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  مقدمه
ــاهي   ــكي، گـ ــدميولوژي و پزشـ در مطالعـــات اپيـ

شود كه لازم اسـت دو  با مواردي مواجه مي گرپژوهش
) همزمان(را به صورت توام  )Outcome( متغير پاسخ

بيني پيش )Covariate( از روي تعدادي متغير كمكي
ــد ــدل. نماي ــواردي،  م ــين م ــراي چن ــل ب ــاي تحلي ه
. نام دارند Bivariate Models)( هاي دو متغيره مدل

زماني كه متغيرهاي پاسـخ هـر دو كمـي يـا هـر دو      
آمـاري ماننـد   هـاي اسـتاندارد    كيفي باشـند، از روش 
يــا  (Bivariate Regression) رگرســيون دومتغيــره
 Bivariate Logistic) متغيره رگرسيون لجستيك دو

Regression (بندي روابط بين متغيرهـاي   براي مدل
مبناي اسـتنباط  . )1( شودپاسخ و كمكي استفاده مي

اي ها، در نظر گرفتن توزيـع مناسـب بـر   در اين روش
امـا زمـاني كـه يكـي از متغيرهـاي      . بردار پاسخ است

هـاي  پاسخ كمي و ديگري كيفي باشد، يعنـي پاسـخ  
هـــاي يـــا پاســـخ (Mixed Responses) آميختـــه

در ) Non-Commensurate Responses( نامتناســب

اختيار باشد، عملاً در نظر گرفتن توزيع مناسب براي 
  . بردار پاسخ امكان پذير نيست

ترين شـيوه تحليـل، اسـتفاده از    ت سادهدر اين حال
هاي كمي  هاي يك متغيره براي هر يك از پاسخروش

از آنجا كه اين روش . و كيفي به صورت جداگانه است
ها را بيني، همبستگي بين پاسخسازي و پيشدر مدل

. )2( گيرد، از كارايي لازم برخوردار نيسـت ناديده مي
در اختيار باشد،  هاي آميختهاز طرفي زماني كه پاسخ

با توجه به محدوديتي كه براي در نظر گرفتن توزيـع  
احتمال مناسب براي بردار پاسخ در اين گونـه مـوارد   

هــاي دو متغيــره معمــول در آمــار وجــود دارد، روش
  .كلاسيك نيز، كارايي لازم را نخواهند داشت

بينـي  سـازي و پـيش  هاي اخير بـراي مـدل  در سال
يختــه، تحقيقــاتي در آمــار هــاي دومتغيــره آمپاســخ

راهبردهاي موجود در اين . كلاسيك انجام شده است
هــاي دو متغيــره بنــدي پاســخ تحقيقــات بــراي مــدل

 :توان به چند دسته تقسيم بنـدي كـرد  آميخته را مي
 ،)2-4( هاهاي مبتني بر فاكتورگيري توام پاسخروش
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  هاي آميخته بيماري قلبيبيني پاسخكاربرد مدل شبكه عصبي مصنوعي در پيش

  چكيده
از ) همزمـان (به صورت تـوام   ود كه لازم است دو متغير پاسخ راشبا مواردي مواجه مي گردر مطالعات اپيدميولوژي و پزشكي، گاهي پژوهش :هدف و زمينه

هـاي  هـا، روش ها و برقرار نبـودن برخـي پـيش فـرض    زماني كه متغير پاسخ آميخته باشد، با توجه به محدوديت .بيني نمايدروي تعدادي متغير كمكي پيش
بينـي متغيـر پاسـخ    كارگيري مدل شبكه عصبي مصنوعي براي پـيش بهدف اين مطالعه . بيني كارايي لازم را ندارندبندي و پيشبراي مدل كلاسيك آماري

  .استدر بيماري قلبي آميخته 
 بيمار قلبي كه از بيمارستان شهيد مدني خرم آباد ترخيص شده بودند به صـورت كوهـورت تـاريخي مـورد     276، تعداد 1390ن ادر پاييز و زمست: كار روش

) نفر 91( و آزمون) نفر 175( ها به تصادف به دو گروه آموزشداده. استفاده شد LDLبيني توام كلسترول و سطح از اين نمونه براي پيش .مطالعه قرار گرفتند
بـراي تعيـين   و ) Scaled Conjugate Gradient( ها از شبكه عصبي مصـنوعي بـا الگـوريتم شـيب تـوام مقيـاس شـده       براي تحليل داده .تقسيم شدند

  .استفاده شد 11/7نسخه  MATLABنرم افزار  براي تحليل از. بيني استفاده شدترين مدل از معيار صحت پيش مناسب
  .درصد به دست آمد 76/51برابر  متغير پاسخ آميخته چهار لايه برايشبكه عصبي مصنوعي  بيني براي مدلبالاترين صحت پيش :ها يافته
  .مناسب استبيني متغير پاسخ آميخته عصبي مصنوعي با دو لايه مياني براي پيشمدل شبكه : گيرينتيجه

   
  .LDLشبكه عصبي مصنوعي، پاسخ آميخته، بيماري قلبي، كلسترول، سطح  :ها دواژهيكل

  17/11/91: تاريخ پذيرش  25/9/91:تاريخ دريافت
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هاي مبتني بر معرفي يك متغيـر پنهـان بـراي    روش
) 5-11( مبستگي بين متغيرهاي پاسـخ سازي همدل

ايـن  ). 12-14( و روش برآورد معادلات تعميم يافتـه 
روش كلاسـيك  هايي محدوديتها براي غلبه بر روش

گسـترش  هـا  هـاي آن بيني برآوردها و پيش و تصحيح
  .)15(يافتند 

ــه كــارگيري روش  ــديهي اســت كــه ب هــايي كــه  ب
آميختـه  هـاي   ها بـراي پاسـخ   بيني بر اساس آن پيش

داراي حداقل خطا و بيشترين اطمينـان باشـد مـورد    
هـاي مناسـب    يكي از روش. توجه و علاقه خواهد بود

هـا اسـتفاده از مـدل شـبكه عصـبي      براي اين حالـت 
است كه  (Artificial Neural Networks)  مصنوعي

هــاي كلاســيك آمــاري  هــاي روشداراي محــدوديت
توزيـع   اي بـر  شبكه عصبي هيچ فـرض اوليـه  . نيست
كند، ضمن اينكه هيچ محدوديتي  ها تحميل نمي داده

نيز براي شكل تابعي رابطه بين متغيرهاي مسـتقل و  
در عوض، شبكه عصبي اين . گيردوابسته در نظر نمي

توانـد خطـي يـا غيـر خطـي       رابطه تابعي را كـه مـي  
  .كند باشدكشف مي

 مغـز شبكه عصبي در كاربرد از جهاتي همانند يك 
به اين معنا كـه از مشـاهدات انتزاعـي    . كند عمل مي

لذا، شبكه عصبي مدتي را . خود به قضاوت مي پردازد
صرف آموزش كرده و سپس به صـورت عمليـاتي بـه    

شبكه عصـبي، آنچـه را مشـاهده    . شود كار گرفته مي
كند در قالب پارامترهاي درونـي خـود بـه خـاطر      مي
ب در واقع، تكرار هر يك از مشاهدات موج. سپاردمي

تغيير پارامترهاي دروني شبكه در جهت حفظ روابـط  
آنچه در ذهن شبكه عصبي . حاكم بر مشاهدات است

شود، نه تـك   در قالب پارامترهاي شبكه نگهداري مي
تك مشاهدات بلكه الگو و برداشت كلي از مشـاهدات  
است، بنابراين معمولاً اين استواري و ثبات را در عمل 

ــا عمــو هــاي مشــابه،  م نمونــهدارد كــه در برخــورد ب
عملكردي مناسب و همراه بـا خطـاي قابـل اغمـاض     

  .)16( داشته باشد
هــاي آموزشــي شــبكه  مشــاهدات يــا همــان نمونــه

تواند همراه با يك پيش قضاوت اوليه و يـا   عصبي، مي
به عبـارتي آمـوزش شـبكه    . بدون قضاوت اوليه باشد

و بـدون   (Supervised learning) توانـد بـا نـاظر    مي
شـــبكه . باشــد  (Unsupervised learning) رنــاظ 

اش در برخـورد بـا   عصبي، بسته بـه سـاختار درونـي   

انتخـاب   مسائل مختلف، عملكـرد متفـاوتي دارد، لـذا   
له مـورد بررسـي از   اساختار شـبكه متناسـب بـا مس ـ   

از طرفي انتخاب . اهميت بسيار بالايي برخوردار است
نتيجـه  مناسب مقـادير اوليـه پارامترهـاي شـبكه در     

  .)1( آموزش آن بسيار مؤثر خواهد بود
هاي عصبي پركـاربرد شـبكه عصـبي     يكي از شبكه

ــه  ــد لايــ ــپترون چنــ  MLP )Multi-Layer پرســ
Perceptron(  انتشـار  با روش يادگيري پـس (Back-

propagation)     است كه در صـورت انتخـاب صـحيح
م غير خطـي  ساختار داخلي، قادر است هر نوع سيست

ــدل ــد را م ــدي نماي ــدميولوژيك . )16( بن تفســير اپي
هـاي آمـاري    هاي عصـبي در مقايسـه بـا مـدل     شبكه

ها  با اين وجود، اين گونه مدل. تر است مرسوم پيچيده
ــه ــه    در زمين ــكي از جمل ــوم پزش ــاگون عل ــاي گون ه

 بينــي ســرطان پروســتات ، پــيش)17( اپيــدميولوژي
بينـي   ، پيش)19( بيني حاملگي ناخواسته ، پيش)18(

بينـي   و پـيش  )20( مرگ پـس از جراحـي قلـب بـاز    
همزمــان ســندرم متابوليــك و شــاخص مقاومــت بــه 

  .اند به كار گرفته شده )1( انسولين
حـال بـراي بيمـاري تصـلب شـرائين عوامـل       ه تا ب

عنوان عوامل خطر شناخته شده انـد كـه   ه متفاوتي ب
 DL ها شامل كلسترول خون و سـطح   مورد از آن دو
)Low density cholesterol(  ـ  عنـوان  ه كلسـترول، ب

كــاملاً شــناخته شــده،  )مــاژور(اصــلي خطــر  عوامــل
بيني تـوام   پيشبا هدف اين مطالعه،  .اندگزارش شده
ــام كلســترول  ــا كلســترول  LDLخــون و ســطح ت ب
انجـام  شبكه عصبي پرسپترون چنـد لايـه   استفاده از 
  .شده است

  
   كارروش 

كوهورت تاريخي بودكـه   اين مطالعه يك مطالعه
پرونده بيمـار قلبـي بسـتري شـده در      559در آن 

بيمارستان تخصصي قلب شهيد مـدني، شهرسـتان   
از  1390خرم آبـاد كـه در پـاييز و زمسـتان سـال      

بيمارستان مرخص شدند و حداقل يـك شـبانه روز   
ــ در بخــش جــز بخــش آنژيــوگرافي ه هــاي قلــب ب

ي قـرار  بيمارستان بستري شده بودند، مـورد بررس ـ 
هـاي پزشـكي و از    متغيرهاي لازم از پرونده. گرفت

تـرخيص بيمـار،    روي برگه پذيرش، برگـه خلاصـه  
بـدو  هـاي   برگه شرح حال بيمـار و برگـه آزمـايش   
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هاي از پيش طراحي شده ثبـت  ورود بيمار، در فرم
  . شد

پرونده  276ها، در  بعد از مطالعه و بررسي پرونده
هـا   بود، كـه از آن  اطلاعات به طور كامل ثبت شده

متغيرهاي مسـتقل در  . در اين مطالعه استفاده شد
مصـرف  ( اين مطالعه، سن، جنس، مصـرف سـيگار  

، فشار خون سيستوليك )كند كند يا مصرف نمي مي
بدو ورود بيمار، فشار خـون دياسـتوليك بـدو ورود    
بيمار، فشار خون سيستوليك زمان ترخيص بيمـار،  

خيص بيمـار، قنـد   فشار خون دياستوليك زمان تـر 
                            BS( ،HDL ،TG ،CRP( خــــــــــــــــــــون

)C-Reactive Protein(، ESR ) (Erythrocyte 
Sedimentation Rate(  ــك  و ــيد اوري ــداس . بودن

با استفاده از نقطـه  (متغير دو حالتي كلسترول تام 
و متغيـر كمـي   ) به دو گروه تبديل شـد  200برش 
هـا بـه عنـوان     كلسـترول در ايـن داده   LDLسطح 

  .متغيرهاي وابسته در نظر گرفته شدند
براي انجام تحليـل از شـبكه عصـبي پرسـپترون     
چند لايـه بـا الگـوريتم يـادگيري پـس انتشـار بـا        

-SCG(الگوريتم آموزش شيب توام مقيـاس شـده   
Scaled Conjugate Gradient (  ــرعت و ــه س ك

، بـا اسـتفاده از   )1( كارايي بالايي در آمـوزش دارد 
شـبكه مـورد   . اسـتفاده شـد   MATLABافـزار   نرم

بـا تـابع    MLPاستفاده در اين مطالعه، يك شـبكه  
فعاليت تانژانت هايپربوليك در لايـه ميـاني و تـابع    

ها بـه   ابتدا داده. يت خطي در لايه خروجي بودفعال
نفـر   175در بخـش اول  . دو بخش تقسـيم شـدند  

بـراي  ) 33%(نفـر   91براي آموزش شبكه و ) %67(
قبـل از  . آزمون شبكه مـورد اسـتفاده قـرار گرفـت    

سازي شدند تا در اسـتفاده از  ها نرمال ، دادهآموزش
تــابع فعاليــت تانژانــت هايپربوليــك مشــكل ايجــاد 

هــاي لايــه ورودي معــادل تعــداد  تعــدادگره. نشــود
  .در نظر گرفته شد 13متغيرهاي مستقل يعني 

براي پايان هر الگوريتم آموزش، همچنين تعيين 
اندازه بهينه براي تعداد تكرار و ضريب يـادگيري از  

ــانگين مربعــات خطــا   Mean Square( مــلاك مي
Error (صحت  ملاكراي هر مدل ب. استفاده گرديد
بيني صحيح  بيني به صورت درصد موارد پيش پيش

بيني براي متغير  مقدار پيش. تعريف و محاسبه شد
كـه   بود) پيوسته(صورت كمي ه دو حالتي عددي ب

بـه يـك متغيـر     5/0با در نظر گرفتن نقطـه بـرش   
بـا مقـادير صـفر و يـك تبـديل      ) كيفـي (دوحالتي 

زمـاني صـحيح    ،مـورد بيني براي هـر   پيش. گرديد
بينـي شـده متغيـر پاسـخ      تلقي شد كه مقدار پيش

پيوسته حـداكثر در فاصـله يـك انحـراف معيـار از      
بينـي   مقدار واقعي قرار داشته باشد و مقـدار پـيش  

متغير دو حالتي پس از تبديل با مقدار واقعي برابـر  
هـا از معيـار صـحت     براي مقايسه نهايي مدل. باشد
براي انجام تحليل، در ابتدا . بيني استفاده شد پيش

 7با تعـداد  (از يك شبكه عصبي مصنوعي سه لايه 
مـلاك  . استفاده شـد ) ي ميانينورون در لايه 26تا 

بيني براي اين شبكه در بهترين حالت صحت پيش
براي هر دو  001/0با حداكثر خطاي هدف  46/38

به اين دليل شبكه عصبي . متغير توأم به دست آمد
نتـايج  . نيز براي آموزش انتخـاب گرديـد   چهار لايه

بينــي اوليــه نشــان داد ايــن شــبكه صــحت پــيش 
دهـد و لـذا اجـراي    تـري را در اختيـار مـي   مناسب

. ي عصبي چهار لايه انجام پـذيرفت تحليل با شبكه
مدل شبكه عصبي پرسپترون  ،تربراي آشنايي بيش

  .شود چند لايه معرفي مي
 )Nodes(هشامل تعدادي گر MLPساختار شبكه 

 )Activation Function( )محـرك (با تابع فعاليت 
هـر  . هاي مجزا قرار دارند مشخص است كه در لايه

گره، به واسطه ضرايب وزني خود، خروجي تمـامي  
هاي قبلي را جمـع كـرده و از طريـق     هاي لايه گره

شـبكه  . كنـد  تابع فعاليت به لايه بعدي ارسـال مـي  
                  داراي يـــــك لايـــــه ورودي  MLPعصـــــبي 

)Input Layer( ــي ــه خروجـــ ــك لايـــ                     ، يـــ
)Output Layer(   ــاني ــه پنه ــك لاي ــداقل ي          و ح
)Hidden Layer( )است، تعداد گره در هـر  ) مياني

له الايه متفاوت و بستگي به سـاختار شـبكه و مس ـ  
  . )16( مورد بررسي دارد
با يك لايـه پنهـاني، مقـدار     MLPدر يك شبكه 

  :)16( دست مي آيده ام از رابطه زير ب iخروجي 
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i= 1, 2, 3, …, n  
 M، )مشـاهدات (تعـداد الگوهـا    nدر اين فرمول، 

هـاي لايـه    تعداد گره pهاي لايه مياني ،  تعداد گره
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وزن Wjs ، )معادل تعداد متغيرهاي كمكـي (ورودي 
وزن مربـوط   Wjام،  jدر گـره   Xisمربوط به ورودي 

 ـ  bo, bjoام لايه ميـاني،  jبه گره  ترتيـب مقـادير   ه ب
  φ1, φ2هاي لايه مياني و لايه خروجـي و  باياس گره

ميـاني  ترتيب توابع فعاليت لايه خروجي و لايـه  ه ب
توابع فعاليت در مدل شبكه عصـبي  . شبكه هستند

هـاي خطـي    مصنوعي همانند توابـع ربـط در مـدل   
تـوان بـه    تعميم يافته است كه به عنوان نمونه مـي 

ــت      ــابع تانژان ــيگموئيد و ت ــابع س ــي، ت ــابع خط ت
  .هايپربوليك اشاره كرد

هاي  در مدل شبكه عصبي، هدف پيدا كردن وزن
يكـي از  . شـبكه اسـت  ) پارامترهايبرآورد (مناسب 

، MLPهاي پيدا كردن وزن ها در يك شـبكه  روش
الگــوريتم پــس انتشــار خطــا اســت كــه دو مســير 

مسير رفت كـه در آن پارامترهـاي   : محاسباتي دارد
كننـد و   شبكه در خلال اجراي شـبكه تغييـر نمـي   

عمـل  ) هـا  نرون(ها  توابع فعاليت روي تك تك گره
ت كه از لايه خروجي شروع كنند و مسير برگش مي

شده و بردار خطا از اين لايـه بـه سـمت لايـه اول     
ايـن عمليـات رفـت و برگشـتي تـا      . شود توزيع مي

مـاتريس  (جايي ادامه مي يابد كه برآورد پارامترهـا  
ايـن فرآينـد پيـدا    . تنظـيم شـوند  ) ها و اريبـي  وزن

) آموزش(كردن وزن هاي مناسب، فرآيند يادگيري 
ي اجراي آموزش، ضرايب وزنـي شـبكه   برا. نام دارد

در جهـت حـداقل كـردن تـابع هـدف شـبكه، كـه        
است، تغييـر  ) MSE(معمولاً ميانگين مربعات خطا 

پس از توقف يادگيري، حداقل شدن تابع . كنند مي
بينـي بـراي    تـوان عمليـات پـيش    هدف شبكه، مـي 

  .مشاهدات جديد را انجام داد
دار پاسـخ  با توجه به اين كه در مطالعه حاضر بـر 

ام  iام از واحـد   kدو متغيره است، خروجي متغيـر  
 MLPدر شبكه عصبي مصنوعي با دو لايـه ميـاني   

  .)16(آيدبه صورت زير به دست مي
  

i=1,2,…n L=1,2 
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بـراي انجـام   لازم به ذكر است در مطالعه حاضر،   
بيني از شبكه عصـبي پرسـپترون بـا دو لايـه      پيش

و  هـاي لايـه ورودي   تعداد گرهو  استفاده شدمياني 
و  05/0، نـرخ يـادگيري   2و  13 خروجي به ترتيب
 .در نظر گرفته شد SCGالگوريتم آموزش 

  
  ها يافته

درصد مرد  8/47درصد زن و  2/52بيمار  276از 
ــد ــين . بودن  7/70درصــد ســيگاري و  3/29همچن

نفـر   171بيمـار   276از . درصد غير سيگاري بودند
نفـر   105و  200 تر يا مسـاوي اي كلسترول بالادار

  .قلبي بستري شده در بيمارستان تخصصي قلب شهيد مدني خرم آباد به تفكيك وضعيت كلسترول خون متغيرهاي كمي مورد بررسي در بيماران توصيف -1 جدول
  وضعيت كلسترول  

 200كلسترول پايين تر از ∗ متغير
  دسي ليتر/گرم ميلي

 ميانگين ±انحراف استاندارد 

 200كلسترول بالاتر يا مساوي ∗∗
  دسي ليتر/گرمميلي

 ميانگين ±انحراف استاندارد 

  كل ∗∗∗
 ميانگين ±انحراف استاندارد 

  9/61 ± 69/14  9/59 ± 38/14  9/62 ± 96/14 سن
  9/142 ± 87/29  3/150 ± 73/34  5/138 ± 60/25  فشار خون سيستوليك بدو ورود
  5/85 ± 54/17  3/89 ± 63/20  3/83 ± 78/14  فشار خون دياستوليك بدو ورود

  8/111 ± 55/17  0/111 ± 64/18  5/112 ± 22/17 فشار خون سيستوليك زمان ترخيص
  3/71 ± 00/12  2/72 ± 73/12  7/70 ± 50/11 فشار خون دياستوليك زمان ترخيص

  6/120 ± 39/54  9/133 ± 12/57  1/112 ± 76/50  قند خون
HDL 78/11 ± 4/39  13/10 ± 4/41  24/11 ± 2/40  

TG 61/66 ± 5/131  05/108 ± 1/210  54/92 ± 2/161  
ESR 79/12 ± 4/14  42/11 ± 5/14  27/12 ± 4/14  

  0/6 ± 03/3  7/5 ± 59/1  2/6 ± 62/3  اسيد اوريك
  . نفر بوده است 105، برابر با 200تعداد بيماران در گروه با كلسترول بالاتر يا مساوي  **. نفر بوده است 171، برابر با  200 بيماران در گروه با كلسترول پايين تر ازتعداد  *

  .نفر بوده است 276تعداد كل بيماران مورد بررسي  ***
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متوسـط  . بودنـد  200 تـر از  داراي كلسترول پـايين 
 69/14سـال بـا انحـراف معيـار      9/61سن بيماران 

بـا   LDL ،3/86ميـانگين سـطح   . سال بـوده اسـت  
 LDLميانگين سطح . بود 48/27انحراف استاندارد 

، 200 تر ازبــالامســاوي يــا بــراي گــروه كلســترول 
و بـراي گـروه    53/35با انحراف اسـتاندارد   3/108

 69/18با انحراف استاندارد  0/73، 200پايين تر از 
  .گزارش شده است 1ساير نتايج در جدول . بود

هـاي   بيني، مـدل  براي انتخاب بهترين مدل پيش
 27مختلف شبكه عصبي مصنوعي چهار لايه بـراي  

ول هـاي لايـه ميـاني ا    ساختار مبتني بر تعداد گـره 
، 7هـاي لايـه ميـاني دوم     ، تعداد گره25و  16، 10
ــاي هـــدف  19و  13 ــين خطاهـ ، 01/0(و همچنـ

براي توقف آموزش، برازش داده  )0001/0، 001/0
  . شد

بيني توام كلسـترول   درصد صحت پيش 2 جدول
متغيـر  (كلسترول  LDLو سطح ) متغير كيفي(تام 
بينـي كلسـترول تـام و     ، درصد صحت پـيش )كمي

را بـا اسـتفاده از   LDLسطح  MSEمقدارهمچنين 
برازش شبكه عصـبي مصـنوعي بـا دو لايـه ميـاني      

در اين جدول نتايج بـرازش شـبكه   . نشان مي دهد
عصبي مصنوعي با سه مقدار متفاوت خطاي هـدف  

  .آورده شده است)  0001/0و  001/0،  01/0(
گـره در لايـه ميـاني     10نتايج نشان داد مدل با 

  درصد  76/51يه مياني دوم با گره در لا 13اول و 
بيني توام متغير پاسخ  بيني صحيح براي پيش پيش

پاسـخ   بيني متغيـر  آميخته مناسب بود، براي پيش

گره در لايه ميـاني اول   10كيفي كلسترول مدل با 
ــا    7و  ــاني دوم ب ــه مي ــره در لاي ــد  24/69گ درص

گره در  25بيني صحيح مناسب بود و مدل با  پيش
گـره در لايـه ميـاني دوم بـا      13لايه ميـاني اول و  

بينـي   بـراي پـيش   09/2ميانگين مربعـات خطـاي   
ي هـا  به عنوان مـدل  LDLمتغير پاسخ كمي سطح 
گره در لايه  10مدل با لذا  .مناسب به دست آمدند

 مناسـب ، گره در لايـه ميـاني دوم   13مياني اول و 
به دسـت  بيني توام متغير پاسخ آميخته  پيشبراي 
  .آمد
  

  و نتيجه گيريبحث 
 مدل شبكه عصبي مصنوعي در مطالعات مختلفي

امـا  . گزارش شـده اسـت   هاي قلبياز جمله بيماري
هـاي دو   بيني پاسـخ  خصوص پيش ي كه درمطالعات
   .در اين بيماران باشد، اندك بوده استمتغيره 

 بـراي  جديـد  روشي) 21(باني حسن و همكاران 
 هـاي الكتروكـارديوگرام ضـربان   سـيگنال  شناسايي

 الگـوريتم  سـازي مـدل  اسـاس  بر غيرطبيعي قلب،

ها از يك آن .عصبي ارايه كردند هايشبكه و پروني
رو بـا  چنـد لايـه پـيش    ي عصـبي مصـنوعي  شبكه

بنـدي انـواع ضـرب    انتشار براي دستهالگوريتم پس
كـيم و همكـاران   . هاي قلبي استفاده كردنـد آهنگ

هـا بـا   بندي آريتمـي اي با هدف دستهمطالعه) 22(
ي ها از شبكه آن. كمك هوش مصنوعي انجام دادند

انتشـار  عصبي مصنوعي چند لايه با الگـوريتم پـس  
يدي و شـبكه بـا تـابع پايـه     خطا و يـادگيري تشـد  

  .ها در لايه مياني اول و دوم به تعداد گرهبا توجه بينيمتوسط خطاي پيشو)به درصد(بيني متغيرهاي پاسخصحت پيش -2جدول
  هاي لايه مياني اولتعداد گره   

10 16  25  
  هاي لايه مياني دومتعداد گره

  19  13  7  19  13 7 19 13 7 حداكثر خطاي هدف  متغير
هر دو 
  متغير توام

01/0  36/47 16/45 56/49 97/42 97/42  56/49  57/48  26/46  67/49  
001/0  97/42 97/42 47/37 56/39 66/50  67/39  66/50  97/42  07/44  
0001/0 36/47 76/51 87/41 66/50 67/39  97/42  87/41  77/40  26/46  

كلسترول 
  تام

01/0  23/69 13/68 84/64 44/60 14/57  54/61  54/61  03/67  14/57  
001/0  75/52 24/58 75/52 34/59 64/62  14/57  13/68  93/65  74/63  
0001/0 24/69 44/60 84/64 44/60 74/63  93/65  34/59  14/57  54/61  

MSE*  

  
01/0  89/15 54/4 34/6 76/5 41/3  30/3  76/2  52/2  20/3  
001/0  72/5 39/15 91/10 68/15 11/3  83/4  69/7  71/3  56/2  
0001/0 89/15 87/51 60/18 95/30 91/10  33/5  48/4  09/2  32/2  

  .باشدبيني براي متغير كمي سطح كلسترول بد ميميانگين مربعات خطاي پيش *
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در عــين حــال بــا يــك . شــعاعي اســتفاده كردنــد
الگوريتم پيشنهادي توانستند به صحت تشخيصـي  

-از شـبكه ) 23(تـا  ماتيو و ريه. دست يابند 72/98
هـاي چنـد   هاي عصـبي مصـنوعي بـراي پـردازش    

هـا از   آن. استفاده كردند(ECG)  منظوره نوار قلب
سـازي مـاتريس   ينـه هوف بـراي به -الگوريتم ويدرو

ضرايب و تعداد نودهـاي مخفـي در شـبكه عصـبي     
ها نتيجه گرفتند كه اسـتفاده از  آن. استفاده كردند

شبكه عصبي در كاهش نويزهـاي موجـود در نـوار    
 شـبكه  اي ازدر مطالعه) 24(اوگوز  .قلب موثر است

هـاي اصـلي   تحليـل مولفـه   و مصنوعي عصبي هاي
قلـب اسـتفاده    دريچـه  هـاي  بيماري تشخيص براي

نمود وي از صداهاي قلب به عنـوان ورودي شـبكه   
ــل     ــتفاده از تحلي ــا اس ــرد و ب ــتفاده ك ــبي اس عص

هاي اصلي نتيجـه گرفـت كـه كـاهش ابعـاد       مولفه
بندي هاي صداهاي قلب اثر مثبتي بر طبقهسيگنال

ــي دارد  ــداهاي قلب ــاران  . ص ــونر و همك  از) 25(گ
 عـروق  بيمـاري  تشـخيص  بـراي  عصبي هايشبكه

. كرونر از اسكن پرفيوژن ميوكارد اسـتفاده نمودنـد  
ي هــا ســطح زيــر منحنــي راك را بــراي شــبكهآن

به  84/0و براي تشخيص متخصصين  74/0عصبي 
در پايان چنين نتيجـه گرفتنـد كـه    . دست آوردند

منبع ممكن اسـت چـارچوبي   -هاي عصبي بازشبكه
سازي هـوش  تر، توسعه و يكپارچهبراي آزمون بيش

. اي باشـد در محـيط كـارديولوژي هسـته    مصنوعي
بـا اسـتفاده از مـدل هـاي     ) 26(كلاك و همكاران 

بـا هشـت   (مصـنوعي   هـاي عصـبي  مختلف شـبكه 
بينـي بيمـاري   پـيش به ) الگوريتم مختلف يادگيري

قلـب پرداختنـد و صـحت تشخيصـي      عروق كرونر
هـا ضـمن پيشـنهاد انجـام     آن. دست يافتنـد % 81

ي تـر، بـه ايـن نتيجـه    پژوهش با تعداد نمونه بيش
هــا مهــم اشــاره كردنــد كــه بكــارگيري ايــن روش

هـاي قلبـي بـدون    بيني بيماريتواند براي پيش مي
هاي تهاجمي تشخيصي باشد و بـه  استفاده از روش
. هاي باليني باشـد آگهي در تصميمعنوان يك پيش

 ي خود كه به پـيش در مطالعه) 27(پودو و منوتي 
 عـروق  هـاي  يمـاري ب ميـر  و مـرگ  سال-25 بيني
 عصبي هاي بود از شبكه كشور هفت در قلب كرونر

چندگانـه اسـتفاده    لجسـتيك  ورگرسيون مصنوعي
 انجـام  هـاي پـژوهش  مطالعه جزو اولين اين. كردند

مبتني بر . اپيدميولوژيك بود هايداده روي بر شده
 نتايج حاصل از سـطح زيـر منحنـي راك، عملكـرد    

 ميـر  و مـرگ  بيني پيش در ي عصبيخوب شبكه

CHD خطـر  عوامـل  چنـد  اساس بر مدت، دراز در 
در پايان پيشـنهاد كردنـد ايـن    . نتيجه شد مستمر،

ــود   ــام ش ــف انج ــع مختل ــار در جوام ــدهي و . ك س
از مدل شبكه عصـبي مصـنوعي سـه     )1(همكاران 
بينـي   گـره در لايـه ورودي بـراي پـيش    15لايه بـا  

هـاي دو متغيـره آميختـه در مطالعـه قنـد و       پاسخ
هاي  بعد از برازش مدل. يد تهران استفاده كردندليپ

بينـي   مختلف شبكه عصبي مصنوعي، صحت پـيش 
بينـي   درصد به عنـوان بهتـرين پـيش    37/87توام 

 )18(چـــاكرابوتي و همكـــاران  .گـــزارش گرديـــد
هاي متفاوت شبكه عصبي مصنوعي سـه لايـه    مدل

گره در لايـه خروجـي    2گره در لايه ورودي و  4با 
هاي دو متغيره دوحالته، در  بيني پاسخ شرا براي پي

پـس از  . مطالعه سرطان پروسـتات بـه كـار بردنـد    
هاي مختلف شبكه عصبي مصنوعي، به  برازش مدل
درصـد بـه عنـوان     99/86بينـي تـوام    صحت پيش
سـادات هاشـمي و   . بيني دست يافتند بهترين پيش

از مدل شبكه عصبي مصنوعي سـه   )19( همكاران
هاي دو متغيره دو حالته،  بندي پاسخ لايه براي مدل

آنـان  .در مطالعه حاملگي ناخواسته استفاده كردنـد 
نتيجه گرفتند كه مدل شبكه عصـبي مصـنوعي در   

بيني  مقايسه با مدل رگرسيون لجستيك براي پيش
در ايــن  .حــاملگي ناخواســته كــارايي بــالاتري دارد

هـاي عصـبي   گـران از شـبكه  مطالعه نيـز، پـژوهش  
بينـي پاسـخ آميختـه در    ي انجام پيشمصنوعي برا

بيماران قلبي استفاده نمودنـد كـه پـس از بـرازش     
ي ي عصبي، مدل با دو لايههاي مختلف شبكهمدل

  . تر نتيجه شدبيني مناسبمياني براي هدف پيش
نتايج اين مطالعه نشـان داد كـه از مـدل شـبكه     

بينـي متغيرهـاي پاسـخ     توان براي پيش عصبي مي
بينـي   اگر چـه صـحت پـيش   . اده كردآميخته استف

متغيرهاي پاسخ بـه تنهـايي قابـل قبـول بـود امـا       
 .ها اندكي ضعيف به دسـت آمـد   بيني توام آن پيش

تـر و  توانند با حجم نمونه بيش گران ميلذا پژوهش
ــه پــيش  ــدام ب ــوام  عوامــل خطــر مهــم، اق بينــي ت

متغيرهاي پاسخ در ايـن زمينـه و در حيطـه علـوم     
تواند منجر بـه بهبـود    اين امر ميپزشكي نمايندكه 
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  .ها شودتوام پاسخ بينيدر پيش
  

   تقدير و تشكر
دانند كه از همكـاري  نويسندگان بر خود لازم مي

صميمانه رياست محترم بيمارستان تخصصي قلـب  
آبـاد و همچنـين كـادر درمـاني و     شهيد مدني خرم

مدارك پزشكي اين بيمارسـتان تشـكر و قـدرداني    
نامـه تحصـيلي   مقاله برگرفتـه از پايـان  اين . نمايند

اسـت كـه در شــوراي پژوهشـي دانشـگاه در ســال     
تصويب شده اسـت و تحـت حمايـت مـالي      1390

معاونت محترم تحقيقات و فنـاوري دانشـگاه علـوم    
بخشي اجرا شده اسـت كـه از ايـن    بهزيستي و توان

  .شودگزاري ميعزيزان نيز سپاس
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Abstract 

Background: In epidemiological and medical studies, sometimes researchers are faced for 
prediction of two response variables (simultaneously) based on a number of independent 
variables. When the response variable is mixed, according to established limits and absence 
of assumption, the classical statistical methods are not enough efficient for classification and 
prediction goals. The purpose of this study is using Artificial Neural Network (ANN) model 
to predict the mixed response variable in heart disease. 
Methods: A total of 276 cardiac patients who were discharged from Madani Hospital were 
studied as historical cohort, from October 2011 to March 2012. This sample was used to 
predict the cholesterol and also LDL levels of patients. Data was randomly divided into two 
sets: training (175 cases) and testing (91 cases) sets. Data analysis was made by ANN model 
with SCG algorithms in MATLAB software, version 7.11 and appropriateness of the model 
was assessed by the accuracy prediction. 
Results: The highest accuracy of prediction of mixed response variable was 51.76% for a 
four-layer ANN model. 
Conclusions: The ANN model is suggested to predict the mixed response variable in medical 
studies. 
 
Keywords: Artificial neural network, Mixed response, Cardiac disease, Cholesterol, LDL 
level. 

 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 r

jm
s.

iu
m

s.
ac

.ir
 o

n 
20

25
-0

5-
17

 ]
 

Powered by TCPDF (www.tcpdf.org)

                               9 / 9

http://rjms.iums.ac.ir/article-1-2778-en.html
http://www.tcpdf.org

