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 معمهمات النذر  الخلاصة
ان بيانات الدلاسل الدمشية تدتخجم عمى نصاق واسع في العجيج مغ السجالات ومشيا بيانات الاحياء   

السجيخية. ومغ الزخوري معخفة كيفية ترشيف الفئة التي تشتسي الييا كل مذاىجة وذلظ باستخجام أساليب 
عس أنػاع الجيجان الاسصػانية ترشيف إحرائية وخػارزميات التعمع الآلي والتعمع العسيق. تعتبخ دراسة حخكة ب

مغ الأمػر السيسة  Caenorhabditis Elegans (CE)كأحج أنػاع الأحياء السجيخية ومشيا الخبجاء الخشيقة 
بدوايا  CEلتحجيج الأفعال وتأثيخىا عمى حياة الجيجان. في ىحه الجراسة تسثمت بيانات الدمدمة الدمشية لحخكة 

الجراسة. في ىحا الشػع مغ البيانات فإن صفة اللاخصية وكحلظ عجم اليقيغ حخكتيا السػجية التي ستكػن حالة 
تعج مغ أكثخ السذاكل التي قج تؤدي الى ترشيفات لا تخقى الى ان تكػن دقيقة. سيتع استخجام الذبكة العربية 

 كأحج تقشيات التعمع العسيق ويعتبخ أسمػب غيخ Convolutional Neural Network (CNN)الالتفافية 
كستغيخ معتسج في الحالات الثشائية بشاءا عمى صػر زوايا الحخكة السػجية  CEخصي يدتخجم لترشيف حخكة 

كستغيخ مدتقل وان استخجاميا سيؤدي الى نتائج دقيقة وذلظ لانيا أسمػب غيخ خصي ملائع لمتعامل مع بيانات 
عجم اليقيغ مغ خلال التسثيل الرػري  الجراسة لحل مذكلات عجم الخصية وكحلظ فانو ملائع لمتعامل مع مذكمة

وشخيقة الشػاة  Logistic Regression (LR)لمبيانات الخقسية. كحلظ تع استخجام الانحجار المػجدتي 
Kernel  أيزا لترشيف زوايا حخكةCE وتست الاستفادة مغ الانحجار الحاتي .Auto Regressive (AR) 

في تحجيج ليكمية الأساليب السدتخجمة. ومغ خلال مقارنة  AR(p)بالاعتساد عمى رتبة نسػذج الانحجار الحاتي 
يتفػق عمى الأساليب الأخخى السدتخجمة باستخجام  CNNالشتائج بيغ الأساليب السدتخجمة يتبيغ ان أسمػب 

والحي يعتسج عمى الترشيف  CNNمقاييذ الجقة لمترشيف. ولحلظ فسغ السسكغ استشتاج ان استخجام أسمػب 
 الى نتائج ترشيفية دقيقة مقارنة بالاساليب الأخخى السعتسجة عمى الترشيف الخقسي. الرػري يؤدي
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 مقدمة .1
والتي   supervised learning algorithmsفي ىحه الجراسة تع التصخق الى دراسة ترشيف الدمدمة الدمشية باستخجام خػارزميات التعمع تحت الاشخاف    

( لمحرػل عمى أخصاء التعمع. تعتبخ دراسة الجيجان الاسصػانية الذفافة برػرة عامة Target variableتذتخط تػفخ بيانات الستغيخ السعتسج )متغيخ اليجف 
ػرة متتابعة مغ الجراسات السيسة في عمع الأحياء السجيخية كػن خلاياىا تذبو خلايا الإندان وكحلظ بدبب سخعة مخاحل نسػىا. ان حخكة الجودة تكػن بر

ن كل حخكة تقػم بيا الجودة أو ترل الييا تكػن مختبصة بالحخكة التي قبميا لتسثل حالة الجراسة لستغيخ خلال زمغ معيغ أي عمى شكل سمدمة زمشية. إذ أ
بيانات عغ الخبجاء سمدمة زمشية واحج لحخكة الجودة وتكػن خلال فتخة زمشية لأجداء مغ الثانية لكل حخكة تقػم بيا الجودة. في ىحه الجراسة تع الحرػل عمى 

ككائغ حي نسػذجي ميع في دراسة عمع الػراثة لديادة فيع عمع الػراثة الدمػكية. البيانات تزع مذاىجات كل  Caenorhabditis Elegans (CE)الخشيقة 
تحجيجا نقصياً ولكغ  CEM. ولأنو لا يسكغ تحجيج Caenorhabditis Elegans Motion (CEM) 1مشيا تعبخ عغ زاوية خاصة بحخكة الخبجاء الخشيقة

غ فتخات فيكػن مغ الزخوري تػصيفو ضسغ فئات وىحا ما قج يعالج جدءاً مغ مذكمة عجم اليقيغ وعشجىا يتع تخكيد الاىتسام بترشيف يسكغ حرخه ضس
مغ  CEM. تعج بيانات Training periodالسذاىجات الججيجة مغ خلال نسػذج ترشيفي يتع بشاؤه مغ خلال سمػك الدمدمة الدمشية خلال فتخة التجريب 

يجعل مغ الدمشية الصػيمة بعجد مذاىجات كبيخ ججا وبجليل زمشي قج يكػن بالثػاني أو أجداء الثػاني مسا قج يزفي عمييا صفة عجم الخصية ومسا قج الدلاسل 
غ تعجد الخرائز الرعب التعامل مع مثل ىحه البيانات. وكحلظ فإن شػل الدمدمة الدمشية الكبيخ ججا مسا قج يكػن سبباً رئيديا لعجم التجانذ والشاتج ع

ذو نتائج غيخ دقيقة. ولمتقميل  point Forecastوالرفات والسخكبات التي تسخ بيا البيانات مغ بجاية الدمدمة الى نيايتيا والحي قج يجعل مغ التشبؤ الشقصي 
 Binaryخجام الترشيف الثشائي مغ مذكمة عجم الخصية وعجم التجانذ في البيانات وتحديغ نتائج التشبؤ فيسكغ تسثيل البيانات بالرػر واست

Classification بجيلا عغ التشبؤ الشقصي لتحديغ دقة الشتائج مقارنة بشتائج التشبؤ بػجػد عجم التجانذ وعجم خصية البيانات لأنو يعالج بذكل غيخ مباشخ 
 مذكمة عجم اليقيغ.

 Logisticوالانحجار المػجدتي  Convolutional Neural Network (CNN)ىشالظ دراسات سابقة تشاولت استخجام اسمػب الذبكة العربية الالتفافية 

Regression (LR)  وKernel  باستخجام أسمػب  (1)في مجال الأحياء السجيخية فيسا يخز سمػك الجيجان الاسصػانية. إذ قام الباحثCNN  لتسييد
الستشػعة وراثيا وترشيفيا عغ شخيق تجريب الشسػذج عمى بيانات سمدمة زمشية لاوضاع الجودة باستخجام عيشات مغ صػر حخكة الجودة كستغيخ  CEسلالات 

ف الرػر السجيخية لتحجيج نػع معيغ مغ الجيجان لترشي CNNأسمػب  (2) ادخال وتع الحرػل عمى نسػذج قادر عمى ترشيف الدلالات. كسا استخجم
 Recurrent neuralو  CNNباستخجام التعمع العسيق مغ خلال اسمػبي  (3)الخيصية وكان الشسػذج السجرب يعسل بذكل جيج في الترشيف. وقام كحلظ 

network (RNN)  قع لبيانات لحداب متػسط العسخ الستػCEM  عغ شخيق ترشيفيا انيا عمى قيج الحياة او انيا ميتة مغ خلال ملاحطة صػر مغ
بتحجيج اذا ما كان العسخ والشسط الجيشي لجودة الخبجاء الخشيقة  (4)قام و  حخكة الجودة وحققت الصخيقة السقتخحة معجلات خصأ صغيخة مسا يجل عمى جػدتيا.

لال عمى حخكتيا في جسيع الدلالات باستخجام نسػذج الانحجار المػجدتي الثشائي اذ تع تقييع فخوق الحخكة بيغ الدلالات مغ الشػع البخي مغ خ يؤثخان
 Logisticبتػقع الحخكة الامامية لجودة الخبجاء الخشيقة باستخجام أسمػب  (5)الانحجار المػجدتي. وكان نسػذج الانحجار المػجدتي مشاسب تساما اذ قام 

Regression (LR) بؤ فعالة باستخجام شخيقة الشػاة الانحجار المػجدتي مغ خلال التشبؤ بالخلايا العربية السذاركة في سمػك الحخكة. كانت نتائج التش
بالتشبؤ بعسل الجيشات لجودة الخبجاء الخشيقة لمسداعجة في تسييد  Kernel Methodاستخجام أسمػب الشػاة  (6) الباحث قياموبسعجل خصأ قميل مغ خلال 

 .والدمبياتالإيجابيات  مغالشسط الرحيح والتحقق 

 

 

 

 

 

 مهاد والطرق ال .0

 Auto Regressive Model (AR)نمهذج الانحدار الذاتي  .0.1
ىي مجسػعة مغ السذاىجات التي تتػلج بفتخات زمشية متتابعة وتتسيد بعجم الاستقلالية. إذ أن السذاىجات فييا تختبط  Time Seriesإن الدلاسل الدمشية 

. ان الدمدمة الدمشية (8، 7)السدتقبمية يعتسج عمى مذاىجات لدمدمة زمشية وقعت في الساضي  بدابقتيا زمشياً إذ يسكغ مغ خلاليا التشبؤ بالدلاسل الدمشية

                                                 
1
 (:UEA&UCR Time Series Classification Repositoryالمتاح لجمهور الباحثين ) UEA&UCRأرشيف تصنيف السلاسل الزمنية  

http://www.timeseriesclassification.com/description.php?Dataset=EigenWorms 
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 (1)كسا في السعادلة  pبة الحالية يسكغ أن يعبخ عشيا باستخجام دالة الانحجار الحاتي لكيع الدلاسل الدمشية الدابقة ويسكغ كتابة دالة الانحجار الحاتي مغ الخت
 ادناه.
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B B B B   L    . في تحميل بيانات الدمدمة الدمشية يتع استخجام مشيجية بػكذ

ا نسػذج الانحجار جشكشد بخصػاتيا الأربعة التعخف او التحجيج وتقجيخ السعمسات واجخاء الفحػص التذخيرية والتشبؤ. إن تحجيج نسػذج الدمدمة الدمشية ومشي
 Partialودالة الارتباط الحاتي الجدئي  Autocorrelation Function (ACF)يتع غالبا مغ خلال الخسع باستخجام دالة الارتباط الحاتي  ARالحاتي 

Autocorrelation Function (PACF). 
 

 Convolutional Neural Network (CNN)الذبكة العربية الالتفافية  .0.0
التي تزع نػعا آخخ مغ  Deep neural network (DNN)والتي تشزػي تحت مطمة الذبكات العربية العسيقة ىي أحج الأدوات الأساسية لمتعمع العسيق 

DNN  وىي الذبكات العربية السعاودةRecurrent Neural Network (RNN) إن ليكمية .CNN  تتألف مغ جدأيغ أساسييغ وىسا شبقة التعخف عمى
والتجسيع لمتعخف عمى خرائز الرػرة مثل الحػاف وتجرج المػن وكحلظ الصبقة السترمة بالكامل التي تدتقبل  تتع فيو عسميات الإلتفاف والتي السيدات

 .(9)أدناه  1شكل مخخجات شبقة التعخف عمى السيدات كسجخلات ليتع فييا عسمية الترشيف كسا مػضح في 

 
 الالتفافية.: ليكمية الذبكة العربية 1شكل 

 
السشاسبة عغ شخيق تحجيج عجد الصبقات وىي شبقة الادخال والصبقات الخفية وشبقة الإخخاج. وبعج ذلظ يتع تحجيج حجع السخشح  CNNيتع اختيار ليكمية 

والتي تقػم بالإلتفاف حػل جسيع ( w( وان السخشح عبارة عغ ارقام عذػائية صغيخة تدسى الاوزان ويخمد ليا )mوعجد السخشحات ويخمد ليا ) (f)ويخمد لو 
باتجاه يدار الرػرة. عشج التفاف السخشح  strideنقاط الرػرة لمتعخف عمى التفاصيل التي تذكل الرػرة. وعسمية الالتفاف تكػن بخصػات محجدة تدسى 

برفػف وأعسجة عمى  Paddingإضافة الحذػ حػل الرػرة سػف يتقمز حجع الرػرة ويتع فقجان العجيج مغ البيانات والخرائز ولحل ىحه السذكمة يتع 
شػل وعخض الرػرة. إن حجع الإخخاج الشاتج مغ عسمية الالتفاف حػل الرػرة يتع الحرػل عميو عغ شخيق عسمية رياضية مبدصة كسا مػضح في 

 أدناه. (2)السعادلة 
2 2

1 1
H p f W p f

I J
s s

          
          

      
 (2)  

 تسثل الخصػة. sتسثل أحج أبعاد السخشح، fتسثل الحذػ، pتسثل عخض الرػرة،  Wتسثل شػل الرػرة، Hإذ أن
أدناه التي  (3)بعج ذلظ يتع جسع كل قيسة تحيد مع كل عشرخ مغ عشاصخ السرفػفة التي تقابميا لمحرػل عمى مخخجات عسمية الالتفاف كسا في السعادلة 

 خجات الجالة الجسعية والتي تسثل السخحمة الأولى مغ الصبقة الخفية.يسكغ تدسية مخخجاتيا بسخ
2 1

1 2

1 1

f f

IJk f f HW k

i j

SUM w x b
 

    (3)  
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عجد الرفػف وعجد الأعسجة في كل مخشح عمى تسثلان  f1,f2تسثلان أبعاد أو عجد الرفػف وعجد الاعسجة في كل صػرة عمى التػالي، وأن  I,J حيث أن
kالتػالي، وأن  m, , ,K1 2  والتي تخمد الى تدمدل ناتج كل مخشح. يتع استخجام أحج دوال التحػيل ضسغ الصبقة الخفية عمى مخخجات عسمية الالتفاف

 ما في الذبكة العربية ىي كسا يمي:ومغ أكثخ دوال التحػيل استخجا
 
 (:Logistic Sigmoid function. الجالة المػجدتية )1

 
SUM

SUM
1

1
-( )

f =
e

   (4) 

 (.1,1ضسغ الحجود ) ياتسثل مجخلات دالة التحػيل التي تسثل مخخجات الجالة الجسعية وتػلج مخخجات SUMإذ أن 

 tan (Tan sigmoid function:). دالة 2

SUM
SUM

2
1

1
-2( )

f( ) = -
e

  (5) 

 (.1,1-ضسغ الحجود ) ياتسثل مجخلات دالة التحػيل التي تسثل مخخجات الجالة الجسعية وتػلج مخخجات SUMإذ أن 

 (:Pure Line functionالخصية ). الجالة 3

SUM SUMf( ) =   (6) 
 (.1,1-ضسغ الحجود ) ياتسثل مجخلات دالة التحػيل التي تسثل مخخجات الجالة الجسعية وتػلج مخخجات SUMإذ أن 

 :Rectified Linear Unit function (Relu) الػحجة الخصية السرححة . دالة4

SUM
SUM

SUM

0 0

0
f( )

x


 


  (7) 

 (.1أكبخ أو يداوي ) ياتسثل مجخلات دالة التحػيل التي تسثل مخخجات الجالة الجسعية وتػلج مخخجات xإذ أن 

 Softmax (Softmax function:). دالة 5

  i

i k

j

j

x
x

x
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exp( )
f =

exp( )
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
  (8)  

اذ ان 
i

x  ،تسثل مخخجات الصبقة السترمة بالكامل
j

x  تسثل فئات متغيخ الاستجابة، اذ أنو يتع تصبيق ىحه الجالة عمى مخخجات الصبقة السترمة بالكامل
فئة مغ الفئات ويكػن مجسػعيع يداوي الى لمحرػل عمى نتائج بعجد فئات متغيخ الاستجابة وىي عبارة عغ ارقام مػجبة وكل رقع يسثل احتسالية انتسائو 

 واحج.

 
 

 Relu: دالة 5شكل  : الجالة الخصية        4شكل        tan: دالة 3شكل   : الجالة المػجدتية2شكل 
 

إذ أن السخخجات تقدع الى عجد مغ السرفػفات الرغيخة  poolingبعج عسمية ادخال دالة التحػيل عمى مخخجات الجالة الجسعية يتع تصبيق عسمية التجسيع 
 .خفية بابعاد أقلويتع ذلظ بتحجيج حجسيا وعجد خصػاتيا. وكل مرفػفة صغيخة يتع اختداليا الى قيسة واحجة فقط لتربح السرفػفة في نياية الصبقة الأولى ال

 Fully Connected Layerلستجو يسثل مجخلات الصبقة السترمة بالكامل . إن اFlattenثع يتع تحػيميا الى متجو عغ شخيق عسمية تدسى التدػية 
. يتع تحجيج مخخجات الصبقة السترمة بالكامل بعجد فئات الترشيف بالاعتساد (11)وتجسع ىحه الصبقة كل السيدات التي تعمستيا الصبقات الدابقة عبخ الرػر 
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. Softmaxحػيل عمى عجد فئات الستغيخ السعتسج ويتع أيزا تحجيج الاوزان عذػائيا في كل عربػن وغالبا ما تتبع ىحه الصبقة في حالة الترشيف بجالة الت
وىي عسمية تكخارية لحيغ  biased value( bوالتحيد ) weight value( wيتع فييا تحجيث قيع الػزن ) Classification Layerان شبقة الترشيف 

 . (11)الػصػل الى الكيع السثمى 
 

 Logistic Regressionالانحدار المهجدتي  .0.2

المػجدتي أو يعتبخ الانحجار المػجدتي مغ أىع الخػارزميات السدتخجمة في الترشيف ويدتخجم عشجما يكػن الستغيخ السعتسج فئػي ثشائي ويدسى بالشسػذج 
 سعادلات أدناه.( وىػ نسػذج مفيج في ترشيف البيانات التي تتكػن مغ متغيخ ثشائي للاستجابة ويعتسج عمى الشسػذج الخصي كسا في الLogitالمػجيت )
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ىي الستغيخات السدتقمة،  jxتسثل معمسات الانحجار،  jتسثل معمسة الحج الثابت،  0إذ أن 
1




( وىػ الاحتسال Oddsيسثل ندبة التخجيح ) 

. اذ ان احتسال (12) 1.5إذا كانت قيسة الاحتسال أكبخ أو يداوي  1الذخشي لمشجاح مقدػم عمى الاحتسال الذخشي لمفذل. وإن احتسالية وقػع الحجث يكػن 
 الشجاح يسكغ صياغتو كسا يمي.
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 Kernel Methodطريقة النهاة  .0.2

نات الشػاة مغ خػارزميات التعمع الآلي التي تدتخجم في الترشيف الثشائي وخاصة في حالة البيانات غيخ الخصية وىي أكثخ استخجاما عمى البياتعتبخ شخيقة 
ى الشػاة عمالزخسة التي تحتػي عمى مجسػعات تجريب كبيخة وكحلظ يسكغ تصبيقيا عمى مجسػعات البيانات الأصغخ ويدتخجم أيزا في الخػارزميات القائسة 

. ان أساس عسل خػارزمية ترشيف الشػاة ىػ البحث عغ  Support Vector Machine(SVMمثل الانحجار الخصي وخػارزمية آلة الستجو الجاعع )
عالي الابعاد ثع  افزل شخيقة لفرل البيانات الى فئتيغ اذ تقػم بتحػيل البيانات التي لا يسكغ فرميا خصيا السػجػدة في مداحة مشخفزة الابعاد الى فزاء

ل البيانات تعسل بسلائسة نسػذج خصي لمبيانات في الفزاء عالي الابعاد. ىشاك نقاط لا يسكغ رؤيتيا بذكل واضح أو الػصػل الييا ولحلظ فان عسمية فر
دافات الى فزاء أو أبعاد أعمى لكي تست في مداحة الادخال الاصمية برػرة معقجة وغيخ خصية. في ىحه الحالة يجب اعادة صياغة الدوايا والاشػال والس

اد عغ شخيق يتع فرل البيانات خصيا وبديػلة اكبخ بػاسصة الشػاة. اذ يتع فرل البيانات بذكل خصي وبديػلة بعج تحػيل البيانات الى فزاء عالي الابع
سكياس تذابو بتحجيج التذابو او الاختلاف بيغ كل نقصتيغ في ( الى فزاء متجو ججيج تعسل ىحه الجالة كx2و x1دالة الشػاة وىي دالة تقػم بتحػيل الستجييغ )

في حال التذابو الكبيخ بيغ الشقاط وتعصي الشتيجة صفخ في حال الاختلاف الكبيخ بيغ الشقاط. ولغخض  1الفزاء عالي الابعاد وتعصي دالة الشػاة نتيجة 
( وكسا في Gaussian Kernelرشيف أو التشبؤ يتع ىحا باستخجام دالة الشػاة )حداب مجى اقتخاب او ابتعاد نقصة معيشة عغ عجد مغ الشقاط لغخض الت

 .(13)السعادلة أدناه 
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وزيادتيا تؤدي الى تقميل ما بجاخل الجالة الاسية وىػ  𝜎تسثلان متجييغ، وان السقام في معادلة دالة الشػاة ىػ عبارة عغ معمسة ضعف مخبع  xjو  xiاذ أن 
 قميمة مسا يؤدي الى زيادة ما بجاخل الجالة الاسية فإن الشتيجة تقتخب مغ صفخ. 𝜎واذا كانت  1ما يجعل الشتيجة تقتخب مغ 

 

 Classification Accuracy Measurementمقاييس الدقة لمترنيف 
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 Confusion Matrix (CM)تدتخجم ىحه السقاييذ لكياس دقة أداء الشسػذج في الترشيف. ولمتعخف عمى ىحه السقاييذ يجب معخفة مرفػفة الارتباك 
يتع فيو حداب  Classification accuracy الجقة الترشيفية ومغ ابدط السقاييذ السدتخجمة في الترشيف مكياس. (14)السعادلة  كسا مػضح في (14)

 .(13)في السعادلة السصابقة وكسا  لسصابقة وغيخندبة الحالات الستػقعة السصابقة لمحالات الفعمية الى العجد الكمي لجسيع الحالات الستػقعة والفعمية ا

Number of correctly classified TP+TN
Accuracy= =

Total Number TP+TN+FP+FN
100  (13)  

 
 اذ أن:

  ( )   ( )

  ( )   

1 1

1

1 ( )
C

True Positive TP False Positive FP

False Negative FN True Negative
M

TN

 





 
 
 

  (14)   

( تسثل عجد السذاىجات التي تع ترشيفيا بذكل صحيح TNإيجابية. وأن )( تسثل عجد السذاىجات التي تع ترشيفيا بذكل صحيح عمى انيا TPحيث ان )
( تسثل عجد FN( تسثل عجد السذاىجات التي تع ترشيفيا بذكل غيخ صحيح عمى انيا إيجابية عشجما كانت في الػاقع سمبية. وان )FPعمى انيا سمبية. وان )

 شجما كانت في الػاقع إيجابية.السذاىجات التي تع ترشيفيا بذكل غيخ صحيح عمى انيا سمبية ع
 

 النتائج .2
بذكل سلاسل زمشية شػيمة وبعجد  Agar plateفي حجيقة شعام بكتيخية عمى لػحة اجار  CEMالبيانات السدتخجمة في الجراسة ىي عبارة عغ ضل زوايا 

عشجما  ◦1مغ  CEساعة. تتخاوح درجة زوايا جدع  2.5مذاىجات كبيخة ججا. الدمدمة الدمشية ىي عبارة عغ مقصع فيجيػ لحخكة الجودة خلال ما يقارب 
لمعجيج  CEأدناه يػضح انحشاءات  6شكل . إن (15)تقخيباً  الاستقامة الى ترل عشجما مسكشة زاوية كأكبخ ◦181تشحشي عمى نفديا تقخيباً الى الداوية اقل مغ 

 مغ الدوايا السختمفة تع ترػيخىا مغ ابعاد مختمفة.

 
 .(16): سباحة وحخكة دودة الخبجاء الخشيقة في زوايا وابعاد مختمفة 6شكل 

 

ا حادة. وىشاك في دراسات معيشة يكػن الاىتسام بجراسة متى تقصع الجودة مدافات أكبخ في وقت أقل وذلظ عشجما تتحخك بدخعة أي عشجما تكػن حخكتيا بدواي
ا. ولحلظ يتع تحجيج دراسات أخخى يكػن الاىتسام فييا حػل تػقفات الجودة لػجػد مذكمة ما أو بصئ حخكتيا أي عشجما تكػن حخكتيا بدوايا مشفخجة ندبي

لكػن الكيع كثيخة ومتقاربة مغ  CEMالرفة الإيجابية والحالة الدمبية حدب شبيعة الجراسة. ولأنو مغ الرعب التشبؤ بيحا العجد مغ الكيع الخقسية لدوايا 
( وحخكة بصيئة بدوايا مشفخجة 1يجابية ) بعزيا ولكغ يسكغ ترشيف ىحه الدوايا فئػيا حدب سخعة الحخكة الى حخكة سخيعة بدوايا حادة تسثل الرفة الإ

الى اشكال رسػمية  CEM. في ىحه الجراسة تع الاعتساد عمى تحػيل درجات زوايا binary classification( أي ترشيف ثشائي 1-تسثل الرفة الدمبية )
 ( كسا مػضح في Grayscaleمغ خلال صػر ثشائية البعج بتجرج الخمادي )

 أدناه. 7شكل 
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 الى اشكال رسػمية. CEM: نساذج مغ تحػيل درجات زوايا 7شكل 
 

-N2 reference strain, goa-1 strain, unc-1 strain, unc) وىي ( مذاىجة ولخسـذ سلالات17984) CEMبمغت عجد مذاىجات الدمدمة الدمشية 

38 strain, unc-63 strainوكل سمدمة زمشية تسثل مغ الدلالات الخسذ  (، تع اختيار سمدمتيغ زمشيتيغ عذػائياً مغ كل سلالةCEM  لجودةCE .واحجة 

( وىي الحادة والسشفخجة لغخض تسثيل الستغيخ السعتسج 1-و  1فئتيغ )( وتع ترشيف ىحه الرػر الى Xالسرفػفة رباعية البعج تسثل الستغيخ السدتقل )
(Y يعج أسمػب .)CNN  مشاسباً بذكل خاص لتحميل بيانات صػرية لأشكال الداوية التي تذكمياCE  عشج حخكتيا عمى شكل مذاىجة لكل وحجة زمشية

( درجة لمترشيف الثشائي. لانذاء متغيخ 91لدوايا الحادة والسشفخجة ىػ الداوية )( وإن حج العتبة بيغ ا˚177( الى ما يقارب )˚1ضسغ السجى مغ ما يقارب )
وتذكيميا كرػر ثشائية البعج وتع حفظ كل متغيخ سمدمة زمشية  numericalتع تحػيل كل سمدمة زمشية مغ صيغتيا الخقسية  CNNالادخال لاسمػب 

بذكل تمقائي  CEMل السذاىجة التي تع التعبيخ عشيا كرػرة. في ىحه الجراسة ضيخت صػر كسرفػفة رباعية الأبعاد. البعج الخابع لمرػرة فيسثل تدمد
مذاىجة  3584مذاىجة تقابل فتخة التجريب و 17984% مغ السذاىجات الكمية وعجدىا 81تعادل تقخيبا  14411( بكدل وبعجد مذاىجات 264×251بحجع )

 ( بكدل.246×251×1×17984ن الحجع الشيائي لرػرة متغيخ الادخال ىػ)% مغ السذاىجات الكمية لفتخة ولحلظ فا21أي تقخيبا 

 
 Auto Regressive (AR)الانحدار الذاتي  .2.1

Auto Regressive (AR)اعتسادا عمى مبجأ الانحجار الحاتي والارتباط الحاتي تع تحجيج رتبة نسػذج الانحجار الحاتي  مغ خلال الجالتيغ  
Autocorrelation Function (ACF) و   Partial Autocorrelation Function (PACF) لانو يؤدي الى  وبغس الشطخ عغ استقخارية البيانات 

فسغ  ا الدمدمة.فقجان جدء كبيخ مغ خرائز الانحجار الحاتي والارتباط الحاتي لمدمدمة الدمشية الاصمية وبالتالي فقجان الخػاص الأساسية التي تتسيد بي
زل نسػذج للانحجار الحاتي السسكغ الاستجلال عمى أن اف AR (5) لعيشة الدلالة الأولى كسا في    

تعصي نسط  PACFاستقخارية. في حيغ يعصي نسط مزسحل تجريجيا مع بصئ في الاضسحلال والحي يذيخ الى عجم  ACFأدناه وذلظ لأن  8شكل 
عمى بيانات التجريب تع استخجام التخمفات الدمشية السذار  ACF. وعميو بعج تصبيق دالة 8شكل  ( مغ التخمفات الدمشية كسا في5الانقصاع الفجائي بعج )

 الييا في 
 أدناه. 1ججول 

 
 الأندب: نساذج الارتباط الحاتي 1ججول 

الأولىالدلالة    الدلالة الخامدة الدلالة الخابعة الدلالة الثالثة الدلالة الثانية 

 8 8 7 5 5 العيشة الأولى

 2 7 6 5 5 العيشة الثانية

 
 

 
 

 (PACFلعيشة الدلالة الاولى ): الارتباط الحاتي 9شكل        (ACF: الارتباط الحاتي لعيشة الدلالة الاولى )8شكل 
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 CNNالذبكة العربية الالتفافية  .2.0

 يتزسغ تشفيح عجة خصػات متدمدمة وكسا يمي. CNNان الاشار العام لخػارزمية تشفيح 

 تحػيل السذاىجات مغ حالتيا الخقسية الى مرفػفة واحجة رباعية الأبعاد تجسع الرػر مع بعزيا. .1

 لستغيخ اليجف برفتيغ لمدوايا الحادة والسشفخجة.تحجيج الفئتيغ الإيجابية والدمبية  .2

 تقديع مذاىجات الدمدمة الدمشية الى مجسػعتيغ لمتجريب والإختبار. .3

-1أي أن اعجاد الصبقات بذكل عام ىي )( وشبقة الإخخاج 2تحجيج بشية الذبكة العربية الإلتفافية )ليكل الذبكة( شبقة الادخال والصبقة الخفية عجد ) .4
2-1). 

( وعجد السخشحات بالاعتساد عمى ججول متغيخات الانحجار الحاتي الأمثل وخصػة واحجة في الصبقة الخفية الأولى اذ ان 3×3حجع السخشح )تحجيج  .5

 
 يػضح حجع الرػرة وحجع السخشح وعسمية التفاف السخشح عمى جدء مغ الرػرة. 11 شكل .6

 عميو. ReLUوتصبيق دالة  (2)والسعادلة  5( الشاتج مغ الخصػة 244×249جسع قيسة التحيد مع عشاصخ السرفػفة ) .7

 .ReLU( عمى ناتج دالة 2( وخصػة )2×2بحجع ) Average Poolingتع تصبيق متػسط التجسيع  .8

 
 : عسمية التفاف السخشح عمى جدء مغ صػرة الادخال 11شكل 

 

يسثل الصبقة السترمة بالكامل  vectorفيتع الحرػل عمى  Flattenجسع مخخجات متػسط التجسيع في عسػد واحج عغ شخيق عسمية تدسى التدػية  .9
Fully Connected Layer  عمى مجخلات ىحه الصبقة. (3)ومغ ثع تصبيق السعادلة 

 ( عمى مخخجات الصبقة السترمة بالكامل.Softmaxتصبيق دالة ) .11

 (.1.11تحجيج خيارات التجريب ومشيا عجد تكخار السحاولات )افتخاضي( ومعجل التعمع ) .11

ىػ  CNNيف فإن الاجخاء الشيائي الحي تقػم بو بعج الحرػل عمى الكيع السثمى للأوزان والتحيد مغ خلال شبقة الترشانذاء الذبكة لمتجريب. و  .12
finalترشيف الدمدمة الدمشية بسقارنة الستغيخ 

ŷ  مع متغيخ الكيع الأصمية وىػ متغيخ اليجف فديتع حداب دقة نسػذج الترشيف بالشدبة لمكيع الحكيكية
أدناه يػضح خػارزمية الذبكة العربية الالتفافية التي تع تصبيقيا  11شكل  .(13)لمدمدمة الدمشية باستخجام مكياس تقييع دقة الترشيف بتصبيق السعادلة 

 عمى صػر زوايا حخكة الجودة.
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 العربية الالتفافية لبيانات العيشة الاولى مغ الدلالة الخابعة : عسمية تجريب الذبكة11شكل 

 
 لكياس دقة نسػذج الترشيف لبيانات التجريب والاختبار لستغيخات الدلاسل الدمشية وكانت الشتائج كسا في  (13)تع تصبيق معادلة 

 أدناه. 2ججول 
 .CNN: نتائج قياس دقة الترشيف بأسمػب 2ججول 

 الدلالة الخامدة الدلالة الخابعة الدلالة الثالثة الدلالة الثانية الدلالة الأولى 

 العيشة الأولى
 99.78 99.6 99.74 99.56 99.80 بيانات التجريب

 99.83 99.69 99.92 99.72 99.58 بيانات الاختبار

 العيشة الثانية
 99.55 99.53 99.74 99.67 99.62 بيانات التجريب

 99.83 99.64 99.67 99.78 99.22 بيانات الاختبار
 

 الانحدار المهجدتي .2.2

 يتزسغ تشفيح عجة خصػات متدمدمة وكسا يمي. LRان الاشار العام لخػارزمية تشفيح 
 استخجام متغيخات الانحجار الحاتي الأمثل اعتسادا عمى  .1

 .LRلتحجيج متغيخات الادخال لاسمػب  1ججول  .2

 تحجيج الفئتيغ الإيجابية والدمبية لستغيخ اليجف. وتقديع مذاىجات الدمدمة الدمشية الى مجسػعتيغ لمتجريب والإختبار. .3

( باستخجام السجخلات وتتزسغ متغيخات الادخال والإخخاج ونػع fitglmنات بػاسصة الايعاز )تجريب نسػذج الانحجار المػجدتي الثشائي عمى البيا .4
( باستخجام السجخلات وتتزسغ متغيخات الادخال بالإضافة الى predictيتع تقييع الأداء لمشسػذج عمى بيانات الاختبار بػاسصة الايعاز ) التػزيع.
 .LRالشسػذج 

 .وكسا في معادلات الانحجار المػجدتي أدناهى متغيخات الدلاسل الدمشية للإبقاء عمى السعمسات السعشػية فقط تع تصبيق الانحجار الستجرج عم .5

 

 الانحجار المػجدتي لبيانات العيشة الأولى مغ الدلالة الاولى أدناه تسثل معادلة (15) معادلة

 

'

'

'

4 1 411| ; 30.504 0.4682 0.126, 1
1

Y

Y
P y x

e
x Y x x

e
    


  (15)  

 أدناه تسثل معادلة الانحجار المػجدتي لبيانات العيشة الأولى مغ الدلالة الثانية (16)معادلة 
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 
1 2

'

'3

'

1 3 44, ,1| ; 13.279 0.2746 0.0263 0.0198
1

,
Y

Y
P y x x x

e
Y x x x

e
x     


  (16)  

 أدناه تسثل معادلة الانحجار المػجدتي لبيانات العيشة الأولى مغ الدلالة الثالثة (17) معادلة

 

'

'

'

1 2 61 2 61| ; 19.2 0, 98 0.1791 .0694 0.0322
1

,
Y

Y
P y x

e
Y xx x x x

e
     


 (17)  

 أدناه تسثل معادلة الانحجار المػجدتي لبيانات العيشة الأولى مغ الدلالة الخابعة (18)معادلة 

 

'

'

'

1 2 81 2 81| ; 28.9 0, 92 0.2731 .1025 0.0484
1

,
Y

Y
P y x

e
Y xx x x x

e
     


 (18)  

 أدناه تسثل معادلة الانحجار المػجدتي لبيانات العيشة الأولى مغ الدلالة الخامدة (19)معادلة 

 

'

'

'

1 2 61 2 61| ; 43.336 0.5245 0.089 0.125, 6
1

,
Y

Y
P y x

e
Y xx x x x

e
     


 (19)  

 أدناه تسثل معادلة الانحجار المػجدتي لبيانات العيشة الثانية مغ الدلالة الاولى (21)معادلة 

 

'

'

'

4 1 411| ; 29.505 0.4565 0.123, 4
1

Y

Y
P y x

e
x Y x x

e
    


 (21)  

 أدناه تسثل معادلة الانحجار المػجدتي لبيانات العيشة الثانية مغ الدلالة الثانية (21)معادلة 

 

'

'

'

1 3 51 3 51| ; 15.1 0, 81 0.2393 .0426 0.0267
1

,
Y

Y
P y x

e
Y xx x x x

e
     


 (21)  

 أدناه تسثل معادلة الانحجار المػجدتي لبيانات العيشة الثانية مغ الدلالة الثالثة (22)معادلة 

 

'

'

'

4 1 411| ; 18.782 0.2657 0.056, 5
1

Y

Y
P y x

e
x Y x x

e
    


 (22)  

 أدناه تسثل معادلة الانحجار المػجدتي لبيانات العيشة الأولى مغ الدلالة الخابعة (23)معادلة 

 

'

'

'

7 1 711| ; 29.551 0.386 0.05, 49
1

Y

Y
P xy

e
Y x x

e
x    


 (23)  

 أدناه تسثل معادلة الانحجار المػجدتي لبيانات العيشة الأولى مغ الدلالة الخامدة (24)معادلة 

 

'

'

'

2 1 211| ; 42.043 0.3703 0.106, 2
1

Y

Y
P y x

e
x Y x x

e
    


  (24)  

 
 وكانت نتائج قياس دقة نسػذج الترشيف لبيانات التجريب والاختبار كسا في 

 أدناه. 3 ججول
 : دقة الترشيف لمدلالات الخسذ لبيانات التجريب والاختبار باستخجام نسػذج الانحجار المػجدتي.3ججول 

 
 الدلالة الخامدة الدلالة الخابعة الدلالة الثالثة الدلالة الثانية الدلالة الأولى 

 العيشة الأولى
 46.8819 48.9167 59.3611 52.1181 50.5486 بيانات التجريب

 56.1663 36.1328 13.8114 53.2645 59.0681 بيانات الاختبار

 40.3889 48.4375 49.1389 53.3413 54.8472 بيانات التجريب العيشة الثانية
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 86.0770 49.2188 55.3571 52.2879 43.1920 بيانات الاختبار

 .Kernelطريقة النهاة  .2.2

 يتزسغ تشفيح عجة خصػات متدمدمة وكسا يمي. Kernelان الاشار العام لخػارزمية تشفيح 
 تحجيج الفئتيغ الإيجابية والدمبية. . و Kernelاستخجام متغيخات الانحجار الحاتي الأمثل لتحجيج متغيخات ادخال  .1

 مجسػعتيغ لمتجريب والإختبار.تقديع مذاىجات الدمدمة الدمشية الى  .2
 .باستخجام السجخلات وتتزسغ متغيخات الادخال والإخخاج( fitckernelبػاسصة الايعاز ) Kernelتجريب نسػذج  .3

باستخجام السجخلات وتتزسغ متغيخات الادخال بالإضافة ( predictاستخجام الشسػذج الحي تع تجريبو لترشيف بيانات الاختبار بػاسصة الايعاز ) .4
 أدناه. 4ججول . وكانت نتائج قياس دقة نسػذج الترشيف كسا في الى الشسػذج

 
 

 والاختبار باستخجام شخيقة الشػاة.: دقة الترشيف لمدلالات الخسذ لبيانات التجريب 4ججول 
 الدلالة الخامدة الدلالة الخابعة الدلالة الثالثة الدلالة الثانية الدلالة الأولى 

 العيشة الأولى
 99.4236 98.9316 98.5833 97.1816 99.1667 بيانات التجريب

 99.5815 98.4196 99.6373 97.2377 97.3772 بيانات الاختبار

 العيشة الثانية
 68.5218 99.1319 99.1251 97.9792 99.1875 بيانات التجريب

 35.9933 99.2467 98.8281 98.1585 98.2981 بيانات الاختبار

 
 المناقذة .2

 في 
عمى بيانات التجريب وتع استخجام التخمفات الدمشية السذار الييا في  PACFودالة الارتباط الحاتي الجدئي  ACFتع تصبيق دالة الارتباط الحاتي  1ججول 

تؤكج زيادة  CNNفان نتائج قياس دقة نسػذج  خصأ! لع يتع العثػر عمى مرجر السخجع.الججول في تحجيج ليكمية الأساليب السدتخجمة في الترشيف. وفي 
ػذج الانحجار الجقة في الترشيف اذ انو في جسيع الدلالات كانت الشتائج مستازة في مخحمتي التجريب والاختبار. ومغ خلال نتائج قياس دقة الترشيف لشس

 المػجدتي لبيانات التجريب كسا في 
 وكانت نتائج قياس دقة نسػذج الترشيف لبيانات التجريب والاختبار كسا في 

 أدناه. 3 ججول
لجسيع الدلالات اذ ان العيشة الأولى مغ الدلالة الثالثة تسثل اعمى دقة ترشيف بالشدبة لبيانات  59.3611و  41.3889يتزح انيا تتخاوح بيغ  3ججول 

عمى دقة في اذ ان العيشة الثانية مغ الدلالة الخامدة كانت تسثل ا  86.1771و  13.8114التجريب وبالشدبة لبيانات الاختبار فان الشتائج تتخاوح بيغ 
اة يتبيغ ان أداء الشسػذج باستخجام شخيقة الشػ  4ججول الترشيف وواضح ان ىشاك تقمب كبيخ وعجم استقخارية في أداء الشسػذج في مخحمة الاختبار. وأخيخا في 

ولكغ في العيشة الثانية لمدلالة الخامدة كانت  99.4236و  97.1251في مخحمة التجريب حقق نتائج جيجة في جسيع الدلالات بشدبة تتخاوح بيغ ما يقارب 
لالة الخامدة كانت ندبة تقخيبا. وفي مخحمة الاختبار كان أداء الشسػذج جيجا في جسيع الدلالات ما عجا العيشة الثانية مغ الد 68.5218اقل دقة بشدبة 
 الجقة ضعيفة.

 
 الاستنتاجاتالخلاصة و  .5

والحي يختز دون غيخىا بتحػيل السذاىجات الخقسية الى صػر كأسمػب مقتخح لتحديغ نتائج دقة الترشيف  CNNفي ىحه الجراسة تع استخجام الاسمػب 
. تع استخجام عيشتيغ مغ البيانات كل مشيسا تحتػي خسذ سلالات واوضحت الشتائج تفػق الأسمػب CEلبيانات الدمدمة الدمشية لجودة الخبجاء الخشيقة 

كأساس لتحجيج عجد الستغيخات الجاخمة الى الانحجار  ARكأساليب ترشيف بجيمة عشج استخجام   Kernelعمى أسمػب الانحجار المػجدتي و  CNNالسقتخح 
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كصخيقة مثمى مع بيانات  CNNقة الترشيف لبيان جػدة الترشيف. مغ السسكغ استشتاج إمكانية استخجام . تع استخجام معيار دKernelالمػجدتي و 
 دلاسل الدمشية.الدلاسل الدمشية بعج تحػيل مذاىجاتيا الى صػر لبيانات احج أنػاع الجيجان الاسصػانية والتي تحسل برفتيا عجد كبيخ ججا مغ مذاىجات ال
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Abstract: Time series data are widely used in many fields including microbiology data. It is necessary to know how to 

classify the category to which observation belongs by using statistical classification methods and machine learning and 

deep learning algorithms. The study of the movement of some types of nematodes as one of the types of 

microorganisms including Caenorhabditis elegans (CE) is important to determine the actions and their impact on the 

life of the worms. In this study the CE motion time series data were represented by its wave motion angles which would 

be the study case. the non-linearity and uncertainty will be among the most common problems in this type of data that 

may lead to classifications that are not accurate. Convolutional Neural Network (CNN) will be used as one of the deep 

learning techniques and it is a non-linear method used to classify CE movement as a dependent variable in binary cases 

based on images of wave motion angles as an independent variable and its use will lead to accurate results because it is 

a suitable non-linear method to deal with Study data to solve nonlinearity and uncertainty problems through digital data 

visualization. Logistic regression (LR) and kernel method were also used to classify CE angles of movement. The 

AR(p) rank was used to determine the structure of the used methods. And by comparing the results between the 

methods used, it was found that the CNN method is superior to the other methods used. Therefore, it is possible to 

conclude that the use of the CNN method, which is based on pictorial classification, leads to accurate classification 

results compared to other methods based on numerical classification. 

Keywords: Logistic Regression (LR), Convolutional Neural Network (CNN), Kernel Method, Classification, Time 

series, Autoregressive (AR), Caenorhabditis  elegans (CE). 


