
 2014( 1( العدد) 11مجلة الرافدين لعلوم الحاسوب والرياضيات المجلد )  
 

 

25 

Hybridization of a hidden Markov model using Elman neural network with 

application 

Omar S. Qasim 
omar.saber@uomosul.edu.iq 

College of Computer Science and Mathematics 

University of Mosul, Mosul, Iraq 

Received on: 22/10/2012                                  Accepted on:30 /01/2013 

ABSTRACT 

         This research aims to improve the performance of the work of hidden 

Markov model, which is limited to the positive integers as input, and through the use of 

Elman artificial neural network that have the ability to accept all types of data in the 

input space. The proposed model has proved that it is highly efficient in the 

classification of osteoporosis data compared with Elman artificial neural network on the 

one hand and the hidden Markov model on the other. 
Keywords: pattern recognition; Elman neural network; hidden Markov model . 

 

  ماركوف المخفي باستخدام شبكة ايلمان العصبية الاصطناعية مع التطبيق هجين أنموذجت
 عمر صابر قاسم
 جامعة الموصل ، كلية علوم الحاسوب والرياضيات

 2013\1\30ريخ قبول البحث : ات                                        2012\10\22ريخ استلام البحث : ات
 الملخص

إلى تطوير أداء عمل أنموذج ماركوف المخفي والذي يقتصر على فضاء الإدخال من نوو   هذا البحث يهدف
الأعداد الصحيحة الموجبة, وذلك من خلال استخدام شبكة ايلمان العصبية الاصطناعية التي لها القابلية علوى تقبول 

فووي تصوونيا بيانووات ه اشووة جميووأ أنوووا  البيانووات فووي فضوواء الإدخووال. موووث امبووح الأنموووذج المقتوور  كفوواء  عاليووة 
 العظام مقارنة مأ شبكة ايلمان العصبية الاصطناعية من جهة وأنموذج ماركوف المخفي من جهة أخرى.

 نموذج ماركوف المخفي . ;ال بكة العصبية الاصطناعية ;تمووز الأنماط الكلمات المفتاحية:
 المقدمة   1. 

اً في تصنيا الأنماط الطبية المختلفة ومن ضومنها مور  اهتماماً بالغلقد أولى البامثون في السنوات الأخور  
[ , لوذلك فأنوم مون الضوروري جوداً أن نحواف  8] الأمرا  الصامتة التي تن أ بدون ألو ه اشة العظام والذي يعد من 

 اتخواذ الخطوواتكما أن الت خيص المبكر يمكننا من التعرف على أعرا  الإصوابة مون اجول  علوها مأ تقدم العمر.
  تفاق  هذا المر .منأ ل اللازمة

إن الت خيص الدقوق للبيانات يحتاج إلى اختيار متقن للنماذج المستخدمة في التعرف على الأنماط المختلفة, 
ك الرياضي لهوذ  النمواذج لمعرفوة مودى ملاكموة كول مون فضواء وعملية الاختيار لابد من أن تكون ضمن دراسة للسلو 

(. وعلوووى هووووذا Output( والإخوووراج )Input( موووأ نوعيوووة بيانوووات الإدخوووال )Rangeوالمووودى ) (Domain)المجوووال 
الأساس ت  اختيار شبكة ايلموان العصوبية كمرملوة أولوى فوي عمليوة معالجوة البيانوات, كونهوا تتقبول فوي فضواء المجوال 

ميووأ أنوووا  البيانووات سووواءاً أكانووح صووحيحة أم مميميووة وكووذلك موجبووة أو سووالبة, فووي مووون تووت  المعالجووة )الإدخووال( ج
الثانية من خلال أنموذج ماركوف المخفي الذي يكون متلاكماً موأ ببيعوة سولوك الإخوراج لل وبكة والوذي يعطوي نتواك  

 قة من خلال المعالجة المزدوجة.أكثر د
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 وصف المشاهدات  2. 
متغور )موز   (17)عونة, وتتكون كل عونة من  (344بحج  ) المختلفة  م اهداتال جموعة منم ت  اخذ

, بحوث تتضمن هذ  العونات أنوا  أمرا  اله اشة والمتمثلة بالإصابة في المرملة الأولى من المر   (مستقل
في مون   (Osteoporosis( والثانية الإصابة في المرملة المتأخر  من المر  وتدعى )Osteopenia)وتدعى 

لتي ت  استخدامها في التعرف على  ا, كما أن البيانات [12]  ( Normal)تكون الحالة الثالثة هي الحالة السليمة 
أمرا  ه اشة العظام عبار  عن قي  عددية ووصفية ت  الحصول علوها بمساعد  أساتذ  في كلية التمريض في  

لأشخاص ت  إجراء عملية الفحص علوه    (Data Base)جامعة الموصل وتمثل معلومات ضمن قاعد  بيانات 
  داخل العراق وتحديداً في محافظة نونوى . 

إن الت خيص المتقن والتعرف الدقوق على الأنماط يعد من أه  المساكل التي تحتاج إلى اختيار دقوق لتقنيات 
( Elman Networkالت خيص, وقد ت  في هذا البحث دراسة سلوك كل من تقنوتي شبكة ايلمان العصبية )

على فضاءات الإدخال والإخراج من النامية الرياضية والتركوز  (Hidden Markov)وأنموذج ماركوف المخفي 
 والدوال الرياضية المستخدمة في عملية تحويل البيانات.

 [2],[7] أنموذج ماركوف المخفي  3.
يعد أنموذج ماركوف المخفي تعميماً لنماذج ماركوف الاعتيادية وتطويرا للعمليات الماركوفية, موث أن 

ل مباشر إلى الم اهد أو المراقب, ولهذا تكون امتمالية  الحالات في أنموذج ماركوف الاعتيادي تكون مركية ب ك
انتقال الحالة مؤشر  ومعلومة, في مون أن أنموذج ماركوف المخفي تكون الحالة غور مركية والنتيجة تعتمد على 
الحالة, وكل مالة لها توزيأ امتمالي يعتمد على الإخراج. إن سلسلة الرموز المتولد  بأنموذج ماركوف المخفي 

 طي بعض المعلومات مول سلسلة الحالات.تع
وآخرون عندما ن روا مجموعة   (Leonard E. Baum)يعود الفضل إلى اكت اف هذا الأنموذج إلى البامث 

من المقالات الإمصاكية بهذا الخصوص في النصف الثاني من ستونيات القرن الع رين. أما أول تطبوق لأنموذج 
وذلك في منتصف سبعونيات القرن  (Speech Recognition)ماركوف المخفي فكان في مجال تمووز الصوت 
ن الع رين بدأ استخدام أنموذج ماركوف المخفي في تحلول  الع رين. وفي النصف الثاني من ممانونيات القر 

، ومنذ ذلك الوقح فر  أنموذج ماركوف DNA، خصوصاً ( Biological Sequences)المتتابعات الحياتية 
. يستخدم أنموذج ماركوف المخفي ب كل خاص  (Bioinformatics)المخفي وجود  في مجال المعلوماتية الحياتية 

 مثل الكلام والكتابة وكذلك في تطبيقات المعلوماتية وغورها.في تمووز الأنماط 

 



 ...  ماركوف المخفي باستخدام شبكة ايلمان هجين أنموذجت
 

 

27 

 في ال كل أعلا  يمكن تمثول المعلمات بال كل الآتي : 
x ( تمثل الحالات :states.) 
y .تمثل الم اهدات الممكنة : 
a  .امتمالات انتقال الحالة : 
b .امتمالات الإخراج : 

 المسائل الأساسية لنماذج ماركوف المخفية   1.3.  

  :[3]هناك ملاث مساكل أساسية لنماذج ماركوف المخفية وهي 
 :  Evaluation Problemمسألة التقييم  1.

 O.ومتتابعة الم اهدات  =(A,B,)عندما يكون المعطى هو الأنموذج  P(O|)تتطلب هذ  المسألة مساب 
 :  Decoding Problemمسألة حل الشفرة 2. 
، فكيا يمكننا مساب متتابعة الحالة   Oومتتابعة الم اهدات  =(A,B,)كان المعطى هو الأنموذج   إذا

 )الأكثر امتمالا(. (Optimalالمُثلى )
 :  Training Problemمسألة التدريب  3.

 . P(O|) لتعظي    = (A, B, )تعديل معلمات الأنموذج   ةوتتناول هذ  المسألة كيفي

 [3],[6] خوارزمية فيتربي 2.3.  

λعلى إيجاد أفضل متتابعة مالة عندما يكون المعطى الأنموذج (Veterbi) خوارزمية تعمل = (𝐴, 𝐵, 𝜋)  
O  ومتتابعة الم اهدات (N) وعدد الحالات هو = {O1, O2, … , OT}.  وتكون هذ  الخوارزمية م ابهة

للخوارزمية الأمامية إلا أنها تأخذ أعلى امتمالية للمسار على امتمال المسارات السابقة, في مون أن الخوارزمية  
لاتملكها ( Back-Pointers)كذلك فان خوارزمية فوتربي لها مؤشرات تراجعية  (.Sum)الأمامية تأخذ المجمو  
يت  مساب أفضل تسلسل للحالة عن بريق الامتفاظ بمسار الحالات المخفية التي تقود  الخوارزميات الأساسية, إذ

 إلى البداية.  (Back Trace)  لكل مالة, م  تتبأ أفضل مسار
O الم اهدات لمتتابعة الحالة المثلى لكي يت  إيجاد متتابعة = {O1, O2, … , OT} متتابعة  يجد النظام

هناك بعض المتغورات الأساسية لهذ  كما أن  كية إلى الحالة النهاكية.من الحالة الابتدا Tالحالة ذات الطول 
 [:3] الخوارزمية وكالآتي

والذي يساوي   tعند الزمن   i: يمثل أعلى امتمالية على بول المسار الومود في الحالة  tV(i)المتغور  1.
ويمكن التعبور  iامتمالية متتابعة الحالة الجزكية الأكثر امتمالا بالنسبة لمتتابعة الم اهدات المنتهية في الحالة 

 : كالآتي  رياضيا عنم

……(1)………………………..       ,j=1,2,…,N   , t=1,2,…T  )()(max 1

1

tjijt

N

i

Obaiv −

=

(j)=tV 

aij امتمالية الانتقال من الحالة السابقة :qi    الى الحالة الحاليةqj   . 
bj(Ot)  امتمالية الم اهد  للرمز :Ot  الذي تُعطيم الحالة الحاليةj  . 

)( jt يعمل هذا المتغور على مف  تتابأ الأمر :(Keep Track) للمسار الفعلي . 

 : كما يأتيأما خطوات خوارزمية فوتربي فهي 
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 Initializationالبداية 2. 

V1(j)=(2).……..…………………....………….….…………     Nj ,...,2,1= ; )
1

(Oibi   
0)(

1
=j    ………………………...……...………………………………...…….(3) 

 Recursionالتعاقب 3. 

Vt(j) =   )(.).(max 1

1

tjijt

N

i

Obaiv −

=
       ;  

Tt

Nj

,...,3,2

,...,2,1

=

=
      …………...……………………...(4) 

)(1 j  ijt aiv
N

i

).(maxarg
1

1−

=

=
       ;  

Tt

Nj

,...,3,2

,...,2,1

=

=
      ……...….......……………………(5) 

 Terminationالنهاية 4. 

P*=  )(max
1

i
T

v
N

i=
   ........................................................…………………..……..(6) 

qT
*=  )(maxarg

1

ivT

N

i=

   ............................... .................…………….……………(7) 

 (Back tracking)التعاقب المعاكس 5. 
)( 11



++

 = ttT qq   ; t=T-1,T-2,…,2,1     …………………………………………….….(8) 

 شبكة ايلمان العصبية الاصطناعية4.  

(  Jeffrey L. Elman) التكرارية التي ابتكرت من قبل العال   ال بكات اشهر من تعد شبكة ايلمان العصبية
من , وهي ب كل عام نو  خاص من شبكات التغذية الخلفية التي تتكون من ببقتون تسري (1990)في العام 

خلالهما المعالجة من ببقة الإدخال إلى ببقة الإخراج بعملية التغذية الأمامية. إذ إن الاتصال المتكرر يسمح 
, كما أن  (Time-Varying)ل بكة ايلمان العصبية الاصطناعية أن تلام  وتولد أنماباً مختلفة في الوقح 

 : [9[ ]5]لآتي النمذجة الرياضية لهذ  ال بكة يمكن أن يت  صياغتها بال كل ا
𝑂𝑘(𝑡) = ∑ 𝑤𝑘𝑗𝐻𝑗(𝑡)

𝑞
𝑗=1                                      ...……………………….…………… (9) 

𝐻𝑗(𝑡) = 𝑔(𝑉𝑗(𝑡))                                               .……………………….…………… (10) 

𝑉𝑗(𝑡) = ∑ 𝑤𝑗𝑎𝐻𝑗𝑎(𝑡 − 1) + ∑ 𝑤𝑗𝑖𝐼𝑖(𝑡)
𝑝
𝑖=1

𝑞
𝑎=1     ..……………………….……………(11) 

  p.عدد الومدات العصبية في ببقة الإدخال : 
q  ( عدد الومدات العصبية في الطبقة المخفية :Hidden .) 

𝐻𝑗(𝑡)  .يمثل إخراج ومدات الطبقة المخفية : 
𝐻𝑗𝑎(𝑡 −  : يمثل إخراج ومدات الطبقة المخفية متأخر  بمقدار ومد  زمنية وامد .  (1

𝑉𝑗(𝑡)  خال ومدات الطبقة المخفية. : مجمو  اد 
𝐼𝑖(𝑡)  ( ومدات الإدخال :Input.في ال بكة العصبية ) 
𝑂𝑘(𝑡)  (  يمثل نات  إخراج الطبقة الأخور :Output .) 
𝑤𝑘𝑗  ( تمثل وزن الارتباط بون الطبقة المخفية :Hidden  وببقة الإخراج )(Output .) 
𝑤𝑗𝑎    تمثل وزن الارتباط بون ببقة :(Context)   .والطبقة المخفية 
𝑤𝑗𝑖  .تمثل وزن الارتباط بون ببقة الإدخال والطبقة المخفية : 

𝑔(.  : دالة التن يط وعاد  ماتكون غور خطية.  (
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 يمثل معمارية شبكة ايلمان العصبية الاصطناعية  (2الشكل )

في الطبقة المخفية ومن دالة التفعول من  (tansig) العصبية من دالة التفعول من النو   تتكون شبكة ايلمان
( في ببقة الإخراج, كما أن الطبقة المخفية تتطلب عدداً كافياً من ومدات المعالجة أو العقد  purelinالنو  )

ي بحثنا هذا, كما تتموز شبكة ومد  معالجة ف (50)يتناسب مأ تعقود المسألة المراد معالجتها, وقد ت  استخدام 
ايلمان العصبية الاصطناعية عن بمية ال بكات الاعتيادية ذات الطبقتون كون أن الطبقة الأولى فوها تمتلك اتصالًا 

, كما أن التأخور في الاتصال يخزن المي  من الخطو  السابقة والتي يمكن أن  (Recurrent Connection) متكرراً 
 .[11[ ]10]لية تستخدم في الخطو  الحا

 آلية المعالجة في شبكة ايلمان العصبية الاصطناعية : 1.4.

تتكون شبكة ايلمان العصبية الاصطناعية من ببقة الإدخال وببقة الإخراج بالإضافة إلى الطبقة المخفية, 
لطبقة  يكون عددها مساوياً لعدد ومدات المعالجة في ا (Context) وتتموز بوجود ومدات معالجة ملحقة تدعى 

المخفية وتعطى لها قيماً صفرية في بداية المعالجة كما تعطى الأوزان المقابلة لها قيماً وامدية م  تعدل أمناء  
التدريب وتقوم بخزن قي  الإخراج السابقة للطبقة المخفية, كما أن إعاد  إخراج الطبقة المخفية إلى ببقة الإدخال  

 . [1[ ]13]عمل لتسريأ عمل وتدريب ال بكة من خلال ضبط الأوزان قصور  الأمد تست بناء ذاكر يعطي إمكانية 
إن الإدخال إلى الطبقة المخفية هو نات  ماصل ضرب الإدخال في الأوزان مضافاً إلوها قيمة التحوز, كما 
تعدل الأوزان عن بريق تكرار الانت ار الخلفي للخطأ لإعطاء ال بكة إمكانية معالجة الأنماط من خلال مرامل 

 .[4]كرارية مختلفة ت

 (:ELMAN_HM) (ايلمان_ماركوف المخفي) المقترح نموذجالأ 2.

العصبية الاصطناعية وأنموذج ماركوف المخفي   (Elman)ت  اقترا  خوارزمية مهجنة بون شبكة ايلمان 
(HMM  وذلك من خلال إجراء تكامل في عملية المعالجة لبيانات اله اشة والتي تنتمي إلى فضاء الأعداد ,)

الحميمية ولايستطيأ أنموذج ماركوف المخفي لومد  معالجتها كونم يتقبل إدخالات تنتمي إلى فضاء الأعداد  
بية الاصطناعية ذات القدرات الصحيحة الموجبة, موث ت  تهجون هذا الأنموذج باستخدام شبكة ايلمان العص
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الرياضية العالية في آلية معالجة البيانات, بالإضافة إلى كونها تتقبل البيانات التي تنتمي إلى فضاءات الأعداد  
( نسبة إلى كل من أنموذج شبكة ايلمان_ماركوف المخفي) المقتر  باس  أنموذج نموذجالحميمية, موث ت  تسمية الأ

المخفي, موث يتألف الأنموذج المقتر  من مرملتون أساسوتون من مرامل معالجة البيانات,  ايلمان وأنموذج ماركوف
تتمثل المرملة الأولى من خلال بناء شبكة ايلمان العصبية الاصطناعية والتي يت  من خلالها استمبال البيانات في 

, والبيانات المخرجة في الطبقة الأخور  تعد ببقة الإدخال والميام باليات المعالجة المتوازية من خلال معمارية ال بكة
إدخالًا للمرملة الثانية والتي تت  من خلال أنموذج ماركوف المخفي ويت  من خلالها تقدير معلمات الأنموذج 

 ويصبح قادرا على تقبل البيانات الجديد  وتصنيفها. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 (. ELMAN_HMMالخوارزمية المقترحة ) المعالجة في مراحل( مخطط عام يوضح 3الشكل )

 على بيانات هشاشة العظام  أنموذج ايلمان_ماركوف المخفي تطبيق1.5.  

لقد ت  استخدام وتطبوق أنموذج ايلمان_ماركوف المخفي على بيانات اله اشة بوصفم إمدى النماذج الذكاكية 
التي لاتعتمد على نو  محدد من بيانات الإدخال كما في أنموذج ماركوف المخفي الاعتيادي الذي يتطلب بيانات 

ج المقتر  لديم إمكانية أوسأ لمعالجة البيانات فضلا عن الدقة الكبور  في عددية صحيحة موجبة, موث أن الأنموذ
تصنيا الحالات المرضية مقارنة مأ أنموذج ماركوف المخفي الاعتيادي والذي عجز عن معالجة بيانات ه اشة 

ء الإدخال  ( والتي لاتلاك  فضاReal Numberالعظام كونها تحتوي على قي  تنتمي إلى فضاء الأعداد الحميمية )
( ومصابة باله اشة من النو  Normalلهذا الأنموذج, وقد ت  تقسي  بيانات ه اشة العظام إلى بيانات سليمة )

(Osteopenia(  ومصابة باله اشة من النو )Osteoporosis كما ت  تقسي  إدخالات أنموذج ايلمان_ماركوف ,)
 المخفي إلى : 

 معالجة أولية

 ثانيةمعالجة 

 البيانات إدخال

 ايلمان العصبية الاصطناعيةشبكة 

ELMAN 

 أنموذج ماركوف المخفي

HMM 

 نتائج المعالجة

ELMAN_HMM 
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( و Normalمالة من نو  ) (86)( مالة منها 300تتكون من ): موث  Training Dataبيانات التدريب 1. 
 .(Osteoporosis)مالة من نو   (98)( و Osteopenia) مالة من نو  (116)

( و Normal( مالة من نو  )14( مالة منها )44: موث تتكون من ) Testing Dataبيانات الاختبار 2. 
 .(Osteoporosis)مالة من نو   (15)( و Osteopenia) مالة من نو  (15)

إن الاختيار المناسب لمعلمات شبكة ايلمان العصبية الاصطناعية يعد من المساكل المهمة والمؤمر  في 
تصمي  أنموذج ايلمان_ماركوف المخفي, وكل هذ  الاختيارات يجب أن تت  قبل بداية التدريب, وبدون شك سيعطي 

  أفضل للأنموذج المقتر . لقد ت  اختيار معمارية ال بكة المثلة من خلال  الاختيار الموفق لمعلمات ال بكة نتاك
التجربة لحون إعطاء أفضل النتاك  الممكنة بالنسبة لبيانات الإدخال. موث تتكون معمارية هذ  ال بكة من ومدات  

( قراء  17عددها )الإدخال والتي تمثل قراءات لحالات مر  ه اشة العظام المستخدمة في تدريب أنموذج ال بكة و 
مالة مرضية وسليمة, كما ت  اعتماد ببقة مخفية وامد  في معمارية ال بكة, في مون أن عدد العقد   (400)ولو
(Nodes( التي ت  اعتمادها في هذ  الطبقة المخفية هو )ومد  معالجة تحوي كل منها على دالة تن يط من 50 )

كدالة تن يط   (Linear Function)تماد الدالة الخطية (, كما ت  اعHyperbolic Tangent Sigmoidنو  )
 في ببقة الإخراج.

 الخوارزمية المقترحة في تصنيف بيانات هشاشة العظام:3.

  أنموذج ايلمان_ماركوف المخفي إن الخطوات الركيسية لتصنيا مالات أمرا  ه اشة العظام باستخدام 
(ELMAN_HHM),   والتي يت  من خلالها استخدام الخوارزمية المقترمة, لها القدر  على التعامل مأ جميأ أنوا

البيانات في فضاءات الأعداد, دون الاقتصار على البيانات العددية في فضاء الأعداد الصحيحة, وهذ  موز  تمتلكها 
رزمية المقترمة لها القدر  على تصنيا الخوارزمية المقترمة ولايملكها أنموذج ماركوف المخفي , كما أن الخوا

البيانات بأقل خطأ ممكن, وهذ  موز  مانية للخوارزمية المقترمة, لاتملكها شبكة ايلمان العصبية الاصطناعية, موث 
 أن الخطوات الركيسية للخوارزمية المقترمة تكون على النحو الآتي :

تمثل الأنماط المياسية للحالات المرضية التي ت  قياسها (, صفوفها 𝑋تهوئة مصفوفة بيانات الإدخال, ولتكن )1. 
 وأعمدتها تمثل الحالات المرضية المتنوعة. 

موث تمثل الأولى بيانات التدريب في مون تمثل الثانية  (𝑋2( و) 𝑋1)تقسي  بيانات الإدخال إلى مجموعتون 2. 
 الحالات المستخدمة في اختبار الأنموذج.

نات التدريب على شبكة ايلمان العصبية الاصطناعية ومن م  تدريب هذ  البيانات من خلال  إدخال بيا3. 
محاكاتها مأ ال بكة المدربة للحصول على الإخراج الحميقي. بونما في بيانات الاختبار لايت  تدريب ال بكة 

 خلال بيانات التدريب. أمناء المعالجة, إذ يت  الاكتفاء بعملية المحاكا  على أنموذج ال بكة المدربة من

تطبوق أنموذج ماركوف المخفي وذلك من خلال خوارزمية فوتربي على الإخراج الحميقي ل بكة ايلمان 4. 
 العصبية الاصطناعية.

في كل من بيانات التدريب  (ايلمان_ماركوف المخفي)مقارنة النتاك  المستحصلة من الأنموذج المهجن 5. 
 والاختبار مأ النتاك  الحميمية للحالات المرضية.
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 ( ELMAN_HMMعمل الخوارزمية المقترحة ) آلية( مخطط انسيابي عام يوضح 4الشكل )
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يف أمراض  والنماذج القياسية من خلال تصن (ELMAN_HHM)مقارنة النتائج بين الخوارزمية المهجنة 4.
 هشاشة العظام

والتي يت  من خلالها تهجون شبكة ايلمان   (ELMAN_HHM)لقد تمح مقارنة الخوارزمية المقترمة 
العصبية الاصطناعية و أنموذج ماركوف المخفي, مأ كل من شبكة ايلمان العصبية الاصطناعية المياسية من  

 في من جهة أخرى, وقد أمبتح النتاك  أن التقنية المهجنة أو المقترمةجهة, وأنموذج ماركوف المخ

(ELMAN_HHM ) هي الأفضل من نامية دقة النتاك  المطلوبة التي يستدل علوها من خلال ممياس معدل
 يوضح نتاك  هذ  المقارنة :  (1)بالنسبة لبيانات الاختبار والتدريب. والجدول  (MSE)مربأ الخطأ 

 ( مع كل من شبكة ايلمان العصبية وأنموذج ماركوف المخفي ELMAN_HHMمقارنة بين التقنية المهجنة )  (1الجدول )

 الذكائية المستخدمة نوع التقنية

( Type of Technique) 
 تقبل فضاء الإدخال

(Input Space) 

لبيانات  معدل مربع الخطأ

 التدريب

(MSE_Training) 

لبيانات  معدل مربع الخطأ

 الاختبار

MSE_Testing)) 

  التقنية المهجنة

(ELMAN_HHM) نعم 
0.05 0.0682 

  العصبية ايلمان شبكة

(ELMAN) 
 نعم

0.2107 0.2307 

أنموذج ماركوف المخفي 

(HHM) 
 ---------- --------- لايمكن

أمبتح أنها هي الأفضل   (ELMAN_HHM)والمتمثلة بتقنية  (1)الجدول  إن نتاك  التهجون المبونة في
العصبية الاصطناعي ومن خلال بيانات الاختبار والتدريب فضلًا   , من شبكة ايلمان(MSE)من خلال ممياس 

عن إمكانوتها على إجراء عملية محاكا  لفضاءات الإدخال للبيانات والتي عجز عنها أنموذج ماركوف المخفي موث 
استخدامم  أن هذا الأنموذج لايستطيأ معالجة بيانات اله اشة كونها تنتمي إلى فضاء الأعداد الحميمية, لذا لايمكن

أفضل من كل من  (ELMAN_HHM)في تصنيا أمرا  اله اشة, وبهذا تكون الخوارزمية المهجنة المقترمة 
مقارنة لعدد الحالات المصنفة ب كل   (4)تقنوتي شبكة ايلمان العصبية وأنموذج ماركوف المخفي. كما يبون ال كل 

بالنسبة ( ELMAN_HMM)ية المهجنة والتقن (ELMAN)صحيح في كل من تقنوتي شبكة ايلمان العصبية 
 :  مالة( 44) لبيانات الاختبار والتي عددها
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( والتقنية المهجنة ELMANالمصنفة بشكل صحيح في كل من تقنية ) الاختبار ( يبين مقارنة بين عدد حالات4الشكل )

(ELMAN_HMM ) 

 الاستنتاجات والتوصيات 5. 

 نستنت  مايأتي : ( 1)من خلال النتاك  في الجدول 
إمكانية عالية في تصنيا بيانات  (1)في الجدول  (ELMAN_HMM)لقد امبح الأنموذج المهجن المقتر  1. 

مقارنة مأ شبكة ايلمان العصبية الاصطناعية وفي كل من بيانات  (MSE)اله اشة وذلك من خلال ممياس 
 التدريب والاختبار.

التعامل مأ جميأ أنوا  المدخلات في فضاء الإدخال   (ELMAN_HMM)إمكانية الأنموذج المقتر  2. 
(Input Space مما يعطيم شمولية كبور  في التعامل مأ التطبيقات المختلفة, وهذ  موز  لايمتلكها أنموذج ,)

 ماركوف المخفي المياسي.

العصبية الاصطناعية أنها أكثر عمومية من أنموذج ماركوف المخفي في التعامل مأ   أمبتح شبكة ايلمان3. 
 التطبيقات كونها تتقبل جميأ أنوا  الفضاءات التي تنتمي إلوها البيانات. 

 كما نوصي بالآتي:
تهجون بون أنموذج ماركوف المخفي وشبكات عصبية أخرى لها إمكانيات في معالجة  نوصي باستخدام 1. 

 (.Backpropagation)نات المختلفة مثل شبكة التراجأ الخلفي للخطأ البيا

واستخدامها على بيانات  المختلفة  الطبية مراكزالفي كنظام مساعد للطبوب  الطريقة المقترمة بتوظيانوصي 2. 
 . تنتمي إلى فضاءات متعدد 
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