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 الخلاصة

عية في تصنيف مرضى هشاشة العظام من النساء وتحديد صطناتهدف الدراسة الى استعمال تقنية الشبكات العصبية الا 

المرض ، إذ يعد التصنننيف من الاسنناليم المهمة  سننبم الحارة ال ننرورية والمتكررة لمعرفة  فيأهم العوامل المؤثرة 

قاس ل قياسنننننننات او المعايير التي تم  اي مجتمع من  ين مجموعة من المجتمعات قد تعود إليه مشننننننناهدة او م،ردة ما، وف

 الحصول ع يها من المشاهدات او الم،ردات.  

و  2019 يمي لعامي ررين فحص كثافة العظام في مسنننتشننن،ى  لداد التعأسننناء ال واتي صننني عينة البحب   الناخت        

اختبار  أررينمشنننناهدة حجم عينة المجتمع الاول سالنسنننناء ال واتي  144مشنننناهدة،  واقع  309حجم العينة  وكان 2020

مجتمع االثاني سالنسنناء حجم عينة ال  مشنناهدة 165كثافة العظام وكاني النتيجة غير مصننا ات  مرض هشنناشننة العظام  و

اختبار كثافة العظام وكاني النتيجة مصننا ات  مرض هشنناشننة العظام ، وهمان المجتمعان يمثتن المتلير  أررينال واتي 

ل مجتمع الثاني، وكان عدد المتليرات التوضنننننننيحية خمسنننننننة  (1)ل مجتمع الاول والرمز  (0)أْعطي الرمز  إذالمعتمد 

وات التي م نني ع ى سننن اليال والوان والطول والمتلير النوعي سهل كان سننن اليال متليرات هي العمر وعدد السننن

 مبكرا؟ .

عية سشننبكة البرسننبترون متعددة الطبقات ذات التلمية صننطنا عد ادخال رميع المتليرات الى الشننبكة العصننبية الا        

همها ان نسننبة التصنننيف الصننحيي الك ية تم الحصننول ع ى نتا ا أ(SPSS.23) الامامية  و اسننتعمال البرناما الجاهز 

%، وان اهم متليرين في تمييز وتصنننننيف مرضننننى هشنننناشننننة العظام من النسنننناء هما متلير الوان ومتلير عدد  78.6

السننننوات التي م ننني ع ى سنننن اليال ثم متليرات الطول والعمر والمتلير النوعي سهل كان سنننن اليال مبكرا؟  ع ى 

 التوالي.

 

نتشننار العكسنني رون متعددة الطبقات، خوارامية الاعية، شننبكة البرسننبتصننطناالشننبكات العصننبية الا :الكلمات المفتاحية
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Abstract 

The study aims to use the artificial neural network technology to classify women patients 

with osteoporosis and to identify the most important factors affecting the disease. 

Classification is considered as one of the important methods because of the necessary and 

repeated need to know which community among a group of communities to which a 

particular an observation or an individual may belong, according to the measurements or 

criteria obtained from observations or individuals. 

The research sample was concerned with women who underwent a bone density test in 

Baghdad Teaching Hospital for the years 2019 and 2020 and the sample size was 309 

observations, 144 observations the size of the first community sample (women who 

underwent a bone density test and the result was not suffering from osteoporosis) and 165 

observations the sample size of the second community (women who underwent a bone 

density test and the result was suffering from osteoporosis). These two communities 

represent the dependent variable where the symbol (0) was given to the first community and 

the symbol (1) to the second community. The number of explanatory variables was five 
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 المقدمة-1

في السنننوات الأخيرة  رات أهمية اسننتعمال تقنية الشننبكات           

عية لأغراض التمييز وال،صننل  ين المشنناهدات، صننطناالعصننبية الا

كما تسنننتعمل في مجالات تطبيقية أخرث مثل التنبؤ وتح يل الصنننور 

ومحاكاة عمل الررل الآلي والسيطرة النوعية وغيرها، وذلك  سبم 

يدها  بعض  قدرتها ع ى التعامل مع لدوال غير الخطية وعدم تقي ا

القيود الم،روضننننننننة ع ى الانحننندار الخطي، او لاعتمنننادهنننا ع ى 

الأسنننننن ور التكراري  هنندف رعننل الخطننا اقننل مننا يمكن من ختل 

المط و ة التي  (weight)ل وصنننول الى الأواان التدريم او التع يم 

 . [1] تؤدي الى تق يل الخطا

عية  المقصود منها صطناالعصبية الا اتوهناك هيك ية ل شبك        

ترتيم العصنننننبونات او العقد في مسنننننتويات او  بقات وشنننننكل  هو

الترا ط ضننننننمن الطبقنننات او  ينهنننا،  معنى تخرهي عم ينننة تنظيم 

تصننننننننال  ين هننم  نننات او العقنند في  بقننات وكي،يننة الاالعصننننننبو

العصبونات لتكوين الشبكة، فهيك ية الشبكة تعد من أهم الخصا ص 

. [2]عية صنننطناالتي توصنننف ع ى أسننناسنننها الشنننبكة العصنننبية الا

حسننم عدد المسننتويات او الطبقات الى صننن،ين  وتصنننف الشننبكات 

-Single: شنننبكات وحيدة المسنننتوث او الطبقة  س[3]ر يسنننيين هما 

Level or Layer Networks هي الشننننننبكات التي تتكون من  

من الخارج،  شنننننننارةقط  بقة المدختت التي تسننننننتقبل اإ بقتين ف

سننتجا ة الشننبكة وتوضننع اقة المخررات التي نحصننل منها ع ى و ب

تمت ننك  بقننة مخ،يننة، وتعنند من أ سننننننط  الترا طننات  ينهمننا، فهي لا

 من أمث ة هم  الشنننننبكات شنننننبكة البرسنننننبترونتراكيم الشنننننبكات، و

(Perceptron)  وشنننننبكة هو ،ي د(Hopfield) وشنننننبكات متعددة ،

   Multi-Level or Layer Networksالمستويات او الطبقات  س

وهي الشننننننبكات التي تتكون من  بقة المدختت و بقة المخررات 

ى ايادة   بقة مخ،ية واحدة او أكثر تعمل عإضنننننافة الى أنها تمت ك 

قدرة الشننننننبكة ع ى معالجة المع ومات، ومن الأمث ة ع يها شننننننبكة 

. من Forward Neural Network) (Feedالتلننميننة الأمنناميننة 

تاخم وقتاُ أ ول في عم ية المعالجة، ولكن أنها عيور هم  الشننبكات 

 ميزتها إيجاد الحل ل عديد من المشاكل المعقدة .

الكبيرة عية صننطناالشننبكات العصننبية الا مرونة إلى ونظراس           

هما المجال ف ننننننتس عن  فة في  ية المعرو يد قارنةس  الطرا ق التق  م

هننم   ، تم في]1[ ذاتينناس مع أي أنموذجقنندرتهننا ع ى التع م والتكيف 

تصنننيف مرضننى هشنناشننة العظام من  تمييز في هااسننتعمال الدراسننة

من  (osteoporosis)يعد مرض هشنننننناشننننننة العظام  إذ النسنننننناء.

 كسننننننر لالأمراض الشننننننا عة، اذ تصننننننبي فيه العظام خ،ي،ة وقا  ة 

 سننننننهولة، ويسننننننمى  المرض الصننننننامي، لعدم  هور أية أعراض 

عادةس حتى تصبي العظام ضعي،ة ل لاية. وتعرف هشاشة اوعتمات 

العظام  ق ة كثافة العظام وت ف نسننننننيجها الى دررة تجعل العظام 

مسننامية وهشننة وقا  ة ل كسننر. ويشننار إلى أن النسنناء أكثر عرضننة 

 للإصا ة  مرض هشاشة العظام  عد انقطاع الطمب.

 

 عية:صطناالشبكات العصبية الا-2

 Artificial Neural Networks 

عية  انها أنظمة حسننا ية صننطناف الشننبكات العصننبية الاتعر          

مصننننصننننمة لمحاكاة الطريقة التي يؤدي  ها الدما  البشننننري مهمة 

معينة، وذلك عن  ريق معالجة مواعة ع ى التوااي، ومكونة من 

هي إلا عناصنننر حسنننا ية   وحدات معالجة  سنننيطة، هم  الوحدات ما

التي لها وهي   Nodesس  او عقد (Neuronsتسننمى عصننبونات  

ية، من  ية عصننننننب ية أ حيبخاصنننننن نها تقوم  تخزين المعرفة العم 

والمع ومات التجريبية لتجع ها متاحة ل مسننننننتخدم وذلك عن  ريق 

ضننبط الاواان، اما الخ ية العصننبية البيولورية فتتكون من الارزاء 

                 :  1سالموضحة في الشكل 

variables, namely age and the number of years that have passed since the age menopause, 

weight, height and qualitative variable (was menopause early?). 

        After inserting all the variables into the artificial neural network (the multi-layered 

perceptron network with feed forward) and using the ready-made program (SPSS.23), the 

most important results were obtained, the total correct classification rate is 78.6%, and that 

the two most important variables in distinguishing and classifying women with osteoporosis 

are: Weight variable, number of years since menopause, height, age, and qualitative variable 

(was the menopause early?) respectively. 

 

Keywords: artificial neural networks, multi-layer perceptron network, reverse error 

propagation algorithm, classification. 
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 ( : الخلية العصبية البيولوجية 1شكل )

 

عية تتشنننا ه مع الدما  صنننطنان الشنننبكات العصنننبية الاإإذ           

سننننننم المعرفة  التدريم وتخزن هم  المعرفة تالبشننننننري في أنها تك

 إسننتخدام قوث وصننل داخل العصننبونات تسننمى الاواان التشننا كية، 

عصنننننبي حيوي مما يعطي ال،رصنننننة لع ماء وهناك أي ننننناس تشنننننا ه 

عية ل،هم صنننطناالبيولوريا في الاعتماد ع ى الشنننبكات العصنننبية الا

بية . ومن أهم أهداف الشنننننبكات العصننننن[4] تطور الظواهر الحيوية

تكوين وتشننننننكيننل المميزات الننداليننة  فهم كي،يننة وعيننة هصننننننطننناالا

والخصننننننا ص الحسننننننا ية ل دما  عندما ينجز  عض العم يات مثل 

الادراك الحسي والتمييز  ين الأشياء والتع يم ومحاولة الاست،ادة من 

رياضنننني حسننننا ي قادر  في اتجا هم  الخصننننا ص للرض تحوي ها 

ومن ثم التنبؤ . وتسننتخدم الشننبكات  ع ى تح يل البيانات والمع ومات

قات منها معالجة يعية في عدة مجالات وتطبصننننننطناالعصننننننبية الا

تمييز  ،Control ، السننننننيطرة  Signal Processingالاشننننننارة 

 Speechتنننمنننينننينننز النننكنننتم ،Pattern Recognitionالاننننمنننا  

Recognition  الننننتنننننننننبننننؤ ،Forecasting الننننتصنننننننننننننننيننننف ،

Classification [3] , [2].   

 

  :عيةصطنا( مكونات الشبكة العصبية الا2-1)

Artificial Neural Network Components  

عية تتكون من مجموعة مركبة صننطناإن الشننبكة العصننبية الا        

  Neuronsسننم عصننبونات سالجة يط ق ع يها من عدة عناصننر معا

إرراء العم يات الحسننننننا ية من ختل ولهم  العناصننننننرالقدرة ع ى 

 :[5]من الخطواتمجموعة 

ولا من ختل عناصننننننر المعالجة البسننننننيطة أمعالجة البيانات  تمر  

   . Neuronsالعصبونات س 

يتم  الأشنننننننارات  ين الأعصنننننننار عبر خطو  الر ط الناق ة  . تمر  

من ختل خطو  الر ط  إعطننناء وان معين لكنننل مننندخنننل معين

 يوضي  .و  Neuronشارة الداخ ة الى العصبون س وي رر مع اإ

 عي .اصطناأنموذراس  سيطاس لعصبون   2س الشكل

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

      عي اصطناأنموذجاً بسيطاً لعصبون يوضح  :(2شكل )ال
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عية من مجموعة صطناو معنى تخر، تتكون الشبكات العصبية الا   

من الختيا تسننننننمى عصننننننبونات او مجموعة من العقد ترتبط مع 

صنننتت عصنننبية او مجموعة  وسنننا ة مجموعة مو  ع نننا ع نننها 

عية متعددة الطبقات مكونة صننطنان الشننبكة العصننبية الاإاواان، إذ 

يمثل المسنننننتوث الاول المدختت  إذ ، تمسنننننتويات س بقا ةمن ثتث

قة او الطبقات المخ،ية والمسننتوث الثالب والمسننتوث الثاني يمثل الطب

يمثل المخررات وكل مسننننتوث يت ننننمن عدداس من العقد وقد ر طي 

 .]6[ خطو  ر ط ولكل خط ر ط وان معين ةعقد المستويات الثتث

 

 (  Inputs Levelمستوى المدخلات : ) -

عية صننطنايمثل المسننتوث الاول في الشننبكة العصننبية الاهو         

عننندد من العصننننننبوننننات او العقننند التي التي تمثنننل ويحتوي ع ى 

المتليرات الم،سننرة س المدختت   ويتم فيه إدخال المع ومات المراد 

يتم  إن عصننننننبونات المعالجة في  بقة المدختت لا .[7] معالجتها

فيها أي معالجة حسا ية  ل تقوم  نقل المع ومات من هم  الطبقة عبر 

عصننننبونات المعالجة في الطبقة  نية س الاواان   الىالوصننننتت البي

ني  كا قة المخررات إذا  جة في  ب عال ية او عصننننننبونات الم المخ،

تحتوي ع ى  بقة مخ،ية، وتحتوي أي شبكة عصبية ع ى  الشبكة لا

 بقة مدختت واحدة فقط ولكنها قد تحتوي ع ى أكثر من  بقة من 

 . والجدير  المكر عندما تكون وحدات اإدخال]1[  بقات المعالجة

عية يكون صطنامتليرات توضيحية فان أنموذج الشبكة العصبية الا

نموذج الانحدار غير الخطي متعدد المتليرات وعندما لأ امشنننننننا ه

ن إ  ف Lagsإااحات المتلير المعتمد س تكون وحدات اإدخال تمثل 

نموذج لأ اعية سنننيكون مشنننا هصنننطناأنموذج الشنننبكة العصنننبية الا

 .[7]الانحدار الماتي غير الخطي 

 

 ( Hidden Levelالمستوى المخفي : )  -

عية صننطنايمثل المسننتوث الثاني في الشننبكة العصننبية الاهو         

وقد يتكون من  بقة واحدة مخ،ية او عدة  بقات وكل  بقة تحتوي 

وان ير طه مع  العقد ولكل عصنننبونع ى عدد من العصنننبونات او 

المسننتوث التحق المسننتوث السننا ق س المدختت   ووان ير طه مع 

الطبقة   معالجة المع ومات  سالمخررات  إذ يتم في هما المسنننتوث س

 .[7]تحتوي  عض تراكيم الشبكات ع ى  بقة مخ،ية  وقد لا ،

 

  ) ( Output Levelمستوى المخرجات :  -

عية ويمثل صطناالمستوث الأخير في الشبكة العصبية الا د  عيُ         

يتم إخراج نتا ا المعالجة النها ية الى  إذمخررات الشننبكة العصننبية 

الطبقة   ع ى  هما المسنننننتوث س . وقد يحتوي[7]الوسنننننط الخارري 

عصننننبون معالجة واحد او أكثر من عصننننبون وفقاس ل بنية المعمارية 

شنننارات بونات المعالجة في هم  الطبقة اإتسنننتقبل عصننن إذل شنننبكة، 

قة المخ،ية و عد  قة المدختت مباشننننننرةس او من الطب قادمة من  ب ال

شارة  المخررات كونها مدختت إرراء المعالجات التامة ترسل  إ

مرة أخرث ل شننننننبكة ذلك عندما لا تتم المعالجة المط و ة ل بيانات، 

عية ع ى  بقة مخررات صنننطناوعادةس تحتوي الشنننبكة العصنننبية الا

 .]1[  واحدة فقط

 

 ( Connectionsلبينية ) الاوزان ( : ) الوصلات ا -

تصنننننال  ين مسنننننتويات س  بقات   الشنننننبكة ات هي وصنننننت        

او ر ط   ع نننننننناتقوم  ر ط الطبقنننات مع  ع ننننننهنننا  إذالمخت ،نننة 

اان التي تكون العصننننننبونننات او العقنند داخننل كننل  بقننة عبر الاو

ت وصنننن ة  ينية، تتمثل و ي،ة الوصننننتمع كل  مرفقةاو  مصنننناحبة

شنننننارات  ين الطبقات او نقل البيانات او المع ومات او اإالبينية في 

  .[1]عصبونات المعالجة 

 

 :عية )العصبون(صطناية العصبية الامكونات الخل (2-2)

 , [4]من عية سالعصبون  تتالف صطناان الخ ية العصبية الا       

[1].: 

 المدختت:  -1

عية المع ومات من مصننادرها صننطناتسننت م الخ ية العصننبية الا       

ع ى المخت ،ة  حيب يكون لكل مدخل صنننن،ة مميزة واحدة، وتحتوي 

لعدد المتليرات المسننننتق ة التي تعد  عدد من وحدات المعالجة مسنننناو  

 مدختت للأنموذج.

 الاواان: -2

النسننبية ل عنصننر المدخل، كما يعبر الوان عن دررة الاهمية         

عية في تمثيل صطناالوان العنصر الر يسي ل شبكة العصبية الا د  يع

الوسننننننا ط والروا ط المخت ،ة التي يتم عبرها نقل البيانات من  بقة 

الى اخرث، وتمثل الاواان الوسي ة الاساسية لماكرة الشبكة العصبية 

    iمن ختل ضنننننبط الاواان ويرمز ل وان  ين وحدتي المعالجة س

قيم المخررنننات ومن  فيتؤثر الاواان  إذ، 𝑤𝑖𝑗   نننالرمز  jوس 

الممكن تعديل الاواان من ختل خاصننننية التع يم في الشننننبكة والتي 

 تعرف  دالة التجميع، التي تساعد ع ى ايجاد المجموع المرري.

 وينقسم الى قسمين:عنصر المعالجة:   -3

 : (Summation Function)دالة التجميع  -أ

لاواان النسننننبية لكل المدختت الى وحدة تقوم هم  الدالة  حسننننار ا

المعالجة من ختل ضننننننرر كل مدخل في وانه، ويتم ايجاد دالة 

 :حسم المعادلة التاليةالجمع 
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𝒛𝒋 = ∑ 𝒘𝒊𝒋

𝒏

𝒊=𝟏
 𝒙𝒊   … … … … … … … … … … … … … … … … (𝟏) 

       𝒊 = 𝟏, 𝟐, … . . , 𝒏                                           𝒋 = 𝟏, 𝟐, … . . , 𝒑 

 ن :إإذ 

: 𝒛𝒋  تمثل ناتا الجمع لكل وحدة معالجةj. 

: 𝒙𝒊  تمثل القيمة المدخ ة القادمة من الوحدةi  والداخ ة الى الوحدةj. 

: 𝒘𝒊𝒋  يمثل الوان المي ير ط وحدة المعالجةj  وحدة المعالجة i .القادمة من الطبقة السا قة 

 :التالي الشكل  (1) المعادلة ويمكن ان تكتم

𝒛𝒋 = 𝒃𝒋 + ∑ 𝒘𝒊𝒋

𝒏

𝒊=𝟏
 𝒙𝒊    … … … … … … … … … … … … … (𝟐) 

 ن :إإذ 

: 𝒃𝒋  يمثل مقدار التحيز(bias) اس ن مدخ ه يساوي واحدإإذ   احد مكونات المدختت د  ويع(𝒙𝟎 =  ويعامل معام ة اي وان.  (𝟏

 

 : (Activation Function)دالة التنشيط او التحويل  –ر 

ية تحد من مخرج وحدة المعالجة لما          هي معادلات رياضنننننن

تجعل المخرج ضنننمن مدث  إذ (Squashing)تسنننمى  تا ع التجميد 

 معين وتتوقف مخررات الشبكة أساساس ع ى هم  الدوال او التوا ع.

 دالة المخررات :  – 4

 عد إرراء العم يات السنننننننا قة تقوم دالة المخررات  اعطاء         

عينة، وقند تكون صننننننطنناالمخرج النهنا ي ل شننننننبكنة العصننننننبينة الا

المخررات في أغ م الاحيان مسنننننناوية لناتا دالة التنشننننننيط. ولكن 

هناك  عض الشننننننبكات تقوم وحدة المعالجة فيها  تعديل نتيجة دالة 

رة مع تل تنافس وحدات المعالجة المجاوويتم ذلك من خالتنشننننننيط 

ويتم التنافس عادة في وحدات المعالجة التي يكون لها   ع ا ع ها 

وحدة المعالجة التي سننتكون نشننطة تنشننيط أكبر، هم  المنافسننة تحدد 

والتي تقوم  الاخراج وكملك تسننننناعد المنافسنننننة في تحديد الوحدات 

 ع يم والتدريم.التي سوف تشترك في عم ية الت

 

 (Activation Functions) دوال التنشيط: (2-3)

 : [7] , [4] , [1] هنالك عدة انواع من دوال التنشيط منها        

 

  (Sigmoid Function)او دالة السيلمويد  (Logistic Function)الدالة ال ورستية  -1

, ∞−)وهي من اكثر الدوال استخداما لسهولة اشتقاقها، إذ تاخم هم  الدالة قيم المدختت المحصورة  ين  وتجعل المخررات محصورة  ين  (∞

 :وحسم المعادلة التالية (1 , 0)

𝒇(𝒛) = (𝟏 + 𝒆𝒙𝒑(−𝒛))−𝟏    … … … … … … … … … … … …  (𝟑) 

 : ومشتقتها

𝒇́(𝒛) = 𝒇(𝒛)[𝟏 − 𝒇(𝒛)]      … … … … … … … … … … … … … (𝟒) 

 

 الدالة ال ورستية ثنا ية القطم سدالة القطع الزا د الممال  -2

 (Hyperbolic Tangent Function) 

 ل دالة ال ورستية وتتمتع  ن،س الانسيا ية، الا ان قيم المخررات لها تكون محصورة  ين ةوهي مشا ه        

 ا:وحسم المعادلة التالية  (1,1-) 

𝒇(𝒛) = 𝒕𝒂𝒏 𝒉(𝒛) =
𝟏 − 𝒆𝒙𝒑 (−𝟐𝒛)

𝟏 + 𝒆𝒙𝒑 (−𝟐𝒛)
   … … … … … … … … (𝟓) 

 ومشتقتها :  

𝒇́(𝒛) = 𝒔𝒆𝒄 𝒉𝟐 (𝒛) = 𝟏 − 𝒕𝒂𝒏 𝒉𝟐 (𝒛)                                                                                                                          
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𝒇́(𝒛) = (𝟏 − 𝒇𝟐(𝒛))     … … … … … … … … … … … … … … (𝟔) 

 

 

 : (Step Function)دالة العتبة او الخطوة  -3

ررة هم  الدالة تجعل القيمة المخررة من وحدة المعالجة مساوية ل واحد إذا كاني القيمة المدخ ة أكبر او مساويةس ل ص،ر وتصبي القيمة المخ        

 المعادلة التالية:وحسم  مساويةس ل ص،ر إذا كاني القيمة المدخ ة أصلر من ص،ر

 

𝒇(𝒛) = { 
𝟏           𝒊𝒇       𝒛 ≥ 𝟎          
𝟎           𝒊𝒇       𝒛 < 𝟎         

… … … … … …  … … … (𝟕) 

 

 : (Sign Function) دالة الاشارة -4

وهي دالة من دوال الحد الصنن م وتسننتخدم في وحدات المعالجة ل شننبكات العصننبية المسننتخدمة في تصنننيف وتمييز الانما ، وتسننتعمل قيمة         

 :وحسم المعادلة التالية  𝜃معينة 

𝒇(𝒛) = { 
+𝟏           𝒊𝒇       𝒛 ≥ 𝜽             
−𝟏           𝒊𝒇       𝒛 <  𝜽          

… … … … … … … (𝟖) 

 

 (Linear Function) الدالة الخطية -5

 :وحسم المعادلة التالية مدختت المواونة لوحدة المعالجة. ل مساويةوهي الدالة التي تكون مخرراتها         

𝒇(𝒛) = 𝒛    … … … … … … … … … … … … … … … … … . ….  (𝟗) 

 

 الشبكات العصبية ذات التغذية الأمامية:   (2-4

 Feed Forward Neural Networks 

هي مجموعة عصبونات  او عقد مرتبة  شكل  ب،ات، ترتبط         

هم  العصننننبونات عادة مع  ع ننننها  حيب يرتبط كل عصننننبون في 

ع خطو   بقة ما  جميع العصننننبونات في الطبقة التالية إذ تتجه رمي

اتجا  واحد نحوالامام دا ما من  بقة في الر ط سالوصنننننتت البينية  

المنندختت حتى  بقننة المخررننات وفي هننم  الشننننننبكننة لا ترتبط 

العصننننبونات مع  ع ننننها في الطبقة  ن،سننننها. وهي الشننننبكات التي 

تخ ومن ورود ح قة مل قة من الترا طات  ين العصنننننبونات المكونة 

لها، وتتكون من  بقتين ع ى الاقل  بقة مدختت و بقة مخررات 

في كثير من الاحيان تورد  بقة مخ،ية واحدة ع ى الاقل  ينهما، و

فإذا كاني الشبكات امامية التلمية تحتوي ع ى  بقة مدختت و بقة 

مخررات فقط يط ق ع يها شنننننبكات عصنننننبية امامية التلمية وحيدة 

 .(3) كما في الشكلو [2] , [8] , [9]الطبقة 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   بية امامية التغذية وحيدة الطبقةشبكة عص هيكليوضح :  (3)الشكل 
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ى الاقل  بقة مخ،ية وإذا احتوت الشننننننبكات امامية التلمية ع        

كما و  ]9[ مامية التلمية متعددة الطبقاتأنها تصنننبي شنننبكات إواحدة ف

 .(4)في الشكل موضي هو 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 شبكة عصبية امامية التغذية متعددة الطبقات. هيكليوضح :  (4)الشكل 

 

 (Perceptron)ومن امث ة هم  الشننبكات شننبكة البرسننبترون         

التي تعد من اهم شننبكات التلمية الامامية فهي مصننممة ع ى اسننال 

التعرف ع ى العينات، واحد اسننتعمالاتها هو عمل المخ البشننري في 

، لما سوف يتم استعمالها في الجانم [1] تمييز وتصنيف المشاهدات

   التطبيقي من هما البحب.

تم  عيةصنننطنافكرة تع يم او تدريم الشنننبكات العصنننبية الان إ       

من قدرة الانسننان ع ى التع م والتدرر من التجارر التي  هاؤاسننتيحا

ع م ن،سنننننننه حتى الوصننننننول الى حننالننة يمر  هننا، و هننما يمكن ان ي

سننن ور ن،سنننه يم الشنننبكات العصنننبية وتدريبها  الأسنننتقرار، وتع الا

اقل خطا حتى الوصول الى مخررات  يمكنها من القدرة ع ى التع م 

لك عن  ريق  ها مجموعة من الأمث ة التي تكون  إعطاممكن، وذ

مختننارة  عنننايننة والتي تسننننننمى  عينننة التنندريننم. وعم يننة التع يم في 

الشننننننبكات العصننننننبية تتم من ختل التلير المسننننننتمر في قيم اواان 

. وهناك عدة  را ق [1] , [4] الروا ط  ين العصبونات وقيم التحيز

لتع يم  واسننننننطننة مع م ا ريقننة  لتع يم وتنندريننم الشننننننبكننات ومنهننا

(Supervised Learning)  تعني ورود  إذوهي الاكثر شننننننيوعا

عية ع ى المخرج المستهدف او صطنامع م يع م الشبكة العصبية الا

المط ور لكنل من المندختت، ويتم ذلنك عن  ريق إدخنال  يناننات 

 Inputالتدريم ع ى هيئة اوج من الأشننننكال، هما الشننننكل المدخل 

، ويتم مقارنة المخرج ال،ع ي مع المخرج Target  والشكل المخرج

ل وصننننننول الى مخررات  اقل المط ور من أرل تحديب الاواان 

خطا ممكن. ومن أهم الخواراميات المستعم ة لهما النوع من التع يم 

 .[4]او التدريم خوارامية الانتشارالعكسي ل خطا 

 

 : خوارزمية الانتشار العكسي للخطأ 

Error Back Propagation Algorithm  

ان الهدف من خوارامية الانتشار العكسي ل خطا هوالحصول        

ع ى اقل خطا تدريم و النتيجة الحصنننول ع ى الاواان المث ى التي 

يمكن الاعتماد ع يها في عم ية التنبؤ او التصنننننبف لبيانات رديدة لم 

 تنندا يننة تخ ننننننع ل تنندريننم او التع يم، مع الع م ان قيم الاواان الا

(Initializing Weight)  عننند  نندء عم يننة التنندريننم تؤخننم قيمنناس

احصنننا ية. ان عم ية التدريم او عشنننوا ية يتم توليدها من توايعات 

التع يم  اسنننتعمال خوارامية الانتشنننار العكسننني ل خطا تعد من اكثر 

الطرا ق شيوعا واهمية وتستعمل في تدريم او تع يم الشبكات ذات 

 . [10] الامامية والشبكات ذات التلمية الخ ،يةالتلمية 

عية  اسنننتعمال صنننطناوتت نننمن عم ية تدريم الشنننبكة العصنننبية الا

 :[11] الانتشار العكسي ثتث مراحل وهي

 Foreword Stageمرح ة الانتشار الامامي لعينات التدريم  -1

 Backpass Stageمرح ة الانتشار الخ ،ي ل خطا  -2

 Foreword Stageان الشبكة مرح ة تحديب اوا -3

ويمكن ايجاا عمل خوارامية الانتشننننار العكسنننني ل خطا  الخطوات 

 :[8] الآتية

ية او  -1 ية لتواان من إحدث التوايعات اإحصنننننننا  يد قيم اول تول

 اختيار قيم صليرة رداس لهم  الاواان.

، إذ يسننننننتقبل كل عصننننننبون في  بقة المدختت إشننننننارة إدخاله -2

; 𝒙𝒊)ان 𝒊 = 𝟏, 𝟐, … … , 𝒏)   ثم إرسالها الى رميع عصبونات

 الطبقة المخ،ية.
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له  -3 ية قيم إشنننننننارات إدخا قة المخ، يجمع كل عصننننننبون في الطب

 :وحسم المعادلة التاليةالمواونة 

𝒛𝒋 = 𝒘𝟎𝒋 + ∑ 𝒙𝒊 

𝒏

𝒊=𝟏

𝒘𝒊𝒋 … … … … … … … … … … … … … … … (𝟏𝟎) 

      𝒋 = 𝟏, 𝟐, … . . , 𝒑    

 ن:إإذ 

𝒛𝒋 .يمثل دالة الجمع لكل عصبون في الطبقة المخ،ية : 

𝒘𝟎𝒋 يمثل قيمة التحيز المرتبطة  جميع عصبونات الطبقة المخ،ية ذات الدليل :j. 

𝒘𝒊𝒋 . اواان  بقة المدختت الى الطبقة المخ،ية : 

 :وحسم المعادلة التالية عد ذلك تطبق دالة التنشيط لايجاد قيمة اشارة المخرج من كل عصبون في الطبقة المخ،ية 

 

𝒁𝒋 = 𝒇(𝒛𝒋 − 𝜽𝒋)  … … … … … … … … … … … … … … … … (𝟏𝟏) 

 ن:إإذ 

𝒁𝒋 .يمثل دالة التنشيط لكل عصبون في الطبقة المخ،ية : 

𝜽  تمثل العتبة :Threshold . سدالة غير خطية تعرف  دالة التنشيط يتم  واسطتها معالجة مخررات كل عصبون 

 وتتجه قيم دالة التنشيط الى عصبونات  بقة المخررات رميعها.

; 𝒚𝒌)   و يجمع كل عصبون في  بقة المخررات قيم اشارات ادخاله المواونة  -4 𝒌 = 𝟏, 𝟐, … … , 𝒎) حسم المعادلة التالية: 

 

𝒚𝒌 = 𝒘𝟎𝒌 + ∑ 𝒛𝒋

𝒑

𝒋=𝟏

𝒘𝒋𝒌  … … … … … … … … … … … … … … (𝟏𝟐) 

         𝒌 = 𝟏, 𝟐, … . . , 𝒎 

 ن:إإذ 

𝒚𝒌 .يمثل دالة الجمع لكل عصبون في  بقة المخررات : 

𝒘𝟎𝒌 يمثل قيمة التحيز المرتبطة  جميع عصبونات  بقة المخررات ذات الدليل :k. 

 𝒘𝒋𝒌.اواان الطبقة المخ،ية الى  بقة المخررات : 

 

 :وحسم المعادلة التاليةو عد ذلك نطبق دالة التنشيط إيجاد قيمة إشارة المخرج لكل عصبون في  بقة المخررات 

𝒀𝒌 = 𝒇(𝒚𝒌 − 𝜽𝒌)   … … … … … … … … … … … … … … … … (𝟏𝟑) 

 إذ إن:

𝒀𝒌 .يمثل دالة التنشيط لكل عصبون في  بقة المخررات : 

  𝑎𝑘  والقيمة الحقيقة ل عصنننننبون س  𝑌𝑘 (يق ال،رق  ين مخررات العصنننننبونات  لعصنننننبونات  بقة المخررات عن  ر𝐸𝑘يحسنننننم الخطا س   -5

 :وحسم المعادلة التالية

 

𝑬𝒌 = (𝒂𝒌 − 𝒀𝒌)   … … … … … … … … … … … … … … … … (𝟏𝟒) 

 

 :وحسم المعادلة التاليةثم مقارنة مخررات الشبكة العصبية مع القيم الحقيقية لتقدير الخطا 
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𝜹𝒌 = (𝒂𝒌 − 𝒀𝒌) ∗ 𝒇́(𝒚𝒌 − 𝜽𝒌)    … … … … … … … … … … (𝟏𝟓) 

 إذ إن:

𝜹𝒌 . عامل تصحيي الخطا لتوليف الوان : 

 :وحسم المعادلة التالية  𝑤𝑗𝑘∆ثم نجد التلير في حجم الخطا

∆𝒘𝒋𝒌 = 𝜼 ∗ 𝜹𝒌 ∗ 𝒁𝒋  … … … … … … … … … … … … … … … (𝟏𝟔) 

 إذ أن:

𝜼   تمثل معدل التع يم:(Learning Rate) في مرح ة التدريم.، وتستعمل ل تحكم في توليف الوان ختل كل خطوة 

 :وحسم المعادلة التالية     w0kثم ايجاد حد تصحيي التحيز س المستخدم لتحديب الوان 

∆𝐰𝟎𝐤 = 𝛈 ∗ 𝛅𝐤   … … … … … … … … … … … … … … … … … (𝟏𝟕) 

 

 :وحسم المعادلة التالية  (δيجمع كل عصبون في الطبقة المخ،ية اشارات المدختت المواونة ل -6

∆𝐣 = ∑ 𝛅𝐤

𝐦

𝐤=𝟏

 𝐰𝐣𝐤   … … … … … … … … … … … … … … … … … (𝟏𝟖) 

 

 :وحسم المعادلة التالية  𝛅𝐣ون رر هم  القيمة  مشتقة دالة تنشيطها لحسار س 

𝛅𝐣 = ∆𝐣 ∗ 𝐟́(𝐳𝐣 − 𝛉𝐣)  … … … … … … … … … … … … … … … (𝟏𝟗) 

 

 ن:إإذ 

  𝛅𝐣. عامل تصحيي الخطا لتوليف الوان : 

 :وحسم المعادلة التالية wij∆ثم يتم ايجاد التلير في حجم الخطا 

∆𝐰𝐢𝐣 = 𝛈 ⋅ 𝛅𝐣 ⋅ 𝐱𝐢    … … … … … … … … … … … … … … … . (𝟐𝟎) 

 

 :وحسم المعادلة التالية   w0j  عد ذلك يتم ايجاد حد تصحيي التحيز س المستخدم لتحديب الوان 

∆𝐰𝟎𝐣 = 𝛈 ⋅ 𝛅𝐣     … … … … … … … … … … … … … … … … … (𝟐𝟏) 

 

 :وحسم المعادلة التاليةتحدث الاواان والتحيزات لكل عصبون في  بقة المخررات  -7

𝐰𝐣𝐤(𝐧𝐞𝐰) = 𝐰𝐣𝐤(𝐨𝐥𝐝) + ∆𝐰𝐣𝐤      … … … … … … … … … (𝟐𝟐) 

 

 :حسم المعادلة التاليةوكملك تحدث الاواان والتحيزات  النسبة لكل عصبون في الطبقة المخ،ية و

𝐰𝐢𝐣(𝐧𝐞𝐰) = 𝐰𝐢𝐣(𝐨𝐥𝐝) + ∆𝐰𝐢𝐣        … … … … … … … … … … (𝟐𝟑) 

 

 و عد ذلك تطبق دالة تنشيطها لتقدير عصبونات الطبقة المخ،ية.

 

تسننتمر الشننبكة في تحديب الاواان للاية الحصننول ع ى الاواان المث ى، ثم الوصننول الى المخررات المرغور فيها، اي التوصننل الى اف ننل  -8

 توفيق للأنموذج قيد البحب.
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 .(5)وان المخطط الانسيا ي لخوارامية الانتشار العكسي ل خطا موضي في الشكل 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 لخوارزمية الانتشار العكسي للخطأ: يوضح المخطط الانسيابي  (5)الشكل 

 البداية

 توليد الاواان الاولية

𝒛𝒋 = 𝒘𝟎𝒋 + ∑ 𝒙𝒊 

𝒏

𝒊=𝟏

𝒘𝒊𝒋  

𝒁𝒋 = 𝒇(𝒛𝒋 − 𝜽𝒋) 

𝒚𝒌 = 𝒘𝟎𝒌 + ∑ 𝒛𝒋

𝒑

𝒋=𝟏

𝒘𝒋𝒌  

𝒀𝒌 = 𝒇(𝒚𝒌 − 𝜽𝒌) 

𝑬𝒌 = (𝒂𝒌 − 𝒀𝒌) 

if 

𝑬𝒌 ≃ 0 
 

 نعم

 النهاية

𝜹𝒌 = (𝒂𝒌 − 𝒀𝒌) ∗ 𝒇́(𝒚𝒌 − 𝜽𝒌) 

 كت

∆𝒘𝒋𝒌 = 𝜼 ∗  𝜹𝒌 ∗ 𝒁𝒋 

∆𝒘𝟎𝒌 = 𝜼 ∗  𝜹𝒌 

∆𝒋 = ∑ 𝜹𝒌

𝒎

𝒌=𝟏

 𝒘𝒋𝒌 

𝜹𝒋 = ∆𝒋 ∗ 𝒇́(𝒛𝒋 − 𝜽𝒋) 

∆𝒘𝒊𝒋 = 𝛈 ⋅ 𝛅𝒋 ⋅ 𝒙𝒊 

∆𝒘𝟎𝒋 = 𝛈 ⋅ 𝛅𝒋 

𝒘𝒋𝒌(𝒏𝒆𝒘) = 𝒘𝒋𝒌(𝒐𝒍𝒅) + ∆𝒘𝒋𝒌 

𝒘𝒊𝒋(𝒏𝒆𝒘) = 𝒘𝒊𝒋(𝒐𝒍𝒅) + ∆𝒘𝒊𝒋 
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وصففففففف عينففة البحففث واسففففففلوب جمع البيففانففات والمتغيرات  -3

 :المستخدمة

مقيال امتصنننا   عبرعتماد نتا ا اختبار كثافة العظام اتم           

لمجموعة من النسننناء  (DEXA)الأشنننعة االسنننينية ثنا ي البواعب   

في مسننننننتشنننننن،ى  لداد التع يمي العا د الى إدارة مدينة الطم لعامي 

، واشنننننتم ي  يانات البحب ع ى عينة مؤل،ة من (2020)و (2019)

تمع الاول سالنسنننننناء تم سننننننحم عينة من المج إذمشنننننناهدة،  (309)

اختبار كثافة العظام وكاني النتيجة غير مصننننننا ات  أررينال واتي 

مشنننننناهدة، ومن المجتمع  (144) مرض هشنننننناشننننننة العظام   حجم 

اختبار كثافة العظام وكاني النتيجة  أرريناالثاني سالنسنننننناء ال واتي 

مشننناهدة، وهمان  (165)مصنننا ات  مرض هشننناشنننة العظام   حجم 

 (0)أعُطي الرمز  إذ (Y)ن المتلير المعتمننند المجتمعنننان يمثت

عدد المتليرات  (1)ل مجتمع الاول والرمز  ل مجتمع الثناني، وكان 

التوضننيحية سالمسننتق ة  خمسننة متليرات. ويمكن توضننيحها  النحو 

 الآتي:

 

 

X1                                .س متلير كم ي                           : العمر  السنوات 

X2 .سمتلير كم ي                           : عدد السنوات التي م ي ع ى سن اليال 

X3                                . سمتلير كم ي                              : الوان سكلم 

X4                           . سمتلير كم ي                                : الطول س المتر 

X5  =؟                 سمتلير نوعي 2 ، سكت=1: هل كان سن اليال مبكراس، سنعم   

 عاماس. (45)إذ يعد سن اليال مبكراس إذا لم يتجاوا عمر المرأة 

 

 

 :عيةصطناالا تحليل البيانات باستعمال الشبكات العصبية -4 

إن الطريقة التي تم استعمالها في  ناء أنموذج الشبكة العصبية         

 (SPSS.23)عية من ختل البرناما الاحصنننا ي الجاهز صنننطناالا

خوارامية ع ى التي تعتمد  (Multilayer Perception)    هي 

الانتشار العكسي ل خطا في تحديب وضبط اواان الوصتت البينية 

كان  و عد عدة محاولات ع ى أقل خطا تصنننننيف ممكن،ل حصننننول 

تم تحديد   ،تصنيف صحييها الحصول ع ى أف ل نسبة من هدفال

، كمنا تم تحنديند وحندات عيننة التندرينم وحجم عيننة الاختبنارحجم 

سالمتليرات التوضننننننيحية  وتهيئة وتحويل  يانات   بقة المدختت

وتحديد عدد   (Normalized) المنتليرات الى الصننننننيلة الطبيعية

الطبقات المخ،ية وعدد الوحدات فيها، ف ننننننتس عن تحديد وحدات 

 بقة المخررات، كما تم تعيين دوال التنشننننننيط في وحدات الطبقة 

 (2)و (1)موضي في الجدولين هو المخ،ية و بقة المخررات وكما 

 :التاليين

 

 حجم عينة التدريب وعينة الاختبار : بيبن (1)جدول 

 

 

 

 

 

 

       

 المصدر : الباحثان من تح يل البيانات*                                       

 

 70مشنننناهدة  نسننننبة  211ن حجم عينة التدريم أ (1)ن الجدول يبي   

سبة  98% تقريبا وحجم عينة الاختبار  % تقريبا من  30مشاهدة  ن

يوضنننننني الجدول عدم ورود هو كما  309حجم العينة الك ي البالغ 

 .(Excluded)مشاهدات مستبعدة 

 N Percent 

Sample 
Training 211 68.3% 

Testing 98 31.7% 

Valid 309 309 

Excluded 0 0 

Total 309 309 
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 عيةصطناالشبكة العصبية الامعلومات : يبين  (2)جدول 

Input Layer 

Factors 1 X5 

Covariates 

1 X1 

2 X2 

3 X3 

4 X4 

Number of Unitsa 6 

Rescaling Method for Covariates Normalized 

Hidden 

Layer(s) 

Number of Hidden Layers 1 

Number of Units in Hidden Layer 1a 3 

Activation Function Sigmoid 

Output Layer 

Dependent Variables 1 Y 

Number of Units 2 

Activation Function Sigmoid 

Error Function Sum of Squares 

 المصدر : الباحثان من تح يل البيانات     *             

     

 Input)وفي الجزء الخا   طبقة المدختت  (2)الجدول  يبي ن    

Layer) له عدة مسننننننتويات اومعامل  ان هناك متليرأ(Factors) 

هل كان سننننن اليال مبكرا؟  اما  اقي   (X5) (المتلير النوعي وهو

وهي  (Covariate)المتليرات فهي متليرات كمية يعبر عنها  ـننـننـنن 

وعدد السنوات التي م ي ع ى سن اليال   (X1)المتليرات العمر

(X2)   والننوان(X3)   والننطننول(X4)  كننمنننا نننتحنن   ننطننبننقنننة ،

وأن  (Number of Units)المدختت ورود سننني وحدات ادخال 

، اما  (Normalized)صيلة تحويل البيانات هي الصيلة الطبيعية 

الجزء الخا   الطبقة المخ،ية فنتح  ان هناك  بقة مخ،ية واحدة 

(Number of Hidden Layers) ث من  كون  ت وحننندات  تثت

وان دالة التنشننننننيط  (Number of Units in Hidden)معالجة 

(Activation Function)  المسننننننتخنندمننة هي دالننة السننننننيلموينند

(Sigmoid) كما يت نننني ورود متلير تا ع ،(Y)  واحد، اما الجزء

الاخير الخننا   طبقننة المخررننات فنجنند هننناك  بقننة مخررننات 

(Output Layer) دالة  واحدة تحتوي ع ى وحدتي معالجة، وان

هم  الطبقة هي دالة السنننننيلمويد  التنشنننننيط المسنننننتخدمة في وحدتي

(Sigmoid)  ودالة خطا هي   ،اي اس(Sum of Squares). 

 

اوزان الوصففففففلات البينية بين ابقات الشففففففبكة العصففففففبية  (4-1)

 عية بعد ادخال جميع المتغيرات التوضيحية:صطناالا

  استعمال خوارامية الانتشار العكسي ل خطا و الاعتماد ع ى        

اواان الوصننتت  تم تحديب وضننبط (23)الى  (10)من  المعادلات

ية  ين وحدات الطبقات  حة في الجدول هي وكما البين  (3)موضنننننن

 :التالي

 

 وحدات الطبقاتاوزان الوصلات البينية بين : يبين  (3)جدول 

 تقدير المع مات

Predictor 

Predicted 

  بقة المخررات الطبقة المخ،ية 1

H(1:1) H(1:2) H(1:3) [Y=.00] [Y=1.00] 

  بقة المدختت

(Bias) 1.844 -0.448 1.115   

[X5=1.00] 0.916 -0.113 0.773   

[X5=2.00] 0.856 -0.859 0.456   

X1 -2.640 2.247 -0.266   

X2 -2.713 4.316 3.080   

X3 2.374 -6.204 -6.261   

X4 1.482 -3.366- -1.394   

 الطبقة المخ،ية

1 

(Bias)    3.340 -3.177 

H(1:1)    -2.277 2.065 

H(1:2)    -1.462 1.311 

H(1:3)    -5.334 5.232 
 المصدر : الباحثان من تح يل البيانات   *                
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اواان الوصننننننتت البينينننة  ين وحننندات  بقننة  (3)جننندول يبين ال

المننندختت ووحننندات الطبقنننة المخ،ينننة، كمنننا يبين اي ننننننننا اواان 

الوصننننننتت البينيننة  ين وحنندات الطبقننة المخ،يننة ووحنندات  بقننة 

 المخررات.

  عية:صطنامعمارية الشبكة العصبية الا (4-2)

صنننننبية الآتي يوضننننني معمارية الشنننننبكة الع  (6)ان الشنننننكل       

 .عية المستخدمة في هم  الدراسةصطناالا

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

     عيةصطنامعمارية الشبكة العصبية الا: يوضح  (6)الشكل 

 

شبكة الا (6)الشكل وضي ي     عية المستخدمة صطناان معمارية ال

في هنننما البحنننب تتكون من ثتث  بقنننات وهي  بقنننة المننندختت 

(Input Layer)  التي تحتوي ع ى سي وحدات معالجة ف تس عن

 التي (Hidden Layer)، والطبقننة المخ،يننة (Bias)وحندة التحيز 

ف ننننننتس عن وحننندة التحيز وحننندات معنننالجنننة  يتحتوي ع ى ثمنننان

(Bias) و بقننة المخررننات ،(Output Layer)  التي تظهر فيهننا

فحص كثافة العظام  أرريننتيجتان ل شننننننبكة هما سالنسنننننناء ال واتي 

  Y=0وكاني النتيجة عدم الاصننننننا ة  مرض هشنننننناشننننننة العظام 

فحص كثافة العظام وكاني النتيجة الاصا ة  أررينوسالنساء ال واتي 

 . Y=1 مرض هشاشة العظام 

 

 التوضيحية:الاهمية النسبية لجميع المتغيرات  (4-3)

الآتي يبين الاهمية النسبية ل متليرات التوضيحية   (4)الجدول        

عية عبر وحدات  بقة صطناالتي تم ادخالها الى الشبكة العصبية الا

           المدختت.

 

 الاهمية النسبية للمتغيرات التوضيحية: يبين  (4)جدول 

 

 

  

 

 

   المصدر : الباحثان من  تح يل  االبيانات*                                                             

 

ان المتلير الاكثر اهميننة وتناثير في عم ينة  (4)جندول ال بيني       

عية هومتلير الوان صننطناالتصنننيف  اسننتعمال الشننبكة العصننبية الا

(X3)  ثم ي يه متلير عدد السننننوات التي م ننني  47.3 نسنننبة ، %

 نسبة  (X4)%، ومتلير الطول  28.8 نسبة  (X2)ع ى سن اليال 

%، واخيرا المتلير  6.6 نسبة  (X1)%، ثم ي يه متلير العمر 13.4

 %. 3.9سهل كان سن اليال مبكرا؟   نسبة  (X5)النوعي 

 

 

 Importance Normalized Importance 

X5 0.039 8.2% 

X1 0.066 13.9% 

X2 0.288 60.9% 

X3 0.473 100.0% 

X4 0.134 28.4% 
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 تصنيف المشاهدات: (4-4) 

الآتي نتننا ا تصنننننننيف المشننننننناهندات الى   (5)يبين الجنندول        

فحص كثافة العظام وكاني  أررينالمجتمع الاول سالنسنننننناء ال واتي 

  والمجتمع Y=0النتيجة عدم الاصنننننا ة  مرض هشننننناشنننننة العظام 

فحص كثافة العظام وكاني النتيجة  أررينالثاني سالنسنننننناء ال واتي 

  ونسنبة التصننيف الصنحيي Y=1الاصنا ة  مرض هشناشنة العظام 

 عن نسننننننبة التصنننننننيف في عينة التدريم وعينة الاختبار ف ننننننتس 

 .الصحيي الك ية

 

 تصنيف المشاهدات: يبين  (5)جدول 

 

                 

 

 

 

 

 

 الباحثان من تح يل البياناتالمصدر : *                                    

       

ان نسننبة تصنننيف المشنناهدات التي تم تصننني،ها  (5)جدول ال يبين    

% في عينة التدريم  75.0 شننكل صننحيي الى المجتمع الاول   لي 

%،  83.3فيما   لي نسننننبة التصنننننيف الصننننحيي في عينة الاختبار 

وان نسننبة المشنناهدات التي تم تصننني،ها  شننكل صننحيي الى المجتمع 

عينننة % في عينننة التنندريننم فيمننا   لنني في  68.7الثنناني   لنني 

سبة التصنيف الصحيي الك ية قد   لي  74.0الاختبار  %، كما ان ن

78.6 .% 

 

 Conclusionsالاستنتاجات:  -5

 ناءس ع ى ما تم عرضننننننه في الجانم النظري والنتا ا التي تم        

 التوصل إليها في الجانم التطبيقي، تم استنتاج ما ي ي:

شبكات العصبية الا امكانية -1 س ور ال ستعمال ا سشبكة  عيةصطناا

في  متعنننددة الطبقنننات ذات التلنننمينننة الامنننامينننة  البرسننننننبترون

تمييزوتصنيف مرضى هشاشة العظام من النساء، إذ   لي نسبة 

 . % 78.6التصنيف الصحيي الك ية 

ان اهم  عيةصننطناالشننبكات العصننبية الا اسننتعمالختل تبين من  -2

في عم ية تصننننيف مرضنننى هشننناشنننة العظام من  متلير له تاثير

تي م ننني ات الالسننننوالنسننناء هو متلير الوان، ي يه متلير عدد 

يال، ثم المتلير قل ثم اع ى سننننننن ال كل ا ن الطول والعمر  شنننننن

 كرا؟ .المتلير النوعي سهل كان سن اليال مب

 

 

 

 Recommendations: التوصيات -6

ممكورة          رات ال تا ناءس ع ى الاسننننننتن ندرج ت  ،ا  ما ي ين اهم  في

 :لتاليالتوصيات وكا

عية لاغراض صطنانوصي  استعمال تقنية الشبكات العصبية الا -1

التمييز والتصنننننننيف في المجننالات الاقتصننننننناديننة والارتمنناعيننة 

 والزراعية ومجالات اخرث.

عية ذات الدالة صنننطنانوصننني  اسنننتعمال الشنننبكات العصنننبية الا -2

 الشعاعية في عم ية التصنيف.

نوصنننني  زيادة عدد المتليرات في الدراسننننات المسننننتقب ية التي  -3

تخص مرض هشاشة العظام لدث النساء ليشمل سالتاريخ العا  ي، 

العرق،  بيعننة الرضننننننناعننة، عنندد الاولاد، الاصنننننننا ننة  مرض 

 مشنننناكل اللدة الدرقية، السننننكري، الاصننننا ة  مرض الروماتزم،

ة الشنننننمس  بيعة اللماء، ممارسنننننة الرياضنننننة، التعرض لاشنننننع

 وغيرها .

ضننرورة انشنناء قاعدة  يانات متكام ة في المسننتشنن،يات الحكومية  -4

ساء المصا ات  مرض  شمل مع ومات اضافية عن الن والاه ية لت

 هشاشة العظام.

ضنننننرورة ارراء فحص كثافة العظام  عد سنننننن اليال ل تاكد من  -5

الاصننا ة  مرض هشنناشننة العظام من عدمه كونه مرضنناس صننامتاس 

 اس.وخطير

 

 

 

 المشاهدة العينة
 التوقع

 النسبة المئوية الصحيحة المجتمع الثاني المجتمع الاول

 التدريب

 %75.0 24 72 المجتمع الاول

 %68.7 79 36 المجتمع  الثاني

 %71.6 %48.8 %51.2 النسبة المئوية الاجمالية

 الاختبار

 %83.3 8 40 المجتمع الاول

 %74.0 37 13 المجتمع الثاني

 %78.6 %45.9 %54.1 النسبة المئوية الاجمالية
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