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Abstract 
Advances in artificial intelligence have led to the emergence of intelligent systems and the development 

of tools that can help doctors diagnose and make decisions. This paper explains how artificial intelligence, 

for example artificial neural networks, can improve this field of diagnosis. The proposed technique 

involves the training of multilayer perceptron (a type of artificial neural network) with a reverse 

propagation training algorithm to diagnose and predict five blood disorders, through the results of a 

complete blood count test (CBC). The results showed the accuracy and the reliability of the proposed 

diagnosis system with sensitivity, specificity and accuracy reached 75.78%, 98.94% and 97.86% 

respectively.  
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 مقدمة: -5
 تفسػػػيرو  التشػػػخيص الطبػػػي ىػػػو عمميػػػة ت ديػػػد المػػػرض

 ،. بالنسػػػبة لمطبيػػػ مػػػريضلم ال يويػػػة علامػػػاتالعػػػراض و الأ
ت ديػػد التشػػخيص التفريوػػي وو ػػ  خطػػط لكػػي يػػتمكف مػػف و 

 ؤديفػػة الطبيػػة والميػػارات والخبػػر  تػػالمعر فػػ ف عػػلاس سػػريعة 
إجػػػػػراء تشخيصػػػػػي، ت سػػػػػتكمؿ أي . فػػػػػي مػػػػػا  يم جميعيػػػػػا دورا  

يمكػػف ال صػػوؿ  المعمومػػات المتا ػػة بجمػػ  بيانػػات إ ػػافية
 سػػريريالف ػػص المػػف عمييػػا مػػف التػػاريي الطبػػي لممػػريض، و 

ومػػػػػػف الاختبػػػػػػارات التشخيصػػػػػػية المختمفػػػػػػة، بمػػػػػػا فػػػػػػي ذلػػػػػػؾ 
 خبريػةالسريرية. تستخدـ الاختبارات الم خبريةالاختبارات الم

 و ػػػػػ أو مراقبػػػػػة الأمػػػػػراض و  ،تصػػػػػنيؼ ،اسػػػػػتبعاد ،لتأكيػػػػػد
ال ويويػػػػة لنتػػػػا    يمػػػػةالعػػػػلاس. ومػػػػ  ذلػػػػؾ، لا يػػػػتـ توػػػػدير الو

 فػػي كريػػر مػػف الأ يػػاف لأف المختبػػرات خبريػػةالاختبػػارات الم
، ويركػػػػػز لاختبػػػػػار كوػػػػػيـ رقميػػػػػةنتػػػػػا   ا إصػػػػػدارتميػػػػػؿ إلػػػػػ  

الأطباء بشكؿ أساسي عم  تمؾ الويـ التي توػ  خػارس نطػاؽ 
 مرجعي معيف.

يعتمػػػػد التشػػػػخيص السػػػػريري لأمػػػػراض الػػػػدـ فػػػػي الموػػػػاـ 
 المخػتص  فػيو تػ   -اختبارات الػدـ المختبريػة الأوؿ عم  

عػػػػف الأنمػػػػاط  أف يغفػػػػؿأمػػػػراض الػػػػدـ الأكرػػػػر ميػػػػار  يمكػػػػف 
الػدـ  بػاراميتراتالمتزايػد  ل رقاـوالان رافات والعلاقات بيف الأ

التي تويسيا المختبرات ال ديرة. في الموابؿ، يمكف المختمفة 
سػػػػيولة مػػػػ  م ػػػػات التعامػػػػؿ بالػػػػذكاء الصػػػػنعي لخوارزميػػػػات 

 التػػػأريرات، وىػػػي قػػػادر  عمػػػ  اكتشػػػاؼ السػػػمات مالمعممػػػات 
يجعؿ ىذا المجاؿ مػف الطػ  ما العديد ، م سماتبيف ىذه ال

مرػؿ ذكاء الصػنعي للاىتماـ بشكؿ خػاص لتطبيوػات الػ ا  مرير 
 .  ييػػػػػػدؼ ب رنػػػػػػا إلػػػػػػ الاصػػػػػػطناعية عصػػػػػػبونيةالشػػػػػػبكات ال

 عصػػػػػػػػػبونيةاسػػػػػػػػػتخداـ شػػػػػػػػػبكة تطػػػػػػػػػوير نظػػػػػػػػػاـ تشػػػػػػػػػخيص ب
 .شخيص خمسة مف أمراض الدـلت ANN)اصطناعية م

  ANNsالاصػػػطناعية م عصػػػبونيةالتسػػػتخدـ الشػػػبكات  
عم  نطاؽ واس  في التشخيص الطبي. بف ؿ قدرتيا عمػ  

أربتػػػػػػػت الشػػػػػػػبكات فوػػػػػػػد التعامػػػػػػػؿ مػػػػػػػ  البيانػػػػػػػات المتنوعػػػػػػػة، 
أنيػػػا مفيػػػد  فػػي ت ميػػػؿ عينػػػات الػػدـ والبػػػوؿ عنػػػد  عصػػبونيةال

،  [3]م ، تشػػػػػػػػخيص السػػػػػػػػؿ [2]،  [1]مر ػػػػػػػػ  السػػػػػػػػكري م
، وت ميػػػػػؿ صػػػػػور الأشػػػػػعة أو [5]، تصػػػػػنيؼ الموكيميػػػػػا  [4]

الشػبكة كذلؾ اسػتخدمت و  .[ 7[ ، ]6م] ت  الأنسجة ال ية 
فػػػػػػػي [، و 10-8تنبػػػػػػػؤ بسػػػػػػػرطاف البروسػػػػػػػتاتا ]لم بونيةالعصػػػػػػػ

 [،11تصػػنيؼ أمػػراض الومػػ  مرػػؿ مػػرض الشػػرياف التػػاجي ]
[، تشػػػخيص 12التشػػػخيص المبكػػػر لمػػػرض الزىػػػايمر ] وفػػػي

[، 14[، تصػػنيؼ سػػرطاف عنػػؽ الػػر ـ ]13]أمػػراض الػػدماغ 
 [.15تشخيص سرطاف المبيض ]و 

 الاصطناعية: عصبونيةالالشبكات  -2

 ىندسػػيالاصػػطناعية ىػػي تمريػػؿ  عصػػبونيةالالشػػبكات  
فػػػػػي الػػػػػدماغ  عصػػػػػبونيةال ييػػػػػدؼ لم اكػػػػػا  عمػػػػػؿ الشػػػػػبكات

الصػنعية  مػف عناصػر  عصػبونيةالالبشري. تتألؼ الشبكات 
ت معالجػػػػػػة بسػػػػػػيطة متصػػػػػػمة فيمػػػػػػا بينيػػػػػػا تػػػػػػدع  عصػػػػػػبونا

(neurons). لكف  ،ينجز كؿ عصبوف ميمة  سابية بسيطة
بػػػػيف  الوصػػػػلاتالسػػػػموؾ الكمػػػػي لمشػػػػبكة يت ػػػػدد مػػػػف خػػػػلاؿ 

. أىػػػػػػػـ مػػػػػػػا يميػػػػػػػز الشػػػػػػػبكات [16]مختمػػػػػػػؼ ىػػػػػػػذه العناصػػػػػػػر
الاصػػطناعية ىػػي قػػدرتيا عمػػ  الػػتعمـ والتعمػػيـ.  عصػػبونيةال

ف لأنػػػػو مػػػػ ،ليػػػػذا السػػػػب ، يػػػػتـ تطبيويػػػػا عمػػػػ  نطػػػػاؽ واسػػػػ 
 يػػت تكػػوف  ،يػػر الخطيػػةغالممكػػف أف توػػوـ بنمذجػػة الػػنظـ 

 .العلاقة بيف المتغيرات غير معروفة أو معود  لمغاية
عصػػػػبونية مػػػػػف نػػػػوع بيرسػػػػػيبتروف متعػػػػػدد الشػػػػػبكة ال تعػػػػد  

  الأكرػػػػػر شػػػػػيوعا  فػػػػػي مجػػػػػاؿ التشػػػػػخيص MLPالطبوػػػػػات م
مػػػػف نػػػػوع بيرسػػػػيبتروف  عصػػػػبونيةالشػػػػبكة التتكػػػػوف  الطبػػػػي.

عػػاد   مػػف رػػلات طبوػػات مو ػػ ة   MLPمتعػػدد الطبوػػات م
 ىي :و  (1)بالشكؿ

   Input layerطبوة الدخؿ   .1
   Hidden layerالطبوة المخفية   .2
   Output layerطبوة الخرس   .3
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 MLPالاصطناعية عصبونيةالبنية الشبكة   5الشكل و

[16]. . 
فيػػي ببسػػاطة  ،طبوػة الػػدخؿ لا توػػوـ بػػأي عمميػػة معالجػػة

مكاف تغذية الشبكة بشػعاع البيانػات، توػوـ طبوػة الػدخؿ بعػد 
مػػػف رػػػـ توػػػوـ  وبالمعمومػػػات ، ذلػػػؾ بتغذيػػػة الطبوػػػة المخفيػػػة

المعالجػػة الفعميػػة إف الطبوػػة المخفيػػة بتغذيػػة طبوػػة الخػػرس.  
 . [16] طبوة الخرسو  لمبيانات تتـ في الطبوة المخفية

العصػػبونات فػػي كػػؿ عنػػدما يكػػوف ىنػػاؾ عػػدد كػػاؼ مػػف 
لمويػاـ    (training)طبوػة، تكػوف الشػبكة قػادر  عمػ  التػدر 

 training)بأشػػياء مفيػػد  بالاسػػتعانة بخوارزميػػات التػػدري  

algorithms). 
خػػػػلاؿ عمميػػػػة التػػػػدري  توػػػػوـ الشػػػػبكة بتعػػػػديؿ مسػػػػتمر  

  المرتبطػػػة بكػػػؿ عصػػػبوفل  يػػػت يشػػػكؿ weightsلػػػاوزاف م
. بعػػد عصػػبونيةالعمـ لمشػػبكة تعػػديؿ الأوزاف م ػػور عمميػػة الػػت

مػف قيمػة  كؿ تعديؿ لاوزاف يوتر  خرس الشبكة أكرر فػأكرر
الخرس ال ويوية. تتعمـ الشػبكة عػف طريػؽ إعطا يػا مجموعػة 

تكػػوف مختػػار  بعنايػػة، لأف ذلػػؾ مػػف الأمرمػػة، التػػي يجػػ  أف 
يـ فػػػػي سػػػػرعة تعمػػػػـ الشػػػػبكة. ومجموعػػػػة الأمرمػػػػة ىػػػػذه سيسػػػػ
تسػػتمر عمميػػة التػػدري   مجموعػػة معطيػػات التػػدري . تسػػم 

عمػػ  كػػؿ المعطيػػات المتػػوفر  وتعػػديؿ الأوزاف المرتبطػػة بكػػؿ 
 .خرس الشبكة أقر  ما يمكف لمواق  عصبوف  ت  يصبح

 بحث:ال خطوات إجراء-3
 :تيةخطوات الب ت المرا ؿ الآ تت مف   

 تجمي  المعطيات.  

  الاصطناعية المناسبة عصبونيةالبناء الشبكة.  

  تػػػػـ  يمعطيػػػػات التػػػػالعمػػػػ   عصػػػػبونيةالتػػػػدري  الشػػػػبكة
 .تجميعيا

   اختبػػار مػػدا كفػػاء  الشػػبكة المدربػػة عمػػ  عينػػات جديػػد
 .لـ تمرر لمشبكة خلاؿ عممية التدري 

    في  اؿ اجتازت الشبكة الاختبار بنجاح تصبح جػاىز
 .للاستخداـ العممي في التشخيص

 :تجميع المعطيات  -4
 ىػػذه عػػدادمػػف أجػػؿ إ ستشػػار  طبيػػ  مخػػتص  الوػػد قمنػػا ب

 سػنووـ بتشخيصػياعم  الأمراض التػي  فود اطمعنا ،البيانات
تػػـ الاعتمػػاد عمػػ  لوػػد . تمػػؾ الأمػػراضفػػي والعوامػػؿ المػػؤرر  

 CBCالكامػؿ  تعداد الػدـ البارامترات  المستخدمة في ف ص
فػػي إنشػػاء قاعػػد  البيانػػات   Complete Blood Countم

تػػػػػػػػدري  الشػػػػػػػػبكة العصػػػػػػػػبونية فػػػػػػػػي  المسػػػػػػػػتخدمةالمناسػػػػػػػػبة 
اختبػػار دـ يسػػتخدـ لتويػػيـ  ىػػو  CBCف ػػص إف  .الموتر ػػة
مػػػػػػف  مجموعػػػػػػة واسػػػػػػعة كشػػػػػػؼو  ،عامػػػػػػةبنسػػػػػػاف صػػػػػػ ة اإ

 ،الا طرابات بما في ذلػؾ فوػر الػدـ والعػدوا وسػرطاف الػدـ
مػػػراض يطمبػػػو الطبيػػػ  لمختمػػػؼ الأ شػػػا   جػػػدا   وىػػػو ت ميػػػؿ

   .التعداد أو الصيغةأي ا   CBC  يطمؽ عمتوريبا . 
 تفاصيؿ السمات الموجود  في مجموعة البيانات

 الأمراض الناتجة عف الزياد و  المستخدمة في الب ت
               .(1)في الجدوؿ  و  ةم والنوصاف عف ال الة الطبيعية

 .المستخدمة في البحث سمات البيانات  5و لجدولا

 
 اصيل الرموز الموجودة في الجدول: تف

 MCV  .الوسطي ال مراء  جـ الكرية :  
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HCT:  ف ص  جـ الكريات ال مر مالييماتوكريت
   المكدسة

. خ ا  الدـمالييموغموبيف  : HGB     
.عدد الكريات ال مر : RBC  

  RDW .قياس توزي  كريات الدـ ال مراء: 
Thalasasemi: الوراري أو فور دـ فور الدـ ملرلاسيميا ا

   . وض الب ر الأبيض المتوسط
Iron deficiency anemia:  .فور الدـ بعوز ال ديد 
B12 deficiency anemia :   فور الدـ بعوز فيتاميف

  الفوليؾ. أو  مض 12
Polycythemia:  أي زياد  عدد الدـ ممرض ا مرار

 الكريات ال مر .
Normal:  غير مصا  بأي مفو  الشخص معاف 

 .الأمراض السابوة
مخػػػػػػػػػػارس الشػػػػػػػػػػبكة و  مػػػػػػػػػػداخؿ (2)و يو ػػػػػػػػػػح الشػػػػػػػػػػكؿ 

 .العصبونية الموتر ة لتشخيص أمراض الدـ

 
 يامخارجو  المقترحة مداخل الشبكة العصبونية  2الشكل و

لمشػػبكة العصػػبونية كػػؿ دخػػؿ كمػػا يو ػػح الشػػكؿ فػػ ف و 
 وػػػيـتمرػػػؿ ال أسػػػطر 5عمػػػود فيػػػو شػػػعاع عػػػف  عبػػػار سػػػيكوف 

، بينمػػا يعطػػي خػػرس الػػدـ لمػػريض معػػيفالناتجػػة مػػف ت ميػػؿ 
 الشبكة التشخيص المناس  لكؿ  الة دخؿ.

 :الاصطناعية عصبونيةالبناء الشبكة  -5

قمنػػا ب نشػػاء شػػبكة عصػػبونية ذات تغذيػػة أماميػػة بطبوػػة 
عصػػػػبونات مخفيػػػػة. ىػػػػذه الشػػػػبكة  6مخفيػػػػة وا ػػػػد  ت ػػػػوي 

 مػػف السػػماتكػػؿ مػػدخؿ يمرػػؿ سػػمة  ،مػػداخؿ 5تتػػألؼ مػػف 
 مخػػػارس 5بينمػػػا ت ػػػوي الشػػػبكة  ،(1)الم ػػػدد  فػػػي الجػػػدوؿ 

تػـ اختيػار عػدد . ال الػة الطبيعيػةتمرؿ الأمػراض المختمفػة و ف
اتبػػػاع طريوػػػة  خػػػلاؿالعصػػػبونات فػػػي الطبوػػػة المخفيػػػة مػػػف 

مراقبػػة  يػػت قمنػػا ب ، trial and errorالخطػػأ مو  الم اولػػة
لعػػػػػػػدد مختمػػػػػػػؼ مػػػػػػػف   (mse) الخطػػػػػػػأ التربيعػػػػػػػي المتوسػػػػػػػط

عصػػػبونات مخفيػػػة  6بػػػػ وجػػػدنا أف الشػػػبكة و  ،العصػػػبونات
بنيػػػػػػػػة الشػػػػػػػػبكة   3ميبػػػػػػػػيف الشػػػػػػػػكؿ . أعطػػػػػػػػت أف ػػػػػػػػؿ أداء

 تجػػدر اإشػػار  إلػػ  أننػػا. و اب رنػػالمسػػتخدمة فػػي  عصػػبونيةال
 . [17] كأدا  برمجية MATLABاستخدمنا برنام  

 :الاصطناعية عصبونيةالشبكة ال تدريب -6
الشػػػػبكة عمػػػػ  اسػػػػتعداد لمتػػػػدري . وتنوسػػػػـ العينػػػػات  الآف

 مجموعػة لمتػدقيؽو   trainingم تموا يا إل  مجموعػة لمتػدري 
 يػػػػػػػػت توزعػػػػػػػػػت   testم وأخػػػػػػػػرا للاختبػػػػػػػػػار  validationم

 :كما يأتيالعينات 
 

 
 .المستخدمة عصبونيةالبنية الشبكة   3الشكل و

  اإجمػػػالي عػػػدد العينػػػة تمرػػػؿ  250عػػػدد العينػػػات الكمػػػي
 .CBCلاختبارات 

   وىػػػو مػػػا نسػػػبتو ،عينػػػة  174مجموعػػػة عينػػػات التػػػدري
 .% مف عدد العينات الكمي70

  وىػػػػػو مػػػػػا نسػػػػػبتو  ،عينػػػػػة 38مجموعػػػػػة عينػػػػػات التػػػػػدقيؽ
 .% مف عدد العينات الكمي15

  وىػػػػو مػػػػا نسػػػػبتو ،عينػػػػة  38مجموعػػػػة عينػػػػات الاختبػػػػار
 .% مف عدد العينات الكمي15

تظير البارامترات المستخدمة في الشبكة العصبونية فػي 
  .4الشكؿ منافذ  التدري  
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 Levenberg-Marquardtباسػػتخداـ تػاب  التػػدري   اقمنػ
نتػػػػا   جيػػػػد  مػػػػف  لتػػػػدري  الشػػػػبكة العصػػػػبونية  يػػػػت أظيػػػػر

التدري  موارنة م  تواب  التػدري  زمف  يت دقة التصنيؼ و 
قمنػػػا باسػػػتخداـ طريوػػػة كػػػذلؾ الأخػػػرا التػػػي قمنػػػا بتجربتيػػػا. 

  لتجنػػػػػ   صػػػػػوؿ Early Stoppingالتوقيػػػػػؼ المبكػػػػػر م
تعتمػػػػػػػد ىػػػػػػػذه و ،  Overfittingمشػػػػػػػكمة التػػػػػػػدري  المفػػػػػػػرط م

عمػػ  بيانػػات التػػدقيؽ  يػػت توػػوـ ب يوػػاؼ فػػي عمميػػا الطريوػػة 
عمميػػػػة التػػػػدري  فػػػػي الم ظػػػػة التػػػػي يبػػػػدأ فييػػػػا من نػػػػي تػػػػاب  

يكػوف أداء  يػت  ،الخطأ الموػاس عمػ  ىػذه البيانػات بالتزايػد
 الشبكة أف ؿ ما يمكف في ىذه ال الة. 

 :الاصطناعية عصبونيةالشبكة ال اختبار -7

فػػػػي الخطػػػػو  السػػػػابوة،  عصػػػػبونيةالالشػػػػبكة بعػػػػد تػػػػدري  
عينػػػات  كفػػػاء  ىػػػذه الشػػػبكة باسػػػتخداـ الآف اختبػػػار  نػػػايمكن

ة.  مف مجموعة البيانات الر يس تـ تخصيصياالاختبار التي 
ري  بػأي شػكؿ مػف يتـ استخداـ بيانات الاختبػار فػي التػد لـ

فيي توفر مجموعة بيانات ميمة لاختبػار  مف ر ـ الأشكاؿ، و 
الشػػػػػبكة. وىػػػػػذا سػػػػػوؼ يعطينػػػػػا تصػػػػػورا  كيػػػػػؼ سػػػػػيكوف أداء 

 .الشبكة عند اختبارىا م  بيانات مف العالـ ال ويوي
 :مناقشة النتائج -8
بعػػػػػػػض  ب سػػػػػػػا سػػػػػػػنووـ أداء النظػػػػػػػاـ الموتػػػػػػػرح  ـيػػػػػػػيتول
 اإربػػػػػػػػػاؾمصػػػػػػػػػفوفة  عمػػػػػػػػػ  الشػػػػػػػػػا عة اعتمػػػػػػػػػادا   سييالموػػػػػػػػػا

(Confusion Matrix) .  النسػ   اإربػاؾوتظيػر مصػفوفة
التشخيصػػػػػػػػات  الصػػػػػػػػ ي ة وغيػػػػػػػػر الم ويػػػػػػػػة لمتصػػػػػػػػنيفات م

ينب  اسـ ىذه المصفوفة مػف  ويوػة أنيػا تجعػؿ و  ،الص ي ة
مػػػف السػػػيؿ رؤيػػػة مػػػا إذا كػػػاف النظػػػاـ المصػػػمـ مرتبكػػػا بػػػيف 
التصػػػػػنيفيف مأي يخطػػػػػػل بػػػػػػيف أ ػػػػػد التصػػػػػػنيفيف عمػػػػػػ  أنػػػػػػو 

  . 2x2بالبعػػػػدم مصػػػػفوفة إربػػػػاؾ  5الشػػػػكؿميظيػػػػر الآخػػػػر . 
ة الوػرارات لممصػفوف الأرقاـ عم  طػوؿ الم ػور الػر يس تمرؿ

 .الصا بة المتخذ 

 
   نافذة التدريب كما تظير في برنامج الماتلاب.5الشكل و

 
 الإرباك.مصفوفة   1الشكل و

نظامنػػػػا مصػػػػفوفة اإربػػػػاؾ الخاصػػػػة ب (6)يبػػػػيف الشػػػػكؿ 
 3،4،5، 2، 1 ،  يػػػػػت الأصػػػػػناؼ 5x5ىػػػػػي مػػػػػف البعػػػػػد مو 

 Thalassemia ،Iron deficiency anemia ،B12تمرؿ  

deficiency anemia ،Polycythemia ،Normal    عمػػ
الترتيػػػػػ . تمرػػػػػؿ المربعػػػػػات الخ ػػػػػراء عػػػػػدد العينػػػػػات التػػػػػي 
نج ت الشػبكة بتشخيصػيا لكػؿ صػنؼ مػ  نسػبتيا الم ويػة، 
 بينمػػػا تمرػػػؿ المربعػػػات ال مػػػراء عػػػدد التشخيصػػػات الخاط ػػػة
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. يمرػػػػػػػؿ المربػػػػػػػ  الأزرؽ النسػػػػػػػبة الم ويػػػػػػػة الكميػػػػػػػة نسػػػػػػػبتيا و 
 لمتشخيص الص يح.

 

 
 نظامنا.الإرباك الخاصة ب مصفوفة  6الشكل و

النسػػػػػػػ  الم ويػػػػػػػة اإجماليػػػػػػػة لمتشػػػػػػػخيص  أتيوفيمػػػػػػػا يػػػػػػػ
 الص يح وغير الص يح:

Percentage Correct Classification   : 94.7% 
Percentage Incorrect Classification:  5.3% 

نج ػػػت الشػػػبكة  عينػػػة 38مػػػف أصػػػؿ وكمػػػا ىػػػو وا ػػػح ف
مرتفعػة   وىػي نسػبةلتيف فشمت في   ػاو  عينة 36بتشخيص 

 .توموروقيو  ب رنار عف دقة نظاـ التشخيص الموترح في تعب  
بعػض المعػػايير الشػا عة التػي يمكػف  سػػابيا  أتيوفيمػا يػ

 :مف مصفوفة اإرباؾ

 الحساسية  Sensitivity  
100




FNTP

TP
ySensitivit 

 النوعية Specificity 

100



FPTN

TN
ySpecificit 

  الدقةAccuracy 

100





FPTNFNTP

TNTP
Accracy 

الدقة لكؿ قيـ ال ساسية والنوعية و  2يبيف الجدوؿ 
 بتمييزىا. صنؼ مف الأصناؼ التي يووـ نظامنا

الدقة لكل صنف   قيم الحساسية والنوعية و 2و لجدولا 
 .من ااصناف

 النوعية ال ساسية الدقة الصنؼ
1 100% 100% 100% 
2 100% 100% 100% 
3 97.3% 88.9% 100% 
4 97.3% 90% 100% 
5 94.7% 0% 94.7% 

 المعدؿ
97.86% 

 المعدؿ

75.78% 
 المعدؿ

98.94% 
مػػف نتػػا   ب رنػػا مػػف قبػػؿ ومػػف أجػػؿ الاسػػتفاد  الوصػػوا 

العيػادات ر الطبي الممارس في المستشػفيات و الكادالأطباء و 
 GUIتفاعميػػػػػة قمنػػػػػا بتصػػػػػميـ واجيػػػػػة رسػػػػػومية المختبػػػػػرات و 

 تسػػػيؿ عمػػػ  الطبيػػػ  الممػػػارس باسػػػتخداـ برنػػػام  المػػػاتلا 
 يػت يوػوـ الطبيػ  ، الأوتومػاتيكي شخيصالتاستخداـ نظاـ 
في ال ووؿ المخصصػة  لممريض ف ص الدـب دخاؿ بيانات 

لتظيػر نتيجػة التشػخيص  startرـ يووـ بالنور عم  زر  ،ليا
 .(7) الشكؿ كما يو ح يسربكؿ سيولة و 

 
 التشخيصنظام ل GUIتفاعمية   واجية رسومية 7الشكل و

 :خلاصةال-9
لمسػػػػػاعد  الأطبػػػػػاء عمػػػػػ   فعالػػػػػةأدا   ANNsتمرػػػػػؿ اؿ 

 ANNs. وقػػػػد أربتػػػػت فػػػػي ال وػػػػؿ الطبػػػػيإجػػػػراء التشػػػػخيص 
اسػػػتخداميا  ف يػػػت إ أمػػػراض الػػػدـنجاعتيػػػا فػػػي تشػػػخيص 
 ـ موروقيػػػة، و و  دقػػػةيجعػػػؿ التشػػػخيص أكرػػػر  يزيػػػد مػػػف  مػػػف رػػػ
 لدعـفوط كأدا   د ىاؾ، لا بد مف عر   المر  . وم  ذل

الورار النيا ي لمطبي  فيو المسؤوؿ في نياية المطػاؼ عػف 
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بشػكؿ كبيػر،  طػويرإف ىذا المشروع قابؿ لمت .التوييـ النيا ي
ب يػػػػػػت يمكػػػػػػف إ ػػػػػػافة أمػػػػػػراض أخػػػػػػرا لنظػػػػػػاـ التشػػػػػػخيص 

 .في المستوبؿ صبح أكرر فا د يوبذلؾ  ،ال الي
 المصطمحات

 لعربيةاالمصطم ات بالمغة  نكميزيةالمصطم ات بالمغة اإ[5]
Artificial Neural Network عصبونيةال  ةالشبك 

 الاصطناعية
Confusion Matrix رباؾمصفوفة  اإ 

 
Multilayer perceptron 

(MLP) 
 البيرسيبتروف متعدد الطبوات

Overfitting التدري  المفرط 
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