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 المستخلص: 

يشير خطر صحة الأم إلى الحالات التي تهدد رفاهية المرأة الحامل وتتطلب تقييماً مبكراً لتجنب المضاعفات وضمان التدخل الفعّال. 

يعَُدّ الكشف المبكر عن هذه المخاطر أمراً أساسياً لتعزيز فرص التدخل الناجح. في هذه الدراسة، تم تطبيق ومقارنة ثلاثة خوارزميات 

 Randomizable) ، المصنف العشوائي المصفى(Random Committee - RC) لتعلّم الآلي وهي: لجنة عشوائيةمن تقنيات ا

Filtered Classifier - RFC)التعميم للتنبؤ   (Nearest Neighbor with Generalization - NNge) ، وأقرب جار مع 

في مستشفيات   (IoT) لال نظام مراقبة قائم على إنترنت الأشياء بمستويات مخاطر صحة الأم أثناء فترة الحمل. جُمعت البيانات من خ

الدم  الانقباضي، ضغط  الدم  العمر، ضغط  إدخالية هي:  متغيرات  بنغلاديش، وقد تضمنت ستة  في  الأمومة  ريفية ومراكز رعاية 

م إلى  الانبساطي، مستوى السكر في الدم، درجة حرارة الجسم، ومعدل ضربات القلب. أما المتغير المستهدف )مستوى الخطر( فقسُِّّ

%( مع توازن 85.21حققت أعلى دقة ) (RC) معتدل، وعالٍ. أظهرت النتائج أن خوارزمية اللجنة العشوائيةثلاث فئات: منخفض، 

 أداءً  (RFC) جيد بين الحساسية والنوعية، مما يجعلها النموذج الأكثر فعالية للكشف المبكر. كما أظهر المصنف العشوائي المصفى

ة   داري  ة  والا  صادي  ت  ن للعلوم الاق  ائ  ز 
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كانت فعّالة في  (NNge) تنافسياً ويمكن اعتباره بديلاً موثوقاً. في المقابل، وعلى الرغم من أن خوارزمية أقرب جار مع التعميم

تحديد الفئة منخفضة الخطورة، إلا أنها سجلت دقة أقل ومعدلات خطأ أعلى، مما يقلل من ملاءمتها لاتخاذ القرارات الطبية الحساسة 

تعُدّ النهج الأكثر وعداً لدعم  (RC) التي تتطلب تحديداً دقيقاً للحالات عالية الخطورة. تؤكد هذه النتائج أن خوارزمية اللجنة العشوائية

 .مقدمي الرعاية الصحية في الإدارة المبكرة لمخاطر صحة الأم
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 number of base classifiers         and       prediction of the  classifier    
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 transformation of input (filtering, normalization, feature selection, etc.)       

  base classifier function 

 set of generalized exemplars   and      distance between instance  and exemplar  
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Table (1) Confusion Matrix 

Actual / Predicted Low Mild High 

Low TP (Low) FN(Low→Mild) FN (Low→High) 

Mild FN (Mild→Low) TP (Mild) FN(Mild→High) 

High FN (High→Low) FN(High→Mild) TP (High) 

 

Table (2) Detailed Accuracy by Classes 

Metric Explanation (per class) 

Accuracy (TP (Low) + TP (Mild) + TP (High)) / Total number of instances × 100 

Precision (Low) TP (Low) / (TP (Low) + FN (Mild→Low) + FN (High→Low)) × 100 

Precision (Mild) TP (Mild) / (TP (Mild) + FN (Low→Mild) + FN (High→Mild)) × 100 

Precision (High) TP (High) / (TP (High) + FN (Low→High) + FN (Mild→High)) × 100 

Recall / Sensitivity (Low) TP (Low) / (TP (Low) + FN (Low→Mild) + FN (Low→High)) × 100 

Recall / Sensitivity (Mild) TP (Mild) / (TP (Mild) + FN (Mild→Low) + FN (Mild→High)) × 100 

Recall / Sensitivity (High) TP (High) / (TP (High) + FN (High→Low) + FN (High→Mild)) × 100 

F1 Score (per class) 
2 × (Precision × Recall) / (Precision + Recall) × 100 (calculated separately for 

Low, Mild, and High classes) 

Macro Average F1 Score Average of F1 Scores for all three classes (Low, Mild, High) 

Micro Average Accuracy Same as overall Accuracy; based on total correct predictions across all classes 

MCC (per class) 
Uses TP, FP, TN, FN for each class vs. all others; computed per class with binary 

formulation 

ROC Area (per class) 
Area under ROC curve for each class (TPR vs. FPR); based on predicted 

probabilities 
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Table (3): Classification Results of Machine Learning Algorithms Based on Confusion Matrix 

Algorithms  
Actual  Class of 

Maternal Health Risk 

Predicted Class of Maternal Health Risk 

Low Mild High Total 

RC 

Low 249 10 13 272 

Mild 11 334 61 406 

High 21 34 281 336 

Total 281 378 355 1014 

RFC 

Low 245 12 15 272 

Mild 16 329 61 406 

High 19 36 281 336 

Total 280 377 357 1014 

NNge 

Low 238 10 24 272 

Mild 11 336 59 406 

High 17 50 269 336 

Total 266 396 352 1014 

Table (4): Performance Metrics of Classifiers 

Metric RC RFC NNge 

Accuracy 85.21% 84.32% 83.14% 

Correctly Classified 864 out of 1014 855 out of 1014 843 out of 1014 

Sensitivity (Low) 91.50% 90.10% 87.50% 

Sensitivity (Mild) 82.30% 81.00% 82.80% 

Sensitivity (High) 83.60% 83.60% 80.10% 

Specificity (Low) 95.70% 95.35% 96.23% 

Specificity (Mild) 92.80% 92.11% 90.13% 

Specificity (High) 89.10% 88.79% 87.75% 
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Table (5) Comprehensive Performance Metrics by Class for Classifiers 

Algorithm Class 
TP 

Rate 

FP 

Rate 
Precision Recall 

F-

Measure 
MCC 

ROC 

Area 

PRC 

Area 

RC 

Low 0.823 0.072 0.884 0.823 0.852 0.76 0.947 0.913 

Mild 0.836 0.109 0.792 0.836 0.813 0.718 0.944 0.887 

High 0.915 0.043 0.886 0.915 0.901 0.863 0.973 0.946 

Weighted Avg. 0.852 0.077 0.854 0.852 0.852 0.774 0.953 0.913 

RFC 

Low 0.81 0.079 0.873 0.81 0.84 0.742 0.919 0.893 

Mild 0.836 0.112 0.787 0.836 0.811 0.714 0.932 0.815 

High 0.901 0.047 0.875 0.901 0.888 0.846 0.956 0.929 

Weighted Avg. 0.843 0.081 0.845 0.843 0.843 0.76 0.933 0.877 

NNge 
Low 0.828 0.099 0.848 0.828 0.838 0.732 0.864 0.771 

Mild 0.801 0.122 0.764 0.801 0.782 0.671 0.839 0.678 
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High 0.875 0.038 0.895 0.875 0.885 0.843 0.919 0.816 

Weighted Avg. 0.831 0.09 0.833 0.831 0.832 0.741 0.871 0.752 
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