


وتقدیر شكر

كانت التي طرابلسي، ستو لأستاذتنا والتقدیر الشكر بخالص نتوجه المناسبة، هذه في
كانت بل مرشدة، مجرد تكن لم المذكرة. هذه إعداد فترة طوال لنا الهادي النور بمثابة
هذا لتحقیق الرئیسي السبب ومعرفتها بحكمتها فكانت محدود، لا ودعم إلهام مصدر
العمل، لهذا الفقري العمود بحق كانت فقد حقها، توفیها لا الشكر كلمات الإنجاز.

الیوم. إلیه وصلنا ما إلى لنصل نكن لم توجیهاتها وبدون

الكلیة أطارات ولكل درسونا، من لكل والتقدیر الشكر عبارات بأسمى نتوجه كما
على خاصة، بصفة منصور الوهاب عبد البروفیسور الكلیة ولعمید عامة، بصفة

العمل. هذا تحقیق في ساعدتنا التي القیمة وتوجیهاتهم المستمر دعمهم

الطبي، المجال في والمطورین للباحثین إلهام مصدر الدراسة هذه تكون أن نأمل كما
وتقدیم المرضى حیاة تحسین في تسهم جدیدة وتقنیات أدوات تطویر في تسهم وأن

أفضل. صحیة رعایة



الإهداء

الدنیا. هذا غادروا قد أو الیوم معنا كانوا سواء الأعزاء، أبائنا إلى المذكرة هذه نهدي
ووجه اللامتناهي دعمك كان قوتي، ومصدر قدوتي دائماً كان الذي الحبیب، أبي إلى
كلمات العلم. طریق وأواصل بنفسي أؤمن جعلتني التي الدافعة القوة هو مشروط الخیر
والأمان دربي یضيء الذي النور فكنت لك. امتناني مدى عن تعبر أن یمكن لا الشكر

الیوم. هنا كنت لما لولاك لحظة. كل في یحتضنني الذي

ینضب. لا الذي والعطاء أرواحنا یروي الذي الحنان فلهن الغالیات، أمهاتنا أما

لنا. الأول والداعم السند فكنت نجاحنا. وراء السر هما وصبرهن تضحیتهن كانت
كل مواجهة نستطیع جعلنا ما هو الحدود یعرف لا الذي وحكمكم الكبیرة قلوبكم

النجاح. نحو توجهنا التي البوصلة فأنتم شيء. كل على لكن شكراً التحدیات.



الملخص
من القلب بأمراض التنبؤ یُعتبر حیث شیُوعًا، الأمراض أخطر من القلب أمراض تُعتبر
والمؤشرات التحلیلات كثرة بسبب وذلك مكلِّفة، أنها كما وصُعوبة تعقیدًا الأمور أكثر
الكولسترول، مستوى الجنس، العمر، ذلك في بما وتقییمها، تحلیلُها یصعُب التي
تحدیات الصِحیة الأنظمة تواجه وبالتالي ...ألخ. القلب، ضربات معدل السكر، مستوى

التقلیدیة. بالطُرق الأمراض هذه تشخیص في كبیرة

التعلم وطُرق الآلي التعلم طُرق تحدیدًا الإصظناعي، الذكاء تقنیات أثبتت مؤخرًا،
بالأمراض التنبؤ خُصوصًا الطب، جودة تحسین في الكبیر دورها خاصة، بِصفة العمیق

وغیرها. الزهایمر ومرض الدماغ وأورام والسُكري القلب أمراض مثل المختلفة

البیانات مؤشرات لتحلیل DNN عمیق تعلم نموذج بتطویر قُمنا الدراسة هذه في
مجموعة على النموذج بتدریب قُمنا حیث القلب، بمرض التنبؤ أجل من الصحیة
النموذج آداء من تحققنا ذلك إلى بالإضافة دقیقة. نتائج تقدیم أجل من كبیرة بیانات
فأظهرت الحدیثة، الدراسات في إستخداما الأكثر الآلي التعلم بطرق مُقارنة المُقترح

السابقة. بالأسالیب مقارنة كبیرًا تحسنًا حقق حیث النموذج فعالیة المكثفة التجارب

مفتاحیة كلمات

القلب مرض HD
المرض عن الكشف DD

الالي التعلم ML
الإشراف الخاضع التعلم SL

النقل شاحنات دعم SVM
اللوجستي الانحدار LR
الجیران ك-أقرب KNN

الاصطناعیة العصبیة الشبكات ANN
للاشراف خاضع غیر تعلیم UL

للإشراف الخاضع شبه التعلم SSL
العمیق التعلم DL

العصبیة الشبكات NN
العمیقة العصبیة الشبكات DNN



Abstract
Heart disease is considered one of the most common and dangerous dis-
eases. Predicting heart disease is considered one of the most complex,
difficult and expensive matters, due to the large number of analyzes
and indicators that are difficult to analyze and evaluate, including age,
gender, cholesterol level, sugar level, heart rate, etc. ..etc. Therefore,
health systems face great challenges in diagnosing these diseases using
traditional methods.

Recently, artificial intelligence techniques, specifically machine learn-
ing methods and deep learning methods in particular, have proven their
major role in improving the quality of medicine, especially predicting
various diseases such as heart disease, diabetes, brain tumors, Alzheimer's
disease, and others.

In this study, we developed a deep learning model (DNN) to analyze
health data indicators in order to predict heart disease. We trained the
model on a large data set in order to provide accurate results. In ad-
dition, we verified the performance of the proposed model compared
to the machine learning methods most used in recent studies. Extens-
ive experiments showed the effectiveness of the model, as it achieved
a significant improvement compared to previous methods.
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Résumé
Les maladies cardiaques sont considérées comme l'une des maladies les
plus courantes et les plus dangereuses. La prévision des maladies car-
diaques est considérée comme l'une des questions les plus complexes,
les plus difficiles et les plus coûteuses, en raison du grand nombre
d'analyses et d'indicateurs difficiles à analyser et à évaluer, notamment
l'âge, le sexe, le taux de cholestérol, le taux de sucre, la fréquence cardi-
aque, etc. Les systèmes de santé sont donc confrontés à de grands défis
pour diagnostiquer ces maladies à l’aide de méthodes traditionnelles.

Récemment, les techniques d'intelligence artificielle, en particulier
les méthodes d'apprentissage automatique et les méthodes d'apprentissage
profond, ont prouvé leur rôle majeur dans l'amélioration de la qualité de
la médecine, notamment dans la prévision de diverses maladies telles
que les maladies cardiaques, le diabète, les tumeurs cérébrales, la mal-
adie d'Alzheimer, etc.

Dans cette étude, nous avons développé un modèle d'apprentissage
profond (DNN) pour analyser les indicateurs de données de santé afin
de prédire les maladies cardiaques. Nous avons formé le modèle sur un
grand ensemble de données afin de fournir des résultats précis. De plus,
nous avons vérifié les performances du modèle proposé par rapport aux
méthodes d'apprentissage automatique les plus utilisées dans les études
récentes. Des expériences approfondies ont montré l’efficacité du mod-
èle, car il a permis d’obtenir une amélioration significative par rapport
aux méthodes précédentes.

Mots Clés
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LR Régression logistique
KNN k-Voisins les plus proches
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UL Apprentissage non supervisé
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DL L'apprentissage en profondeur
NN Les réseaux de neurones
DNN Réseaux de neurones profonds
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العامة المقدمة

الصحیة الأنظمة أصبحت بسببها التي و العالم في المُزمنة الأمراض أكثر من القلب أمراض تُعد
الطرق تعتمد بحیث ، ومُكلفة معقَّدة لأنها نظراً ومتابعتها تشخیصها في كبیرة تحدیات تواجه
كما مُكلفة غالباً تكون التي المخبریة والإختبارات الطبیة الفحوصات على التشخیص في التقلیدیة

فعالیتها. من یَحدُ وهذا طویلاً، وقتاً تستغرق أنها

(ECG)، القلب كهربائیة تخطیط مثل متقدمة تقنیات إستخدام الأُخرى الحلول تتضمن بینما
التكلفة مثل قیوداً تواجه أیضا الحلول هذه لكن الطبي، التصویر وتقنیات المتنوعة، الدم فحوصات

المستمرة. الطبیة المتابعة وضرورة متخصصة، أجهزة إلى الحاجة العالیة،

جعلها مما ومُذهلة، سریعة تطورات الآلي والتعلم الإصطناعي الذكاء مجالات شهدت مؤخرًا،
المُتقدمة التقنیات هذه تطبیق یُعدُ وبالتالي الصحیة. والرعایة الطب جودة تحسین في الة فعَّ أدوات
الجلد، الدماغ، السكري،أورام القلب، أمراض مثل المزمنة بالأمراض التنبُؤ في خاص بشكل
من حاسمة و جدًا مهمة خطوة وغیرها، المزمنة الكلى وأمراض الزهایمر مرض الكبد، أورام

مستمرة. ومتابعة دقیقاً تشخیصاً تتطلب الأمراض هذه لأن الصحیة الرعایة جودة تحسین أجل
وتقدیم الصحیة البیانات مؤشرات تحلیل یُمكنه عمیق تعلم نموذج تطویر إلى الدراسة هذه تهدف
التكالیف وتقلیل الصحیة النتائج تحسین في یُساهم مما القلب. بمرض التنبؤ أجل من دقیقة توقعات
التعلم مع المُقترح النموذج آداء بمُقارنة قُمنا ذلك إلى بالإضافة الطبیة. والمتابعة بالعلاج المُرتبطة

الحدیثة. الدراسات في إستخداما الأكثر الآلي
: العمل بهذا للقیام فصول ثلاثة الى دراستنا بتقسیم سنقوم

القلب أمراض القلب، ووظیفة وبنیته، القلب تعریف یتناول القلب": "مرض الأول الفصل
والحدیثة. التقلیدیة التشخیص وأسالیب وأعراضها،

العمیق، والتعلم الآلي التعلم أساسیات سنعرض العمیق": والتعلم الآلي "التعلم الثاني الفصل
بالأمراض. والتنبؤ البیانات تحلیل في استخدامهما وكیفیة بینهما، والفرق

بإستخدام المإقترح النموذج وتطویر تصمیم سنشرح والتنفیذ": "التصمیم الثالث الفصل
أدائه. وتقییم النموذج، تدریب البیانات، مُعالجة خُطوات العمیق،ویشمل التعلم تقنیات
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: الأول القلبالفصل مرض

الأول الفصل .1 باب

: مقدمة
یخُص ما كل على جهة من سنتكلم بحیث ، القلب مرض عن نتحدث سوف الفصل، هذا في
دوره و ، الغشائیة طبقاته على سنتعرف و الجسم، في الاساسیة لِوظیفته وشرح تعریف من القلب
كیفیة و القلب على تؤثر التي الأمراض مختلف سنعرض أخرى جهة من و ، الدم ضخ في المهم
الاخیرسننهي في و ، أعراضه وأهم القلب لمرض المسببة العوامل في ایضا ،وسنتعمق حدوثها
الذكاء تقنیات طریق أوعن التقلیدیة بالطرق إما وذلك القلب مرض تشخیص طرق بدراسة الفصل

الاصطناعي.

: القلب تعریف 1

في ولكن الصدر، من الأیسر الجانب على الإنسان جسم في القلب مكان أن الإنسان یعتقد
الرئتین بین بالضبط الإنسان، جسم صدر وسط في القلب موقع أن حیث خاطئ الإعتقاد هذا الحقیقة
قلیلاً. الیسار نحو قمته الصدر)،وتمیل منتصف في تتواجد مسطحة (عضلة القص عظمة خلف

قبضة بحجم عضلیة مضخة بأنه تعریفه یمكن حیث الإنسان جسم في الأساسي العضو هو القلب
والنبضات. الإیقاع وتنظم توقف دون تعمل الدمویة، الأوعیة عبر الجسم أنحاء إلى الدم تضخ الید
لتر و7600 الدقیقة، في لتر 7 إلى 5 من ویضخ تقریباً، جراماً 350 إلى 230 بین ما القلب یزن

[1]. الیوم في تقریباً

: القلب بنیة 1 .1

الأیمن والبطینان الأذینان الدمویة: الدورة في دور منها كل مختلة أجزاء من القلب یتكون
الانسان قلب والبطینین.یتكون الأذینین بین بالدوران تسمح التي الصمامات إلى بالإضافة والأیسر،
الداخلیة الطبقة وهي الشغاف هي ألاولى الطبقة ،1 الشكل في موضح هو كما طبقات ثلاث من
السمیكة و الوسطى الطبقة وهي القلب بعضلة المسماة و الثانیة الطبقة تلیها ثم القلب، في الرقیقة
یتم النخاب. وهي بالقلب تحیط التي الخارجیة الطبقة وهي الثالثة الطبقة الاخیر وفي القلب، في
والشرایین الأورطي الشریان یدخل المنعطفة. والشرایین التاجیة الشرایین طریق عن القلب تغذیة

السفلي.[2] والأجوف الرئویة الأوردة وكذلك القلب، إلى الرئویة
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: الأول القلبالفصل مرض

القلب لبنیة تخطیطي رسم .1 .1 شكل

: للقلب الدمویة الدورة 1 .2

تزوید و الدم لضخ الجسم، أنحاء جمیع في المنتشرة الدمویة الأوعیة مع بالتعاون القلب یقوم
الدورة و الصغرى الدمویة بالدورة یعرف ما خلال من الضروریة المواد و بالأكسجین الخلایا

. الكبرى الدمویة
: الكبرى الدمویة الدورة .1 .1 .2

تبدأ التي الكبرى. الدمویة الدورة عن الرئیسي المسؤول القلب من الأیسر الجزء یعتبر
إلى بداخله الموجود المؤكسد الدم لضخ الأبهر؛ الصمام وفتح الأیسر البطین انقباض عملیة من
جمیع من القادم المؤكسد غیر الدم یعود ذلك بعد و الأبهر. الشریان خلال من الجسم، أنحاء جمیع
القلب، إلى السفلي الأجوف والورید العلوي الأجوف الورید عبر الأیمن الأذین إلى الجسم أعضاء

الشرف. ثلاثي الصمام من مروره عبر الأیمن البطین في بعدها لیستقر

: الصغرى الدمویة الدورة .2 .1 .2
التي الصغرى. الدمویة الدورة عن الرئیسي المسؤول القلب من الأیمن الجزء یعتبر
ویخرج الرئوي، الصمام لیفتح المؤكسد، غیر بالدم المحمل الأیمن البطین انقباض عملیة تتضمن
یعود ذلك بعد هناك، ویتأكسد الرئتین إلى المؤكسد غیر الدم فیصل الرئوي. الشریان عبر الدم
ویستقر الرئویة، الأوردة عبر الأیسر الأذین إلى فیدخل القلب. إلى الرئتین من القادم المؤكسد الدم
المترالي الصمام باسم المعروف الأذیني، البطیني الصمام خلال من مروره بعد الأیسر بالبطین

[1] أخرى. مرة الكبرى الدمویة الدورة لحدوث وذلك الشرف. ثنائي الصمام أو
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: الأول القلبالفصل مرض

: القلب وظیفة 1 .3

تلقي بعد وتتوسع: تنقبض كمضخة ویعمل الیوم في مرة ألف 100 من أكثر القلب ینبض
مرحلتین: إلى القلب دورة تنقسم مستمر. بشكل الأعضاء جمیع إلى یعیده بالأكسجین، الغني الدم
الأعضاء إلى الدم لإخراج الدم خلاله ینقبض الذي والانقباض بالدم، القلب فیه یمتلئ الذي الانبساط
التقدیرات وتشیر أخرى. مرة ینقبض ثم الدم، من جدیدًا تدفقًا یتلقى أن قبل القلب یتوسع ثم الأخرى.
الفكرة هذه فإن ذلك، ومع الدقیقة. في مرة 80 إلى 60 بین ما ینبض السلیم الشخص قلب أن إلى
نبضة 40 إلى 30 من وأحیانًا بكثیر، أبطأ بشكل الریاضیین قلب ینبض أن المرجح فمن نسبیة،
الجیبیة، العقدة خلال من النشاط) أو الراحة (في القلب ضربات معدل تحدید یتم الدقیقة. في
التاجیة الشرایین طریق عن القلب ري یتم للقلب. الأیمن الأذین من العلوي الجزء في الموجودة
بشكل لیعمل یحتاجها التي المغذیة والمواد بالأكسجین تزویده عن المسؤولة المنعطفة، والشرایین

طبیعي.[2]

: القلب مرض 2

وظیفة على تؤثر التي الأمراض، من متنوعة مجموعة إلى القلب مرض مصطلح یشیر
الشرایین أو به، المحیط الغشاء أو صماماته، أو القلب، عضلة الأمراض هذه تصیب بحیث القلب،
أحد انسداد نتیجة الحاد، الألم من بنوبات القلب أمراض تبدأ . القلب من الرئیسیة والأوردة
إلیه، یصل الذي الأكسجین معدل یقل وبالتالي القلب، إلى والأكسجین الدم توصل التي الشرایین
المزمنة، الأمراض من وغیرها الصدریة، الذبحات و القلبیة الجلطات مسببًا كلیًا یتوقف قد أو
منها، والوقایة الأمراض على السیطرة لمراكز ووفقًا المریض. حیاة على خطرًا تشكل قد والتي

[1]. المتحدة الولایات في للوفاة الرئیسي السبب هي القلب أمراض فإن

: القلب مرض أسباب 2 .1

مستوى إرتفاع ، الدم ضغط إرتفاع : شیوعا أكثرها القلب، مرض أسباب من العدید هناك
و السكري، ، التغذیة البدني،سوء النشاط قلة ،السمنة، الكحول إستهلاك ، التدخین ، الكولیسترول

العصبي: التوتر العمر، في التقدم
: الدم ضغط إرتفاع

نتیجة جدرانها سمك في زیادة فیسبب الدمویة، الأوعیة على أیضًا الدم ضغط ارتفاع یؤثر
الإصابة معدلات من یرفع ما وهو الداخل، من الأوعیة جدر على والدهون الكولیسترول لترسب

الدماغیة.[1] والسكتات القلبیة بالنوبات
: الكولیسترول نسبة إرتفاع

وتصلب اللویحات تكوین خطر من یزید أن یمكن الدم في الكولسترول مستویات إرتفاع
[3]. الشرایین
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: الأول القلبالفصل مرض

: التدخین
، الدمویة الأوعیة و القلب بمرض للإصابة الرئیسیة و الخطرة العوامل من التدخین أن نعلم
تعاطیه أن كما ، تضییقها إلى یؤدي مما الدمویة الأوعیة في الدهون ترسب في التدخن یعمل بحیث
فعالیة الأكثر الطریقة هو التدخین عن الإقلاع فإن ولذلك ، القلب بأمراض الوفیات معدل من یزید

الدمویة.[3] الأوعیة و القلب أمراض من للوقایة
: الكحول إستهلاك

في الثلاثیة الدهون زیادة إلى یؤدي للكحول القوي الإستهلاك أن الأمریكیة القلب جمعیة أكدت
القلب.[3] وإیقاع القلب قصور خطر وزیادة الشریاني التوتر وزیادة الجسم،

: السمنة
في الدهون مستویات زیادة أن حیث ، القلب لأمراض المسببة عوامل إحدى السمنة تعتبر
من وتزید الجسم في الالتهاب مستویات برفع تتسبب أن یمكن البطن، دهون وخاصة الجسم،
الشرایین.[1] تصلب حدوث احتمالیة من تزید أن یمكن خطرة عوامل وهي الأنسولین، مقاومة

: البدني النشاط قلة
من یزید مما الدهون، حرق على العضلات قدرة من الحدّ إلى طویلة فترات الفرد جلوس یؤدي
الوعائیة.[1] القلب بأمراض والإصابة التاجي، الشریان بمرض والإصابة الانسداد حدوث احتمالیة

: التغذیة سوء
تطور في یساهم أن یمكن والكولیسترول والسكر والملح بالدهون غني غذائي نظام اتباع

القلب.[2] أمراض
: السكري مرض

الدهنیة المواد تؤدي بالتالي و ، الدمویة الأوعیة تلف إلى الدم في السكر مستورى إرتفاع یؤدي
إعاقة على یعمل الذي الشرایین بتصلب یسمى ما ویحدث تصلبها إلى یؤدي مما ، بداخلها بالتراكم

[1]. قاتلة دماغیة سكتة أو قلبیة نوبة حدوث و الدماغ و القلب إلى الدم تدفق
: العمر في التقدم

القلب.[2] عضلة سماكة أو وضعف وضیقها الشرایین تلف خطر من السن في التقدم یزید
: العصبي التوتر

في ارتفاع مثل: حادة فیسیولوجیة تغیرات عنه ینتج شدید ضیق إلى العصبي التوتر یؤدي
على الدم حركة دینامیكیة في تغیرات أیضا یحث وقد القلب، ضربات في إنتظام عدم و الدم ضغط

الدهنیات.[4] و الكولیستیرول ترسیب إلى یؤدي مما الشرایین جدران
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: الأول القلبالفصل مرض

أعراضه: و القلب مرض أنواع 2 .2

كل ذلك، إلى بالإضافة مسبباته، بإختلاف یختلف منهم كل القلب أمراض من أنواع عدة هناك
: أهمها یلي فما نذكر به، خاصة أعراض له نوع

: التاجي القلب مرض
الأوعیة یصیب مرض هو التاجي، الشریان بمرض أیضًا یسمى ما أو التاجي القلب مرض

القلب.[5] عضلة تغذي التي الدمویة
: أعراضه

الساقین و الذراعین برودة -
الغثیان -

تنمیل -
: الدماغیة الوعائیة أمراض

الأوعیة یصیب مرض هو المخیة، الحوادث أو الدماغیة السكتة أو الوعائیة الدماغیة الأمراض
الدماغ.[5] تغذي التي الدمویة

: أعراضه
مستمر و شدید صداع -
الأطراف في ضعف -

العصبیة تشنجات -

: المحیطیة الشرایین مرض
والساقین.[5] الذراعین تغذي التي الدمویة الأوعیة یصیب مرض هو المحیطیة، الشرایین مرض

أعراضه:

الساق في برودة و تخدر -
الفخذین أو الوركین عضلات في مؤلمة تقلصات -

القدمین أو الساقین في النبض إنعدام -

: الروماتیزمیة القلب أمراض
تسببها التي الروماتیزمیة الحمى بسبب القلب وصمامات القلب عضلة تلف التهابي، مرض هو

البكتیریا.[5]
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: الأول القلبالفصل مرض

: أعراضه

اللون أحمر بارز جلدي طفح -
التفس في ضیق -

: الخلقیة القلب أمراض
القلب بنیة في عیوب عن الناجمة القلب ووظیفة الطبیعي التطور على تؤثر التي الخلقیة العیوب

الولادة.[4] منذ
: أعراضه

الجلد إزرقاق و الأطراف تورم -
القدمین و الساقین إنتفاخ -

القلب ضربات إنتظام عدم -

: القلب مرض تشخیص 3

، المباشرة الطبیة الفحوصات تشمل التي التقلیدیة بالطرق القلب أمراض تشخیص یمكن
الإصطناعي الذكاء تقنیات دخلت ، التكنولوجیا تقدم طویلاً.مع وقتاً تتطلب و مكلفة تكون قد ولكنها
تقلبل و المریض تجربة تحسین في یساهم مما الكفاءة و الدقة لتحسین القلب أمراض تشخیص في

الصحیة. الرعایة تكالیف
: التقلیدیة بالطرق التشخیص 3 .1

: الدم تحالیل .1 .3 .1
یمكن دم. في مواد الجسم یفرز قلبیة، نوبة في الحال هو كما ، القلب عضلة تتضرر عندما
إجراء یتم تلفها. ومدى تضررت قد القلب عضلة كانت إذا ما وإظهار المواد قیاس الدم لاختبارات
الكولیسترول (مثل الدم دهون مثل الدم، في الأخرى المواد مستوى لقیاس أیضًا الدم اختبارات
ثم ذراع. في الورید من المریض دم من عینة أخذ یتم والمعادن. والفیتامینات الثلاثیة) والدهون

لمعاینتها.[6] مختص طبیب إلى النتائج وإرسال باختباره المختبر یقوم
:(ECG) القلب كهربیة مخطط .2 .3 .1

یتم قلب. نبض مدى یظهر للقلب. الكهربائیة النبضات (ECG) للقلب الكهربائي مخطط یقرأ
الخیوط توصیل یتم والساقیین. الذراع و الصدر على سلكیة وأسلاك صغیرة لزجة نقاط وضع
الطبیب یستخدم قد الورق. على ویطبعها الكهربائیة النبضات یسجل الذي القلب تخطیط بجهاز

القلب.[6] ضربات انتظام عدم أو قلبیة نوبة لتشخیص (ECG) للقلب الكهربائي مخطط
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: الأول القلبالفصل مرض

: الإجهاد اختبار ممارسة .3 .3 .1

تخطیط من نوع هو "التمرین"، أو "المطحنة" اختبار أحیانًا علیه یُطلق الذي الإجهاد، اختبار
معرفة على طبیب یساعد الریاضیة. التمارین ممارسة أثناء إجراؤه یتم (ECG) للقلب الكهربائي

بدنیًا.[6] نشیطًا الشخص یكون عندما القلب عمل جودة مدى
: الصوتیة) فوق (الموجات القلب صدى مخطط .4 .3 .1

الصوتیة، فوق الموجات باستخدام للقلب صورة یعطي شائع. اختبار هو القلب صدى مخطط
فهو (الحلق). المريء أسفل أو الصدر على إما مسبارًا ویستخدم السینیة. الأشعة من نوع وهو
ومعرفة وغرفه، القلب صمامات في مشاكل أي هناك كانت إذا مما التحقق على الطبیب یساعد

للدم.[6] القلب ضخ قوة مدى

: التاجیة الأوعیة تصویر .5 .3 .1

بنوبة الإصابة بعد القلب"، "قسطرة أحیانًا یسمى والذي التاجیة، الأوعیة تصویر إجراء یمكن
أو الذراع أو الفخذ في شریان في صغیر) (أنبوب قسطرة وضع یتم صدریة. ذبحة أو قلبیة
خاصة صبغة حقن یتم القلب. إلى تصل حتى الشریان داخل لأعلى القسطرة تحریك یتم الرسغ.
أو انسداد ومدى مكان لطبیب السینیة الأشعة تُظهر السینیة. الأشعة أخذ ویتم التاجیة الشرایین في

القلب.[6] ضخ جودة مدى أیضًا یظهر كما التاجیة. الشرایین انسداد
: (CCTA) التاجي للشریان المحوسب المقطعي الدمویة الأوعیة تصویر .6 .3 .1

للمساعدة استخدامه یمكن الذي ،(CT) المحوسب المقطعي التصویر من متخصص نوع هذا
من یعانون قد الذین للأشخاص جراحي غیر اختبار إنه التاجي. الشریان مرض تشخیص في

عادیة.[6] غیر قلبیة أعراض

: الإصطناعي الذكاء تقنیات طریق عن تشخیص 3 .2

طریق عن وذلك التقلیدیة التقنیات بإستخدام القلب مرض عن الكشف یُمكن أنه من بالرغم
وغیرها، الطبیة الإختبارات و التحالیل خلال من تشخیصه و المرض بتحدید یقوم الذي الطبیب
مكلِّفة. أنها كما الدقیق، التشخیص أجل من طویلا ووقتا جُهداً، تتطلب المُعقدة التقنیات هذه أن إلا
یحاكي الذي الإصطناعي الذكاء مجال في التكنولوجیا تطور أن نجِد الأخیرة السنوات في لِهذا
الكبیرة قُدرته و فعالیته أثبت المُعقدة، القضایا مع التعامل و البیانات معالجة في البشري الذكاء
في الإصطناعي الذكاء تقنیات إستخدام أن فنجد الطِبي. المجال بینها من المجالات، من العدید في
تقنیات تُستخدام المثال سبیل فعلى التشخیص. أنظمة فعالیة من ن حسَّ قد الطبیة البیانات معالجة
على بِناءاً القلب قصور مرض لتشخیص العمیق والتعلم الآلي التعلم تحدیدا الإصطناعي، الذكاء
مخططات صور وتحلیل معالجة في إستخدامه تم أنه كما للقلب. الكهربائیة الإشارات تحلیل
العمیق التعلم خصوصا التقنیات، هذه إستخدام تم أنه نجد كما الدمویة. والأوعیة القلب صدى
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: الأول القلبالفصل مرض

تحلیل في إستخدامه تم أنه كما القلب. مرضى صور طریق عن الهیكلیة التشوُهات لإكتشاف
وهذا القلب، بمرض التنبؤ على قادرة نماذج تدریب أجل من وذلك المرضى وسجِلات بیانات
والشخص السلیم الشخص بین قِیَمُها تختلف والتي والحاسمة المهمة المؤشرات بعض على بناءًا
عن الكشف خلالها من یتم التي الرقمیة المؤشرات أهم سنشرح یلي فیما القلب. بمرض المریض

القلب: مرض

:AgeCategory العمر فئة
محددة عمریة مجموعات ضمن للأشخاص تصنف البیانات في المُدرجة العمر فئات مؤشر

العمر. على بناءً البیانات تحلیل في تساعد
: BMI الجسم كتلة

الوزن. و الطول إلى إستناداً الجسم في الدهون لتقدیر مقیاس وهو ، الجسم الكتلة مؤشر
:Sex الجنس

( ذكر = Male ) ( أنثى = Female الجنس.( یمثل
:Smoking التدخین

( مدخن غیر = No , مدخن = Yes لا.( أم مدخناً الشخص كان إذا ما یشیر
:AlcoholDrinking الكحول شرب

على سلباً تؤثر التي ، الجسم في الثلاثیة الدهون زیادة إلى یؤدي للكحول المفرط الإستهلاك
الكحول) یستهلك لا = ,No الكحول یستهلك = Yes)تشیر حیث . القلب صحة

:PhysicalActivity البدني النشاط
البدني) النشاط یمارس = Yes بانتظام.( البدني النشاط یمارس الشخص كان إذا ما إلى یشیر

البدني) النشاط یمارس =لا No )
:SleepTime النوم مدة

. اللیلة في النوم ساعات عدد متوسط إلى المؤشر هذا یشیر
:Diabetic السكري مرض

: یشمل و ، بالسكري مصاباً الفرد كان إذا المؤشر هذا یصف
السكري) بمرض مصاب = Yes ) -

السكري) بمرض مصاب لیس = No ) -
(borderline diabetes ,No)حدودي سكري لا، -
(during pregnancy ,Yes)السكري أثناء نعم، -
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: الأول القلبالفصل مرض

:Stroke الدماغیة الجلطة
No , دماغیة بجلطة أصیب = Yes لا.( أم دماغیة بجلطة اصیب قد الشخص كان إذا ما یشیر

( دماغیة بجلطة یصاب لم =
:MentalHealth العقلیة الصحة

جیدة. لیست العقلیة صحته بأن الشخص فیه شعر التي الأخیر الشهر في الأیام عدد إلى یشر
:PhysicalHealth الجسدیة الصحة

جیدة. لیست الجسدیة صحته بأن الشخص فیه شعر التي الأخیر الشهر في الأیام عدد إلى یشر

:GenHealth العامة الصحة
الحالة تقییم إلى المؤشر هذا یشیر حیث ، للفرد العامة بالصحة كبیر بشكل مرتبطة القلب صحة

: إلى تصنیفها تم بحیث . للفرد العامة الصحیة
(ممتازة) Excellent -

جدًا) (جیدة good Very -
(جیدة) Good -
(معقولة) Fair -
(سیئة) Poor -

:KidneyDisease الكلى أمراض
الكلى) مرض من یعاني = Yes لا.( أم الكلى مرض من یعاني الشخص كان إذا ما إلى یشیر

الكلى) مرض من یعاني لا = No )
:SkinCanser الجلد سرطان

الجلد) بسرطان أصیب = Yes لا.( أم الجلد بسرطان أصیب قد الشخص كان إذا ما إلى یشیر
الجلد) بسرطان یصاب لم = No )

:Asthma الربو
لا = No ) الربو) من یعاني = Yes لا.( أم الربو من یعاني الشخص كان إذا ما إلى یشیر

الربو) من یعاني
:Diffwalking المشي صعوبة

صعود أو المشي في صعوبة من یعاني الشخص كان إذا ما إلى یشیر ، المشي صعوبة مؤشر
المشي) في صعوبة من یعاني لا = No ) المشي) في صعوبة من یعاني = Yes السلالم.(

:Race العرق
أوالجنسیة للعرق وفقا الأشخاص تصنیف یتم حیث ، العرقي بالأصل یسمى ما أو العرق مؤشر
الأعراق حیث . المختلف الجنسیات بین الصحة تختلف كیف لمعرفة البیانات بتحلیل یسمح مما ،
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: الأول القلبالفصل مرض

: تشمل البیانات في المدرجة
(أبیض) White -
(أسود) Black -

:HeartDisease القلب مرض
No القلب)( بمرض مصاب = Yes لا.( أم القلب مرض من یعاني الشخص كان إذا ما یشیر

( القلب بمرض مصاب غیر =

القلب صحة على التأثیر في أهمیتها على بناءً فقط الاولى خاصیة الـ11 على إختیارنا وقع لكن
القلب. بمرض التنبؤ في إستخدامها وإمكانیة

: القلب أمراض من العلاج طرق 4

تكون أن الممكن من التي و الأدویة طریق عن القلب أمراض من البسیطة الحالات علاج یتم
التخثر مضادات الأدویة هذه بین من و المرضیة. الحالة تطور منع و الأعراض لإدارة كافیة
ومثبطات للأنجیوتنسین، المحول الإنزیم ومثبطات الكولیسترول، خفض وأدویة الأسبرین، مثل
أو الشرایین، في إنسداداً تشمل التي المعقدة الحالات في أما . الأدویة من وغیرها الألدوستیرون،
تعقیدًا أكثر طبیًا تدخلاً الأمر یتطلب فقد الخطیرة، القلب نظم إضطرابات أو القلب، عضلة في فشلاً
وإجراءات القلب، وزرع التاجیة، الشرایین جراحة العملیات هذه تشمل الجراحیة. العملیات مثل

القلب.[1] ضربات تنظیم أجهزة تركیب مثل أخرى

: خاتمة
وأعراض وأسباب تعریف من القلب، مرض حول عامة حوصلة الفصل هذا خلال عرضنا
من وسلبیاتها التقلیدیة المرض عن الكشف طرق تناولنا كذلك الموجودة. الأنواع إلى وصولا
أُخرى. جهة من المرض عن الكشف في الإصطناعي الذكاء تقنیات إستغلال أهمیة ذكرنا ثم جهة,
العمیق، والتعلم الآلي التعلم من كل سنشرح حیث الثاني، الفصل خلال فیها سنتعمق الأخیرة هذه

التقنیات. هذه على تعتمد التي القلب بمرض التنبؤ في الدراسات أهم سنعرض أننا كما
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: الثاني العمیقالفصل التعلم و الالي التعلم

الثاني الفصل .2 باب

: مقدمة

الكبیر دورها خاصه بصفه العمیق والتعلم الالي التعلم طرق اثبتت الاخیره السنوات خلال
الكشف الخط على التعرف الصوت على التعرف الصور على التعرف مثل المجالات مختلف في
خلال من اخره الى والامراض بالكوارث التنبؤ الامن انظمه فیدیو او صوره داخل الكائنات عن
العالیه لقدرتها وذلك جدا عالیه نجاح نسب حققت العمیق تعلم طرق ان نجد الحدیثه الدراسات
حجم ذات البیانات تحلیل على القدره وایضا الخام المعطیات من دقیقه خصائص استخراج على

كبیر 
بشرح بدانا حیث القلب مرض عن بالكشف المتعلقه المفاهیم كل السابق الفصل خلال  قدمنا
حیث من للقلب المرضیه الحالات الى تطرقنا ثم الانسان بقلب المتعلقه المختلفه الاساسیه المفاهیم
القلب مرض مرضى مرض تشخیص طرق بدراسه الفصل وانهینا والاعراض والانواع الاسباب

الاصطناعي الذكاء تقنیه طریق عن او التقلیدیه بالطرق وذلك
احدث سنقدم حیث الحدیثه بتقنیات القلب امراض عن الكشف طرق في سنتعمق الفصل هذا في
الاساسیه المفاهیم بتفصیل سنقوم اولا العام والتعلم الالي التعلم في التكنولوجیا الیه توصلت ما
العمیق التعلم الى الالي التعلم من الانتقال سنشرح ثم الموجوده والطرق انواعها وذكر الالي لتعلم

الموجوده الطرق جمیع ونذكر العمیق التعلم مفهوم ذلك الى بالاضافه

: الآلي التعلم خوارزمیات 1

تصمیم دراسه خلال من الاصطناعي الذكاء مجال في ثوره الالي التعلم مجال احدث لقد
استخدام تم حیث صریحه برمجه دون تعلم على القدره الالة تعطي التي الخوارزمیه وتطویر
التجاریه المجالات والتشخیصیه الطبیه المجالات مثل المجالات من العدید في الخوارزمیات هذه
ما حد الى مرضیه نتائج یعطي المجالات مختلف في الطرق هذه استخدام ان نجد حیث , وغیرها

: الآلي التعلم تعریف 1 .1

رئیسیًا ,فرعًا ML المختصر رمزه بالإنجیلزیة, Machine learning أو الآلي التعلم یُعد
تعلم على الآلة قدرة أنه على تعریفه یمكن .( 1 .2 الشكل (أنضر الإصطناعي الذكاء فروع من
التدریب). (بیانات البیانات من كبیرة مجموعة طریق عن التدریب خلال من وذلك القرار إتخاذ
من كبیر عدد عن عبارة تكون فمثلا البحث مجال باختلاف تختلف التدریب بیانات أن نجد حیث
على التعرف في الصوت النصوص, معالجة في النصوص الصور, على التعرف في الصور
الإنسان طریقة یحاكي علم هو ML وبالتالي ...ألخ. البیانات جداول أو البیانات قواعد الأصوات,
بها یقوم التي بالطریقة المشاكل مختلف وتحل تتصرف الآلة جعل إلى یهدف فهو التعلم. في

[7] الطبیعي. الإنسان
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: الثاني العمیقالفصل التعلم و الالي التعلم

بالانجیلزیة Training أو التعلم الأولى متكاملتین, مهمتین عبرمرحلتین الآلي التعلم یكون
Testing أو القرار وإتخاذ الإختبار والثانیة

استخراج و تحجیمها و البیانات تشفیر طریق عن البیانات بمعالجة التعلم مرحلة تبدأ : التعلم -1
حیث ، الاختبار بیانات و التعلم بیانات قسمین الى البیانات تقسیم یتم ثم ، تاثیرا الاكثر المیزات
العلاقات و الانماط تحدید و البیانات بتحلیل لیقوم المستهدفة المیزة مع التعلم بیانات تمریر یتم
الفارق تقلیل طریق عن اداءه بتحسین یقوم ثم ، الحقیقیة بالقیم یقارنها و بتوقعات یقوم ثم ، بینها

. النموذج عن الناتجة القیم و الحقیقیة القیم بین
المستهدفة المیزة بدون للنموذج الاختبار بیانات تمریر یتم التعلم مرحلة انتهاء بعد : الاختبار -2
بالمیزة المستهدفة للمیزة النموذج توقعات بین الفرق حساب یتم ثم بتوقعات النموذج لیقوم ،

النموذج خطأ نسبة الفرق مجموع یمثل حیث ، النموذج دقة لتقییم الاصلیة المستهدفة

الاصطناعي بالذكاء الآلي التعلم علاقة .1 .2 شكل

: الالي التعلم انواع 1 .2

النموذج. تدریب مرحلة أثناء التعلم تلقي طریقة على بناءا وذلك الآلي التعلم نوع تحدید یتم
شبه التعلم و للاشراف الخاضع غیر التعلم ، للاشراف الخاضع التعلم أنواع ثلاثة نجد وبالتالي

. للاشراف الخاضع
: للإشراف الخاضع التعلم .1 .1 .2

أنواع أشهر ,من ( Supervised Learning بالانجیلزیة ) للإشراف, الخاضع التعلم یُعدُ
عن موجها التدریب أن فنجد التدریب, مرحة أثناء البشري التدخُل فیها یكون حیث الآلي التعلم
أي بنوعها یرفقها ثم البیانات, خصائص إستخراج بعملیة یقوم الذي مصمم, أو مشرف طریق
(خصائص أزواج من مشكلة مدخلات طریق عن یكون الحالة هذه في التدریب وبالتالي class,
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: الثاني العمیقالفصل التعلم و الالي التعلم

بین العالي بالتباین تتمیز أن یجب البیانات من المستخرجة الخصائص المخرجة). نوع البیانات,
في العالیة الدقة علیه ینتج وهذا الصنف. لنفس بالنسبة تتشابه أن یجب الأصناف,بینما مختلف

جدیدة. بعناصر التنبؤ على قادرا النموذج یُصبح التعلم,وبالتالي

تختلف ، للاشراف الخاضع الالي للتعلم نماذج تطویر اثناء الخوارزمیات من العدید استخدام یتم
الى بالنتائج التنبؤ طریقة على بناء قسمین الى تنقسم حیث ، عملها طریقة في الخوارزمیات هذه
النتائج من صنف فئة كل تمثل حیث فئات الى البیانات تقسیم على تعتمد التي التصنیف خوارزمیات
و البیانات بین خطیة الغیر و الخطیة العلاقات ایجاد على تعتمد التي الانحدار وخوارزمیات ،

: التالیة الخوارزمیات منها نذكر ، النتائج

یرمز الداعم المتجه آلة خوارزمیة : ( Support Vector Machine ) الداعم المتجه الة •
و التصنیف مسائل في غالبا تستخدم للإشراف خاضع آلي تعلم خوارزمیة هي SVM لها
البیانات یقسم الذي ( hyperplane ) الفائق المستو ایجاد على عملها طریقة في تعتمد ، التنبؤ

السمات عدد n یمثل حیث n البعد ذو الفضاء في ( 2 .2 الشكل انظر ) اصناف عدة الى

یرمز اللوجستي الانحدار خوارزمیة : ( Logistic Regression ) اللوجستي الانحدار •
التنبؤ و التصنیف مسائل في غالبا تستخدم للإشراف خاضع آلي تعلم خوارزمیة هي LR لها
البیانات تقسم التي اللوجیستیة الدالة استخدام على عملها طریقة في تعتمد ، الفئویة بالمتغیرات
السمات عدد n یمثل حیث n البعد ذو الفضاء في ( 3 .2 الشكل انظر ) 1 و 0 صنفین الى

LR .3 .2 شكل SVM .2 .2 شكل
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: الثاني العمیقالفصل التعلم و الالي التعلم

لها یرمز الجیران ك-أقرب خوارزمیة : ( neighbors k-nearest ) الجیران ك-أقرب •
التنبؤ و التصنیف مسائل في غالبا تستخدم للإشراف خاضع آلي تعلم خوارزمیة هي knn
في تعتمد ، عالیة بكفاءة المتطرفة القیم أو الشاذة البیانات مع التعامل على أیضا القدرة لها
n یمثل حیث n البعد ذو الفضاء في النقاط بین الاقلیدیة المسافة حساب على عملها طریقة
إحتمالیة زادت نقطتین بین المسافة قلت كلما انه حیث ، ( 4 .2 الشكل انظر ) الاصناف عدد
تصنیف سیتم التي العینات عدد إلى k الحرف یشیر و ، class أي الفئة لنفس النقطتین إنتماء
أن افترضنا إذا یعني ، k عددهم یبلغ الذین جیرانها بین و بینها المسافات على بناء ما نقطة

. إلیها نقاط ثلاث أقرب و المستهدفة النقطة بین المسافة تقیس الخوارزمیة فإن 3 = k

الجیران ك-أقرب .4 .2 شكل

العصبیة الشبكات : ( networks neural Artificial ) الاصطناعیة العصبیة الشبكات •
عمل من مستوحاة للإشراف خاضع آلي تعلم خوارزمیة هي ANN لها یرمز الاصطناعیة
و مخفیة طبقات او طبقة و المدخلات طبقة ، طبقات ثلاث من تتكون ، البشري الدماغ
هي المدخلات طبقة عُقد ،بحیث العقد من مجموعة على طبقة كل تحتوي ، المخرجات طبقة
على البیانات هذه إستقبال یتم المخفیة. الطبقة لعُقد تمریرُها یتم ثم المُدخلة، البیانات تمثل
وإدخالها جمعها یتم بحیث الأوزان، في مضروبة المخفیة الطبقة عُقد من عُقدة كل مستوى
طبقة عُقد تستقبل الموالیة. الطبقة إلي التفعیل دالة مُخرجات إرسال یتم ثم ، التفعیل دالة إلى
على قادرة تصنیف دالة بوجود تتمیز الطبقة هذه أن إالا ، البیانات الطریقة بنفس المُخرجات

[7] ( 5 .2 (الشكل المُدخلة البیانات مخرجات تمییز

15



: الثاني العمیقالفصل التعلم و الالي التعلم

الاصطناعیة العصبیة الشبكات .5 .2 شكل

: للإشراف الخاضع غیر التعلم .2 .1 .2

أشهر من ، ( Unsupervised Learning بالانجیلزیة ) ، للإشراف الخاضع غیر التعلم یُعدُ
یكون التدریب أن ،فنجد التدریب مرحة أثناء البشري التدخُل فیه یغیب حیث الآلي التعلم أنواع
الفئات نوع بإستنتاج تقوم الخوارزمیة أن حیث لمُشرف، یحتاج ولا موّجها یكون فلا ألي بشكل
التدریب وبالتالي ، المخرجة بنوع مُرفقة غیر التدریب بیانات خلال من تلقائي بشكل المُخرجة

.( الادخال بیانات ) اخراج بیانات اي بدون مدخلات طریق عن یكون الحالة هذه في

التدریب مرحلة في للاشراف الخاضع غیر التعلم و للاشراف الخاضع التعلم بین الفرق یكمن
بینما ، الاشراف الخاضع التعلم حالة في المخرج نوع و البیانات خصائص تمریر نقوم حیث ،
المخرج نوع استخلاص یتم و للاشراف الخاضع غیر التعلم حالة في فقط البیانات خصائص نمرر
معینة میزات في تتشابه مجموعات الى البیانات بتقسیم تقوم التي التجمیع خوارزمیات طریق عن

. النتائج لإستخلاص البیانات بین العلاقات لاكتشاف الربط قواعد خوارزمیات او معا

: للإشراف الخاضع شبه التعلم .3 .1 .2
من ، ( Semi-supervised learning بالانجلیزیة ) للإشراف الخاضع شبه الالي التعلم
super- ) للإشراف خاضع الخاضع الالي التعلم اسلوب دمج یتم این الالي التعلم انواع اشهر
الخوارزمیات تدریب في المخرجة نوع و البیانات خصائص تستخدم حیث ، ( vised learning
(unsupervised learning ) للإشراف خاضع الغیر و ، الصحیحة بالمخرجات النتبؤ على
تعقدا اكثر هیاكل و علاقات اكتشاف على الخوارزمیات تدریب في الادخال بیانات تستخدم حیث

. البیانات في
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: العمیق التعلم خوارزمیات 2

بشكل والحوسبة اصطناعي الذكاء جوانب من العدید في تطور العمیق التعلم مجال أحدث لقد
الآلي التعلم وخوارزمیات المعقدة الاصطناعیة العصبیة الشبكات بین الجمع ان فنجد ، عام
والتعرف الطبیعیة، اللغة معالجة و الكمبیوتر رؤیة مثل مجالات في كبیر تقدم حقق المتطورة

الأخرى. التطبیقات من والعدید بالمخاطر، والتنبؤ الأمراض تشخیص انظمة و ، الكلام على
العمیق: التعلم تعریف 2 .1

فرعیة مجموعة هو ،DL المختصر رمزه بالإنجلیزیة، Deep Learning أو العمیق التعلم
6 .2 الشكل انظر ) الاصطناعي الذكاء فروع من فرع بدوره هو وبالتالي الآلي، التعلم طرق من
یطلق لهذا .(neural networks ) العصبیة الشبكات طریق عن المشكلات حل على یعتمد .(
كبیر عدد ذات عادیة عصبیة شبكة عن عبارة هو أدق، بمعنى عمیقة. عصبیة شبكة ببساطة علیه

المخفیة. الطبقات من

الأنماط استخراج ویستطیع البیانات من ضخمة كمیات مع یتعامل أن یمكن العمیق التعلم
بشكل العمیق التعلم یستخدم بسهولة. اكتشافها التقلیدیة للطرق یمكن لا التي المخفیة والخصائص
الطبیعیة، اللغات معالجة الصوت، على التعرف الصور، معالجة مثل متعددة مجالات في واسع

معقدة. بیانات تحلیل تتطلب التي التطبیقات من وغیرها

الطبقة تكون حیث ،(nodes ) العُقد من متعددة طبقات من تتكون العمیقة العصبیة الشبكات
الشبكة في عقدة كل الإخراج. بطبقة وتنتهي متعددة، مخفیة طبقات تلیها الإدخال، طبقة الأولى
تقوم ثم السابقة، الطبقة من تستقبلها التي البیانات على خطیة غیر أو خطیة تحویل بعملیة تقوم

التالیة. الطبقة إلى النتیجة بإرسال

الالي بالتعلم العمیق التعلم علاقة .6 .2 شكل

17



: الثاني العمیقالفصل التعلم و الالي التعلم

العمیق التعلم طرق 2 .2

(DNN) العمیقة العصبیة الشبكات .1 .2 .2
الشبكات من نوع هي (Deep Neural Networks - DNN ) العمیقة العصبیة الشبكات
بشكل DNN تستخدم العصبیة. العقد من متعددة طبقات من تتكون التي الاصطناعیة العصبیة

الدقیقة. والتنبؤات الأنماط اكتشاف تتطلب التي المعقدة المشكلات حل في رئیسي
رئیسیة: طبقات ثلاث من DNN تتكون

(Input Layer ) الإدخال طبقة •
المدخلات. أو الخام البیانات تستقبل

(Hidden Layers ) المخفیة الطبقات •
عملیات على عقدة كل تعتمد الإخراج. وطبقة الإدخال طبقة بین طبقات عدة من تتكون

البیانات. لتحویل حسابیة
(Output Layer ) الإخراج طبقة •

التنبؤ. أو التصنیف مثل النهائیة النتائج تنتج

العكسي والانتشار (Forward Propagation ) الأمامي الانتشار عملیتي عبر DNN تتدرب
التنبؤ. في الناتج الخطأ على بناءً الأوزان لتحدیث (Backward Propagation )

الصوت، على التعرف الصور، تصنیف مثل المجالا من العدید في نجاحها أثبتت DNN ان كما
عملها طریقة وضح التالي والشكل والألعاب. الطبیعیة، اللغات معالجة

العصبیة العمیقة الشبكات عمل كیفیة .7 .2 شكل
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(CNN) التلافیفیة العصبیة الشبكات .2 .2 .2
الشبكات من نوع هي (Convolutional Neural Networks) التلافیفیة العصبیة الشبكات
تعتمد البصریة. الأنماط على والتعرف الصور معالجة في رئیسي بشكل تستخدم العمیقة العصبیة
الصلة ذات المیزات لاستخراج الصور على (filters) مرشحات تطبیق على الخوارزمیة هذه
التطبیقات من العدید في استخدامها یتم الصور. في الأخرى والأنماط الزوایا، الحواف، مثل
طبقات على الخوارزمیة تعتمد الطبیة. الصور ومعالجة الأشیاء، اكتشاف الصور، تصنیف مثل
(fully connec- الترابط كاملة طبقات ثم (pooling layers) تجمیعیة طبقات تلیها تلافیفیة

النهائیة.[8] النتیجة إلى للوصول ted layers)
من كبیرة كمیات وتتطلب معقدة التلافیفیة العصبیة الشبكات تكون أن یمكن عیوبها، بین من
في مشاكل من تعاني قد أنها كما والوقت. الحسابات حیث من مكلفة یجعلها مما والتدریب، البیانات

كافٍ. بشكل متنوعة غیر أو محدودة علیها المدربة البیانات كانت إذا الأنماط على التعرف
(RNN) المتكررة العصبیة الشبكات .3 .2 .2

الشبكات من نوع هي (Recurrent Neural Networks) المتكررة العصبیة الشبكات
على الخوارزمیة هذه تعتمد والكلام. النصوص مثل التسلسلیة البیانات لمعالجة تستخدم العصبیة
الذاكرة وحدات خلال من التسلسل في السابقة المعلومات تذكر یمكنها متكررة مكونات استخدام
المشاعر، تحلیل الآلیة، الترجمة مثل تطبیقات في المتكررة العصبیة الشبكات تُستخدم بها. الخاصة
للمعلومات تسمح بطریقة العصبیة الخلایا توصیل على الخوارزمیة تعتمد الكلام. على والتعرف

الزمن. عبر أخرى إلى خطوة من بالانتقال
على المعلومات تذكر في صعوبة التقلیدیة المتكررة العصبیة الشبكات تواجه قد ذلك، ومع
یجعل مما ،(vanishing gradients) التدرجات تلاشي مشكلة من وتعاني طویلة فترات مدى

تحدیًا. أكثر تدریبها
(LSTM) المدى وقصیرة المدى طویلة العصبیة الشبكات .4 .2 .2

هي (Long Short-Term Memory) المدى وقصیرة المدى طویلة العصبیة الشبكات
طویلة زمنیة لفترات المعلومات تذكر یمكنه (RNN) المتكررة العصبیة الشبكات من نوع
التي LSTM وحدات على الخوارزمیة هذه تعتمد والكلام. النصوص معالجة في ویستخدم
تنظم بوابات طریق عن طویلة لفترة بالمعلومات الاحتفاظ یمكنها ذاكرة خلایا على تحتوي
وتولید الكلام، على التعرف الآلیة، الترجمة مثل تطبیقات في استخدامها یتم المعلومات. تدفق
العصبیة الشبكات تواجه التي والتداخل النسیان لمشاكل حلولاً الخوارزمیة هذه توفر النصوص.

التقلیدیة. المتكررة
تدریب وزمن كبیرة حاسوبیة موارد یتطلب الذي الحسابي تعقیدها تشمل LSTM عیوب لكن

وفوریة. سریعة معالجة تتطلب التي التطبیقات لبعض مناسبة غیر یجعلها قد مما طویل،
(GAN) الخصومة التولیدیة الشبكات .5 .2 .2

شبكتین من تتكون (Generative Adversarial Networks) الخصومة التولیدیة الشبكات
تُعرف الأولى الشبكة واقعیة. تبدو جدیدة بیانات لتولید البعض بعضهما مع تتنافسان عصبیتین
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بالممیز تُعرف الثانیة الشبكة بینما مزیفة، بیانات إنشاء یحاول الذي (generator) بالمولد
هذه تُستخدم الحقیقیة. البیانات عن المزیفة البیانات تمییز یحاول الذي (discriminator)
لأغراض تركیبیة بیانات وإنشاء الصور، تحسین الصور، تولید مثل تطبیقات في الخوارزمیة

الحقیقیة. البیانات على یعتمد وإبداعي جدید محتوى تولید الخوارزمیة هذه تتیح التدریب.
للعدید دقیقًا ضبطًا تتطلب وقد وصعب، مستقر غیر GANs تدریب تكون أن یمكن ذلك، ومع
التدرج مشكلة من تعاني قد أنها كما والممیزة. المولدة الشبكتین بین توازن لتحقیق المعلمات من

فقط. البیانات من محدودة أنواع تولید یتم حیث ،(mode collapse) المنحدر
العمیق: التعلم و الآلي التعلم بین مقارنة 2 .3

العمیق التعلم و الالي التعلم بین الفروقات اهم نستعرض سوف الجدول هذا في و
العمیق  التعلم و الالي التعلم بین الفروقات اهم .1 .2 جدول

العمیق التعلم الآلي التعلم الفرق
من فرعیة مجموعة
تستخدم الآلي التعلم
العصبیة الشبكات
لمعالجة العمیقة

البیانات

الذكاء من فرعي مجال
یسمح الاصطناعي
من بالتعلم للحواسیب
برمجة دون البیانات

صریحة

تعریف

الشبكات على یعتمد
مع العمیقة العصبیة

متعددة طبقات

خوارزمیات على یعتمد
اللوجستي الانحدار مثل
-Kو القرار وأشجار

نیبرز نیرست

الأساسیة الهیاكل

كبیرة كمیات یتطلب
أداء لتحقیق البیانات من

جید

بكفاءة یعمل أن یمكن
بیانات مجموعات على
متوسطة إلى صغیرة

الحجم

البیانات حجم

حوسبة أجهزة یتطلب
وحدات مثل قویة
الرسومات معالجة

(GPU)

على تشغیله یمكن
تقلیدیة حوسبة أجهزة

الأجهزة متطلبات

معالجة في متفوق
مثل المعقدة المهام
الصور على التعرف
اللغات ومعالجة

الطبیعیة

التحلیل مهام في جید
والمتوسطة البسیطة

التعقید

الأداء

بسبب التدریب في أبطأ
العصبیة الشبكات تعقید

الطبقات وعدد

على التدریب في أسرع
البیانات مجموعات

الصغیرة

السرعة
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العمیق التعلم الآلي التعلم الفرق
للتفسیر قابلیة أقل
في الكبیر التعقید بسبب

العمیقة الطبقات

للتفسیر قابلیة أكثر
والتحلیل

التفسیر

رئیسي بشكل یستخدم
مثل معقدة تطبیقات في
الكلام على التعرف

والصور

تطبیقات في یستخدم
التصنیف مثل متعددة

والتجمیع والانحدار

النطاق

العصبیة الشبكات
الشبكات العمیقة،
التلافیفیة، العصبیة
الطویلة الذاكرة شبكات

القصیرة

اللوجستي، الانحدار
الغابات القرار، أشجار

العشوائیة

الأمثلة

: صلة ذات أعمال 3

موجود هو لما شاملة بدراسة نقوم أن نحتاج العمیق, والتعلم الآلي التعلم طرق الى التطرق بعد
الدراسات انقسمت بحیث القلب. مرض عن الكشف أجل من الطرق هذه على تركتز أبحاث من

العمیق. التعلم تستخدم وأخرى المرض على التعرف في الآلي التعلم تستخدم التي بین

الآلي: التعلم طریق عن القلب مرض على التعرف 3 .1

الصحیة، الرعایة على تطبیقاته في هائلاً تقدمًا الآلي التعلم مجال شهد الأخیرة، السنوات في
والنماذج الخوارزمیات استخدام على التقنیات هذه تعتمد القلب. أمراض على التعرف في وخاصة
السریریة، البیانات مثل المرضى، من المستخرجة والمتنوعة الكبیرة البیانات لتحلیل الریاضیة
عن المبكر الكشف إمكانیة الآلي التعلم تقنیات تتیح الأشعة. وصور المخبریة، الاختبارات نتائج
للأطباء. واضحة تكون لا قد التي الخفیة والعلاقات الأنماط على التعرف خلال من القلب مرض
(Logistic اللوجستي الانحدار نذكر المجال هذا في المستخدمة الشائعة الأسالیب بین من
(Sup- الداعمة المتجهات آلات ،(Random Forest) القرار غابات ،Regression)
التدریجي والتعزیز ،(Naive Bayes) البسیط بایز ،port Vector Machines - SVM)
تحسین نحو هامة خطوة الضخمة البیانات مع المتقدمة الأسالیب هذه دمج یُعدّ .(XGBoost)
السابقة الدراسات توضح مخصصة. علاجیة خطط وتقدیم الخطرة، العوامل وتحدید التشخیص،
تحسین في الكبیر ودورها التقنیات هذه فعالیة القلب أمراض على للتعرف الآلي التعلم مجال في

. التطبیقات هذه آداء
أمراض على للتعرف الآلي التعلم استخدام في السابقة الدراسات بعض یلخص جدول یلي فیما

دراسة: لكل برابط مرفوقاً القلب

21



: الثاني العمیقالفصل التعلم و الالي التعلم

القلب  أمراض على للتعرف الآلي التعلم استخدام في السابقة الدراسات بعض .2 .2 جدول

البیانات قاعدة الدراسة رابط الدقة الخوارزمیة الدراسة اسم
Cleveland

IEEE and
Dataport

disease heart
datasets

الدراسة رابط % 95 Voting Soft
Ensemble

Enhancing
Disease Heart

Prediction
Accuracy

through
Machine
Learning

Techniques
and

Optimization
data Using
423,604 on

participants
CVD without
in baseline at

Biobank UK

الدراسة رابط % 95 AutoPrognosis Cardiovascular
risk disease

prediction
using

automated
machine

A learning:
prospective

of study
UK 423,604

Biobank
participants

The
Cleveland

Disease Heart
dataset

الدراسة رابط % 86 HDP-DTRF Early
of prediction
disease heart
data with
using analysis

supervised
with learning

stochastic
gradient
boosting

. dataset UCI الدراسة رابط % 92 hybrid
random

a with forest
model. linear

Disease Heart
Prediction

Using
Machine
Learning

Techniques
Cleveland the
Disease Heart

database
UCI at

Repository

الدراسة رابط % 84 Logistic
regression

(LR)

Disease Heart
Prediction

Machine with
Learning

Approaches
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: الثاني العمیقالفصل التعلم و الالي التعلم

البیانات قاعدة الدراسة رابط الدقة الخوارزمیة الدراسة اسم
. dataset UCI الدراسة رابط % 87 SVM K-NN Heart to Heart

Application:
Predicting

Presence
Heart of

Diseases
Using

Machine
Learning

Techniques
. dataset UCI الدراسة رابط % 85 .2 SVM HEART

FAILURE
PREDICTION

USING
MACHINE

LEARNING
TECHNIQUES

العمیق: التعلم طریق عن القلب مرض على التعرف 3 .2

التعامل كیفیة في ثورة أحدث وقد الاصطناعي، الذكاء في الفروع أهم من واحدًا العمیق التعلم یُعتبر
العصبیة الشبكات على العمیق التعلم تقنیات تعتمد الطب. مجال في خاصة والمتنوعة، المعقدة البیانات مع
تكون قد التي الدقیقة الأنماط واكتشاف البیانات من هائلة كمیات معالجة على بقدرتها تمتاز التي العمیقة
الطبیة البیانات لتحلیل التقنیات هذه استخدام یتم القلب، أمراض تشخیص مجال في للبشر. مرئیة غیر
بحالة والتنبؤ التشخیص دقة لتحسین السریریة والبیانات القلب، كهربیة تخطیط الإشعاعیة، الصور مثل
،(CNN) التلافیفیة العصبیة الشبكات نذكر المجال هذا في الشائعة الخوارزمیات بین من المرضى.
،(LSTM) المدى وقصیرة المدى طویلة العصبیة الشبكات ،(RNN) المتكررة العصبیة الشبكات
وفعالة مبتكرة حلول تقدیم في تساهم والتي ،SqueezeNet و ،(DNN) العمیقة العصبیة الشبكات
تشخیص فعالیة من یعزز أن العمیق للتعلم یمكن كیف الحدیثة الدراسات توضح الطبي. التشخیص في

دقة. أكثر علاجیة قرارات اتخاذ في الأطباء ویدعم القلب أمراض
القلب أمراض على للتعرف العمیق التعلم استخدام في السابقة الدراسات بعض یلخص جدول یلي فیما

دراسة: لكل برابط مرفوقاً
القلب  أمراض على للتعرف العمیق التعلم استخدام في السابقة الدراسات بعض .3 .2 جدول

البیانات قاعدة الدراسة رابط الدقة الخوارزمیة الدراسة اسم
diagnosis HD
and UCI
failure heart

clinical
dataset.

الدراسة رابط % 99 .2 DPA
RNN+LSTM

Efficient
Disease Heart

Prediction
Using

Deep Hybrid
Learning
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: الثاني العمیقالفصل التعلم و الالي التعلم

البیانات قاعدة الدراسة رابط الدقة الخوارزمیة الدراسة اسم
Hungarian

disease heart
dataset

الدراسة رابط % 98 .01 MDLSTM disease Heart
prediction

using
based IoT

framework
improved and
learning deep

approach:
Medical

application
Cleveland

. dataset
الدراسة رابط % 87 .5 CNN Deep Novel

Learning
Architecture

Heart for
Disease

Prediction
using

Convolutional
Neural

Network
disease heart

dataset
(Cleveland)

Z- the ,and
Sani Alizadeh

. dataset

الدراسة رابط % 87 .2 SqueezeNet Feature
Selection

Dwarf and
Mongoose

Optimization
Deep Enabled
for Learning
Disease Heart

Detection
Disease Heart

. dataset uci
الدراسة رابط % 94 .5 CNN 

 BiLSTM
of Diagnosis
cardiovascular
using disease
learning deep

technique
Cleveland

dataset
الدراسة رابط % 97 .17 CNN-LSTM

and CNN-
GRU

Ensemble
Learning

on Based
Deep Hybrid

Learning
Model

Heart for
Early Disease

Prediction
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: الثاني العمیقالفصل التعلم و الالي التعلم

البیانات قاعدة الدراسة رابط الدقة الخوارزمیة الدراسة اسم
Cleveland

. dataset
الدراسة رابط % 97 .68 RNN+GRU deep Hybrid

learning
using model

recurrent
neural

network
gated and

recurrent
for unit
disease heart

prediction

: الخاتمة
بتعریف قمنا حیث العمیق، والتعلم الآلي التعلم یخص ما كل استعرضنا الفصل، هذا في
إلى بالإضافة للإشراف، الخاضعة وغیر الخاضعة الخوارزمیات عمل طرق وشرح منهما كل
، مختلفة عوامل عدة على بناءً الخوارزمیات بمقارنة قمنا الاصطناعیة. العصبیة الشبكات

العمیق. والتعلم الآلي للتعلم السابقة الاعمال واستعرضنا
بإستخدام وذلك القلب مرض تشخیص على قادر نظام وتنفیذ بتصمیم سنقوم القادم، الفصل في
ومعالجتها، البیانات تحمیل خطوات بالتفصیل سنتناول ، (DNN)العمیق التعلم في نموذج وتدریب

. التطویر في استخدمناها التي الأدوات عرض إلى بالإضافة أدائه، وتقییم النموذج وتدریب
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: الثالث التنفیذالفصل

الثالث الفصل .3 باب

: مقدمة
بدأنا حیث القلب، مرض عن بالكشف المتعلقة المفاهیم كل السابقین الفصلین خلال قدمنا
ذكر الى تطرقنا ثم وأعرض وأنواع تعریف من القلب، بمرض المتعلقة الأساسیة المفاهیم بِشرح
بعد الاصطناعي. الذكاء تقنیات طریق أوعن التقلیدیة بالطرق إما وذلك المرض تشخیص طرق
الفروقات أهم موضحین العمیق، والتعلم الآلي التعلم أساسیات عن مفصل بِشرح تطرقنا ذلك
ما أهم قدمنا الأخیر وفي منهما. لكل الموجودة الطرق أهم ذكرنا ذلك إلى بالإضافة بینهما،

القلب. مرض عن للكشف الحدیثة الدراسات إلیه توصلت

التعلم طرق بإستخدام القلب مرض عن للكشف بنا الخاص النظام الفصل،سنعرض هذا في
وتقییمه. بتدریبه قمنا وكیف المقترح النموذج ببناء قمنا كیف بالتفصیل سنشرح بحیث العمیق،

بمُناقشتها. سنقوم ثم علیها المتحصّل النتائج سنعرض ذلك إالى بالإضافة

: التصمیم 1

بحیث العمیق، التعلم طرق على بالإعتماد وذلك القلب أمراض عن للكشف دراستنا تهدف
بالتفصیل سنشرح مایلي في . (DNN) العمیقة العصبیة الشبكات نماذج من نموذج بتدریب سنقوم
النموذج، تدریب إلى وصولا التدریب بیانات من بدایة بنا، الخاص النموذج تطویر مراحل جمیع

جدیدة. بعناصر التنبؤ ثم

: البیانات وصف 1 .1

أصدرت أنها حیث حداثتها هو ( القلب لأمراض الشخصیة المؤشرات ) بیانات مجموعة یمیز ما
البیانات مجموعة تجمیع تم وعاداتهم. الأفراد لصحة الحالي الواقع تعكس یجعلها مما ،2020 سنة
إلى للوصول العمیق التعلم على القائمة الأبحاث لمساعدة القلب لأمراض الشخصیة المؤشرات

عالیة. دقة ذات نتائج

القلب أمراض في المؤثرة العوامل لتحلیل الدراسات من العدید في البیانات هذه استخدام تم
متقدمة. تنبؤیة نماذج وتطویر

(CDC ) منها والوقایة الأمراض على السیطرة مركز قبل من البیانات هذه جمع تم حیث
من الصحیة البیانات یجمع والذي ،(BRFSS ) السلوكي الخطر عوامل مراقبة نظام خلال من

المتحدة. الولایات في السكان مستوى على إجراؤها یتم سنویة استطلاعات خلال
والعوامل السلوكیات، الصحیة، الحالة حول تفصیلیة معلومات على [9] البیانات مجموعة تحتوي

القلب. بأمراض الإصابة مخاطر وتقدیر لتحلیل قویًا أساسًا یوفر مما للأفراد، البیولوجیة
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: الثالث التنفیذالفصل

حول بیانات توفیر یتم حیث خاصیة، 18 على و مشاركًا، 319,795 على المجموعة تشمل
استهلاك التدخین، البدني، النشاط مستوى الجسم، وزن العرق، الجنس، العمر، مثل متعددة عوامل

الوعائیة. القلبیة الأمراض تطویر في تساهم قد أخرى معلومات جانب إلى الكحول،

: البیانات معالجة 1 .2

وتدریبه. النموذج تحدید أجل من جدا وضرویة أولیة مرحلة البیانات معالجة مرحلة تُعتبر
: الخطوات من بمجموعة المرحلة تمُرُهذه

: المفقودة البیانات معالجة : أولا
شائعة مشكلة فهي دراستنا، خلال واجهناها التي المشكلات أول هي المفقودة البیانات مشكلة
المشكلة، هذه لحل بالتالي مناسب. بشكل علاجها یتم لم إذا التحلیل عملیة تُعیق أن بإمكانها
المتاحة، المعطیات من الكاملة الإستفادة وضمان المفقودة القیم لتقدیر متقدمة تقنیات إستخدمنا
الغائبة. القیم تعبئة أجل من مُتعددّة طُرقًا تُوفر التي ،(Scikit-learn) مكتبة بإستدعاء قُمنا حیث
القیم متوسط إختیار على تقوم والتي ،(mean) شیوعًا، الطرق أكثر بإستخدام قُمنا أننا حیث

الموجودة. الفراغات به وتُملأ الموجودة

: الفئویة البیانات معالجة : ثانیا
مباشر. بشكل معها التعامل للنموذج یمكن لا التي الفئویة البیانات في تكمن التالیة المشكلة
(One-Hot Encoding ) تقنیة باستخدام الفئویة السمات ترمیز تم المشكلة، هذه لمعالجة
معه التعامل للنموذج یمكن شكل إلى لفئات) شكل على التي (البیانات الفئویة البیانات لتحویل
Label ) السمات ترمیز تطبیق تم ذلك، إلى بالإضافة رقمیة. بیانات إلى أي أفضل بشكل

القیم. هذه ومعالجة فهم النموذج على یسهل مما أرقام، إلى النصیة القیم لتحویل (Encoding

: المُتغیرات مجال توحید ثالثا:
القیم مجال بإختلاف تتمیز لدینا البیانات لأن المتغیرات، قیم مجال توحید یتم الخطوة هذه في
(Scaling Feature ) البیانات لتوحید النموذج. أداء سوء إلى یؤدي قد وهذا المتغیرات بین
(Normalization ) مثل تقنیات بإستخدام قُمنا المجال، نفس لدیها المتغیرات جمیع أن وضمان
البیانات طبیعة یناسب لأنه StandardScaler على اختیارنا ووقع (Standardization ) و

ودقته. النموذج أداء تحسین في یساعد مما متنوعة، مؤشرات تتضمن التي

: الفعّالة الخصائص عدد تحدید رابعا:
إستخدام عند أنه حیث البیانات، مجموعة في الخصائص عدد تحدید في مشكلة نواجه وأخیرا،
تخفیض تقنیات بتجرُبة قُمنا وبالتالي، النموذج. أداء تحسین عنه ینتج فقط، الفعّالة الخصائص
تحلیل مثل الأبعاد لتخفیض تقنیات عدة توجد حیث .(Dimensionality Reduction ) الأبعاد
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: الثالث التنفیذالفصل

) التلقائي التوزیع وتحلیل ،(LDA ) الخطي التمییزي التحلیل ،(PCA ) الأساسیة المكونات
الخصائص عدد من التقلیل على كبیر بشكل تساعد التقنیات هذه أن حیث (Autoencoder
تحلیل طریقة إستخدمنا الدراسة، هذه في والفعّالة. الهامة المعلومات على الحفاظ مع المستخدمة
المعلومات من ممكن قدر أكبر على الحفاظ على تُساعد لأنها ،(PCA ) الأساسیة المكونات
جهة من النموذج دقة وتحسین جهة من الفعّالة الخصائص عدد تحدید في ساعدنا وهذا الفعّالة،

أُخرى.

: التدریب و التعلم 1 .3
یتم متعددة. طبقات من تتكون تسلسلیة بنیة تستخدم (DNN ) العمیقة العصبیة شبكتنا
المقدمة الأمثلة خلال من النموذج یتعلم حیث تحضیرها، تم التي البیانات باستخدام النموذج تدریب
أداء لتقییم خسارة كدالة (Binary Cross-Entropy ) للتقاطع الثنائیة الخسارة نستخدم له.
Adam ) آدم مُحسّن نستعمل كما .( مریض غیر ، مریض ) الثنائي التصنیف مهمة في النموذج

الخسارة. تقلیل بهدف الشبكة في الأوزان لتحدیث (Optimizer

: المقترحة العمیقة العصبیة الشبكة 2

وذلك القلب بمرض التنبؤ إشكالیة لحل (DNN) العمیقة العصبیة الشبكة نموذج بإنشاء قُمنا
الاصطناعي. الذكاء تقنیات باستخدام

تحدید إلى المرحلة هذه تهدف بحیث دراستنا، في ومهمة حاسمة مرحلة تُعد الشبكة بناء مرحلة
إدخال، طبقة من یتكون حیث المُقترح النموذج مخطط یوضح 1 الشكل للنموذج. العامة الهندسة

الخروج. بطبقة متبوعة عُقد)، و8 عقدة، عقدة،12 16) مخفیه طبقات 3 تلیها

: الإدخال طبقة 2 .1
الجنس، العمر، مثل للمرضى صحیة خاصیة تمثل عقدة كل عقدة، 11 من الإدخال طبقة تتكون
مرورها بعد مناسبة رقمیة صیغة إلى تحویلها تم الخصائص هذه وغیرها. العام، الصحي والوضع
وتقییم لتدریب جاهزة المرحلة هذه بعد البیانات تصبح حیث للبیانات. الأولیة المعالجة مراحل عبر

المُقترح. النموذج

تعدیل أي دون المخفیة الطبقات إلى مباشرة المدخلة المعلومات إرسال یتم الإدخال، طبقة في
الشبكة یُمكن مما الأولى، المخفیة الطبقة في العقد بجمیع ترتبط الإدخال طبقة في عقدة كل بحیث
بعقدة البیانات في متغیر كل یرتبط كما ، أعمق بشكل الداخلة المتغیرات بین العلاقات تحلیل من

للمدخلة. المتغیر قیمة تعكس بحیث الادخال طبقة في مستقلة
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القلب أمراض لتشخیص المُقترح العمیقة العصبیة الشبكة هندسة مخطط .1 .3 شكل

: المخفیة الطبقات 2 .2

عقدة، 12 على والثانیة عقدة، 16 على تحتوي الأولى مخفیة، طبقات 3 على شبكتنا تحتوي
الإدخالات مجموع بحساب تقوم المخفیة الطبقات في عقدة كل عقد. 8 على تحتوي الثالثة بینما
یعدل مما المجموع، هذا على (ReLU ) الانتقال دالة تُطبق وبعدها السابقة، الطبقة من الموزونة

التالیة. الطبقة إلى الناتج تمریر یتم ثم خطیة، غیر بطریقة القیم

و التنشیط. دوال باستخدام البیانات في المعقدة العلاقات لاكتشاف مهمة المخفیة الطبقات
الصحیح التدرج على الحفاظ في تساعد لأنها كان الطبقات لهذه ReLU التنشیط لدالة استخدامنا

.(dead neurons ) المیتة العقد مشكلة ولتقلیل التدریب عملیة خلال

: الإخراج طبقة 2 .3
للإدخالات مرجح مجموع بحساب تقوم العقدة هذه واحدة. عقدة على الاخراج طبقة تحتوي

محدد. وزن في إدخال كل ضرب یتم حیث السابقة، الطبقة من القادمة

نطاق إلى القیمة یحول مما المجموع، هذا على (sigmoid ) التنشیط دالة تطبیق یتم ذلك، بعد
عدمه. أو المرض وجود احتمالیة تمثل القیمة هذه .1 و 0 بین

للإدخالات مرجح مجموع حساب یتم حیث النهائیة الطبقة في الواحدة للعقدة العملیات هذه تتم
. النهائیة النتیجة على للحصول التنشیط دالة تطبیق ثم
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: التنشیط دوال 2 .4
على تعمل حیث المخفیة للطبقات ReLU دالة إستعملنا التنشیط دوال عمل طریقة بین بالمقارنة
لإحتساب Sigmoidدالة إستعملنا الإیجابیة،بینما القیم فقط تمرر بحیث التدریب عملیة تحسین
2 الشكل .1 و 0 بین ما مجال في القیم بتحویل تقوم الأخیرة هذه حیث المرض وجود احتمالیة

الدوال. هذه من دالة كل عمل طریقة یوضح

(Sigmoid/ReLU) التنشیط دوال عمل طریقة بین مقارنة .2 .3 شكل

: التحقق و الإختبار 2 .5
عملیة أثناء تُستخدم لم بیانات باستخدام اختبارها الضروري من العصبیة، الشبكة تدریب بعد
تدریب مجموعة مجموعتین: إلى البیانات تقسیم ذلك یشمل النموذج. وكفاءة دقة لتقییم التدریب
هذا للاختبار. و%50 للتدریب منها 50% تكون بحیث البیانات تقسیم اخترنا اختبار. ومجموعة
مؤشراً یعطینا مما جدیدة، بیانات مع التعامل عند النموذج لأداء موضوعي بتقییم یسمح التقسیم
مواقف في استخدامه عند دقیقة نتائج تقدیم على قدرته أي الحقیقیة، التطبیقات في فعالیته مدى على

التدریب. أو الاختبار بیئة خارج واقعیة وأوضاع
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: التنفیذ 3

جمیع بتنفیذ سنقوم المرحلة هذه في بنا، الخاص النظام مراحل من مرحلة كل شرح بعد
سنقوم مریض.وبالتالي غیر أو مریض جدید بعنصر التنبؤ غایة إلى البیانات تحمیل من الخطوات

النتائج و التجارب و التنفیذ خطوات و بیئة من كل بشرح أولا

: التنفیذ بیئة 3 .1

: التطویر أدوات .1 .3 .1
: بایثون

مرة لأول وأُطلقت Guido van Rossum بواسطة Python البرمجة لغة تطویر تم
من لكل مثالیة یجعلها مما والكتابة، القراءة سهلة لغة بكونها Python تتمیز .1991 عام في
،Keras و TensorFlow مثل المتقدمة مكتباتها بفضل سواء. حد على والمحترفین المبتدئین
النماذج إدارة تسهل لأنها بنا، الخاص العمیق التعلم نموذج وتدریب لبناء Python استخدمنا
Pandas و NumPy مثل أخرى قویة مكتبات أیضًا تتضمن Python المعقدة. العصبیة

.[10] Matplotlib و البیانات، مع للتعامل

: ( Pandas ) مكتبة
.2008 عام في McKinney Wes بواسطة تطویرها تم Python في مكتبة هي Pandas
مع للتعامل مثالیة وهي ،DataFrame مثل تحلیل ووظائف قویة بیانات هیاكل Pandas توفر
تتطلب التي المهام في واسع نطاق على Pandas تُستخدم الزمنیة. والجداول المنظمة البیانات
السریع والتجمیع الفرز، الانضمام، مثل میزات وتشمل الاستكشافي، والتحلیل البیانات معالجة
الكبیرة، البیانات مع بكفاءة التعامل من تمكننا لأنها Pandas استخدمنا مشروعنا، في للبیانات.
وتجهیزها البیانات معالجة قبل ما مراحل في خصوصًا والنمذجة، للتحلیل إعدادها یسهل مما

النموذج[10]. لتدریب
: ( Scikit-learn ) مكتبة

مجموعة بمساهمة تطویرها تم الآلي، للتعلم مخصصة Python في مكتبة هي Scikit-learn
برمجة واجهة توفر حیث 2007 عام في أُطلقت .SciPy مشروع من كجزء المطورین من
العشوائیة، الغابات الداعمة، الآلات مثل الآلي التعلم خوارزمیات لمختلف الاستخدام سهلة تطبیقات
مما الأبعاد، تقلیل وتقنیات المتقاطع للتقییم أدوات أیضًا تدعم ,Scikit-learn .k-means و
من تُمكننا لأنها Scikit-learn استخدمنا مشروعنا، في العلمي. البحث في جدًا مفیدة أداة یجعلها
خصوصا والنمذجة، للتحلیل البیانات إعداد علینا یُسهل الكبیرة،وهذاً البیانات مع بِسهولة التعامل

النموذج[10]. لتدریب وتجهیزها البیانات معالجة قبل ما مراحل في
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: ( Keras & TensorFlow ) مكتبة
تم قوي عمل إطار هو ،Google Brain Team بواسطة تطویره تم ،TensorFlow
المكتبیة الحواسیب (مثل متعددة منصات عبر الحسابات بتنفیذ یسمح . 2015 عام في إطلاقه
تطویرها تم التي ، Keras واسع. نطاق على الآلي التعلم خاص بشكل ویدعم والخوادم)
نماذج وتدریب لبناء المستوى عالیة برمجیة واجهة هي و François Chollet بواسطة
TensorFlow تشغیل ویمكنها السریعة التجارب لتسهیل تصمیمها تم ، العصبیة الشبكات

.[10] خلفیة كواجهة
: الجهاز خصائص .2 .3 .1

بخصائص یتمیز الذي MacBook Pro 2019 جهاز باستخدام النموذج وتقییم تدریب تم
وكفاءة. بسرعة المعقدة الحسابیة العملیات مع التعامل من تمكنه عالیة تقنیة

عالیة معالجة قدرة یوفر مما ،(8 cores ) أنویة بثمانیة Intel i9 معالج على الجهاز یحتوي
التدریب. عملیة لتسریع

بایت، جیجا 16 بحجم (RAM ) عشوائي وصول ذاكرة على الجهاز یحتوي ذلك، إلى بالإضافة
الكبیرة. المعالجة عملیات ودعم بكفاءة المؤقتة البیانات تخزین یتیح مما

قراءة في عالیة سرعة یوفر مما تیرابایت، 1 بسعة SSD قرص على الجهاز یحتوي للتخزین،
عام. بشكل النظام أداء ویعزز البیانات، وكتابة

وتنفیذ لتطویر ومتقدمة مستقرة بیئة یوفر الذي ،macOS Sonoma تشغیل بنظام الجهاز یعمل
العمیق. التعلم نماذج

مما عالیة، بكفاءة وتدریبه النموذج لبناء مناسبة بیئة توفیر في تساهم مجتمعة الخصائص هذه
العملیات. إنجاز في وسرعة ممتازًا أداءً یضمن

الوصول في ساعدنا مما بكفاءة، النتائج وتحلیل الكود لتشغیل Kaggle بمنصة الاستعانة تم كما
نموذج. أفضل إلى

: الدقة حساب كیفیة .3 .3 .1

نسبة قیاس یتم حیث الاختبار، بیانات مجموعة على النموذج أداء تقییم خلال من الدقة حساب تم
لحساب الریاضیة العلاقة الفعلیة. بالتوقعات مقارنة النموذج بها یقوم التي الصحیحة التوقعات

كالآتي: عنها تُعبر الدقة

Accuracy =

(Number of Correct Predictions
Total Number of Predictions

)
× 100%
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على بناءً صحیحة توقعات إصدار في النموذج فعالیة مدى تحدید كیفیة توضح الصیغة هذه

المُختبرة. البیانات

: التنفیذ خطوات 3 .2

: البیانات وتحضیر تحمیل .1 .3 .2

مكتبة نستخدم الحالة، هذه في الملف. من البیانات بتحمیل العمیق التعلم نموذج بناء عملیة تبدأ
نستعمل هنا الجدولیة. البیانات لمعالجة وفعالة سهلة واجهة توفر لأنها البیانات لتحمیل pandas

.3 الشكل في كما الملف من البیانات لقراءة read_csv دالة

csv ملف من البیانات تحمیل .3 .3 شكل

: رقمي لتمثیل النصیة البیانات تحویل .2 .3 .2
تقنیة باستخدام رقمیة صیغة إلى الفئویة البیانات تحویل هي التالیة الخطوة

یمكن رقمیة صیغة إلى النصیة البیانات تحویل في تساعد والتي ،(one hot encoding )
Pandas مكتبة من get_dummies دالة باستخدام ذلك یتم أكبر. بكفاءة معها العمل للنموذج

. 4 الشكل في كما
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رقمي لتمثیل الفئویة البیانات تحویل .4 .3 شكل

: والاختبار التدریب مجموعات إلى البیانات تقسیم .3 .3 .2
وذلك ( 80% - 20% ) و ( 70% - 30%) مثل للبیانات، مختلفة تقسیمات عدة بتجریب قمنا
البیانات تقسیم أن وجدنا تجارب، عدة بعد الضخمة. البیانات لهذه الأمثل التقسیم معرفة بهدف
التدریب بیانات حجم بین جید توازن لتحقیق الأنسب هو للاختبار و%50 للتدریب 50% بنسبة

النموذج. تقییم و

sklearn.model_selection مكتبة من train_test_split دالة استخدمنا التقسیم، هذا في
StandardScaler استخدمنا كما الحقیقیة، الظروف لمحاكاة عشوائي بشكل البیانات لتقسیم

القیم. نطاق لتوحید

والعلاقات الأنماط خلالها من یتعلم لكي النموذج، لتدریب استُعملت الأولى 50% مجموعة أن حیث
الاختبار بیانات من 50% الـ على تعلمه ما وتطبیق تعمیم من یمكنه مما البیانات، بین المخفیة

.5 شكل قبل من مشاهدتها له یسبق لم التي الجدیدة

الإختبار و للتدریب البیانات تقسیم .5 .3 شكل
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: الخسارة وتحدید التنشیط دوال إستخدام .4 .3 .2

محددة: أهداف لتحقیق خسارة ودالة تنشیط دوال عدة نستخدم النموذج، في

:ReLU التنشیط دالة •

بین الخطیة غیر العلاقات مع التعامل على القدرة لزیادة الداخلیة الطبقات في تُستخدم
سرعة على التأثیر دون للنموذج الحسابي التعقید تعزیز في تساعد الدالة هذه الخصائص.

التدریب.

:sigmoid التنشیط دالة •

ثنائیة للمشاكل مثالیة الدالة هذه فئتین. إلى النتائج لتصنیف الخروج طبقة في تُستخدم
الخیارین أحد تحدید من النموذج یُمكن مما واحد، أو صفر إما النتیجة تحدد حیث التصنیف

بدقة.

:binary crossentropy الخسارة دالة •

الدالة هذه الثنائي. التصنیف مشاكل في الفعلیة والقیم التوقعات بین الفرق لحساب تُستخدم
تقلیل طریق عن الأداء تحسین في وتساعد ممكنین خیارین بأحد التنبؤ في النموذج دقة تعزز

التدریب. عملیة خلال الخسائر

البیانات تصنیف في والدقة الأداء مستویات لأعلى النموذج تحقیق تضمن معاً الدوال هذه
الشكل6.

الثنائي للتصنیف كیراس نموذج .6 .3 شكل
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: الخصائص إختیار و التحسین .5 .3 .2
.adam ن والمُحسِّ binary crossentropy الخسارة دالة باستخدام النموذج بتحسین قمنا
النموذج دقة تحسین في لفعالیتها نظراً الثنائي التصنیف لمشكلات شائعة الاختیارات هذه تُعد
(PCA ) الرئیسیة المكونات تحلیل بتطبیق قمنا ذلك، إلى بالإضافة التدریب. عملیة وتسریع
بفضل أبعادها. وتقلیل البیانات لتحویل fit transform دالة باستخدام المعیاریة البیانات على
عملیة تسهیل في ساعدنا مما خاصیة، 11 إلى الخصائص عدد تقلیل استطعنا ،PCA استخدام

النموذج. أداء وتحسین التدریب
الأخرى. القیم مع كبیر بشكل الدقة تتحسن لم ولكن ،PCA لـ مختلفة قیم عدة بتجربة قمنا

والدقة. الأداء حیث من النتائج أفضل أعطت لأنها رئیسیاً مكوناً 11 واعتمدنا

النموذج تحسین .7 .3 شكل

الأبعاد لتقلیل PCA تطبیق .8 .3 شكل
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: الأداء تحلیل .6 .3 .2
أداء لتقییم الاختبار مجموعة باستخدام قمنا البیانات، مجموعة على النموذج تدریب بعد
من تمكن ،(10 (شكل Keras و TensorFlow باستخدام بناؤه تم الذي النموذج النموذج.

. 10 شكل في كما % 91 .58 النموذج دقة نسبة بلغت حیث جدا جیدة نتائج تحقیق

النموذج أداء .9 .3 شكل

النموذج دقة نتیجة .10 .3 شكل

: التجارب 3 .3

القلب، أمراض مخاطر لتحدید باستخدامها قمنا نماذج عدة أداء تقییم سنتناول القسم، هذا في
اللوجستي الانحدار ،(K-Nearest Neighbors - KNN ) الأقرب الجار خوارزمیة وهي

Deep Neural Network - ) العمیقة  العصبیة والشبكة ،(Logistic Regression ) 
.(DNN

إجراء من مكننا مما البیانات، مجموعة نفس على الخوارزمیات هذه من كل بتطبیق قمنا حیث
الأمراض. هذه مخاطر وتقدیر تشخیص في أداء أفضل یوفر منها أي لفهم بینها موضوعیة مقارنة

37



: الثالث التنفیذالفصل

: الالي التعلم تجارب .1 .3 .3

: (Logistic Regression ) اللوجستي الانحدار
الإصابة (مثل ثنائیة نتائج احتمالات لتقدیر یستخدم إحصائي نموذج هو اللوجستي الانحدار
الخطیة المخرجات لتحویل لوجستیة دالة على النموذج یعتمد به). الإصابة عدم أو القلب بمرض

.1 و 0 بین تتراوح احتمالات إلى

:(K-Nearest Neighbors ) الأقرب الجار خوارزمیة
تصنیف یتم النقاط. بین المسافة على تعتمد تصنیف خوارزمیة هي الأقرب الجار خوارزمیة
عدة بتجربة قمنا مشروعنا، في لها. جیران أقرب بین تكرارًا الأكثر الفئة على بناءً الجدیدة النقاط
حیث من الأفضل كانت K = 2 القیمة أن ووجدنا الجیران، عدد لتحدید k[1,2,3,4] لـ قیم
ذات بیانات توفر عند خصوصًا الحالات، من كثیر في فعالة لكنها بسیطة الخوارزمیة هذه الدقة.

جید. توزیع

: العمیق التعلم تجارب .2 .3 .3

بنا. الخاصة DNN لشبكة الأمثل النموذج لتحدید بیاناتنا على التجارب من بالعدید قمنا لقد
متعددة تكوینات بتجربة قمنا الخطأ. نسبة وتقلیل النموذج دقة تحسین هو التجارب هذه من الهدف

یلي: كما منها لكل النتائج وتوثیق مختلفة تقنیات باستخدام البیانات على
: رئیسي خاصیة 11 استخدام الأولى:

بتدریب قمنا البیانات. على PCA تطبیق بعد رئیسي خاصیة 11 باستخدام قمنا التجربة، هذه في
یلي: كما النتائج وكانت البیانات هذه باستخدام النموذج

85% النموذج: دقة -

15% الخطأ: نسبة -

المخفیة الطبقات عدد تعدیل الثانیة: التجربة

و (205،100،10) و (256،256،32) مثل التشكیلات، من العدید بتجربة قُمنا الحالة، هذه في
یلي: كما التوالي على الدقة كانت

% 91 .57 :(256،256،32) التشكیلة دقة -

% 91 .53 :(205،100،10) التشكیلة دقة -
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أدى مما التوالي على و8 و12 16 إلى طبقة كل في العقد عدد بتغییر قمنا الاخیر في لكننا
كالتالي: كانت النتائج و النموذج دقة لتحسن

88% النموذج: دقة -

12% : الخطأ نسبة -

: RandomUnderSampler تقنیة استخدام الثالثة: التجربة

قبل البیانات قیم في أفضل توازن لتحقیق RandomUnderSampler تقنیة استخدام جربنا
كالتالي: كانت النتائج التدریب.

90% النموذج: دقة -

10% الخطأ: نسبة -

: المقترح النموذج النهائیة: التجربة

أعلى حقق والذي بنا الخاصة DNN لشبكة النهائي النموذج إلى وصلنا التجارب، من العدید بعد
بعد رئیسي خاصیة 11 استخدام - یلي: كما هو للنموذج النهائي التكوین .% 91 .58 بنسبة دقة
التنشیط دالة استخدام - التوالي على 8 ،12 ،16 عقد بعدد مخفیة طبقات ثلاث - PCA تطبیق

الإخراج طبقة في Sigmoid ودالة المخفیة الطبقات في ReLU

: النهائي النموذج

إلیه: توصلنا الذي للنموذج النهائي التكوین یوضح 11 الشكل
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: الثالث التنفیذالفصل

DNN شبكة لنموذج النهائي الشكل .11 .3 شكل
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: الثالث التنفیذالفصل

: النتائج 3 .4

التي البیانات معالجة وبنفس نفسها البیانات مجموعة باستخدام الثلاثة النماذج كل أداء تقییم تم
البیانات توحید ،(Feature Selection ) السمات اختیار ،(Encoding ) الترمیز من كل تشمل
ونتیجة .(PCA ) الرئیسیة المكونات تحلیل باستخدام الأبعاد وتخفیض ،(Feature Scaling )

.12 الشكل في موضحة خوارزمیة كل لها وصلت التي الدقة

العمیق و الآلي التعلم خوارزمیات نتائج بین مقارنة .12 .3 شكل

: إستنتاج 4

بلغت بدقة أداء أفضل حققت (DNN ) المقترحة العمیقة العصبیة الشبكة أن النتائج أظهرت
(KNN ) الأقرب الجار خوارزمیة ثم ،% 91 .25 بدقة اللوجستي الانحدار تلاها ،% 91 .58

.% 90 .00 بدقة

بمخاطر التنبؤ في أفضل أداءً تقدم أن یمكن DNN مثل تعقیدًا الأكثر النماذج أن هذا یوضح
المتغیرات. بین الخطیة غیر العلاقات معالجة على لقدرتها نظرًا القلب أمراض

: النظام واجهات 5

القلب. بمرض للتنبؤ بنا الخاص النظام واجهات استخدام كیفیة سنوضح القسم، هذا في
مثل المطلوبة البیانات إدخال خلالها من یمكن الاستخدام، وسهلة بسیطة واجهة بتصمیم قمنا لقد

الصحیة. العوامل من وغیرها البدني، النشاط مستوى الجنس، العمر،

تطویرها تم لأنه وذلك المتاحة، التشغیل أنظمة جمیع على تشغیلها إمكانیة الواجهة هذه ممیزات من
تجربة للمستخدمین یتیح هذا المنصات. متعددة واجهات إنشاء تُسهّل التي Flutter بیئة باستخدام
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: الثالث التنفیذالفصل

.iOS أو Android أجهزة یستخدمون كانوا سواء وسلسة موحدة

یلي: ما الهاتف برمجة واجهة تطویر خطوات تشمل

التشخیص: شاشة .1

للمرضى. نصائح وتقدیم والسكري، القلب أمراض لتشخیص خیارات على تحتوي -

الأطباء. صفحة إلى یأخذك زر -

المطورین. صفحة إلى یأخذك زر -

للتحدیثات. زر -

البیانات: إدخال شاشة .2

لتشخیص المستخدم عن الأساسیة المعلومات لجمع الإدخال حقول من مجموعة على تحتوي -
الصحیة. حالته

الطبیب: شاشة .3

معه. موعد حجز للمریض وتتیح الطبیب معلومات تعرض -

المطورین: شاشة .4

البرنامج. مطوري معلومات على تحتوي -

واجهات. هاته یوضح 13 الشكل و
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: الثالث التنفیذالفصل

القلب بأمراض التنبؤ لنموذج الهاتف برمجة واجهة .13 .3 شكل

: خاتمة

عن وذلك القلب مرض عن الكشف أجل من بنا الخاص النظام بعرض قُمنا الفصل هذا في
مراحل من مرحلة لكل مفصّل بشرح قُمنا أننا حیث .(DNN ) العمیق التعلم نموذج طریق
بالتفصیل شرحنا ذلك إلى بالإضافة مرحلة. لكل التنفیذ عملیات لشرح تطرقنا أننا كما النظام،
حیث النتائج، على تحصلنا الأخیر وفي وتقییمه. بتدریبه قُمنا وكیف المُقترح النموذج بناء كیفیة

.91 .58 % آداء المقترحة العمیقة العصبیة الشبكة حققت

على المتحصّلة ( LR , KNN ) الآلي التعلم نماذج أهم مع النموذج بمقارنة قُمنا أننا كما
التوالي. على 91 .25 % , 90 .00 % النتائج وكانت السابقة. الدراسات في آداء أحسن
مًقارنة القلب بأمراض التنبؤ نظام الآداء تحسین یُمكنها العمیق التعلم تقنیات أن نستنتج وبالتالي

الآلي. التعلم بطرق

43



العامة الخاتمة

المستمرة، ومتابعتها تشخیصها تعقید بسبب الصحیة للنظم كبیرة تحدیات القلب أمراض تُشكِّل
وقتًا تستغرق والتي المُكلفة التقلیدیة الفحوصات على بالإعتماد بالمرض التنبؤ أن إلى أدى مما

وفعالیة. كفاءة أكثر حلول عن البحث تستدعي كبیرة إشكالیة تخلق والتي طویلاً

كهربائیة تخطیط مثل متقدمة تقنیات شملت التي الحلول من مجموعة قدمت السابقة الأبحاث
محدودة الحلول هذه كانت ذلك، ومع الطبي. والتصویر المتنوعة، الدم فحوصات (ECG)، القلب

المستمرة. المتابعة عن فضلاً أجهزةمتخصصة، إلى والحاجة العالیة تكالیفها بسبب

ذلك في بما المختلفة، الإصطناعي الذكاء تقنیات إستخدام أن الحدیثة الدراسات أثبتت مؤخرًا،
الصحیة. الرعایة فعالیة وزیادة المرضیة التنبؤات جودة تحسین إلى العمیق، والتعلم الآلي التعلم

وتقدیم الصِحیة البیانات مؤشرات لتحلیل عمیق تعلم نموذج تطویر من نا تمكَّ المشروع، هذا في
بیانات قاعدة على إختباره عند مُبهرة نتائج النموذج حقق القلب. بمرض التنبؤ حول دقیقة توقعات
استخدام أن إلى الدراسة لت توصَّ بحیث السابقة. بالأعمال مقارنة الأدآء حسّن حیث ضخمة،
في یُساهم أنه كما التشخیص، في التقلیدیة للطرق موثوقًا بدیلاً یُوفر أن یمكن العمیق التعلم تقنیات

بالعلاج. المُرتبطة التكالیف وتقلیل الصحیة النتائج تحسین

الإصطناعي الذكاء مثل الحدیثة، التقنیات إستغلال أهمیة على تُؤكد الدراسة هذه نتائج الأخیر، وفي
میزة إضافة إلى المستقبل في سنسعى أننا كما الصحیة. الرعایة جودة تعزیز في العمیق، والتعلم
لیتمكن النموذج تطویر إلى بالإضافة الاصطناعي، الذكاء بإستخدام وقراءتها الطبیة التحالیل مسح
دقته. وزیادة النموذج آداء تحسین على أیضًا سنعمل أكبر. بدقة المرض نوع على التعرف من
حالتهم متابعة من المستخدمین یمكن تطبیق تطویر تطبیقها، یمكن التي الأخرى الأفكار بین ومن
تحسین یمكننا كما الصحیة. بیاناتهم على بناءً مخصصة توصیات وتقدیم دوري، بشكل الصحیة
ویجعل المستخدم تجربة من یعزز مما الاستخدام، في وسهولة تفاعلاً أكثر لتكون المستخدم واجهة

فائدة. أكثر التطبیق

44



المصادر
1 altibbi https://altibbi.com.(16 January 2024)

2 Mémoire de fin d’études de Master, Etude d’un Système Intelligent Pour Suivre les Patients Atteints de
Maladies Cardiaques, UNIVERSITE ABDELHAMID IBN BADIS DE MOSTAGANEM.
(18 January 2024)

3 Mémoire de fin d’études de Master, Prédiction des maladies cardiaques à l'aide des techniques d'apprentissage
statistiques UNIVERSITE MOHAMED BOUDIAF - M’SILA.(25 January 2024)

4 D.Ayman Abou Majd , Maladies cardiaques et artères coronaires El Ckorouk.(8 February 2024)

5 Mémoire de fin d’études de Master, Système intelligent de prédiction des maladies cardiaques Université
de 8 Mai 1945 – Guelma –.(29 February 2024)

6 healthywa , https://www.healthywa.wa.gov.au/.(8 March 2024)

7 Mitchell, T. M. (1997). Machine Learning. McGraw Hill.(10 March 2024)

8 ijeat , https://www.ijeat.org/wp-content/uploads/papers/v9i3/B3986129219.pdf.(8 April 2024)

9 Kaggle. (2020). Personal Key Indicators of Heart Disease. Retrieved from https://www.kaggle.com.
(7 April 2024)

10 Python Software Foundation. (2021). Python. Retrieved from https://www.python.org.(16 April 2024)

45

https://altibbi.com
https://www.mediafire.com/file/6pasfuvg1gmyjgh/Me%25CC%2581moire_Finale1_rectifie_DERNIERE.pdf/file
https://www.mediafire.com/file/6pasfuvg1gmyjgh/Me%25CC%2581moire_Finale1_rectifie_DERNIERE.pdf/file
https://www.mediafire.com/file/9dswz72kyii9pd8/%25E2%2580%258E%25E2%2581%25A8%25D8%25A8%25D9%2588%25D8%25AF%25D9%258A%25D9%2584%25D9%2585%25D9%258A_%25D9%2581%25D8%25A7%25D8%25AA%25D8%25AD-%25D8%25B4%25D8%25B1%25D9%258A%25D9%2581%25D9%258A_%25D9%2588%25D8%25B3%25D9%258A%25D9%2585%25E2%2581%25A9.pdf/file
https://www.mediafire.com/file/9dswz72kyii9pd8/%25E2%2580%258E%25E2%2581%25A8%25D8%25A8%25D9%2588%25D8%25AF%25D9%258A%25D9%2584%25D9%2585%25D9%258A_%25D9%2581%25D8%25A7%25D8%25AA%25D8%25AD-%25D8%25B4%25D8%25B1%25D9%258A%25D9%2581%25D9%258A_%25D9%2588%25D8%25B3%25D9%258A%25D9%2585%25E2%2581%25A9.pdf/file
https://www.noor-book.com/%D9%83%D8%AA%D8%A7%D8%A8-%D8%A7%D9%85%D8%B1%D8%A7%D8%B6-%D8%A7%D9%84%D9%82%D9%84%D8%A8-%D9%88%D8%B4%D8%B1%D8%A7%D9%8A%D9%8A%D9%86%D9%87-%D8%A7%D9%84%D8%AA%D8%A7%D8%AC%D9%8A%D9%87-pdf
https://www.mediafire.com/file/na7m9urr0s8oxni/BOUTARFA_MOHAMMED_AMIN_F5.pdf/file
https://www.mediafire.com/file/na7m9urr0s8oxni/BOUTARFA_MOHAMMED_AMIN_F5.pdf/file
https://www.healthywa.wa.gov.au
https://www.cs.cmu.edu/~tom/mlbook.html
https://www.ijeat.org/wp-content/uploads/papers/v9i3/B3986129219.pdf
https://www.kaggle.com/datasets/kamilpytlak/personal-key-indicators-of-heart-disease
https://www.kaggle.com/datasets/kamilpytlak/personal-key-indicators-of-heart-disease
https://www.python.org

	المقدمة العامة
	إهداء
	الفصل الأول 
	مقدمة
	 تعريف القلب :
	 بنية القلب :
	 الدورة الدموية للقلب :
	 الدورة الدموية الكبرى :
	 الدورة الدموية الصغرى :

	 وظيفة القلب :

	 مرض القلب :
	 أسباب مرض القلب :
	 أنواع مرض القلب و أعراضه:

	 تشخيص مرض القلب :
	 التشخيص بالطرق التقليدية :
	 تحاليل الدم :
	 مخطط كهربية القلب :(ECG) 
	 ممارسة اختبار الإجهاد :
	 مخطط صدى القلب (الموجات فوق الصوتية) :
	 تصوير الأوعية التاجية :
	 تصوير الأوعية الدموية المقطعي المحوسب للشريان التاجي (CCTA) :

	 تشخيص عن طريق تقنيات الذكاء الإصطناعي :

	 طرق العلاج من أمراض القلب :
	خاتمة

	الفصل الثاني 
	مقدمة
	 خوارزميات التعلم الآلي :
	 تعريف التعلم الآلي :
	 انواع التعلم الالي :
	 التعلم الخاضع للإشراف :
	 التعلم غير الخاضع للإشراف :
	 التعلم شبه الخاضع للإشراف :


	 خوارزميات التعلم العميق :
	 تعريف التعلم العميق:
	طرق التعلم العميق
	الشبكات العصبية العميقة (DNN)
	الشبكات العصبية التلافيفية (CNN)
	الشبكات العصبية المتكررة (RNN)
	الشبكات العصبية طويلة المدى وقصيرة المدى (LSTM)
	الشبكات التوليدية الخصومة (GAN)

	 مقارنة بين التعلم الآلي و التعلم العميق:

	 أعمال ذات صلة :
	 التعرف على مرض القلب عن طريق التعلم الآلي:
	 التعرف على مرض القلب عن طريق التعلم العميق:

	خاتمة

	الفصل الثالث
	مقدمة
	 التصميم :
	وصف البيانات :
	 معالجة البيانات :
	 التعلم و التدريب :

	 الشبكة العصبية العميقة المقترحة :
	 طبقة الإدخال :
	 الطبقات المخفية :
	 طبقة الإخراج :
	 دوال التنشيط :
	 الإختبار و التحقق :

	التنفيذ :
	 بيئة التنفيذ :
	 أدوات التطوير :
	 خصائص الجهاز :
	 كيفية حساب الدقة :

	 خطوات التنفيذ :
	 تحميل وتحضير البيانات :
	 تحويل البيانات النصية لتمثيل رقمي :
	 تقسيم البيانات إلى مجموعات التدريب والاختبار :
	 إستخدام دوال التنشيط وتحديد الخسارة :
	 التحسين و إختيار الخصائص :
	 تحليل الأداء :

	 التجارب :
	 تجارب التعلم الالي :
	 تجارب التعلم العميق :

	 النتائج :

	 إستنتاج :
	 واجهات النظام :

	الخاتمة العامة

