة 

 هي :وع المسالة ,حيث تم في هذا البحث أختيار نوعين من البيانات التطبيقية حسب ن

( ينتمي إلى فضاء الاعداد Domaiبيانات لتحديد مرض وهن العظام : وتتميز بكون منطلقه) -2

 ( يكون متعدد التصنيف .Range( ومداها )Realالحقيقية )

( ينتمي إلى فضاء Domainضعف السمع : وتتميز بكون منطلقها )بيانات لتحديد مرض   -1

ثنائي التصنيف ينحصر بقيمتين ( لها يكون Range( والمدى )Integerالاعداد الصحيحة  )

 {0,1}. هما

 

( كون هذه الشبكات تختلف في BPNN( , وشبكة )PNNكما تم دراسة سلوك كل من شبكة )

انات شبكات على البيمعمارية تكوينها وحالات تصنيفها للبيانات , وقد تم تطبيق كل من هذه ال

أعلاه , لكي نتمكن من الخروج بنظره رياضية تفسر حالات ونتائج التطبيق المختلف ومن خلالها 
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سوف يتم وضع بعض الاسس الذي يمكن الاعتماد عليها في طريقة أختيار النموذج المناسب من 

ذه ة . وكل شبكة من هقضاءات الاعداد المختلفالشبكات وفقا لنوع البيانات وحالات أنتماءها الى 

الشبكات تتميز بميزه رياضية في تكوينها والية تقبلها للبيانات. وأذا اعتبرنا كل شبكة هي دالة 

 ( فيمكن ان نمثلها بشكل الاتي :Transfer Functionتحويل )

 ( : مخطط يوضح الية الترابط والمعالجة للبيانات في نموذج كل شبكة4الشكل )

 

 

 

 تطبيق الشبكات العصبية على البيانات السمعية:نتائج  (1-8)

تم تطبيق الشبكات العصبية على البيانات السمعية والتي يمكن اعتبارها بيانات بسيطة كون 

ينتمي الى فضاء الاعداد الصحيحة ومداها يمثل تصنيف البيانات بشكل ثنائي )مريض  منطلقها

( Testing(, وقد تم تقسيم البيانات إلى مجموعتين وهما بيانات الاختبار)2أو  2أو سليم أي إلى 

( لبيانات الاختبار فقط MSE(, وكذلك تم حساب مربع الخطأ)Trainingوبيانات التدريب)

( لبيانات MSE,ثم تم دراسة حساب ) نات التدريب يتم بناء النموذج من خلالهاباعتباران بيا

( MSE( ثم اخذمعدل ) %52 - %22الاختبار من خلال اخذ النسب من مجموع البيانات وتبدأ )

 ( يوضح نتائج التطبيق.5لكل شبكة لمعرفة سلوكها, والجدول )

 الشبكات العصبية الاصطناعية. ( يبين نتائج تطبيق البيانات السمعية على5الجدول )

MSE-PNN MSE-BPNN Testing Training 

0 5.3892e-6 90% 10% 

0 4.9636e-4 80% 20% 

0.0667 0.636 70% 30% 

0.025 0.0474 60% 40% 
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0.06 0.057 50% 50% 

0.0833 0.0636 40% 60% 

0.0571 0.0684 30% 70% 

0.05 0.0591 20% 80% 

0.0444 0.0521 10% 90% 

AV=0.0429 AV=0.1093   

 

 

( لجميع MSE( هي الافضل من خلال معدل )PNN( أن شبكة )5سوف نلاحظ من الجدول )

(, ونستنتج من ذلك ان البيانات البسيطة AVبمعدل )النسب المئوية لبيانات الاختبار  والمتمثلة 

والتي تتكون من ( BPNN( , في حين ان الشبكة )PNNتحتاج الى نموذج شبكة بسيط مثل )

طبقة ( في purelin( ودالة )5( في الطبقة المخفية ) والتي عدد العقد فيها logsigالدالة )

 الاخراج 

 

 العظام: ليننتائج تطبيق الشبكات العصبية على بيانات ( 5-2)

العظام والتي يمكن اعتبارها بيانات معقدة كون  لينتم تطبيق الشبكات العصبية على بيانات 

  Multiمنطلقها ينتمي الى فضاء الاعداد الحقيقية ومداها يمثل تصنيف للبيانات وبشكل متعدد )

classes( وهي )Normal, Osteopenia, Osteoporosis ولقد تم تقسيم البيانات الى )

( ولقد تم حساب مربع Training( وبيانات التدريب )Testingقسمين هما بيانات الاختبار )

سم بيانات الاختبار فقط بأعتبار ان بيانات التدريب يتم بناء النموذج من خلالها, (لقMSEالخطاً)

( لبيانات الاختبار من خلال اخذ النسب التي تبدا MSEوبعدها تم دراسة حساب مربع الخطاً )

( لكل شبكة لمعرفة سلوكها, MSE( من مجموع البيانات ثم ناخذ معدل )%52-%22من )

 ج التطبيق .( يبين نتائ1والجدول )
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 العظام على الشبكات العصبونية الاصطناعية. ليننتائج تطبيق بيانات ( يبين 9الجدول )

MSE-BPNN MSE-PNN Testing Training 

1.7152 ---------- 90% 10% 

1.9309 ---------- 80% 20% 

2.2083 ---------- 70% 30% 

0.6359 ---------- 60% 40% 

0.7616 ---------- 50% 50% 

0.9489 ---------- 40% 60% 

0.4170 ---------- 30% 70% 

0.392 ---------- 20% 80% 

0.3577 ---------- 10% 90% 

AV=1.0408    

( حيث يكون Range( لا يمكن تطبيقها كون مداها )PNN(ان شبكة)9من الجدول ) نلاحظ

, وكما تم العظاملين ( ولا يمكن من خلاله تصنيف الحالات المتعددة لبيانات Binaryثنائي )

( أنها مناسبة مع التطبيقات التي يكون فيها بيانات الاختبار كبيرة , BPNNاثبات ان الشبكة )

 .Generalization )  اي انها اكثر عمومية )

 

 : الاستنتاجات والتوصيات

( في تطبيقها على BPNN( من شبكة )MSEالافضل في معدل )( تكون هي PNNأن شبكة ) -2

البيانات السمعية وذلك لان كل من المدى والمنطلق للبيانات متوافق مع المدى والمنطلق لشبكة 

(PNN لذلك ) فأنها لا تحتاج الى فضاءات اوسع لتزيد من مقدار الخطأ اثناء اجراء عمليات

 المعالجة .
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للتطبيقات الطبية المختلفة يمكن إعطاء نظرة مسبقة عن نوع التحكم في ملائمة النموذج  -1

الخوارزمية للشبكة التي يتم استخدامها وذلك من خلال دراسة السلوك الرياضي لهذه الخوارزمية 

 ( للبيانات المستخدمة Domain( والمنطلق )Rangeوطبيعة توافقها مع المدى )

( أي انها Generalizationا أكثر عمومية )( أنه1( في الجدول )PNNلقد اثبتت ان الشبكة ) -1

تكون مناسبة أكثر مع التطبيقات التي تكون فيها بيانات الاختبار كبيرة مقارنة مع بيانات التدريب 

,وهذه الحالة تشمل معظم التطبيقات الطبية )لأنها تمثل قاعدة بيانات لحالات المرض وتتوسع 
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