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هـا را چنـدمتغيره آميختـه     گيري متفـاوت باشـند، پاسـخ    زماني كه در يك مطالعه متغيرهاي پاسخ داراي مقياس اندازه :مقدمه و اهداف

بينـي ايـن نـوع     بنـدي و پـيش   آماري براي مـدل هاي كلاسيك  ، روشها فرض  ها و برقرارنبودن برخي پيش محدوديتبا توجه به . گويند مي

  .استهاي دومتغيره آميخته  يني پاسخ پيش بندي و عه، طراحي شبكه عصبي مصنوعي براي مدلهدف اين مطال. ها كارايي ندارند پاسخ

پس از طراحي مـدل، بـا در نظـر    . استهاي واقعي  سازي و برازش مدل بر داده اين مطالعه شامل سه مرحله طراحي مدل، شبيه :روش كار

براي آموزش شـبكه  . متغيره و دومتغيره مورد ارزيابي قرار گرفتند  يك هاي سازي و مدل گرفتن پارامترهاي مختلف، دو مجموعه داده شبيه

بيني  مدل پيشنهادي براي پيش. بيني استفاده شد ترين مدل از معيار صحت پيش از الگوريتم شيب توام مقياس شده و براي تعيين مناسب

 Rافزارهـاي  اي در نـرم  هاي رايانه برنامه. كار گرفته شد ن بهتوام سندرم متابوليك و شاخص مقاومت به انسولين در مطالعه قند و ليپيد تهرا

  .طراحي و اجرا گرديد MATLAB 7.6و  2.9.0

سازي دوم،  متغيره و دومتغيره تقريبا يكسان ولي در مجموعه شبيه هاي يك بيني در مدل سازي اول، صحت پيش در مجموعه شبيه :نتايج

بيني مدل بـا افـزايش همبسـتگي     هاي دو متغيره، صحت پيش در مدل. تغيره بيشتر استهاي يك م هاي دو متغيره نسبت به مدل در مدل

  .بيني است گره در لايه مياني داراي بيشترين صحت پيش 10هاي واقعي مدل با  در داده .شود متغيرهاي پاسخ، بيشتر مي

متغيـره   ارتبـاط دارنـد مـدل دومتغيـره نسـبت بـه يـك       كه دو متغير پاسخ با متغيرهاي كمكي  تحقيق نشان داد، در حالتي :گيري نتيجه

  . يابد بيني افزايش مي تر است و با افزايش همبستگي، صحت پيش مناسب

  هاي دومتغيره، مطالعه قندوليپيد تهران شبكه عصبي مصنوعي، مدل -هاي آميخته  پاسخ :واژگان كليدي

  مقدمه

هـا   در مطالعات اپيـدميولوژي و پزشـكي در هنگـام تحليـل داده    

-به 1شويم كه لازم است دو متغير پاسخ اغلب با مواردي مواجه مي

بينـي   پـيش  2از روي تعدادي متغير كمكـي ) همزمان(صورت توام 

 3هـاي دومتغيـره   هـا را مـدل   گونه مدل در ادبيات آماري اين. گردند

زماني كه متغيرهاي پاسـخ، هردوكمـي يـا هـردو كيفـي      . نامند مي

                                                           

Outcome
1  

Covariate
2  

Bivariate Models
3  

يـا   4هاي استاندارد آماري مانند رگرسيون دومتغيره روش باشند، از

ــراي مــدل 5رگرســيون لجســتيك دومتغيــره بنــدي روابــط بــين  ب

مبناي استنباط در اين . گردد متغيرهاي پاسخ و كمكي استفاده مي

امـا  . اسـت ها، در نظر گرفتن توزيع مناسب براي بردار پاسـخ   روش

ديگـري كيفـي باشـد،     زماني كه يكي از متغيرهاي پاسـخ كمـي و  

                                                           

Bivariate Regression 4  

Bivariate Logistic Regression
 5 
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هـاي   يـا پاسـخ   1هـاي آميختـه   هـا را پاسـخ   گونه پاسخ اين اصطلاحاً

به عنوان مثال در مطالعه حاضـر متغيرهـاي   . گويند مي 2نامتناسب

و شـاخص مقاومـت بـه انسـولين     ) كيفي(پاسخ، سندرم متابوليك 

صـورت تـوام    بوده كه بايـد توسـط متغيرهـاي تبيينـي بـه     ) كمي(

  . بيني شوند پيش

هـاي   تـرين شـيوه تحليـل، اسـتفاده از روش     در اين حالت سـاده 

صـورت   هـاي كمـي و كيفـي بـه     متغيره براي هر يـك از پاسـخ   يك

بينـي،   سـازي و پـيش   وش، در مـدل از آنجا كه اين ر. استجداگانه 

گيرد، از كارايي لازم برخوردار  ها را ناديده مي همبستگي بين پاسخ

هاي آميخته سروكار داريـم،   از طرفي زماني كه با پاسخ). 1( نيست

با توجه به محدوديتي كـه بـراي در نظـر گـرفتن توزيـع احتمـال       

هـاي   روشگونه مـوارد وجـود دارد،    مناسب براي بردار پاسخ در اين

  . متغيره معمول در آمار كلاسيك نيز، كارايي لازم را ندارند  دو

-هـاي دو  بينـي پاسـخ   سازي و پيش هاي اخير براي مدل در سال

. متغيره آميخته، تحقيقـاتي در آمـار كلاسـيك انجـام شـده اسـت      

هـاي دو   بندي پاسخ موجود در اين تحقيقات براي مدل راهبردهاي

: بنـدي كـرد   ن بـه چنـد دسـته تقسـيم    تـوا  متغيره آميختـه را مـي  

، )1-3( هـا  هاي مبتنـي بـر فـاكتورگيري توزيـع تـوام پاسـخ       روش

سـازي   هاي مبتني برمعرفـي يـك متغيـر پنهـان بـراي مـدل       روش

و روش بـرآورد معـادلات   ) 4-10(همبستگي بين متغيرهاي پاسخ 

  ). 11-13( يافته  تعميم

لـزوم در   هـايي ماننـد   هاي كلاسيك آماري، محدوديت در روش 

نظر گرفتن يك توزيع احتمال براي هر يك از متغيرهاي پاسـخ يـا   

هـا، خطـي بـودن رابطـه بـين متغيرهـاي وابسـته و         توزيع توام آن

  متغيرهاي مستقل، يكسان بودن واريانس خطاها، عدم وجـود هـم  

تواند باعث ايجادخطا  گانه واثرات متقابل مرتبه بالا، مي خطي چند

  ).14( ها گردد هاي آن بيني برآوردها و پيشها،  در مدل

از آنجا كه درتحقيقات علوم پزشكي و اپيدميولوژي غالبا مسـئله  

بينـي صـحيح نتـايج اهميـت      سلامت انسـان مطـرح اسـت، پـيش    

هايي اسـتفاده   الامكان از روش يابد، لذا لازم است حتي بيشتري مي

بيشـترين  ها داراي حـداقل خطـا و    بيني بر اساس آن كرد كه پيش

هاي آميخته  با توجه به اينكه مسائل مرتبط با پاسخ. اطمينان باشد

شود و بـا در نظـر گـرفتن     به وفور در مطالعات پزشكي مشاهده مي

-بندي و پـيش  هاي موجود در آمار كلاسيك براي مدل اينكه روش

هايشان در عمل كارايي چنـداني ندارنـد،    خاطر محدوديت بيني، به

                                                           

Mixed Responses 1  

Non - Commensurate Responses 2  

گونه مسـائل باشـد، بسـيار     ه بتواند راهگشاي اينهايي ك ارائه روش

  . رسد مفيد و ارزنده به نظر مي

هاي شـبكه عصـبي    ها استفاده از مدل ترين روش يكي از مناسب

هـاي كلاسـيك    هـاي روش  اسـت كـه داراي محـدوديت    3مصنوعي

هـا   اي بـر توزيـع داده   هيچ فرض اوليـه  شبكه عصبي. آماري نيست

هيچ محدوديتي نيز براي شكل تابعي  ضمن اينكه كند، تحميل نمي

كند بلكـه شـبكه    اعمال نمي رابطه بين متغيرهاي مستقل و وابسته

، يـك  كنـد، كـه لزومـاً    مـي  عصبي، خود، اين رابطه تابعي را كشف

   .رابطه خطي نيست

سـازي قـوه    مبحث شـبكه عصـبي مصـنوعي مربـوط بـه شـبيه      

هـاي   الگـوريتم سازي آن به صـورت   يادگيري در مغز انسان و پياده

 اي بـه  هاي عصبي از عناصر عملياتي سـاده  شبكه. كامپيوتري است

هـاي عصـبي    اين عناصر از سيستم. شوند مي صورت موازي ساخته

  ).15( اند زيستي الهام گرفته شده

عمل » ذهن زنده«شبكه عصبي در كاربرد از جهاتي همانند يك 

بـه قضـاوت   به اين معنـا كـه از مشـاهدات انتزاعـي خـود      . كند مي

لذا، شبكه عصبي مدتي را صرف آموزش كرده و سـپس  . پردازد مي

شـبكه عصـبي، آنچـه را    . شـود  كار گرفته مـي  صورت عملياتي به به

. سپارد خاطر مي كند در قالب پارامترهاي دروني خود به مشاهده مي

واقع، تكرار هر يك از مشاهدات موجب تغيير پارامترهاي دروني  در

آنچـه در  . روابط حـاكم بـر مشـاهدات اسـت     شبكه در جهت حفظ

شود، نه  ذهن شبكه عصبي در قالب پارامترهاي شبكه نگهداري مي

تك مشاهدات بلكه الگـو و برداشـت كلـي از مشـاهدات اسـت،       تك

اين استواري و ثبات در عمل را دارد كه در برخورد  بنابراين معمولاً

با خطاي قابل  هاي مشابه، عملكردي مناسب و همراه نمونه با عموم

  ). 15( اغماض داشته باشد

توانـد   هاي آموزشي شبكه عصـبي، مـي   مشاهدات يا همان نمونه

بـه  . قضاوت اوليه و يا بدون قضاوت اوليـه باشـد   همراه با يك پيش

. باشد 5يا بدون ناظر 4ناظر تواند با عبارتي آموزش شبكه عصبي مي

بـا مسـائل   ش در برخـورد  ا شبكه عصبي، بسته به سـاختار درونـي  

مختلف، عملكرد متفاوتي دارد، لذا، انتخاب ساختار شبكه متناسب 

از . با مسئله مورد بررسي از اهميت بسـيار بـالايي برخـوردار اسـت    

طرفي انتخاب مناسب مقادير اوليـه پارامترهـاي شـبكه در نتيجـه     

  . ثر خواهد بودؤآموزش آن بسيار م

                                                           

Artificial Neural Networks 3  

Supervised Learning 4  

Unsupervised Learning 5  

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 ir

je
.tu

m
s.

ac
.ir

 o
n 

20
26

-0
6-

21
 ]

 

                             2 / 12

https://irje.tums.ac.ir/article-1-66-en.html


  سدهي و همكاران/ 30

هـاي   ساختاري و روشهاي توپولوژي،  هاي عصبي از جنبه شبكه

شوند و هر يك در كاربردهاي  يادگيري به انواع مختلفي تقسيم مي

شـبكه عصـبي   . دهنـد  خاصي عملكرد مناسبي از خـود نشـان مـي   

(MLP)چندلايه پرسپترون
يكـي از   2انتشـار  با روش يادگيري پس 1

در مباحـث نظـري اثبـات    . هاي كاربردي اسـت  ترين شبكه متداول

صـورت انتخـاب صـحيح سـاختار مناسـب       در MLPشده كه شبكه 

-داخلي، قادر است هرگونه سيستم غيرخطي را مدل كرده و شبيه

  ). 15( سازي نمايد

ــابع فعاليــت  3شــامل تعــدادي گــره MLPســاختار شــبكه  ــا ت ب

هـر گـره،   . هاي مجزا قرار دارند مشخص است كه در لايه 4)محرك(

ه قبلـي را  هاي لاي واسطه ضرايب وزني خود، خروجي تمامي گره به

. كنـد  تجميع كرده و از طريق تابع فعاليت به لايه بعدي ارسال مـي 

و  6، يك لايـه خروجـي  5داراي يك لايه ورودي MLPشبكه عصبي 

اسـت، تعـداد گـره در هـر لايـه      ) ميـاني (7حداقل يك لايه پنهـاني 

 متفاوت و بستگي به سـاختار شـبكه و مسـئله مـورد بررسـي دارد     

)15.(  

از  امi يك لايه پنهاني، مقدار خروجي واحدبا  MLPدر يك شبكه 

 :آيد دست مي رابطه زير به

)1(   

2 0 1 0
1 1

ˆ                1,2,.....,
pM

i j j is js
j s

y b w b x w i n
= =

  
= Φ + Φ + =  

  
∑ ∑

هـاي   تعـداد گـره   M،)مشـاهدات (تعداد الگوها nدر اين فرمول، 

معــادل تعــداد (هــاي لايــه ورودي  تعــداد گــره pلايــه پنهــاني، 

jsw، )متغيرهاي كمكي
 jدر گـره   isxوزن مربوط بـه ورودي   

jwام، 
0jbام، j وزن مربوط به گـره  

ترتيـب مقـادير    بـه  0bو 

ترتيـب   بـه  Φ1و Φ2هاي لايه مياني و لايه خروجي و  اريبي گره

توابع فعاليت . توابع فعاليت لايه خروجي و لايه مياني شبكه هستند

 خطي تعمـيم هاي  در مدل شبكه عصبي همانند توابع ربط در مدل

تـوان بـه تـابع خطـي، تـابع       يافته است كه بـه عنـوان نمونـه مـي    

  . سيگموئيد و تابع تانژانت هايپربوليك اشاره كرد

                                                           
1
Multi-Layer Perceptron  

2
Back-Propagation 

3
Nodes 

4
Activation Function  

5
Input Layer 

6
Output Layer  

7
Hidden Layer  

، MLPهــا در يــك شــبكه  هــاي پيــدا كــردن وزن يكــي از روش

اي از الگوهاي  فرض كنيم مجموعه. انتشار خطا است الگوريتم پس

هـاي هـر يـك     در دسترس باشند كه خروجـي ) مشاهدات(ورودي 

صـورت بانـاظر     مشخص و هدف، آموزش دادن شبكه بـه ) ها پاسخ(

هـاي رگرسـيوني    اي مانند مـدل  پس از آموزش، چنين شبكه .باشد

بيني پاسخي متناظر با يك الگوي ورودي جديد  تواند براي پيش مي

براي اجراي آموزش، ضرايب وزني شـبكه  . مورد استفاده قرار بگيرد

تـابع هـدف شـبكه، كـه معمـولا ميـانگين       در جهت حداقل كردن 

هــاي  برخــي روش. كننــد اســت، تغييــر مــي (MSE)مربعــات خطــا 

انتشار نيـز بـا هـدف رسـيدن بـه حـداكثر        محاسباتي آموزش پس

پذيري شبكه در مواجهـه بـا    ميزان يادگيري با توجه ويژه به تعميم

هـا شـبكه عصـبي     در ايـن روش  .هاي جديد ارائه شده اسـت  نمونه

آموزشي را به دو زير مجموعه آمـوزش و آزمـون تفكيـك    مجموعه 

در پايان هر گام آموزش، بلافاصله عملكرد شبكه در مـورد  . كند مي

گيري كرده و آموزش تا رسيدن به يـك   زيرمجموعه آزمون را اندازه

اعتبـار  . يابـد  هاي آزمون ادامـه مـي   عملكرد مناسب در مورد نمونه

هاي آزمون و يا اعتبار  از داده هاي عصبي مصنوعي با استفاده شبكه

  ).16( گيرد مورد بررسي قرار مي 8مقطعي

هاي عصبي مصنوعي در مقايسـه بـا    تفسير اپيدميولوژيك شبكه

گونـه   تر است، بـا ايـن وجـود، ايـن     هاي آماري مرسوم پيچيده مدل

 هاي گوناگون علوم پزشكي از جمله اپيـدميولوژي  ها در زمينه مدل

بينـي حـاملگي    ، پـيش )18( ن پروسـتات بينـي سـرطا   ، پيش)17(

بـه   )20( بيني مرگ پس از جراحي قلب باز و پيش) 19( ناخواسته

  . اند كار گرفته شده

  در اين مقاله، هدف، معرفي يـك روش جديـد بـر مبنـاي مـدل     

هـاي دو متغيـره    پاسـخ  سـازي  شبكه عصبي مصـنوعي بـراي مـدل   

العـه  مط. آميخته بـا فـرض دو حـالتي بـودن متغيـر كيفـي اسـت       

متغيـره   متغيره و دو  هاي يك سازي براي مقايسه صحت مدل شبيه

همچنين به منظور ارزيابي مدل . در شرايط مختلف استفاده گرديد

هاي واقعي، مـدل شـبكه عصـبي بـراي      متغيره آميخته در داده دو

ــيش ــه      پ ــت ب ــاخص مقاوم ــك و ش ــندرم متابولي ــوام س ــي ت بين

شركت كننـده در مطالعـه   در گروهي از افراد  (HOMA-IR)انسولين

  .قند و ليپيد تهران استفاده شد

  روش كار

مطالعه حاضر در سه مرحله انجام شد كه شـامل طراحـي مـدل،    

                                                           
8 Cross Validation 
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  . استهاي واقعي  سازي و كاربرد مدل در داده مطالعه شبيه

  طراحي مدل

 در اين مرحله توپولوژي مناسب مدل شـبكه عصـبي مصـنوعي    

هاي مياني  استفاده، تعداد لايهشامل تعيين نوع شبكه عصبي مورد 

هـاي ميـاني، تعيـين تـابع      ها در هر يـك از لايـه   شبكه، تعداد گره

محرك در هر لايه و مشخص نمودن روش آموزش شبكه بر مبناي 

هـاي دو   بندي پاسخ براي مدل .مسئله مورد بررسي مشخص گرديد

با يك لايه مياني استفاده  MLPمتغيره آميخته از يك شبكه عصبي 

  . دش

كه در مسئله مورد بررسي، بردار پاسـخ دومتغيـره    با توجه به اين

 از رابطه زير MLPدر شبكه  iام از واحد  kاست، خروجي متغير 

 : آيد دست مي به

)2(  

2 0 1 0
1 1

ˆ           1,....,    1,2
pM

ik k jk j is js
j s

y b w b x w i n k
= =

  
= Φ + Φ + = =  

  
∑ ∑

  .است) 1(فرمول مشابه ) 2(نمادهاي استفاده شده در فرمول 

. انتشـار اسـتفاده گرديـد     براي آموزش شـبكه از الگـوريتم پـس   

دو مسير محاسباتي دارد، مسير اول پيشخور يا مسير  BPالگوريتم 

بـراي   .شـود  رفت و مسير دوم پسخور يا مسير برگشت ناميده مـي 

  :ام، معادلات در مسير رفت، به شكل زير است kورودي 

  

( )0ŷ x k=
 

( ) ( ) ( )( )1 1 1 1ˆ ˆˆ ˆ ˆ.              , 1,2,..., 1l l l l ly k f w k y b k l L+ + + += + = −

( )ˆ ˆ Ly y k=
 
در اين مسير پارامترهاي شبكه در خلال اجراي محاسبات تغيير 

نماينـد،   هـا عمـل مـي    نرون تك كنند و توابع فعاليت روي تك نمي

  :يعني

( )( ) ( )( ) ( )( )
1

1 1 1
1

ˆ ˆ ˆ ˆ,....,
l

T
l l l

Sf n k f n k f n k
+

+ + + =   
حساسيت از لايه آخر به لايه اول هاي  در مسير برگشت، ماتريس

معادلات زير پويايي مسير برگشـت را بيـان   . شوند برگشت داده مي

  :كنند مي

( ) ( ) ( )ˆˆ ˆ2 .L k f k e kδ = − &

 

( ) ( ) ( )1 1ˆˆ ˆˆ ˆ.          , 1,.......,1
Tl L l l lk f n w l Lδ δ+ += = −&

( ) ( ) ( )ˆ ˆe k t k y k= −
 
درمسير برگشت، كار از لايه خروجي يعني جايي كه بردار خطـا  

سپس بردار خطـا از لايـه آخـر بـه     . شود در اختيار است، شروع مي

شود و گراديان محلي، نرون به نرون با الگـوريتم   لايه اول توزيع مي

در اين مسـير هـم پارامترهـاي شـبكه     . شود بازگشتي محاسبه مي

  .تغيير نخواهند كرد

  :شوند هاي وزن و اريبي با روابط زير تنظيم مي سرانجام ماتريس

( ) ( ) ( ) ( )( )1ˆˆ ˆ ˆ1 .
Tl l l lw k w k k y kα δ −+ = −

 
( ) ( ) ( )ˆ ˆ ˆ1 .                , 1, 2,....,l l lb k b k k l Lα δ+ = − =

 
تـابع فعاليـت،    fهاي شبكه، لايه تعداد Lهاي اخير  در فرمول

ˆ ln  ،خروجي شبكه در لايه پنهانيα  نرخ يادگيري شبكه وˆ lδ 

).اسـت ام lگراديان تبديل در لايـه   )t k    مقـدارخروجي واقعـي

)ام و  kنمونه  )ê k
 .ام استkخطاي برآورد شده براي نمونه  

انتشار   و اريبي در الگوريتم پسبحث تفصيلي چگونگي تنظيم وزن 

  . در ضميمه آمده است

 در اين مطالعه از الگـوريتم آمـوزش شـيب تـوام مقيـاس شـده      
1

(SCG) اين الگوريتم سرعت وكارايي بالايي بـراي  . استفاده گرديد

آمده ) 21( در SCGجزييات كامل در مورد الگوريتم . آموزش دارد

  . است

هاي  در بخش اول داده. است هاي اين مقاله شامل دو بخش داده

هـاي   هـا بـر اسـاس داده    سـازي شـد و سـپس مـدل     عددي شـبيه 

در  .هاي مختلـف مـورد ارزيـابي قـرار گرفـت      سازي در حالت شبيه

هاي واقعي مطالعه قند و ليپيد تهران  بخش دوم، مدل بر روي داده

 يـات هـر يـك پرداختـه    ئدر زيـر بـه جز   .مورد ارزيابي قرار گرفـت 

  . شود مي

  سازي مطالعه شبيه

سازي گرديـد تـا    در اين مطالعه دو مجموعه متفاوت داده شبيه 

  . ها مورد ارزيابي قرار گيرند هاي مورد بررسي با استفاده از آن مدل

سازي، حالتي در نظر گرفته شد كـه همـه    در مجموعه اول شبيه

انـدازه  . ارتباط داشته باشند متغيرهاي كمكي با هر دو متغير پاسخ

متفاوت متغير كمي روي متغيرهاي پاسخ، در دو حالت اثر كم  2اثر

ها با استفاده از توزيع نرمال  ابتدا داده. و اثر زياد شبيه سازي گرديد

 :دو متغيره با پارامترهاي زير توليد گرديد

)3(  
*

1

1

0.5 1 6
~ ,            

5 36
b ibi

c ici

xy
MVN

xy

β ρ
β

 − +      
      +       

                                                           

Scaled Conjugate Gradient
1  

Effect size
2  
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  سدهي و همكاران/ 32

 :تعريف شدصورت زير  به biyسپس متغير دوحالتي 

)4(  
*

*

0 0

1 0
bi

bi

bi

y
y

y

 ≤
=  > 

)در عبارت بالا  )~ 0.5X Bernoulli سـازي   در شبيه. است

صـــورت بـــه اول، بـــردار ضـــرايب مـــرتبط بـــا متغيـــر تبيينـــي

( ) ( )1 1, 0.2, 2b cβ β بــه ترتيــب معــادل (، =

1

و  5

1

انحــراف  3

انتخاب گرديد كه معادل اثر كم متغير تبييني ) ار متغير مربوطمعي

سـازي دوم، بـردار ضـرايب     در شبيه. روي هر دو متغير پاسخ است

)صورت مرتبط با متغير تبييني به ) ( )1 1, 1, 2b cβ β به ترتيب (، =

و  1معادل 

1

انتخـاب گرديـد كـه    ) انحراف معيار متغيـر مربـوط   3

معادل اثر بالاي متغير تبييني روي متغير پاسخ دوحالتي و اثر كم 

سـازي سـوم،    در شـبيه . متغير كمكي روي متغير پاسخ كمي است

ــه      ــي بـ ــر كمكـ ــا متغيـ ــرتبط بـ ــرايب مـ ــردار ضـ ــورت  بـ صـ

( ) ( )1 1, 1,6b cβ β =
 ـ    1معادل ( ، ) وطانحـراف معيـار متغيـر مرب

انتخاب گرديد كه معادل اثر زياد متغير كمكي روي هـر دو متغيـر   

  . پاسخ است

سازي، حالتي در نظر گرفته شد كه برخي  در مجموعه دوم شبيه

متغيرهاي كمكي تنهـا بـا يكـي از متغيرهـاي پاسـخ پيوسـته يـا        

صـورت زيـر    ها بـه  در اين حالت داده. دوحالتي ارتباط داشته باشند

   :سازي گرديد شبيه

)5(  
*

1 2

1 2

1 1 6
~ ,

5 36
b i b bibi

c i c cici

x xy
MVN

x xy

β β ρ
β β

 − + +      
      + +        

)كـــه در آن )~ 0.5X Bernoulli  ،( )~ 0,1bX N  و

( )~ 0, 4cX N .سازي دوم، بردار ضـرايب   براي مجموعه شبيه

( )1 1,b cβ β براي تعيين اندازه اثر متغير كمكيX   روي هريـك

سازي اول در نظر گرفتـه   از متغيرهاي پاسخ همانند مجموعه شبيه

)شد و بردار ضرايب  ) ( )2 2, 1,1b cβ β در همه حالات ثابت در  =

  . نظر گرفته شد

بـراي سـاختن متغيـر    ) 4(سازي، از رابطـه   در هر مجموعه شبيه

از روي  biyدوحالتي 
*
biy متغيرهاي . استفاده گرديدX  ،bX 

اي انتخاب شدند كـه متغيرهـاي كمكـي هـم شـامل       گونه به cXو

در اينجـا  . متغيرهاي كمي و هم شامل متغيرهاي دوحالتي باشـند 

X   يك متغير كيفي دوحـالتي وbX  وcX    متغيرهـاي كمـي

  .پيوسته هستند

سازي، ميزان همبستگي بـين   پارامتر كليدي براي مطالعه شبيه 

بندي  متغيرهاي پاسخ است، چون لحاظ نمودن اين پارامتر در مدل

متغيره است  هاي يك ره از مدلهاي دومتغي ها معيار تمايز مدل داده

. ثر باشـد ؤهـا م ـ  بينـي مـدل   و ممكن است روي ميزان صحت پيش

هـا بـا سـطوح مختلـف ضـريب همبسـتگي        بنابراين مجموعـه داده 

( )ρ = 0 / 3, 0 / 6, 0 / 9
همبستگي بين متغيرهـاي  . توليد گرديد 

بـراي  . سته به مقادير متغيرهاي كمكي استواب ciyو  biyپاسخ 

0ix 0biو براي ( = cix x= ، همبستگي متغيرهاي پاسخ ) =

biy  وciy متناظر با( )ρ = 0/ 3, 0/ 6, 0/  2/0ترتيب برابر  به 9

با توجه به مقادير در نظر گرفته شـده  . آيد ميدست  به 9/0و  5/0، 

 18و ضرايب همبستگي، در مجموع  1bβ  ،1cβبراي پارامترهاي 

 500سازي در نظر گرفته شد و بـراي هـر سـناريو     سناريوي شبيه

  .ركورد توليد گرديد 300نمونه مستقل هر كدام با حجم 

هـاي يـك    سازي، مـدل  هاي دو مجموعه شبيه فاده از دادهبا است 

 هـاي يـك   در مـدل . ها برازش داده شـد  متغيره و دومتغيره بر داده

با يك لايه مياني و تابع فعاليت خطـي   MLPمتغيره، از يك شبكه 

براي متغير پاسخ دوحالتي، از تابع . در لايه خروجي استفاده گرديد

پاسـخ پيوسـته از تـابع فعاليـت     فعاليت سيگموئيد و بـراي متغيـر   

ــد  ــاني اســتفاده گردي ــه مي ــت هايپربوليــك در لاي در مــدل . تانژان

با يك لايه ميـاني بـا تـابع فعاليـت تانژانـت       MLPدومتغيره شبكه 

هـا بـا    مـدل . هايپربوليك در لايه مياني و لايه خروجي طراحي شد

ن براي تعيـي . برازش گرديد 10و  5، 4، 3، 2 هاي مياني تعداد گره

هـا از   هاي مناسب براي لايه ميـاني در هـر يـك از مـدل     تعداد گره

بـراي   .استفاده بـه عمـل آمـد   ) MSE(معيار ميانگين مربعات خطا 

. اسـتفاده شـد   SCGهـا از الگـوريتم    آموزش شبكه در تمامي مدل

نمونه براي  50نمونه براي آموزش،  150تايي،  300براي هر نمونه 

براي هر . نمونه براي اعتبار سنجي در نظر گرفته شد 100آزمون و 

بينـي   صـورت درصـد مـوارد پـيش     به 1بيني مدل معيار صحت پيش

بيني شده توسـط شـبكه    مقدار پيش. صحيح تعريف و محاسبه شد

عددي بين صفر و يك اسـت كـه بـا در نظـر      براي متغير دوحالتي
                                                           

Predictive Accuracy
1  
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به يك متغير دوحالتي با مقادير صفر و يك  5/0گرفتن نقطه برش 

بيني براي هر مورد زماني صحيح تلقي شد كـه   پيش. تبديل گرديد

بيني شده متغيرپاسخ پيوسته حـداكثر در فاصـله يـك     مقدار پيش

بينـي   ر پـيش انحراف معيار از مقدار واقعي قرار داشته باشد و مقـدا 

ميـانگين  . متغير دوحالتي پس از تبديل با مقدار واقعي برابر باشـد 

هـاي مسـتقل    مدل حاصل از نمونـه  500بيني  مقادير صحت پيش

هـاي   هـاي اعتبارسـنجي بـراي مـدل     هاي آزمـون و داده  براي داده

هاي تك متغيره و  براي مقايسه نهايي مدل. مختلف محاسبه گرديد

  . بيني استفاده شد حت پيشدومتغيره از معيار ص

  هاي واقعي كاربرد مدل در داده

هاي واقعي از اطلاعـات مربـوط بـه      براي استفاده از مدل در داه 

نگـر قنـد و    مطالعـه آينـده   .مطالعه قند و ليپيد تهران استفاده شـد 

تهران،  13اي از ساكنين منطقه  ليپيد تهران بر روي جمعيت نمونه

اختلالات متابوليك و شناسايي عوامل  با هدف تخمين ميزان شيوع

يـات  ئجز. هاي قلبي عروقي صورت گرفتـه اسـت   خطر ساز بيماري

 347در تحقيـق حاضـر،   . آمده است) 22(مربوط به اين مطالعه در

نفر از افراد مطالعه فـوق كـه در زمـان بررسـي اوليـه در فـاز يـك        

از . اند مطالعه فاقد سندرم متابوليك بودند، مورد بررسي قرار گرفته

در فـاز دوم مطالعـه،    ATPIIIنفر بر مبناي تعريـف   122اين تعداد، 

بـه سـندرم متابوليـك     يعني حدود سه سال پس از بررسي اوليـه، 

متغيرهـاي مسـتقل مـورد بررسـي در ايـن مطالعـه       . اند مبتلا شده

سن، جنس، وضعيت تاهل، سابقه بيماري قلبي عروقي، : عبارتند از

گلسـيريد،   ، كلسترول تـام، تـري  LDL ،HDL، (BMI)نمايه توده بدن 

هرگـز، گـاهي،   (قند خون ناشتا، قند خون دو ساعته، مصرف سيگار

، فشار خون سيسـتوليك، فشـار خـون دياسـتوليك و دور     )هميشه

ها در فاز يـك مطالعـه مـورد بررسـي قـرار       كمر كه مقدار همه آن

 HOMA-IRمتغيردو حالتي سندرم متابوليك و متغير كمي . گرفت

در نظـر  ) پاسـخ (در فاز دوم مطالعه به عنـوان متغيرهـاي وابسـته    

  .گرفته شدند

بــا تــابع فعاليــت تانژانــت  MLPدر ايــن مطالعــه از يــك شــبكه 

هايپربوليك در لايه مياني و تابع فعاليت خطـي در لايـه خروجـي    

دربخـش اول  . ها بـه دو بخـش تقسـيم شـد     دادهابتدا  .استفاده شد

بـراي آزمـون   %) 21(نفـر  74زش شبكه و براي آمو%) 50(نفر 173

بـراي اعتبـار سـنجي    %) 29(نفر 100در بخش دوم تعداد  شبكه و

-ها نرمـال  قبل از برازش مدل، داده. مدل مورد استفاده قرار گرفت

سازي شدند تـا در اسـتفاده از تـابع فعاليـت تانژانـت هايپربوليـك       

اد هـاي لايـه ورودي معـادل تعـد     تعـداد گـره   .مشكل ايجاد نشـود 

هاي لايه  تعداد گره. در نظر گرفته شد 15متغيرهاي مستقل يعني 

بـراي   SCGاز الگـوريتم  . گره در نظر گرفته شـد  12تا  7مياني از 

  .آموزش شبكه استفاده گرديد

، همچنين تعيين اندازه بهينه براي تعداد  براي پايان هر الگوريتم

 (MSE) هـا تكرار و ضريب يادگيري از معيار ميـانگين مجـذور خطا  

ترين مدل در مرحلـه نهـايي از    براي تعيين مناسب. استفاده گرديد

بيني كـه در قسـمت قبلـي تعريـف شداسـتفاده       پيش معيار صحت

  .گرديد

 MATLAB 7.6و  R 2.9.0اي در نـرم افزارهـاي    هاي رايانه برنامه

  .طراحي و اجرا گرديد

   ها يافته

ه و دو هـاي يـك متغيـر    بينـي مـدل   صحت پـيش  3تا  1جداول 

متغيره را بـر اسـاس انـدازه اثـر متغيـر كمكـي مشـترك و سـطح         

سـازي ارائـه    هـاي شـبيه   همبستگي بين متغيرهـاي پاسـخ در داده  

هر يك از اعداد داخل جـداول، ميـانگين شـاخص صـحت     . دهد مي

كدام بـه حجـم    سازي شده هر نمونه مستقل شبيه 500بيني  پيش

سازي اول يعنـي   شبيهدهد در مجموعه  نتايج نشان مي. است 300

كه دو متغير پاسخ با متغير كمكـي مشـترك رابطـه دارنـد،       حالتي

متغيـره تقريبـا    متغيـره و دو   هـاي يـك   بيني در مدل صحت پيش

كه هر كدام از  حالتي(سازي دوم  يكسان است، اما در مجموعه شبيه

دو متغير پاسخ با يكي از متغيرهاي كمكي ارتبـاط دارنـد، صـحت    

هاي يـك متغيـره    هاي دو متغيره نسبت به مدل ر مدلبيني د پيش

هــاي دو متغيــره بــا افــزايش همبســتگي  بيشــتر اســت و در مــدل

همچنـين در  . يابـد  بيني افـزايش مـي   متغيرهاي پاسخ صحت پيش

سـازي بـا افـزايش انـدازه اثـر متغيـر كمكـي         هردو مجموعه شبيه

  .يابد بيني نيز افزايش مي مشترك صحت پيش

بينـي تـوام سـندرم متابوليـك و      حت پـيش درصـد ص ـ  4جدول 

در . دهد هاي واقعي نشان مي شاخص مقاومت به انسولين را در داده

نفـر مجموعـه    74متغيره و دومتغيـره در   تك هاي اين جدول مدل

هـاي   نفر مجموعه اعتبار سنجي بر اساس تعـدادگره  100آزمون و 

گـره در   10دهد مدل بـا   نتايج نشان مي. است لايه مياني ارائه شده

هـاي   تعـدادگره . بيني اسـت  لايه مياني داراي بيشترين صحت پيش

هـا كـم    لايه مياني از اين جهت بسيار مهم است كه اگـر تعـداد آن  

باشد شبكه براي حل مسائل غير خطي و پيچيده با كمبـود منـابع   

شود و اگر زياد باشـد باعـث ايجـاد دو مشـكل      يادگيري مواجه مي

يابـد و دوم   مان آموزش شـبكه افـزايش مـي   خواهد شد، اول آنكه ز

ها را نيز ياد بگيرد  آنكه ممكن است شبكه خطاهاي موجود در داده

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 ir

je
.tu

m
s.

ac
.ir

 o
n 

20
26

-0
6-

21
 ]

 

                             6 / 12

https://irje.tums.ac.ir/article-1-66-en.html


  سدهي و همكاران/ 34

)سازي براي بردار ضرايب  بيني مطالعه شبيه درصد صحت پيش -1جدول شماره  ) ( )1 1, 0.2, 2b cβ β =
.

  

  سازي دوم مجموعه شبيه    سازي اول مجموعه شبيه    

  ضريب همبستگي    ضريب همبستگي    مدل

    3/0  6/0  9/0    3/0  6/0  9/0  

                متغيره مدل يك

  05/67  43/63  59/61    28/57  02/58  83/53  هاي آزمون داده  

  71/65  43/65  15/64    85/61  95/57  95/52  هاي اعتبارسنجي داده

                مدل دومتغيره

  87/76  04/74  08/64    76/61  70/57  93/51  هاي آزمون داده  

  82/75  00/73  64/64    95/60  95/57  28/52  هاي اعتبارسنجي داده

)سازي براي بردار ضرايب  بيني مطالعه شبيه درصد صحت پيش -2جدول شماره  ) ( )1 1, 1, 2b cβ β =
.  

  سازي دوم مجموعه شبيه    سازي اول مجموعه شبيه     

  ضريب همبستگي    ضريب همبستگي    مدل

    3/0  6/0  9/0    3/0  6/0  9/0  

                متغيره مدل يك

  57/65  72/60  00/64    44/53  17/53  74/53  هاي آزمون داده  

  67  44/63  42/63    00/55  01/55  30/55  هاي اعتبارسنجي داده

                مدل دومتغيره

  83/79  73/76  50/67    82/59  23/58  54/53  هاي آزمون داده  

  00/80  55/76  79/67    10/61  68/57  98/56  هاي اعتبارسنجي داده

)سازي براي بردار ضرايب  بيني مطالعه شبيه درصد صحت پيش - 3جدول شماره  ) ( )1 1, 1,6b cβ β =
.  

  سازي دوم مجموعه شبيه    سازي اول مجموعه شبيه    

  ضريب همبستگي    ضريب همبستگي    مدل

    3/0  6/0  9/0    3/0  6/0  9/0  

                متغيره مدل يك

  40/68  52/69  86/67    19/63  34/59  37/59  هاي آزمون داده  

  14/67  29/68  86/67    90/63  98/60  92/60  هاي اعتبارسنجي داده

                مدل دومتغيره

  07/82  28/78  33/73    64/63  14/61  65/59  هاي آزمون داده  

  81/79  34/77  37/74    25/63  49/61  71/59  هاي اعتبارسنجي داده

  

   ).16( بيني ضعيف عمل كند پيش و در

  بحث 

بنـدي   در اين تحقيق مدل شبكه عصـبي مصـنوعي بـراي مـدل    

كه يكي از متغيرها كمـي   هاي دو متغيره آميخته با فرض اين پاسخ

سـپس يـك   . كيفي دوحالتي باشد طراحـي شـد   پيوسته و ديگري

  هـاي  بينـي مـدل   سازي بـراي مقايسـه صـحت پـيش     مطالعه شبيه

عـلاوه بـر   . مختلف انجام شدهاي  متغيره و دومتغيره در حالت يك

بيني سـندرم متابوليـك و شـاخص     آن، مدل پيشنهادي براي پيش

هـاي واقعـي افـراد شـركت      اي از داده مقاومت به انسولين در نمونه

  . كننده در مطالعه قند و ليپيد تهران، استفاده گرديد

سازي نشان داد در حالتي كه دو متغير پاسخ  نتايج مطالعه شبيه

بيني مدل  تبييني مشترك ارتباط دارند صحت پيش) ايه(با متغير

در عـوض، در  . يكسـان اسـت   متغيره و مدل دومتغيره تقريبـاً   يك

تبييني مختلفي ارتبـاط  ) هاي(حالتي كه متغيرهاي پاسخ با متغير

متغيره بيشـتر   متغيره از مدل يك بيني مدل دو صحت پيش دارند 
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 35/ هاي پزشكي آميخته و كاربرد آن در دادههاي دو متغيره  بندي پاسخ طراحي شبكه عصبي مصنوعي براي مدل  

هاي لايه مياني بااستفاده از  بيني سندرم متابوليك و شاخص مقاومت به انسولين بر اساس تعداد مختلف گره درصدصحت پيش -4جدول شماره 

  SCGالگوريتم آموزش

  هاي لايه مياني تعداد گره    

  12  11  10  9  8  7    مدل

              متغيره مدل يك

  81/60  51/63  27/70  86/64  16/62  40/55  هاي آزمون داده  

  59  61  71  63  63  54  هاي اعتبارسنجي داده

              مدل دومتغيره

  16/62  86/64  37/78  56/67  51/63  75/56  هاي آزمون داده  

  60  62  78  65  61  54  هاي اعتبارسنجي داده

  

متغيـره   در مـدل دو سازي دوم،  همچنين، در مجموعه شبيه. است

ــين متغيرهــاي پاســخ، صــحت    ــزايش ضــريب همبســتگي ب ــا اف ب

متغيـره   در ايـن حالـت مـدل دو   . يابـد  بيني مدل افزايش مي پيش

در ارتبـاط بـا تعمـيم    . تـر اسـت   متغيره مناسب نسبت به مدل يك

هـاي اعتبارسـنجي در هـر دو     پذيري مـدل، نتـايج حاصـل از داده   

پـذيري   كه مدل از نظـر تعمـيم  دهد  سازي نشان مي مجموعه شبيه

  . عملكرد مطلوبي دارد

، ضريب همبستگي بـين سـندرم متابوليـك و     هاي واقعي در داده

دهد  نتايج نشان مي. است 218/0شاخص مقاومت به انسولين برابر 

متغيره  متغيره و دو بيني مدل يك اختلاف زيادي بين صحت پيش

وجود ندارد، اين موضوع با توجه به پـايين بـودن همبسـتگي بـين     

  . ، قابل توجيه است متغيرهاي پاسخ

بنـدي   هاي موجود ارائه شده در آمار كلاسـيك بـراي مـدل    روش

هـاي   عـلاوه بـر محـدوديت   ) 1-14(هاي دومتغيـره آميختـه    پاسخ

هاي كلاسـيك، داراي مشـكلاتي از قبيـل مفروضـات      معمول روش

هـاي محاسـباتي و عـدم     ليه زياد براي طراحي مـدل، پيچيـدگي  او

افزارهاي استاندارد آماري بوده  ها توسط نرم قابليت اجراي اين مدل

پذير  ها در عمل امكان شود در بسياري موارد كاربرد آن كه باعث مي

  .نباشد

كــه مــدل شــبكه عصــبي ارائــه شــده در ايــن پــژوهش   از آنجــا

عنوان يـك    تواند به مي سيك را ندارد،هاي كلا هاي روش محدوديت

هاي آميخته مـورد   بيني پاسخ بندي و پيش روش مناسب براي مدل

  . استفاده قرار گيرد

، ايـن    هاي شبكه عصبي دارنـد  رغم تمامي مزايايي كه مدل علي 

كـه در   ، از جملـه ايـن    باشـند  مـي  هايي نيز ها داراي محدوديت مدل

هاي شبكه عصبي با توجه به اينكه توزيـع پارامترهـاي شـبكه     مدل

باشد، امكان انجام استنباط آماري براي پارامترها نيـز   مشخص نمي

اسـت كـه    از معايب ديگـر مـدل شـبكه عصـبي ايـن     . وجود ندارد

هاي رگرسيون، در مدل شبكه عصبي كلاسيك امكان  برخلاف مدل

بينـي   ثير هريـك از متغيرهـاي مسـتقل در پـيش    أتعيين ميزان ت ـ

هاي بهينـه سـازي    متغيرهاي پاسخ وجود ندارد، مگر اينكه از روش

  . مانند الگوريتم ژنتيك استفاده گردد

هاي دو  هاي ارائه شده در شبكه عصبي مصنوعي براي حالت مدل

، مبتنـي بـر    متغيره و چند متغيره كه تاكنون ارائـه گرديـده اسـت   

هـاي آميختـه    و در زمينه پاسخ) 19،18(هاي دو حالتي بوده  پاسخ

هـاي تحقيـق    بنـابراين مقايسـه يافتـه   . اي انجام نشده است مطالعه

  .نشد حاضر با ساير تحقيقات امكان پذير

  گيري نتيجه

كـه   تـوان نتيجـه گرفـت، زمـاني     با توجه به نتـايج مطالعـه مـي    

 همبستگي بين متغيرهاي پاسخ زيـاد باشـد، اسـتفاده از مـدل دو    

ها كم باشد،  كه همبستگي بين پاسخ متغيره ارجح است، ولي زماني

  . مشابهي دارند متغيره و دومتغيره نتايج نسبتاً يك هاي مدل

هـاي عصـبي    سازي شبكه هاي بهينه استفاده از روش: پيشنهادات

هاي شبكه عصبي بيزي از  مانند الگوريتم ژنتيك يا استفاده از مدل

توانند در ايـن زمينـه مطالعـاتي را     مواردي است كه علاقمندان مي

همچنين تعميم اين روش به حالت چند متغيـره و يـا    .انجام دهند

دارد از مـوارد ديگـري    وضعيتي كه متغير كيفي بيش از دو حالـت 

  . تواند مورد بررسي قرار گيرد است كه توسط علاقمندان مي

  تشكر و قدرداني

متابوليسـم دانشـگاه علـوم     ريـز و  از پژوهشكده علوم غـدد درون 

 هاي اين تحقيق را در اختيـار قـرار   پزشكي شهيد بهشتي كه داده

همچنين از همكاري صميمانه آقـاي   .نمايد اند سپاسگزاري مي داده

دانشجوي دكتري آمارزيستي دانشگاه تربيت مدرس اكبر بيگلريان 

آمــار  واحــد ارشــد ســركار خــانم مــريم صــفرخاني كارشــناس  و
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)ام از لايه خروجي مقدار  jمتناظر با نرون  )je k  سيگنال خطاي

ايـن مقـدار بـراي    . ار باشـد ام بايسـتي در اختي ـ  jمربوط به نـرون  

هاي خروجي به خاطر قابل رويت بودنشان در دسترس اسـت،   نرون

هـاي پنهـان    هاي لايه مياني كه نـرون  ها براي نرون اما اين سيگنال

)كه  شوند، به علت اين ناميده مي )l
ja k

1براي   l L< قابـل   >

دانيم تمـام   از طرفي مي. باشند گيري نمي رويت نيستند، قابل اندازه

هاي پنهان در مقدار سيگنال خطا كه در لايه خروجي شـبكه   نرون

هـا در   كه مقدار خروجـي آن  شود، سهيم هستند، در حالي ظاهر مي

هـا   بنابراين بايد راهي باشـد كـه توسـط آن نـرون    . دسترس نيست

شان در برابـر خطـا، بتوتننـد طبـق سياسـت       عبسته به ميزان توزي

 BPالگـوريتم  . تشويق و تنبيه، پارامترهـاي خـود را تنظـيم كننـد    

سازي نموده و به اين منظور ابـداع شـده    اساسا چنين راهي را مدل

  . است

  تنظيم پارامترهاي لايه مياني

. كنيم شبكه داراي يك لايه مياني باشـد  جهت سهولت فرض مي

  :توان براي اين شبكه نوشت ميمعادلات زير را 
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 iنشـان دهنـده    iهمچنين انديس .  شماره نرون در لايه دوم است

. اسـت  BPام در الگـوريتم   kمعـرف تكـرار    kامين ورودي، انديس 

  :گيريم شاخص اجرايي را براي لايه دوم در نظر مي
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ام از لايـه   jسمت چپ معادله فوق گراديان محلـي بـراي نـرون    

دهـد كـه    ، و سمت راسـت رابطـه فـوق نشـان مـي     استمياني اول 

حساسيت رفتار شبكه چگونـه توسـط   
2
mδ  حساسـيت رفتـار   ( هـا

زيرا با توجه بـه روابـط   . تواند بيان شود مي) شبكه در لايه خروجي

ــي   ــان محلـ ــي گراديـ قبلـ
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هاي خطـا در لايـه خروجـي در     قابل محاسبه هستند، زيرا سيگنال

ام را مطـابق فرمـول    jتوانيم پارامترهاي نـرون   ند و ميهستاختيار 
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   + = −      ∂ ∂   

  

  ها پس انتشار حساسيت

به مقـادير   L-1هاي لايه  براي نرون
1L

jδ −

ايـن  . احتيـاج داريـم   

-و مطابق فرمول زيـر بـه  ) 17(توان با توجه به رابطه  مقادير را مي

  :دست آورد

)20( 

  

( ) ( ) ( )( )1 1 1

1

2 . .
LS

L L L L L
j m mj j

m

k w k f n kδ δ− − −

=

 
= −  

 
∑ &

  
 

تـوانيم   در نهايت، با تكـرار رابطـه فـوق مـي    
1
jδ  را از روي

2
jδ 

  .محاسبه كنيم

طه فوق از ماتريس ژاكوبين استفاده بماتريسي رابراي ارائه شكل 

  :كنيم مي

)21( 

1

1 2 1

1
1

1 1 1
1 1 1

1 2

1 1 1
1 2

....

.

.

.

....

l

l
l l

l l l

l l l
S

l l l
S S S

l l l
S S S

n n n

n n n

n n n

n n n

−

−
−

− − −

− − −

×

 ∂ ∂ ∂
 ∂ ∂ ∂ 
 
 
 
 
 
 ∂ ∂ ∂
 
∂ ∂ ∂    

)درايه  ),i j
  :توان به شكل زير نوشت ام ماتريس فوق را مي 

)22(  

( )
( )

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( )( )

1
1

1
1 1 1

1 1 1

.

. .

lS
l l l
im m i ll

m ji l l l l
ij ij jl l l

j j j

w k a k b k
a kn k

w k w k f n k
n k n k n k

−
−

−
= − −

− − −

 
∂ +  ∂∂  = = =

∂ ∂ ∂

∑
&

  
  :اگر قرار دهيم

( )( ) ( )( ) ( )( )( )1

1 1 1 1 1 1
1

ˆ ˆ ,....,
l

l l l l l l
Sf n k diag f n k f n k

−

− − − − − − =  
& & &

 
كنـد، مـاتريس    ماتريسي قطـري را تعريـف مـي    diagكه در آن 

  :صورت زير نوشته خواهد شد به) 21(ژاكوبين 

( ) ( )( )
1

1 1
1

ˆ ˆ ˆ.
ˆ l l

l
l l l
jil S S

n
w k f n k

n −

− −
− ×

∂
 =  ∂

&

 
اي، رابطه بازگشـتي مطلـوب    با استفاده از قاعده مشتقات زنجيره

  :آوريم دست مي را به

)23(  

( ) ( )
( )

( )
( )

( )
( ) ( )( ) ( )( ) ( )1 1 1

1 1

ˆ ˆˆ ˆˆ ˆˆ ˆ. . .
ˆ ˆ ˆ

Tl
l l l l l

l l l

F k n k F k
k f n k w k k

n k n k n k
δ δ− − −

− −

 ∂ ∂ ∂
= = = ∂ ∂ ∂ 

&

  
انتشار بـراي    ام پسشود كه انتخاب ن مشاهده مي) 23(از معادله 

اين الگوريتم مناسب بـوده اسـت، زيـرا بـر اسـاس معـادلات فـوق        

تر در شـبكه   هاي مياني پايين هاي بالاتر به لايه ها از لايه حساسيت

  :كه طوري يابند، به انتشار مي
1 2 1ˆ ˆ ˆ ˆ....L L Lδ δ δ δ− −→ → → → 

براي . در لايه خروجي محاسبه شود Lδˆبنابراين لازم است ابتدا 

كنـيم و رابطـه بـرداري زيـر را      استفاده مـي ) 13(اين كار از رابطه 

  :خواهيم داشت

( ) ( )( ) ( )ˆˆ ˆ ˆ2 .L L Lk f n k e kδ = − &

 
  :كه در آن

( ) ( ) ( )( )ˆˆ ˆ ˆ ,Le k t k a p k k= −  
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