
Decision	Support	Systems	–	IT	445																																																																			WEEK	6	–	Chapter	6		

																																																																									www.seu1.org	 1	

Soma

Axon

Axon

Synapse
Synapse

Dendrites

Dendrites Soma

w1

w2

wn

x1

x2

xn

...
Y

Y1

Yn

Y2

Inputs Weights Outputs

...

Neuron (or PE)

å
=

=
n

i
iiWXS

1

)( Sf

Summation Transfer
Function

Techniques	for	Predictive	Modeling	
Neural	Network	Concepts	

v Neural	networks	(NN):	a	brain	metaphor	for	information	processing	
v Neural	computing	
v Artificial	neural	network	(ANN)	
v Many	uses	for	ANN	for	

o pattern	recognition,	forecasting,	prediction,	and	classification	
v Many	application	areas	

o finance,	marketing,	manufacturing,	operations,	information	systems,	and	so	on	
 مفھوم الشبكة العصبیة 

v العصبیة ( الشبكاتNN: ( المعلومات لمعالجة دماغیة استعارة 
v العصبیة الحوسبة 
v الاصطناعیة العصبیة الشبكة ANN)( 
v لـ الاستخدامات من العدید ANN لـ 

o والتصنیف والتنبؤ والتوقع الأنماط على التعرف 
v التطبیق مجالات من العدید 

o وغیرھا ، المعلومات ونظم عملیاتوال والتصنیع والتسویق التمویل 
	
Biological	Neural	Networks	à	الشبكات العصبیة البیولوجیة	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
Processing	Information	in	ANN	à	معالجة المعلومات في الشبكة العصبیة الإصطناعیة 
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
Biology	Analogy	à	 التناظر او التشابھ علم الاحیاء 
	

Biological	–	 البیلوجي Vs.	 Artificial	–	الاصطناعي 
Soma	

Dendrites	-	التشعبات 
Axon	–	 محور عصبي 
Synapse	–	تشابك عصبي 

Slow	–	 بطيء 
Many	neurons	(10#)	–	 العدید من

 الخلایا العصبیة 

	 Node	
Input	
Output	

Weight	–	لھ وزن 
Fast	–	 سریع   

Few	neurons	(~100s)	–	 عدد قلیل
یا العصبیةمن الخلا  

	
	

v Two	interconnected	brain	cells	(neurons)	
vالعصبیة الخلایا( المترابطة الدماغ خلایا من اثنین( 

v A	single	neuron	(processing	element	–	PE)	
with	inputs	and	outputs	

vة عصبیھ وحده ( عنصر المعالجة خلی– PE  مع (
 المدخلات و المخرجات 
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X1 = 3

Processing 
element (PE)X2 = 1

X3 = 2

W
1 = 0.2

W2 = 0.4

W3 = 0.1

Y = 1.2

Summation function:
Transfer function:

Y = 3(0.2) + 1(0.4) + 2(0.1) = 1.2
YT = 1/(1 + e-1.2) = 0.77

YT = 0.77

Elements	of	ANN	
v Processing	element	(PE)	
v Network	architecture	

o Hidden	layers	
o Parallel	processing	

v Network	information	processing	
o Inputs	
o Outputs	
o Connection	weights	
o Summation	function	

	
	

	 	
v Neural	Network	with	One	Hidden	Layer		

v مخفیة واحدة طبقة عم العصبیة الشبكة 
	

v Summation	Function	for	a	Single	Neuron	(a),	
and	Several	Neurons	(b)	

v التلخیص لخلیة عصبیة واحدة دالةa)	 ( و "العدید من ،
 الخلایا العصبیة (ب)

	
Elements	of	ANN	(Cont.)		
v Transformation	(Transfer)	Function	à	دالة التحویل او النقل	

o Linear	function	à	الدالة الخطیة	
o Sigmoid	(logical	activation)	function	[0	1]	à	الدالة اللوجستیة تكون للتنشیط المنطقي	
o Tangent	Hyperbolic	function	[-1	1]	à	 او تسمى قوانین الدوال الزائدیة الزائديدالة المماس  	

	
	
	
	
	
	
	
	
	
Neural	Network	Architectures	
v Architecture	of	a	neural	network	is	driven	by	the	task	it	is	intended	to	address	

o Classification,	regression,	clustering,	general	optimization,	association,	….	
v Most	popular	architecture:	Feedforward,	multi-layered	perceptron	with	backpropagation	learning	

algorithm	
o Used	for	both	classification	and	regression	type	problems	

v Others	–	Recurrent,	self-organizing	feature	maps,	Hopfield	networks,	…	
 معماریة الشبكات العصبیة 

v المقصودة بھا العنوانتقاد بواسطة المھمة لشبكة العصبیة البنیة ل  
o الارتباط ، العام التحسین ، التجمیع ، التراجع ، التصنیف ، ... 

v  ت )  ا( ھنا یذكر لي البنیات الي یتم استخدامھا في طرق تعلم الشبكات العصبونیة لتناقل المعلوم :شعبیة  الأكثرالبنیات 
o والتراجع التصنیف مشاكل من لكل تستخدم 
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(a) Single neuron (b) Multiple neurons

PE: Processing Element (or neuron)

 ( الشبكة العصبیة الاصطناعیة ) ANNعناصر 
vالمعالجة عنصر PE)( 
vالشبكات بنیة 

oمخفیة طبقات 
oالمتوازیة المعالجة 

vالشبكة معلومات معالجة 
oالمدخلات 
oالمخرجات 
oالتوصیل أوزان 
oالتلخیص دالة 
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Neural	Network	Architectures		
(	Feed-Forward	Neural	Networks	)	

Neural	Network	Architectures		
(	Recurrent	Neural	Networks	)	

	

	
v Feed-forward	MLP	with	1	Hidden	Layer	 	

		
	
	

Other	Popular	ANN	Paradigms	
Self-Organizing	Maps	(SOM)	

Other	Popular	ANN	Paradigms	
Hopfield	Networks	

	
	

v First	introduced	by	the	Finnish	Professor	
Teuvo	Kohonen	

v Applies	to	clustering	type	problems	
	

v  قدم لأول مرة من قبل الأستاذ الفنلنديTeuvo	Kohonen 
v  مشاكل العنقودیةنوع الینطبق على 

v First	introduced	by	John	Hopfield	
v Highly	interconnected	neurons	
v Applies	to	solving	complex	computational	

problems	(e.g.,	optimization	problems 
 

v قبل من مرة لأول قدم John	Hopfield 
v للغایة مترابطة العصبیة الخلایا 
v مشكلات مثل( المعقدة الحسابیة المشكلات حل على تنطبق 

 التحسین)
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Compute 
output

Is desired
output

achieved?

Stop
learning

Adjust
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Yes

No

ANN
Model

	
Development	Process	of	an	ANN	 An	MLP	ANN	Structure	for	the	Box-Office	Prediction	

Problem	

	
	
	
	
	

	

	
	
	
Testing	a	Trained	ANN	Model	
v Data	is	split	into	three	parts	

o Training	(~60%)	
o Validation	(~20%)	
o Testing	(~20%)	

v k-fold	cross	validation	
o Less	bias	
o Time	consuming	

	
	
	
AN	Learning	Process	A	Supervised	Learning	Process	
Three-step	process:	
1.	 Compute	temporary	outputs.	
2.	 Compare	outputs	with	desired	targets.	
3.	 Adjust	the	weights	and	repeat	the	process.	
	

	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

1

2

3

4

5

6

7
...

1

2

3

4

5

6

7

8

9

...

MPAA Rating (5)
(G, PG, PG13, R, NR)

Competition (3)
(High, Medium, Low)

Star Value (3)
(High, Medium, Low)

Genre (10)
(Sci-Fi, Action, ... )

Technical Effects (3)
(High, Medium, Low)

Sequel (2)
(Yes, No)

Number of Screens 
(Positive Integer)

Class 1 - FLOP
(BO < 1 M)

Class 2
(1M < BO < 10M)

Class 3
(10M < BO < 20M)

Class 4
(20M < BO < 40M)

Class 5
(40M < BO < 65M)

Class 6
(65M < BO < 100M)

Class 7
(100M < BO < 150M)

Class 8
(150M < BO < 200M)

Class 9 - BLOCKBUSTER
(BO > 200M)

INPUT
LAYER

(27 PEs)

HIDDEN
LAYER I
(18 PEs)

HIDDEN
LAYER II
(16 PEs)

OUTPUT
LAYER
(9 PEs)

 بالمدرّ  ANN نموذج اختبار
vأجزاء ثلاثة إلى البیانات تقسیم یتم 

o60(~  التدریب ٪( 
o20(~  الصحة من التحقق ٪( 
o20(~  اختبار ٪( 

vلتحقق عبر اk-fold 
oتحیز أقل 
oالوقت استھلاك 

 عملیة تتم بالإشراف  ANعملیة التعلم 
	:خطوات ثلاث من عملیة

 .المؤقتة النواتج حساب.1
 .لوبھ)(المط المرجوة الأھداف مع المخرجات مقارنة.2
 .العملیة وتكرار الأوزان ضبط.3
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“the black-box”

Backpropagation	Learning	
v Backpropagation	of	Error	for	a	Single	Neuron	

v  من الخطأ ان تكون لخلیة عصبیھ واحدة 
	
	
	
	
	
	
	

v The	learning	algorithm	procedure	
1. Initialize	weights	with	random	values	and	set	other	network	parameters	
2. Read	in	the	inputs	and	the	desired	outputs	
3. Compute	the	actual	output	(by	working	forward	through	the	layers)	
4. Compute	the	error	(difference	between	the	actual	and	desired	output)	
5. Change	the	weights	by	working	backward	through	the	hidden	layers	
6. Repeat	steps	2-5	until	weights	stabilize	

v  نھج خوارزمیة التعلم 
 الأخرى الشبكة عوامل بتعیین وقم العشوائیة القیم عم الأوزان بتھیئة قم .1
 المطلوبة والمخرجات المدخلات في قراءة .2
 )الطبقات عبر للأمام العمل خلال من( الفعلي الناتج حساب .3
 )والمرغوبة الفعلیة المخرجات بین الفرق( الخطأ حساب .4
 المخفیة الطبقات خلال من الوراء إلى العمل خلال من الأوزان تغییر .5
 الأوزان تستقر حتى 5 إلى 2 من الخطوات كرر .6

	
	
Illuminating	The	Black	Box	Sensitivity	Analysis	on	ANN	
v A	common	criticism	for	ANN:	The	lack	of	transparency/explainability	
v The	black-box	syndrome!	
v Answer:	sensitivity	analysis	

o Conducted	on	a	trained	ANN	
o The	inputs	are	perturbed	while	the	relative	change	on	the	output	is	measured/recorded	
o Results	illustrate	the	relative	importance	of	input	variables	

 
 ANN على الحساسیة تحلیل الأسود الصندوق على الضوء إلقاء
v لـ شائع انتقاد ANN  :لتفسیرا/  الشفافیة غیاب 
v دالأسو الصندوق متلازمة! 
v الحساسیة تحلیل: الجواب 

o مدربین على أجریت ANN  
o المخرج على النسبي التغییر تسجیل/  قیاس یتم بینما المدخلات تشوش 
o المدخلات لمتغیرات النسبیة أھمیة النتائج توضح 

 
Sensitivity	Analysis	on	ANN	Models	
v Sensitivity	analysis	reveals	the	most	important	injury	severity	factors	in	traffic	accidents	

v المرور حوادث في الخطورة شدة عوامل أھم عن الحساسیة تحلیل یكشف 
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Support	Vector	Machines	(SVM)	
v SVM	are	among	the	most	popular	machine-learning	techniques.		
v SVM	belong	to	the	family	of	generalized	linear	models…	(capable	of	representing	non-linear	

relationships	in	a	linear	fashion).	
v SVM	achieve	a	classification	or	regression	decision	based	on	the	value	of	the	linear	combination	

of	input	features.		
v Because	of	their	architectural	similarities,	SVM	are	also	closely	associated	with	ANN.		

	
 )SVM(الات ناقلات الدعم 

v SVM شعبیة الأكثر الآلي التعلم تقنیات بین من ھي. 
v تنتمي SVM خطیة بطریقة الخطیة غیر العلاقات تمثیل على القادرة... ( المعممة الخطیة النماذج عائلة إلى.( 
v یحقق SVM الإدخال لمیزات الخطیة التركیبة قیمة إلى یستند تراجع أو تصنیف قرار. 
v ترتبط ، او البنیة المعماري تشابھال وبسبب SVM بـ وثیقاً ارتباطًا أیضًا ANN. 

	
v Goal	of	SVM:	to	generate	mathematical	functions	that	map	input	variables	to	desired	outputs	for	

classification	or	regression	type	prediction	problems.	
o First,	SVM	uses	nonlinear	kernel	functions	to	transform	non-linear	relationships	among	

the	variables	into	linearly	separable	feature	spaces.		
o Then,	the	maximum-margin	hyperplanes	are	constructed	to	optimally	separate	different	

classes	from	each	other	based	on	the	training	dataset.	
v SVM	has	solid	mathematical	foundation!	

	
v من الھدف SVM:  بؤالتن مشاكل أو تصنیف أجل من المرغوبة المخرجات إلى الإدخال متغیرات بتعیین تقوم حسابیة دوال لإنشاء 

 .التراجع بنوع
o  ًیستخدم ، أولا SVM دالة kernel لللفص ابلةق میزة مسافات إلى المتغیرات بین الخطیة غیر العلاقات لتحویل الخطیة غیر 

 .خطیاً
o مجموعة لىإ استناداً مثالي بشكلٍ  البعض بعضھا عن المختلفة الطبقات لفصل للھامش أقصى حد ذات تعامد إنشاء یتم ، ذلك بعد 

 .التدریب بیانات
v SVM متین ریاضي أساس لھ! 
	

v A	hyperplane	is	a	geometric	concept	used	to	describe	the	separation	surface	between	different	
classes	of	things.	

o In	SVM,	two	parallel	hyperplanes	are	constructed	on	each	side	of	the	separation	space	with	
the	aim	of	maximizing	the	distance	between	them.	

v A	kernel	function	in	SVM	uses	the	kernel	trick		(a	method	for	using	a	linear	classifier	algorithm	to	
solve	a	nonlinear	problem)	

o The	most	commonly	used	kernel	function	is	the	radial	basis	function	(RBF).	
 

v الأشیاء من مختلفة فئات بین الانفصال سطح لوصف یستخدم ھندسي مفھوم ھو التعامد (الجبر خطي) و. 
o في SVM ، بینھما المسافة زیادة بھدف الفصل مساحة من جانب كل على متوازیین فرعیین تعامدیین إنشاء یتم. 

v دالة تستخدم kernel في SVM خدعة kernel  )خطیة غیر مشكلة لحل خطي تصنیف خوارزمیة لاستخدام طریقة( 
o دالة kernel الشعاعي  الأساس دالة ھي استخدامًا الأكثر)RBF ( 

 	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

v Many	linear	classifiers	
(hyperplanes)	may	separate	the	
data	

vالخطیة المصنفات من العدید یفصل قد 
hyperplanes)  (البیانات . 
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Pre-Process the Data

ü Scrub the data
“Identify and handle missing, 
incorrect, and noisy”

ü Transform the data
“Numerisize, normalize and 
standardize the data”

Develop the Model

ü Select the kernel type
“Choose from RBF, Sigmoid 
or Polynomial kernel types” 

ü Determine the kernel values
“Use v-fold cross validation or 
employ ‘grid-search’” 

Deploy the Model

ü Extract the model coefficients
ü Code the trained model into 

the decision support system
ü Monitor and maintain the 

model

Training	
data

Pre-processed	data

Validated	SVM	model

Prediction	
Model

Experimentation
“Training/Testing”

How	Does	an	SVM	Work?	
v Following	a	machine-learning	process,	an	SVM	learns	from	the	historic	cases.	
v The	Process	of	Building	SVM			

1.	Preprocess	the	data	
o Scrub	and	transform	the	data.	

2.	Develop	the	model.	
o Select	the	kernel	type	(RBF	is	often	a	natural	choice).	
o Determine	the	kernel	parameters	for	the	selected	kernel	type.	
o If	the	results	are	satisfactory,	finalize	the	model;	otherwise	change	the	kernel	type	

and/or	kernel	parameters	to	achieve	the	desired	accuracy	level.	
3.	Extract	and	deploy	the	model.	

 ؟  SVMكیف تعمل 
v یتعلم ، الآلة تعلم عملیة بعد SVM التاریخیة الحالات من. 
v بناء عملیة SVM 

 بیاناتلل المعالجة المسبقة .1
o البیانات وتحویل تنظیف. 

 .النموذج تطویر .2
o نوع حدد kernel )RBF ًطبیعیاً اختیارًا یكون ما غالبا.( 
o عوامل حدد kernel لنوع kernel المحدد. 
o نوع تغییر ذلك لافخ ؛ للنموذج النھائیة الصیغة بوضع قم ، مرضیة النتائج كانت إذا kernel عوامل أو/  و 

kernel المطلوبة الدقة مستوى لتحقیق. 
 .النموذج ونشر استخراج .3

The	Process	of	Building	an	SVM			
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
SVM	Applications	

v SVMs	are	the	most	widely	used	kernel-learning	algorithms	for	wide	range	of	classification	and	
regression	problems	

v SVMs	represent	the	state-of-the-art	by	virtue	of	their	excellent	generalization	performance,	
superior	prediction	power,	ease	of	use,	and	rigorous	theoretical	foundation	

v Most	comparative	studies	show	its	superiority	in	both	regression	and	classification	type	
prediction	problems.	

v SVM	versus	ANN?	
 SVMتطبیقات 
v SVMs تعلم خوارزمیات أكثر ھي kernel تراجعوال التصنیف مشاكل من واسعة لمجموعة واسع نطاق على المستخدمة 
v تمثل SVMs خدامالاست وسھولة ، الفائقة التنبؤ وقوة ، التعمیم في الممتاز أداءھا بفضل التكنولوجیا إلیھ توصلت ما أحدث ، 

 الصارم النظري والأساس
v والتصنیف تراجعبال التنبؤ مشاكل من كل في تفوقھا المقارنة الدراسات معظم تظھر. 
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X

Y

Xi

Yi

k	=	3

k	=	5

Historic	Data

New	Data

Parameter	Setting

ü Distance	measure
ü Value	of	“k”

Training	Set

Validation	Set

Predicting

Classify	(or	Forecast)	
new	cases	using	k	
number	of	most	
similar	cases	

k-Nearest	Neighbor	Method	(k-NN)	
v ANNs	and	SVMs	à	time-demanding,	computationally	intensive	iterative	derivations	
v k-NN	is	a	simplistic	and	logical	prediction	method,	that	produces	very	competitive	results	
v k-NN	is	a	prediction	method	for	classification	as	well	as	regression	types	(similar	to	ANN	&	SVM)	
v k-NN	is	a	type	of	instance-based	learning	(or	lazy	learning)	–	most	of	the	work	takes	place	at	the	

time	of	prediction	(not	at	modeling)	
v k	:	the	number	of	neighbors	used	

v ANNs و SVMs Ù حسابیاً  مكثف متكرر قاشتقا ، التي تتطلب وقت 
v k-NN للغایة تنافسیة نتائج تنتج ، ومنطقیة مبسطة تنبؤ طریقة ھي 
v k-NN لـ المشابھة تراجعال أنواع إلى بالإضافة للتصنیف تنبؤ طریقة ھي ANN & SVM)( 
v k-NN مذجةالن في ولیس( التنبؤ وقت في یحدث العمل معظم -) البطيء التعلم أو( التثقیف على القائم التعلم من نوع ھو( 
v k  :المستخدم متجاورال عدد 

	
	
	
	

The	Process	of	k-NN	Method	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
k-NN	Model	Parameter	

1. Similarity	Measure:	The	Distance	Metric	à	 : مقایس المسافة مقیاس التشابھ 	
	
	
	
	
	

o Numeric	versus	nominal	values?	à	 مقابل القیم الأسمیة ؟ ةالعددیالقیم  	
2. Number	of	Neighbors	(the	value	of	k)	

o The	best	value	depends	on	the	data	
o Larger	values	reduce	the	effect	of	noise	but	also	make	boundaries	between	classes	less	

distinct	
o An	“optimal”	value	can	be	found	heuristically	

v Cross	Validation	is	often	used	to	determine	the	best	value	for	k	and	the	distance	measure	
 )k قیمةھي ( الجیران عدد	.２

o البیانات على تعتمد قیمة أفضل 
o وضوحًا أقل الطبقات بین الحدود تجعل أیضًا ولكنھا الضوضاء تأثیر من تقلل الأكبر القیم 
o تج بشكل" مثالیة" قیمة على العثور یمكن ً  ریبیا

v ل قیمة أفضل لتحدید صحة من التحقق یستخدم ما وكثیرا k المسافة ومقیاس  

v The	answer	depends	on	the	value	of	k	
vیعتمد على قیمة اب الجوk 


