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 الملخص
يهدف البحث إلى بناء نماذج تعلم الآلي باستتتتخدام الشتتتبكات العصتتتبونية وآلية متجه الدعم 

-1ومقارنة النتائج بين كلا النوعين من حيث الدقة في تقدير وتنبؤ حالة الشتتتتتتتخص   SVMالتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتت
ستتتتتليما ل صتتتتتابة بستتتتترتان الرئة، وكانت العوامي المستتتتتتقلة  ي قيم  حم   –3مهيأ  –2مصتتتتتاب 

البيروني في دمشق  الارجنينا، حيث جمعت البيانات من مشفى–الصوديوم  –البوتاسيوم  –البوي 
مصتتتتاب   50يلي:  شتتتتخص مو عين كما 86التعليمي، تم جمع البيانات عن  ومشتتتتفى جامعة البعث

ستتتتليم   20مهيأ  كلهم مدخنينا من مشتتتتفى جامعة البعث و 16من مشتتتتفى البيروني في دمشتتتتق، و
 من مشفى جامعة البعث.

وقستتتتتتتتتمت البيانات الى قستتتتتتتتتمين قستتتتتتتتتم  SVMفي البداية تم بناء نموذج آلية متجه الدعم  
قيمة  اختيرت بشتتتتتكي عشتتتتتوائي من بين القيم وحستتتتتبت دقة   57م الاختبار قيمة وقستتتتت 29التدريب 

ثم تبق النموذج على كتي البيتانتات  %86ودقتة بيتانتات التتدريتب  %100بيتانتات الاختبتار فكتانتت 
و ذا يؤكد لنا فعالية آلية متجه الدعم في الكشتتتتتتتتتتتتتف عن حالة المري     %95.34فكانت دقته 
 عصبونية وتبين لنا من خلاي المحاكاة أن افضي نموذج  و:  تم بناء نماذج شبكات بشكي مبكر.

NN(2,2)     فكانت دقة  %20وقستتتتتتتتم اختبار  %80حيث تم تقستتتتتتتتيم البيانات الى قستتتتتتتتم تدريب
 %98وكانت الدقة بشتتتتكي عام  %94ولبيانات الاختبار  %100الشتتتتبكة بالنستتتتبة لبيانات التدريب 

جد أن  ناك تفوق للشبكات العصبونية  في تصنيف ن SVMوبالمقارنة مع نموذج آلية متجه الدعم 
 حالة المري  وننصح في استخدامها في تشخيص  ذا النوع من الأمرا 
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Abstract 

The aim of this research is to build machine learning models using neural networks and 

Support Vector Machine (SVM), and compare the results of both types in terms of 

accuracy in estimating and predicting a person's condition (1-affected, 2-predisposed, 3-

healthy) for lung cancer. The independent variables were values of (uric acid, potassium, 

sodium, arginine). Data were collected from Al-Biruni Hospital in Damascus and Al-Baath 

University Teaching Hospital. Data was gathered from 86 individuals distributed as 

follows: 50 affected patients from Al-Biruni Hospital in Damascus, 16 predisposed 

individuals (all smokers) from Al-Baath University Hospital, and 20 healthy individuals 

from Al-Baath University Hospital. 

Initially, an SVM model was built, and the data was divided into two parts: 29 values for 

training and 57 values for testing, chosen randomly. The accuracy of the test data was 

100%, and the accuracy of the training data was 86%. The model was then applied to all 

the data, achieving an overall accuracy of 95.34%, confirming the effectiveness of the 

SVM in early detection of the patient's condition. 

Neural network models were also built, and through simulation, it was found that the best 

model was: NN(2,2), where the data was split into 80% for training and 20% for testing. 

The network's accuracy for the training data was 100%, and for the test data, it was 94%, 

with an overall accuracy of 98%. In comparison with the SVM model, it was found that 

neural networks outperform in classifying the patient's condition, and thus, their use in 

diagnosing this type of disease is recommended 
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 :(Introduction) مقدمة

، و و مجاي يتتور (AI) لا يتج أ من الذكاء الاصتتتتتتتتتتتتتتتناعياً اليوم ج ء تقنيات التعلم الآليتُعد 
 1943في عام اً لقد بدأت رحلة الذكاء الاصتتتتتتتتناعي رستتتتتتتمي   ائلاً اً بستتتتتتترعة كبيرة ويشتتتتتتتهد تقدم

أوي نموذج لشتتتتتبكة عصتتتتتبية، و ي محاولة  Walter Pittsو McCullochعندما قدّم كيٌ من 
في عام  Alan Turingلمحاكاة وظائف الدماغ البشتتتتتتتترا باستتتتتتتتتخدام أنظمة حستتتتتتتتابية. ثم جاء 

، حيث أسهم بشكي كبير في تتور  ذا المجاي عبر ترحه السؤاي الشهير: " ي تستتيع 1950
ة مكانية تتوير أنظمالآلات التفكير؟"، و و الستتتتتتتتتتتتتتؤاي الذا فتح الباب لم يد من الأبحاث حوي إ

، تم استخدام مصتلح "الذكاء الاصتناعي" لأوي 1956ذكية تُحاكي القدرات البشرية. وفي عام 
، و ي الندوة التي (MIT) معهد ماساااااات اااااوسااااات  للت نولو يامرة خلاي ندوة علمية عقدت في 

 . ذاكانت بمثابة نقتة الانتلاق لهذا المجاي الذا يشهد تقدمًا متسارعًا حتى يومنا 

 و أحد الفروع الرئيسية للذكاء الاصتناعي، ويُعرّف بأنه  (Machine Learning) التعلم الآلي
القدرة على تمكين الآلات من "التعلم" من البيانات بدون الحاجة إلى برمجتها بشتتكي صتتريح لتنفيذ 

بيانات ي المهام محددة. بعبارة أخرى، يتم تدريب الآلات على فهم الأنمات واكتشتتتتتتتتاف العلاقات ف
 :لتحقيق نتائج دقيقة. ينقسم التعلم الآلي إلى نوعين رئيسيين

، حيث يتم ت ويد الآلة ببيانات مدخلة (Supervised Learning) التعلم تحت الإ ااا ا  .1
مصتتتتتتتتتتتتتتحوبة بالنتائج المتلوبة  المخرجاتا، مما يمكنها من تعلم كيفية التنبؤ بالنتائج بناءً 

 .على المدخلات الجديدة
، حيث يتم إعتاء الآلة (Unsupervised Learning) م غي  الخاضااااش لف اااا ا التعل .2

بيانات غير مصتتتتتتتتتتتتتحوبة بالمخرجات، ويُتلب منها اكتشتتتتتتتتتتتتتاف الأنمات أو العلاقات المخفية 
 .داخي البيانات

 ال اااااااااب ات الع ااااااااابية :، و ماأهم ط ق التعلم الآليفي  ذا البحث، ستتتتتتتتتتتتتتيتم الاعتماد على 
(Neural Networks) دعم المت هات آليةو (Support Vector Machine - SVM). 
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ما لكي من  اتين التريقتين، موضتتتتحين كيفية عملهاً تفصتتتتيلي ستتتتنستتتتتعر  في  ذا البحث شتتتترحاً 
 .ودور ما في تقدير وتنبؤ حالة مرضى سرتان الرئة بناءً على البيانات التبية المتاحة

 م  لة البحث:
الا في وقت متأخر وخاصة أمرا  السرتان إن الكثير من الأمرا  لا يتم اكتشافها 

كان  لحياتهم رغم أنه و ذا يتسسبب في فقدان الكثير من البشر ،ومنها سرتان الرئة
 . م من الموتبالإمكان انقاذ

 أهمية البحث:

يعتبر اكتشاف مر  سرتان الرئة في مرحلة مبكرة من خلاي تصنيف المري  
بالعلاج قبي تتور المر ، ومن  نا تأتي أ مية كمهيأ للمر  مهماً جداً من أجي البدء 

البحث في استخدام الذكاء الاصتناعي والتعلم الآلي في محاولة الكشف عن المهيئين 
 للمر  قبي فترة  منية من استفحاي المر .

 :الهد  من البحث
إيجاد فلتر ذكي لتصتتتتتتنيف المرضتتتتتتى لثلاث مجموعات  مصتتتتتتاب، ستتتتتتليم، مهيأا  -1

 العصبونية، وآلية متجه الدعم. وذلك بتريقتي الشبكات

المقارنة بين تريقتي الشتتتبكات العصتتتبونية وآلية متجه الدعم، من حيث الدقة في  -2
 التصنيف.

إضتتتتتافة ترق إحصتتتتتائية ذكية لتشتتتتتخيص ستتتتترتان الرئة في ستتتتتوريا مما يكشتتتتتف  -3
 المر  مبكراً وبالتالي معالجته قبي تأ م وضع المري .

 [4][2][3] :(Support Vector Machine)خوا زمية آلية مت ه الدعم -1

والتي قد تختصتتتتر  (Support Vector Machine)خوار مية آلية متجه الدعم  إن

 ،التي تنتمي الى الذكاء الاصتناعيالترائق الإحصائية  من (SVM)  اخصهراًا الى
 ي عبارة عن و  ،1992عام  Vladimir Vapnik حيث قُدمت لأوي مرة من قبي العالم 

خوار مية تعلّم عن تريق مشتترف أو موجّه ، تُستتتعمي للتصتتنيف مُستتتندة إلى نظرية التعلّم 
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 الإحصتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتائتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتيتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتتة
 (Statistical Learning Theory. 

 الدعم بمتجهات  ج ء من البياناتا للتدريب تستتتمىتَستتتتخدم  ذل التقنية مجموعة 

(Support Vector)   لتمثيي حد القرار(Decision Boundary)  من خلاي البحث عن
أكبر  تتامت تبتعتتد عنتته البيتتانتتات من الترفين، و و مستتتتتتتتتتتتتتو فتتائق ذو  وامت أعظميتتة 

(Maximum Margin Hyperplane).[5] 

𝑋 ولتكن = (𝑋1, 𝑋2, … , 𝑋𝑝)
𝑇  لبيانات تصتتتتتتتتتتتتتنيف ثنائية ويراد  المتغيراتمجموعة من

,𝑥1، وبأخذ مجموعة تدريب  G 1G ,2تصتتتتتتتتتتتتتنيفها في مجموعتين  𝑥2, … , 𝑥𝑛 ولها نفس 
 مجموعتين يصتتتتتتتتتتنف بيانات التدريب إلى، الهدف  و العثور على مستتتتتتتتتتتو  𝑝 المتغيرات

𝐺1،𝐺2 فإذا لوحظ أنّ النقتة ،𝑥𝑖  1تنتمي إلى المجموعةG  نضتتتتتتتتتتتتتع𝑦𝑖 = ذا كانت  1 وا 
𝑦𝑖وضتتتتتتتعنا  2Gتنتمي للمجموعة  = من بيانات التدريب على النحو  n، يمكننا تمثيي 1−

 التالي:
(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2), … , (𝑥𝑛, 𝑦𝑛); 𝑦𝑖 = {

1     𝑖𝑓     𝑥𝑖 ∈ 𝐺1

−1    𝑖𝑓     𝑥𝑖 ∈ 𝐺2
            (1) 

وستتتتنعر  فيما يلي آلية متجه الدعم في حالة البيانات قابلة للفصتتتتي ختياً وغير 
 القابلة للفصي ختياً.

 Linear Separable  ً أولًا: آلية مت ه الدعم في حالة بيانات قابلة للف ااااااااا  خطيا

SVM : [3][6][4] 
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 ( بيانات قابلة للف   خطياً 1ال    )

, +𝐻 مستتتتتتقيمين متوا يين  نرستتتتتم 𝐻− من خلاي نقات الحافة لكي مجموعة، نرستتتتتم
موا ياً و  و و منتصتتتف المستتتافة بين المستتتتقيمين المرستتتومين عند نقات الحافة 𝐻 حد القرار

البيانات إلا أنّنا نبحث عن المستتتتتتتتو ، يمكن ملاحظة وجود أكثر من مستتتتتتتتو لفصتتتتتتتي لهما
التذا تبتعتد أو تقع عليته متجهتات التدعم، بحيتث يجتب أن يكون أبعتد متا يمكن عن نقتات 

 المجموعتين.
 بالشكي التالي: 𝐺1،𝐺2بيانات التدريب في مجموعتين تُصنف 

𝑥𝑖 ∈ 𝐺1 ⇔ 𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏 ≥ 1        (2) 

𝑥𝑖 ∈ 𝐺2 ⇔ 𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏 ≤ −1                    
 الانحيا . bالأو ان،  wحيث: 

 وتعتى المسافة بين بيانات التدريب وحد القرار بالشكي التالي:
𝑑 =

|𝑤𝑇𝑥 + 𝑏|

‖𝑤‖
 ;  ‖𝑤‖ = √𝑤1

2 + 𝑤2
2 + ⋯ + 𝑤𝑝

2          (3) 
𝑤𝑇𝑥𝑖 و  +Hبمعنى أن المستقيم الأوي  + 𝑏 = 1 

𝑤𝑇𝑥𝑖 و  -Hوالمستقيم الثاني  + 𝑏 = −1 
𝑤𝑇𝑥𝑖 و:  Hوبالتالي يكون حد القرار  + 𝑏 = 0 

نقوم بحساب الفرق بين المستقيمن  -Hو  +Hمن أجي إيجاد الهامت بين المستقيمين 
𝑤𝑥1   أا إيجاد المستتتتتتتتتافة بين نقتة من كي حافة    إيجاد المستتتتتتتتتافةا + 𝑏 = و  1

𝑤𝑥2 + 𝑏 = −1 
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 وبحساب الفرق نحصي على: 
𝑤𝑥1 − 𝑤𝑥2 = 2 ⇒ 𝑤(𝑥1 − 𝑥2) = 2 

 وبعد ا نحصي على:
𝑤

‖𝑤‖
(𝑥1 − 𝑥2) =

2

‖𝑤‖
 

وذلك للوصتتتتتتتوي على الهامت الذا يكون عمودا على المستتتتتتتتقيمات الثلاث وبالتالي 
2تكون المستتتتتتتتتتتتافة  ي 

‖𝑤‖
والتي يجب أن تكون أكبر ما يمكن وعلينا الوصتتتتتتتتتتتتوي إلى  

𝑤‖2‖القيمة العظمى لها أو إيجاد القيمى الصغرى لت 

2
 كما يلي: 

 4[ ]7][8][9[:تعلّم آلية مت ه الدعم[ 
الوصتتتتتتتتتتتتتوي لأكبر  امت تبتعد عنه البيانات من الترفين، تهدف عملية التعلم 

 والتي تؤوي إلى مسألة برمجة غير ختية مقيدة متمثلة بدالة الهدف:
𝑓(𝑤) = min

𝑤

‖𝑤‖2

2
                                    

𝑆𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜        𝑦𝑖(𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1     ;      𝑖 = 1,2, … , 𝑁 

لاغرانج، و ي تريقة لإيجاد قيم  مضتتتتتتاريب تريقةتحي  ذل المستتتتتتألة باستتتتتتتخدام 
النهايات الحدية المحلية لدالة لعدة متحولات خاضتتتتتتتتتعة لواحد أو أكثر من القيود، نشتتتتتتتتتكي 

 دالة لاغرانج من أجي مسألة الأمثلية:

𝐿(𝑤, 𝑏, 𝜆1, 𝜆2, … 𝜆𝑛) =
1

2
‖𝑤‖2 − ∑ 𝜆𝑖(𝑦𝑖(𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) − 1)

𝑛

𝑖=1

     (5) 

λحيث 
𝑖

  ي مضاريب لاغرانج. 
وذلك لإيجاد الحد الأدنى لها ومن ثم  w,bبالنسبة لتتتتتتتتتتتتتتت لة لاغرانج اشتقاق ج ئي نشتق دا

 نعتي  ذل المشتقات الج ئية القيمة صفر، كما يلي:
∂𝐿(𝑤, 𝑏, 𝜆1, 𝜆2, … 𝜆𝑛)

∂w
= 0 ⇒ 𝑤 = ∑ λ

𝑖
𝑦𝑖𝑥𝑖                

𝑛

𝑖=1

 

∂𝐿(𝑤, 𝑏, 𝜆1, 𝜆2, … 𝜆𝑛)

∂b
= 0 ⇒ ∑ λ

𝑖
𝑦𝑖 = 0

𝑛

𝑖=1

                    

 فنجد:(5) نعو  في العلاقة 
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𝐿𝐷(𝜆1, 𝜆2, … , 𝜆𝑛) = ∑ λ
𝑖

−
1

2
∑ ∑ λ

𝑖
λ

𝑗
𝑦𝑖𝑦𝑗𝑥𝑖

𝑇𝑥𝑗                (6)

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

𝑛

𝑖=1

 

λو  wوبالتالي نكون قد حصتتتتتتتتتتتتتلنا على مستتتتتتتتتتتتتتألة م دوجة بين 
𝑖

، تابع الهدف  
 للمسألة الم دوجة يحتاج لإيجاد الحد الأعظمي:

𝑀𝑎𝑥 𝐿𝐷(𝜆1, 𝜆2, … , 𝜆𝑛) = max {∑ λ
𝑖

𝑛

𝑖=1

−
1

2
∑ ∑ λ

𝑖
λ

𝑗
𝑦𝑖𝑦𝑗𝑥𝑖

𝑇𝑥𝑗

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

}   

𝑆𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜      λ
𝑖

≥ 0     ; 𝑖 = 1,2, … , 𝑛                     (7) 

∑ λ
𝑖
𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

= 0 

بحلها نحصتتتي  (Quadratic Programming (QP))و ي مستتتألة برمجة تربيعية 
 :على

𝑤̂متجتتتتته الأو ان   = ∑ 𝜆̂𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1    والانحيتتتتتا𝑏̂ = −

1

2
(𝑤̂𝑇𝑥+ + 𝑤̂𝑇𝑥−) 

𝑤̂𝑇𝑥وحد قرار مع  وامت أعظمية     الأمثلي + 𝑏̂ = ∑ 𝜆̂𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖
𝑇𝑥 + 𝑏̂ = 0𝑛

𝑖=1 
 تكون كالتالي: 𝐺1،𝐺2وفقاً لذلك فإنّ قاعدة التصنيف للمجوعتين 

𝑤̂𝑇𝑥 + 𝑏̂ = ∑ 𝑦𝑖𝜆̂𝑖𝑥𝑖
𝑇 + 𝑏̂ = {

≥ 0 ⇒ 𝐺1

< 0 ⇒ 𝐺2
                          (8)

𝑛

𝑖=1

 

 Nonlinearly) م في حالة البيانات غي  القابلة للف ااااااااا  خطياً ثانياً: آلية مت ه الدع

Separable SVM): [3][6] 

الذا  (Soft Margin)تستتتتتتتتتتتتتتخدم آلية متجه الدعم في  ذل الحالة الهامت اللين 
يستتتمح لحد القرار بأن يحتمي أختاء صتتتغيرة في بيانات التدريب كونها غير قابلة للفصتتتي 

-Trade)ختياً، وبالتالي يعمي الهامت اللين على حي  ذل المشتتكلة من خلاي المقايضتتة 

Off)   بين عر  الهامت وعدد أختاء التدريب التي يرتكبها حد القرار من خلاي تخفي
𝜉𝑖)ي متحولات صورية غير سالبة القيود الختية بإدخا ≥ 0) . 
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 ( بيانات غي  قابلة للف   خطياً 2ال    )

 لتصبح القيود كمايلي:
𝑦𝑖(𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝑖     ; 𝑖 = 1,2, … , 𝑛                        (9) 

𝜉𝑖حيث:   = max {0, 𝑑 −
𝑦𝑖(𝑤𝑇𝑥𝑖+𝑏)

‖𝑤‖
}   

 8][3][6[:تعلّم آلية مت ه الدعم[ 
التعلّم تكبير  تتامت حتتد القرار التتذا يؤدا للوقوع في أختتتاء لتتجنتتب خوار ميتتة 

تصتتتتتتتتتتتتتنيف الكثير من أمثلتتة التتتدريتتب، يتم تعتتديتتي حتتد القرار من خلاي إعتتتاء قيم كبيرة 
 لمتحولاته الصورية لتصبح مسألة البرمجة الختية بالشكي:

𝑓(𝑥) = min
𝑤,𝜉

{
‖𝑤‖2

2
+ 𝛼 ∑ 𝜉𝑖

𝑛

𝑖=1

}                        (10) 

𝑆𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜       𝑦𝑖(𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝑖     ; 𝜉𝑖 ≥ 0, 𝑖 = 1,2, … , 𝑛 
𝛼حيث:  >  تتحكم في المقايضة بين عر  الهامت والقيود. 0

 نشكي دالة لاغرانج لمسألة الأمثلية المقيدة السابقة:
𝐿(𝑤, 𝑏, 𝜉, λ, 𝛽) =                                                                             (11) 

=
1

2
‖𝑤‖2 + 𝛼 ∑ 𝜉𝑖

𝑛

𝑖=1

− ∑ λ
𝑖
(𝑦𝑖(𝑤𝑇𝑥𝑖 + 𝑏) − 1 + 𝜉𝑖) − ∑ 𝛽𝑖

𝑛

𝑖=1

𝑛

𝑖=1

𝜉𝑖 

λحيث: 
𝑖
, 𝛽𝑖 .ي مضاريب لاغرانج  

 باشتقاق دالة لاغرانج:
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𝜕𝐿(𝑤, 𝑏, 𝜉, λ, 𝛽)

𝜕𝑤
= 𝑤 − ∑ λ

𝑖
𝑦𝑖𝑥𝑖 = 0                        (12)

𝑛

𝑖=1

 

𝜕𝐿(𝑤, 𝑏, 𝜉, λ, 𝛽)

𝜕𝑏
= − ∑ λ

𝑖
𝑦𝑖 = 0                                (13)

𝑛

𝑖=1

 

𝜕𝐿(𝑤, 𝑏, 𝜉, λ, 𝛽)

𝜕𝜉𝑖
= 𝛼 − λ

𝑖
− 𝛽𝑖 = 0  ; 𝑖 = 1,2, … 𝑛    (14) 

 فنحصي على: (11)نعو  في العلاقة 

𝐿𝐷(λ
1

, λ
2

, … , λ
n

) = ∑ λ
i

−
1

2
∑ ∑ λ

i
λ

j
𝑦𝑖𝑦𝑗𝑥𝑖

𝑇𝑥𝑗           (15)

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

𝑛

𝑖=1

 

نكون قد حصتتتتتتتتلنا على مستتتتتتتتألة م دوجة تابع الهدف لها  (15)من خلاي العلاقة 
 بالشكي:

𝑀𝑎𝑥 𝐿𝐷(λ
1

, λ
2

, … , λ
n

) = 𝑀𝑎𝑥 {∑ λ
i

−
1

2
∑ ∑ λ

i
λ

j
𝑦𝑖𝑦𝑗𝑥𝑖

𝑇𝑥𝑗

𝑛

𝑗=1

𝑛

𝑖=1

𝑛

𝑖=1

} 

𝑆𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜  ∑ λ
i
𝑦𝑖 = 0   ,0 ≤ λ

i
≤ 𝛼 ; 𝑖 = 1,2, … , 𝑛     (16)

𝑛

𝑖=1

 

لاغرانج في حتتالتي البيتتانتتات القتتابلتتة للفصتتتتتتتتتتتتتتي ختيتتاً وغير نلاحظ تتتتابق دالتي 
 القابلة للفصي ختياً.

ا القيود على دالتتة لاغرانج في الحتتالتين مختلفتتة: ففي حتتالتتة البيتتانتتات القتتابلتتة  أمتتّ
λللفصي ختياً كانت 

i
≥ λأمّا في حالة البيانات غير القابلة للفصي ختياً فإنّ  0

i
يجب  

0أن تحقق  ≤ λ
i

≤ 𝛼. 
 نحصي على: (16)لبرمجة التربيعية وبحي مسألة ا

𝑤̂متجتتتتتته الأو ان  = ∑ 𝜆̂𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1    والانحيتتتتتتا𝑏̂ = −

1

2
(𝑤̂𝑇𝑥+ + 𝑤̂𝑇𝑥−) 

𝑤̂𝑇𝑥الأمثلين وحد قرار بهوامت أعظمية  + 𝑏̂ = ∑ 𝜆̂𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖
𝑇𝑥 + 𝑏̂ = 0𝑛

𝑖=1 
 تكون كالتالي: 𝐺1،𝐺2وفقاً لذلك فإنّ قاعدة التصنيف للمجوعتين 

𝑤̂𝑇𝑥 + 𝑏̂ = ∑ 𝑦𝑖𝜆̂𝑖𝑥𝑖
𝑇 + 𝑏̂ = {

≥ 0 ⇒ 𝐺1

< 0 ⇒ 𝐺2
                          (18)

𝑛

𝑖=1
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 Artificial Neural Networks: [9] ال اااب ات الع ااابونية الا اااطناعية -2

[10] [11][12] 

 مقدمة:  -2-1

إن الشتتتتتبكات العصتتتتتبونية الاصتتتتتتناعية  ي محاكاة للتريقة التي يعمي بها الجها   
 قابلية التعلم والتذكر والقدرة على التميي  واتخاذالعصتتتتبي عند الانستتتتان حيث وجد العلماء 

ومكونات الشتتتتتبكة العصتتتتتبونية الاصتتتتتتناعية عبارة عن مجموعة من المعالجات  القرارات،
التي تدعى بالعصتتبونات تمر الإشتتارات بين العصتتبونات عبر ختوت ربت ويرفق كي خت 

ق ى العصتتبون، ويتبربت بو ن معين قيمة عدديةا والذا يضتترب مع الإشتتارات الداخلة إل
 على كي عصبون تابع تفعيي ليحدد إشارة الخرج الناجمة عنه.

 :]13[الشبكة العصبونية الاصتناعية مؤلفة من الأقسام التالية وبالتالي ستكون

:  ي تبقة الخلايا التي تستتتتتتتتتتتقبي إشتتتتتتتتتتارات الدخي من الوستتتتتتتتتتت  input layerتبقة الدخي   -1
 الخارجي

:  ي تبقة الخلايا التي تعتي إشتتتتتتتتتتتتتارات الخرج إلى الوستتتتتتتتتتتتتت  output layerتبقة الخرج  -2
 الخارجي.

:  ي تبقتة  تبقتات ا الخلايتا التي تقع بين تبقتي التدختتي  hidden layerالتبقتة المخفيتة  -3
، علما أنها تكون غير موجودة في الشتتتتبكة العصتتتتبونية البستتتتيتة والخرج وتقوم بعملية المعالجة

 مدخلات وتبقة الخرجا كما في الشكي التاليالتي تكون مؤلفة من تبقة فقت  ال
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  ب ة ع بونية بسيطة وحيدة الطبقة. (3)ال    

أما في الشبكات العصبونية متعددة التبقات يكون  ناك تبقة مخفية واحدة أو أكثر من 
  تبقة مخفية كما في الشكي التالي:

 
  ب ة ع بونية متعددة الطبقات. (4)ال   

الشبكة العصبونية من تبقة الدخي الى التبقات المخفية ثم تبقة وتدفق البيانات ضمن 
أن الشبكة العصبونية لا يمكن أن تتلقى من الخارج الا عن تريق  ذل التبقة الخرج و 

 . تبقة الدخيا

والجدير بالذكر أن الشبكة العصبونية يمكن أن تستوعب بيانات من عدد متغيرات أقي من 
قيمة الصفر لعصبونات الدخي الاضافية وفي الحالة عدد عصبونات الدخي بحيث نضع 

المعاكسة لا يمكن للشبكة العصبونية تلقي بيانات من عدد متغيرات أكبر من عدد 
 .عصبونات تبقة الدخي
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ويتم تحديد عدد المداخي وعدد عصبونات تبقة الخرج من المعتيات التي يتم تحليلها لذلك 
ستخدامها كمدخلات، ستبنى الشبكة العصبونية متغيرات لا خمسةإذا كان ضمن المعتيات 

متغيرات يجب دراستها كخرج للشبكة  ثلاثمداخي، وبالمثي إذا كان  ناك  بخمسة
 عصبونات في تبقة الخرج. بثلاثالعصبونية تبنى الشبكة العصبونية 

ب، فلو بنى بالتجريتُ حيث  تحديد ا بسهولة لا يمكنأما عدد عصبونات التبقة المخفية 
دد عصبونات التبقة المخفية قليلًا فإن الشبكة العصبونية لن تتعلم، وان كان عدد كان ع

عصبونات التبقة المخفية كبيراً عند ا ببساتة تميي الشبكة للحفظ، لذلك يتم تحديد عدد 
الشبكة  القلة التي تجعي الشبكة تتعلم وبين الكثرة التي تجعيعصبونات التبقة المخفية بين 

 .الدخي معتياتتحقظ لا 

 نبدأ ببناء الشبكة بعدد كبير نسبيا من عصبونات التبقة المخفية وندرب الشبكة،  نا نعلم 
ان الشبكة تميي للحفظ وندرب الشبكة وثم نبدأ بتقليي عدد العصبونات بالتدريج إلى ان 

 نحصي على أفضي النتائج مع الحفاظ على تدريب الشبكة العصبونيةا.

 [11][10][9] الع بونية حسب نوع التد يب:أنواع ال ب ات  -2-2

ة بالنسبة للشبكات العصبونية، لأنها عبارة عن عملي الأساسحيث تعتبر عملية التدريب 
تستتيع الشبكة العصبونية من خلالها أن تتكيف مع مدخلات محددة من أجي الحصوي 
 على استجابات متلوبة ويمكن تصنيف أساليب التدريب المختلفة للشبكات العصبونية إلى:

 :Supervised Training التد يب تحت الإ  ا )الم اقب(

تعليم المراقب  تحت الإشتتتتتتتتتتتتترافا تعتى مجموعة من بيانات التدريب المكونة من أ واج من  في ال
خرجا أا أن التدريب تحت الإشتتراف يحتاج إلى معلم أو مشتترف يتمثي بشتتعاع الهدف ويتم  –دخي 

 التدريب تعالج الشتتبكة المدخلات وتقارن النتائج مع معتياتالتنبؤ بالخرج لدخي جديد  وبعد إدخاي 
ا وتحستتتتتب الختأ الفرق بين الخرج الحالي الذا تم الحصتتتتتوي عليه المرغوبالنتائج المرغوبة الخرج 
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تبثا الأختاء من خلاي  -من المدخلات وفق خوار مية التدريب والخرج المرغوباوتعاد  تنشتتتتتتتتتتتتتر 
تحدث  ذل العملية عدة مرات تالما أن  ،تحكم بالشتتتتتتتتتتبكةالشتتتتتتتتتتبكة مما يؤدا لتحديث الأو ان التي ت

 .الأو ان تتعدي

 
 ( ط يقة التد يب بمعلم5ال   )

 :Unsupervised Training )غي  الم اقب( التد يب غي  الم    عليه 
[9][10][14][15][16] 

 التد يب بدون ا  ا  )بدون م اقبة(

لا تحتاج الشتتتتتبكات التي تستتتتتتخدم  ذا الأستتتتتلوب من التدريب إلى معلم أا إلى شتتتتتعاع  
الهدف  المخرجات المرغوبةا فهي قادرة على التعلم والتصتتتتتتتتتتنيف للمدخلات المقدمة لها 

اع هي نوع من أنو ف ،أا تقدم المدخلات للشتتتتتتبكة بدون المخرجات المرغوبة ذاتيبشتتتتتتكي 
التعليم على  أساليب الاصتناعية العصبونيةحيث تبني الشبكة  ،شبكات التنظيم الذاتي

أستتتتتتاس قدرتها على اكتشتتتتتتاف الصتتتتتتفات الممي ة لما يعر  عليها من أشتتتتتتكاي  وأنستتتتتتاق 
وقدرتها على تتوير تمثيي داخلي لهذل الأشتتتكاي وذلك دون معرفة مستتتبقة وبدون عر  

م في أستتتتتتتتتتتتتلوب التعلي بعأمثلتتة لمتتا يجتتب عليهتتا أن تنُتجتته وذلتتك على عكس المبتتدأ المت
بوستتتتتتاتة معلم، ويوجد عدة أنواع للشتتتتتتبكات ذات خوار ميات التعلم بدون مشتتتتتترف نذكر 

 منها:
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أو شتتتتتتتتتتتتتبكتتتتة :  self_Organizing Mappingشتتتتتتتتتتتتتبكتتتتة الخريتتتتتة ذاتيتتتتة التنظيم  -1
Kohonen   و ي نوع من شبكات التعلم التنافسي غير المشرف عليه وسميت بهذل

 العقد لتصتتتتبح نشتتتتتة وتدعى العقدة الرابحة حيث تقومالتستتتتمية بستتتتبب التنافس بين 
 [15][14]بإجراء تعديي على شعاع الو ن، وتنقي ج ء من التعلم للعقد المجاورة لها.

تستتتتتخدم أيضتتتتاً في التدريب التنافستتتتي وتتبق في : Neural Gasالغا  العصتتتتبوني  -2
ي مهتتام ف مجتتالات التنبؤ، وتعتبر أكثر فعتتاليتتة من شتتتتتتتتتتتتتبكتتة الخريتتتة ذاتيتتة التنظيم

تنقيب المعتيات، حيث تقوم باكتشاف التبوغرافية بنفسها وتعمي على ايجاد أفضي 
عتاء أفضي نتائج للتنقيب.  [15][14]تمثيي لهيكلية المعتيات وا 

التي تقوم على  : يشتتتتبه العنقدةGrowing Neural Gasالغا  العصتتتتبوني المتنامي  -3
في عدد محدد مستتبقاً من العناقيد حيث  𝑅2تجميع المعتيات  البياناتا في فضتتاء 

أن كي النقات الموجودة في العناقيد حيث أن كي النقات الموجودة ضتتتتتتتتتتتتتمن العنقود 
متقاربة بالخواص فيما بينها أكثر من النقات الموجودة في العناقيد الاخرى أما في 

ويشتتتتتكي بشتتتتتكي مت ايد  𝑅𝑛الغا  العصتتتتتبوني المتنامي يتم تو يع المدخلات ضتتتتتمن 
، وفي حاي تغير 𝑅𝑛بكة من العقد حيث تمثي كي عقدة من الشتتتتتتتبكة بنقتة من شتتتتتتت

المدخلات فإن الغا  العصتتتتتتتتتتتتتبوني قادر على تحريك العقد لتغتي التو يع الجديتد 
للدخي، أا لا يتم تحديد عدد العقد ولكنه يتم  يادتها بشكي متنامي أثناء التنفيذ ويم 

مستتتتتتتتتتتتتتخدم بتعريف تابع الأداء أو في حاي ايقاف إدراج العقد الجديدة عند قيام ال
الوصتتتتوي الى الحد الأقصتتتتى لحجم الشتتتتبكة، و كذا يكون لكي عقدة ثلاث عناصتتتتر 

، والختتتتأ المتراكم، ومجموعتتتة الحواف التي تعرف 𝑅𝑛 ي الأو ان المعرفتتتة على 
 [14].جيران العقدة

 [13]أنواع ال ب ات حسب البنية: -2-3
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 feedforward networksالشبكات العصبونية بتغذية أمامية  -1
 Recurrent Neural Networksالشبكات العصبونية العكسية  -2

 feed forward networks:[13]ال ب ات الع بونية بتغذية أمامية 

تنتشر  نا المدخلات من وحدات الدخي الى التبقات المخفية فتبقة الخرج عن تريق 
 بأو ان كما يلي:وصلات مقترنة 

الواردة من المحيت الخارجي وتمثي  تستقبي الاشارات :inputsالمدخلات 
, x1)بالشعاع x2, … . , x𝑛)  م الخلية بنسب مختلفةسحيث يتم نقلها إلى ج. 

 ادلات رياضية محددة ويرم قيم عددية قابلة لل يادة والنقصان وفق مع : weightsالأوزان
,𝑤1)لها بت 𝑤2, … , 𝑤𝑛)يتم اعتائها قيم ابتدائية في الختوة الأولى للتدريب ثم  ، حيث

يتم تعديي  ذل القيم حتى الوصوي الى أصغر قيمة ممكنة للختأ الذا يتمثي بالفرق بين 
 الخرج الفعلي للشبكة العصبونية والخرج المرغوب.

 weightedيقوم بجمع المدخلات المو ونة  :summation functionتابش الت ميش 

function :وفق العلاقة 

𝑦𝑖𝑛 = ∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖

𝑖=𝑛

𝑖=1

= 𝑤1𝑥1 + 𝑤2𝑥2 + ⋯ + 𝑤𝑛𝑥𝑛   (19) 

يقوم بتحويي حاصي جمع المدخلات :  activation functionتابش التفعي  )التن يط(
المو ونة إلى إشارة رياضية محددة حسب تبيعة المشكلة لينتج الخرج النهائي للخلية 

 كما يلي:العصبية 
𝒚𝒊𝒏 = ∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖

𝒏
𝒊=𝟏  

 كما في العلاقة التالية: 𝒚𝒊𝒏فيكون خرج الشبكة العصبونية بتتبيق تابع التفعيي على 
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𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = 𝑓(𝑦𝑖𝑛) = 𝑓(∑ 𝑤𝑖𝑥𝑖
𝑖=𝑛
𝑖=1 )    (20)  

 
 ال    التف يلي لل ب ة الع بونية بتابش الت ميش والتفعي . (6)ال    

 أنواع تابش التفعي :

 تابع التفعيي الختي .1

 ا 𝛉تابع الختوة الثنائي   ذو عتبة  .2

 ا 𝛉تابع الاشارة   ذو عتبة  .3

 اSigmoidتابع سيغمويد   .4

 اSigmoidتابع سيغمويد الثنائي  .5

 

 التطبيق العملي: -3

تم قياس المشتتعرات الأربعة و ي الأرجنين وحم  البوي والبوتاستتيوم والصتتوديوم 
مهيأ  كلهم  16مصتتتتتتتتتتتتتتاب،   50شتتتتتتتتتتتتتخص مو عين كمايلي:  86وجمعت البيانات عن 

 سليم.   20مدخنينا، 
 أولًا: تطبيق آلية مت ه الدعم:

 29وقستتتتتمت البيانات الى قستتتتتمين قستتتتتم التدريب  SVMحيث تم بناء نموذج التعلم الآلي 
 قيمة كما يلي:

 



 استخدام التعلم الآلي: الشبكات العصبونية وآلية متجه الدعم في تقدير وضع مريض سرطان الرئة
 

100 
 

 
 بيانات التد يب لآلية مت ه الدعم (1)ال دو  

رقم 

 Y Uricacid Na K Arginine المريض

3 1 11 145.3 3.69 12.6 

6 1 4.4 136.7 5.22 29.7 

14 1 6.4 133.3 3.57 21 

16 1 1.8 134.3 3.58 11.9 

19 1 3.8 139.9 4.29 14.8 

20 1 5.4 138.7 4.45 24.5 

25 1 2.8 144.5 4.32 9.1 

26 1 4.4 138.6 3.94 13.6 

28 1 4.8 136.7 4.44 23.7 

30 1 5 142.1 5.05 22.9 

43 1 2.9 144 4.64 12.4 

45 1 5.1 138.2 4.5 18 

49 1 3.7 142 4.93 16.3 

51 2 4.1 138 4.2 20.4 

52 2 3.8 136.2 4.4 55.1 

55 2 5.1 152 4.3 47.9 

57 2 3.3 150.1 5.3 29.7 

58 2 5.2 139 4.1 31.4 

59 2 4.1 148.2 5.1 28.2 

60 2 3.3 136 4.8 33.1 

61 2 5.8 145.4 4.1 21 

62 2 4.1 132.7 3.9 44.7 

63 2 6 139 4.6 27.5 

65 2 2.9 142.5 4.8 37.1 

66 2 3.8 137.6 4.6 21.9 

67 3 5.4 137.1 4.81 68.3 

77 3 3.1 136.6 5 82.9 

82 3 4.8 139.1 3.64 76.8 

86 3 3.7 142.2 3.84 84 

 قيمة بالشكي التالي: 57 أما بيانات الاختبار فكانت
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 لآلية مت ه الدعم الاختبا بيانات  (2)ال دو       

 y Uricacid Na K Arginine رقم المريض 

1 1 3.6 127.5 4.85 1.2 

2 1 3.2 137.9 4.18 9.3 

4 1 4 142.5 4.18 5.7 

5 1 5.4 136.5 4.46 11.5 

7 1 6.3 137.6 4.08 1 

8 1 4.4 139.2 4.15 1.3 

9 1 4.6 139.6 4.09 9.7 

10 1 5.3 132.8 4.9 4.3 

11 1 3.7 132.8 4.93 5.9 

12 1 5.6 140.7 4.78 16.8 

13 1 2.1 136.9 3.96 9.1 

15 1 4 134.5 3.74 9.7 

17 1 3.8 140.2 5.38 4.2 

18 1 4.7 135.3 4.72 17.4 

21 1 6.1 139.3 6.37 27.4 

22 1 6.2 138.6 6.65 9.7 

23 1 4 137.5 5.36 2.7 

24 1 4.9 134.4 7.7 8 

27 1 3.3 138 4.25 2 

29 1 3 139.4 4.4 3.9 

31 1 3 139.6 5.03 14.2 

32 1 3.7 133.2 5.3 3.7 

33 1 4.1 134.6 4.34 17.4 

34 1 4.3 132.4 5.13 14.1 

35 1 3.1 133.1 4.9 9.1 

36 1 4.2 132.8 4.22 12 

37 1 5 131 5.1 14.6 

38 1 3.4 134.7 4.36 8.6 

39 1 2.7 140.1 4.82 7 

40 1 5.3 139.2 5.1 10.5 

41 1 5 135.6 5 11.3 

42 1 3.6 132.2 5.22 16 

44 1 6 132.6 5.12 9.3 
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46 1 6.1 142.1 4.92 13.3 

47 1 2.6 139.1 5.02 10.1 

48 1 4.8 134.2 5.44 20 

50 1 2.8 140.1 5.13 9.1 

53 2 3.4 142.7 4.3 50 

54 2 4.6 151 4.7 27.6 

56 2 4.6 148.6 4.8 32 

64 2 5.2 156 5.2 28 

68 3 6.9 139.5 3.9 75 

69 3 3.4 140.1 5.02 102.1 

70 3 3.9 143 3.99 88 

71 3 5.1 142.2 4.16 113 

72 3 4.2 144.1 4.08 90.6 

73 3 6.5 141 4.9 103 

74 3 5 138.1 3.78 84.2 

75 3 3.9 140.2 3.6 110 

76 3 4.6 139 4.25 130.5 

78 3 5.3 144.7 4.82 98 

79 3 4 139.5 3.84 114.7 

80 3 2.8 142.6 4.16 132 

81 3 4.1 143 4.55 94.7 

83 3 5.1 143.7 5.08 108.2 

84 3 6.2 140 4.76 120.5 

85 3 4.2 138.2 4.46 116 

و و شرت أساسي ليكون النموذج قابي  % 100بلغت دقة التنبؤ في بيانات الاختبار الى 
وبعد تتبيق النموذج على كي  %86.21بينما كانت دقة بيانات التدريب للتتبيق 

 %95.35ات كانت الدقة نالبيا
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 وي التالي:ابيانات التدريب كما في الجد وكانت نتائج
 y 1 2 3 نسبة الخطأ

0 0 0 13 1 

4/29 0 8 4 2 

0 4 0 0 3 

 نسبة الخطأ الكلي 0.137931

 وكانت نتائج بيانات الاختبار:
 y 1 2 3 نسبة الخطأ

0 0 0 37 1 

0 0 4 0 2 

0 16 0 0 3 

 نسبة الخطأ الكلي 0

 

 

 

 

 والنتائج النهائية لكي البيانات:
 y 1 2 3 نسبة الخطأ

0 0 0 50 1 

4/86 0 12 4 2 

0 20 0 0 3 

 نسبة الخطأ الكلي 0.046512
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 بشكي مبكر.و ذا يؤكد فعالية آلية متجه الدعم في الكشف عن حالة المري  
 ثانياً: تطبيق ال ب ات الع بونية:

 تم بناء نماذج شبكات عصبونية وتبين لنا من خلاي المحاكاة أن افضي نموذج  و: 

NN(2,2)     وبنفس  %20وقسم اختبار  %80حيث تم تقسيم البيانات الى قسم تدريب
 %100أسلوب الدراسة في آلية متجه الدعم كانت دقة الشبكة بالنسبة لبيانات التدريب 

ويمكن تمثيي الشبكة بالشكي  %98وكانت الدقة بشكي عام  %94ولبيانات الاختبار 
 التالي:

 

 هي   ال ب ة الع بونية المد بة على البيانات (7)ال    

نجد أن  ناك تفوق للشبكات العصبونية  SVMج آلية متجه الدعم وبالمقارنة مع نموذ 
  في تصنيف حالة المري  وننصح في استخدامها في تشخيص  ذا النوع من الأمرا .

 النتائج:

حصلنا على دقة تنبؤ تصنيف سرتان الرئة باستخدام آلية متجه الدعم بلغت  -1
96% 
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حصلنا على دقة في تصنيف سرتان الرئة باستخدام الشبكات العصبونية باغت  -2

 %98)بلغت(

تفوقت الشبكات العصبونية على تريقة متجه الدعم في تصنيف حالات مر   -3
 سرتان الرئة

 التو يات:

استخدام ترق التعلم الآلي مثي الشبكات ومتجه الدعم في الكشف عن أمرا   -1
 أخرى

الانحدار اللوجستي واللوجستي الضبابي في الكشف عن استخدام ترق العنقدة و  -2
 الامرا .
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