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 الإهداء

 الى سبب   وجىدي   في هذه  الحٍاة

 ,والدتً 

 إكمال الدراست   ووقف الــــى جانبي  في جمٍـع  المزاحلوالدي  الذي شجعني على 

 علً ,محمد  ,فاطمت  ,سجاد  ,إلى سوجتي  وأبنائً عادل 

 عادل ,عبد العشٌش  ,الى أرواح   الشهداء    علً 

 وكل أرواح  شهداء العزاق الحبٍب

 اهدي هذا الجهد المتىاضع

 احمد

  



 "شكر وتقدير 
 

كصمى الله تعالى عمى سيدنا محمد كعمى آلو ,  كنستعيف بو عمى ما يككفالحمد لله عمى ما كاف 
و إف ىداني ك كفقني ئنحمد الله كنشكره عمى نعمو كعطا… الطيبيف الطاىريف كصحبو المنتجبيف . كبعد 

نجاز ىذه الدراسة .   بكتابة كا 

 لناس ((( : )) لـ يشكر الله مف لـ يشكر اكسمـ قاؿ رسكؿ الله )صمى الله عميو كآلو

كعمى ما ابدتو  , في البداية أتقدـ بالشكر الى الُأستاذة فكزية غالب عمر لقبكليا الإشراؼ عمى رسالتي     
سيمت في انجاز ىذه الدراسة , كما اتقدـ بالشكر الى الدكتكر  كليد ميو رئيس قسـ أمف ملاحظات 

 الإحصاء عمى دعمو العممي المتكاصؿ 

لجنة المناقشة مف الأساتذة الأفاضؿ عمى ما سيبدكنو مف آراء كتكجييات  كما أشكر رئيس كأعضاء     
 سديدة ستغني البحث العممي 

كما أشكر جميع أساتذة قسـ الإحصاء المحترميف الذيف كاف ليـ الفضؿ لما كصمت اليو اليكـ مف أياـ      
 الدراسة الأكلية كلغاية أكماؿ رسالة الماجستير .

لى إدارة مركز الغدد الصـ في مستشفى المكانئ العاـ لتعاكنيـ معي في جمع كالشكر مكصكؿ ا      
كالسادة العامميف في قسـ شرىاف أم معمكمة كبالإخص الدكتكر أحمد عبيد تقديـ البيانات كالمساعدة في 

 د .عبد الرضا عبيد , كالُأستاذ صادؽ فاخر غالب , كالُأستاذ عمي عبد الكاح الُأستاذ حبيبكىـ الممفات 

 كأخيران شكرم كتقديرم الى كالدم الحبيب الذم كاف يشجعني كيعطيني الحافز لإتماـ دراستي .
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 مستخمص البحث

بإستعماؿ آلة المتجو الداعـ لمبيانات الإحصائية تصنيؼ التمييز أك تـ في ىذا البحث دراسة عممية ال        
كبالإعتماد عمى نسبة التصنيؼ  , نمكذج الإنحدار المكجستي الثنائي الإستجابةأُ ك , الثنائي الإستجابة 

اكلان في تطبيؽ الطريقتيف عمى حجكـ  كقد تـ إستعماؿ المحاكاة , لكلا الطريقتيف لممشاىدات الصحيح 
, كبعد ذلؾ تـ مختمؼ كمف ثـ تمت المقارنة بيف الطريقتيف عينات مختمفة كلتباينات مختمفة ككسط حسابي 

تـ الحصكؿ عمييا مف مركز ة لمرضى داء السكرم يبيانات حقيقكعمى في الجانب العممي تطبيؽ الطريقتيف 
المقارنة بيف الطريقتيف المستعممتيف في الدراسة  مف ثـك الغدد الصـ في مستشفى المكانئ العاـ في البصرة , 

سكاء  صنيؼالدراسة الى أف طريقة أك أُسمكب آلة المتجو الداعـ كانت الأفضؿ دقة في الت كقد تكصمت
بإستعماؿ المحاكاة في الجانب التجريبي  كبإستعماؿ البيانات الحقيقية في الجانب التطبيقي العممي أ

 كخاصة عند تداخؿ البيانات. كلمختمؼ حجكـ العينات الصغيرة كالمتكسطة كالكبيرة 
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 -: مقدمةال1-1

 اليائؿ التطكر ىذا مف الاستفادة مكانيةإ الى ادل الكتركنيا معيا التعامؿ كازدياد التكنكلكجيا تطكر اف       
 ضمنيا كمف,  العممية كالابحاث الدراسات مجاؿ في كتسخيرىا,  المعمكمات كتكنمكجيا الالكتركنيات عالـ في

 Supportـ الداع والمتج لةآ طريقةاـ ستخدسيتـ إا لذ , الدراسة في المطمكبة لمبيانات الاحصائي التصنيؼ

Vector Machine (SVM) قبؿ مف كبير اىتماـ عمى الاخيرة السنكات في حازت الطريقة ىذه فلأ كذلؾ 
, كذلؾ تـ إستخداـ طريقة كالتصنيؼ  كالتنبؤ لمتقدير جديدة تقنيات ايجاد في كالتفكير العالـ في الباحثيف

إذ   Logistic Regression  Model (LRM) أنُموذج الإنحدار اللوجستي ة كىي دراسأُخرل في ىذه ال
 لمتصنيؼان إستخداميما ايض كممكف صفتيف ذا الاستجابة  متغير يككف عندمالطريقتيف ا ـاستخدبإلإمكاف إ

في تصنيؼ البيانات احصائيا بدلا مف  كعمميةلذا كاف مف الضركرم ايجاد اساليب عممية  الحالات ,  متعدد
 . (Clustring)كأُسمكب العنقدة  (Discriminant Analysis)مثؿ التحميؿ التمييزمالاساليب العادية 

 : قسـ البحث الى خمسة فصكؿ ىيكقد        
المؤلفات منيجية البحث كأىمية البحث كالاستعراض المرجعي الذم يشتمؿ عمى ك الفصؿ الأكؿ : المقدمة 

 كنتاج البحكث التي ينبغي دراستيا تاريخيان لأنيا تمثؿ البدايات الأكلية .
نمكذج الإنحدار أُ ك   (SVM) طريقةالنظرم الذم يبدأ فيو التمييد في عرض  جانبالفصؿ الثاني : ال

اعـ يرل فيو أىـ مايميز خصائص آلة المتجو الد الذم, اعتمادان عمى مبدأ التصنيؼ (LRM) المكجستي 
  كما يمكف اف ينتج عنيما مف نتائج منطقية . (LRM)نمكذج الإنحدار المكجستي أُ ك 

لحجكـ عينات مختمفة صغيرة كمتكسطة تـ فيو إستخداـ المحاكاة  الذمالفصؿ الثالث : الجانب التجريبي 
 الثقة .كالكقكؼ عمى صحة النمكذج بشكؿ عممي , كعند مستكل عاؿٍ مف كذلؾ مف اجؿ التعرؼ , ككبيرة 

نستدؿ ستدلاؿ كمبادئ التصنيؼ التي كىي المعطيات التي منيا نبدأ الا التطبيقي الجانبالفصؿ الرابع : 
مع ثـ المقارنة مف ك التجريبي التي تشكؿ جزءان مف ىيكمو , بيؽ ثـ نتائج الإستدلاؿ مف التطعمى كفقيا , 

 .  (SVM)لمبرىنة عمى دقة معطيات آلة المتجو الداعـ الُأسمكب الآخر 

 الفصؿ الخامس : الاستنتاجات كالتكصيات 
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  : مشكمة البحث 1-2

تكمف مشكمة البحث في كجكد صعكبة في تصنيؼ البيانات عندما يككف التداخؿ بيف الاصناؼ          
تحديد انتماء ام مفردة  اك مشاىدة الى ام مف بسيكلة كالمجمكعات المختمفة شديدان الى درجة لايمكف 

  .المجمكعات

 : ىدف البحث 1-3
الإنحدار المكجستي أُنمكذج ك  (SVM)بيف طريقة آلة المتجو الداعـ  ييدؼ البحث الى المقارنة         

(LRM)  ح كعمى أساس التصنيؼ الصحي مف حيث دقة التصنيؼ   كبياف كفاءة أم مف الطريقتيف
 .المتغير المعتمد لمشاىدات

 : أىمية البحث 1-4
 Binary)في مجاؿ التصنيؼ الثنائي لمبيانات  ملائمة ةقيطر إيجاد تكمف أىمية البحث في         

Classification) تصنيؼ البيانات  تكاكب التطكر الحاصؿ في مجاؿ. 

 الاستعراض المرجعي : 5-1
ف في مكضكع آلة المتجو الداعـ , يف السابقيالباحثمف نتاجات  كقع في أيديناما  نستعرض ىنا       

أم نتاج  ة مف أعماؿ الآخريف ,شاىدى دائمان عف طريؽ دمج مادة مفالمعرفة تبن, كالإنحدار المكجستي 
عيد تجديدىا كبناءىا كدمجيا مع الحاضر استعدادان لممستقبؿ لتقديـ مقدمة كاضحة نلبحكث كأعماؿ كثيرة , ك 
كبعض التطبيقات كبناء نماذج لمشكلات  Support Vector Machine(SVM)عف آلة المتجو الداعـ 

متميزة في العكائد القد نجحت في العديد مف التطبيقات ذات  (SVM)خاصة إذ أف آلة المتجو الداعـ 
 التصنيؼ )كبدكف الحاجة الى معمكمات أك معرفة أكلية ( , ككنيا مؤكد الكصكؿ مف خلاليا الى نتائج مقنعة

  مع درجة عالية مف الدقة . 
 -كمف الامثمة عمى تمؾ الجيكد ما يأتي : 

ك خاصية ألمتنبؤ بخصائص  SVMطريقة ؽ يبطتـ فيو تبحثان  [19] كفالباحث نشر (2002)في العاـ       
GalNAc-transferase  تـ فحص الاتساؽ الذاتي كاختبار جاكنايؼ  إذjackknife test   لمجمكعة

   jackknife test, ككاف معدؿ التصحيح للاتساؽ الذاتي كاختبار جاكنايؼ   SVMبيانات تدريب طريقة 

 .عمى التكالي  %84.9ك  %100يصؿ الى 
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يؿ التمييزم كالإنحدار الى المقارنة بيف التحم تيدؼبإجراء دراسة  [31]قاـ الباحث  ونفسالعاـ كفي         
ثنائي الإستجابة لمتنبؤ بنجاح الطلاب في برنامج حكؿ الإبتكار في تكساس كقد قاـ بتصنيؼ  المكجستي

الطلاب الى فئيتف فئة الناجحيف كغير الناجحيف كقد اعطت دالة الإنحدار المكجستي الثنائي دقة حكالي 
 .  %79التحميؿ التمييزية  ةكدال 94%
[18] كفثقدـ الباح (2003)في عاـ ك          

كطريقة لتصنيؼ البركتينات الى  SVMفيو   كابحثان إستخدم  
كاظيرت نتائج الدراسة التي تكصؿ الييا الباحثكف مف طبقات عمى اساس التمييز الكظيفي لمبركتينات , 

في   SVM لة المتجو الداعـآف دقة , أى سبعة اصناؼ مف كظائؼ البركتيف خلاؿ اجراء اختبارات عم
 .  86- %96تصنيؼ ىذه الفئات مف البركتيف كانت في حدكد المدل ما بيف 

في مجاؿ الانشطة  QSARلتطكير نماذج ارتباط  SVMطريقة  [48]استخدـ  (2004)كفي العاـ        
 Quantitative structure activity relationshipالبيكلكجية كىي تعني علاقة النشاط الكمي الييكمي 

مع اساليب اخرل مثؿ  SVMتمت مقارنة   إذالتي تربط التركيبات الجزيئية بدرجة نشاطاتيا الحيكية , 
 radial basisشعاعي لمشبكة العصبية الإصطناعية  ساس الإدد , كدالة الأالانحدار الخطي المتع

function   فكانت القدرة التنبؤية لنمكذج ,SVM عمى مف تمؾ التي حصؿ عمييا بكاسطة القاعدة أ
 كنمكذج الانحدار الخطي المتعدد. RBFNNالاشعاعية لمشبكة العصبية 

بإجراء بحث  تناكلت فيو دراسة التأثيرات المباشرة كغير  [2]قامت الباحثة  (2005)كفي عاـ         
, لمجمكعتيف مف المجاميع السكانية  الإصابة بمرض فقر الدـ فيالمباشرة لمجمكعة مف العكامؿ المؤثرة 

سنة كالنساء الحكامؿ  (18)الأكثر عرضة للإصابة بيذا المرض ىـ الأشخاص الذيف تقؿ أعمارىـ عف 
  . (LRM) الإنحدار المكجستي كذلؾ بإستخداـ

ؾ لكشؼ ػكذل لمتصنيؼ SVMداعـ ػػػػػة المتجو الػػػػػبإستعماؿ آلنفسو اـ ػػػػػػػالعفي [43] اـ ػػػػػػػكما ق        
ية كالتقنية في مجاؿ البيكلكجيا الجزيئية مثؿ تمؾ المكجكدة في مػات العمػػػػات لممصطمحػػكاستخراج الشركح

نماط , كاعطت ثية كبالاعتماد عمى عمـ تمييز الأالطب كالتخصصات ذات الصمة اك حتى المقالات البح
 . (%74)حكالي بمغت نتائج الاختبارات دقة تعرؼ عالية 

 ز الأنماط كتمييز الكلاـ كالمغاتفي مجاؿ تميي  SVMبحثان إستعمؿ   [20]كتب  (2006)كفي العاـ        
بعاد لمتعامؿ مع المدخلات عالية الأ (Kernel Function)ككاف أُسمكب الباحث ىك إستعماؿ دالة النكاة  
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أىميا أف ميزة استعماؿ اسمكب الأنكية لمتعامؿ مع فضاء الخصائص  ,كتكصؿ الباحث الى عدة استنتاجات 
يجعؿ مف الممكف جمع جميع متجيات الداعمة في نمكذج كاحد كبتعقيدات حسابية  SVMالكاسع لػ 

كأخيرا متكسط مربعات خطأ بسيط ينتج نظاـ أكثر دقة  معمى اساس مصنؼ ذ SVMمنخفضة ك أف بناء 
 Gaussian mixture models (GMMs)ساليب  الأخرل مثؿ نماذج للأ  ان سيتناف دفإف ىذا الُأسمكب يع

 كالمغة . في مجاؿ تمييز الكلاـ 
فييا التحميؿ المميز كالتطرؽ الى بعض الأنكاع التمييزية  تناكلت دراسة   [7] نشرتنفسو العاـ كفي         

المتقدمة في ىذا المجاؿ كتطبيقيا عمى نكعيف مف أمراض القمب لبناء نمكذج إحتمالي لمتمييز بينيا, كقد 
أظير إنمكذج الإنحدار المكجستي تفكقان كاضحان عمى بقية النماذج المستخدمة في البحث مف حيث قمة نسبة 

 لخاطئ مقارنة ببقية النماذج . التصنيؼ ا
طركحة دكتكراه إقترحت فييا ثلاث خكارزميات جديدة أُ  [21] قدمت الباحثة  (2007)كفي عاـ          

بطريقة شبو مراقب اك شبو اشراؼ للاستفادة مف ميزة البيانات غير المسماة  ,  SVMلتطبيؽ التعمـ النشط لػ
عف طريؽ التقميؿ مف عدد التجارب اللازمة كتحقيؽ كفكرات في كمفة مسائؿ التصنيؼ كالكقت المستغرؽ في 

 .ف شأنيا أف تسرع مف عممية التعمـتجميع البيانات كىذه الميزة  م
ي لبيف ثلاث خكارزميات لمتعمـ الآ بنشر دراسة أجرل فييا مقارنة [13]الباحث  قاـ (2009)كفي العاـ        

ىي )التحميؿ الخطي المميز , شجرة القرار . الة المتجو الداعـ ( لمتمييز بيف اصكات الضفادع كالطيكر 
لمتحميؿ المميز  %71.45لشجرة القرار ك  %89.20لآلة المتجو الداعـ ك  %94.96ككانت النتائج 

 خطي .ال
[33] قاـ (2010)كفي عاـ          

بإستعماؿ الإنحدار المكجستي في مجاؿ التجارة كطريقة لممقارنة بيدؼ   
ستعم بيف  لمتقييـ ؽطر  عدة ؿبناء نمكذج أفضؿ لمتنبؤ بعائد الأسيـ لمشركات كبشكؿ أكثر فاعمية ككفاءة كا 

اؿ تنقيب البيانات كىي كؿ مف  مصنؼ آلة المتجو الداعـ كالإنحدار ػػػػػداـ في مجػػػػػشائعة الإستخ ؽائالطر 
 المكجستي  كتحميؿ الدكاؿ التمييزية . 

المبكر التمقائي عف الأمراض  تجو الداعـ لإجراء الكشؼملة الآباستخداـ   ]40[قاـ كفي العاـ ذاتو         
كتكصؿ الى دقة التي تصيب اكراؽ بنجر السكرعف طريؽ تمييز الاكراؽ المصابة مف غير المصابة  
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, كايضان تـ الكشؼ عف الأمراض النباتية اعتمادا عمى نكع كمرحمة المرض  %97تصنيؼ كصمت الى 
 .  %90ك  %65بيف كانت دقة التصنيؼ ك 

دراسة لتحميؿ بعض العكامؿ المؤثرة في الإصابة بمرض  [10] أجرل الباحث (2011)كفي عاـ           
بإستعماؿ أُنمكذج الإنحدار المكجستي المثة مثؿ الترسبات الكمسية كسكء التغذية كغيرىا مف العكامؿ , 

كخمصت الدراسة الى مجمكعة مف الإستنتاجات كاف أىميا أف عامؿ الترسبات الكمسية يعد السبب الرئيس 
 في الإصابة بمرض المثة . 

المكازية لمتنبؤ بمرض   SVMبحثان اقترح فيو طريقة اسماىا   [41]كفي العاـ ذاتو نشر الباحت            
عمقة العينات كذلؾ مف خلاؿ الاعتماد عمى مسح لبيانات متالسكرم لمتعامؿ مع الحجكـ الكبيرة جدان مف 

شخاص مصابيف كغير مصابيف كاليدؼ مف ىذا البحث ىك التنبؤ بشكؿ صحيح أبمعالـ الجسـ المختمفة مف 
  بإمكانية اصابة ام شخص بالمرض مستقبلان .

طريقة لتحسيف طركحة الأُ  ناقش في ىذهأُطركحة دكتكراه  ونفسفي العاـ  ]49[كما قدـ الباحث            
 )Large margin(لمتعامؿ مع مسألة اليامش الكبير  Support Vector Machines (SVM)ىيكمية 

ككيفية  (Binary classification)لمتصنيؼ الثنائي  SVMالتمييزية كناقش الباحث  SVMفي مسائؿ 
  . Multi classification)تعميميا لتككف متعددة الاصناؼ 

 supportبإجراء دراسة استعملا فييا تقنية آلة المتجو الداعـ   [12]قاـ الباحثاف  ونفسكفي العاـ            

vector machine (SVM)  مع تقنية مميز فيشر الخطي(Fisher Linear Discriminator)   في
مجاؿ الإخفاء كالكشؼ عف الصكرة التي تحتكم الرسائؿ السرية كعند المقارنة بيف الطريقتيف كانت الافضمية 

كانت  FLDمف ناحية نسبة الكشؼ كمقدار الخطأ بالرغـ مف اف تقنية  FLDعمى تقنية  SVMلتقنية 
 الاسرع في زمف التنفيذ. 

دار المكجستي في حماجستير إذ إستعممت الباحثة الانسالة ر  [34]نشرت الباحثة  (2012)كفي عاـ          
دراسة مرض داء السكرم مف النكع الثاني فقط كتحميؿ المخاطر مف جراء الإصابة بيذا المرض ليشكؿ 

 (statins), كدراسة تأثير إستعماؿ دكاء الستاتينس  (cataract)نمكذجان لإنتشار مرض إعتماـ عدسة العيف 
 .  (cataract)عدسة العيف  الذم يكصؼ عادة لمرضى النكع الثاني الذيف يعانكف مف مرض إعتماـ
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 ذاتو قدـ الباحث في العاـك         
[39]

ؽ جديدة في مجاؿ التعمـ ائلة التعمـ لإكتشاؼ طر آدراسة في مجاؿ   
البحث تـ اقتراح طريقة جديدة غير مألكفة سابقان ممكف استخداميا  اشبو اشراؼ )اك شبو مراقب(  كفي ىذ

عـ أُطمؽ عمى ىذه الة متجو الدآلة التعمـ كالتنقيب عف البيانات كذلؾ بتكأمة طريقة لابلاسياف ك آفي مجاؿ 
 . لمسألة التصنيؼ (lap-Tsvm) الطريقة
إستعممت فييا الانحدار المكجستي المتعدد رسالة ماجستير  ونفسفي العاـ  [42]كما قدمت الباحثة         

لمعرفة ما إذا كانت عكامؿ مثؿ العمر كالجنس كالكضع الميني كالحالة الإجتماعية كالتدخيف كاستيلاؾ 
 الكحكؿ كارتفاع ضغط الدـ تسيـ في التشخيص السريرم لمرض السكرم.

[46] أيضان قاـ الباحثاف ونفسكفي العاـ          
طريقة التحميؿ المميز الخطي مع آلة إستعماؿ بإقتراح  

مع طريقة , كمف خلاؿ مقارنة ىذه الطريقة المقترحة  المتجو الداعـ كذلؾ لغرض تحسيف نظاـ تمييز الكجو
طريقة تحميؿ المميز الخطي )تحميؿ المميز الخطي كالشبكة العصبية الاصطناعية تبيف اف الطريقة المقترحة 

 طي نتائج افضؿ مف حيث معدؿ التعرؼ الصحيح . تع (كآلة المتجو الداعـ
دار المكجستي لدراسة أثر رسالة ماجستير استعمؿ فييا الإنح [45]قدـ الباحث  (2013)كفي العاـ           

لإصابة بمرض السكرم مف خلاؿ مقارنة لعكامؿ الاصابة بالسكرم بيف السكاف الكندييف في االعرؽ 
الاصمييف كالمياجريف ك الافراد المكلكديف في كندا ككانت النتائج ىي ارتفاع معدلات الاصابة بيف جميع 

 الافراد المذككريف . 
مصنؼ لمكشؼ عف مرض السكرم بأقؿ  بحثان حاكلا فيو تصميـ [32] افكفي العاـ ذاتو نشر الباحث        

ى قاعدة بيانات بيما اليندية عف مرض إلكحات العصر كقد استند الباحثاف كيمبي طم, تكمفة كأفضؿ إداء 
  يمكف استخداميا في تشخيص الامراض . SVMالسكرم كاظيرت نتائج البحث الى اف طريقة 

الصرع مف خلاؿ تصنيؼ بيانات في حالة كجكد بدراسة مرضى [17]  الباحث قاـ (2014)كفي العاـ        
(. مع ذلؾ اظيرت SVMلة المتجو الداعـ)آة عدـ كجكدىا باستخداـ خكارزمية نكبات الصرع كفي حال

مف خكارزميات تعمـ الالة الاخرل مثؿ الشبكات تككف بدقة جيدة أفضؿ  SVMالدراسة اف التصنيؼ بكاسطة 
  العصبية الاصطناعية.
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حدار المكجستي الثنائي الكصفي رسالة ماجستير طبقت فييا الإن [44]قدمت الباحثة  ونفسالعاـ كفي          
 Gestationalمتعدد المتغيرات لتحديد انتشار كمؤشرات المخاطر المرتبطة بمرض داء السكرم الحممي )ك 

Diabetes Mellitus (GDM  إمكانية الإصابة بمرض داء السكرم مف النكع الثاني . الذم مف مضاعفاتو 
بتطبيؽ دالة الإنحدار المكجستي في ميداف الرياضة مف خلاؿ بناء نمكذج   [1]الباحثاف قاـ كما           

يفسر العلاقة المكجكدة بيف بعض العكامؿ الإجتماعية كمتغير ممارسة الأنشطة البدنية كالرياضية في 
 ة. الأكساط الجامعي

, كتحميؿ  (LBP)مزج  ثلاث تقنيات ىي النمط الثنائي المحمي  [38]إستطاع   (2015)كفي عاـ         
لتقديـ نظاـ مميز لمكجو قادر عمى التعرؼ عمى  (SVM), كالة المتجو الداعـ  (PCA)المككف الرئيسي 

الة المتجو الداعـ مع التقنيتيف آ كعف طريؽ مزجة كاحدة لمشخص كتمكف الباحث كجو اعتمادا عمى عينال
طريقة آلة المتجو الداعـ ل ان كتأييد ان مف تحقيؽ ىذه النتيجة كىذا يعطي دعم (PCA)كتقنية  (LBP)تقنية 

 ستخداماتيا في المجاؿ التطبيقي .  ا  ك 
نحدار المكجستي المتعدد الإ رسالة ماجستير إذ قاـ بإستعماؿ نمكذج [37]قدـ الباحث ذاتو كفي العاـ          

ليتناسب مع عكامؿ مثؿ العمر كالجنس كالكضع الميني كالتدخيف كاستيلاؾ الكحكؿ كمستكل الككليستركؿ 
كارتفاع ضغط الدـ كالتاريخ العائمي لمرض السكرم كعكامؿ خطر الإصابة بمرض السكرم كبإستخداـ حزمة 

  (spss)البرنامج الجاىز 
نمكذج الإنحدار المكجستي لتحديد انتشار البكتريا الدقيقة بيف  [36]إستعمؿ الباحث نفسو العاـ  كفي        

مرضى السكرم النكع الاكؿ كالنكع الثاني كدراسة العلاقة بيف المعممات المسيطرة عمى مرض السكرم مثؿ 
 , كضغط الدـ .  A1C (HbA1C)الييمكغمكبيف 

الة ماجستير ركز الباحث في رسالتو عمى مرض داء رس [16]قدـ الباحث  (2016)كفي العاـ          
السكرم مف النكع الثاني كحدد في دراستو ثمانية عكامؿ ممكف اف يككف ليا تأثير في الاصابة بالمرض كتـ 
استخداـ نمكذج الانحدار المكجستي الثنائي كاكضحت النتائج عف نتائج تمييزية مقبكلة بإستخداـ نمكذج 

 حقؽ مف كجكد مرض داء السكرم مف النكع الثاني . الإنحدار المكجستي لمت
 Using One-Class SVM with Spam)بعنكاف بحثان  [15] نشر الباحثكما          

Classification)  طريقة مقترحة في مجاؿ مصنفات البريد الالكتركني تجمع بيف فيو استعممت الباحثة
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الكاحد لزيادة عممية  ذات الصنؼ SVMائص مع تدريب نسبة الربح كتقميؿ الكمفة كىي طريقة اختيار الخص
 5 ىسبة خطأ أقؿ مع عدد خصائص يصؿ الكبن %100ظيرت النتائج دقة عالية تصؿ الى أالكشؼ , ك 
 خصائص . 

مقارنة بيف أُنمكذج الإنحدار المكجستي تمت فييا الدراسة بإجراء  [4]كف ( قاـ الباحث2017كفي عاـ )        
كانمكذج الإنحدار الخطي المميز في القدرة التنبؤية, إتضح مف خلاؿ المقارنة أف نمكذج الإنحدار المكجستي 
أفضؿ مف نمكذج الدالة المميزة الخطية بإستعماؿ البيانات الأصمية , أما بإستعماؿ المركبات الرئيسة بعد أف 

 ة فكانت النتائج متساكية بيف الدالتيف . عكامؿ رئيس 5الى تـ تقميص المتغيرات 
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  (Binary classification) :التصنيف الثنائي لمبياناتمفيوم   1-2
)المتغير التابع( ثنائي  (Yi)يقصد بالبيانات الثنائية ىي الحالة التي يككف فييا متغير الإستجابة         

الإستجابة فيعطى كاحد مثلان لكقكع الحدث كصفر لعدـ كقكع الحدث , كمف الأمثمة عمى ذلؾ دراسة عينة 
 لمصابيف بداء السكرم مف النكع الأكؿلافراد ااتمييز لغرض مف المصابيف بداء السكرم  (xi)مف مجتمع ما 

مصاب بداء إذا كاف الفرد  (1) سكؼ يأخذ  (Yi), لذا فإف  الثانيكالأفراد المصابيف بداء السكرم مف النكع 
, أك أخذ رأم شريحة  مصاب بداء السكرم مف النكع الثانيإذا كاف الفرد   (0)ك السكرم مف النكع الأكؿ

 (1)سكؼ يككف  (Yi) معينة مف السكاف حكؿ رأم ما فإذا كاف جكاب الشخص مع ذلؾ الرأم فإف المتغير 
كغيرىا مف الدراسات التي تيتـ بتحميؿ الظكاىر  (0)سكؼ يأخذ ذلؾ الرأم ابو ضد أك ليس مع كاذا كاف جك 
 المختمفة . 

ؽ الإحصائية التي تعالج ىذه الظكاىر غير إننا سنيتـ بالتركيز ائكىناؾ العديد مف الأساليب كالطر        
ككنيما مف الأساليب   (LRM)المكجستيالإنحدار أُنمكذج , ك  (SVM) عمى أُسمكب آلة المتجو الداعـ

 الحديثة كالمتطكرة كخاصة أُسمكب آلة المتجو الداعـ .

 (SVM): آلة المتجو الداعم   1-1-2

 support)لمتصنيؼ  قسـ أُسمكب أك تقنية آلة المتجو الداعـ الى قسميف الأكؿ آلة المتجو الداعـكي       

vector machine for classification)  كىك مكضكع ىذا البحث , كالقسـ الثاني ىك آلة المتجو الداعـ
 (Support Vector Machine For Regression)للإنحدار 
 (support vector machine for classification) آلة المتجو الداعم لمتصنيف : 2-1-2
 (vapnik)الباحث  (1992)قدميا في العاـ  (machine learning)كىي إحدل أساليب تعمـ الآلة        

, كتستند في عمميا الى نظرية  (supervised)و كىي عبارة عف خكارزمية تعمـ عف طريؽ مشرؼ أك مكج
 .  (Statistical Learning Theory)[26]التعمـ الإحصائية 

 Pattern)في الأصؿ لحؿ مسائؿ تمييز الأنماط تقنية آلة المتجو الداعـ  كتشاؼلقد كاف إ        

Recognition) مف ىذه التقنية ىك  يعف طريؽ تحديد المستكل الفاصؿ لمبيانات ,  إذ أف اليدؼ الأساس
  .  [30]إيجاد أفضؿ مستكل فاصؿ لمبيانات المراد فصميا كتصنيفيا الى صنفيف
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التصنيؼ بالإعتماد عمى يمكنيا  إذؿ التصنيؼ الخطية كغير الخطية كيمكف إستخداميا في مسائ       
عممان أف ,  (Nonlinear Classifier)[14]كمصنؼ غير خطي   (Linear Classifier)نؼ خطي مص

 لكي يستخدـالمصنؼ غير الخطي  أتى مف بعض مسائؿ التصنيؼ التي لايككف لدييا مستكل فاصؿ بسيط 
 .  (Kernels)يتـ إيجاده عبر إستخداـ مفيكـ الأنكية  إذكمعيار فاصؿ لمفصؿ 

           (Linear Support Vector Machine) [35][21][25] الداعم الخطيةآلة المتجو  2-1-3
 إذD (dimensionality ) مدخمة ليا  xiمف النقاط بحيث أف كؿ قيمة   Lلدينا  كاف إذا فرضنا أنو     

 شكؿ التالي:   ل( با  training dataفتككف البيانات المدربة ) 1-اك   1+تساكم  اما  yiاف قيـ 
{xi,yi} where i=1,……L , yi    {-1,+1},x   RD 

يقكـ بفصؿ البيانات الى   x2ضد x1اف البيانات مفصكلة خطيا فبالإمكاف رسـ خط لػ  كعمى إفتراض      
  D >2في حالة  x1,……..xDكيككف المستكل الفاصؿ عمى الرسـ لػ  D=2صنفيف اك مجمكعتيف اذا كانت 

 التالية :حسب الصيغة ( Hyperplaneالفاصؿ )كيمكف التعبير عف المستكل , 
w′xi +b=0 

                                                               : أف حيث
 x1,……..xD : تمثؿ خصائص المشاىدات متغيرات تكضيحية 

W  : الاكزاف كيتـ تطبيعيا متجو(normalization)  لممستكل الفاصؿ(Hyperplane) 
b يمثؿ حد القطع أك التحيز :(bias) 

عبارة عف المتجيات الداعمة  (Hyperplane)كتككف النقاط الاقرب الى المستكل الفاصؿ         
(support vectors)  كيمكف ملاحظتيا لممجمكعة الثانية  1-لممجمكعة الاكلى ك  1+كتككف قيمتيا أما
 :مف خلاؿ الرسـ التالي 

  (2-1)شكؿ 
 البيانات المفصكلة خطيان بكاسطة مصنؼ خطيرسـ 

 

              

 

 

 [25]: مصدرال 
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H1  عندما الذم تقع عميو المتجيات الداعمة لمنكع الاكؿك الأكؿ : يمثؿ المستكم الثانكم   w′xi +b =1 
H2  عندما الذم تقع عميو المتجيات الداعمة لمنكع الثانيك الثاني : يمثؿ المستكم الثانكم w′xi +b =-1 
d1 اقصر مسافة الى أقرب نقطة مف النكع الاكؿ : 
d2  أقصر مسافة الى أقرب نقطة مف النكع الثاني : 

    

   
 الى نقطة الاصؿ . (Hyperplane)تمثؿ المسافة العمكدية مف المستكل الفاصؿ :   

ف اليدؼ ا حيث (Hyperplane)ىك المستكل الفاصؿ الرئيسي  H2ك  H1كالمستكل الذم بيف المستكييف 
ىي جعؿ المستكل الفاصؿ  support vector machines (SVM) مف الة المتجيات الداعمة

(Hyperplane) . ابعد مايمكف عف نقاط الصنفيف 
ف عممية تصنيؼ المشاىدات تتـ عمى كفؽ الصيغتيف الآتيتيف   : كا 

w′xi +b ≥ +1      for yi= +1 ……………..(1.2) 
w′xi +b ≤ -1       for yi= -1……………….(2.2) 

  yلممجمكعة الاكلى ك اذا كانت قيمة تنتمي  ف المشاىدة يعني أ  1+اكبر مف   yذا كانت قيمة فإ      
ذا كانت  تنتمي المشاىدة  إفف 1-أقؿ مف   support)فتككف عبارة عف الػ  1-أك  1+لممجمكعة الثانية  كا 

vectors machineىي النقاط التي تككف أقرب نقاط المجمكعتيف الى المستكل  كداعمة ( المتجيات ال
 . (hyperplane)الفاصؿ 
 : الآتية صيغةالمف تـ الحصكؿ عمييما  المذككرتيف آنفان  صيغتيفالعممان أف 

                                 yi (w′xi +b) ≥ 1    

yi (w′xi +b) -1 ≥ 0 ……..(3.2) 
المتجيات الداعمة بيامش  (Hyperplane)تعرؼ المسافة بيف المتجيات الداعمة كالمستكل الفاصؿ        

(SVM
,
Margin)  كلجعؿ المستكل الفاصؿ(Hyperplane) الامكاف عف المتجيات الداعمة  بعيد قدر

(support vectors)  نحتاج الى تعظيـ اليامش 

 ػػػ ل ةككف مساكيت H2و  H1المستويين بيف  المسافةك 

√   
 ػ

   
 :تعظيميا كالتالي  كيتـ  =

Max  

   
 = Min  

   

 
         Min  

   

 
 

 كافئ دالة اليدؼ في حالة التقميؿ )التصغير( :ت يىك 
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  Min    s.t  yi(w′xi. +b)-1≥ 0      
Minيكافئ     Minmizingك                             

 

 
   

2  
 كلذلؾ نحتاج الى ايجاد الدالة: 

                Min
 

 
 w 

2  s.t  yi(w′xi +b)-1≥ 0     …….(4.2) 
 :تحقيؽ قيكد ىذه الدالة نحتاج الى استعماؿ مضاعؼ لاكرانج  يتـلكي ك 

                     (     )   
 

 
       ,   ( 

      )         -  

  (     )   
 

 
      ∑    ( 

      )

 

   

 ∑  

 

   

 

  (     )  
 

 
     ∑  

 

   

   
      ∑     

 

   

∑  

 

   

    (   ) 

 مضاعفات لاكرانج في حالة تقميؿ الدالة في الصيغة الاكلية كقيـ w,bايجاد قيـ ىي  الغايةكلما كانت      
αi بالنسبة لػ  (5.2) صيغةشتقاؽ الأكلان إيتـ الصيغة الثنائية لذلؾ سكؼ  ظيـ الدالة فيعفي حالة تw  ك

  bبالنسبة لػ 
   

  
     

 

 
     ∑ αiyi i   

 

   

 

  ∑ α y 
       (   )

 

   

 

   

  
    ∑ α y 

         (   )

 

   

 

نحتاج الى تعظيـ الدالة لذا نستخدـ  iαكالتي تعتمد عمى  (5.2)في   (7.2)ك  (6.2)كبتعكيض المعادلتيف 
                    الصيغة الثنائية المقابمة لمصيغة الاكلية

  (     )  
 

 
     ∑ αiyi i

 

   

 ∑α y .  

 

   

  ∑     

 

   

∑  

 

   

 

  (     )  
 

 
∑∑ α y 

  

 

   

 

   

 α y    ∑∑ α y 
  

 

   

 

   

 α y    ∑  
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  (     )  ∑ αi  

 

   

 

 
∑ αiα yiy  i  .     (   )

 

     

 

                     ∑      

 

   

 

 αjمدور    αiو    yj  مدور yiو   xjهو مدور لــ  xiعممان باف 

        (     )  ∑ α 

 

   

 
 

 
∑ α       α  

 

     

                      

  (     )  ∑ α  
 

 
∑    

 

     

 

   

            (   ) 

                         ∑      

 

   

 

 .  LPىي الصيغة الثنائية لمصيغة الاكلية  Ld  (9.2) كتعد ىذه الصيغة      
 الانتقاؿ مف حالة تقميؿ دالة اليدؼ في الصيغة الاكلية الى حالة تعظيـ دالة اليدؼ في الصيغةيتـ  فكالآ   

 الثنائية 

   
 

[∑ α 

 

   

 
 

 
∑  

 

   

   ]                  ∑ α y 
  

 

   

  (    ) 

قيا لشركط يالى الصيغة الثنائية كبالإعتماد عمى طريقة مضاعؼ للاكرانج مف أجؿ تحق بالكصكؿك          
 convex)كصمت الى حالة التحدب قد المسألة  دتع (Karush-Kuhn-Tucker) *كرش كاف تككر

quadratic optimization problem) . اك الحالة التي يمكف حميا للإقتراب نحك الحؿ الأمثؿ 

     
   شركط كرش كاف تككر  *
 يجب اف يككف القيد مف النكع اكبر اكيساكم صفر اك اصغر اك يساكم صفر  -1
 صفر مجمكع حاصؿ ضرب مضاعفات لاكرانج في القيد = -2
 مشتقة القيد = صفر –مشتقة دالة اليدؼ  -3
  مضاعفات لاكرانج اكبر اك تساكم صفر -4
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, كنعكضيا في    ( سكؼ نحصؿ عمى قيـ  Quaratic programming) *كبإستخداـ البرمجة التربيعية
 . wiنحصؿ عمى قيـ  (6.2)ة صيغال

سكؼ    رمز ليا يسكؼ ك  (support vector) ان داعم ان متجي تككف (7.2)تحقؽ المعادلة م نقطة أ      
 بالشكؿ التالي :     تككف

 y  (xs.w+b) =1 

 (6.2)ة لصيغمف ا wكبالتعكيض عف قيمة 
 y (∑ α            )       

  bكتبسيط المعادلة لمحصكؿ عمى قيمة  y كبضرب طرفي المعادلة في 
  
 (∑ α            )   y     

                                b= y  ∑ α              
   : حيث اف

  xsىي مدكر   xm, كذلؾ فإف    1= 

 bنحصؿ عمى قيمة الكمي لممتجيات الداعمة  العددكبقسمتيا عمى 
                   b=  

  
∑ (    y  ∑ α             )…….(11.2) 

 ؼ ية التالية يمكننا اف نصنؼ ام نقطة جديدة يراد إختبارىا لأم مجمكعة تصنصيغؿ الكمف خلا

 ( )    ( ∑ α y 
  

 

   

  ) 

 ة النيائية صيغفنحصؿ عمى اللمذككرة آنفان ة اصيغفي ال (6.2)ة صيغكنعكض ال

y =(w′ +b)……….(12.2) 

 [28][25] (misclassification)سوء تصنيف البيانات :  4-1-2
بػػ سكء التصنيؼ ىك كجكد بعض النقاط مف كؿ صنؼ في جية الصنؼ الاخر كىذه الحالة  كيقصد       
 كيتـ ات ليست مصنفة خطيان بصكرة تامةػػػانػالبيإذ تككف  تصنيؼأم سكء  (misclassifications)تسمى 

 
البرمجة التربيعية : ىي نكع مف انكاع البرمجة غير الخطية إذ تككف مسألة الأمثمية فييا مقيدة خطيان بدالة ىدؼ تربيعية أك 

 تككف دالة اليدؼ خطية أك أحد القيكد غير خطي .
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مايطمؽ  اكىذ (2.2)ك (1.2)الى القيديف  (  ) variable slackكىمي  متغير اضافةىنا في ىذه الحالة  
 i=1……Lحيث      يككف المتغير الراكد إذ (Soft margin SVM)عميو تخفيؼ القيكد 

w′xi +b         for yi=+1 

w′xi +b          for yi= -1 

   ≥ 0    

  : كبمكف جمعيا في صيغة عامة بالشكؿ التالي
 w′xi +b           where   ≥ 0    

 
(2-2الشكؿ )  

حالة سكء التصنيؼ الخطي   

                                   

 

 

  

 

 

 [25]: مصدرال              
    

   
ثانكم لأحد الصنفيف لأم نقطة تـ تصنيفيا خطأ الى الصنؼ تمثؿ المسافة العمكدية مف المستكل ال:  
 الآخر .
 كتككف دالة اليدؼ في ىذه الحالة :        

   
 

 
   

 
  ∑            ( 

      )                 (    ) 
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C معيار المكازنة بيف مقدار الجزاء لممتغير الراكد كحجـ اليامش : 
 كباستخداـ مضاعفات لاكرانج تككف دالة اليدؼ :

     
 

 
   

 
  ∑   ∑  ,

 

   

   ( 
      )      -  ∑𝜇

 
  

 

   

    (    ) 

 

   

 

𝜇 , 0 ≤            حيث                                
 
≥ 0    

𝜇
 

      : مضاعفات لاكرانج لقيد المتغير الكىمي  
         w′xi +b: مضاعفات لاكرانج لمقيد    

  :كنجعؿ المشتقة الجزئية مساكية لمصفر  i  ك  bك  wبالنسبة لػ المذككرة آنفان ة صيغكنقكـ بإشتقاؽ ال

     
 

 
   

 
  ∑   ∑  

 

   

    
      ∑  

 

   

   ∑  

 

   

 ∑    

 

   

 ∑𝜇
 
  

 

   

  

 

   

 

   

  
    

 

 
     ∑ α y 

    

 

   

 

  ∑ α y 
       (    )

 

   

 

   

  
    ∑ α y 

         (    )

 

   

 

                  
   

  
            𝜇

 
        (    ) 

الطريقة السابقة في الحصكؿ عمى كب ((14.2كبتعكيض المعادلات الثلاث الاخيرة في المعادلة       
 ككالاتي : (10.2)تنتج معادلة شبيية بالمعادلة  LDالصيغة الثنائية 

      
 

 
   

 
 (    𝜇

 
)∑      

 
 ∑  

 

   

 ∑    

 

   

 ∑𝜇
 
  

 

   

        

 

   

 

  

     
 

 
   

 
 ∑    

 

     

 ∑𝜇
 
      

 
 ∑  

 

   

 ∑    

 

   

 ∑𝜇
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 حيث أف : 

    
 
 ∑ αiα yiy  i  

 

     

 

 

                                              
 

[∑ α  
 

 
∑    

 

     

 

   

 ] 

                                                                 ∑ α y 

 

   

   

                     حيث : 
 كبعدىا نجد wبطريقة البرمجة التربيعية كمف ثـ نحسب الاكزاف      نجد قيـنفسيا الطريقة السابقة بك        

b  بالاعتماد عمى مجمكعة المتجيات الداعمة(set of support vectors )  بايجاد المؤشراتi  حيث
0≤    ≤ C  

               
 

  
∑ (    y  ∑ α y   

 .      )…..(18.2) 
 ؼ ية التالية يمكننا اف نصنؼ ام نقطة جديدة يراد إختبارىا لأم مجمكعة تصنصيغؿ الكمف خلا

 ( )    ( ∑ α y 
  

 

   

  ) 

 ة النيائية صيغفنحصؿ عمى اللمذككرة آنفان ة اصيغفي ال (15.2)ة صيغكنعكض ال

y =(w′ +b)……….(19.2) 

 (Logestic Regression) الإنحدار الموجستي:2-2

أُسمكب احصائي مرف يستخدـ لتفسير العلاقة بيف متغير الإستجابة )اك المتغير التابع أك المتغير ىك        
كاحد اك أكثر مف المتغبرات  مع (Binary or Dichotomous)المعتمد ( الذم يككف ثنائي الاستجابة 

التكضيحية  )اك المتغيرات التفسيرية أك المستقمة ( ذات الطبيعة الفئكية أك الطبيعة الكمية , كىك يشبو 
نمكذج الانحدار الخطي مف ناحية تفسير العلاقة بيف متغير الإستجابة كالمتغيرات التكضيحية إلا اف 

في إستخداـ الإنحدار الخطي  عندما يككف المتغير التابع ثنائي الاستجابة , الباحثيف قد يجدكف صعكبة 
 . [5]كىذا الإختلاؼ ينعكس بدكره عمى افتراضات الإنحدار المكجستي 
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ف الانحدار البسيط كالمتعدد يككف مقيدان نكعان ما بإشتراط أف يككف متغير الإستجابة متغيران كميان لا      
 .  [6]متصلان بدلان مف أف يككف كصفيان منفصلان 

 تعريف الإنحدار الموجستي  1-2-2
 :منيا عدة تعاريؼ ك مفاىيـ  (Logistic Regression)للإنحدار المكجستي         

 مف اكثر أك كاحد متغير ك النكعي الإستجابة متغير بيف العلاقة لفحص إحصائي أُسمكب أنو      
 التابع المتغير بيف العلاقة كتكفيؽ لفحص المستخدـ الاحصائي أف الاسمكب أم , التكضيحية يرات المتغ

 كيسمى , نكعيا كاف أيان  المتغيرات التكضيحية )المستقمة( مف اكثر اك كاحد كمتغير القيمة ثنائي النكعي
 .(Binary Logistic Regression)الثنائي  المكجستي الانحدار بتحميؿ ىنا 

كيعرؼ كذلؾ بأنو ذلؾ النكع مف الإنحدار المستخدـ في التنبؤ بقيـ المتغيرات التابعة النكعية أك        
الفئكية بالإعتماد عمى مجمكعة متغيرات مستقمة مختمطة , كأف يككف قسـ  منيا متغيرات مستمرة , القسـ 

 .  [6]ككف عمى شكؿ متغيرات متقطعة نكعية أك فئكيةتالآخر 
عريفو عمى أنو نمكذج يستخدـ لمتنبؤ بإحتمالية كقكع حدث ما مف عدـ كقكعو كذلؾ بتمثيؿ أك يمكف ت      

أك عدة متغيرات تكضيحية متكقعة  ان كاحد ان تكضيحي ان البيانات عمى منحنى لكجستي , كيستخدـ النمكذج متغير 
ما خلاؿ فترة زمنية عمى سبيؿ المثاؿ حدكث نكبة قمبية عند شخص , كالتي يمكف اف تككف رقمية أك فئكية 

  . [51] معينة يمكف التنبؤ بيا مف خلاؿ معمكمات عف عمر المريض كجنسو كمنسب كتمة الجسـ لديو
كيعرؼ كذلؾ عمى إنو أداة أكثر قكة لأنو يقدـ إختباران لدلالة المعاملات , كما أنو يعطي الباحث        

الإنحدار  كيعرفو آخركف بقكليـ,  [27]تجابة الثنائيةمتغير الإس فيالفكرة عف مقدار تأثير المتغير المستقؿ 
المكجستي ىك نمكذج مف أكثر النماذج شيكعان في تحميؿ البيانات الكصفية , كىك أُسمكب إحصائي لفحص 

 يراتػثر مف المتغػػد أك أكػير كاحػػابة )المتغير التابع( ذم المستكل الكصفي كمتغػػير الإستجػلاقة بيف متغػػػالع
 (Explantory Variable) حية )المستقمة( كالتي تسمى أحيانان متغيرات مصاحبة أك متغيرات مفسرةالتكضي

  . [22]بحيث تككف تمؾ المتغيرات التكضيحية أك المستقمة مف أم نكع مف مستكيات القياس
يطمؽ عمى الإنحار المكجستي أسماء أُخرل في التطبيقات المختمفة لو مثؿ :النمكذج المكجستي , كما         

نمكذج المكجيت , كالمصنؼ العاـ للإنتركبية , كيستخدـ الإنحدار المكجستي بشكؿ كاسع في مجالات الطب 
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ء منتج ما أك إمتناعو كالعمكـ الإجتماعية ككما يستخدـ في التسكيؽ لحساب تكقعات ميؿ المستيمؾ الى شرا
 .  [23]كحتى في مجالات اليندسة كالتأميف الصحي,  [51]عف الشراء 

 [5]من أىم خصائص الإنحدار الموجستي :  2-2-2
 لايفترض كجكد علاقة خطية بيف المتغير التابع كالمتغيرات التكضيحية أك التفسيرية . - أ
 . (Binary)المتغير التابع يجب أف يككف ثنائي التفرع  - ب

نمكذج الإنحدار المكجستي أكثر مركنة مف بقية أُ لايفترض تساكم التبايف ضمف كؿ فئة , كىذا يجعؿ  -ج
 نماذج  التنبؤ كالتصنيؼ . 

 يجب أف تككف الفئات محددة كشاممة بحيث كؿ مفردة تنتمي الى فئة كاحدة فقط . -د
 Maximum)بإستخداـ دالة الإمكاف الأعظـ  معاملات إنمكذج الإنحدار المكجستي يتـ تقدير  - ق

Likelihod Method)  .كىي طريقة تحتاج الى عينة كبيرة الحجـ نسبيان 
  تقدير معممات إنموذج الإنحدار الموجستي:  3-2-2
 (y)نمكذج الإنحدار المكجستي عمى فرض أساسي ىك أف متغير الإستجابة أك المتغير التابع إى نيب         

 , أم الى حدكث (p-1)بإحتماؿ  (0) أك (p)بإحتماؿ  (1)ىك متغير ثنائي الإستجابة كيأخذ الرتبة أما 
 الإستجابة كعدـ حدكثيا . 

 كتأخذ دالة الإستجابة ) الدالة المكجستية ( الشكؿ الآتي        

                              f(z)=E(Y/z) =   

    
 ……..(20.2)  

 كتككف عممية التصنػػػيؼ خاضعػةد , ػػكاحالك أالصفر  أمامالات تأخذ القيـ ػػػثؿ نظرية الإحتػػكىي م       

ذا كانت   لمخرجات ىذه الدالة فإذا كانت قيمتيا تساكم )كاحدان( يعني اف المشاىدة تنتمي لممجمكعة الأكلى كا 
مدخلات مف دالة الإستجابة ية , كتأخذ دة تنتمي لممجمكعة الثانا تساكم )صفران ( يعني أف المشاىقيمتي

 zيمثؿ المتغير  كسالب مالانياية الى مكجب ما لانياية , لكف المخرجات دائمان بيف الكاحد كالصفر , 
تمثؿ الإحتماؿ لمخرج معيف لمجمكعة مف المتغيرات التكضيحية , كيقيس  f(z) إذالمتغيرات التكضيحية 

 يرات التكضيحية المستخدـ في ىذا الإنمكذج كالتي تعرؼ بالمكجت .مجمكع مساىمات جميع المتغ zالمتغير 

 ي :تكالآ zكيعرؼ المتغير      
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                                  z=β0 +β1x1 …..(21.2)  
 أما في حالة الإنحدار المكجستي المتعدد فيكتب بالشكؿ الآتي :       

                      z= β0+ β1x1+ β2x 2+ β3x3+……+ βkxk ……(22.2) 
  [51]تمثؿ معممات النمكذج  β0,β1,….....,βk   حيث أف       
 Logit)الى الشكؿ الخطي يتـ إستعماؿ ما يعرؼ بتحكيمة  لكجت  (20.2)ة صيغكلتحكيؿ ال      

Transformation) صيغة الآتية :التي يعبر عنيا بال 
             g(z)=Ln0  ( )

   ( )
1= β0 + β1x1+ β2x 2+ β3x3+……+ βkxk……..(23.2) 

  كيمكف إثبات ذلؾ مف خلاؿ الخطكات التالية :

g(z)=Ln[
  

    

  (
  

    
)
]              g(z)=Ln[

  

    

(
       

    
)
]                  g(z)=Ln[

  

    

(
 

    
)
]   

g(z)=Ln0   

     
    

 
1          g(z)=Ln,  -          g(z)=z     

  z= β0 + β1x1+ β2x 2+ β3x3+……+ βkxk    
  g(z)= Ln0  ( )

   ( )
1= β0 + β1x1+ β2x 2+ β3x3+……+ βkxk 

 conditional)الإحتماؿ الشرطي   p(Y=1/x)ك تمثؿ   Y=1 عندما  p(Y=1/x)=f(x)إذ أف 
probability)  بأف تككفY=1  عند قيمة معينة لػ(x) . 

p(Y=0/x)=1-f(x)   عندماY-0     كتمثؿp(Y=0/x) الإحتماؿ الشرطي(conditional probability)  
 .   (x)عند قيمة معينة لػ Y=0بأف تككف 
ـ طريقة الإمكاف الأعظـ استخديتـ إ β0, β1,...., βkكىي   (23.2)لتقدير معممات المعادلة ك         
(MLE) [5] Maximum Likelihood Estimation  . (27.2)كما في المعادلة 
بصيغة لأرجحية مشاىدة نمط  (Logistic Regression)في الإنحدار المكجستي يبدأ الإجراء حيث        

في عينة ما , كىذا مايعرؼ اصطلاحان بدالة  (Y=0)أك عدـ حدكثيا  (Y=1)حدكث السمة المطمكبة 
كتفترض دالة الترجيح أف جميع الحالات مستقمة فإف إحتماؿ ,  (Likelihood Function)الترجيح 

في حيف أف إحتماؿ  p(xi)تعطى بالحد   (Y=1)عندما تككف  iالحصكؿ عمى البيانات المشاىدة لمحالة 
 إذ أف :  P(xi)-1تعطى بالحد  (Y=0)كالتي تككف فييا  iالحصكؿ عمى البيانات المشاىدة لمحالة 
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p(Y=1/x) = f(x)   عندما Y=1 
 Y=0عندما   p(Y=0/x)=1-f(x)  ك                               

 x [3]ىي معادلة النمكذج المكجستي لممتغير  f(xi)أف ككما سبؽ أف تـ الذكر ب

      f(x) = Logistic model    

  f(x) =   (   ∑    )

    (   ∑    )
 …..………(24) 

  L= ∏      (   ∑     )
 
   

 
         

∏ ,      (   ∑     )
 
   

 
   

……..(25) 

تساكم الكاحد , فإف المعادلة تتقمص  Yiأف الحالة التي يككف فييا  المذككرة آنفان ة صيغكيلاحظ مف ال       
مرفكعة للُأس صفر تساكم الكاحد الصحيح , لذا  (Pi-1)ك  Piمرفكعة لمقكة كاحد كالتي تساكم  Piلتصبح 

عمى ذلؾ إذا كانت الحالة لدييا قيمة  فإف قيمة الحالة تساكم إحتماليتيا المتكقعة كبناءن  Yi=1عندما تككف 
فإف مساىمتيا في الأرجحية تككف أعمى بالمقارنة بما لك  Yi=1إحتماؿ متكقعة مرتفعة لمحدكث عندما تككف 

 كاف احتماؿ ضعيؼ الحدكث .
مرفكعة للُأس صفر  Piلأف  (Pi-1)عادلة ستصبح فإف الم Yi=0النسبة لمحالة عندما تككف أما ب        

, فإف قيمة الحالة  Yi=0كلذا عندما تككف  Pi-1مرفكعة للُأس كاحد كبذلؾ فيي تساكم  Pi-1في حيف أف 
, فإف  Yi=0, لذا إذا كانت الحالة ليا إحتماؿ متكقع منخفض القيمة لمحدكث أم عندما  Pi -1تساكم 

فإف  Pi=0.1مساىمتيا أكبر للأرجحية مقارنة بما لك كانت ليا قيمة إحتماؿ مرتفعة كمثاؿ ذلؾ إذا كانت 
1- Pi=0.9    يعني أنيا تؤثر أكثر مما لككانتPi=0.9   1ك- Pi=0.1   , ككف لدينا عينة تلذا عندما

ف,  i=1,2,……,nحيث  (xi,yi)فإف لكؿ زكج  (n)مف المشاىدات التكضيحية )التفسيرية( بحجـ   (yi) كا 
 فأف : (i)تمثؿ قيمة المتغير المستقؿ لممفردة   (xi)ك  iتمثؿ رتبة متغير الإستجابة الثنائي لممفردة 

P(yi=1/x)=f(xi)yi                                                عندما تككفyi=1    
P(yi=0/x)=[1-f(xi)]1- yi                                  عندما تككف    yi=0   

 عف دالة الإمكاف بالصيغة الرياضية الآتية :  عبري ك     
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     (  )  ∏ (  )
  ,   (  )-

    

 

   

   (    ) 

 كبأخذ المكغاريتـ الطبيعي لمطرفيف نحصؿ عمى المعادلة الآتية :       

  ( )     , ( )-  ∑*    , (  )-  (    )   ,   (  )-+    (    )

 

   

 

كجعميا مساكية لمصفر  (βi)بالنسبة لممعممات المراد تقديرىا  المذككرة آنفان ثـ يتـ إشتقاؽ المعادلة        
لينتج عدد مف المعادلات التي لايمكف حميا إلا مف خلاؿ خكارزمية تكرارية , تسمى خكارزمية المربعات 

  .(iteratively Weighted Least Squares Algorithm) [5]الصغرل المكزكنة التكرارية
 نموذج الإنحدار الموجستي :تقييم القوة التفسيرية لُأ 4-2-2
            يتـ إستعماؿ إحصاءة        

R2أك إحصاءة      
Nagelkerke  لغرض إختبار القكة التفسيرية

لنمكذج الإنحدار المكجستي أم إختبار جكدة معادلة الإنحدار التقديرية في تفسير العلاقة بيف متغير 
 R2الإستجابة )التابع( كالمتغيرلت التكضيحية )المستقمة ( كىاتاف الإحصائتاف ليما ىدؼ معامؿ التحديد 

           د ,إلا أف في الإنحدار الخطي المتعدالمستخدـ نفسو 
لا يمكف أف تصؿ قيمتيا الى الكاحد     

            الصحيح في حيف أف 
R2 فحدكد  بإمكانيا ذلؾ  

Nagelkerke  تمتد مف )الصفر الى الكاحد
           الصحيح ( مما يجعميا أكثر مكثكقية مف 

             كمف الطبيعي أف تككف قيمتيا أعمى   
  

           تحسب إحصاءة ك 
 :  [10]مف الصيغة الرياضية الآتية  

                                          
 = 1-0  

   
1(2/n)…….(28.2)  

 :حيث أف 
L0 . دالة الإمكاف الأعظـ في حالة الإنمكذج المتضمف الحد الثابت فقط : 
L1 . دالة الإمكاف الأعظـ في حالة الإنمكذج المتضمف جميع المتغيرات التكضيحية : 
n . حجـ العينة : 

            أما إحصاءة 
 :  [10]فتحسب مف الصيغة الرياضية الآتية  

                           R2
Nagelkerke =            

 

  ,  - (   )
 ………(29.2) 
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 نموذج الإنحدار الموجستي أُ الإختبارات الإحصائية الخاصة ب :5-2-2
)التي تتبع تكزيع مربع كام  wald: تختبر إحصاءة  waldإختبار  -: أولاا  2  df=1كبدرجة حرية  (

الدلالة الإحصائية لكؿ معممة مف معممات إنمكذج الإنحدار المكجستي , كذلؾ لإختبار الفرضية الصفرية 
 ف تأثير معامؿ لكجت ما يساكم صفران .إالقائمة 

 : [9]كفؽ الصيغة الرياضية الآتية waldكتحسب إحصاءة 
                            Wald = 0   

   (  )
12 ………………(30.2) 

 .  (j): المعممة المقدرة ذات الرتبة  βjحيث أف 
S.E(βj)  الخطأ المعيارم لممعممة المقدرة ذات الرتبة :(j) . 

 أما فرضية الإختبار فيي :
H0 : βj = 0    vs   H1 : βj≠ 0    j=1,2,……,k 

فإذا ,  [9]طرفيف)أم إختبار معنكية كؿ معممة مف معممات إنمكذج الإنحدار المكجستي ( كىك إختبار مف 
عندئذ نرفض فرضية  (0.05)أقؿ مف   Waldلإحصاءة  (significance Value)كانت القيمة الإحتمالية 

 . [9]معنكية كلاتساكم صفران في المجتمع الذم سحبت منو العينة (βj), أم أف المعممة  [7]العدـ
 . Z [29]سكؼ يتبع تكزيع  Wald.Testفإف اختبار كالد  w2بدلان مف  wأما إذا تـ إحتساب 

  Lemshow Hosmer& (H&L) إختبار  -ثانياا :
حدل إكفؽ عمى عمى قيـ الإحتمالات المتكقعة  يعتمد ىذا الإختبار عمى تجميع حالات العينة بناءن 

 استراتيجيتيف لمتجميع ىما :
 عمى المئينيات للإحتمالات المتكقعة . تجميع الحالات بناءن  -1
 عمى قيـ ثابتة للإحتمالات المتكقعة . الحالات بناءن أك تجميع  -2
قيمتي  كفؽعمى كأيان كانت طريقة تجميع الحالات , فإنو يتـ تجميع المشاىدة كالمتكقعة لمحالات        
y (y=1  كy=0  كذلؾ في كؿ فئة مف مجمكعات التصنيؼ , ثـ يتـ حساب إحصاءة ىك ) ليمشك –مر ز

 امػػع كػحساب إحصاءة مرب ؽػػػػكفعمى يا ػػابػػسحبحيث يتـ   Ĉز ليا بالرمز ػػلجكدة المطابقة كالتي يرم



 الجانب  النظري                                               الثاني                                                                                                                       الفصل  

 

 

25 

ليمشك بالشكؿ  –مر ز كتكتب معادلة احصاءة ىك ,  لمتكرارات المشاىدة كالمتكقعة  g*2لبيرسكف مف الجدكؿ 
 التالي : 

Ĉ =∑ (     
    ̅ )

 

  
    ̅ (    ̅ )

 
    ………(31.2)          

  حيث أف                    
 kىي العدد الكمي لمحالات في المجمكعة   

              Ok=∑   
  

 

      y=1ىي عدد الإستجابات   Okأم أف      

  ̅ = ∑   

  
 

  
 

  . k  [3]كىي متكسط الإحتمالات المتكقعة لممجمكعة ,    
تمثؿ عدد  gحيث ,  g-2 [29]تتبع تكزيع مربع كام بدرجات حرية تساكم  Ĉكحيث أف الإحصاءة      

 Well-fitting)فإنيا تستعمؿ لمعرفة فيما إذا كاف النمكذج يمثؿ البيانات بشكؿ جيد أـ لا المجمكعات 
model or not)  مف خلاؿ تقييـ الفرؽ بيف القيـ المشاىدة ,(observed value)  كالقيـ المتكقعة

(expected values)  ختبار الفرضية الآتية  :, كا 
H0 القيـ المشاىدة كالقيـ المتكقعة . ف: عدـ كجكد فرؽ معنكم بي 
H1 . كجكد فرؽ معنكم بيف القيـ المشاىدة كالقيـ المتكقعة : 

نقبؿ فرضية عندئذ يككف الإنمكذج ممثلان بشكؿ جيد .  (0.05)أكبر مف  H L فإذا كانت إحصاءة        
 . [47]القائمة بعدـ كجكد إختلافات بيف القيـ المشاىدة كالقيـ المتكقعة  العدـ

 :  Classification Tableجدول التصنيف  3-2
ىك جدكؿ يكضح عدد الحالات المشاىدة التي تمتمؾ صفة ما كعدد الحالات المشاىدة التي لاتمتمؾ         

تمؾ الصفة في مقابؿ عدد الحالات المتكقعة التي تمتمؾ الصفة كعدد الحالات المتكقعة التي لاتمتمؾ تمؾ 
عدد الحالات التي تـ الصفة بحيث يكضح الجدكؿ عدد الحالات التي تـ تصنيفيا بطريقة صحيحة ك 

تصنيفيا بصكرة خاطئة , كتعتمد فكرة إستخداـ ىذا التحميؿ عمى أف النمكذج إذا قاـ بتكقع تصنيؼ الحالات 
 ا ػػػكذج يطابؽ البيانات المشاىدة , أمػػػػيار ما فإف ذلؾ يعطي برىانان بأف النمػػػػبشكؿ صحيح إعتمادان عمى مع

 :أدناه  كما فيالشكؿ العاـ لجدكؿ التصنيؼ فيك 
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  (2-1)جدكؿ 
 الشكؿ العاـ لجداكؿ التصنيؼ

 التصنيؼ المتكقع المجمكع
 Pالمكجب Nالسالب

P السالب الخاطئ FN 
 

  TP  المكجب الصحيح   
 

  Pالمكجب  
 المشاىد 

P' السالب الصحيح TN 
 

 FP المكجب الخاطئ
 

 N السالب
  Q' Q المجمكع 

  [24] المصدر:        

 الجدكؿ المذككر آنفان : كيفسر
TP . ىي المشاىدات المكجبة التي تـ تصنيفيا بشكؿ صحيح مشاىدات مكجبة : 
FP . ىي المشاىدات المكجبة التي تـ تصنيفيا خطأن عمى أنيا مشاىدات سالبة : 
TN . ىي المشاىدات السالبة التي تـ تصنيفيا بشكؿ صحيح مشاىدات سالبة : 
FN ـ تصنيفيا خطأن عمى أنيا مشاىدات مكجبة .: ىي المشاىدات التي ت 

P    :هي عبارة عن حاصل جمع TP+FN 

P'    :هي عبارة عن حاصل جمعFP+TN  

Q    :هي عبارة عن حاصل جمعTP+FP  
Q'   :هي عبارة عن حاصل جمع FN+TN  

أما المشاىد فيقصد بو المشاىدات الحقيقية كالمتكقع يقصد بو ما تـ تكقعو في عممية التصنيؼ مثلان        
منيا  (90)كمف خلاؿ عممية التصنيؼ تـ تكقع  (100)إذا كاف العدد الحقيقي لممشاىدات المكجبة ىك 

إذا كاف العدد الحقيقي  بشكؿ خاطئ تـ تصنيفيا عمى انيا مشاىدات سالبة , كايضان  (10)بشكؿ صحيح ك
منيا تـ تصنيفو عمى أنيا مشاىدات  (5)بشكؿ صحيح ك (45)كتـ تصنيؼ  (50)لممشاىدات السالبة 

 (100)بينما ىك في الحقيقة كاف  (95)مكجبة . فيككف بذلؾ العدد الكمي المتكقع لممشاىدات المكجبة ىك
  .  (50)بينما ىك في الحقيقة  (55)كالعدد الكمي لممشاىدات السالبة المتكقعة ىك 
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 : قانون نسبة التصنيف الصحيح 2-3-1

 كيتـ حسابيا مف خلاؿ المعادلة التالية :

   
     

 
        (    ) 

 حٌث أن : 

 : عدد المشاهدات التً تم تصنٌفها بصورة صحٌحة فً المجموعة الأولى .   

 صحٌحة فً المجموعة الثانٌة .عدد المشاهدات التً تم تصنٌفها بصورة :     

 : مجموع المشاهدات الكلً للمجموعتٌن .  

 

  



  

 

 

 

 

 انفصم انثانث

 الجانب انتجرٌبً
( Experimental Part ) 
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 الجانب التجريبي

 (Hardware)نظران لمتقدـ العممي اليائؿ في مجاؿ الحاسبات الإلكتركنية كعمى المستكييف         
لبحث العممي لما في مجاؿ ا تمؾ التقنياتأصبح مف السيؿ عمى أم باحث أف يستفيد مف  (Software)ك

إحدل  بكصفياداـ المحاكاة كمف ىنا جاء إستخ, تكفر عميو الكثير مف الكقت كالجيد مما ات تكفره مف إمكان
دكات التي تحاكؿ إعادة عممية ما في ظركؼ إصطناعية مشابية الى حد ما لمظركؼ الطبيعية  لتمؾ الأ

  . [51]عف عممية تقميد للأداة الحقيقيةعبارة العممية أم ىي ببساطة 
تقكـ بتكظيؼ نماذج تككف فييا  إذتستخدـ المحاكاة لتكليد بيانات غير حقيقية تحاكي البيانات الحقيقية       

 . [8]العديد مف الحالات الإفتراضية لتككف نتائج التحميؿ أكثر شمكلان كتعميمان 
خداـ التحميؿ يمجأ الى ىذه الطريقة عندما تككف ىناؾ صعكبة في الكاقع الحقيقي في إستغالبان ما ك       

عند كذلؾ ك ,  [11] المنطقي لتفسير بعض النظريات كالمشكلات الإحصائية كبإستخداـ البراىيف الرياضية
فر الكـ اليائؿ مف ىذه البيانات التي يتـ تكليدىا االصعكبة في الحصكؿ عمى البيانات المطمكبة كصعكبة تك 

 تمتاز بالدقة . نفسو الكقت  كفيحاكاة كبإستخداـ الحاسكب بسيكلة عف طريؽ استخداـ الم

  Stage of the Simulation Experimentبناء تجربة المحاكاة : حمةمر  3-1
  Explanatory Variables Generation )التفسيرية( أولاا : توليد المتغيرات التوضيحية

تعد مف أشير الطرائؽ  Box-Mullerلتكليد متغيرات تكضيحية تتبع التكزيع الطبيعي , فإف طريقة        
, ثـ يتـ  U(0,1)كأكثرىا شيكعان , كالتي تعتمد عمى تكليد عدديف عشكائييف يتبعاف التكزيع المنتظـ القياسي 

يتبعاف التكزيع الطبيعي القياسي عمى كفؽ   z2ك  z1تحكيؿ ىذيف العدديف الى متغيريف عشكائييف مستقميف 
 الصيغة التالية : 

      (         )
 
         (      )     

      (         )
 
        (      )      

      }          (   ) 

يتـ إستعماؿ    كتبايف  µكلتحكيؿ المتغيرات مف التكزيع الطبيعي القياسي الى التكزيع الطبيعي بمتكسط 
 التحكيؿ التالي : 

                                             (   ) 
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 . (e): الإنحراؼ المعيارم لمخطأ   إذ أف 
Xi ~ i.i.d N (µ ,   )  i= 1,2,3,4,5 

 كؿ متغير تكضيحي بصكرة مستقمة عف الآخر .يكلد  إذ       
 (n=216)ك   (n=100)ك   (n=50)ىي فقد أُختيرت ثلاثة حجكـ مختمفة اختيار القيم الإفتراضية ثانياا: 

,          ك        ك        كتـ عرض ثلاثة مستكيات لمتبايف ىي حجـ العينة الكبيرة . 
كتـ تكرار ىذه التجارب بمقدار  (µ=0,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7)إختيار قيـ لممتكسط  كتـ 

(RP=1000) مرة . 
   Respone Variableثالثاً : حساب متغير الإستجابة 

تكليد مجمكعتيف متباينتيف في الكسط الحسابي مباشرة مف خلاؿ     يتـ حساب المتغير لمعتمد 
 كالتبايف . 

 النماذج المستعممة : 3-2
آلة المتجو النماذج التي تـ تناكليا في الفصؿ النظرم مف قبؿ الباحث كىي كؿ مف أُنمكذج  كىي        
و  (23.2)والتً تمت الإشارة الٌهما بالصٌغتٌن    (LRM)نمكذج الإنحدار المكجستي أُ ك  (SVM) الداعـ 

             على التوالً . (32.2)
 تنفيذ تجارب المحاكاة  3-3

في تكليد بيانات تتبع لكؿ أُنمكذج مف  (R-Language)تـ الإعتماد عمى الإيعازات التي يكفرىا لنا برنامج 
  -كتـ إجراء التجارب الآتية :  3-2النماذج المستعممة الكاردة في الفقرة 

 . (µ=0,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7)والوسط الحسابً    (    )عندما يككف التبايف  -1

 (n=50)التجربة الأكلى عند حجـ العينة  - أ

 (n=100)التجربة الثانية عند حجـ العينة  - ب

  (n=216)التجربة الثالثة عند حجـ العينة  - ت

 . (µ=0,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7)والوسط الحسابً    (       )عندما يككف التبايف  -2

 (n=50)التجربة الأكلى عند حجـ العينة  - أ

 (n=100)التجربة الثانية عند حجـ العينة  - ب
  (n=216)التجربة الثالثة عند حجـ العينة  - ت
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 . (µ=0,0.1,0.2,0.3,0.4,0.5,0.6,0.7)والوسط الحسابً    (      )عندما يككف التبايف  -3

 (n=50)التجربة الأكلى عند حجـ العينة  - أ

 (n=100)التجربة الثانية عند حجـ العينة  - ب

  (n=216)التجربة الثالثة عند حجـ العينة  - ت
السابقة يتـ إتباع المخطط الإنسيابي الآتي الذم يكضح آلية المحاكاة لممقارنة بيف  كلتكضيح الخطكات

 طرائؽ التصنيؼ كلجميع النماذج المستعممة .
 ( 1-3الشكؿ )                                           

 (LRM)و  (SVM)المخطط الإنسيابي لآلية المحاكاة لنمكذجي 

 

 

   

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

For  i=1,2,…,R           R=1000 

 ابدأ

  nتحدٌد حجم العٌنة 

  dتحدٌد عدد المتغٌرات 

  𝜎, تحدٌد قٌمة  µتحدٌد قٌمة 

  بالصٌغة Y حساب متجه المتغٌر التابع

Y1 =(w′x+b) 

Y2 = 
𝑒𝑧

  𝑒𝑧
 

ٌتوزعان   X2 , X1تولٌد المتغٌرٌن التوضٌحٌٌن 

   𝑁(𝜇  𝜎 ) توزٌع طبٌعًبـ   بصورة مستقلة

 

1 

2 
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 النهاٌة

   
     

K
     

حساب نسبة المشاهدات المصنفة بصورة صحٌحة  لآلة 

عن L.R     وللإنحدار اللوجستً  S.v.m المتجه الداعم  

 عن طرٌق الصٌغة التالٌة   

1 

If y1 > o 

And 

If y2 =1  

تنتمً  y1اطبع  

للمجموعة الاولى 

تنتمً  y2و اطبع 

 للمجموعة الاولى

 

تنتمً  y1اطبع 

 الثانٌةللمجموعة 

تنتمً  y2و اطبع 

 الثانٌةللمجموعة 

 

اذا كانت اخر 

 مش

 

2 

yes No 

No 

yes 
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 Analysis of the Simulation:  تحميل نتائج المحاكاة 4-3 
هً  SVMأن طرٌقة  (n=50)ولعٌنة بحجم  (    )أظهرت نتائج المحاكاة عند قٌمة التباٌن   -أولاً:

حٌث كانت نسبة التصنٌف متساوٌة بٌن الطرٌقتٌن وكما هو  µ =0.7لغاٌة  µالأفضل وفً جمٌع حالات 

 . (3-1)مبٌن فً الجدول 

 (3-1)جدول 

 (n=50) حجم عٌنةو (    ) مستوى تباٌن عند نتائج التصنٌف

µالكسط الحسابي SVMنسبت التصنيف بواسطت LRMنسبة  التصنٌف بواسطة 

0.0 81 % 63 % 

0.1 81 % 65 % 

0.2 83 % 71 % 

0.3 87 % 78 % 

0.4 90 % 84 % 

0.5 93 % 90 % 

0.6 95 % 94 % 

0.7 97 % 97 % 

 ( R- languageعمى نتائج برنامج )بالإعتماد إعداد الباحث       

يظير الجدكؿ المذككر آنفان نسب التصنيؼ الصحيح لكلا الطريقتيف عند حجـ العينة الصغيرة        
(n=50)  إذ تراكحت نسبة التعرؼ الصحيح لػ  (    )كالتبايفSVM  عندما كانت قيمة 81ما بيف %

µ=0  عندما أصبحت قيمة %97كلغاية  µ=0.7  أما نسبة التعرؼ الصحيح لػػػLRM  عند  %63فبمغت
( ما عدا µفي جميع حالات ) SVMمما يعني تفكؽ   µ=0.7عند قيمة  %97حتى كصمت  µ=0قيمة 

الحالة الأخيرة إذ تعادلت الآليتاف في نسبة التعرؼ الصحيح بسبب تباعد بيانات المجمكعتيف عف بعضيما 
في نسبة التعرؼ الصحيح في  LRM ك SVMالبعض, كذلؾ يمكف ملاحظة الفارؽ الكاضح بيف دقة 

كعمى  (µ=0,0.1,0.2,0.3)الحالات التي يككف فييا التداخؿ شديدان بيف مشاىدات المجمكعتيف عند قيـ 
,  SVMإلا أف التفكؽ كاف أيضان لصالح  (µ=0.4,0.5,0.6)الرغـ مف إنخفاض نسبة التداخؿ عند قيـ 

كحجـ العينة      كما يمكف تكضيح عممية التداخؿ بيف المشاىدات في ىذه الحالة عندما يككف التبايف 
n=50  مف خلاؿ الرسكمات كالأشكاؿ التالية: 
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  (3-3)شكل                                                                                (3-2)شكل                   

 µ =0.1و n=50وحجم عٌنة      عند مستوى                                µ =.0و  n=50وحجم عٌنة      عند مستوى 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

              

         

   

 (3-5)شكل                                                                                 (3-4)شكل                       

  µ =0.3و  n=50وحجم عٌنة      عند مستوى                             µ =0.2و   n=50وحجم عٌنة      عند مستوى 
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 (3-7)شكل                                                                              (3-6)شكل                

 µ =0.5و n=50وحجم عٌنة        عند مستوى                               µ =0.4 و n=50وحجم عٌنة      مستوى عند 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                        

 

 

 

 (3-9)شكل                                                                           (3-8)شكل                           

   µ =0.7و  n=50وحجم عٌنة      عند مستوى                               µ =0.6و  n=50وحجم عٌنة      عند مستوى 
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إف  (n=50)الصغيرة حجـ العينة يككف عندما ( ك 4-3( ك)3-3( ك)2-3)حظ مف الأشكاؿ يلا       
 غير أف (0.3)أك   (0.2)أك   (0.1)أك  (0)تساكم  µالتداخؿ بيف البيانات يككف قكيان عندما تككف قيمة 

   (3-5)ككما مكضح في الشكؿ  (0.3)تساكم  µعندما أصبحت قيمة بشكؿ أكبر البيانات بدأت تنفصؿ 
اعد عف اف بيانات المجمكعتيف بدأت بالإنفصاؿ كالتب( 8-3( ك)7-3( ك)6-3)نلاحظ مف الأشكاؿ , ك 

فيظير الإنفصاؿ التاـ  (3-9)تمييز كؿ مجمكعة عف الُأخرل , أما الشكؿ  و بعضيا أكثر بشكؿ يمكف مع
لمشاىدات المجمكعتيف بحيث نلاحظ عدـ كجكد حتى كلك مشاىدة كاحدة متداخمة مع مشاىدات المجمكعة 

 µالمشاىدات بدأت مف حالة التداخؿ الشديد بينيا عندما كانت قيمة  أف مما سبؽالأخرل .  كنستنتج 
  . (0.7)تساكم  µمة كانتيى التداخؿ بيف المجمكعتيف عندما أصبحت قي (0)تساكم 
أف  (n=100)كلعينة بحجـ   (    )محاكاة كعندما تككف قيمة التبايفأظيرت نتائج الكما         
 . (3-2)ككما ىك مبيف في الجدكؿ  µىي الأفضؿ كفي جميع حالات  SVMطريقة 

 (3-2)جدول 

 (n=100) حجم عٌنةو  (    ) مستوى تباٌن نتائج التصنٌف عند

µ الحسابيالكسط   SVMنسبت التصنيف بواسطت LRMنسبة  التصنٌف بواسطة 

0.0 75 % 59 % 

0.1 76 % 62 % 

0.2 79 % 69 % 

0.3 83 % 77 % 

0.4 88 % 83 % 

0.5 91 % 88 % 

0.6 94 % 92 % 

0.7 96 % 95 % 

 ( R- languageبالإعتماد عمى نتائج برنامج )ث إعداد الباح      

يظير الجدكؿ المذككر آنفان نسب التعرؼ الصحيح لكلا الطريقتيف عند حجـ العينة المتكسطة           
(n=100)  إذ تراكحت نسبة التعرؼ الصحيح لػػ  (    )كالتبايفSVM  عندما كانت 75ما بيف %

 %59فقد بمغت  LRMأما نسبة التعرؼ الصحيح  µ=0.7 عندما أصبحت قيمة %96كلغاية  µ=0قيمة 
( عمى µفي جميع حػػػالات )  SVMمما يعني تفكؽ   µ=0.7قيمة   %95كحتى كصمت  µ=0مة عند قي

في نسبة التعرؼ الصحيح  LRM ك  SVMالآلية الُأخػػرل, كذلؾ يمكف مػلاحظة الػػفػػارؽ الػكاضح بيف دقػػة 



 الجانب التجريبي                                                                                                                                                                    الفصل الثالث  

 

37 

 (µ=0,0.1,0.2,0.3)في الحالات التي يككف فييا التداخؿ شديدان بيف مشاىدات المجمكعتيف عند قيـ 
في  SVMإلا أف التفكؽ كاف لػػ  (µ=0.4,0.5,0.6,0.7)كعمى الرغـ مف إنخفاض نسبة التداخؿ عند قيـ 

 µكما يمكننا تكضيح الرسكمات المرافقة لإجراء عممية التصنيؼ عند كؿ قيمة مف قيـ جميع الحالات , 
 :ككما يمي ,  ات بينياكملاحظة الإختلاف n=100كلحجـ العينة  (    )ايف كعند التب

 (3-11)شكل                                                                             (3-10)شكل                 

 µ =0.1 و n=100وحجم عٌنة      عند مستوى                          µ =0و  n=100وحجم عٌنة      عند مستوى  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 (3-13)شكل                                                                                  (3-12)شكل                      

 µ =0.3 و n=100وحجم عٌنة      عند مستوى                            µ =0.2 و n=100وحجم عٌنة      عند مستوى 
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 (15-3شكل )                                                                         (3-14)شكل                         

 µ =0.5 و n=100وحجم عٌنة      عند تباٌن                                  µ =0.4و  n=100وحجم عٌنة      اٌن تب عند 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 (3-17)شكل                                                                            (3-16)شكل                         

 µ =0.7 و n=100وحجم عٌنة      عند تباٌن                                    µ =0.6 و n=100وحجم عٌنة       تباٌنعند 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

       

( أف التداخؿ بيف المجمكعتيف قكم جدان إلا الشكؿ 12-3( ك)11-3( ك)10-3يلاحظ مف الأشكاؿ )       
( 14-3)نلاحظ مف الأشكاؿ , كما   µ =0.3فإنو أقميا شدة في التداخؿ عندما أصبحت قيمة  (13-3)
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ان الشكؿ ممحكظان كخصكصأصبح أف التباعد بيف مشاىدات المجمكعتيف ( 17-3( ك)16-3( ك)15-3ك)
 .µ =0.7عندما لتباعد شبو التاـ بيف المجكعتيف الذم يمكننا مف خلالو ملاحظة ا (17-3)

أف طريقة  (n=216)كلعينة بحجـ  (    )عندما تككف قيمة التبايف أظيرت نتائج المحاكاة كما      
SVM  ىي الأفضؿ كفي جميع حالاتµ  (3-3)ككما ىك مبيف في الجدكؿ . 

 (3-3جدكؿ )

 n=216حجـ عينة   ك    (    ) مستكل تبايف نتائج التصنيؼ عند

µالكسط الحسابي SVMنسبت التصنيف بواسطت LRMنسبة  التصنٌف بواسطة 

0.0 70 % 56 % 

0.1 72 % 61 % 

0.2 75 % 68 % 

0.3 81 % 76 % 

0.4 86 % 82 % 

0.5 90 % 87 % 

0.6 93 % 92 % 

0.7 96 % 95 % 

 ( R- languageبالإعتمادعمى نتائج برنامج ) الباحثإعداد      

 (n=216)يكضح الجدكؿ السابؽ نسب التعرؼ الصحيح لكلا الطريقتيف عند حجـ العينة الكبيرة            
 µ=0% عندما كانت قيمة 70ما بيف  SVMإذ تراكحت نسبة التعرؼ الصحيح لػػ  (    )كالتبايف 
عند قيمة  %56فبمغت  LRMأما نسبة التعرؼ الصحيح لػػ  µ=0.7 عندما أصبحت قيمة %96كلغاية 

µ=0   عند قيمة  %95حتى كصمتµ=0.7   مما يعني تفكؽSVM   في جميع حالاتµ كذلؾ يمكف .
في نسبة التعرؼ الصحيح في الحالات التي يككف فييا  LRM ك  SVMملاحظة الفارؽ الكاضح بيف دقة 

كعمى الرغـ مف إنخفاض  (µ=0,0.1,0.2,0.3, 0.4)التداخؿ شديدان بيف مشاىدات المجمكعتيف عند قيـ 
في جميع الحالات  , كما يمكننا  SVMإلا أف التفكؽ كاف لػػ  (µ=,0.5,0.6,0.7)نسبة التداخؿ عند قيـ 

كلحجـ  (    )التبايف  كعند µلإجراء عممية التصنيؼ عند كؿ قيمة مف قيـ تكضيح الرسكمات المرافقة 
 كملاحظة الإختلافات بينيا كما يمي:  n=216عينة 
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 (3-19)شكل                                                                            (3-18)شكل                        

 µ =0.1و n=216وحجم عٌنة      عند مستوى                              µ =0 و n=216وحجم عٌنة      عند مستوى 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 (3-21)شكل                                                                            (3-20)شكل                          

 µ =0.3 و n=216وحجم عٌنة      عند مستوى                           µ =0.2 و n=216وحجم عٌنة      عند مستوى 
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 (3-23)شكل                                                                           (3-22)شكل                    

 µ =0.5و n=216وحجم عٌنة      عند مستوى تباٌن               µ =0.4 و n=216وحجم عٌنة      عند مستوى تباٌن 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 (3-25)شكل                                                                            (3-24)شكل                       

 µ =0.7 و n=216وحجم عٌنة      عند مستوى تباٌن                µ =0.6 و n=216وحجم عٌنة      عند مستوى تباٌن 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

           



 الجانب التجريبي                                                                                                                                                                    الفصل الثالث  

 

42 

 µأف التداخؿ بدأ قكيان عندما كانت قيمة  (3-24)كلغاية الشكؿ  (3-18)يلاحظ مف الأشكاؿ إبتداءن مف  
الى أف أصبح بإلامكاف تمييز المجمكعتيف مف خلاؿ الشكؿ   µك بدأ تدريجيان بالضعؼ عنما إزادت قيمة  0=

التباعد أك الإنفصاؿ شبو التاـ  (3-25), كذلؾ نلاحظ مف خلاؿ الشكؿ  (3-24)ك (3-23)ك (22-3)
 .          µ =0.7بيف المجمكعتيف كذلؾ عندما أصبحت قيمة 

أن طرٌقة  (n=50)ولعٌنة بحجم (       )أظهرت نتائج المحاكاة عندما تكون قٌمة التباٌن : ثانياا 

SVM  كانت أفضل من طرٌقةLRM  وفً جمٌع حالاتµ  (3-4)وكما هو مبٌن فً الجدول  . 

 (4-3جدكؿ )
 n=50 حجـ عينة   ك (       ) مستكل تبايف التصنيؼ عند نتائج

µالكسط الحسابي SVMنسبت التصنيف بواسطت LRMنسبة  التصنٌف بواسطة 

0.0 81 % 63 % 

0.1 81 % 64 % 

0.2 82 % 69 % 

0.3 85 % 74 % 

0.4 87 % 80 % 

0.5 90 % 84 % 

0.6 92 % 89 % 

0.7 94 % 93 % 

 ( R- languageإعداد الباحث بالإعتماد نتائج برنامج )       

يظير الجدكؿ المذككر آنفان نسب التعرؼ الصحيح لكلا الطريقتيف عند حجـ العينة الصغيرة         
(n=50)  إذ تراكحت نسبة التعرؼ الصحيح لػػػ  (       )كالتبايفSVM  عندما كانت 81ما بيف %

فتراكحت مابيف  LRMأما نسبة التعرؼ الصحيح لػػػ  µ=0.7 عندما أصبحت قيمة %94كلغاية  µ=0قيمة 
. كذلؾ µفي جميع حالات  SVMمما يعني تفكؽ   µ=0.7عند قيمة  %93,  ك  µ=0عند قيمة  63%

في نسػبة التعرؼ الصحيح في الحالات التي يككف  LRM ك SVMيمكف ملاحظة الفارؽ الكاضح بيف دقة 
كعػمى الػػػرغـ مف  (µ=0,0.1,0.2,0.3, 0.4,0.5)فييػا التػداخؿ شديدان بيف مشاىدات المجمكعتيف عند قيـ 

 .في جميع الحالات   SVMإلا أف التفكؽ كاف لػػػػ  ( µ=0.6,0.7 )إنخفػػػػػػػػػػاض نسبة التداخػػػػػػػػػؿ عػػػػػػند قيػـ 
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كما يمكف تكضيح عممية التداخؿ بيف المشاىدات في الرسكمات كالأشكاؿ المرافقة لكؿ عممية          
 ككالتالي :  n=50كحجـ العينة         تصنيؼ كفي الحالة التي يككف التبايف 

 (3-27)شكؿ                                                                               (3-26)شكل                      

 µ =0.1 ك n=50وحجم عٌنة         عند مستوى                        µ =0 و n=50وحجم عٌنة         عند مستوى 

 

 

 

  

 

 

 

          

         

 (3-29)شكل                                                                              (3-28)شكل                    

  µ =0.3 و n=50وحجم عٌنة           عند مستوى                   µ =0.2 و n=50وحجم عٌنة           عند مستوى 
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 (3-31)شكل                                                                              (3-30)شكل                     

  µ =0.5 و n=50وحجم عٌنة           عند مستوى                   µ =0.4 و n=50وحجم عٌنة           عند مستوى 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 (3-33)شكل                                                                             (3-32)شكل                    

 µ =0.7 و n=50وحجم عٌنة           عند مستوى                  µ =0.6 و n=50وحجم عٌنة           عند مستوى 
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( 32-3( ك)31-3( ك)30-3( ك)29-3( ك)28-3ك)( 27-3( ك)26-3مف )لاحظ مف الاشكاؿ ي      
حتى  (µ)أف التداخؿ يككف قكيان بيف مشاىدات المجمكعتيف ثـ يبدأ تدريجيان بالإنخفاض كمما إزدادت قيمة 

-3كما في الشكؿ)عندىا يحدث الإنفصاؿ شبو التاـ بيف مشاىدات المجمكعتيف  0.7الى  (µ)تصؿ قيمة 
33 . ) 

أن  n=100ولعٌنة بحجم  ) (       المحاكاة عندما تكون قٌمة التباٌن أظهرت نتائج كما        

  -:(3-5)الجدكؿ  وكما مبٌن فً( µ)وفً جمٌع حالات  LRMكانت أفضل من طرٌقة  SVMطرٌقة 

 (5-3جدكؿ )
 n=100  حجـ عينةك    ) (        مستكل تبايف عندنتائج التصنيؼ 

µالكسط الحسابي SVMنسبت التصنيف بواسطت LRMنسبة  التصنٌف بواسطة 

0.0 75 % 59 % 

0.1 76 % 61 % 

0.2 78 % 67 % 

0.3 81 % 72 % 

0.4 84 % 78 % 

0.5 87 % 83 % 

0.6 90 % 87 % 

0.7 93 % 91 % 

 ( R- languageبالإعتماد عمى نتائج برنامج )إعداد الباحث      

 (n=100)يظير الجدكؿ السابؽ نسب التعرؼ الصحيح لكلا الطريقتيف عند حجـ العينة المتكسطة          
% عندما كانت قيمة 75ما بيف  SVMإذ تراكحت نسبة التعرؼ الصحيح لػػػػػػ  (       )كالتبايف 

µ=0  عندما أصبحت قيمة  %93كلغاية  µ=0.7  أما نسبة التعرؼ الصحيح لػػػػػLRM بيف فتراكحت ما
. كذلؾ µفي جميع حالات   SVMمما يعني تفكؽ   µ=0.7عند قيمة  %91,  ك  µ=0عند قيمة  59%

في نسبة التعرؼ الصحيح في الحالات التي  LRM ك SVMيمكف ملاحظة الفارؽ الكاضح بيف دقة  
كعمى الرغـ مف  (µ=0,0.1,0.2,0.3, 0.4)يككف فييا التداخؿ شديدان بيف مشاىدات المجمكعتيف عند قيـ 

في جميع الحالات   SVMإلا أف التفكؽ كاف لػػػػػ  (µ=0.5,0.6,0.7)إنخفاض نسبة التداخؿ عند قيـ 
 .أيضان 
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إزدادت قميلان عند  LRMك  SVMكما يلاحظ أف الفارؽ في دقة التصنيؼ الصحيح بيف طريقة          
كبمقدار  (n=50)عميو في العينة الصغيرة عما كاف  (n=100)عند زيادة  حجـ العينة الى   µ=0.7قيمة 

إذ   µ=0.7في درجة الػػػػػػػػػدقة عػنػػد  (1.25)الى  (1)نقطة كاحدة مما يدؿ عمى تأثير تغير التبػػايف مف 
إذ الفارؽ بينيما أصبح  LRM (0.91%)ك دقة التصنيؼ لػػػػػ SVM   (0.93%)كانت دقة التصنيؼ لػػػػػ 

أم أف  LRMلػػػػػػ  (%0.93)ك  SVMلػػػػػ  (0.94%) (n=50)نقطتيف بينما كانت دقتيما في حجـ العينة 
 .   (n=100)الفارؽ كاف نقطة في العينة الصغيرة كأصبح نقطتيف في العينة المتكسطة 

في الرسكمات كالأشكاؿ المرافقة لكؿ المجمكعتيف مشاىدات يمكف تكضيح عممية التداخؿ بيف  كما       
 ككالتالي   n=100كحجـ العينة         الحالة التي يككف التبايف فييا عممية تصنيؼ كفي 

 

 (3-35)شكل                                                                            (3-34)شكل                      

 µ =0.1 و 0n=10وحجم عٌنة         عند مستوى                       µ =0 و 0n=10وحجم عٌنة         عند مستوى 
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 (3-37)شكل                                                                           (3-36)كل ش                          

 µ =0.3 و 0n=10وحجم عٌنة         عند مستوى                   µ =0.2 و 0n=10وحجم عٌنة         عند مستوى 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

        

 (3-39)شكل                                                                          (3-38)شكل                         

 µ =0.5 و 0n=10وحجم عٌنة         عند مستوى                   µ =0.4 و 0n=10وحجم عٌنة         عند مستوى 
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 (3-41)شكل                                                                      (3-40)شكل                         

 µ =0.7 و 0n=10وحجم عٌنة         عند مستوى              µ =0.6 و 0n=10وحجم عٌنة         عند مستوى 

 

 

 

 

 

 

 

     

          

 (40-3( ك)39-3( ك)38-3( ك)37-3( ك)36-3( ك)35-3( ك)34-3) لاحظ مف الاشكاؿ ي       
حتى  µأف التداخؿ يككف قكيان بيف مشاىدات المجمكعتيف ثـ يبدأ تدريجيان بالإنخفاض كمما إزدادت قيمة 

بيف مشاىدات المجمكعتيف كليس الإنفصاؿ التاـ عندىا يحدث الإنفصاؿ شبو التاـ  0.7الى  µتصؿ قيمة 
 ( . 41-3كما في الشكؿ )

أن  n=216ولعٌنة بحجم   ) (       أظهرت نتائج المحاكاة عندما تكون قٌمة التباٌن  كما          

  -:(3-6)الجدكؿ  وكما مبٌن فً µوفً جمٌع حالات  LRMكانت أفضل من طرٌقة  SVMطرٌقة 

 (6-3جدكؿ )

 n=216 ك حجـ عينة     ) (        مستكل تبايف نتائج التصنيؼ عند 

µالكسط الحسابي SVMنسبت التصنيف بواسطت LRMنسبة  التصنٌف بواسطة 

0.0 70 % 56 % 

0.1 71 % 59 % 

0.2 74 % 65 % 

0.3 78 % 71 % 
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0.4 82 % 77 % 

0.5 86 % 82 % 

0.6 89 % 86 % 

0.7 92 % 90 % 

 ( R- languageبالإعتماد عمى نتائج برنامج )إعداد الباحث        

 (n=216)يكضح الجدكؿ السابؽ نسب التعرؼ الصحيح لكلا الطريقتيف عند حجـ العينة الكبيرة          
 µ=0% عندما كانت قيمة 70ما بيف  SVMإذ تراكحت نسبة التعرؼ الصحيح لػػػػػ  (       )كالتبايف 
عند  %56فتراكحت مابيف  LRMأما نسبة التعرؼ الصحيح لػػػػػػ  µ=0.7 عندما أصبحت قيمة %92كلغاية 
. كذلؾ يمكف µفي جميع حالات   SVMمما يعني تفكؽ   µ=0.7عند قيمة  %90, ك   µ=0قيمة 

في نسبة التعرؼ الصحيح في الحالات التي يككف فييا  LRM ك  SVMالكاضح بيف دقة  ملاحظة الفارؽ
كعمى الرغـ مف إنخفاض  (µ=0,0.1,0.2,0.3, 0.4)التداخؿ شديدان بيف مشاىدات المجمكعتيف عند قيـ 

يمكف  كمافي جميع الحالات  ,  SVMإلا أف التفكؽ كاف لػػػػ  (µ=0.5,0.6,0.7)نسبة التداخؿ عند قيـ 
في الرسكمات كالأشكاؿ المرافقة لكؿ عممية تصنيؼ كفي المجمكعتيف مشاىدات تكضيح عممية التداخؿ بيف 

   ككالتالي :  n=216كحجـ العينة  1.25الحالة التي يككف التبايف فييا  =
 (3-43)شكل                                                                            (3-42)شكل                           

 µ =0.1 و n=216 وحجم عٌنة         عند مستوى                   µ =0 وn=216 وحجم عٌنة           عند مستوى 
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      (3-45)شكل                                                                             (3-44)شكل                          

 µ =0.3 وn=216 وحجم عٌنة         عند مستوى                  µ =0.2 وn=216 وحجم عٌنة         عند مستوى 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 (3-47)شكل                                                                             (3-46)شكل                           

 µ =0.5 وn=216 وحجم عٌنة         عند مستوى                  µ =0.4 وn=216 وحجم عٌنة         عند مستوى 
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 (3-49)شكل                                                                         (3-48)شكل                            

 µ =0.7 وn=216 وحجم عٌنة         عند مستوى                  µ =0.6 وn=216 وحجم عٌنة         عند مستوى 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

أف  (48-3( ك)47-3( ك)46-3( ك)45-3( ك)44-3( ك)43-3(ك)42-3) لاحظ مف الاشكاؿي       
حتى تصؿ (µ)التداخؿ يككف قكيان بيف مشاىدات المجمكعتيف ثـ يبدأ تدريجيان بالإنخفاض كمما إزدادت قيمة 

, بيف مشاىدات المجمكعتيف كليس الإنفصاؿ التاـ عندىا يحدث الإنفصاؿ شبو التاـ  0.7الى ( µ)قيمة 
كنستنتج مف ذلؾ أنو إذا إزدادت قيمة التبايف فإف ذلؾ يؤدم الى زيادة مقدار التداخؿ بيف مشاىدات 
المجمكعتيف , كىذا عامؿ آخر يضاؼ الى حجـ العينة يؤثر في التداخؿ بيف مشاىدات المجمكعتيف , كما 

 ( . 49-3في الشكؿ )

أف  (n=50)لعينة بحجـ اك   ) (       لتبايفحاكاة كعندما تككف قيمة اأظيرت نتائج المكما : ثالثاا 
 .  (3-7)الجدكؿ  ككما ىك مبيف في µكفي جميع حالات  LRMكانت أفضؿ مف طريقة  SVMطريقة 
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 (7-3جدكؿ )
 n=50 حجـ عينة ك (   (       مستكل تبايف نتائج التصنيؼ عند

µالكسط الحسابي SVMنسبت التصنيف بواسطت LRM بواسطة نسبة  التصنٌف  

0.0 81 % 63 % 

0.1 81 % 64 % 

0.2 82 % 67 % 

0.3 83 % 71 % 

0.4 85 % 76 % 

0.5 87 % 80 % 

0.6 90 % 84 % 

0.7 92 % 88 % 

         ( R- languageبالإعتماد عمى نتائج برنامج )إعداد الباحث       

 (n=50)يظير الجدكؿ السابؽ نسب التعرؼ الصحيح لكلا الطريقتيف عند حجـ العينة الصغيرة         
 µ=0% عندما كانت قيمة 81ما بيف  SVMإذ تراكحت نسبة التعرؼ الصحيح لػػػػػ  (      )كالتبايف 
فتراكحت النسبة مابيف  LRMأما نسبة التعرؼ الصحيح لػػػػػ  µ=0.7 عندما أصبحت قيمة %92كلغاية 
( , µ) في جميع حالات SVMمما يعني تفكؽ   µ=0.7عند قيمة  %88, ك   µ=0عند قيمة  63%

في نسبة التعرؼ الصحيح في الحالات عند  LRM ك SVMكذلؾ يمكف ملاحظة الفارؽ الكاضح بيف دقة 
كما يمكف تكضيح عممية التداخؿ بيف المشاىدات .  (µ=0,0.1,0.2,0.3, 0.4,0.5,0.6,0.7)جميع قيـ 

كحجـ  (      في الرسكمات كالأشكاؿ المرافقة لكؿ عممية تصنيؼ كفي الحالة التي يككف التبايف فييا  
 ككالتالي :  n=50العينة 
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 (3-51)شكل                                                                       (3-50)شكل                         

                                                       µ =0.1 و n=50وحجم عٌنة        عند مستوى                       µ =0و n=50وحجم عٌنة        عند مستوى 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 (3-53)شكل                                                                           (3-52)شكل                      

                                                              µ =0.3و n=50وحجم عٌنة        عند مستوى                         µ =0.2و n=50وحجم عٌنة        عند مستوى 
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 (3-55)شكل                                                                               (3-54)شكل                     

  µ =0.5و n=50وحجم عٌنة        عند مستوى                           µ =0.4و n=50وحجم عٌنة        عند مستوى 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 (3-57)شكل                                                                       (3-56)شكل                          

   µ =0.7و n=50وحجم عٌنة        عند مستوى                        µ =0.6 و n=50وحجم عٌنة        عند مستوى 
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 (56-3( ك)55-3( ك)54-3( ك)53-3( ك)52-3( ك)51-3( ك)50-3)لاحظ مف الاشكاؿ ي        
حتى  µأف التداخؿ يككف قكيان بيف مشاىدات المجمكعتيف ثـ يبدأ تدريجيان بالإنخفاض كمما إزدادت قيمة 

-3كما في الشكؿ )عندىا يحدث الإنفصاؿ شبو التاـ بيف مشاىدات المجمكعتيف  0.7الى  µتصؿ قيمة 
57 . ) 

أن  n=100( والعٌنة بحجم  (      أظهرت نتائج المحاكاة وعندما تكون قٌمة التباٌن كما        

 -الآتي: (3-8)الجدكؿ  وكما مبٌن فً µوفً جمٌع حالات  LRMكانت أفضل من طرٌقة  SVMطرٌقة 

 (8-3)جدكؿ 
 n=100 حجـ عينة  ك  ( (       مستكل تبايفالتصنيؼ عند  نتائج

µالكسط الحسابي SVMنسبت التصنيف بواسطت LRMنسبة  التصنٌف بواسطة 

0.0 75 % 59 % 

0.1 76 % 60 % 

0.2 77 % 64 % 

0.3 79 % 69 % 

0.4 82 % 74 % 

0.5 85 % 79 % 

0.6 87 % 83 % 

0.7 90 % 87 % 

 ( R- languageبالإعتماد عمى نتائج برنامج )إعداد الباحث      

يظير الجدكؿ المذككر آنفان نسب التعرؼ الصحيح لكلا الطريقتيف عند حجـ العينة المتكسطة          
(n=100)  إذ تراكحت نسبة التعرؼ الصحيح لػػػ  (      )كالتبايف SVM عندما كانت 75ما بيف %

فتراكحت  LRMأما نسبة التعرؼ الصحيح لػػػػػ  µ=0.7عندما أصبحت قيمة  %90كلغاية  µ=0قيمة 
في جميع  SVM مما يعني تفكؽ   µ=0.7عند قيمة  %86, ك   µ=0عند قيمة  %59النسبة مابيف 

في نسبة التعرؼ الصحيح في  LRMك SVM كذلؾ يمكف ملاحظة الفارؽ الكاضح بيف دقة µ حالات 
كما يمكف تكضيح عممية التداخؿ  , (µ=0,0.1,0.2,0.3, 0.4,0.5,0.6,0.7)الحالات عند جميع قيـ 

بيف المشاىدات في الرسكمات كالأشكاؿ المرافقة لكؿ عممية تصنيؼ كفي الحالة التي يككف التبايف فييا  
 ككالتالي :  n=100كحجـ العينة  1.5=
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 (3-59)شكل                                                                           (3-58)شكل                            

 µ =0.1و n=100وحجم عٌنة         عند مستوى                           µ =0 و n=100وحجم عٌنة        عند مستوى 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 (3-61)شكل                                                                             (3-60)شكل                          

 µ =0.3و n=100وحجم عٌنة        عند مستوى                          µ =0.2و n=100وحجم عٌنة        عند مستوى 
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 (3-63)شكل                                                                           (3-62)شكل                          

 µ =0.5و n=100وحجم عٌنة        عند مستوى تباٌن             µ =0.4و n=100وحجم عٌنة        عند مستوى تباٌن 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 (3-65)شكل                                                                               (3-64)شكل                        

 µ =0.7و n=100وحجم عٌنة        عند مستوى                          µ =0.6و n=100وحجم عٌنة        عند مستوى 
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( ك 63-3( ك )62-3( ك )61-3( ك)60-3( ك )59-3( ك)58-3)  لاحظ مف الاشكاؿي          
 µأف التداخؿ يككف قكيان بيف مشاىدات المجمكعتيف ثـ يبدأ تدريجيان بالإنخفاض كمما إزدادت قيمة ( 3-64)

كما في الشكؿ  بو التاـ بيف مشاىدات المجمكعتيفعندىا يحدث الإنفصاؿ ش 0.7الى ( µ)حتى تصؿ قيمة 
(3-65 . ) 

أن  n=216ولعٌنة بحجم  ) (      أظهرت نتائج المحاكاة وعندما تكون قٌمة التباٌن كما        

 -:(3-9)الجدكؿ  وكما مبٌن فً µوفً جمٌع حالات  LRMكانت أفضل من طرٌقة  SVMطرٌقة 

 (9-3جدكؿ )
 n=216 حجـ عينة ك  (  (         مستكل تبايف عندنتائج التصنيؼ 

µالكسط الحسابي SVMنسبت التصنيف بواسطت LRMنسبة  التصنٌف بواسطة 

0.0 70 % 56 % 

0.1 71 % 58 % 

0.2 72 % 63 % 

0.3 75 % 68 % 

0.4 79 % 73 % 

0.5 82 % 78 % 

0.6 86 % 82 % 

0.7 89 % 86 % 

 ( R- languageبالإعتماد عمى نتائج برنامج )إعداد الباحث       

يظير الجدكؿ المذككر آنفان نسب التعرؼ الصحيح لكلا الطريقتيف عند حجـ العينة الكبيرة         
(n=216)  إذ تراكحت نسبة التعرؼ الصحيح لػػػػػ  (      )كالتبايف SVM  عندما كانت 70ما بيف %

فتراكحت النسبة  LR أما نسبة التعرؼ الصحيح لػػػػػػ  µ=0.7عندما أصبحت قيمة  %89كلغاية  µ=0قيمة 
 µ في جميع حالات  SVM مما يعني تفكؽ   µ=0.7عند قيمة  %86, ك  µ=0عند قيمة  %56مابيف  

في نسبة التعرؼ الصحيح في الحالات عند  LRM ك SVMكذلؾ يمكف ملاحظة الفارؽ الكاضح بيف دقة 
كما يمكف تكضيح عممية التداخؿ بيف المشاىدات  , (µ=0,0.1,0.2,0.3, 0.4,0.5,0.6,0.7)جميع قيـ 

 ((      في الرسكمات كالأشكاؿ المرافقة لكؿ عممية تصنيؼ كفي الحالة التي يككف التبايف فييا 
 ككالتالي :  n=216كحجـ العينة 
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 (3-67)شكل                                                                           (3-66)شكل                       

 µ =0.1و n=216وحجم عٌنة        عند مستوى                             µ =0 و n=216وحجم عٌنة        عند مستوى 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 (3-69)شكل                                                                             (3-68)شكل                      

 µ =0.3و n=216وحجم عٌنة        عند مستوى                        µ =0.2و n=216وحجم عٌنة        عند مستوى 
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 (3-71)شكل                                                                                   (3-70)شكل                

 µ =0.5و n=216وحجم عٌنة        عند مستوى                           µ =0.4و n=216وحجم عٌنة        عند مستوى 

  

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 (3-73)شكل                                                                             (3-72)شكل                    

 µ =0.7و n=216وحجم عٌنة        عند مستوى                      µ =0.6و n=216وحجم عٌنة        عند مستوى 
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( 72-3( ك )71-3( ك)70( ك)69-3( ك )68-3( ك)67-3( ك )66-3)  لاحظ مف الاشكاؿي         
حتى  µأف التداخؿ يككف قكيان بيف مشاىدات المجمكعتيف ثـ يبدأ تدريجيان بالإنخفاض كمما إزدادت قيمة 

-3كما في الشكؿ )عندىا يحدث الإنفصاؿ شبو التاـ بيف مشاىدات المجمكعتيف  0.7الى  µتصؿ قيمة 
73 . ) 

         
 

 

 



 

 

         
 

 

 

 

 

 انفصم انرابع

 الجانب انتطبٍقً
(Practical Part) 
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  عامة عن مرض السكريمفاىيم :   4-1

في حالة تفاقـ المرض كعدـ ك  عمى صحة الإنساف ,السكرم مف الامراض الخطيرة  مرضيعد         
كعدـ اتباعو  لإرشادات  طعاـالء السكرم كاىمالو لاخذ الدكاء اك تنظيـ ابد  المريض المصاباىتماـ 

ممكف اف يؤدم ذلؾ الى حدكث مضاعفات خطيرة مثؿ إلحاؽ الضرر بالقمب كالأكعية   الطبيب بدقة
 . [54]عضاءعصاب . كربما يؤدم الى بتر الأالدمكية كالعينيف كالكمى كالأ

مف  %10.2الى إصابة حكالي  2013الاحصاءات لكزارة الصحة العراقية في عاـكتشير اخر         
المرتبة التاسعة عربيان  شخص . كيحتؿ العراؽ مميكف 3.5الشعب العراقي بداء السكرم أم  ما يعادؿ حكالي 

 .  [50]ف عالميان يكالثلاث
 السكري مرضتوصيف   -:  4-1-1

بكمية كافية أك  الأنسكليفالسكرم ىك مرض مزمف يحدث عندما يعجز البنكرياس عف إنتاج  مرض        
ىك ىرمكف ينظـ مستكل  الأنسكليفعندما يعحز الجسـ عف الإستخداـ الفعاؿ للأنسكليف الذم ينتجو  . ك 

 السكر في الدـ . 
 السكري  مرضسباب أ  -:  4-1-2 

 منيا : ة عدالسكرم اسباب كعكامؿ  مرضل          
نتيجة لتراكـ السكر في الدـ بسبب عجز الجسـ عف ىضـ السكر كتحكيمو الى الطاقة نتيجة لقمة إفراز  -1

مف البنكرياس كالذم يرجع سبب حدكث المرض الى خمؿ في عضك البنكرياس في الجسـ  الأنسكليفمادة 
 في الدـ اللازمة ضبط مستكل السكر في الدـ . الأنسكليفالمسؤكؿ عف إفراز مادة 

بالجينات الكراثية إلى أحد  عامؿ الكراثة فعندما يككف أحد أفراد الأسرة مصابان بالسكرم سيؤدم إنتقالو -2
لايمكف , كما  الأب كىذه أحد أسباب مرض السكرمكالذم ينتقؿ عف طريؽ إصابة الأُـ أك إصابة  ئوأبنا

كبعد ىذا السف  ةعمر الخمسة عشر ك سنكات الثلاث مر لايظير أعراض إلا بعد عتجنب مرض السكرم لأنو 
 . الناسبعض  ف عنديالبمكغ كمرحمة الشباب كسف الأربععند 
كمف الأسباب الأخرل السمنة التي تتعمؽ أيضان بالكراثة فمرض السكرم كالسمنة تربطيما علاقة مغمقة  -3

في تناكؿ الطعاـ مما يؤدم الى تغير حجـ الجسـ كزيادة الكزف فكؿ يؤدم إلى الآخر فالسمنة ىي الإفراط 
, مما يؤدم الى تراكـ نسبة السكر في الدـ كنتيجة لقمة الحركة كالنشاط البدني لايمكف ىضـ السكر في الدـ 
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ع يرفمما , نة في الدـ ك الكافي ليضـ كميات السكر المخز  الأنسكليفبسبب عدـ مقدرة خلايا بيتا عمى فرز 
لمصابيف بالنكع الثاني مف مف المرضى ا %55في الدـ .كيعاني حكالي  الأنسكليفالسكر مقارنة ب نسبة

 . [51]السمنة
 التقدـ في العمر . -4
 عكامؿ أخرل .  -5

 نواع مرض السكري أ  -: 4-1-3
 النكع الأكؿ مف السكرم  مرض -أ

بإسـ داء السكرم المعتمد عمى  سابقان الذم كاف يعرؼ مرض داء السكرم مف النكع الأكؿ  يتسـ        
بنقص إنتاج , أك الشباب ما قبؿ سف الأربعيف , أك داء السكرم الذم يبدأ في مرحمة الطفكلة  الأنسكليف
في  للأنسكليفإطلاقان بسبب خسارة خلايا بيتا المنتجة  الأنسكليف, أك لايستطيع الجسـ مف إنتاج  الأنسكليف

ليذه الخسارة ىك مناعة  كالسبب الرئيس,   [54]الأنسكليفمما يؤدم الى نقص  خلايا لانكرىانس بالبنكرياس
ت كيقتضي فقط مف جميع الحالا %10كيمثؿ حكالي ا مناعية عمى خلايا بيتتميز بيجكـ الخلايا التذاتية 

 .[51]تعاطي الأنسكليف يكميان 
  :السكرم مف النكع الثاني  مرض -ب  

أك داء السكرم  الأنسكليفالذم كاف يسمى سابقان داء السكرم غير المعتمد عمى كيحدث ىذا النكع          
الذم يظير في مرحمة الكيكلة كذلؾ بسبب عدـ فعالية استخداـ الجسـ للإنسكليف , )أم السكرم غير 

يعاني حكالي إذ ,  [54]( كتحدث في معظميا نتيجة لفرط الكزف كالخمكؿ البدني الأنسكليفالمعتمد عمى 
كيتميز النكع الثاني عف الأكؿ مف حيث كجكد مقاكمة ,  [51]النكع الثاني مف السمنة مرضى مف  55%

 فػػي البالغيػ,  كىذا النكع لـ يكف يصادؼ إلا فالأنسكليفنتاج إقمة  فضلان عف  الأنسكليفمضادة لمفعكؿ 
 أك الأنسكليف.  الحبكب كيقتضي تعاطي. [51]حتى كقت قريب لكنو يحدث الآف في صفكؼ الأطفاؿ ايضان  

أثناء فترة الحمؿ في كىناؾ حالات أُخرل مف داء السكرم مثؿ داء السكرم الحممي الذم يحدث        
كالذم عادة يزكؿ بعد الكلادة كقد تحدث مضاعفات تؤدم الى الإصابة بالنكع الثاني مف داء السكرم , 

 أثناء الصياـ .  في مكككزجكىناؾ أيضاُ مرض السكرم الناتج عف اختلاؿ ال
 تكجد العديد مف المسببات النادرة لمرض السكرم التي لايمكف تصنيفيا كنكع أكؿ أك ثاف أك سكرم         
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 الحكامؿ كتثير محاكلات تصنيفيا الكثير مف الجدؿ , كيرجع نظاـ التسمية المستعمؿ حاليان مف قبؿ منظمة
 ـ .1999الصحة العالمية الى العاـ 

 عراض مرض السكريأ  -: 4-1-4
 تشتمؿ اعراض كلا نكعي مرض السكرم عمى مايمي :         

 زيادة العطش كشرب الكثير مف السكائؿ . -1
 كثرة التبكؿ . -2
 الشعكر بالتعب مف دكف سبب كاضح . -3
 نقص الكزف . -4
 بطء شفاء الجركح . -5
 تشكش الرؤية . -6

مرضى النكع الأكؿ قد تظير الأعراض عادة خلاؿ أسابيع قميمة , كلكف سرعاف ما  كيلاحظ عند          
تصبح كاضحة جدان , أما في النكع الثاني فيمكف للأعراض أف تظير ببطء كبير , عمى فترة أشير ,كيككف 
لدل بعض المصابيف بمرض السكرم مف النكع الثاني أعراض حقيقية جدان بحيث يعتقدكف انيا لأسباب 

كقد تككف أعراض ىذا النمط ,  الإطلاؽ لدل عدد قميؿ مف الناس  رل , كربما لاتكجد أعراض عمىأخ
ممائمة لأعراض النكع الأكؿ كلكنيا قد تككف أقؿ كضكحان في كثير مف الأحياف , كلذا فقد يشخص الداء بعد 

 .[54]الأعراض أم بعد حدكث المضاعفاتمركر عدة أعكاـ عمى بدء 

 واتمضاعف -: 4-1-5 
 ىناؾ نكعاف مف المضاعفات الناجمة عف الإصابة بداء السكرم ىما :

 قصيرة الأجؿ المضاعفات  - أ
قصيرة الأجؿ الناجمة عف النكعيف الأكؿ كالثاني كالتي تتطمب المعالجة الفكرية في المضاعفات          

كىي حالة مف (convulsions)مثؿ ىذه الحالات التي لاتتـ معالجتيا فكران قد تؤدم الى حصكؿ اختلاجات 
 .[52] (Coma)عف إطلاؽ االدماغ شحنات كيربائية كالى غيبكبة  ةتبدؿ الكعي ناجم

 كأىـ تمؾ المضاعفات 
 ( نخفاض مستكيات الجمكككز في الدـإ ) (Hypoglycaemia) يسيمياىايبكغلا -1
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مميمكؿ/لتر . 4مكككز في الدـ أقؿ مف جكتحدث اليايبكغميسيميا عندما ينخفض مستكل سكر ال        
 ذيف ػػئؾ الػػػذكف ادكية معينة لمرض السكرم عف طريؽ الفـ أك أكلػػػػكيمكف أف تحدث للأشخاص الذيف يأخ

 .  الأنسكليفيستخدمكف 
 : مكككز في الدـ للأسباب التاليةجممكف اف تنخفض نسبة ال        

 .تأخر الكجبات أك تفكيتيا 
  مف الكربكىيدرات في الكجبة .لايكجد ما يكفي 
 . نشاط إضافي أك نشاط متعب أكثر 
 أك أدكية السكرم . الأنسكليفجرعة    زيادة 
 .الكحكؿ 

 )ارتفاع مستكيات الجمكككز( (Hyperglycaemia) يسيمياىايبرغلا -2
ككف مستكيات الجمكككز في الدـ مرتفعة أم أعمى مف المستكيات المكصى بيا أعمى مف تعندما           
 مميمكؿ / لتر , كالتي قد ترتفع نتيجة للأسباب التالية :15

 . الإكثار مف أكؿ الكربكىيدرات 
  كأدكية السكرم عف طريؽ الفـ الأنسكليفعدـ أخذ المقدار الكافي مف 
 . المرض أك الإلتياب 
 اطفي أك البدني أك العقمي .الإجياد الع 
 [55]بعض الأقراص أك الأدكية المعينة مثؿ الككرتيزكف أك المنشطات.  
 المضاعفات المزمنة  - ب

ممكف أف يتسبب داء السكرم مع مركر الكقت في إلحاؽ الضرر بالقمب كالأكعية الدمكية كالعينيف         
بداء السكرم لمنكبات القمبية كالسكتات الدماغية  كالكمى كالأعصاب , كيزداد خطر تعرض البالغيف المصابيف

ضعفيف أك ثلاثة أضعاؼ كيؤدم ضعؼ تدفؽ الدـ كالإعتلاؿ العصبي )تمؼ الأعصاب( في القدميف الى 
لى ضركرة بتر الأطراؼ في نياية المطاؼ .   زيادة إحتمالات الإصابة بقرح القدـ كالعدكل كا 

 ىيعة الميمة لمرؤية , كىذا مايسمتكجد الأكعية الدمكية الرف إذكقد يحدث ضرر في شبكية العيف        
إعتلاؿ الشبكية السكرم  مف الأسباب الرئيسة التي تؤدم الى العمى كيحدث نتيجة لتراكـ الضرر الذم 
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مف حالات العمى  %2.6نسبة  لالشبكية عمى المدل الطكيؿ , كتعز يمحؽ بالاكعية الدمكية الصغيرة في 
 .الأسباب الرئيسة لمفشؿ الكمكم في العالـ الى داء السكرم . كيعد داء السكرم مف

إصابة الأشخاص المتقدميف بالعمر تؤدم  في المثة كتسكس الأسناف , كايضان  تكلاكقد تؤدم الى مش      
 .[54]كع الثاني مف السكرم الى الكفاةبالن

 للُأـ بسبب السكر الحممي :كىنالؾ مضاعفات قد تحدث        
 أُسبكع مف الحمؿ .  20كىك إرتفاع ضغط الدـ بعد   (pre-eclampsia)تسمـ الحمؿ -1
 امكانية الاصابة بالسكرم الحممي في الحمؿ التالي . -2
 .[53]في سف متقدـقد تتضاعؼ مضاعفات مقدمات السكرم الى الإصابة بالنكع الثاني مف داء السكرم  -3
مضاعفات لممكلكد بسبب السكرم الحممي مثؿ فرط النمك , نقص السكر في الدـ , اليرقاف ,  قد تحدث -4

 .[52]المكت

 : جمع البيانات 4-2

يستيدؼ ىذا الفصؿ تقديـ إسياـ ما في ىذه الدراسة , كغايتو الرئيسة في محاكلة تصنيؼ البيانات          
مف مستشفى المكانئ العاـ , إذ تـ جمع البيانات لعينة البحث   ”LRM“كطريقة  ”SVM“مف خلاؿ طريقة 

كتـ إختيار في البصرة في مركز الغدد الصـ مف طبلات المرضى المكجكدة في أرشيؼ المركز المذككر 
 (36) عدد المرضى مف النكع الأكؿ تكزعكا عمى النكعيف ككاف ان مريض (216)  ياحجمعينة عشكائية 
 .  (180)كالنكع الثاني 

 متغيرات النموذج : عريفت 1-2-4
كحركؼ لغرض إدخاليا ؼ المتغيرات مف خلاؿ مجمكعة بيانات العينة كتحكيميا الى أرقاـ يكصتـ ت       

كمف أىـ العكامؿ المساعدة أك المؤثرة في تحديد النكع الذم ينتمي اليو , سيكلة التعامؿ معيا الى الحاسكب ل
 المصاب بالسكرم ىي :

X1  يمثؿ متغير العمر : 
X2  = 0, كللُأنثى =   1: يمثؿ متغير الجنس كىك متغير اسمي لمذكر  
X3يمثؿ متغير الكزف بالكيمك غراـ : 
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X4 مري: يمثؿ متغير الطكؿ بالسنت 
X5   للأنسكليف: متغير مدل إستجابة المريض لنكع العلاج  كىك متغير اسمي فإذا كاف المريض يستجيب 
 .  3=  الأنسكليف, اذا كاف يستجيب لمحبكب ك   2, لمحبكب =  1= 
Y في طريقة آلة المتجو الداعـ فالمشاىدة تنتمي لممجمكعة =1+ قيمتو تفإذا كان ؿ متغير الإستجابة : يمث

ذا كان  الأكلى فالمشاىدة تنتمي لممجمكعة الثانية .أما في طريقة الإنحدار المكجستي فإذا كانت  1-ت =, كا 
ذا كانت قيمتو =  1قيمتو =  فالمشاىدة تنتمي لممجمكعة الثانية . 0فالمشاىدة تنتمي لممجكعة الأكلى , كا 

  :رسم البيانات :  3-4
 بعد رسـ المتغيرات التكضيحية )التفسيرية ( الى متغير الإستجابة )المتغير التابع ( كبإستخداـ        

 ائج بالشكؿ التالي :ظيرت النت (R Language)البرنامج الإحصائي 

  (4-1)الشكؿ                                              
 نكعي المرضإنتشار مشاىدات تكزيع 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

          

 (R language)بالإعتماد عمى نتائج برنامج إعداد الباحث         
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كيفية تكزيع البيانات الى مجمكعتيف تشير النقاط أك الاشكاؿ السكداء  السابؽكيظير مف الشكؿ          
ع الثاني , الى المجمكعة الُأكلى أك النكع الاكؿ كالنقاط أك الأشكاؿ الحمراء الى المجمكعة الثانية أك النك 

نما يكجد ىناؾ تليست متداخمة فيما بينيا تداخلان قكيان البيانات  كيظير الشكؿ ايضان أف ؿ طفيؼ بيف داخكا 
لة المتجو الداعـ كمف ثـ سكؼ نستخدـ أُسمكب الإنحدار آسمكب أُ المجمكعتيف , كسكؼ يتـ استخداـ 

 المكجستي لنعرؼ الفرؽ بيف الُأسمكبيف كدقة كؿ منيما في التصنيؼ ككما يمي :
   Support Vector Machine (SVM)آلة المتجو الداعم  :  4-4

مف أجؿ الحصكؿ عمى النتائج التالية  Rتمت الإستعانة بالبرنامج الإحصائي الجاىز لغة لقد         
 : الآتية ككما يظير مف النتائج SVMبطريقة 

 (4-1)جدكؿ 
 ”SVM“ آلة المتجو الداعـممخص التصنيؼ الصحيح كالخاطئ عمى كفؽ طريقة 

      Yhat Type 1 Type 2 Sum 

Type 1 31 3 34 

Type 2 5 177 182 

       Sum 36 180 216 

 ( R- languageبالإعتماد عمى نتائج برنامج ) إعداد الباحث   

مستخمص لمتصنيؼ المبني عمى أساس أُسمكب آلة المتجو الداعـ المذككر آنفان الالجدكؿ يظير مف        
Support Vector Machine (SVM)  المصابيف بداء السكرم مف النكع الأكؿ كالنكع  (216)لممرضى الػ

الثاني , إذ نلاحظ مف خلالو بأنو تـ تصنيؼ مجمكعة المصابيف بداء السكرم مف النكع الأكؿ كالبالغ 
 -ي :تكالآ (36)عددىـ الفعمي 

عمى النكع الأكؿ  (SVM)كفؽ آلة المتجو الداعـ عمى  (36)مف مجمكع الػ  ان مريض (31)تـ تصنيؼ      
المصابيف فعلان بداء  (36)أما الخمسة المتبقيف لإكماؿ الػ % 86 أم اف نسبة التمييز الصحيح كانت 

 . ع الأكؿ فقد صنفكا لمنكع الثاني السكرم مف النك 

أما بالنسبة لممجمكعة الثانية كىي مجمكعة المصابيف بالنكع الثاني مف داء السكرم فالعدد الفعمي        
                  (SVM)منيـ بشكؿ صحيح عمى كفؽ تقنية آلة المتجو الداعـ  (177), كقد تـ تصنيؼ  (180)ليؤلاء ىك 
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أم أف نسبة  (SVM)ف فقد تـ تصنيفيـ الى النكع الأكؿ عمى كفؽ تقنية آلة المتجو الداعـ ك المتبق (3)أما الػ 
 . % 98 النكع الثاني مف داء السكرم كانتالتصنيؼ الصحيح لممجمكعة الثانية كىي مجمكعة المصابيف ب

فكانت  (SVM)ـ أما نسبة التصنيؼ الكمية لكلا النكعيف عمى كفؽ أُسمكب أك تقنية آلة المتجو الداع     
96%  . 

 ح : نسب التصنيف الصحي حساب 1-4-4
 نسبة التصنيؼ الصحيح لمنكع الأكؿ مف داء السكرم

31
31+5 *100 = 86 % 

 نسبة التصنيؼ الصحيح لمنكع الثاني مف داء السكرم 
177

177+3 *100 = 98% 

 نسبة التصنيؼ الصحيح الكمية 
31+177

216  *100 = 96 % 

في الحقيقة تعكد تصنيؼ مشاىدة الى نكع بينما ىي لخاطئ فيمكف تعريفيا عمى أنيا أما نسبة التصنيؼ ا
 . الى نكع آخر

  Support Vectorsايجاد المتجيات الداعمة  2-4-4
 المتجيات الداعمة في النوع الأول : 1-2-4-4

عف طريؽ  (support vectors) المتجيات الداعمةأك تحديد قيـ المتغيرات التي تمثؿ تـ ايجاد ي     
 -. ككما في الجدكؿ الآتي : Y= w*x+bمخرجات دالة اليدؼ 

 (4-2)جدكؿ 
 ”SVM“آلة المتجو الداعـ  عمى كفؽتحديد قيـ المتجيات الداعمة مف النكع الأكؿ 

 المتجيات الداعمة لمنكع الاكؿ
obvs X1 X2 X3 X4 X5 
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1 -2.3842217 -1.2506612 -2.2420756731 -0.71988355 -1.60443221 

3 -0.69255 0.795875 -0.58522 3.110039 -1.60443 
6 0.838002 0.795875 -0.29284 3.301535 0.014995 
7 -1.65922 0.795875 -1.58421 -0.43264 -1.60443 
11 -2.22311 0.795875 -1.51111 -0.91138 0.014995 
15 -1.98144 0.795875 -1.46238 -0.81563 -1.60443 
23 -1.25644 0.795875 -1.31619 -0.81563 1.634422 
24 -1.41755 -1.25066 -0.68268 0.716337 1.634422 
44 -0.77311 -1.25066 -0.24411 1.09933 -1.60443 
62 -1.17589 0.795875 -0.73142 -0.52839 1.634422 
66 -1.337 0.795875 -0.92634 -1.10288 1.634422 
77 -1.73978 0.795875 -0.29284 0.141849 1.634422 
78 -1.09533 0.795875 -0.14664 0.429093 -1.60443 
83 -0.612 -1.25066 0.291935 1.290826 -1.60443 
113 -0.69255 0.795875 -0.00045 0.141849 -1.60443 
122 -0.69255 -1.25066 0.194473 0.333345 -1.60443 
124 -1.57867 -1.25066 0.974168 1.769566 0.014995 
128 -1.65922 0.795875 0.243204 0.333345 0.014995 
130 -0.612 0.795875 -0.00045 -0.1454 -1.60443 
149 -1.57867 -1.25066 0.730513 0.907833 1.634422 
178 -0.77311 0.795875 0.535589 -0.1454 -1.60443 
183 -1.25644 -1.25066 0.438127 -0.43264 -1.60443 
186 -1.49811 0.795875 0.681782 -0.24114 0.014995 
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198 -1.41755 0.795875 0.974168 -0.33689 1.634422 
200 -1.57867 0.795875 1.802595 0.716337 -1.60443 
202 -1.90089 0.795875 1.266554 -0.33689 0.014995 
213 -0.612 -1.25066 3.410716 0.812085 0.014995 

 ( R- languageبالإعتماد عمى نتائج برنامج )إعداد الباحث  

, متجيان داعمان  (27)أف عدد المتجيات الداعمة لمنكع الأكؿ ىي السابؽ يلاحظ مف الجدكؿ ك         
عند  Support Vectorsالسابؽ المشاىدات التي تمثؿ المتجيات الداعمة كيظير العمكد الأكؿ مف الجدكؿ 

أما  (213,……,1,3,6)كالتي تبدأ مف المشاىدة  Support Vector Machine (SVM)إستخداـ تقنية 
في العمكد الأكؿ تمثؿ  (7)الإعمدة مف الثاني الى الخامس فتمثؿ قيـ متغيرات تمؾ المشاىدات مثلان قيمة 

 (1.65922-)تساكم  x2لسابعة كالتي كانت قيمتيا في العمكد الثاني كالتي تمثؿ المتغير الثاني المشاىدة ا
 كىكذا بالنسبة لبقية المتغيرات .  (0.795875)تساكم  x3كفي العمكد الثالث الذم يمثؿ المتغير الثالث 

كعند إجراء عممية أك تقنية آلة المتجو الداعـ يقكـ بشكؿ أكتكماتيكي بتحكيؿ القيـ  Rعممان أف برنامج        
أم تطرح كؿ قيمة مف متكسطيا كتقسميا عمى  (stander)الأصمية الى قيـ معيارية أك بالصيغة القياسية 

 الانحراؼ المعيارم ليا .
 المتجيات الداعمة في النوع الثاني : 2-2-4-4

  -عمة في النكع الثاني فقد جرل تحديد مشاىداتيا في الجدكؿ الآتي:أما المتجيات الدا

 (4-3)جدكؿ 
 ”SVM“آلة المتجو الداعـ  عمى كفؽ طريقةمشاىدات المتجيات الداعمة لمنكع الثاني 

 المتجيات الداعمة لمنكع الثاني
obvs X1 X2 X3 X4 X5 

4 0.51578 -1.25066 -2.14461 -1.96461 0.014995 
8 -1.65922 0.795875 -1.68167 -1.19862 -1.60443 
22 -0.20922 0.795875 -1.31619 -0.81563 -1.60443 
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25 -0.28978 0.795875 -1.16999 -0.62414 1.634422 
32 -0.69255 0.795875 -1.12126 -0.71988 0.014995 
34 -0.77311 -1.25066 -0.48776 0.812085 -1.60443 
50 -0.28978 -1.25066 0.535589 2.631298 0.014995 
53 2.529669 0.795875 -0.92634 -0.71988 1.634422 
56 -0.37033 -1.25066 0.633051 2.631298 0.014995 
67 -0.77311 0.795875 -0.68268 -0.52839 0.014995 
71 -0.85367 -1.25066 -0.14664 0.620589 0.014995 
73 0.113002 0.795875 0.438127 1.769566 0.014995 
75 -0.69255 0.795875 -1.07253 -1.58162 0.014995 
76 1.079669 -1.25066 0.097011 1.003581 -1.60443 
79 -0.77311 -1.25066 -0.09791 0.524841 1.634422 
81 -1.09533 -1.25066 0.04828 0.812085 1.634422 
93 -0.12867 0.795875 -0.19538 0.141849 -1.60443 
98 -0.69255 0.795875 -0.3903 -0.33689 1.634422 
104 0.113002 -1.25066 -0.07355 0.141849 -1.60443 
105 -0.69255 0.795875 -0.3903 -0.52839 1.634422 
117 -0.28978 0.795875 -0.14664 -0.24114 -1.60443 
140 -0.612 0.795875 0.097011 -0.1454 1.634422 
147 1.804669 -1.25066 0.779244 1.003581 1.634422 
148 -0.85367 -1.25066 -0.00045 -0.43264 0.014995 
153 -0.28978 0.795875 0.486858 0.333345 -1.60443 
171 -0.69255 0.795875 0.291935 -0.33689 1.634422 
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176 -0.85367 -1.25066 1.07163 0.812085 0.014995 
188 -0.12867 0.795875 0.340666 -0.91138 -1.60443 
189 0.113002 0.795875 0.827975 -0.1454 -1.60443 
201 -0.69255 0.795875 1.705133 0.524841 0.014995 
204 -0.53144 -1.25066 2.631021 1.195078 0.014995 
205 -1.49811 0.795875 1.656402 -0.1454 0.014995 
209 1.321335 -1.25066 0.535589 -2.06036 1.634422 
212 -0.69255 0.795875 2.436097 0.141849 0.014995 
214 1.482447 0.795875 0.827975 -2.92209 0.014995 
215 1.724113 0.795875 3.410716 -0.04965 0.014995 
216 -0.7731099 -1.2506612 6.3345744363 1.29082567 1.63442159 

 ( R- languageبالإعتماد عمى نتائج برنامج )إعداد الباحث 

, متجيان داعمان  (37)أف عدد المتجيات الداعمة لمنكع الثاني ىي المذككر آنفان يظير الجدكؿ          
 Support Vectorsالمشاىدات التي تمثؿ المتجيات الداعمة  (4-3)كيظير العمكد الأكؿ مف الجدكؿ 

كالتي تبدأ مف المشاىدة  Support Vector Machine (SVM)عند إستخداـ تقنية 
 أما الإعمدة مف الثاني الى الخامس فتمثؿ قيـ متغيرات تمؾ المشاىدات . (216,…..…,4,8,22)

 لكلا النكعيف .  (64)كبذلؾ يككف مجمكع المتجيات الداعمة  

 تصنيف المشاىدات : 3-4-4
 ت النوع الأول :تصنيف مشاىدا 1-3-4-4

إذ أف مخرجات ىذه الدالة  y=w*x+bدالة القرار أك دالة اليدؼ يتـ تصنيؼ المشاىدات بناءن عمى       
ككما في النكع الثاني الى تصنفو الى النكع الاكؿ اك  إليو فإما أفإلى أم نكع ينتمي تصنؼ المريض 

  -الآتي :جدكؿ ال
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 (4-4)جدكؿ 
 SVMعمى كفقة طريقة آلة المتجو الداعـ تصنيؼ مشاىدات النكع الأكؿ 

Observations Value observations Value 
1 1.00038248 78 1.00016577 
2 1.25366099 83 0.46214169 
3 1.00017760 90 1.16814702 
6 0.48616126 113 0.22923135 
7 0.90015245 122 0.46066452 
9 1.19722422 124 -0.10651061 
10 1.20753676 128 0.99971162 
11 0.99955989 130 -0.05132823 
12 1.18270775 131 1.48637576 
15 1.00023952 149 -0.11268338 
23 0.45815925 178 0.31691988 
24 -0.09993102 179 1.52956118 
26 1.21866533 183 0.98805132 
37 1.72477215 186 0.63394402 
44 0.58631967 198 0.24454617 
62 0.22042885 200 1.00039856 
66 0.51101440 202 0.96905574 
77 0.97331877 213 -0.49762038 

 ( R- languageبالإعتماد عمى نتائج برنامج )إعداد الباحث 

كيظير الجدكؿ السابؽ نتيجة عممية تصنيؼ مشاىدات النكع الأكؿ إذ تبدك المشاىدات التي نجحت          
تقنية آلة المتجو الداعـ  في تصنيفيا الى النكع الأكؿ بشكؿ صحيح ككذلؾ مشاىدات النكع الأكؿ التي تـ 
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لاف المشاىدات كالعمكد الثاني كالرابع تصنيفيا بشكؿ خاطئ الى النكع الثاني إذ أف العمكد الأكؿ كالثالث يمث
, إذا عممنا أف العدد الأصمي لمشاىدات النكع الأكؿ في العينة  SVMيمثلاف قيمة المشاىدات كبإستخداـ 

مشاىدات فقط  (5)كبناءن عمى ما جاء في الجدكؿ السابؽ نلاحظ أنو تـ تصنيؼ  (36)الأصمية كانت  
بشكؿ خاطئ الى النكع الثاني أم تـ تصنيفيا الى النكع الثاني عممان أنيا في الحقيقية تعكد الى النكع الأكؿ 

اف جميع المشاىدات كانت مكجبة  (4-4)ككذلؾ يلاحظ مف الجدكؿ  (4-1)ككما مر بنا سابقان في الجدكؿ 
 . (24,124,130,149,213)ات ما عدا خمسة مشاىدات كانت سالبة  كىي كؿ مف المشاىد

 تصنيف مشاىدات النوع الثاني : 2-3-4-4
كالتي يظيرىا  ”SVM“ رار كحسب طريقة ىنا يتـ تصنيؼ مشاىدات النكع الثاني بمكجب معادلة دالة الق   

 -: الجدكؿ الآتي

 (4-5)جدكؿ 
 ”SVM“آلة المتجو الداعـ عمى كفؽ طريقة تصنيؼ مشاىدات النكع الثاني 

Observations Value Observations Value 
4 -0.99956151 112 -2.52230116 
5 -1.50239014 114 -1.23606630 
8 0.46195618 115 -1.89612426 
13 -1.70386587 116 -1.03722273 
14 -1.83486065 117 -0.67752213 
16 -1.26892548 118 -1.60014796 
17 -1.91582048 119 -1.82664491 
18 -1.17779755 120 -2.41484750 
19 -1.45704089 121 -1.36683150 
20 -2.14255333 123 -2.00689860 
21 -2.02827005 125 -1.30802209 
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22 -1.00010913 126 -1.43891184 
25 -1.00015554 127 -1.63075516 
27 -1.59752112 129 -1.65241340 
28 -2.18763272 132 -1.78121144 
29 -1.08323762 133 -1.51841526 
30 -2.25743152 134 -2.00853961 
31 -1.78532095 135 -1.65760117 
32 -1.00011582 136 -1.93654056 
33 -1.54478316 137 -1.86413602 
34 0.50479506 138 -2.40008967 
35 -1.17265501 139 -1.08652943 
36 -1.51196365 140 -1.00041960 
38 -2.01334796 141 -2.30172865 
39 -1.35123604 142 -1.47711843 
40 -2.30990035 143 -2.48789204 
41 -1.73437961 144 -1.15264129 
42 -1.60568904 145 -1.01785306 
43 -1.46686361 146 -1.94863034 
45 -1.63849278 147 -1.00021613 
46 -1.27346330 148 -1.00028060 
47 -1.79810642 150 -1.77740851 
48 -2.06615140 151 -1.39867111 
49 -1.53676487 152 -2.16304929 
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50 -1.00014818 153 -0.31761333 
51 -1.99066794 154 -1.34505946 
52 -1.71992877 155 -2.42472894 
53 -1.00007854 156 -2.09865660 
54 -1.78518894 157 -2.48128641 
55 -2.06561552 158 -1.62243867 
56 -0.98418489 159 -2.51033854 
57 -2.18634690 160 -1.21522891 
58 -1.90920184 161 -2.16464504 
59 -1.83348226 162 -1.58340194 
60 -1.25677227 163 -1.82565468 
61 -2.10682349 164 -1.82152093 
63 -2.21712067 165 -1.96362368 
64 -1.73106363 166 -1.93990123 
65 -1.93425457 167 -2.48242607 
67 -0.89385944 168 -1.63657155 
68 -1.54817149 169 -1.13162689 
69 -1.25244848 170 -1.98370408 
70 -1.87943867 171 -0.86736739 
71 -0.98713185 172 -2.24950133 
72 -1.49532760 173 -2.24950133 
73 -0.99976466 174 -1.96218589 
74 -1.52094106 175 -1.90579069 
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75 -1.00049539 176 -0.99955915 
76 -1.00010915 177 -2.36280068 
79 -0.99979096 180 -1.81700694 
80 -1.71927824 181 -2.12088924 
81 -0.62085830 182 -2.47067143 
82 -1.58263331 184 -1.88515609 
84 -1.98513214 185 -1.93873088 
85 -1.27182224 187 -1.01160076 
86 -2.10425820 188 -0.99979040 
87 -1.07029765 189 -1.00008244 
88 -1.83061642 190 -1.65536929 
89 -1.89214165 191 -1.91064402 
91 -2.49345975 192 -1.40264922 
92 -1.52585049 193 -1.49850394 
93 -0.74612745 194 -1.52187794 
94 -1.76246718 195 -1.30302627 
95 -1.56319292 196 -1.32459156 
96 -1.91555167 197 -1.47474434 
97 -2.12836231 199 -1.87346502 
98 -0.74708473 201 -0.99963865 
99 -1.90313297 203 -1.20321560 
100 -1.08976297 204 -0.88528851 
101 -1.73512357 205 0.24016835 
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102 -2.13764924 206 -1.93348572 
103 -1.96351471 207 -1.83007319 
104 -0.67371834 208 -1.14929646 
105 -0.72550343 209 -0.99995595 
106 -1.87908034 210 -1.35241662 
107 -1.51674071 211 -1.15243896 
108 -2.39373866 212 -1.00009875 
109 -1.86698753 214 -1.00024469 
110 -2.48610165 215 -0.99982202 
111 -1.26975538 216 -1.00019819 

 (    R- languageبإستعماؿ برنامج )إعداد الباحث جدكؿ مف ال   

النكع الثاني بإستخداـ آلة المتجو كيظير الجدكؿ المذككر آنفان نتيجة عممية تصنيؼ مشاىدات                
الداعـ إذ يمكف الإستدلاؿ أف المشاىدات التي تـ تصنيفيا الى النكع الثاني بشكؿ صحيح مف قبؿ 

كالمشاىدات التي تـ تصنيفيا بشكؿ خاطئ الى النكع الأكؿ إذ أف العمكد الأكؿ كالثالث   SVMطريقة
ف قيمة المشاىدات التي تـ تصنيفيا الى النكع الثاني أك الأكؿ يمثلاف المشاىدات كالعمكد الثاني كالرابع يمثلا

إذا عممنا أف العدد الأصمي لمشاىدات النكع الثاني في العينة الأصمية كانت   SVMكبإستخداـ طريقة 
مشاىدات فقط بشكؿ خاطئ أم  (3)كبناءن عمى ما جاء في الجدكؿ السابؽ نلاحظ أنو تـ تصنيؼ  (180)

 (4-1)لنكع الأكؿ عممان أنيا في الحقيقية تتبع النكع الثاني ككما لاحظنا ذلؾ في الجدكؿ تـ تصنيفيا الى ا
أف جميع المشاىدات سالبة ما عدا ثلاثة مشاىدات كانت إشارتيا مكجبة إذ تـ  (4-5)كيلاحظ مف الجدكؿ 

 .  (8,34,205)تصنيفيا بشكؿ خاطئ الى النكع الأكؿ كىي كؿ مف المشاىدات 

 : Biasوحد التحيز   The weightsمتجو الأوزان  4-4-4
حسب  (weights)ىي إيجاد قيـ متجو الأكزاف  Y= w*x+bإف الغاية الأساسية لدالة القرار        

أم تمييز الإختلافػػػػػػػات فػي درجػة التحيز, عما إذا كػػاف أم إختلاؼ    (b)( كقيـ حد التحيز 21.2المعادلة )
 -يمكف أف يفسر التػػداخػػؿ ككما في الجدكؿ الآتي :
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 (4-6)جدكؿ 
 قيـ متجو الأكزاف

X1 X2 X3 X4 X5 

-16.97514 1.847392 -9.201491 5.259065 -6.110011 
 ( R- languageبإستعماؿ برنامج )إعداد الباحث جدكؿ مف ال   

 كانت x1إذ أف قػيمة الػػػكزف لممتغػػػػير ؿ متغير ػلكيفسر الجػػػػػػدكؿ  السابؽ قػػػػػػػػػػيـ متػػػػجػو الأكزاف            
كانت   x3, كقيمة الكزف لممتغػػػير   (1.847392)كػػانت  x2, كقيمة الػػػكزف لممتغػػػػػػػػػير  (16.97514-) 

 كانت x5, كقيمة الػػػػػكزف لممتغػػػػػػير  (5.259065)كػػانت  x4, كقيـ الػػػػػػػػػكزف لممتغػػػػير   (9.201491-)
 .  (0.1521142)ساكم تكانت  (Bias)حد التحيز , عممأن بأف قيمة   (6.110011-) 
 

 (LRM)أنُموذج الإنحدار الموجستي   :  5-4
كىي الطريقة الثانية التي تـ إستخداميا في ىذا  LRMيبحث ىذا المبحث معالجة البيانات بطريقة       

 , كتـ الحصكؿ عمى النتائج التالية التي يظيرىا الجدكؿ الآتي :SVMالبحث بعد طريقة 

 (4-7)جدكؿ 
 ”RLM“الصحيح كالخاطئ بمكجب أُنمكذج الإنحدار المكجستي  ممخص التصنيؼ 

      Yhat Type 1 Type 2 Sum 
Type 1 27 3 30 
Type 2 9 177 186 

      Sum 36 180 216 
 ( R- languageبالإعتماد عمى نتائج برنامج )إعداد الباحث      

لمتصنيؼ المبني عمى أساس دالة الإنحدار المكجستي لممرضى المذككر آنفان خلاصة  الجدكؿيبيف           
تـ تصنيؼ  أنوالمصابيف بداء السكرم مف النكع الأكؿ كالنكع الثاني , إذ نلاحظ مف خلالو  (216)الػ 

 كالتالي : (36)مجمكعة المصابيف بداء السكرم مف النكع الأكؿ كالبالغ عددىـ الفعمي 
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 كفؽ دالة الإنحدار المكجستي عمى النكع الأكؿ أمعمى  (36)مف مجمكع الػ  ان مريض (27)تـ تصنيؼ      
المصابيف فعلان بداء السكرم  (36)ف لإكماؿ الػ ك أما التسعة المتبق  %75اف نسبة التمييز الصحيح كانت 

 مف النكع الأكؿ فقد صنفكا لمنكع الثاني .
أما بالنسبة لممجمكعة الثانية كىي مجمكعة المصابيف بالنكع الثاني مف داء السكرم فالعدد الفعمي      

منيـ بشكؿ صحيح عمى كفؽ دالة الإنحدار المكجستي , أما الػ  (177), كقد تـ تصنيؼ  (180)ليؤلاء ىك 
ف فقد تـ تصنيفيـ الى النكع الأكؿ عمى كفؽ دالة الإنحدار المكجستي أم أف نسبة التصنيؼ ك المتبق (3)

 %98 الصحيح لممجمكعة الثانية كىي مجمكعة المصابيف بالنكع الثاني مف داء السكرم كانت
 %94نسبة التصنيؼ الكمية لكلا النكعيف عمى كفؽ دالة الإنحدار المكجستي فكانت أما

 كقد تـ حساب نسب التصنيؼ الصحيح لمنكع الأكؿ كالتالي :
 نسبة التصنيؼ الصحيح لمنكع الأكؿ مف داء السكرم

27
27+9 *100= 75% 

 نسبة التصنيؼ الصحيح لمنكع الثاني مف داء السكرم 
177

177+3 *100 = 98%    

 نسبة التصنيؼ الصحيح الكمية 
27+177

216  *100 = 94 % 

 تصنيف المشاىدات1-5-4 
    = f(z)=E(Y/x)يتـ تصنيؼ المشاىدات بناءن عمى نمكذج الإنحدار المكجستي 

     
إذا كانت قيمة ىذه ف 

 أما إذا كانت قيمة الدالة تساكم )صفران( فالمريض النكع الاكؿ إلى ( يعني المريض ينتمي 1الدالة تساكم )
 ككما يمي :النكع الثاني ينتمي الى 

 أولاا : تصنيف مشاىدات النوع الأول 
 -تـ تصنيؼ مشاىدات النكع الأكؿ بإستخداـ أُنمكذج الإنحدار المكجستي عمى كفؽ الجدكؿ الآتي :      



  التطبيقيالجانب                                                                                                                                                                       رابعالالفصل 
 

 

83 

 (8-4الجدول )

 LRM الأول على وفق طرٌقة أنُموذج الإنحدار اللوجستًتصنٌف مشاهدات النوع 

observations Classification Observations Classification 
1 type1 78 Type1 

2 type1 83 type2 

3 type1 90 Type1 

6 type2 113 Type1 

7 type1 122 type2 

9 type1 124 Type1 

10 type1 128 Type1 

11 type1 130 type2 

12 type1 131 Type1 

15 type1 149 Type1 

23 type2 178 Type1 

24 Type1 179 Type1 

26 Type1 183 type2 

37 Type1 186 Type1 

44 type1 198 Type1 

62 type2 200 Type1 

66 type2 202 Type1 

77 Type1 213 type2 

 ( R- languageبالإعتماد عمى نتائج برنامج )إعداد الباحث   

كيظير الجدكؿ المذككر آنفان نتيجة عممية تصنيؼ مشاىدات النكع الأكؿ إذ يظير المشاىدات التي        
نجح نمكذج الإنحدار المكجستي في تصنيفيا الى النكع الأكؿ بشكؿ صحيح ككذلؾ مشاىدات النكع الأكؿ 
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لث يمثلاف المشاىدات كالعمكد الثاني التي تـ تصنيفيا بشكؿ خاطئ الى النكع الثاني إذ أف العمكد الأكؿ كالثا
كالرابع يمثلاف قيمة المشاىدات كبإستخداـ نمكذج الإنحدار المكجستي, إذا عممنا أف العدد الأصمي 

كبناءن عمى ما جاء في الجدكؿ المذككر آنفان نلاحظ  (36)لمشاىدات النكع الأكؿ في العينة الأصمية كانت  
مشاىدات فقط بشكؿ خاطئ الى النكع الثاني أم تـ تصنيفيا الى النكع الثاني عممان أنيا  (9)أنو تـ تصنيؼ 

ككذلؾ يمكننا مف الجدكؿ السابؽ   (4-7)في الحقيقية تتبع النكع الأكؿ ككما مر بنا سابقان في الجدكؿ 
تحديد المشاىدات التي تـ تصنيفيا بشكؿ خاطئ الى النكع الثاني كىي كؿ مف المشاىدات 

(6,23,62,66,83,122,130,183,213) . 

 ثانياً : تصنيف مشاهدات النوع الثاني

 (9-4الجدول )

 LRMتصنٌف مشاهدات النوع الثانً على وفق طرٌقة  أنُموذج الإنحدار اللوجستً 

Observations Classification Observations Classification 
4 type2 112 type2 
5 type2 114 type2 
8 type1 115 type2 
13 type2 116 type2 
14 type2 117 type2 
16 type2 118 type2 
17 type2 119 type2 
18 type2 120 type2 
19 type2 121 type2 
20 type2 123 type2 
21 type2 125 type2 
22 type2 126 type2 
25 type2 127 type2 
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27 type2 129 type2 
28 type2 132 type2 
29 type2 133 type2 
30 type2 134 type2 
31 type2 135 type2 
32 type2 136 type2 
33 type2 137 type2 
34 type1 138 type2 
35 type2 139 type2 
36 type2 140 type2 
38 type2 141 type2 
39 type2 142 type2 
40 type2 143 type2 
41 type2 144 type2 
42 type2 145 type2 
43 type2 146 type2 
45 type2 147 type2 
46 type2 148 type2 
47 type2 150 type2 
48 type2 151 type2 
49 type2 152 type2 
50 type2 153 type2 
51 type2 154 type2 
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52 type2 155 type2 
53 type2 156 type2 
54 type2 157 type2 
55 type2 158 type2 
56 type2 159 type2 
57 type2 160 type2 
58 type2 161 type2 
59 type2 162 type2 
60 type2 163 type2 
61 type2 164 type2 
63 type2 165 type2 
64 type2 166 type2 
65 type2 167 type2 
67 type2 168 type2 
68 type2 169 type2 
69 type2 170 type2 
70 type2 171 type2 
71 type2 172 type2 
72 type2 173 type2 
73 type2 174 type2 
74 type2 175 type2 
75 type2 176 type2 
76 type2 177 type2 
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79 type2 180 type2 
80 type2 181 type2 
81 type2 182 type2 
82 type2 184 type2 
84 type2 185 type2 
85 type2 187 type2 
86 type2 188 type2 
87 type2 189 type2 
88 type2 190 type2 
89 type2 191 type2 
91 type2 192 type2 
92 type2 193 type2 
93 type2 194 type2 
94 type2 195 type2 
95 type2 196 type2 
96 type2 197 type2 
97 type2 199 type2 
98 type2 201 type2 
99 type2 203 type2 
100 type2 204 type2 
101 type2 205 type1 
102 type2 206 type2 
103 type2 207 type2 
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104 type2 208 type2 
105 type2 209 type2 
106 type2 210 type2 
107 type2 211 type2 
108 type2 212 type2 
109 type2 214 type2 
110 type2 215 type2 
111 type2 216 type2 

 ( R- languageبالإعتماد عمى نتائج برنامج )إعداد الباحث   

إذ يظير  LRMكيظير الجدكؿ المذككر آنفان نتيجة عممية تصنيؼ مشاىدات النكع الثاني بإستخداـ         
كالمشاىدات التي تـ تصنيفيا  LRMالمشاىدات التي تـ تصنيفيا الى النكع الثاني بشكؿ صحيح مف قبؿ 

أف العمكد الأكؿ كالثالث يمثلاف المشاىدات كالعمكد الثاني كالرابع يمثلاف  بشكؿ خاطئ الى النكع الأكؿ إذ
إذا عممنا أف  LRMالمخرجات أك عممية التصنيؼ التي تـ تصنيفيا الى النكع الثاني أك الأكؿ كبإستخداـ 

دكؿ كبناءن عمى ما جاء في الج (180)العدد الأصمي لمشاىدات النكع الثاني في العينة الأصمية كانت  
مشاىدات فقط بشكؿ خاطئ أم تـ تصنيفيا الى النكع الأكؿ عممان أنيا  (3)السابؽ نلاحظ أنو تـ تصنيؼ 

ككذلؾ يمكف تحديد المشاىدات التي تـ  (4-7)في الحقيقية تتبع النكع الثاني ككما لاحظنا ذلؾ في الجدكؿ 
 تصنيفيا بشكؿ خاطئ الى النكع الأكؿ مف الجػدكؿ

 .  (8,34,205)ي كؿ مف المشاىدات المذككر آنفان كى 

 تقدير المعممات :  2-5-4
ىنا تـ إيجاد قيـ المعممات المقدرة كمعنكية المتغيرات لأنُمكذج الإنحدار المكجستي عف طريؽ دالة         

 ككما يمي : (32.2)الإمكاف الأعظـ ككما تـ ذكره في الفصؿ النظرم بالمعادلة 
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 (4-10)جدكؿ 
 LRMأُنمكذج الإنحدار المكجستينتائج تقدير معممات 

 Estimate Std. Error z value Pr(>|z |) 
Intercept 14.03611 7.95916 1.764 0.07781 

X1 0.39944 0.08195 4.874 
0.00000109 

*** 
X2 -2.15916 0.99600 -2.168 0.03017  *  
X3 0.01429 0.01958 0.730 0.46542 
X4 -0.17556 0.05673 -3.094 0.00197  **  
X5 1.13805 0.50728 2.243 0.02487  *  

 ( R- languageبالإعتماد عمى نتائج برنامج )إعداد الباحث    

الذم يمثؿ متغير العمر  , كالمتغير   x1معنكية المتغيرات المذككر آنفان جدكؿ في الكتظير النتائج          
x4  كالمتغير  الطكؿالذم يمثؿ متغير ,x5   . كمتغير الذم يمثؿ متغير إستجابة المريض لنكع العلاجx2 

إذ كاف متغير العمر في .    0.05أف قيميا كانت أقؿ مف مستكل الدلالة  إذالذم يمثؿ متغير الجنس 
ي فالمرتبة الأكلى مف حيث المعنكية كجاء متغير الطكؿ ثانيان كمف ثـ متغير نكع العلاج كمتغير االجنس 

كىي  0.46542كانت  إذغير معنكية  الكزفالذم يمثؿ متغير  x3متغيركانت قيمة ال المرتبة الثالثة في حيف
مف الجدكؿ السابؽ عمى قيـ نحصؿ . غير معنكم  x3كبذلؾ يككف المتغير  0.05أقؿ مف مستكل الدلالة  

 : تيبذلؾ تككف معادلة النمكذج كالآك مقدرات ال
Y=β0+β1x1+β2x2+β3x3+β4x4+β5x5 

Y=14.03611+0.39944 x1-2.15916 x2+0.01429 x3-0.17556 x4+1.13805x5 

 نموذج الإنحدار الموجستي أُ الإختبارات في  4-5-3
   Wald.Test والد  إختبار 4-5-3-1

 إذ تـ الحصكؿ عمى النتائج التالية : لكل متغير عمى حده :  Wald.Testإختبار والد أولاا : 
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 (4-11)جدكؿ 

الذم يتبع تكزيع مربع كام wald.testنتائج إختبار كالد 
 df=1كبدرجة حرية   2

Variable Chi-squred Df Sig. 

X1       (age) 3.1 1 0.078 

X2     (sex) 23.8 1 0.0000011 

X3(Wieght) 4.7 1 0.03 

X4(hight) 0.53 1 0.47 

X5(therapy) 9.6 1 0.002 

 ( R- languageإعداد الباحث بالإعتماد عمى نتائج برنامج )   

قيـ كؿ مف الذم نلاحظ مف خلالو    wald.testنتائج إختبار المذككر آنفان كيظير الجدكؿ          
ابة جكىك متغير است  x5, كمتغير  كزفكىك متغير ال x3, كالمتغير  الجنسكىك متغير  x2المتغيرات 

كبذلؾ نرفض فرضية العدـ أم    0.05إف قيميا جميعان أقؿ مف مستكل المعنكية  إذالمريض لنكع العلاج 
أظيرت  في حيفمعنكية كلاتساكم صفران في المجتمع الذم سحبت منو العينة ,  B2.B3,B5أف المعممات 
كانت  إذف مستكل الدلالة الذم يمثؿ متغير العمر مستكل أكبر م x1لممتغير   wald.testقيمة  إختبار 
المتغير ليذا   wald.testأم أف اختبار   0.05كىي أكبر مف مستكل الدلالو  0.078 السابؽقيمة المتغير 

لو غير معنكم لأف قيمتو  wald.testأف إختبار  إذ متغير الطكؿالذم يمثؿ  x4 غير معنكم ككذلؾ المتغير
 . 0.47كانت تساكم 
 لجميع متغيرات النموذج :  wald.Testإختبار ثانياا : 
 -الآتي :فكانت نتيجتو كما في الجدكؿ لنمكذج جميع متغيرات ال  wald.testأما إختبار            

 (4-12)جدكؿ 
 لجميع متغيرات النمكذج wald.testنتيجة إختبار كالد 

Variable Chi-squred df Sig. 
All .Var 24 5 0.00021 

 ( R- languageبالإعتماد عمى نتائج برنامج )إعداد الباحث    
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معنكية  المذككر آنفان مف خلاؿ الجدكؿ لنمكذج جميع متغيرات ال  wald.testأظيرت نتيجة إختبار  إذ      
 ار ػػػمما يعني معنكية إختب 0.05ف ػػػؿ مػػكىي أق  0.00021نكية ػػػغت قيمتيا المعػػػبم إذالمتغيرات مجتمعة 

wald.test  . لممتغيرات الكمية 

  H&L ختبارإ  2-3-5-4
 ليمشك ككما مبينة في الجدكؿ التالي : –إذ تـ الحصكؿ عمى نتائج ىكزمر         

 (4-13)جدكؿ 
 H&Lليمشك  –نتيجة إختبار ىكزمر 

Chi-squared df Sig 
2.596 8 0.9571 

 ( R- languageإعداد الباحث بالإعتماد عمى نتائج برنامج )

أف  يبيف إذ  Hosmer and lemshow Testنتائج إختبار المذككر آنفان يكضح الجدكؿ          
التي تتبع تكزيع مربع كام  H & L إحصاءة 

كىي غير معنكية لأف   (2.596)تساكم   2
sig=0.9571   دـ كجكد فرؽ معنكم لذا نقبؿ فرضية العدـ القائمة بع  0.05كىي أكبر مف مستكل الدلالة

 بيف القيـ المشاىدة كالقيـ المتكقعة . 
R2ختبارات الجودة إ  3-3-5-4

cox&snell  وR2
Nagelkerke  

 : تالي كالالنمكذج فكانت النتائج جكدة  أما اختبارات        

 (4-14)جدكؿ 
 المكجستيلأنُمكذج الإنحدار تفسير العلاقة بيف متغير الإستجابة كالمتغيرات التكضيحية 

R2
cox&snell R2

Nagelkerke 
0.6358233 0.7077500 

 ( R- languageإعداد الباحث بالإعتماد عمى نتائج برنامج )     
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R2)قيـ السابؽ يكضح الجدكؿ           
cox&snell) ( كR2

Nagelkerke  )كانت قيمة  إذ(R2
cox&snell)  تساكم

,  LRMمف خلاؿ مف التغير في المتغير التابع يتـ تفسيره   (%63)كىذا يشير إلى أف   0.6358233
R2)أما قيمة 

Nagelkerke= 0.7077500)  مف التغير في  (%70)كىذا يشير إلى أف 
 .  LRM يتـ تفسيره مف خلاؿالمتغير التابع  

   Odds Ratio نسبة الأرجحية  4 5-4-

 تـ حساب نسب الأرجحية لمتغيرات النمكذج ككما في الجدكؿ التالي :         

 (4-15)جدكؿ 
 نسب الأرجحية لممتغيرات

Variables 0dds Ratio 
Intercept 0.00001 

X1 4.6 
X2 2.5 
X3 6 
X4 0.8 
X5 3.1 

 ( R- languageإعداد الباحث بالإعتماد عمى نتائج برنامج )    

في نسبة أرجحية  لى مقدار التغير الحاصؿإأف قيـ المتغيرات تشير المذككر آنفان يكضح الجدكؿ          
)كما تـ  0بينما النكع الأكؿ =  1كانت قيمتو = إذف يككف المريض مصاب بالنكع الثاني أكقكع الحدث كىك 

تكضيح ذلؾ في بداية تعريؼ المتغيرات في الفصؿ العممي( عند حدكث تغير في قيمة المتغير التكضيحي 
 . كيمكف تكضيح ذلؾ كالتالي : (B))المتغير التفسيرم أك المستقؿ( المرتبط بالمعممة 

 متغير الجنس (  X2بالنسبة لممتغير الثاني )
Exp(X2)= 2.5 
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فيما لك كاف مرة  2.5)) بمقدار أُنثى داء السكرميككف الشخص المصاب ب كىذا يعني أف أرجحية اف
 المصاب ذكران . 

 متغير الكزف(  X3بالنسبة لممتغير الثالث )أما  
Exp(X3)= 6 

يعني عند زيادة كزف المريض بمقدار كحدة كاحدة فإف احتمالية أف يككف المريض مف النكع الثاني تزداد ف
 ات . مر  (6)بمقدار 

 متغير استجابة المريض لنكع العلاج( X5بالنسبة لممتغير الخامس ) أما

Exp(X5)= 3.1 
فبالنسبة لممرضى الذيف يتناكلكف الأنسكليف فقط كعلاج فإف أرجحية اف يككف المريض مف النكع الأكؿ 

 كىك مايدؿ عمى أىمية ىذا العامؿ حيث إف إستجابةفيما لك كاف مف النكع الثاني ,  (3.1) بمقدار 
تككف استجابة المرضى  في حيفمعان .  أك الإثنيفالمرضى مف النكع الثاني تككف لمحبكب كأحيانان للأنسكليف 

كيعد ىذا العامؿ ىك العامؿ  لغرض السيطرة عمى كزنو .أحيانان مف النكع الأكؿ للأنسكليف كقد يأخذ الحبكب 
  الكزف .الرئيس في تصنيؼ نكعي مرض داء السكرم كمف بعده يأتي العمر ك 

 النموذجين : مقارنة    6-4
 Support)كلا الطريقتيف آلة المتجو الداعـ  مفمف خلاؿ نتائج التصنيؼ التي تـ الحصكؿ عمييا          

Vector Machine)   كالإنحدار المكجستي(Logistic Regression)  لكحظ أف آلة المتجو الداعـ كانت
لمتجو  اكانت نتيجة التصنيؼ بطريقة آلة  إذتعطي نتائج تصنيؼ أكثر دقة مف دالة الإنحدار المكجستي 

. عمى الرغـ مف أف نتيجة   % 94كنتيجة التصنيؼ بطريقة الإنحدار المكجستي كانت  % 96الداعـ 
 -الآتي :مكضح في الجدكؿ ىك ككما كانت أفضؿ  , ة إلا أف آلة المتجو الداعـ التصنيؼ مقارب

 (4-16)جدكؿ 
 ”LRM“كأُنمكذج الإنحدار المكجستي  ”SVM“المقارنة بيف طريقة آلة المتجو الداعـ 

 دقة التصنيؼ الطريقة
 %96 آلة المتجو الداعـ
 %94 الإنحدار المكجستي

 ( R- languageإعداد الباحث بالإعتماد عمى نتائج برنامج ) 
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كأف السبب في إف النتيجة كانت مقاربة ىك أف التداخؿ لـ يكف قكيان جدان في مشاىدات النكع الثاني مف       
 المرض بينما كاف التداخؿ قكيان في النكع الأكؿ . 

فإف النتيجة  (µ =0.7)أما عند المقارنة بيف نتائج التطبيؽ العممي كالجانب التجريبي عند مستكل          
 بنسب عالية. LRMتتفكؽ عمى  SVMتبدك متقاربة نكعان ما , أما عند المستكيات الُأخرل فإف 

 في الجانب التجريبي  يمكف إيجاز نسبة التعرؼ الصحيح في الجانب التجريبي كالآتي : 
لأنيا تشبو مف خلاؿ  µ=0.7وإختٌار  (n=216)ولحجم عٌنة كبٌرة  (    )في حالة التبايف  -1

الرسـ الى حد كبير الرسـ في العينة الأصمية في الجانب التطبيقي , كانت نسبة التعرؼ الصحيح عمى كفؽ 
كىي نتيجة مقاربة  LRMلػػػ  %95بينما كانت   SVM 96%المعطيات السابقة في الجانب التجريبي لػػػػ 

 أيضان لما تـ الحصكؿ عميو في الجانب العممي .
أيضان كانت نسبة التعرؼ  µ=0.7و    (n=216)ولحجم عٌنة كبٌرة  (       )حالة التبايف  في -2

 . LRMلػػػ    %90  مقابؿ SVM 92%الصحيح لػػػػ 
كانت نسبة التعرؼ الصحيح  µ=0.7و    (n=216)ولحجم عٌنة كبٌرة  (      )في حالة التبايف  -3
 .  LRMلػػػ    %86  مقابؿ SVM 89%لػػػػ 

يلاحظ مف النقاط الثلاث الأخيرة بأف تجربة المحاكاة قد أعطت نتائج مقاربة لمنتيجة التي تـ         
 .  الحصكؿ عمييا في الجانب التطبيقي

 كيستنتج مف ذلؾ أف سبب إنخفاض الدقة في الحالتيف الأخيرتيف ىك بسبب زيادة التداخؿ بيف المشاىدات .

% ك 96  (n=216)كلحجـ عينة  SVMسبة التعرؼ الصحيح لػػػػ أما في الجانب العممي فقد كانت ن
LRM 94 . % 

يتـ اتباع لممقارنة بيف طرائؽ التصنيؼ كلمنمكذجيف المستعمميف المستخدـ برنامج لا خطكاتكلتكضيح       
    المخطط الإنسيابي الآتي :

 
 
 



  التطبيقيالجانب                                                                                                                                                                       رابعالالفصل 
 

 

95 

 
 (1-4شكؿ )                                                  

 LRMك  SVMالمخطط الإنسيابي لعممية التصنيؼ كفؽ نمكذجي                                       
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 X1,……x5ٌتم ادخال المتغٌرات التوضٌحٌة 

 n=216وحجم العٌنة 

 

الصٌغة  ٌتم تقدٌر معلمات النموذج وفق 

(37.2) 

 

وفق  تم حساب متغٌر الإستجابة ٌ 

E الصٌغة          .
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لقد أُستنتج مف الدراسة بعض الأبعاد التي ظيرت مف التطبيؽ العممي كالتجريبي :  الإستنتاجات:  5-1
 لتي تساند نظـ الآليات المطبقة .كا

 : جريبي )المحاكاة(الباحث في الفصل الت ىم الإستنتاجات التي توصل اليياأأولاا: 
 .عند زيادة حجـ العينة في نسبو التعرؼ الصحيح  LRMعمى   SVMلكحظ تفكؽ  -1
 . عند زيادة التبايف LRMعمى   SVMلكحظ تفكؽ  -2
 عند زيادة التداخؿ بيف البيانات . LRMعمى  SVMلكحظ تفكؽ  -3
 مبيانات .لكمما قؿ  الكسط الحسابي  LRMعمى  SVMلطريقة   زيادة الفرؽ فيلكحظ  -4
في جميع مستكيات  LRMفي تصنيؼ البيانات  قياسان الى طريقة   SVMاثبتت  النتائج جكدة   -5

لصالح  18الى % 14حيث كصؿ الفارؽ بيف الطريقتيف مف %  ةالدراسالتبايف  كلجميع حجكـ  عينات 
 .  SVMطريقة 

 : الباحث في الفصل التطبيقي العممي ىم الإستنتاجات التي توصل اليياأثانياا: 
اظيرت آلة المتجو الداعـ تفكقان كاضحان في تصنيؼ النكع الأكؿ لمرضى داء السكرم بنسبة تعرؼ  -1

لدالة الإنحدار المكجستي , في حيف إف كلا الطريقتيف قد صنؼ النكع  % 75مقابؿ  %86صحيح بمغت 
.كذلؾ بسبب التداخؿ القميؿ في متغيرات  النكع الثاني في حيف  % 98الثاني لمرضى داء السكرم بنسبة 

 التداخؿ الكبير بيف متغيرات النكع الأكؿ ىك الذم جعؿ آلة المتجو الداعـ تتفكؽ عمى الإنحدار المكجستي .
كانت أىـ المتغيرات في تحديد إنتماء المريض لنكعي  (X5)العلاج  لنكعف متغير إستجابة المريض إ -2

 . ( X3)متغير الكزف ( ك X1)متغير العمر كيأتي بعده  ,المرض

 :التوصيات   5-2
يمكف الآف التكصية بعدد مف المؤشرات نتيجة الدراسة العممية كالتجريبية لإستخدامات المخططيف كالباحثيف 

عطاء أدلة أساسية لأىمية آلة المتجو الداعـ .  كا 
  )كغيرىا الطبية( المختمفة راسات الد في مجاؿكالتكسيع في استخدامو  SVMالإستفادة مف أسمكب  -1

 . كمركنتو لكفاءتو كذلؾ
عمى الباحثيف في مجاؿ الاحصاء كطمبة الدراسات العميا الذيف يستخدمكف التصنيؼ في يقترح الباحث  -2

 . SVMدراساتيـ القياـ بمزيد مف البحث كالدراسة في مجاؿ استخداـ 

 كفائتيا. لثبكت عف طريقة الانحدار المكجستي عكضان  SVMإستخداـ  الباحث بضركرة  يكصي -3
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كالعراؽ  مستكل البصرة عمى داء السكرم بمرض الجديدة الإصابات أعداد لتقدير دراسات متقدمةإجراء  -4
 المرضية الحالات ىذه مثؿ لمكاجية استراتيجيات مناسبة ككضع المرض ىذا إنتشار إتجاىات لمعرفة

 مستقبلان .
  المتقدمةك  حديثةال الأساليب استخداـ إلى يعمدكا أف للإحصاء المركزم المكتب في القائميف يجب عمى -5

 المستقبمية . الدراسات في 

 
 

 
 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

ادر ـــالمص  
     (References) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 المصادر

 

100 

 العربية أولاا : المصادر 

, " إستخداـ نمكذج الإنحدار المكجستي الثنائي في  (2014)عدلي , ابراىيـ ك بك شككاف , محمد ا -1
تفسير المتغيرات التابعة ثنائية القيمة في ميداف الأنشطة البدنية كالرياضية ",مجمة عمكـ كممارسة الأنشطة 

 ( .10-1ص ص ) (2/2014) 06البدنية الرياضية كالفنية رقـ 

تحميؿ المسار في إنمكذج الإنحدار المكجستي مع تطبيؽ " , (2005)البياتي , ىبة ابراىيـ صالح  -2
 ص ص (70العدد )الإدارة كالإقتصاد ,  مجمة,  بالعنكاف ذاتو رسالة ماجستيربحث مستؿ مف ,  "عممي

(175-194) 

, "الإنحدار المكجستي ككيفية إستخدامو في بناء نماذح  (2010)بابطيف , عادؿ بف أحمد بف حسف  -3
ىػ 1430التنبؤ لمبيانات ذات المتغيرات التابعة ثنائية القيمة " , أُطركحة دكتكراه تخصص احصاء كبحكث 

 . 66-62ص ص جامعة أـ القرل كمية التربية قسـ عمـ النفس المممكة العربية السعكدية 
, " مقارنة بيف أُنمكذج الإنحدار المكجستي كانمكذج الإنحدار  (2017)رضا, صباح منفي كآخركف  -4

الخطي المميز الخطي بإستعماؿ المركبات الرئيسية لبيانات البطالة لمحافظة بغداد " , مجمة العمكـ الإدارية 
 .  367-386 ص , ص (23), المجمد  (95), العدد 

, " إستخداـ إنمكذج الإنحدار المكجستي في دراسة العكامؿ المساعدة عمى  (2015)سعيد, رشا عادؿ  -5
 (83), العدد  (21)تشخيص حالات الإصابة بسرطاف المثانة " , مجمة العمكـ الإقتصادية كالإدارية المجمد 

 .  344-347 ص  ص. 

( , " إستخداـ الإنحدار المكجستي في التنبؤ بالدكاؿ ذات المتغيرات 2012عباس , عمي خضير) -6
 ص ,( 2الإقتصادية التابعة النكعية " , مجمة كرككؾ لمعمكـ الإدارية كالإقتصادية , المجمد الثاني , العدد )

 .  238-237 ص

, " إستخداـ الطرائؽ التميزية الإحصائية لتشخيص بعض أمراض (2006)عبد الكريـ , أنكار ضياء  -7
 .  (2)العدد  (1)القمب " , مجمة جامع كرككؾ الدراسات العممية المجمد 



 المصادر

 

101 

"مقارنة بعض طرائؽ التقدير اللامعممية لنمكذج الإنحدار التجميعي ,(2010عنبر, جناف عبد الله ) -8
الة ماجستير مقدمة الى مجمس كمية الإدارة كالإقتصاد جامعة المجزأ بإستعماؿ المحاكاة مع التطبيؽ ", رس

 . 40ص بغداد .
( , "إستخداـ تقنية الإنمكذج المكجستي الثنائي 2011الجاعكني , فريد خميؿ ) كغانـ , عدناف  -9

الإستجابة في دراسة المحددات الإقتصادية كالإجتماعية لكفاية دخؿ الُأسرة )دراسة تطبيقية عمى عينة 
السابع  عشكائية مف الُأسر في محافظة دمشؽ(" , مجمة جامعة دمشؽ لمعمكـ الإقتصادية كالقانكنية , المجمد

 . 124-123 ص ص, ( 1كالعشركف , العدد )

تحميؿ أثر بعض المتغيرات في الإصابة بمرض المثة بإستخداـ ,  (2011)قاسـ , بياء عبد الرزاؽ  -10
 .  143-144 ص : ص (27)نمكذج الإنحدار المكجستي , مجمة العمكـ الإقتصادية المجمد السابع , العدد أُ 

( , "بعض الطرائؽ المعممية كاللامعممية لتقدير دالة المعكلية مع تطبيؽ 2010)محمد , بشير فيصؿ  -11
 . 42, ص الإدارة كالإقتصاد جامعة بغداد  عممي ", رسالة ماجستير مقدمة الى مجمس كمية

( , " التقصي حكؿ الكشؼ عف الإخفاء في 2011عزيز , سماح فخرم ) كنكرم, أحمد سامي  -12
-151 ص ( ص2( العدد )8الصكر الممكنة " , مجمة الرافديف لعمكـ الحاسبات كالرياضيات , المجمد )

167 . 

 ثانياا : المصادر الأجنبية 

13- Acevedo, M. A., Corrada-Bravo, C. J., Corrada-Bravo, H., Villanueva-

Rivera, L. J., & Aide, T. M. (2009). Automated classification of bird and 

amphibian calls using machine learning: A comparison of 

methods. Ecological Informatics, 4(4),pp 206-214. 

14- Ahmad, A. R., Khalid, M., & Yusof, R. (2002). Machine Learning Using 

Support Vector Machines. Centre Artificial Intelligence and Robotics ,p3. 

15- Ali,I.,& Sumaya Saad,S.A. Using One-Class SVM with Spam 

Classification. Iraqi Journal of Science, , Vol. 57, No.1B, pp. 501-506. 

16- Attanayake, A. M. C. H. (2017). Modelling the risk for type 2 diabetes 

using logistic regression approach,thesis Master in science in business 

statistics , University of  Moratuwa Sri Lanka.pp2-11. 



 المصادر

 

102 

17- Balasubramanian, P. (2014). Automated Classification of EEG Signals 

Using Component Analysis and Support Vector Machines.pp1-5 

18- Cai, C. Z., Wang, W. L., Sun, L. Z., & Chen, Y. Z. (2003). Protein function 

classification via support vector machine approach. Mathematical 

biosciences, 185(2),pp. 111-122. 

19- Cai, Y. D., Liu, X. J., Xu, X. B., & Chou, K. C. (2002). Support vector 

machines for predicting the specificity of GalNAc-

transferase. Peptides, 23(1),pp. 205-208. 

20- Campbell, W. M., Campbell, J. P., Reynolds, D. A., Singer, E., & Torres-

Carrasquillo, P. A. (2006). Support vector machines for speaker and 

language recognition. Computer Speech & Language, 20(2),pp. 210-229. 

21- Chinaei, L. (2007). Active Learning with Semi-Supervised Support Vector 

Machines (Master's thesis, University of Waterloo),pp.10-16. 

22- Cramer, J. S. (2002). The origins of logistic regression.pp.3-7. 

23- Elhabil, A., & Eljazzar, M. (2014). A comparative study between linear 

discriminant analysis and multinomial logistic regression. An-Najah 

university journal research, 28,pp. 1526-1528. 

24- Ferrer, A. J. A., & Wang, L. (1999). Comparing the Classification 

Accuracy among Nonparametric, Parametric Discriminant Analysis and 

Logistic Regression Methods, pp.5-6 

25- Fletcher, T. (2009). Support vector machines explained. University College 

London, London, pp.2-9 

26- Ge, S., Gao, Y., & Wang, R. (2007, August). Least significant bit 

steganography detection with machine learning techniques. In Proceedings 

of the 2007 international workshop on Domain driven data mining, pp. 24-

32.  

27- Geboyts R (2000). « Examples : Binary Logistic Regression » pp.1-2. 

28- Guo, Q., Kelly, M., & Graham, C. H. (2005). Support vector machines for 

predicting distribution of Sudden Oak Death in California. Ecological 

Modelling, 182(1), pp.80-81. 

29- Hosmer, D. W., & Lemeshow, S. (2000). Applied Logistic Regression. 2nd 

edition. –published by Wiley Series in Probability and Statistics -New 

York, pp.11-16 

                               https://legacy.wlu.ca/documents/45781/logist.pdf    



 المصادر

 

103 

30-  Ivanciuc, O. (2007). Applications of support vector machines in 

chemistry. Reviews in computational chemistry, 23,p 291. 

31- Kester, D. L., Linton, T. H., & Sullivan, L. R. (2002). A Comparison of the 

Relative Practical Value of a Predictive Discriminant Function Analysis 

and a Binary Logistic Regression Analysis of Student Success in an 

Innovative Alternative High School Program in South Texas pp3-13. 

32- Kumari, V. A., & Chitra, R. (2013). Classification of diabetes disease using 

support vector machine. International Journal of Engineering Research and 

Applications, 3(2), pp.1797-1801. 

33- Li, H., Sun, J., & Wu, J. (2010). Predicting business failure using 

classification and regression tree: An empirical comparison with popular 

classical statistical methods and top classification mining methods. Expert 

Systems with Applications, 37(8), pp.5895-5904. 

34- Machan, C. M. (2012). Type 2 diabetes mellitus and the prevalence of age-

related cataract in a clinic population(Master's thesis, University of 

Waterloo).pp 3-5 , 

35- Morariu, D., & VINTAN, L. N. (2005). Classification and Clustering using 

SVM (Doctoral dissertation, Ph. D Report, University of Sibiu).pp.12-15 . 

36- Ngassa Piotie, P. (2015). Diabetic nephropathy in a tertiary clinic in South 

Africa, a cross-sectional study (Doctoral dissertation).p2 . 

37- Niyikora,S(2015) , Multiple logistic regression modeling on risk factors of 

diabetes. Case study of Gitwe Hospital (2011-2013).,thesis Master p 3. 

38- Omar, Ibrahim Bashi (2014), "Face Recognation Based On PCA , LBP and 

SVM Techniques", Eng . & Tech.Journal , Vol(33), part(B),no.(3),pp 384-

392 . 

39- Qi, Z., Tian, Y., & Shi, Y. (2012). Laplacian twin support vector machine 

for semi-supervised classification. Neural Networks, 35, pp.46-53. 

40- Rumpf, T., Mahlein, A. K., Steiner, U., Oerke, E. C., Dehne, H. W., & 

Plümer, L. (2010). Early detection and classification of plant diseases with 

Support Vector Machines based on hyperspectral reflectance. Computers 

and Electronics in Agriculture, 74(1),pp. 91-99. 

41- Shrivastava, N. K., Saurabh, P., & Verma, B. (2011). An efficient approach 

parallel support vector machine for classification of diabetes dataset. J. 

Computer Applications, 36(6),pp. 19-24. 



 المصادر

 

104 

42- Stella Appiah(2012), "Multiple Logistic Regression Analysis To Determine 

Risk Factors For The Clinical Diagnosis Of Diabetes ", Thesis Of Masters 

Of Philosophy , University Of Science And Technology , Kumasi  ,Gana 

Sylvere Niyikora.p5 . 

43- Takeuchi, K., & Collier, N. (2005). Bio-medical entity extraction using 

support vector machines. Artificial Intelligence in Medicine, 33(2),pp. 125-

137. 

44- Tamrakar, P. (2014). Prevalence of gestational diabetes mellitus and its 

associated risk indicators: A hospital based study in Nepal (Msc. thesis).p 2 

45- Taylor, M. J. (2013). Risk factors for diabetes mellitus: A comparative 

analysis of subpopulation differences in a large Canadian sample.p3. 

46- Thair A saleh, Mustafa Zuhaer nayef,(2012),"Discrimination Analysis and 

Support vector Machine ",Eng. & Tech.Journal , Vol(31), part(A),no.(12) , 

pp.2261-2272  

47- Wuensch, K. L. (2014). Binary logistic regression with SPSS. Retrieved 

March, 18, 2015.pp 2-4 

48- Yao, X. J., Panaye, A., Doucet, J. P., Zhang, R. S., Chen, H. F., Liu, M. C., 

... & Fan, B. T. (2004). Comparative study of QSAR/QSPR correlations 

using support vector machines, radial basis function neural networks, and 

multiple linear regression. Journal of chemical information and computer 

sciences, 44(4),pp. 1257-1266. 

49- Yu, C. N. (2011). Improved learning of structural support vector machines: 

training with latent variables and nonlinear kernels.p 5 . 

 ثالثاً : المواقع الألكترونية 

50- http//www.annabaa.orgarabichealth5875 مكقع شبكة النبأ 
51- http//ar.wikipedia.org   مكقع كيكيبيديا المكسكعة الحرة 
52- https//   . ebteb.com ›   مكقع كيب طب

53- http//www.ma doo3.com › مكقع مكضكع 
 مكقع مقاؿ منظمة الصحة العالمية

 



 

 

 

 

 

 

 حقالملا
 (Supplements) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 الملاحؽ

 
106 

( عٌنة عشوائٌة للمصابٌن بالنوع الأول والثانً وحسب العمر والجنس والوزن 1ملحق رقم )

 والطول ونوع العلاج الذي ٌأخذه المرٌض

 النوع نوع العلاج مترنتٌالطول بالس الوزن بالكٌلو غرام الجنس العمر ت

 الاول انسولٌن 154 34 ذكر 14 1

 الاول انسولٌن 160 43 انثى 11 2

 الاول انسولٌن 194 68 انثى 35 3

 الثانً حبوب 141 36 ذكر 50 4

 الثانً حبوب 170 55 ذكر 48 5

 الاول حبوب 196 74 انثى 54 6

 الاول انسولٌن 157 47.5 انثى 23 7

 الثانً انسولٌن 149 45.5 انثى 23 8

 الاول انسولٌن 174 63 ذكر 20 9

 الاول انسولٌن 175 64 ذكر 17 10

 الاول حبوب 152 49 انثى 16 11

 الاول انسولٌن 175 65 ذكر 21 12

 الثانً حبوب 150 48 انثى 45 13

 الثانً حبوب 150 48 انثى 54 14

 الاول انسولٌن 153 50 انثى 19 15

 الثانً انسولٌن وحبوب 160 55 انثى 43 16

 الثانً حبوب 160 55 انثى 59 17

 الثانً انسولٌن وحبوب 147 46.5 انثى 60 18

 الثانً حبوب 162 58 انثى 40 19

 الثانً حبوب 160 57 انثى 54 20

 الثانً حبوب 152 52 انثى 50 21

 الثانً انسولٌن 153 53 انثى 41 22

 الاول انسولٌن وحبوب 153 53 انثى 28 23

 الاول انسولٌن وحبوب 169 66 ذكر 26 24

 الثانً انسولٌن وحبوب 155 56 انثى 40 25

 الاول انسولٌن 153 55 انثى 16 26

 الثانً حبوب 159 60 انثى 40 27

 الثانً حبوب 155 57 انثى 55 28

 الثانً حبوب 174 72 ذكر 68 29

 الثانً حبوب 161 62 انثى 50 30
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 الثانً حبوب 166 66 ذكر 43 31

 الثانً حبوب 154 57 انثى 35 32

 الثانً انسولٌن 160 62 انثى 60 33

 الثانً انسولٌن 170 70 ذكر 34 34

 الثانً انسولٌن 165 66 ذكر 55 35

 الثانً حبوب 165 66 ذكر 64 36

 الاول انسولٌن 161 63 انثى 16 37

 الثانً حبوب 150 55 انثى 56 38

 الثانً حبوب 163 65 ذكر 37 39

 الثانً حبوب 158 62 انثى 55 40

 الثانً حبوب 169 71 ذكر 42 41

 الثانً انسولٌن 155 60 انثى 50 42

 الثانً حبوب 166 69 ذكر 38 43

 الاول انسولٌن 173 75 ذكر 34 44

 الثانً انسولٌن وحبوب 152 58 انثى 50 45

 الثانً حبوب 184 85 ذكر 55 46

 الثانً حبوب 175 77 ذكر 49 47

 الثانً حبوب 162 66 ذكر 51 48

 الثانً حبوب 153 59 انثى 39 49

 الثانً حبوب 189 91 ذكر 40 50

 الثانً حبوب 170 74 ذكر 52 51

 الثانً انسولٌن وحبوب 153 60 انثى 50 52

 الثانً انسولٌن وحبوب 154 61 انثى 75 53

 الثانً حبوب 160 66 انثى 41 54

 الثانً حبوب 168 73 انثى 50 55

 الثانً حبوب 189 93 ذكر 39 56

 الثانً حبوب 158 65 انثى 45 57

 الثانً حبوب 173 78 ذكر 52 58

 الثانً حبوب 175 80 ذكر 48 59

 الثانً حبوب 171 77 ذكر 36 60

 الثانً حبوب 166 73 انثى 47 61

 الاول انسولٌن وحبوب 156 65 انثى 29 62

 الثانً حبوب 157 66 انثى 45 63
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 الثانً حبوب 157 66 انثى 40 64

 الثانً حبوب 160 69 انثى 42 65

 الاول انسولٌن وحبوب 150 61 انثى 27 66

 الثانً حبوب 156 66 انثى 34 67

 الثانً حبوب 164 73 ذكر 38 68

 الثانً انسولٌن وحبوب 181 89 ذكر 52 69

 الثانً حبوب 165 74 ذكر 42 70

 الثانً حبوب 168 77 ذكر 33 71

 الثانً حبوب 170 79 ذكر 38 72

 الثانً حبوب 180 89 انثى 45 73

 الثانً حبوب 181 90 ذكر 44 74

 الثانً حبوب 145 58 انثى 35 75

 الثانً انسولٌن 172 82 ذكر 57 76

 الاول انسولٌن وحبوب 163 74 انثى 22 77

 الاول انسولٌن 166 77 انثى 30 78

 الثانً انسولٌن وحبوب 167 78 ذكر 34 79

 الثانً حبوب 168 79 ذكر 40 80

 الثانً انسولٌن وحبوب 170 81 ذكر 30 81

 الثانً حبوب 140 55 انثى 50 82

 الاول انسولٌن 175 86 ذكر 36 83

 الثانً حبوب 155 67.5 انثى 42 84

 الثانً انسولٌن 152 65 انثى 43 85

 الثانً حبوب 147 61 انثى 50 86

 الثانً حبوب 155 68 انثى 35 87

 الثانً حبوب 175 87 ذكر 45 88

 الثانً حبوب 175 87 ذكر 52 89

 الاول انسولٌن 150 64 انثى 16 90

 الثانً حبوب 160 73 انثى 50 91

 الثانً حبوب 162 75 ذكر 66 92

 الثانً انسولٌن 163 76 انثى 42 93

 الثانً حبوب 147 62 انثى 42 94

 الثانً انسولٌن وحبوب 157 71 انثى 42 95

 الثانً حبوب 156 71 انثى 65 96
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 الثانً حبوب 158 72 ذكر 48 97

 الثانً انسولٌن وحبوب 158 72 انثى 35 98

 الثانً حبوب 156 71 انثى 41 99

 الثانً انسولٌن وحبوب 172 87 ذكر 35 100

 الثانً حبوب 172 87 ذكر 41 101

 الثانً حبوب 152 68 انثى 44 102

 الثانً حبوب 152 68 انثى 42 103

 الثانً انسولٌن 163 78.5 ذكر 45 104

 الثانً انسولٌن وحبوب 156 72 انثى 35 105

 الثانً انسولٌن وحبوب 158 74 انثى 60 106

 الثانً حبوب 183 99.5 ذكر 47 107

 الثانً حبوب 154 71 انثى 47 108

 الثانً انسولٌن وحبوب 158 75 انثى 45 109

 الثانً حبوب 158 75 انثى 56 110

 الثانً انسولٌن 160 77 ذكر 55 111

 الثانً حبوب 160 77 انثى 50 112

 الاول انسولٌن 163 80 انثى 35 113

 الثانً حبوب 182 100 ذكر 38 114

 الثانً حبوب 143 62 انثى 50 115

 الثانً حبوب 145 64 انثى 35 116

 الثانً انسولٌن 159 77 انثى 40 117

 الثانً حبوب 164 82 ذكر 38 118

 الثانً حبوب 175 93.5 ذكر 55 119

 الثانً حبوب 151 70 انثى 53 120

 الثانً حبوب 168 87 ذكر 36 121

 الاول انسولٌن 165 84 ذكر 35 122

 الثانً انسولٌن وحبوب 160 79 انثى 57 123

 الاول حبوب 180 100 ذكر 24 124

 الثانً حبوب 185 106 ذكر 42 125

 الثانً انسولٌن وحبوب 148 68 انثى 65 126

 الثانً حبوب 170 90 ذكر 39 127

 الاول حبوب 165 85 انثى 23 128

 الثانً انسولٌن وحبوب 164 84 انثى 42 129
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 الاول انسولٌن 160 80 انثى 36 130

 الاول انسولٌن 162 82 انثى 25 131

 الثانً حبوب 165 86 ذكر 62 132

 الثانً حبوب 156 77 انثى 38 133

 الثانً حبوب 170 92 ذكر 45 134

 الثانً انسولٌن وحبوب 168 90 ذكر 54 135

 الثانً حبوب 166 88 ذكر 59 136

 الثانً حبوب 162 84 ذكر 61 137

 الثانً حبوب 151 73 انثى 55 138

 الثانً حبوب 152 74 انثى 35 139

 الثانً انسولٌن وحبوب 160 82 انثى 36 140

 الثانً حبوب 155 77 انثى 45 141

 الثانً انسولٌن 165 87.5 انثى 54 142

 الثانً حبوب 162 84.5 انثى 51 143

 الثانً انسولٌن وحبوب 182 107 ذكر 43 144

 الثانً انسولٌن وحبوب 165 88 انثى 36 145

 الثانً حبوب 146 69 انثى 60 146

 الثانً انسولٌن وحبوب 172 96 ذكر 66 147

 الثانً حبوب 157 80 ذكر 33 148

 الاول انسولٌن وحبوب 171 95 ذكر 24 149

 الثانً انسولٌن 156 80 انثى 57 150

 الثانً حبوب 176 102 ذكر 38 151

 الثانً حبوب 166 91 ذكر 48 152

 الثانً انسولٌن 165 90 انثى 40 153

 الثانً انسولٌن 165 90 انثى 51 154

 الثانً حبوب 158 83 انثى 47 155

 الثانً حبوب 169 95 ذكر 51 156

 الثانً حبوب 161 87 انثى 50 157

 الثانً حبوب 169 96 ذكر 39 158

 الثانً حبوب 155 81 انثى 55 159

 الثانً حبوب 150 76 انثى 36 160

 الثانً حبوب 165 92 ذكر 52 161

 الثانً حبوب 180 110 ذكر 50 162
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 الثانً حبوب 165 92.5 انثى 42 163

 الثانً حبوب 174 103 ذكر 54 164

 الثانً حبوب 154 83 ذكر 56 165

 الثانً انسولٌن وحبوب 154 81 انثى 58 166

 الثانً حبوب 152 79 انثى 52 167

 الثانً حبوب 171 100 ذكر 61 168

 الثانً حبوب 160 88 انثى 36 169

 الثانً حبوب 159 87 ذكر 58 170

 الثانً انسولٌن وحبوب 158 86 انثى 35 171

 الثانً حبوب 153 81 انثى 45 172

 الثانً حبوب 153 81 انثى 45 173

 الثانً انسولٌن وحبوب 163 92 انثى 48 174

 الثانً انسولٌن وحبوب 162 92 انثى 46 175

 الثانً حبوب 170 102 ذكر 33 176

 الثانً حبوب 152 82 انثى 57 177

 الاول انسولٌن 160 91 انثى 34 178

 الاول انسولٌن 160 91 ذكر 19 179

 الثانً انسولٌن وحبوب 152 83 انثى 46 180

 الثانً حبوب 149 80 انثى 45 181

 الثانً حبوب 158 90 انثى 50 182

 الاول انسولٌن 157 89 ذكر 28 183

 الثانً حبوب 152 84 انثى 65 184

 الثانً حبوب 149 82 انثى 63 185

 الاول حبوب 159 94 انثى 25 186

 الثانً حبوب 150 84 انثى 35 187

 الثانً انسولٌن 152 87 انثى 42 188

 الثانً انسولٌن 160 97 انثى 45 189

 الثانً حبوب 158 95 انثى 40 190

 الثانً حبوب 170 110 انثى 49 191

 الثانً حبوب 155 92 انثى 38 192

 الثانً انسولٌن وحبوب 167 107 ذكر 45 193

 الثانً حبوب 169 112 ذكر 60 194

 الثانً انسولٌن 154 94 انثى 47 195
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 الثانً حبوب 176 123 ذكر 42 196

 الثانً حبوب 146 85 ذكر 60 197

 الاول انسولٌن وحبوب 158 100 انثى 26 198

 الثانً انسولٌن وحبوب 153 94 انثى 50 199

 الاول انسولٌن 169 117 انثى 24 200

 الثانً حبوب 167 115 انثى 35 201

 الاول حبوب 158 106 انثى 20 202

 الثانً انسولٌن وحبوب 166 120 ذكر 46 203

 الثانً حبوب 174 134 ذكر 37 204

 الثانً حبوب 160 114 انثى 25 205

 الثانً حبوب 146 96 انثى 55 206

 الثانً حبوب 146 96 انثى 47 207

 الثانً حبوب 144 95 انثى 72 208

 الثانً انسولٌن وحبوب 140 91 ذكر 60 209

 الثانً حبوب 145 98 انثى 68 210

 الثانً انسولٌن 155 117 انثى 60 211

 الثانً حبوب 163 130 انثى 35 212

 الاول حبوب 170 150 ذكر 36 213

 الثانً حبوب 131 97 انثى 62 214

 الثانً حبوب 161 150 انثى 65 215

 الثانً انسولٌن وحبوب 175 210 ذكر 34 216

 المصدر : سجلات مركز الغدد الصم فً مستشفى الموانئ العام فً البصرة 

 ( برنامج العممي 2ممحؽ رقـ )

data<-data.frame(x1,x2,x3,x4,x5,y) 

data1<-data.frame(x1 ,y) 

data2<-data[order(data$y),] 

ncol(data) 

plot(cmdscale(dist(data2[,-ncol(data2)])), 

     col = as.integer(data2[,ncol(data)]), 

     pch = c("o","o")[1:216 %in% data2$y + 1]) 

############## SVM ####################### 
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fit.svm<-svm(y~.,data=data2,epsilon=0.1) 

plot(data2[,5]) 

points(data[,6],col=2) 

names(fit.svm) 

fit.svm$x.scale 

pred <- predict(fit.svm, data2) 

(acc <- table(pred, data2$y)) 

classAgreement(acc) 

fit.svm$sparse 

svm.table<-addmargins(acc) 

percentage correct for training data 

svm.correct.dis<-sum(diag(acc)) / sum(acc)  

########### Logistic Regression ########################## 

glmFit <- glm(y ~ .,data=data, family=binomial(link="logit")) 

# predicted probabilities 

Yhat <- fitted(glmFit) 

# choose a threshold for dichotomizing according to predicted probability 

thresh  <- 0.5 

YhatFac <- cut(Yhat, breaks=c(-Inf, thresh, Inf), labels=c("type1", "type2")) 

# contingency table and marginal sums 

cTab <- table(YhatFac,y ) 

L.table<-addmargins(cTab) 

# percentage correct for training data 

L.correct.dis<-sum(diag(cTab)) / sum(cTab) 

##############  Results ################################# 

svm.table 

svm.correct.dis 

L.table 

L.correct.dis 

################################################################## 

W= t(fit.svm$coefs)%*%fit.svm$SV 
fit.svm$rho 
Library(aod) 
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Wald.test (b=coef(glmFit),Sigmavcov(glmFit),Terms=1:5) 
Library(ResourceSelection) 
Hoslem.test(glmFit$y,fitted(glmFit)) 
Library(BaylorEdPsych)  
PseudoR2(glmFit) 

( برنامج المحاكاة3ممحؽ رقـ )  

n=               ### يتم إختيار حجم العينت  

d=             ### تحديد عدد المتغيراث 

µ =            ###  تحديد المسافت بين المجموعتينيتم  

svm.table.i<-matrix(0,3,3) 

svm.correct.dis.i<-0 

L.table.i<-matrix(0,3,3) 

L.correct.dis.i<-0 

no.of.iteration<-1000 

for(i in 1:no.of.iteration){ 

group.x1<-matrix(rnorm((d*n)/2, µ,1),n/2,d)+10 

group.x2<-matrix(rnorm((d*n)/2,- µ,1),n/2,d)+10 

group.x<-rbind(group.x1,group.x2) 

colnames(group.x)=paste("x",1:d,sep="") 

y1<-rep("type1",n/2) 

y2<-rep("type2",n/2) 

y<-c(y1,y2) 

data<-data.frame(group.x,y) 

data2<-data[order(data$y),] 

plot(cmdscale(dist(data2[,-ncol(data2)])), 

     col = as.integer(data2[,ncol(data)]), 

     pch = c("o","o")[1:n %in% data2$y + 1],xlab="",ylab="") 
############## SVM ####################### 

fit.svm<-svm(y~.,data=data2,epsilon=0.1) 
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#plot(data2[,5]) 

#points(data[,6],col=2) 

#names(fit.svm) 

#fit.svm$SV 

pred <- predict(fit.svm) 

acc <- table(pred, data2$y) 

#classAgreement(acc) 

#fit.svm$sparse 

svm.table<-addmargins(acc) 

# percentage correct for training data 

svm.correct.dis<-sum(diag(acc)) / sum(acc) 

########### Logistic Regression ########################## 

glmFit <- glm(y ~ .,data=data, family=binomial(link="logit")) 

# predicted probabilities 

Yhat <- fitted(glmFit) 

# choose a threshold for dichotomizing according to predicted probability 

YhatFac <- cut(Yhat, breaks=c(-Inf, thresh, Inf), labels=c("type1", "type2")) 

# contingency table and marginal sums 

cTab <- table(YhatFac,y ) 

L.table<-addmargins(cTab) 

# percentage correct for training data 

L.correct.dis<-sum(diag(cTab)) / sum(cTab) 
##############  Results ################################# 

svm.table 

svm.correct.dis 

L.table 

L.correct.dis 

svm.table.i<-svm.table.i+svm.table 

svm.correct.dis.i<-svm.correct.dis.i+svm.correct.dis 

L.table.i<-L.table.i+L.table 

L.correct.dis.i<-L.correct.dis.i+L.correct.dis 

} # end of iteration 

svm.table.it<-svm.table.i/no.of.iteration 

svm.correct.dis.it<-svm.correct.dis.i/no.of.iteration 

L.table.it<-L.table.i/no.of.iteration 
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L.correct.dis.it<-L.correct.dis.i/no.of.iteration 

round(svm.table.it,0) 

round(svm.correct.dis.it,2) 

round(L.table.it,0) 

round(L.correct.dis.it,2) 



 

 

“Abstract “ 
    

       In this thesis, the process of classification or categorizing statistical data 

was studied by using the dual-response support vector machine and the 

logistic regression model based on the correct classification of observations 

for both methods, The simulation was used in the two methods with different 

samples and different variations and different arithmetic mean, then the 

comparison between the two methods, Then applied the two methods in the 

practical side and with real data for diabetes patients obtained from the 

Endocrine Center at the General Ports Hospital in Basra , Also the 

comparison was made between the two methods used in the study. Finally 

the study found that the supporting vector machine was the best in the 

classification whether using the real data in the practical side or by using the 

simulation on the experimental side with different samples of especially 

when data overlap. 
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