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  : چكيده 

استفاده سيستم شبكه عصبي  هاي كليه انسان بادر اين مقاله براي اولين بار در جهان آلاينده

اساس كار بر  .ا به هدف تعيين شده با كمترين خطاي موجود برسيممدلسازي عددي شد تمصنوعي، 

اين بود تا بر اساس مطالعه دقيق سيستم دستگاه كليوي، تصفيه خون و دستگاه دياليز به اين روند 

گيرد و كليه انسان فيه خون با فرايند غشايي صورت ميبا توجه به اينكه ساختار كليه و تص .برسيم

به  د فرايند تصفيه خون را انجام دهد پيش بيني فرايندي كه بتوان بدون توجهتواند تا صد درصمي

هاي خون در نظر گرفته شده كار هايي كه براي املاح و آلايندهسن و سال افراد و حتي محدوده

سازي كند و بدون به خوبي فرايند تصفيه خون را مدلاما سيستم شبكه عصبي توانست  .راحتي نبود

هاي آزمايشگاهي اشخاص سالم و محدويت سال افراد و حتي بدون در نظر گرفتنتوجه به سن و 

با توجه به اينكه در نارسايي  .ناسالم و محتاج به درمان به صورت دياليز يا غير دياليز را تشخيص دهد

نين فاكتورهاي اوره ،كراتي ،شودمرحله حاد كه منجر به دياليز مي كليه كه به تدريج از آغاز بيماري تا

ش فاكتور انجام شگيري روي اين يابند ، دادهيش و كلسيم كاهش مي، آمونياك ،پتاسيم و فسفر افزا

 كمترين خطا و حتي نزديك بهبه خوبي فرايند را با  »مطلب«و شبكه عصبي با برنامه نرم افزاري . دش

صورت تمام و  صفر مدلسازي كرد تا فقط با وجود بيست وپنج نمونه خروجي سيستم شبكه عصبي به

   .كمال انتظارها را برآورده كند

 

  



  :مقدمه 

  

در خون آلاينده هايي مثل اوره ، كراتينين ، اسيد اوريك و يك سري املاح ديگر وجود دارد كه افزايش و 

عبور آنها از يك حد مجاز در خون مي تواند زندگي فرد را با خطرات جدي مواجه كند كه بسيار شبيه به 

همانطور كه محيط زيست با استفاده از سيستمهاي . د آلودگيهاي آلاينده هاي محيطي استفرايند ايجا

پالايش مي شود،خون هم بوسيله كليه تصفيه مي شود تا سلامت ) آب، فاضلاب، هوا ، خاك ( تصفيه 

در واقع مي توان به زبان ساده گفت سيستم بدن يك موجود زنده درست مثل . موجود زنده تامين شود

تصفيه خانه عمل مي كند كه مدفوع، لجن و ادرار، شيرابه ناشي از فاضلاب بدن و يا به عبارتي مواد  يك

همانطور كه مشخص است بدن هم درست مثل سيستمهاي تصفيه سعي در تصفيه و دفع . است زائد بدن 

ه ها به عنوان يك در اين ميان كلي. مواد زائد و بازيافت مواد مورد نياز بدن در حين فرايند تصفيه است

قلبي كه . سيستم تصفيه غشايي كامل و بي نقص،  نقش تصفيه خون جريان يافته به وسيله قلب هستند 

خون را به وسيله رگها به همه جاي بدن پمپ مي كند و براي اينكه يك موجود ، زنده بماند مي بايست 

ان شيرابه ،  از طريق ادرار  دفع شود و اين يا هم خون مرتبا از مواد زائد تصفيه شود و مواد زائد مايع  آن

به عنوان يك  پارامترهاي تعيين شده بايد بر اساس عملكرد كليه. مهم توسط كليه ها انجام مي شود 

پارامترهاي ) افزايش يا كاهش ( با تغييرات .شوند ميسيستم تصفيه غشايي ، مقدار مجاز آنها تعيين 

به  فعاليت كليه.شوند مي ان يك سيستم تصفيه غشايي پيش بينيمذكور فعاليت و عملكرد كليه به عنو

با استفاده از روابط رياضي و . عنوان يك سيستم غشايي در تصفيه آلاينده هاي خون تشريح مي شود

ديگر نتايج بدست آمده از بررسي ها ، از بيماريهاي كليوي پيشگيري مي شود و تشخيص داده مي شود 

مكانيسم تصفيه خون . ست يا در شرف بيماري است يا اصلا بيمار نيستنظر بيمار اكه شخص مورد 

بوسيله كليه ، مدلسازي رياضي آن و بدست آوردن روابط رياضي  ميان پارامترهاي موجود ، بدست آوردن 

روند تصفيه خون  ،به دست آوردن مدل رياضي انتقال آلاينده هاي خون از طريق رگها به كليه و خروجي 

وان خون تصفيه شده و ادرار حاوي مواد زائد دفع شده به خارج از بدن و بكار گيري مدلها و كليه به عن

به عنوان يك سيستم تصفيه غشايي و پيشگيري از  روابط رياضي بدست آمده در تعيين عملكرد كليه

  .بيماريهاي كليوي از نتايج اين مدلسازي عددي خواهد بود

  

  

  

  

  

  

  

  



  )١CDSS(بالينيميم هاي پشتيبان تص سيستم - 1- 1

هاي پشتيبان تصميم باليني نرم افزارهاي كاميپوتري هستند كه براي كمك به  در تعريف سيستم     

شك است، به كار زگيري توسط پ اي كه نياز به تصميم گيري باليني در خصوص بيماران، در لحظه تصميم

شود  هاي اطلاعاتي فعالي گفته مي يستمهاي پشتيبان تصميم باليني به س به بياني ديگر ،سيستم. روند مي

را  CDSSهاي اصلي  اين تعريف مولفه. كند هاي بيمار براي ارائه پيشنهاد موردي استفاده مي كه از داده

  .شكي، داده بيمار و پيشنهاد موردياطلاعات پز: گيرد دربر مي

ر ياري رساني به متخصصان در اند و تنها به منظو شكان طراحي نشدهزها براي جايگزيني پ اين سيستم     

دهي، ذخيره و  پزشك را در سازمان CDSS. هستندزمينه علوم پزشكي براي تشخيص و درمان بيماري 

فراهم  تر و موثرتر را،  گيري دقيق كنند و همچنين امكان تصميم به كارگيري دانش پزشكي كمك مي

با توجه به خطاهاي صورت  .خواهند كردآورند و در نتيجه نقش مهمي در بهبود كيفيت پزشكي ايفا  مي

. آيند ها به عنوان عنصر كليدي براي امنيت بيماران به حساب ميCDSSگرفته در زمينه پزشكي، 

تر را فراهم كرده و روند تجويز  تر و اختصاص هاي پشتيبان تصميم باليني، امكان تشخيص سريع سيستم

هاي درماني را كاهش  كنند و به اين صورت هزينه را كم ميدارو را نيز موثر و نياز به مشاوره با متخصصين 

هاي بيمار و توليد يك توصيه متص  ها، براي ادغام اطلاعات پزشكي و يافته درواقع اين سيستم. دهند مي

  .اند بيمار طراحي شده

باز  دانان هاي متقابل پزشكان و رياضي هاي پشتيبان تصميم باليني، درواقع به همكاري تاريخچه سيستم

گيري پزشكي ساخته شدند، در دهه  هايي كه با هدف كمك به تصميم نخستين نسل سيستم. گردد مي

با پيدايش كامپيوترهاي الكترونيكي در . ها ارتقاء يافتند به وجود آمدند و به مرور زمان آن سيستم 1950

اف گوناگون بهداشتي هاي پشتيبان تصميم باليني، با اهد ميلادي، نخستين سيستم1960- 1950هاي  سال

خصوص در  هاي كاملا محدود و به توانستند در حوزه ها تنها مي در آن زمان اين سيستم. به وجود آمدند

در حالي كه در عمل معمولا . كنند گشت، فعاليت ها مي مواردي كه فقط يك بيماري باعث بروز نشانه

هاي  تحول اساسي در توليد سيستم. چندين بيماري در آن واحد در شخص بيمار با هم تداخل داشتند

افزار كامپيوترها كه منجر به توليد انواع  پشتيبان تصميم باليني، به دنبال تغييرات اساسي در سخت

ميلادي صورت گرفت و نسل جديدي از اين  1990تا  1980هاي  كامپيوترهاي كوچك شدء در سال

گيري و با  هاي جديد تصميم ها با ارائه مدل همچنين در اين سال. نهادند ها پا به عرصه وجود سيستم

هاي پشتيبان تصميم باليني ايجاد  هاي پيشين، تغييرات چشمگيري در عملكرد سيستم نوآوري در مدل

هاي خبره ارائه  هاي آماري عرضه شدند و پس از آن سيستم هاي مبتني بر روش سپس سيستم. شدند

  .شدند

  :شوند يني به دو منظور استفاده ميهاي پشتيبان تصميم بال در مجموع سيستم

هاي بيمار در تشخيص  كه در آن كامپيوتر با استفاده از داده: هاي مرتبط با تشخيص گيري تصميم .1

 .كند بيماري كمك مي

                                         
1 -Clinical Decision Support System (CDSS) 



كه در آن بهترين آزمون يا درمان بعدي، براساس شواهد : هاي مرتبط با درمان گيري تصميم .2

 .شود تعيين مي

هاي پشتيبان تصميم  از ابعاد مختلف، سيستم )كه رياضيدانان مجربي بودند( متزگر و همكارانش     

ها در ميان خودشان از نظر CDSSبا توجه به چارچوب تعيين شده توسط آنها، . اند باليني را توصيف كرده

نوع تصميم  ) آنگيري و پس از  قبل از تصميم گيري باليني، در طي تصميم(زمان فراهم كردن پشتيباني 

براين اساس است كه  CDSSهمچنين . شوند بندي مي و زمينه پزشكي طبقه) شخيصي يا درمانيت(

هاي آماري شناسايي الگو  سيستم بر پايه دانش است يا اينكه از پايگاه دانش استفاده نكرده و از روش

افكار انسان را  هاي بر پايه  دانش، ايجاد يك برنامه كامپيوتري بوده تا بتواندCDSSهدف . كند استفاده مي

  :بندي كرد ها را به طريق زير طبقهCDSSتوان  برحسب تعامل با كاربر نيز مي. سازي كنند شبيه

برخي نيازمند تعامل مستقيم ميان پزشك و سيستم هستند، به اين صورت كه پزشك، علائم  −

عادي ها در حالت  اين سيستم. دهد كند و به سوالات آن پاسخ مي بيمار را وارد سيستم مي

سيستم از كاربر . شود وگو آغاز مي كند و گفت كاربر سيستم را تحريك مي. هستندغيرفعال 

شوند كه در آنها چندين سوال پرسيده  هاي ورودي ارائه مي خواهد، براي مثال فرم ورودي را مي

 .دده پس از اينكه سيستم جواب سوالات خود را دريافت كرد، پيشنهاد خود را ارائه مي. شوند مي

هاي بيمار  هاي پشتيبان تصميم باليني، به طور مستقيم به منبع داده در برخي موارد سيستم −

 .كند را تفسير مي ECGهايي كه  مانند سيستم. متصل است

ركوردها را به عنان ورودي به  ها، با مدارك كامپيوتر بيمار، همراهند و اينCDSSبرخي  −

 .ستقيم داده از سوي پزشك وجود ندارددر اين موارد نياز به ورود م. برند رميكا

كند، با  برخي مواقع پزشك با مشاهد برخي علائم، تصميم تشخيصي خاصي را در ذهن خود اتخاذ مي     

هاي پشتيبان تصميم باليني قادر  اين وجود اطمينان كافي از صحت آن ندارد كه با استفاده از سيستم

  .كندب خواهد بود تا اطمينان در تصميم خود را كس

گيري صحيح  هاي بيمار دارند و امكان تصميم در بسياري موراد تيم پزشكي اطلاعات كافي از داده     

 با اين وجود باز هم دلايل كافي براي استفاده از. براي آنها فراهم است و نيازي به پشتيباني رايانه نيست

  :رايانه وجود دارند

 .ندشو افراد برخي اوقات دچار خطا  اشتباه مي .1

 .هاي پزشكي تطبيق دهند پزشكان قادر نيستند كه هميشه خود را با آخرين يافته .2

 .گيري خودكار موثر است در موارد متداول، استفاده از تصميم .3

 .هاي آن هستند هاي مراقبت بهداشتي، مايل به افزايش كيفيت مراقبت و كاهش هزينه سازمان .4

  2هاي عصبي مصنوعي شبكه -2-1

                                         
2 -Artificial Neural Network 



توان  از ديدگاهي مي .كردبندي  توان گروه هاي مختلف مي ها را از ديدگاه كننده بندي طبقه     

هاي خطي، صفحات  كننده بند در طبقه. ها را به دو نوع خطي و غيرخطي تقسيم كرد كننده بندي طبقه

ها داراي معادلات خطي هستند و به همين دليل هم در  هاي مختلف در فضاي دادهس  جداكننده كلا

هاي غيرخطي  كننده بندي كنند، اما طبقه هاي با پيچيدگي فراوان، جواب قابل قبولي ارائه نمي سمورد كلا

  .مي كنندسازي  جداكننده با معادلات پيچيده غيرخطي را پياده قادرند صفحات

ها سعي شده است از  در اين روش. هستندهاي غيرخطي  اي نيز يكي از همين روش هاي شبكه روش     

ها،  و توسط تنظيم اتصالات بين اين نورون شودهاست، تقليد  كه بسيار پيچيده اي از نورونمغز كه شب

شبكه عصبي مصنوعي با الهام از سيستم بيولوژيكي مغز ساخته شده است، . گيرد آموزش شبكه صورت مي

سياري از انگيز مغز و بازسازي مصنوعي آن از آرزوهاي ديرينه ب هاي شگفت چرا كه دستيابي به توانايي

اگرچه به دليل ساختار پيچيده و مبهم مغز توانايي انجام كامل اين كار دور از ذهن . پژوهشگران بوده است

هاي يك ريزپردازنده را دارا  هاي بنيادين مغز كه نورون نام دارند، هر يك پيچيدگي سلول. رسد به نظر مي

در ادامه به . ها دارند ت به ريزپردازندههستند، با اين تفاوت كه سرعت محاسباتي بسيار كندتري نسب

  .شودصورت خلاصه ساختار مغز انسان بازگو مي

  ساختار مغز انسان -2-2-1

كوچك عصبي دهد كه مغز انسان از واحدهاي  مي مطالعه بر روي مغز انسان و نحوع عملكرد آن نشان     

سلول عصبي 11به توان  10داراي  مغز انسان حدودا. شوند، تشكيل شده است كه سلول عصبي ناميده مي

رساني  ترين واحد عصبي است، قابليت پيغام شود و كوچك ناميده مي 3كه نورونيك سلول عصبي . است

) 2-5(شكل . ها بسيار پيچيده بود و جزئيات آن چندان مشخص نيست نحوه عملكرد نورون. دارد

هاي بلند  و شاخه 4هايي به نام دندريت قسمتها از  نورون. دهد ساختمان بيولوژيكي يك نورون را نشان مي

شوند  هاي ديگر متصل مي ها به نورون ها به وسيله دندريت نورون. اند تشكيل شده 5خروجي به نام آكسون

در هر مرحله . كنند ها با يكديگر رابطه برقرار مي مختلف از طريق سيناپس هاي هاي نورون و دندريت

طريق  را از 6واردهها تحريك  نورون. كند ها عبور مي كه پيغام از آن مكان افتند هايي به فعاليت مي سيناپس

بيشتر  7يك حد مشخصيكنند و در صورتي كه پتانسيل الكتريكي در يك نورون از  ها دريافت مي پس سينا

كند كه از  ثانيه در آكسون مربوطه توليد مي10-3يك پالس ولتاژ در مدت زمان كمتر از  شد، نورون

شود و پيغام عصبي بدين شكل  هاي مجاور منتقل مي هاي نورون هاي مربوطه به دندريت يناپسطريق س

  .يابد هاي عصبي انتقال مي بين سلول

گونه كه  هاي مصنوعي هستند، به اين هاي عصبي مصنوعي، تركيبي از مجموعه نورون شبكه     

 .كنند ه ورودي وابسته است توليد ميگيرند و يك خروجي كه ب هاي مختلف مي هاي زيادي با وزن ورودي

                                         
3 Neuron 
4 Dendrite 
5 Axon 
6 Impulse 
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توان از آن به  هنگامي كه كارآيي و مثمرثمر بودن يك شبكه عصبي در آزمايشات به اثبات رسيد، مي

 .كردعنوان يك منبع پايدار و ثابت پشتيبانني تصميم، براي مديران و پرسنل پزشكي استفاده 

  

  ساختار نورون مغز انسان: 1- 4شكل 

  

  عصبي مصنوعي مدل شبكه-2-2-2

 شناس روان 8گردد، زماني كه مك كلوج برميسال قبل 65توسعه شبكه عصبي مصنوعي تقريبا به      

9معروف و پيتز
هاي عصبي  هاي گذشته شبكه طي دهه. گذاري كردند آن را پايه 1943دان در سال  رياضي 

هاي عصبي به عنوان يك  بكهمطالعات زيادي روي پتانسيل ش. هاي زيادي پيدا كرده است مصنوعي توسعه

بعدي  بعدي به يك فضاي چند تواند يك نگاشت يا تبديل از فضاي ورودي چند ابزار محاسباتي كه مي

. ر استاز ديدگاه رياضي يك شبكه عصبي به عنوان يك تقريبگ. ديگر انجام دهد، صورت گرفته است

سازد مسائل با پيچيدگي زياد از قبيل  مي توانايي آن در تعيين رابطه بين الگوهاي يك مساله آن را قادر

را انجام  و كنترل 14، خودسازماندهي13، حافظه انجمني12نگاشت غيرخطي، 11، تفكيك الگو10شناسايي الگو

به عنوان مثال در . انجام دهد راتواند كار خاص خواسته شده  دهد كه در هر مورد شبكه عصبي مي مي

با اين تفاوت  هاي رگرسيوني است دي شبيه مدلتا حدومبحث نگاشت غيرخطي شبكه عصبي، كار شبكه 

  .كه شبكه عصبي به شكل رياضي ثابت و مشخصي نياز ندارد

  مطالعات انجام يافته  سال

محاسبات هر تابع حسابي و (كلوج و پيتز  مطالعات مك  1943

  )منطقي

                                         
8 Mcculloch 
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10 Pattern Recognition 
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12 Nonlinear Mapping 
13 Associative memory 
14 Self Organization 



كننده  هاي خودتنظيم و بررسي شبكه(مطالعات دونالد هب   1949

  )هاي بيولوژيكي گيري نورونهاي ياد مكانيزم

  )معرفي شبكه پرسپترون(مطالعات روزنبلات   1958

  مطالعات شبكه عصبي تطبيقي خطي آدلاين توسط ويدور  1960

  )تحليلي بر توابع شبكه عصبي(مطالعات مينكي و پاپرت   1969

  روش شبكه عصبي ديناميكي بازگشتي توسط هاپفيلد  1982

  تقويت روش يادگيري مبتني بر  1983

  انتشار خطا توسط راملهارت و مكلند الگوريتم پس  1986

  هاي عصبي مصنوعي تحقيقات انجام يافته در زمينه توسعه وپيشرفت شبكه: 1- 4 جدول

سال پيش ارائه شد ولي با توسعه آن 65اگرچه ايده شبكه عصبي به وسيله مك كلوج و پيتز بيشتر از      

، تولدي دوباره يافت و توسعه زياد 16هاي حافظه انجمني ر معرفي شبكهد 15با كار هاپفيلد 1982در سال 

 عنوان پايهالگوريتم پس انتشار خطا را به  1986و همكارانش در سال  17زماني اتفاق افتاد كه راملهارت

هاي عصبي شروع  كه تحقيقات روي شبكه 1943از سال . تئوريكي قوي براي شبكه عصبي ارائه كردند

  :تحقيقات ادامه يافته است )1-4(دول شد، به صورت ج

طوري كه گفته شد شبكه عصبي يك سيستم مصنوعي پردازش اطلاعاتي است كه برگرفته  همان     

در اين سيستم مشابه با كار مغز انسان قوانين وعمليات زير حاكم . كند است ساختار مغز انسان كار مي

  :است

اين واحدها همچنين به . گيرد مي شوند انجام ناميده ميپردازش اطلاعات در تعدادي واحد كه گره  - 1

  .شوند عنوان نورون نيز ناميده مي

به هر اتصالي يك وزن اختصاص . يابند ها انتقال مي ها به وسيله اتصالات بين گره اطلاعات يا سيگنال - 2

 .دهد شود كه قدرت آن اتصال را نشان مي داده مي

با اين . شود براي تبديل ورودي به خروجي استفاده مي 18ساز ابع فعال، از يك ت)ها نورون(ها  در گره - 3

ها كه  توان ساختار استاندارد يك شبكه عصبي را ترسيم كرد كه تشكيل شده از يك سري نورون اصول مي

هاي   هاي ورودي و خروجي كه در لايه براساس آرايش خاصي در كنار هم قرار گرفته و اتصالاتي بين نورون

 .اند رار گرفتهمختلف ق

هاي  بندي شبكه يك راه طبقه. بندي كرد نظرهاي مختلف طبقه توان از نقطه هاي عصبي را مي شبكه     

  .هايشان است عصبي، به وسيله تعداد لايه
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  هاي هاپفيلد شبكه: شبكه يك لايه مانند

  19شبكه پرسپترون: شبكه دولايه مانند

  20ند لايههاي پرسپترون چ شبكه: شبكه چند لايه مانند

مانند . بندي كرد توان بر پايه جهت انتشار اطلاعات و پردازش طبقه ي را ميبهمچنين شبكه عص

  .22هاي برگشتي و شبكه 21خور هاي پيش شبكه

، شروع و به لايه خارجي ختم )ورودي(هايي كه از لايه اول  ها در لايه خور و نورون هاي پيش در شبكه     

داشته باشد و  اين نوع شبكه چندين لايه پنهان نيز وجودتوان در  مچنين ميه. يابند شوند، آرايش مي مي

. يابند در اين شبكه اطلاعات از ورودي به خروجي انتظار مي. هر لايه داراي يك يا چندين نورون باشد

يابند و خروجي يك نورون در يك لايه فقط  هاي لايه بعدي اتصال مي هاي يك لايه به نورون نورون

در  .هاي لايه قبل كه به آن نورون متصل هستند و وزن اتصالات مابينشان دارد به نورونبستگي 

  .از ورودي به خروجي و بالعكس. يابند ها در هر دو جهت انتشار مي ن هاي برگشتي، اطلاعات در نورو شبكه

هاي ورودي بر اين متغير. كند ها لايه ورودي متغيرهاي ورودي مساله را دريافت مي در اغلب شبكه     

بيني شبكه  گيرند كه حاصل پيش در لايه خروجي متغير يا متغيرهايي قرار مي. خروجي شبكه تاثير دارند

هاي هر لايه پنهان معمولا با سعي و خطا  هاي پنهان و تعداد گروه تعداد لايه. و خروجي مدل هستند

مديگر متصل هستند و هر اتصال داراي هاي مختلف به وسيله اتصالاتي به ه هاي لايه گره. شود تعيين مي

  .كند يك وزن سيناپتيك است كه وزن و قدرت اتصال آن دو گره را مشخص مي

اي نظير ذخيره و بازيابي  توان در مسائل گسترده خور را مي يك شبكه عصبي مصنوعي سه لايه پيش     

بندي الگوهاي  ا فضاي خروجي، گروهبندي الگوها، نگاشت از الگو يا فضاي ورودي به الگو ي اطلاعات، طبقه

  .يابي به كار گرفت مشابه يا پيداكردن جواب مسائل بهينه

  ديدگاه رياضي - 2-2-3

دي به اين نورون ونشان داده شده است، ور) 2-4(ام يك شبكه كه در شكل Jبا توجه به نورن      

  .)اي كه نورون در آن قرار دارد يهبسته به لا(هاي ديگر باشد  تواند متغيرهاي ورودي و يا خروجي نورن مي

اين ورودي به شكل بردار ورودي 
nxxxX ,...,, ام، به صورت بردار  Jهاي اتصال نورن  وزن. باشد مي =21

njjjj WWWW ,...,, در اين نورون، كل . است Jو گره  Iوزن اتصال بين گره  ijWكه نورون . باشد مي =21

 :توان به صورت زير محاسبه كرد به نورن را مي ورودي
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  ام يك شبكه Jنورون : 2- 4شكل 

 

)4 -1:(                                                                  j

n

i

jjijiin bWXbwxjy −=−=− ∑
=1

.  

اين ورودي در تابعي  ،jدي نورن با به دست آوردن ورو. باشد مي در نورن 23مقدار با ياس jbكه در آن، 

  .ام به دست آيدJ شود تا خروجي نورون  ساز نورون مشهور است، نهاده مي كه به تابع انتقال يا تابع فعال

)4 -2                                                                                                 :(( )
jinj yfY −=  

توابع مختلفي براي . پاسخ نورون به سيگنال موثر ورودي يا رسيده به نورون است ،يا تابع انتقال fبع تا

اي، تابع خطي، تابع علامت و  تابع پله: ترين آنها عبارتند از شود كه معمول تابع انتقال در نظر گرفته مي

اين تابع يك تابع كراندار، . يادي دارداز ميان اين  توابع، تابع سيگمويد اهميت و كاربرد ز. تابع سيگمويد

  .سازد تا هر نگاشت غيرخطي را انجام دهد يكنواخت و غيرخطي است و شبكه را قادر مي

  

  24آموزش شبكه -2-2-4

pyyyYسازي و توليد يك بردار خروجي  براي اينكه يك شبكه عصبي قادر به شبيه      ,...,, 21= 

ptttT) ر هدفبردا(به بردار جواب  تر نزديك ,...,, براي . باشد، يك مرحله آموزش شبكه لازم است =21

شوند كه تابع خطاي تعريف شده  ، طوري تعيين ميvو بردار باياس  Wآموزش شبكه، ماتريس وزن بهينه 

  :شود تابع خطا معمولا به صورت زير در نظر گرفته مي. شود كمينه

)4 -3:(                                                                                      ( )
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∑∑ −=
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tyE  

)مولفه بردار خروجي هدف  itكه در آن  )T  وiy باشد و  شبكه مي خروجيp هاي خروجي و  تعداد گره

n استهاي آموزشي  داده  سري.  

اي است كه در آن وزن اتصالات شبكه براي داشتن كمترين  توان گفت كه فرآيند آموزش مرحله مي     

25يادگيري با ناظريكي . براي يادگيري شبكه دو نوع يادگيري وجود دارد. شود خطاف تثبيت مي
ديگري  و 
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. با ناظر نياز به يك معلم خارجي جهت راهنمايي مراحل يادگيري دارد يادگيري 26يادگيري بدون ناظر

. خروجي براي يادگيري مورد نياز است –اين به اين معني است كه تعداد زيادي داده يا الگوي ورودي 

هدف اوليه . يابي وزن اتصالات و مقادير باياس در هر نورون است مرحله يادگيري شامل تنظيم و بهينه

هاي اتصالات و مقادير باياس است كه باعث شود  مينيمم كردن تابع خطا توسط يك سري وزنيادگيري، 

اميد است كه شبكه  ي،بعد از پايان يادگير. خروجي شبكه مساوي يا نزديكي به خروجي واقعي باشد

يري در مسائل هيدرولوژيكي اين نوع يادگ. هاي جديد جواب معقول و منطقي ارائه كند بتواند براي داده

  .گيرد زياد مورد استفاده قرار مي

هاي ورودي در  در حين يادگيري تنها داده. در الگوريتم يادگيري بدون ناظر نيازي به معلم نيست     

هاي  هاي ورودي با خصوصيات مشابه، وزن بندي داده گيرد و شبكه براي طبقه اختيار شبكه قرار مي

 مختلفي 27هاي شده است، تا حال پارادايمدر بالا ارائه  هلبي كبا توجه به مطا .كند اتصالات را تنظيم مي

  .گيرد مورد بررسي قرار مي MLPمشهور   در زير پارادايم. اند هاي عصبي مصنوعي ايجاد شده براي شبكه

  

 MLPهاي  شبكه-2-2-5

 

ن داده نشا MLPاي از شبكه  نمونه )3-4(در شكل . اند از چند لايه تشكيل يافته MLPهاي  شبكه     

  .شده است

  
  MLPاي از يك شبكه نمونه: 3- 4شكل 

هاي مجاور  هاي لايه شود كه به وسيله اتصالات به نورن در هر لايه تعدادي نورون در نظر گرفته مي     

هاي لايه قبل در  هاي ورودي موثر هر نورن، حاصل ضرب خروجي نورون در اين شبكه. شوند يوصل م

هاي لايه اول اطلاعات ورودي را گرفته و از طريق اتصالات مربوطه  نورون. استها   هاي ميان آن نورون وزن

در لايه پنهان پس از محاسبه ورودي موثر هر نورن جهت . كنند هاي لايه پنهان منتقل مي به نورون

از س براي اين كار توابع فعال. شود ساز گذرانده مي محاسبه خروجي نورون، اين ورودي از يك تابع فعال
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ساز در نظر  اي، هر تابع غيرخطي كه به عنوان تابع فعال با توجه به مفاهيم پايه. مختلفي ارائه شده است

. دهد هاي آماري به دست مي گرفته شود، عملكرد مناسبي از شبكه عصبي مصنوعي در مقايسه با روش

هورترين آنها تابع سيگمويد باشد كه مش ساز كراندار مي گرايش بيشتر محققان به استفاده از توابع فعال

و فرآيند آموزش در  استها  ، وزن اتصالات مابين لايهMLPهاي  پارامترهاي قابل تنظيم در شبكه. است

  .دببا ها مي هاي اتصالات ميان نورون ها، به معني يافتن مقادير مناسب براي وزن اين شبكه

ترين الگوريتم  كنند، ولي متداول تفاده ميهاي مختلفي اس از الگوريتم MLPهاي  براي آموزش شبكه     

در زير اين الگوريتم يادگيري توضيح داده . است 28الگوريتم پس انتشار خطا ها  يادگيري در اين شبكه

  .شود مي

  هاي اولين ها و باياس تعيين  وزن- 5-2- 2-2

  تعيين اوليه به صورت تصادفي- 1- 5-2- 2-2

سرعت همگرايي شبكه و رسيدن به مينيمم محلي يا كلي خطا تاثير ها در   ها و باياس تعيين اوليه وزن     

به همين دليل است . هاي بني دو لايه به مشتق تابع محرك دولايه بستگي دارد به روزرساني وزن. دارد

دهد،  اي كه احتمال صفر شدن توابع محرك يا مشتقات آنها را مي هاي اوليه كه بايد از انتخاب وزن

هاي ورودي به هر  هاي اوليه ن بايستي زياد بزرگ انتخاب شوند، زيرا سيگنال ير وزنمقاد. اجتناب كرد

نورون مخفي يا خروجي احتمال دارد در مناطقي بيفتند كه مشتق تابع سيگمويد يك مقدار بسيار 

هاي اوليه بسيار كوچك انتخاب شوند، ورودي  از طرفي اگر وزن). اصطلاحا ناحيه اشباع(كوچك شود 

مي ه يك نورون مخفي يا خروجي نزديك به صفر خواهد شد كه منجر به يادگيري بسيار كند شبكه ب

  .شود

  

  توقف آموزش شبكه- 2- 5-2- 2-2

تا زماني كه . اصولا آموزش شبكه تا رسيدن مجموع مربعات خطا به يك مقدار حداقل خوب نيست     

يابد ولي زماني كه خطا شروع به  مه مييابد، آموزش شبكه ادا دهنده كاهش مي خطا براي الگوهاي آموزش

اش را براي تعميم به  دهنده كرده و توانايي كند، شبكه شروع به از بر كردن الگوهاي آموزش افزايش مي

  .در اين لحظه است كه بايستي آموزش شبكه پايان پذيرد. دهد تدريج از دست مي

  

  هاي مورد نياز براي آموزش شبكه تعداد داده- 3- 5-2- 2-2

ميزان دقت مورد نظر  eهاي آموزشي و  ، تعداد وزنwدهنده موجود،  ، تعداد الگوهاي آموزشpاگر      

  :باشد، آنگاه داريم

 )4-4:(                                                                                                         e
p

w
=  
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%بندي كردن  دهنده داشته باشيم و شبكه براي طبقه اندازه كافي الگوي آموزش اگر به     
2

1
e

از  −

و نيز دهنده به طور صحيح مورد آموزش قرار گيرد  الگوهاي آموزش
8

1
0 〈〈 e بود توان مطمئن  ، ميباشد

و  e=0.1به عنوان مثال، اگر . كند دي ميبن درستي طبقه را به 29درصد از الگوهاي تست e-1كه شبكه 

% 90بندي  تا خواهد بود، تا از طبقه 800دهنده مورد نياز  وزن باشد، تعداد الگوي آموزش 80شبكه داراي 

% 95بندي كردن  از الگوهاي تست به طور صحيح اطمينان حاصل شود، با اين فرض كه شبكه براي طبقه

 .مورد آزمايش قرار گرفته باشد دهنده به طور صحيح از الگوهاي آموزش

  

  هاي مخفي مورد نياز تعداد لايه - 3- 5-2- 2-2

دهد كه يك لايه مخفي در شبكه پس انتشار براي هر ارتباط  محاسبات و نتايج تئوري نشان مي     

با اين حال دو لايه . پيوسته از الگوهاي ورودي به الگوهاي خروجي با يك مقدار دلخواه خطا، كافيست

بر طبق تحقيقات هورنيك و همكارانش . تر سازد تواند در بعضي شرايط، يادگيري را آسان مي مخفي

(Hornik et al., 1989)توان هر تابعي را با دقت دلخواه با يك  هاي عصبي پيشرونده، مي ، در مدل شبكه

  .كردسازي  لايه مخفي مدل

(MLP) شبكه عصبي پرسپترون چند لايه - 1- 2-3
٣٠  

از اين نوع شبكه عصبي . استترين و پركاربردترين شبكه عصبي  شبكه عصبي شايد معروفاين نوع      

هر . هر لايه اين شبكه يك پرسپترون معمولي است. شود مصنوعي، به عنوان تقريب زن جهاني ياد مي

با پشت سر هم قرار دادن اين  .كندتواند يك مساله منطقي ساده را حل  پرسپترون معمولي مي

گيري پيچده دلخواه به  ها، در شبكه عصبي پرسپترون چندلايه، توانايي حل مسائل تصميم پرسپترون

  .آيد وجود مي

. ها يك طرفه هستند اين اتصال. ،اتصال وجود داردL+1ها در لايه  ، به نورنLاز هر نورون در لايه      

خطي را دارد، مشروط بر شود كه شبكه عصبي پرسپترون دو لايه توانايي تقريب هر تابع غير ثابت مي

 31هاي لايه پنهان، سيگموئيد تابع فعاليت نورون معمولا. ها در لايه پنهان نامحدود باشند اينكه تعداد نورون

هاي شبكه ضروري است، زيرا در غير اين صورت  بديهي است كه وجود اين تابع غيرخطي در نورون. است

اگر از روش يادگيري . استبراي آن يك لايه كافي دهد كه  ، تنها يك تبديل خطي انجام ميMLPشبكه 

استفاده كنيم، پيوستگي تابع فعاليت الزامي است، زيرا در اين روش از مشتق تابع  32پس انتشار خطا

  .شود ها در روابط استفاده مي فعاليت نورون

                                         
29 Testing patterns 
30 -Multi Layer Perceptron (MLP) Neural Network 
31 -Sigmoid 
32 -Back Propagation 



  
  شبكه عصبي دو لايه - 4- 4شكل 
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  :كه عبارت است از كند، ميدلتا كار  روش پس انتشار خطا براساس قانون

)2 -6:(  

 

 

 µ<0>1ام، k هاي شبكه در لحظه  ماتريس وزن w(k)مجموع مربعات خطا در خروجي است،  Jكه در آن 

انتشار خطا، با اينكه سرعت همگرايي پاييني  طور كلي روش يادگيري پسبه . باشد ضريب يادگيري مي

گرفته  ري از مسائل به كاعملاً در بسياردارد و احتمال افتادن در بهينه محلي نيز همواره وجود دارد، ولي 

  .قبولي ارائه داده است كم قابل شده و پاسخ خوب يا دست

خواهيم در  مي. هاي عصبي دو هدف را محقق سازيم از شبكهدر فصل بعد تلاش داريم تا با استفاده      

كننده  اي طراحي كنيم تا بتواند براساس دادگان مربوط به آزمايشات پزشكي افراد مراجعه ابتدا شبكه

اي بنا بنهيم كه با  خواهيم شبكه در مرحله بعدي مي .تشخيص بيمار يا سالم بودن آنها را به عهده بگيرد

هاي بيمار پس از انجام دياليز را پيشگويي  غيرخطي و پيچيده دياليز بتواند برخي مولفهسازي فرآيند  مدل

  .كند

  

  ها  معرفي پايگاه داده -3-1

بيماران و يا كساني كه به . هاي احتياج داشتيم كه واقعي باشندبراي مدل كردن تصفيه خون به داده     

به دليل قوانين موجود . كنندها مراجعه ميمايشگاهها و آزمنظور چكاپ به پزشكان متخصص و بيمارستان

و دست و پا گير كشور در زمينه اسناد و مدارك پزشكي نگارنده پايان نامه نتوانست بيشتر از اين تعداد 

به هر ترتيب و . كردندبيشتر همكاري مي مسئولان امر در اين زمينهاي كاش  .داده و اطلاعات به دست آورد25

هاي مستمر از يك مركز دياليز در شهر سنندج و يك ازمايشگاه پاتولوژي در تهران دادههاي با پيگيري

  .مربوط به اشخاص سالم و ناسالم و محتاج به دياليز به سختي جمع آوري شد

  



سن و 

  جنسيت

  فسفر

P 

  كلسيم

Ca  

  پتاسيم

K  

  آمونياك

NH3  

  كراتين

Cr  

  اوره

Ur  
  نام بيمار

  1  25  7/0  23  2/3  1/9  2/3  زن/30

  2  20  5/0  17  4  5/8  9/2  زن/33

  3  31  9/0  23  3/4  2/10  7/3  مرد/22

  4  34  1  29  6/4  5/10  4/3  مرد/40

  5  39  1/1  32  6/4  4/10  4  مرد/37

  6  37  1  30  4  3/8  7/3  زن/49

  7  37  1/1  42  5/4  8/9  8/3  مرد/55

  8  15  5/0  17  4  2/8  3/3  زن/17

  9  24  6/0  22  2/4  7/8  3/3  زن/27

  10  26  7/0  27  2/4  4/8  3/69  زن/31

  11  49  1/1  31  3/4  7/8  9/3  مرد/61

  12  34  8/0  24  1/4  2/9  3/3  مرد/55

  13  28  2/1  26  7/3  7/8  1/3  زن/45

  14  21  7/0  28  9/3  7/9  7/3  مرد/46

  15  26  8/0  31  5/3  3/9  4/3  زن/28

 هاي خون اشخاص سالم نمونه: 1- 3دول ج

  

سن و 

 جنسيت

  فسفر

P 

  كلسيم

Ca  

  پتاسيم

K  

  آمونياك

NH3  

  كراتين

Cr  

  اوره

Ur  

  فسفر

P 

  كلسيم

Ca  

  پتاسيم

K  

  آمونياك

NH3  

  كراتين

Cr  

  اوره

Ur  

نام 

  بيمار

  1  95  7/6  85  2/7  3/7  2/8  39  3/2  62  5/4  2/4  3/4  مرد/48

  2  125  7/5  98  5/7  0/8  9/4  45  1/2  57  9/3  9/7  0/3  زن/55

  3  102  5  115  8/6  9/7  8/5  47  9/1  59  0/4  2/4  7/3  مرد/34

  4  154  2/8  165  3/6  3/7  8/6  52  0/3  71  1/5  0/4  1/4  زن/51

  5  139  9/6  145  0/6  7/7  8/6  50  7/3  57  9/3  0/4  4/4  زن/44

  6  176  5/5  137  7/6  0/8  9/4  54  0/3  73  6/4  1/4  0/4  مرد/28

  7  141  7/5  137  3/6  7/7  1/6  39  8/1  55  0/4  2/7  7/3  زن/62

  8  166  1/7  186  8/5  5/7  0/6  52  7/2  66  9/3  1/7  7/3  زن/40

  9  118  8/5  128  5/6  2/8  3/6  42  0/2  71  8/4  9/7  0/5  مرد/54

  10  172  9/8  152  9/6  8/7  1/7  59  2/3  73  0/4  1/7  9/3  مرد/50

  هاي خون اشخاص بيمار قبل و بعد از دياليز نمونه: 2- 3جدول 

  



  .شدنددسته تقسيم  3درنهايت دادگان نهايي به 

هاي اوره،  بعدي شامل مولفه 6وط به افراد سالم كه ورودي آنها يك بردار دسته نخست دادگان مرب

  .استكراتين، آمونياك، پتاسيم، كلسيم و فسفر 

  .در نظر گرفته شد) به معناي سالم+ (1خروجي متناظر با همگي اين خانواده از دادگان 

 - 1لي ذكر شده و خروجي آن هاي قب ن مولفهادسته دوم دادگان مربوط به افراد بيمار كه ورودي آن هم

  .قرار داده شد) به معناي بيمار(

  .اند سازي فرآيند دياليز مورد استفاده قرار گرفته باشد كه جهت مدل دسته سوم دادگاني مي

مولفه پس از انجام 6مولفه ذكر شده براي افراد بيمار و خروجي همين 6ورودي اين دادگاه بردار شامل 

  .استعمل دياليز 

  كننده بندي ه آموزش طبقهنحو - 3-2

نورون در لايه  12كننده از يك شبكه عصبي پرسپترون يك لايه پنهان با  بندي جهت آموزش طبقه     

  .)اد براساس سعي و خطا انتخاب شداين تعد( شد مياني استفاده

  .ل شدمربوط به افراد بيمار تشكي داده10داده مربوط به افراد سالم و 15پايگاه دادگان شامل      

درصد بقيه به عنوان  80درصد دادگان به عنوان داده آموزش و  20با توجه به عرف رايج چنين مسائلي 

به ) بيمار 8سالم و 12(درصد دادگان 80در هر بار آموزش شبكه بنابراين . داده آزمون در نظر گرفته شد

به عنوان داده ) بيمار 2و سالم 3(درصد بقيه 20و  شدندصورت تصادفي به عنوان داده آموزش انتخاب 

هاي عصبي براي حذف كردن اثرات  ها از شبكه به مانند تمامي استفاده. آزمون در نظر گرفته شدند

  .شدانجام گرفت و ميانگين نتايج استفاده ) بار 100حاضر  در كار(تصادفات، آزمايشات به دفعات زياد 

  .شدندابزار شبكه عصبي متلب طراحي هاي استفاده شده همگي با استفاده از جعبه  شبكه عصبي

علت اين . درصد صحيح از خود نشان داد 100نزديك بهعملكرد  اردشبكه عصبي در تمامي مو دديده ش

وجو  توان در ذات خود دادگان جست هاي عصبي، مي سازي شبكه بر قدرت بالاي تفكيك علاوه را مساله

نتايج » -1«و » +1«لبته با توجه به خروجي هاي ا.هاي غيرخطي بسيار كمي دارند كه درهم تنيدگي كرد

در بخي اوقات مقاديري كمتر از اين دو مقدار شدند اما همه نزديك به اين دو عدد بودند و اين نزديكي به 

درصد خطا را صفر و درصد صحت تشخيص براي دادگان قدري بود كه مي توانيم با اندكي تخفيف 

  .ميمبنا 100آموزش و آزمون را نزديك به 

  

  

درصد صحت تشخيص براي   شبكه عصبي مورد استفاده

  دادگان آموزش

درصد صحت براي 

  دادگان آزمون

لايه پنهان با 1پرسپترون 

  نورون در لايه مياني12

  100نزديك به   100نزديك به 

  



  ساز نحوه آموزش مدل - 3-3

نورون در لايه مياني  17ساز از يك شبكه عصبي پرسپترون يك لايه پنهان با  جهت آموزش مدل     

  .)شداين تعداد براساس سعي و خطا انتخاب ( شداستفاده 

در اينجا با يك . داده مربوط افراد بيمار قبل و پس از دياليز در نظر گرفته شد10پايگاه دادگان شامل      

 كه قرار است به يك است بعدي6فضاي ورودي در مساله ما يك فضاي . شويم مساله مهم مواجهه مي

تعداد دادگان موجود براي آموزش يك شبكه كه . بعدي ديگر به عنوان خروجي نگاشته شود6فضاي 

چنين نگاشتي را بتواند طوري مدل كند كه در مواجهه با دادگان آزمون موفق باشد بسيار ناكافي به نظر 

بدين . باشد مي (Overtrain)آموزي  شويم بحث بيش ترين مشكلي كه با آن مواجهه مي اصلي. رسد مي

در ابتدا . ايم كه توانمندي بسيار بالايي در مقابله با اين مشكل دارد منظور از يك الگوريتم جديد بهره برده

 20را به عنوان داده آموزش و ) داده8(درصد  80. كرديم دادگان را به دو دسته آموزش و آزمون تقسيم

در . س به دو شيوه شبكه عصبي را آموزش داديمسپ. را به عنوان داده آزمون قرار داديم) داده 2(درصد 

ان گروش اول شبكه را به روش معمول با دادگان آموزش تعليم داده و سپس خطاي خروجي را براي داد

بار اين فرآيند انجام شد و  50( كرديممحاسبه  MSE (Mean Squared error)آزمون براساس معيار 

  .است 1.99اصل برابر با مقدار ح). گيري انجام پذيرفت سپس ميانگين

كه شداي از دادگان  هر داده آموزش تبديل به خانواده در روش دوم مطابق الگوريتم ارائه شده در     

مقدم و ورودي اعضاي اين خانواده، نويزي شده تعداد ورودي داده اصل و خروجي اين خانواده همان 

شود  ديده مي. شود ه شبكه آموزش داده ميهاي دادگان ب سپس كل اين خانواده. استخروجي داده اصلي 

تا ) 1-5( شكلهاي .است 1.29گيري كاهش يافته و ميزان آن برابر با  كه در اين روش خطا به مقدار چشم

ها نيز ديده مي شود اگرچه هر دوي همان گونه كه در شكل. نتايج نشان داده شده استبرخي از  )6- 5(

  .ملكرد شبكه دوم خطاي به مراتب كمتري داردها عملكرد قابل قبولي دارند، عشبكه
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بيمار (است  شدههاي واقعي مربوط به يكي از بيماران كه به عنوان داده تست انتخاب نمودار مربوط به داده: 1-3شكل 

در اين شكل  NH3پارامترهاي اوره و . استرنگ آبي مربوط به قبل از دياليز و رنگ قرمز مربوط به پس از دياليز ). 4شماره 

  .رسم شده است

  

 Before Dialyse After Dialyse 

Ur 154 52 

NH3 165 71 

  )1- 5(هاي مربوط به شكل داده: 3- 3جدول 
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بيمار (است  شدهت انتخاب هاي واقعي مربوط به يكي از بيماران كه به عنوان داده تسنمودار مربوط به داده: 2- 3شكل 

پارامترهاي كراتين، پتاسيم، كلسيم و . استرنگ آبي مربوط به قبل از دياليز و رنگ قرمز مربوط به پس از دياليز ). 4شماره 

  .فسفر در اين شكل رسم شده است

  

 Before Dialyse After Dialyse 

Cr 8.2 3 

K 6.3 5.1 

Ca 7.3 7.2 

P 6.8 4.1 

  )2-5(هاي مربوط به شكل هداد :4-3جدول 
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است شده هاي واقعي پس از دياليز مربوط به بيمار اولي كه به عنوان داده تست انتخاب نمودار مربوط به داده: 3- 3شكل 

ط به داده واقعي، رنگ آبي مربو. عصبي ذكر شدهبيني شده توسط دو مدل شبكهبه همراه مقادير پيش) 4بيمار شماره (

در اين شكل  NH3پارامترهاي اوره و . استعصبي اول عصبي دوم و رنگ سبز مربوط به شبكهرنگ قرمز مربوط به شبكه

شود كه مقادير تخمين زده شده توسط شبكه دوم نسبت به مقادير تخمين زده شده توسط شبكه ديده مي. رسم شده است

  .تر استاول به مقدار واقعي نزديك

  

 Real Data Estimated data by NN2 Estimated data by NN1 

Ur 52 54.984341 48.579033 

NH3 71 66.236458 57.021541 

  )3- 3(هاي مربوط به شكل داده: 5- 3 جدول
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است شده كه به عنوان داده تست انتخاب  هاي واقعي پس از دياليز مربوط به بيمار اولينمودار مربوط به داده: 4- 3شكل 

رنگ آبي مربوط به داده واقعي، . عصبي ذكر شدهبيني شده توسط دو مدل شبكهبه همراه مقادير پيش) 4بيمار شماره (

پارامترهاي كراتين، پتاسيم، كلسيم و . استعصبي اول عصبي دوم و رنگ سبز مربوط به شبكهرنگ قرمز مربوط به شبكه

شود كه مقادير تخمين زده شده توسط شبكه دوم نسبت به مقادير تخمين ديده مي. ين شكل رسم شده استفسفر در ا

  .تر استزده شده توسط شبكه اول به مقدار واقعي نزديك

  

 Real Data Estimated data by NN2 Estimated data by NN1 

Cr 3 2.7165152 2.4874318 

K 5.1 3.802816 3.4019553 

Ca 7.2 7.2080651 6.8527265 

P 4.1 3.6457782 3.1594701 

  )4- 5( هاي مربوط به شكلداده: 6- 3جدول 

  

  

  

  



0

10

20

30

40

50

60

70

Ur NH3

Real Data

Estimated data by NN2

Estimated data by NN1

  

است شده هاي واقعي پس از دياليز مربوط به بيمار دومي كه به عنوان داده تست انتخاب نمودار مربوط به داده: 5- 3شكل 

رنگ آبي مربوط به داده واقعي، . عصبي ذكر شدهبيني شده توسط دو مدل شبكهقادير پيشبه همراه م) 5بيمار شماره (

در اين شكل  NH3پارامترهاي اوره و  .استعصبي اول عصبي دوم و رنگ سبز مربوط به شبكهرنگ قرمز مربوط به شبكه

دير تخمين زده شده توسط شبكه شود كه مقادير تخمين زده شده توسط شبكه دوم نسبت به مقاديده مي. رسم شده است

  .تر استاول به مقدار واقعي نزديك

  

 Real Data Estimated data by NN2 Estimated data by NN1 

Ur 50 43.76 35.93 

NH3 57 62.39 58.54 

  )5- 5(هاي مربوط به شكل داده: 7- 3جدول 
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است  شدههاي واقعي پس از دياليز مربوط به بيمار دومي كه به عنوان داده تست انتخاب ادهنمودار مربوط به د: 6-3شكل 

رنگ آبي مربوط به داده واقعي، . عصبي ذكر شدهبيني شده توسط دو مدل شبكهبه همراه مقادير پيش) 5بيمار شماره (

پارامترهاي كراتين، پتاسيم، كلسيم و . استعصبي اول عصبي دوم و رنگ سبز مربوط به شبكهرنگ قرمز مربوط به شبكه

شود كه مقادير تخمين زده شده توسط شبكه دوم نسبت به مقادير تخمين ديده مي. فسفر در اين شكل رسم شده است

  .تر استزده شده توسط شبكه اول به مقدار واقعي نزديك

  

 Real Data Estimated data by NN2 Estimated data by NN1 

Cr 3.7 1.9683857 1.9178238 

K 3.9 4.018652 4.1318054 

Ca 7.1 7.3679752 7.1582905 

P 4.4 4.1740908 4.2136264 

  )6- 5( هاي مربوط به شكلداده: 8- 3جدول 

  

  

  :هاي گفته شدهفلوچارت الگوريتم - 3-4

  .ه مي شودئدر اين قسمت روند كار مدلسازي بر اساس دو فلوچارت ارا

  



 
  مربوط به شبكه عصبي طبقه بندي كنندهفلوچارت : 7- 3شكل 

  



  
حالت اول مربوط به دادگان واقعي است كه . دياليز در دو حالت كننده مدلفلوچارت مربوط به شبكه عصبي : 8- 3شكل 

  .حالت دوم به صورت ابتكاري است و يك سري اعداد به صورت هوشمند اما تصادفي به سيستم داده شده است.وجود دارند

  

  

  

  

  



   از نمودارها  گيريتيجهن -3-6

به خوبي قدرت دستگاه دياليز ) 1-3(در شكل .با بررسي نمودارها به نتايج جالب توجهي مي رسيم- 1

براي اوره ، عدد بالايي  154عدد . بيمار شماره چهار مورد بحث وبررسي قرار گرفته است.نشان داده است

رسيده  54نجر شود، اما پس از دياليز به عدد است و آنقدر سمي است كه حتي مي تواند به مرگ بيمار م

مي تواند بيمار را در مدت زماني حتي كمتر از  165آمونياك هم دست كمي از اوره ندارد و عدد . است

. كاهش مي دهد تا بيمار زنده بماند 71اما دياليز اين عدد بالا را به . ساعت به مرگ تهديد كند 24

ايي كليه كه به تدريج از آغاز بيماري تا مرحله حاد كه منجر به دياليز همانطور كه قبلا گفته شد در نارس

البته با توجه به يافته هاي پزشكي مقادير اوره در .مي شود، اوره و آمونياك به شدت افزايش مي يابند

ميلي  50تا  17سال مابين  90تا  60ميلي گرم بر دسي ليتر  و از  42تا  16سال مابين  60تا  18سنين 

به اين ترتيب اوره فرد بيمار تا حد امكان به عدد .م بر دسي ليتر طبيعي و مربوط به افراد سالم استگر

ضمن اينكه با توجه به يافته هاي پزشكي آمونياك محدوديت سني . نزديك شده تا دياليز نتيجه بدهد 50

ره هم توسط دياليز به عدد او.ميكروگرم در دسي ليتر باشد 60تا  19ندارد و براي هر سن و سالي بايد از 

  .است و فرد را به زنده بودن اميدوار مي كند 60رسيده كه تقريبا نزديك به  71

كراتينين، پتاسيم، كليسم و فسفر يكي از بيماران قبل . ديگر پارامترها بررسي شده اند) 2- 3(در شكل - 2

لسيم بايد كاهش يابند تا بيمار زنده مقادير همه فاكتورهاي ياد شده بجز ك. و بعد از دياليز ديده مي شود

به  8/6و فسفر از  1/5به  3/6، پتاسيم از  3به  2/8در نمودار ذكر شده پس از دياليز كراتينين از . بماند

البته اين نشان مي دهد دستگاه دياليز در .كاهش يافته است 2/7به  3/7كاهش يافته اند و كلسيم از  1/4

ق نبوده و اين شايد به اين دليل باشد كه مقدار كلسيم لازم در بدن بر افزايش مقدار كلسيم زياد موف

البته ممكن است دستگاه دياليز در افزايش . اساس متابوليسم تا همين حدود كافي به نظر مي رسد

البته با توجه به فاكتورهاي موجود پزشكي مقدار كلسيم در بازه زماني . كلسيم ناموفق عمل كرده باشد

نرمال به نظر مي رسد كه با توجه به  2/10تا  8/8سال از  90تا  60و از  10تا  6/8ال بين س 60تا  18

فاكتور كراتينين در يافته هاي پزشكي . به نظر مي رسد كه دستگاه نتوانسته موفق عمل كند 2/7عدد 

 1/1تا  6/0مقدار كراتينين طبيعي  60تا  18در ميان زنها از سن . براي دو جنس مرد و زن فرق مي كند

و از  3/1تا  9/0سال  60تا  18در ميان مردها اين مقدار طبيعي از . است 2/1تا  6/0سال  90تا  60و از 

توجه . تا حدودي نزديك است 3/1رسيده كه به  3كراتينين بيمار به . است 3/1تا  8/0سال  90تا  60

مقادير پتاسيم هم محدويت . بوده است 2/8داشته باشيد كه مقدار اوليه كراتينين عدد بالا و وحشتناك 

رسيده كه مرز سالم و  1/5پتاسيم بيمار به . ميلي اكي والان در ليتر است 1/5تا  5/3سني ندارد و از 

در پايان نوبت به فسفر مي رسد كه . ناسالم بودن است و نشان مي دهد كه دياليز موفق عمل كرده است

است  7/3تا  3/2سال از  60و در افراد بالاي  5/4تا  7/2سال بين  60تا  12مقادير آن در افراد سالم بين 

  .برساند كه نشان از موفقيت دياليز دارد 1/4به  8/6بالاي كه دستگاه دياليز توانسته فسفر بيمار را از عدد 

رنگ آبي مربوط به دياليز واقعي ، رنگ قرمز . نتايج دو مدل شبكه عصبي را نشان مي دهد) 3-5(شكل - 3

پارمترهاي اوره و . بوط به شبكه عصبي نوع دوم و رنگ سبز مربوط به شبكه عصبي نوع اول استمر



آمونياك در اين نومدار مقايسه شده و نتايج حامي از ان است كه شبكه عصبي نوع دوم براي تخمين 

وره برقرار البته همخواني بيشتري در ميان نتايج ا.بسيار موفق تر از شبكه عصبي نوع اول عمل كرده است

اعداد اين ادعا را ثابت . انگار دستگاه دياليز در تنظيم اوره بسيار با راندمان بالايي عمل كرده است. است

. همين اتفاق براي فاكتورهاي كراتينين، پتاسيم ، كلسيم و فسفر افتاده است) 5-3(در شكل  . مي كنند

. تر از شبكه عصبي نوع اول عمل كرده است اعداد و نتايج نشان مي دهند كه شبكه عصبي نوع دوم موفق

اين در حالي است كه در كلسيم بيشترين همخواني ، سپس كراتينين و فسفر ديده مي شود و در پايان 

) 6-3(و ) 5-3(در شكل هاي . كمي اختلاف در نتايج دياليز واقعي پتاسيم و مدلسازي به چشم مي خورد

بر اساس خروجي مدلها رسم شده است درست به همين ) 5بيمار شماره ( هم كه براي بيمار ديگري 

نتيجه اي مي رسيم كه مقادير تخمين زده شده توسط شبكه نوع دوم نسبت به نقادير تخمين زده شده 

توسط شبكه عصبي نوع اول به مقدار واقعي نزديك تر است اما همخواني اين بار در اين بيمار بر خلاف 

در فاكتورهاي ديگر در فسفر كاملا منطبق بر هم، . اك بيشتر از اوره استدر نتايج آموني 4بيمار شماره 

اين تفاوتها نشان از اين دارد كه هر . سپس در كلسيم ، پتاسيم و در آخر در كراتينين ديده مي شود

بيماري ماجراي خودش را دارد اما مدل در هر دو حالت به خوبي توانسته فرايند را بدون توجه به سن و 

  .فراد پيش بيني كند و خروجي هاي قابل قبولي تحويل دهدسال ا

  نتيجه گيري و پيشنهادات-3-7

هاي نوين هوشمند روشهمانطور كه ملاحظه شد . مدلسازي با موفقيت و كمترين خطا انجام شد     

. هاي خوبي از خود نشان دادنددر اينجا نيز توانايي هستند،مهندسي كه به سرعت در حال فراگير شدن 

و نتايج پروژه  استشبكه عصبي يك ابزار بسيار مناسب و ساده جهت استفاده در مسائل گوناگون عملي 

اينكه به . دهندنمودارها و انطباق اكثر نتايج همه چيز را نشان مي .دي كنحاضر نيز اين مسأله را تقويت م

بته با نگاهي به نمودارها و ال.ها نتايج به خوبي و با كمترين خطا بدست آمدخاطر واقعي بودن داده

  .خروجي ها ذكر نكاتي خالي از لطف نيست

هدف اين بود بر اساس يك مقدار از واقعيت مدلي بسازيم كه بتواند در زماني كه لازم است و اطلاعات - 1

مدلي كه ارائه شد هوشمند است و بدون . چنداني هم در اختيار نداريم، از اين مدل بتوانيم استفاده كنيم

  .از به پزشك نتايج را به ما ارائه مي دهدني

زماني كه به آزمايشگاه پاتولوژي مي رويد و آزمايش خون انجام مي دهيد بر اساس بازه هايي كه در - 2

در اين بازه ها سن .جداولي ارائه مي شود، نوع ابتلا به بيماري بر اساس تشخيص پزشك ارائه مي شود

اما مدل ارائه شده بدون در نظر گرفتن سن و سال افراد و با توجه . وسال افراد هم در نظر گرفته مي شود

  .به هوشمندي اش به ارائه نتايج مي پردازد

هاي موفق بعدي در اين راه كه ممكن است سبب برداشتن گامشودپيشنهاداتي به شرح زير ارائه مياما  

  :شود

، يتاز قبيل سن، جنس(دادگان فاكتورهاي ديگري علاوه بر فاكتورهاي ذكر شده در  كردنلحاظ  -

 )، املاح و اجزاي ديگر تشكيل دهنده خونمدت زمان دياليز 



بيني خطر وقوع نارسايي كليوي بر اساس روند در صورت در اختيار داشتن دادگان مناسب، پيش -

هاي هوشمند و در نتيجه هاي زماني مناسب به كمك سيستمتغييرات فيزيولوژيك افراد در بازه

 زشكان و حتي خود افراد در تشخيص به موقع و درمان بهنگام بيماريكمك به پ

هاي عصبي هاي فازي كه نسبت به شبكههاي هوشمند از قبيل سيستماستفاده از ساير سيستم -

 هستندتفسيرپذيرتر 

 پيش بيني بازه زماني ابتلا به بيماريهاي كليوي -

تشكيل دهنده خون مواردي كه در بالا ساخت نرم افزاري كه بتواند با استفاده از عددي اجزاي  -

 .گفته شد را پيش بيني كند

اين فرايند مي تواند در قالب يك دستگاه درست مثل اندازه گيري فشارخون و ضربان قلب با  -

 .انجام يك آزمايش استريل و در قبال گرفتن يك قطره خون نتايج را به افراد اعلام كند

و الكترودياليز تصفيه آب و فاضلاب مورد استفاده قرار  اين مدل مي تواند در فرايندهاي غشايي -

. گيرد و دادگان آن با دادگان آلاينده هاي آب و فاضلاب منطبق شود و نتايج آن بررسي شود

مطمئنا با درصد خطاي كمي كه از نتايج سيستم عصبي حاصل شد، نتايج مي تواند براي دادگان 

 .يط زيست قابل اتكا و مورد استفاده باشدآلاينده هاي آب و فاضلاب و بطوركل در مح
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