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 ممخّص  

 
 (BPNN)عمى خوارزمية الانتشار الخمفي لمخطأ تعتمد في ىذه البحث تـ تصميـ شبكة عصبية اصطناعية

لتشخيص أوراـ الثدي وكذلؾ تصميـ مصنؼ لمتشخيص باستخداـ نظاـ الاستدلاؿ العصبي الضبابي المتكيؼ 
(ANFIS) كلا الدراستيف عمى السمات البنيوية لمخزع الموجودة في   قاعدة البيانات لصور الثدي لجامعة  وقد اعتمدت

    “Wisconson Brest Cancer dataset ”ويسكونسوف في الولايات المتحدة الأميركية
 في النياية تـ اجراء مقارنة بيف الدراستيف مف أجؿ التشخيص الحميد والخبيث لمكتؿ السرطانية لسرطاف الثدي

  %91.9حصمت عمى دقة ANFIS  بينما الدراسة الثانية95.95% عمى دقة  BPNNحيث حصمت الدراسة الاولى 
  الصور وىذه النتائج تعتبر ىامة جدا ومساعدة إذا ما قورنت بالأبحاث المعتمدة عمى السمات الشكمية المأخوذة مف

 .لأجيزة متنوعة كالماموغراؼ والرنيف المغناطيسي
 

الشبكات العصبونية، خوارزمية الانتشار الخمفي، سرطاف الثدي،  النظاـ العصبي الضبابي، :الكممات المفتاحية
 .تشخيص الأوراـ، المنطؽ الضبابي ، السمات البنيوية لمثدي 
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  ABSTRACT    

 

This research aims to produce a diagnosis system for breast cancer by using Neural 

Network depending on Back Propagation algorithm(BPNN) and Adaptive Neuro Fuzzy 

Inference System ‘ANFIS’, the both of studies was done using structural features of 

biopsies in “Wisconson Breast Cancer “data base. 

In the end a comparison was made between the two studies of malignant- benign 

classification of breast masses of breast cancer which has accuracy 95,95% with BPNN 

and 91.9% with ANFIS system, this results can be consider very important if they 

compared with researches depending on image features that obtained of various devises 

like mammography, magnetic resonance.    
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 :مقدمــة
يعد سرطاف الثدي مف أكثر الأمراض انتشاراً لدى النساء مسبباً عدداً كبيراً مف الوفيات سنوياً ومعدؿ الوفيات 
يتزايد بشكؿ كبير نتيجة التأخر في الكشؼ عنو ولما كاف الكشؼ المبكر عف سرطاف الثدي ىو مف اىـ العوامؿ قي 

الوقاية منو واتخاذ قرار علاجي كاستئصاؿ كتؿ ورمية مف الثدي تحمي المريض مف تفاقـ وانتشار المرض كانت 
الابحاث متوجية نحو المعرفة المسبقة والدقيقة لمواصفات وأبعاد ىذه الكتؿ، لذلؾ كاف لابد مف العمؿ عمى تطوير 

 .[1] طرؽ جديدة لاستخراج ىذه الأوراـ وتحديد خصائصيا
اف عموـ الذكاء الصنعي   تطورت في  العقد الاخير مف ىذا القرف بشكؿ ممحوظ و سريع  في جميع المجالات 

العممية  حيث تـ تطبيؽ تقنيات الذكاء الصنعي في المجالات الطبية بشكؿ كبير  وخصوصا في التشخيص الآلي 
والتصنيؼ لكثير مف الاوراـ السرطانية بالاعتماد عمى السمات الشكمية المستخرجة  باستخداـ تقنيات معالجة الصور 

الرقمية لعدة انواع مف الصور الطبية الرقمية كصور الاشعة السينية وصور المرناف المغناطيسي والماموغراؼ  او 
بالاعتماد عمى السمات البنيوية المستخرجة مف الخزع والمعتمدة مف جامعات عالمية لتكوف متاحة لمباحثيف و بذلؾ 

تشكؿ ىذه التطبيقات عمى اختلاؼ تقنياتيا أداة مساعدة لمطبيب المختص كرأي  داعـ ذلؾ لأف بعض الكتؿ قد تكوف 
صغيرة  ونسيجيا سميؾ و يعتمد الاطباء عمى المشاىدة في الصور بالاضافة الى التحاليؿ المخبرية في تحديد وجود 

. [2,6]المرض وايضا كرأي اساسي  في الاماكف التي تنقص فييا الخبرات البشرية الاختصاصية
 

 :أىمية البحث وأىدافو
ييدؼ البحث إلى الوصوؿ إلى الخوارزمية الأمثؿ والأدؽ في تشخيص أوراـ الثدي بالاعتماد عمى السمات 

البنيوية للأوراـ مف خلاؿ إجراء مقارنة بيف تصميـ شبكة عصبية اصطناعية و تدريبيا لمتعرؼ عمى عينات مرضية 
 وبيف نظاـ الاستدلاؿ العصبي الضبابي طأمختمفة مف الكتؿ السرطانية باستخداـ خوارزمية الانتشار الخمفي لمخ

حيث تـ باستخداـ كلا الطريقتيف تشخيص سرطاف   (,(Adaptive Neuro-Fuzzy  Inference Systemالمتكيؼ 
الثدي وتصنيفو الى سرطاف حميد وخبيث  بالاعتماد عمى السمات البنيوية المأخوذة  مف الخزع المرضية لمكتؿ 

 Wisconson breast cancer)والمعتمدة في قاعدة البيانات في جامعة وسكونسوف في الولايات المتحدة الأميركية 
data base)  وتكمف أىمية ىذه المقارنة في كونيا قد تكوف مفيدة جدا في التشخيص الالي لدعـ رأي الطبيب  

المختص في التشخيص السميـ و اتخاذ القرار المناسب وقد تـ في النياية تقييـ  أداء الخوارزميتاف مف حيث عدة عوامؿ 
. أىميا دقة التصنيؼ والأداء و سيولة التصميـ

 
 :طرائق البحث ومواده

 (:Back propagation algorithm)خوارزمية الانتشار الخمفي -1
ىي إحدى طرؽ تعميـ الشبكات العصبونية التي تؤمف نقؿ معمومات بالانتشار العكسي للاتجاه الأصمي لقدوـ 

 تعتمد ىذه الطريقة عمى مبدأ التعميـ المراقب وتحتاج في مرحمة التدريب إلى بيانات خاصة تتعمـ بيا الشبكة .المعمومات
 بالقياـ بعمميةالمرغوب فييا ومف ثـ تقوـ الشبكة  (output) مع بيانات الخرج (input) حيث تقدـ ليا بيانات دخؿ

 لبيانات الدخؿ لمحصوؿ عمى قيمة خرج الشبكة بعدىا تقوـ بالمقارنة بيف الخرج (feed forward) الانتشار امامي 
المحسوب والخرج المرغوب فإذا لـ تتطابؽ النتائج تقوـ الشبكة بحساب قيمة الفرؽ بينيما لكؿ عصبوف مف طبقة الخرج 
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حيث تعيد  (back propagation) ، بعدىا تأتي مرحمة الانتشار الخمفي للأخطاء (error) والذي يمثؿ قيمة الخطأ
في النياية تأتي المرحمة التالية وىي مرحمة تحديث . الشبكة حساب قيمة الخطأ في كؿ عصبوف مف الطبقات الخفية

بة  حيث تقوـ الشبكة بإعادة حساب كؿ الأوزاف وتعوضيا بالقيـ الجديدة المحسو(weight update) قيمة الأوزاف
[2,3] .

ذلؾ لأنو في . يشترط في الانتشار الخمفي اف تكوف توابع التنشيط التي تستعمميا العصبونات قابمة للاشتقاؽ
. مرحمة تحديث الأوزاف تستعمؿ الدالة المشتقة لدالة التنشيط في حساب القيـ الجديدة

 
طبقات الشبكة العصبية الاصطناعية  (1)الشكل 

 
 :آلية التدريب

: [4]يمكف تقسيـ مراحؿ التعميـ التي تعتمد عمييا الشبكة إلى مرحمتيف
تغذية أمامية لمشبكة بعينة بيانات الدخؿ  مع كؿ عينة مف بيانات الدخؿ يجب أف يتـ (الانتشار)المرحمة الأولى 

 (input) بيانات الخرجلحساب  (output)  ومف ثـ يتـ مقارنة النتائج المحصؿ عمييا مع النتائج المرغوب فييا ويتـ
 ومف ثـ تغذية خمفية حيث يتـ حساب قيمة الخطأ في كؿ عصبوف ينتمي (error) حساب الفرؽ الذي يمثؿ قيمة الخطأ

 .لمطبقات الخفية
يتـ تحديث قيمة اوزاف العصبونات التي تنتمي إلى الطبقات الخفية  (تحديث قيـ الأوزاف)المرحمة الثانية 

(Hidden Layers .)
إعطاء أوزاف عشوائية : وبالتالي يمكف تمخيص مراحؿ تدريب الشبكة العصبية الاصطناعية بالخطوات التالية

. لمترابط بيف خلايا الشبكة
 .تقديـ إحدى المدخلات المعدة لمتدريب إلى الشبكة (1
. تطبيؽ عممية التغذية الأمامية لتحديد مخرجات الشبكة (2
. مقارنة المخرجات الفعمية مع المخرجات المطموبة وتحديد قيمة الخطأ (3
التراجع بالخطأ عبر الشبكة وتصحيح الأوزاف في الاتجاه الذي يضمف تصغير قيمة الخطأ اعتباراً مف طبقة  (4

. (الانتشار الخمفي)الخرج باتجاه طبقة الدخؿ 
 .تصفير إجمالي الخطأ لكؿ المدخلات المستخدمة في التدريب (5
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 : طرق الانتشار الخمفي لمخطأ1-1
لمشبكة والمخارج  (outputs) تعتمد خوارزمية الانتشار الخمفي عمى حساب الخطأ بيف المخارج الفعمية 

، ثـ نشر الخطأ بشكؿ عكسي أي تعديؿ قيـ الأوزاف والانحياز عدداً مف المرات حتى تتمكف مف (Targets)المطموبة 
إلى أقؿ قيمة ممكنة، وبالتالي ربط مداخؿ عممية التدرب  (mean square error (mse)) (الأداء)تقميؿ تابع الكمفة 

يمكف لشبكة مؤلفة مف طبقة . بالمخارج المناسبة، أو تصنيؼ ىذه المداخؿ إلى الأصناؼ المحددة مف قبؿ المستخدـ
كتابع تفعيؿ ليا مزودة بطبقة خطية في الخرج أف تصؿ إلى مرحمة التقارب  (sigmoid)واحدة خفية تستخدـ تابع 

. [5]وتقميؿ قيمة تابع الخطأ المعتبر إلى القيمة المطموبة 
بشكؿ افتراضي، والتي تتحرؾ  (gradient descent)تستخدـ خوارزمية الانتشار الخمفي تقنية انحدار الميؿ 

إلى الطريقة التي يتـ فييا حساب الميؿ " الانتشار الخمفي"تشير عبارة . فييا الأوزاف في الاتجاه السالب لميؿ تابع الأداء
ىناؾ عدد مف النسخ الأخرى مف خوارزمية الانتشار الخمفي والتي . لمشبكة العصبونية غير الخطية متعددة الطبقات

. [3]( conjugate gradient)والميؿ الموحد  (Newton)تعتمد عمى تقنيات أخرى مثؿ طريقة نيوتف 
  (:gradient descent) طريقة انحدار الميل 1-1-1

 ىناؾ العديد مف طرؽ تطبيؽ خوارزمية الانتشار الخمفي لمخطأ، لكف أسيؿ ىذه الطرؽ ىي الطرؽ التي تعتمد 
أي في الاتجاه السمبي لتابع  (الأداء)عمى تحديث أوزاف الشبكة والانحياز في الاتجاه الذي تتناقص فيو قيمة تابع الكمفة 

[: 7]يمكف أف نكتب تكراراً واحداً مف ىذه الطريقة كما يمي . الكمفة، وىذا مبدأ تقنية انحدار الميؿ
                                          (1) 

 . معدؿ التعمـ الميؿ الحالي، و  شعاع الأوزاف والانحياز الحالي، بينما تمثؿ حيث يمثؿ 
 gradient descent)الميؿ  (انحدار)يوجد طريقتاف مختمفتاف يمكف أف تطبؽ مف خلاليا خوارزمية تناقص 

algorithm)  وىما النمط التزايدي(Incremental) ونمط الدفعة الواحدة ،(batch) . في النمط التزايدي، يحسب الميؿ
في نمط الدفعة الواحدة، تطبؽ كؿ المداخؿ إلى الشبكة قبؿ تعديؿ . وتعدَّؿ الأوزاف بعد أف يطبؽ كؿ دخؿ إلى الشبكة

.  الأوزاف
تعدؿ الأوزاف والانحياز في الاتجاه . (traingd)تستخدـ خوارزمية انحدار الميؿ في نمط الدفعة الواحدة التابع 

(. mse)لمميؿ الخاص بتابع الأداء  (المعاكس)السمبي 
(: Scaled Conjugate Gradient) طريقة الميل الموحد المتدرج 1-1-2
لى الرغـ مف أف خوارزمية انحدار الميؿ تقوـ بإنقاص تابع الخطأ، إلا أف ذلؾ قد لا ينتج تقارباً سريعاً ع

عمى عكس . لمخوارزمية، فقد تستغرؽ الشبكة عدد كبيراً مف التكرارات لتصؿ لمقيمة الدنيا مف الخطأ وقد لا تصؿ مطمقاً 
ذلؾ فإف خوارزمية الميؿ الموحد أسرع كونيا تنجز باتجاه واحد، ليس ذلؾ فحسب بؿ إف ىذه الخوارزمية لا تعتمد قيمة 

، بؿ يتـ تغيير قيمة ىذا المعامؿ في كؿ تكرار لمشبكة، وتيدؼ ىذه العممية إلى تسريع تقارب αثابتة لمعدؿ التعمـ 
[. 5،7]الخوارزمية 

عمى الدمج بيف تقنيتي الميؿ الموحد وليفربيرغ ماركورس  (SCG)تعتمد خوارزمية الميؿ الموحد 
(Levenberg-Marquardt)  بحيث تقمؿ كمية الحسابات المطموبة في كؿ تكرار فيي ليست بحاجة إلى كؿ تمؾ

. الحسابات الخطية في النسخ المشابية ليا والتي تعتمد عمى تقنية الميؿ الموحد
[: 7]وفؽ العلاقة التالية  (SCG)يحسب الميؿ وفقاً لتقنية 
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                                                  (2) 
 . ىي مصفوفة المشتقات الأولى لأخطاء الشبكة مع الأخذ بالحسباف الأوزاف والانحيازاتJحيث 

.  فتمثؿ شعاع أخطاء الشبكةeأما 
[: 13]يتـ تحديث أوزاف الشبكة في كؿ تكرار وفؽ العلاقة الآتية 

                         (3) 
 معدؿ  عف قيمة الميؿ الحالي، و  شعاع الأوزاف والانحياز الحالي، بينما يعبر المقدار حيث يمثؿ 

 .التعمـ
 دوراً أساسياً في تقارب الخورازمية، فكمما كانت قيمتيا صغيرة كمما تناقصت قيمة الخطأ وبالتالي تمعب القيمة 

بعد كؿ تكرار يتـ فيو تعديؿ الأوزاف بشكؿ صحيح بحيث تنخفض قيمة الخطأ، يتـ . تقاربت الخوازرمية بشكؿ أسرع
إنقاص قيمة معدؿ التعمـ، تستمر ىذه العممية حتى الوصوؿ إلى أصغر قيمة ممكنة لمعدؿ التعمـ أو الوصوؿ إلى قيمة 

. الخطأ الدنيا المطموبة
ىي   المستخدـ في برنامج الماتلاب لتعديؿ الأوزاف و(trainscg) بارامترات تدريب لتابع التدريب 6ىناؾ 

[5،7 :]
عدد المرات اللازمة لتدريب الشبكة وتعديؿ الأوزاف لمحصوؿ عمى الأوزف : (epochs)عدد التكرارات  .1

 .النيائية المناسبة لممسألة المدروسة
2. ( Show) : إذا تـ . في كؿ تكرار( كيفية تناقص قيمة الخطأ)يستخدـ ىذا المعامؿ لإظيار حالة التدريب

. ، فإف حالة التدريب لف يتـ إظيارىا(NAN)وضع قيمة ىذا المعامؿ مساوية لمقيمة 
. قيمة الخطأ الأدنى المطموب الوصوؿ إلييا حتى يتـ قبوؿ قيـ الأوزاف كقيـ نيائية: (goal)اليدؼ  .3
. الزمف الذي استغرقتو عممية التدريب بالثواني: (Time) الزمف .4
 المسموح بالوصوؿ إلييا خلاؿ عممية القيمة الدنيا لمميؿ : (min_grad)القيمة الأصغرية لمميؿ  .5
 .[7] التدريب

يضرب معدؿ التعمـ . ىو معامؿ يمثؿ سرعة تقارب الخوارزمية أي الوصوؿ للأوزاف المناسبة: معدؿ التعمـ .6
كمما كاف معدؿ التعمـ أكبر، كمما كاف حجـ الخطوة الواحدة . عدة مرات بسالب الميؿ ليحدد تغيرات الأوزاف والانحياز

بالتالي، عندما يكوف معدؿ التعمـ كبير جداً، تصبح الخوارزمية غير مستقرة، بينما إذا كاف معدؿ التعمـ صغير . أكبر
. حتى الوصوؿ إلى القيمة الأصغرية لتابع الأداء)جداً، تأخذ الخوارزمية وقتاً طويلًا حتى تتقارب 

: [8]تتوقؼ عممية التدريب في إحدى الحالات الآتية 
(. epochs)إذا تـ الوصوؿ إلى العدد الأعظمي مف التكرارات المحدد مف قبؿ المستخدـ  -
(. goal)إذا انحدر تابع الأداء إلى قيمة أصغر مف اليدؼ المطموب الوصوؿ إليو  -
. إذا انحدر منحني الميؿ إلى قيمة أقؿ مف قيمة أصغرية محددة -
 .إذا أصبح زمف التدريب أكبر مف الزمف المحدد لمخوارزمية -

 (:ANFIS)نظام الاستدلال العصبي الضبابي المتكيف -2
الأنظمة العصبية الضبابية ىي أحد أنواع الأنظمة الذكية والتي تتكوف مف أنظمة الشبكات العصبية 

 وقد ظيرت ىذه الأنواع مف الأنظمة الذكية في عدة .الاصطناعية والأنظمة الضبابية القائمة عمى المنطؽ الضبابي
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وأنظمة التحكـ بالصناعة ومعظـ " الإنساف الالي"قطاعات مف مجالات الصناعة الحديثة، مثؿ عمـ صناعة الروبوت 
ىذه الأنظمة مبنية عمى آلية التحكـ الضبابية والتي تصؼ نظاـ معقد مف العلاقات الرياضية بمجموعة مف العبارات 

.  [6]المغوية 
تأتي عبارة أنظمة ضبابية مف حقيقة اف معظـ المشاكؿ في الحياة العممية ىي مشاكؿ غير واضحة المعطيات 
وتوضح طبيعة الإنساف أنو قادر عمى القياـ بوظائؼ متعددة بالتقريب، والفكرة ىنا القدرة عمى تمخيص كمية ىائمة مف 

.  [12]المعطيات والبقاء قادراً عمى حؿ المشاكؿ بفعالية
مبدأ عمؿ ىذه الأنظمة قائـ عمى افتراض أف مجموعة مف المدخلات والمخرجات معطاة  ونود إنشاء نظاـ 
 ضبابي لتقريب ىذه البيانات، يتكوف النظاـ مف مجموعة مف الاقترانات التي تبيف نسبة الانتماء إلى توابع العضوية

""membership functions اليدؼ مف . ومجموعة مف القواعد ذات المتغيرات القابمة لمتعديؿ لتضبط ىذه الاقتراناف
خاصية التكيؼ ىو إنشاء نظاـ ضبابي محسف وىو عبارة عف القدرة عمى تحويؿ المعرفة إلى مجموعة مف القيود والقدرة 

وبالرغـ مف ىذه الخصائص فاف ىذه الأنظمة بيا بعض العيوب . عمى إنشاء شبكة قادرة عمى التعديؿ الذاتي لعناصرىا
 [10,9]حيث انيا ذات خرج وحيد وىذا يقمؿ عدد المشاكؿ التي يمكنيا التعامؿ معيا 

 ( .ANFIS)النظاـ العصبي الضبابي بنظاـ الاستدلاؿ العصبي الضبابي المتكيؼ  (2)يوضح في الشكؿ 
 أف يعبر عف المعرفة الخاصة بيا عمى صيغة ANFISويتكوف مف خمس طبقات ذات انتشار أمامي ويمكف لنظاـ 

 مف ثلاثة أجزاء رئيسية (ANFIS)تتكوف بنية . IF-Thenقواعد مف الشكؿ 
 

 
 ANFIS [9]معمارية نظام  (2)الشكل 

 
 يتـ في ىذا القسـ نمذجة متغيرات الدخؿ باستخداـ توابع العضوية، يوجد العديد مف توابع :جزء الدخل-1

العضوية الضبابية التي يمكف استخداميا كتابع العضوية المثمثي أو الشبو منحرؼ أو الغوصي أو غيرىا، حيث تسمى 
ىذه التوابع بتوابع العضوية المرشحة، ويتـ تحديد نوع تابع العضوية مف قبؿ المستخدـ حيث يختاره مف بيف توابع 

. العضوية المرشحة
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 في ىذا الجزء يتـ تشكيؿ القواعد مف مجموعة توابع العضوية، وباعتبار لا يوجد اي سبب :جزء القواعد-2
مسبؽ لاستبعاد أي مجموعة مف القواعد المدمجة مع بعضيا مف مجموعة توابع العضوية وبالتالي سيتـ تشكيؿ جميع 

  .IF-Then [13]الشكؿ  مف مجموعات القواعد الممكنة
 في ىذا الجزء سيتـ تشكيؿ المخارج باستخداـ مجموعات مخارج القواعد، يوحد عدد مف :جزء الخرج-3

 أما. الأوؿ ىو أف الخرج سيكوف عبارة عف تجميع خطي لممداخؿ: الاحتمالات وبالتالي عممياً يوجد خياريف شائعيف
 والذي يعد آلية تتيح تأثير مباشر لمدخؿ عمى Takaga-Sugeno-Kang (TSK)تابع خرج الثاني فيو استخداـ 

 .الخرج
 الشائعة مف بعض العيوب التي تحد مف أدائيا مع الأنظمة العممية وخصوصاً ANFISتعاني معمارية الػ 

القصور في قابمية التوسع مع الأعداد الكبيرة مف متغيرات الدخؿ، وكذلؾ لا : الأنظمة اللاخطية العالية التعقيد وىي
ؿ يعتمد ذلؾ عمى يوجد طرؽ مخصصة ليتـ فييا اختيار تابع العضوية وعدد توابع العضوية المطموب لكؿ متغير دخ

وبالتالي ليس ىناؾ حؿ لمشكمة عدد القواعد التي سيتـ تشكيميا فمف يتـ تشكيؿ القواعد حسب الحاجة، في  .المستخدـ
 لا تقوـ بأي عممية افتراض مسبؽ لبنية القواعد وبالتالي فإنو مف المطموب أف يتـ ANFISالواقع فإف معمارية الػ 

 تشكيؿ جميع المجموعات الممكنة مف متغيرات الدخؿ،
 :تشخيص سرطان الثدي بالاعتماد عمى السمات البنيوية للأورام- 3

يعد تشخيص سرطاف الثدي عف طريؽ التحميؿ المجيري لعينة أو خزعة مأخوذة مف المنطقة المصابة مف الثدي 
 مع ذلؾ، ىناؾ أنواع نادرة مف سرطاف الثدي تتطمب طرؽ .مف أكثر الطرؽ المضمونة مف أجؿ التشخيص الصحيح

 بعد تحميؿ العينات المأخوذة يقوـ الطبيب بالاعتماد عمى عدة سمات ليذه العينات مف .تشخيص مخبرية متخصصة
وقد قامت جامعة ويسكونوف في الولايات المتحدة الأميركية ببناء قاعدة بيانات ، أجؿ الوصوؿ إلى التشخيص النيائي 

:  سمات بنيوية وىي9 عينة بالاعتماد عمى 699لتشخيص أوراـ الثدي  حيث تتكوف قاعدة البيانات ىذه مف 
 ( Clump thickness)سماكة الأجمة -1
( Uniformity of cell size)انتظاـ حجـ الخمية -2
 (Uniformity of cell shape)انتظاـ شكؿ الخمية -3
( Marginal Adhesion)نسبة الالتصاؽ اليامشي -4
( Single epithelial cell size)حجـ ظيارة الخمية الإفرادي -5
( Bare nuclei)نسبة تعري نواة الخمية -6
 (Bland chromatin)درجة ترقؽ كروماتيف الخمية -7
 (Normal Nucleoli)درجة طبيعية نواة الخمية -8
( Mitoses)درجة الانقساـ الفتيمي لمخمية -9
 

 :النتائج والمناقشة
مف أجؿ القياـ بعممية التصنيؼ باستخداـ خوارزمية الانتشار الخمفي وكذلؾ باستخداـ نظاـ الاستدلاؿ العصبي 

 سمات مف السمات التسعة لاستخداميا في عممية التصنيؼ حيث تـ اىماؿ آخر ثلاثة 6الضبابي المتكيؼ تـ اختيار 
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سمات مف قاعدة البيانات وذلؾ بسبب قمة تأثيرىا عمى الخرج في مرحمة التدريب لمتشابو الكبير بيف قيـ كؿ سمة مف 
: السمات في جميع العينات أػما السمات التي تـ اختيارىا في التصنيؼ فيي

( Clump thickness)سماكة الأجمة -1
( Uniformity of cell size)انتظاـ حجـ الخمية -2
 (Uniformity of cell shape)انتظاـ شكؿ الخمية -3
( Marginal Adhesion)نسبة الالتصاؽ اليامشي -4
( Single epithelial cell size)حجـ ظيارة الخمية الإفرادي -5
( Bare nuclei)نسبة تعري نواة الخمية -6

أما الخرج الذي سنحصؿ عميو ،  سمات 6 عينة لكؿ عينة 699وبالتالي أصبح لدينا قاعدة بيانات تتكوف مف 
. باستخداـ كلا المصنفيف فيو خرج وحيد أي تصنيؼ الكتمة الورمية إلى سميمة أو خبيثة

 Back propagation) التصنيف لمشبكة العصبية بالاعتماد عمى خوارزمية الانتشار الخمفي لمخطأ 1-
algorithm :)

تتضمف مرحمة التصنيؼ تغذية الشبكة العصبية بأشعة السمات لكؿ عينة مف العينات إلى الشبكة العصبية ومف 
ثـ تدريب الشبكة حتى تصبح قادرة عمى التصنيؼ وبعد عممية التدريب يتـ تغذية الشبكة المدربة بأشعة سمات لعينات 

 .لـ يتـ تدريب الشبكة عمييا لتعطي التشخيص كمنطقة ورمية خبيثة أو سميمة
 

  :مواصفات الشبكة المصممة

 
يبين بنية الشبكة العصبية المقترحة  (3)الشكل 

 
الشبكة مؤلفة مف ستة مداخؿ  و طبقة خفية مؤلفة مف عدد مف العصبونات تـ تغييره لتقييـ أداء الشبكة وفؽ 

.  عند نوع الورـ الخبيث1  عند نوع  الورـ الحميد و0 يأخذ قيمة   و خرج وحيد)2)الجدوؿ 
 سمات 6 شعاع كؿ شعاع يتكوف مف 400أشعة السمات التي تتكوف مف ف دخؿ الشبكة العصبونية ىو ا

 .توصؼ بنية المنطقة الورمية 
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تـ تقسيـ قاعدة البيانات إلى مجموعة بيانات تدريب و بيانات تحقؽ و بيانات اختبار والجدوؿ التالي يتضمف 
 الذي يوضح متوسط الخطأ بيف الخرج لعينات التدريب MSعدد العينات في كؿ مجموعة وكؿ مف الخطأ الوسطي 

 .واليدؼ وكذلؾ نسبة الخطأ التي تبيف نسبة العينات التي حدث فييا خطأ في التصنيؼ
 

مجموعات البيانات لشبكة الانتشار الخمفي  (1)الجدول
 %Eنسبة الخطأ  MS الخطأ الوسطي عدد العيناتمجموعة البيانات 

 1.05719e-2 2.61904e-0 400التدريب 
 2.83389e-0 2.22222e-0 100التحقؽ 
 2.83422e-0 4.44444e-0 100الاختبار 

تـ اختبار دقة الشبكة لخوارزمية الانتشار الخمفي لمخطأ عمى أعداد مختمفة مف التكرارات وعصبونات الطبقة 
الخفية والعينات حتى تـ الوصوؿ إلى العدد الأمثؿ مف حيث الدقة في التصنيؼ والجدوؿ التالي يوضح دقة التصنيؼ 
الناتجة حيث نلاحظ عند زيادة عدد العصبونات لمطبقة الخفية بشكؿ كبير لـ نتوصؿ إلى دقة أكبر بؿ توقفت الشبكة 

. عف التدريب
 

قيم مراحل التدريب لشبكة الانتشار الخمفي  (2)الجدول

العينات عدد 
زمف التدريب 

 (بالدقائؽ)
عدد العصبونات 
لمطبقة الخفية 

 %الدقة عدد التكرارات

100 0:29 10 100 90 
200 01:02 100 340 93.7 
400 03:30 100 500 95.95 
400 - 1000 100 Out of memory 

 
 25ويبيف الشكؿ التالي أف أفضؿ أداء لبيانات الاختبار عند اختبار تدريب الشبكة قد ظير عند التكرار رقـ 

 0.029458حيث حقؽ نسبة خطأ أصغرية بقيمة 
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 أداء مجموعات البيانات بالنسبة لعمميات التكرار (4)الشكل 

 
:  اختبار أداء الشبكة العصبية الاصطناعية1-1

 عينة عشوائية متبقية مف قاعدة البيانات 99لاختبار أداء الشبكة تـ إدخاؿ مجموعة بيانات التطبيؽ وىي 
 (ROC)، يوضح الشكؿ منحني الأداء 99*6عينات مف قاعدة البيانات لـ تتدرب عمييا الشبكة وىي مصفوفة ابعادىا 

. لمشبكة العصبيية المقترحة
وىو  (Receiver operating characteristic ROC)يتـ تحميؿ الأداء لممصنؼ مف خلاؿ منحني الأداء  

وعدد العينات التي  (False Positives)منحني يربط بيف عدد العينات التي نسبيا النظاـ إليو رغـ أنيا لا تنتمي إليو 
( True Positive)تعرؼ النظاـ عمييا بشكؿ صحيح 

 
 لمشبكة العصبونية المقترحة ROCمنحني  (5)الشكل 

 .يمكن الملاحظة من الشكل أن المساحة تحت المنحني أعظمية، وىذا يعني أن أداء النظام ممتاز
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 :حيث الجدوؿ التالي يوضح نتائج مجموعة بيانات التطبيؽ
 قيم إحصائيات تقييم الأداء لشبكة الانتشار الخمفي (3)الجدول

False Negatives 

(FN) 

False Positives 

(FP) 
True Negatives (TN) 

True Positives 

(TP) 

0 4 26 69 

True Positives (TP):عدد العينات التي صنفيا النظاـ عمى أنيا تنتمي إليو وىي بالفعؿ تنتمي إليو . 
True Negatives (TN): عدد العينات التي صنفيا النظاـ عمى أنيا لا تنتمي إليو وىي بالفعؿ لا تنتمي 

. إليو
False Positives (FP) :عدد العينات التي صنفيا النظاـ عمى أنيا تنتمي إليو وىي لا تنتمي إليو حقيقة .

False Negatives (FN) : عدد العينات التي صنفيا النظاـ عمى أنيا لا تنتمي إليو وىي ا تنتمي إليو
. حقيقة

: [11] كمايمي تـ التقييـ أيضاً باستخداـ المعايير الإحصائية لممصنفات
 

( : Accuracy)الدقة 

 
 ( :Sensitivity)الحساسية 

 
( : Positive predictively)التنبؤ الإيجابي 

 
 

  : ANFIS التصنيف بواسطة نظام 2
مف أجؿ تدريب نظاـ الاستدلاؿ العصبي الضبابي المتكيؼ تـ تقسيـ قاعدة البيانات الجديدة إلى ثلاث 

 :(كما في المصنؼ السابؽ لانجاز عممية المقارنة)مجموعات بيانات كمايمي 
عينة   400 :مجموعة بيانات التدريب

 عينة 100: مجموعة بيانات الفحص 
عينة  100 :مجموعة بيانات الاختبار

 عينة الباقية فتركت مف أجؿ إجراء تقييـ أداء المصنؼ العصبي الضبابي والمقارنة بينو وبيف أداء 99أما 
 . خوارزمية الانتشار الخمفي بحيث تكوف عينات لـ يتـ تدريب أي مف المصنفات عمييا

 عينة 99: مجموعة بيانات التطبيؽ 
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قيم مجموعة بيانات التدريب والاختبار  (6)الشكل 

تتكوف الشبكة مف ستة مداخؿ وخرج وحيد وقد تـ استخداـ ثلاثة توابع عضوية لكؿ دخؿ وىذه التوابع مف 
. النوعيف الجرسي والمثمثي

 
يبين اشكال توابع العضوية المقترحة لكل من الماخل الستة  (6)الشكل 

 عينة مف أجؿ تدريب الشبكة لـ يتـ بشكؿ عشوائي إنما تـ مف خلاؿ محاولة تدريب الشبكة 400إف اختيار 
عمى عدد أقؿ مف العينات وبعدد تكرارات أقؿ وتقدير دقة الشبكة مف خلاؿ ادخاؿ عينات اختبارية وتـ في النياية 

 ساعة تقريباً 1 وقد استغرؽ تدريبيا 100 عينة ىو العدد الأمثؿ مف ناحية الدقة وبعدد تكرارات 400الوصوؿ إلى أف 
 يوضح محاولات تدريب الشبكة بعدد عينات أقؿ مع عدد التكرارات وزمف التدريب بالدقائؽ والدقة التي تـ 3والجدوؿ 

الوصوؿ إلييا  
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 قيم مراحل التدريب لمشبكة العصبية الضبابية (4)الجدول 
زمف تدريب الشبكة العينات عدد 

 (بالدقائؽ)
الدقة  عدد التكرارات

% 
100 16:10 100 81 
200 30:11 340 83.666 
300 44:50 500 85.1 
400 57:12 1000 91.9 

 
تـ الوصوؿ إلى قيـ أخطاء مقبولة في عممية   عينة400بعد تدريب نظاـ الاستدلاؿ العصبي الضبابي ب

يوضح قيـ كؿ مف خطأ التدريب الذي تـ الوصوؿ إليو وخطأ الاختبار والخطأ الكمي لمرحمة  (5)التدرب والجدوؿ 
 .التدريب

 
 أخطاء التدريب لمشبكة العصبية الضبابية (5)الجدول 

 0.001998 (Training error)خطأ التدريب 
 0.0196 (Checking error)خطأ الاختبار 

 0.0661 (Global error)الخطأ الإجمالي لمشبكة 
 
(: ANFIS) تقييم أداء نظام الاستدلال العصبي الضبابي المتكيف 2-1

 :اداء المصنؼ السابؽ لمجموعة بيانات التطبيؽ    ROCويوضح المنحني التالي 

 
 لنظام الاستدلال العصبي الضبابي ROCنحني  (7)الشكل

حيث نلاحظ أف المساحة تحت المنحني كبيرة وىو ما يدؿ عمى أداء جيد جداً لممصنؼ 
 :وعند القياـ بتحميؿ بيانات مجموعة بيانات التطبيؽ نجد أف القيـ الإحصائية كما في الجدوؿ التالي
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قيم إحصائيات تقييم الأداء لمشبكة العصبية الضبابية  (6)الجدول
False Negatives (FN) False Positives (FP) True Negatives (TN) True Positives (TP) 

3 5 23 68 
 

 :ومف القيـ السابقة يمكف حساب ما يمي
 ( :Accuracy)الدقة 

 
 

 ( :Sensitivity)الحساسية 

 
( : Positive predictively)التنبؤ الإيجابي 

 

 
 

 :الاستنتاجات والتوصيات
لكؿ مف المصنؼ الذي يعتمد عمى شبكة الانتشار الخمفي والمصنؼ العصبي  ROCبمقارنة منحيي الاداء ػ  

الضبابي نلاحظ أف أداء شبكة الانتشار الخمفي أفضؿ حيث أف المساحة تحت المنحني أكبر وبالتالي فإف خطأ 
.  التصنيؼ أقؿ وعدد الحالات التي تـ فييا تصنيؼ خاطئ أقؿ

إف استخداـ الشبكات العصبية ذات الانتشار الخمفي في التصنيؼ بالاعتماد عمى السمات البنيوية للأوراـ أظير 
قدرة أكبر في الحصوؿ عمى التشخيص الصحيح مف استخداـ الشبكات العصبية الضبابية ويعود ذلؾ لكوف طبيعة قيـ 

 أي التحويؿ لقيـ ضبابية وفؾ التضبيب Fuzzification))السمات البنيوية تعطي قيـ أقؿ دقة في مرحمتي التضبيب 
.  التي يحتاجيا المصنؼ العصبي الضبابيDefuzzifaction))في الخرج 

وعند المقارنة بيف جدولي التدريب لمعينات نلاحظ سرعة أكبر في عممية التدريب لدى شبكات الانتشار الخمفي 
. لمخطأ وذلؾ يعود إلى البنية الاسيؿ والأقؿ تعقيداً مقارنة بالنظاـ العصبي الضبابي

كذلؾ عند مقارنة قيـ الأداء بيف المصنفيف نلاحظ أف شبكات الانتشار الخمفي قد حقؽ دقة وصمت حتى 
وىي دقة ممتازة بالنسبة للأنواع الأخرى مف المصنفات بينما اقصى دقة توصؿ إلييا المصنؼ العصبي % 95.95

. ومع ذلؾ يعتبر أداء جيد جداً بالنسبة لممصنفات المستخدمة في ىذا المجاؿ % 91.9الضبابي ىي 
وعند مقارنة حساسية التصنيؼ نجدىا أمثميو في المصنؼ المعتمد عمى خوارزمية الانتشار الخمفي بينما حقؽ 

. في المصنؼ المعتد عمى نظاـ الاستدلاؿ العصبي الضبابي% 95.77قيمة 
أما عند مقارنة التنبؤية الإيجابية فنجدىا متقربة بيف كلا المصنفيف مع تفوؽ بسيط لمصنؼ شبكة الانتشار 

. الخمفي
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يمكف العمؿ عمى تحسيف أداء المصنؼ العصبي الضبابي في ىذا المجاؿ مف خلاؿ تحسيف خوارزميتو وذلؾ بالعثور 
 .عمى طريقة لاختيار توابع العضوية بدلًا مف التجريب
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