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 تحسين التنبؤ بمرض الكمى المزمن باستخدام

 أقل عدد من السمات 
  

 (1)رشا كاظم مسعود
 

 الممخص
إلى ضرورة الكشـف المبكـر  (chronic kidney disease (CKD)) أدت التكاليف الباىظة لمديمزة في المراحل الأخيرة من مرض الكمى المزمن 

أعـراض أو علامـات فـي المراحـل المبكـرة مـن  يعـانون مـن أ  ن معظـم النـاس  التحـد  الأكبـر ىـو أ نأعن المرض قبل تقدمو إلى مراحـل أخـر إ إ  
عنـدىا تكـون السـيطرة عمـى المـرض  ـعبة  جـةبت فكـرة الكشـف المبكـر عـن مـرض دييم إ  فـي المراحـل المتقدمـةإ و   يتم كشف المـرض لـو  إالمرض

يقـافمعـدل الوفيـات و فـيض البـاحثين لتخالعديـد مـن الأطبـا  و الـكمى المـزمن  ن عـدد المرضـى الخاضـعين التقميـل مـتقـدم المـرض فـي مراحمـو المبكـرة و  ا 
الفحو ـات ل أقـل عـدد ممكـن مـن البـارامترات و تكاليف الرعاية ال حية المرافقةإ ييدف ىـةا البحـث إلـى التنبـؤ بمـرض الكمـى المـزمن مـن خـلا لمديمزة و 

(  intelligent artificial neural network (ANN)مـد عمـى الشـبكات الع ـبونية ال ـنعية  المخبرية   تم في ىةا البحث بنا  نظـام ةكـي يعت
الآخـر قـيم و إسـمة ت ـف حالتيـا  بعضـيا و ـف سـرير   32عينـةإ و كـل عينـة ليـا   044ات لــ انـاسـتخدمت قاعـدة بيلمتنبؤ بمرض الكمى المـزمن و 

توافــق ىــةا مــع الأبحــاث الســابقةإ ثــم تــم تخفــيض عــدد الســمات باســتخدام و  (%99.5)فحو ــات مخبريــة(إ أعطــت الشــبكة الع ــبونية دقــة عاليــة 
سـمات والتـي حافظـت  2وةلك بيدف الح ول عمى السمات الأكثر ارتباطاً بالمرضإ فأ ـب  عـدد السـمات  إالخوارزمية الجينية مع الشبكة الع بونية

-kنقـدة عمى أدا  الشبكة الع بونيةإ لمتأكد من أىمية ىةه السمات الناتجة و مد  فعاليتيا فقد استخدمت في التنبؤ بالمرض باسـتخدام خوارزميـة ع

means  و ىي خوارزمية ةات تعمم غير موجو(unsupervised learning)  مما أكد  حة السمات المستنتجة  (%99.5)ت دقة النتائج انكو 
 
 

 .(ANN)، الخوارزمية الجينية، الشبكة العصبونية الصنعية (CKD)مرض الكمى المزمف  الكممات المفتاحية:
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Abstract 
 
High costs of dialysis during late stages of chronic kidney disease highlight the importance of CKD early 

detection. However, most people do not show any major signs or symptoms at early stages, so the disease is 

generally detected at later stages. CKD’s early detection can reduce mortality rate of the disease, control its 

progress during early stages, and lower the number of dialysis or transplantation patients. This paper aims to 

predict CKD using the least number of clinical and physiological tests. An intelligent artificial neural network 

(ANN) system was constructed to predict CKD, a dataset with 400 observations and 23 features was used, the 

ANN system accuracy is 99.5%, which agrees with the literature studies. Then the number of features was 

reduced in order to find the most related features from the dataset by applying genetic algorithm to the ANN, 

the algorithm reduced the number of features to three, while maintaining the ANN performance. In order to 

validate the importance of the deducted features, a k-means clustering algorithm was used, which is an 

unsupervised learning algorithm; the three features were able to detect the disease even without supervision, 

with an accuracy of 99.5%. 
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  مقدمة -1
أحػػػػػد أىػػػػػـ مشػػػػػاكؿ  (CKD) مػػػػػرض الكمػػػػػى المػػػػػزمف يعػػػػػد  

ر المػػػرض فػػػي تشػػػاانتقػػػدر نسػػػبة و الصػػػحة العامػػػة فػػػي العػػػالـ، 
 فأ، إلا %16و %10الػػػدوؿ الناميػػػة بػػػيف دوؿ العػػػالـ المتقػػػدـ و 

مػػػف النسػػػبة  %20التوعيػػػة ليػػػذا المػػػرض قميمػػػة جػػػداً )أقػػػؿ مػػػف 
ىػػػذا المػػػرض يزيػػػد مػػػف النسػػػبة (، و افية فػػػي معظػػػـ البمػػػدانالسػػػك

نسػبة  اف ـ0202عػاـ  في دج  المرضية و نسبة الوفيات. فقد و  
فػػي  %82.3ازدادت بنسػبة CKD الوفيػات المتعمقػة بمػػرض الػػ

يػػػػػي تػػػػػ تي مباشػػػػػرة بعػػػػػد مػػػػػرض الإيػػػػػدز ف ،خيػػػػػريفالعقػػػػػديف اأ
فػػػي الولايػػػات المتحػػػدة  جريػػػتقػػػد أفضػػػت دراسػػػة أ  و  ،السػػػكريو 

تػػػػ هير ىػػػػذا  فأ إلػػػػى0208ـو  ـ0220بػػػػيف عػػػػامي  اأمريكيػػػػة
خرى غير اأمراض اأ انتشاره قد خطا بعيداً متجاوزاً و المرض 

 الصػػحة العامػػة،يلًا عمػػى المعنيػػيف بأصػػبع عبئػػاً هقػػة، و ي ػػد  ع  الم  
لمػػػرض والتػػػدخؿ ىػػػذا شػػػكؿ تحػػػدياً لمكشػػػؼ المبكػػػر عػػػف ىػػػذا او 

مميػػػار  86 بػػػؿ تفاقمػػػو، حيػػػث تػػػـ صػػػرؼ الفعػػػاؿ فػػػي بدايتػػػو ق
عمػػػػى الرعايػػػػة  ـ0202دولار فػػػػي الولايػػػػات المتحػػػػدة فػػػػي عػػػػاـ 

والحالػػػة  ،الصػػػحية لمرضػػػى الفشػػػؿ الكمػػػوي فػػػي الحالػػػة اأخيػػػرة
ليسػػػت أفضػػػؿ فػػػي الصػػػيف بسػػػبب العػػػب  المػػػادي النػػػات  عػػػف 

 .[1] تشار ىذا المرضان
نسػػبة مػػرض  افبينمػػا أظيػػرت دراسػػة أجريػػت فػػي الصػػيف 

الكمػػى المػػزمف النػػات  عػػف مػػرض السػػكري أصػػبحت منػػذ عػػاـ 
أكبػػػػر بكهيػػػػر مػػػػف مػػػػرض الكمػػػػى المػػػػزمف النػػػػات  عػػػػف  ـ0202

 ىػػػذا يعنػػي اف مػػػرض السػػكري يػػػؤديى، و التيػػاب كبيبػػػات الكمػػ
 .[1] تشارهانو  دوراً ميما في الإصابة بيذا المرض

الولايػػػػات ت عػػػػدة دوؿ فػػػػي العػػػػالـ مهػػػػؿ الصػػػػيف و وقػػػػد سػػػػع
ظمػػػة انإلػػػى بنػػػا  سػػػتراليا أوبريطانيػػػا واليابػػػاف و المتحػػػدة و كنػػػدا 

لرصد ىذا المرض لمحصوؿ عمى أكبػر قػدر مػف الإحصػا ات 
دارتػو بشػكؿ فعػاؿ ومات عنو لتستطيع السػيطرة عميػو و و المعم ا 

سػػجلات قػد بنيػت معظػـ ىػذه الدراسػات بالاعتمػاد عمػى و ، [2]
دارتػوو ،تشػخيص المػرض ذلػؾ مػف أجػؿ و  ،المرضى الرقميػة   ،ا 

ىدفت معظـ ىذه الدراسات عوامؿ الخطورة المرافقة لو. و تقييـ 
 Computer)بنػػػا  نظػػػاـ دعػػػـ اتخػػػاذ قػػػرار طبػػػي ذكػػػي إلػػػى 

Decision Support System (CDSS))   بنػػػا  عمػػػى
 .[3] الإرشادات الطبيةمعطيات سجلات المرضى و 

التكػػػاليؼ الباىظػػػة لمػػػديمزة فػػػي المراحػػػؿ اأخيػػػرة مػػػف أدت 
مرض الكمى المزمف إلى ضرورة الكشػؼ المبكػر عػف المػرض 

 أخػػرى، إلا اف التحػػدي اأكبػػر ىػػو أف   قبػػؿ تقدمػػو إلػػى مراحػػؿ
ت فػػػػػي أعػػػػراض أو علامػػػػا انوف مػػػػف أي  يعػػػػ معظػػػػـ النػػػػاس لا

لا يػػتـ كشػػؼ المػػرض لػػدييـ إلا المراحػػؿ المبكػػرة مػػف المػػرض و 
عنػػػدىا تكػػػوف السػػػيطرة عمػػػى المػػػرض و تقدمػػػة، لمراحػػػؿ المفػػػي ا

 CKDجػػػػذبت فكػػػػرة الكشػػػػؼ المبكػػػػر عػػػػف مػػػػرض الػػػػػ  صػػػعبة.
الباحهيف لتخفيض معدؿ الوفيات و إيقاؼ العديد مف اأطبا  و 

ف عػػدد المرضػػى تقػػدـ المػػرض فػػي مراحمػػو المبكػػرة و التقميػػؿ مػػ
 تكػػػػاليؼ الرعايػػػػة الصػػػػحية المرافقػػػػة لػػػػذلؾالخاضػػػػعيف لمػػػػديمزة و 

[4]  . 
المعطيػػػػػات التػػػػػي مػػػػػع البػػػػػاحهوف الفحوصػػػػػات المخبريػػػػػة و ج

 ببنا  نماذج لتقدـ المرض اقامو و  تتعمؽ بمرضى الكمى المزمف
-5]تعمػـ اللػةعمى أو ،إما بالاعتماد عمى التحميؿ الإحصائي 

. بينما قاـ آخروف بالتنبؤ بيػذا المػرض فػي مراحمػو اأولػى  [8
  2018زمػػػػػػػػػػلاؤه عػػػػػػػػػػاـ  و  .Sarada Jحيػػػػػػػػػػث اسػػػػػػػػػػتخدـ 

فػي التنبػؤ عمى شجرة القػرار  المبنيتيفJ48 و  C4.5تيخوارزمي
، أمػػػػا [9] % 99.5وقػػػػد أعطػػػػت دقػػػػة  ،تصػػػػنيفوبػػػػالمرض و 

Elhoseny M.  ـ0208فقػػد قػػدموا فػػي بحػػهيـ عػػاـ زمػػلاؤه و 
حيػػث اختػػاروا  ،CKDالػػػ  مػػرضنظامػػاً ذكيػػاً لمتنبػػؤ وتصػػنيؼ 

 Density Feature)السػػمات عػػف طريػػؽ الكهافػػة الاحتماليػػة 

Selection_DFS)، قواعػػػػد شػػػػرطية اعتمػػػػاداً  ومػػػػف هػػػػـ بنيػػػػت 



 رشا كاظم مسعود  تحسين التنبؤ بمرض الكمى المزمن باستخدام أقل عدد من السمات

134 

 

تمػػػت أمهمػػػة ىػػػذه  عمػػػى خبػػػرة الطبيػػػب فػػػي تصػػػنيؼ المػػػرض،
 Ant Colonyالقواعػد باسػػتخداـ خوارزميػػة مسػتعمرة النمػػؿ )

based Optimization (D-ACO) algorithm ) ت دقػة انػكو
  %96ت الحساسػػػػػػػػػػػػػية  انػػػػػػػػػػػػػ, بينمػػػػػػػػػػػػػا ك%95ىػػػػػػػػػػػػػذا النظػػػػػػػػػػػػػاـ 

 Gharibdoustiاسػػػتخدمت  .[10] %93.33 الخصوصػػػيةو 

M.S.  تعمػػـ تعتمػػد عمػػى عػػدة تقنيػػات  ـ 0202زملاؤىػػا عػػاـ و
كشػػػجرة التنبػػػؤ المبكػػػر بػػػو و  ،CKDاللػػػة لتصػػػنيؼ مػػػرض الػػػػ 

الارتػػػػػػداد بكات العصػػػػػػبونية و الشػػػػػػالقػػػػػػرار وآلػػػػػػة متجػػػػػػو الػػػػػػدعـ و 
 قػػد أعطػػت التقنيػػات الػػهلاث اأخيػػرة دقػػة عاليػػة جػػداً و  ،الخطػػي

[11].  
ات نفسػػػػيا انػػػػفػػػػاً قاعػػػػدة البيآنالمػػػػذكوروف  اعتمػػػػد البػػػػاحهوف

يػػػتـ الحصػػػوؿ عمييػػػا مػػػف نتػػػائ  سػػػمة  02التػػػي تعتمػػػد عمػػػى و 
الفحوصػػػات المخبريػػػة أو مػػػف معطيػػػات المػػػريض، ييػػػدؼ ىػػػذا 
البحػث إلػى التقميػػؿ مػف عػدد السػػمات مػع المحافظػة عمػػى أدا  
المصػػػػػنؼ و معرفػػػػػة أىػػػػػـ السػػػػػمات التػػػػػي تسػػػػػاعد فػػػػػي كشػػػػػؼ 

ذلػػؾ يؼ الفحوصػػات المخبريػػة، و ممػػا يقمػػؿ مػػف تكػػال ،المػػرض
عػػػػف طريػػػػؽ اسػػػػتخداـ الخوارزميػػػػة الجينيػػػػة بشػػػػكؿ ىجػػػػيف مػػػػع 

 الشبكات العصبونية في استخلاص السمات.
 :الطرائق المستخدمة-3
 :ات و تييئتياانقاعدة البي 3-1

لػػتعمـ  UCIمخػػزف ات مػػف انػػتػػـ الحصػػوؿ عمػػى قاعػػدة البي
ىي تت لؼ و  ،لمرضى الكمى المزمفات انىذه البي، و [12] اللة
  90-2عينػػػة مػػػف جنػػػوب الينػػد تتػػػراوح أعمػػػارىـ بػػػيف  222مػػف 

ات انػػىػػذه البيسػػميماً. تحػػوي  022مريضػػاً و 022عامػػاً، مػػنيـ 
ريري والقسػػػػػـ الخػػػػػر معظميػػػػػا سػػػػػ (feature)سػػػػػمة  02عمػػػػػى 

الػبعض الخػر قيمػو فيزيولوجي، ولذلؾ بعضيا لو قػيـ اسػمية و 
أـ  اً رقميػػػ افالمعطيػػػات مفقػػػود سػػػوا  كػػػرقميػػػة. وجػػػز  مػػػف ىػػػذه 

حػػػذؼ  لمػػػتخمص مػػػف ىػػػذه المشػػػكمةاقترحػػػت الدراسػػػات . اً اسػػػمي

، و ىذا [13] التي تكوف فييا المعطيات مفقودة جميع العينات
 كمػا حسػبعينػة،  060خفاض عدد العينات إلػى انيؤدي إلى 

ة بالنسػػػػبة لجميػػػػع العينػػػػات يػػػػز كػػػػؿ مالقيمػػػػة المتوسػػػػطة ل [11]
وىػػػذه الطريقػػة ليسػػػت مهاليػػػة  ،ة المفقػػػودةيػػز الم افوضػػعيا مكػػػو 

فقػػػد اسػػػتخدـ ىػػػذا البحػػث  أمػػػا فػػي تعػػػويض السػػػمات الناقصػػة.
ات تعتمػػد عمػػى مسػػافة الارتبػػاط انػػطريقػػة مختمفػػة لمعالجػػة البي

ة العينػػات ذات السػػمات بػػيف العينػػة ذات السػػمة المفقػػودة و بقيػػ
المكتممػة تـ استبداؿ السمات المفقودة بسمات العينة المكتممة و 

حيػػػػث تػػػػـ حسػػػػاب مسػػػػافة  اأقػػػػرب )ذات المسػػػػافة اأصػػػػ ر(،
 (:0)الارتباط مف المعادلة 

 

      
(    ̅ )(    ̅ )

 

√(    ̅ )(    ̅ )
 √(    ̅ )(    ̅ )

 
 

 
 

̅ حيث   
 

 
∑   ̅ و      

 

 
∑      

 
موجػػودة فػػي العينػػة غيػػر المكتممػػة ىػػو عػػدد السػػمات ال nو 

في العينة غيػر  jىي السمة رقـ        بينما ىو رقـ السمة jو
 في العينة المكتممة.  jىي السمة رقـ     المكتممة و 

ات انػػػػػتقػػػػوـ بتقيػػػػيس البي أنيػػػػااختيػػػػرت مسػػػػافة الارتبػػػػاط و 
المسافة ميما اختمفػت القػيـ  ى ت هير السمات في حسابو فيتسا

قاعػدة . بعد مػؿ  الفراغػات الموجػودة فػي الرقمية ليذه السمات
سمية إلػى قػيـ رقميػة، ات تـ تحويؿ السمات ذات القيـ الاانالبي

 0تػػـ اسػػتبداليا بػػالرقـ    ”normal“ة ذات القيمػػة يػػز فمػػهلًا الم
يبػػػػيف و  2تػػػػـ اسػػػػتبداليا بالقيمػػػػة  ”abnormal“بينمػػػػا القيمػػػػة  

ة، تػػػـ يػػػز رمػػػز كػػػؿ مات و انػػػات قاعػػػدة البيشػػػرح سػػػم 0الجػػػدوؿ
 تحػػػوي عمػػػى أنيػػػامػػػف الجػػػدوؿ  (Rbcلسػػػمة الرابعػػػة )حػػػذؼ ا
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 ـ عػػدد كبيػػر مػػف الفراغػػات، و  أصػػبع عػػدد السػػمات الكمػػي  مػػف هػػ
 سمة. 02

 
 

 .ات و رموزىاانلسمات الموجودة في قاعدة البي( ا1الجدول  
Pcc 13 

Pus Cell 

clumps 
Sg 1 Specific Gravity 

Age 14 Age Al 2 Albumin 

Bp 15 
Blood  

pressure 
Su 3 Sugar 

Bgr 16 

Blood 

Glucose 

Random 

Rbc 4 Red Blood Cells 

Bu 17 Blood Urea Pc 5 Pus Cell 

Sc 18 
Serum 

Creatinine 
Ba 6 Bacteria 

Sod 19 Sodium Htn 7 Hypertension 

Pot 20 Potassium Dm 8 
Diabetes 

Mellitus 

Hemo 21 Hemoglobin Cad 9 
Coronary Artery 

Disease 

Pcv 22 
Packed Cell 

Volume 
Appet 10 Appetite 

Wc 23 

White 

Blood Cell 

Count 

Pe 11 Pedal Edema 

Rc 24 
Red Blood 

Cell Count 
Ane 12 Anemia 

 :الخوارزمية الجينية 3-3
عوديػػػة، حيػػػث فػػػي  ةأمهمػػػالخوارزميػػػة الجينيػػػة إجرائيػػػة  تعػػػد  

غيػػاب أي معرفػػة عػػف نطػػاؽ المشػػكمة تبػػدأ الخوارزميػػة الجينيػػة 
، لتطبػؽ  (population)بحهيػا فػي تجمػع عشػوائي مػف الحمػوؿ

بعػػػدىا مجموعػػػة مػػػف العمميػػػات المسػػػتوحاة مػػػف عمػػػوـ اأحيػػػا  
والتيجػػػػػػػػػػػػػػػػػػػيف  (Reproduction)المسػػػػػػػػػػػػػػػػػػػماة بالاستنسػػػػػػػػػػػػػػػػػػػاخ 

(Crossover)  والطفػػػػػرة(Mutation)،  تحػػػػػديث لتعمػػػػػؿ عمػػػػػى
الحمػػوؿ وتتكػػرر ىػػذه العمميػػة مػػف أجػػؿ عػػدد معػػرؼ مسػػبقاً مػػف 

 .[14]المرات أو الوصوؿ إلى ىدؼ محدد

أولػػي مػػف الحمػػوؿ الممكنػػة، وي حػػوؿ كػػؿ  بدايػػةً ي نشػػ  تجمػػعٌ 
عنصػػػػػػػر فػػػػػػػي ىػػػػػػػذا التجمػػػػػػػع إلػػػػػػػى مجموعػػػػػػػة مػػػػػػػف السلاسػػػػػػػؿ 

ييػػا عوامػػؿ الخوارزميػػة ( التػػي تػػؤهر فchromosome)الصػػب ي
ـ كػػػؿ فػػػرد مػػػف التجمػػػع باسػػػتخداـ التػػػابع ي قػػػي  الجينيػػػة، وبعػػػدىا 

اليدؼ الذي تفترضو المشكمة، ممػا يسػبب قػدح عمميػة اختيػار 
، الاستنسػػػػاخ جيـ معػػػػاً خػػػػلاؿاو ف سػػػػيتـ تػػػػز أزواج اأفػػػػراد الػػػػذي

وت عيف قيمة المياقة المشتقة مػف قيػاس اأدا  الخػاـ لمفػرد والتػي 
اتجػػػػاه يعطييػػػػا التػػػػابع اليػػػػدؼ، تسػػػػتخدـ قيمػػػػة المياقػػػػة لتحديػػػػد 

زياح نحو اأفراد اأكهر لياقػة، فيمتمػؾ اأفػراد اأكهػر لياقػة نالا
احتمػػالًا أعمػػى لاختيػػاره لمتػػزاوج بينمػػا يقػػؿ احتمػػاؿ التػػزاوج مػػف 

آليػة عمػؿ الخوارزميػة  0يبػيف الشػكؿ و  أجؿ اأفراد اأقؿ لياقة
 .[14] الجينية

 
  [14]آلية عمل الخوارزمية الجينية 1الشكل 

 :والتييئةمثيل التجمع ت
لسمسػػػػػمة مػػػػػػف ات الحاممػػػػػة انػػػػػػيمهػػػػػؿ الصػػػػػب ي تركيػػػػػب البي

، وقػػػد تخػػػزف ىػػػذه (gene)البػػػارامترات والتػػػي تسػػػمى بالمورهػػػة 
 Binaryالسمسمة عمى شكؿ سمسمة بت هنائي )التمهيؿ الهنائي 

Representation أو عمػػػػػػى شػػػػػػكؿ مصػػػػػػفوفة مػػػػػػف اأعػػػػػػداد )
الحقيقػػي( الصػػحيحة )تمهيػػؿ النقطػػة العائمػػة أو تمهيػػؿ الترميػػز 

المورهػػة قسػػـ  عػداد ذات الفاصػػمة العشػػرية، وتعػد  الػذي يمهػػؿ اأ
 جزئي مف الصب ي ي رمز عادة قيمة بارامتر واحد.
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 :تابع اليدف وقيمة المياقة
يتصػػػػؿ تػػػػابع اليػػػػدؼ مباشػػػػرة مػػػػع المشػػػػكمة أو حيػػػػث يػػػػراد 
تطبيؽ الخوارزمية الجينية، وفي معظػـ الحػالات يكػوف اليػدؼ 

ميػػة الجينيػػة اأمهػػؿ أو عمميػػة البحػػث ىػػو مػػف اختيػػار الخوارز 
إما تص ير أو تكبيػر قيمػة التػابع اليػدؼ، حيػث يمتمػؾ اأفػراد 
اأكهر لياقة القيمة العدديػة اأدنػى لمتػابع اليػدؼ المرافػؽ ليػـ، 

الحصػػوؿ  فإونظػػراً لاخػػتلاؼ قػػيـ اليػػدؼ بػػاختلاؼ المشػػكمة فػػ
عمى توحيد لنطاقات مشكمة مختمفة يتطمب إعادة تقيػيس قيمػة 

 .[15] اليدؼ بالنسبة لقيمة المياقة
 : ختيارا

تبػػػدأ عمميػػػة الاختيػػػار حالمػػػا يػػػتـ تقيػػػيـ اأفػػػراد وتعيػػػيف قػػػيـ 
واأكهػػػػػر لياقػػػػػة(   ،اأصػػػػػمعالمياقػػػػػة لاختيػػػػػار اأفػػػػػراد )يفتػػػػػرض 

التجمػع مػف اأفضػؿ ، ويفرز با  وأميات الجيؿ القادـليكونوا آ
الممكنػة تبعػاً  أ، هػـ ينسػك كػؿ فػرد عمػى عػدد المػراتإلى اأسػو 
 لمياقتو.

 :التيجين والطفرة
التيجيف والطفرة عوامؿ أساسية، فالتيجيف ىو العمميػة  يعد  

جينيػػة، فيػػي تػػاج صػػب يات فػػي الخوارزميػػة النإالمسػػؤولة عػػف 
فػي صػب ييف  يف مف المعمومػات المورهيػةتقوـ بالتبديؿ بيف جزأ

لتولػػد صػػب يات جديػػدة، وت ختػػار نقػػاط التبػػديؿ بشػػكؿ عشػػوائي، 
وىػػو تيجػػيف النقطػػة  ،أبسػػط أشػػكاؿ التيجػػيف 0فيظيػػر الشػػكؿ 

 ,P1الوالػديف  عنػد نقطػة التيجػيف أجػزا   تتبادؿ حيث  ،الوحيدة

P2  لتنت  ذرية جديدةO1, O2.  

1 1 1 0 1 0 0 0 

1 1 0 1 1 1 0 0 

1 

1 1 1 0 0 1 1 0 

1 0 0 0 1 1 0 

Crossover point 

P1 

P2 

Parents 

O1 

O2

1 

Offspring 

 
   [14]عممية التيجين 3الشكل 

أما الطفرة فيي عامؿ مػورهي أساسػي يقػدـ مورهػات جديػدة 
فػػػػي التجمػػػػع ليسػػػػاعد الخوارزميػػػػة الجينيػػػػة عمػػػػى الخػػػػروج مػػػػف 

، حيػػث تطبػػؽ (Local Minima)مصػػيدة الحمػػوؿ الموضػػعية 
اً لت يػػر بػػت واحػػد عشػػوائي فػػي الصػػب ي، ويظيػػر انػػحيالطفػػرة أ
عمميػػػػة الطفػػػػرة المطبقػػػػة عمػػػػى البػػػػت الخػػػػامس فػػػػي  3الشػػػػكؿ 

السمسػػمة، ونظػػراً لعػػدـ ارتبػػاط التعػػديؿ الػػذي تحدهػػة الطفػػرة بػػ ي 
بنػػػػى تركيبيػػػػة سػػػػػابقة لمصػػػػب ي فػػػػي التجمػػػػػع تشػػػػكؿ التراكيػػػػػب 

 الجديدة لزيادة فضا  البحث.
 

1 0 1 1 1 0 0 0 

1 0 0 1 1 0 0 0 

 
  [14] عامل الطفرة 3الشكل 

 إعادة الإدخال 
اسػتراتيجيات لتحديػد كيفيػة وأي اأفػراد مػف تـ تطػوير عػدة 

الجيػػػػؿ الجديػػػػد سػػػػيحؿ محػػػػؿ الجيػػػػؿ القػػػػديـ، عنػػػػد تحديػػػػد أي 
الاسػػتراتيجية اأكهػػر  فإأعضػػا  التجمػػع القػػديـ يجػػب تبديمػػو فػػ

تنفيػػػػذ  فأوضػػػػوحاً ىػػػػي تبػػػػديؿ اأعضػػػػا  اأقػػػػؿ لياقػػػػة، ليؤكػػػػد 
اسػػتبداؿ اأعضػػا  اأقػػؿ لياقػػة يػػتـ بفعاليػػة اسػػتراتيجية نخبويػػة 

اأكهر لياقة ىو اأصمع لمبقا  احتمالياً خلاؿ اأجياؿ  ف  أ د  ع  ت  
لمياقػػػػة المتعاقبػػػػة، فيضػػػػمف اسػػػػتخداـ النخبويػػػػة عػػػػدـ تنػػػػاقص ا

أسػػرع  اً وتنػػت  عػػادة تقاربػػ ،خػػراأعظميػػة لمتجمػػع مػػف جيػػؿ ل
 لمتجمع.
 :k-meansعنقدة  3-2

كطريقػػة لتقسػػيـ المعطيػػات إلػػى  k-meansتسػػتخدـ عنقػػدة 
، حيػث تعامػػؿ ىػذه الطريقػػة مػف المجموعػػات )العناقيػد( kعػدد 

وكػػػؿ  ،(object)كػػػؿ عينػػػة مػػػف المعطيػػػات ككػػػائف أو غػػػرض 
اأغػػراض اأكهػػر و فػػي الفضػػا  فتقػػوـ بإيجػػاد انػػغػػرض لػػو مك

تضػعيا فػي عنقػود واحػد  بحيػث تكػوف أبعػد قرباً مػف بعضػيا و 
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ػػػي  و  مػػػا يمكػػػف عػػػف العنقػػػود الخػػػر. كػػػؿ عنقػػػود بمركػػػزه  ؼ  ر  ع 
ركػز العنقػود ىػو النقطػة التػي يكػوف اأغراض المنتمية لو، ومو 

 مجمػػوع المسػػافات بينيػػا وبػػيف بقيػػة اأغػػراض أقػػؿ مػػا يمكػػف.
 :[16] تكوف خطوات الخوارزمية كما ي تي

مػػف العينػػات لتكػػوف مراكػػز لمعناقيػػد  k اً اختػػر عشػػوائياً عػػدد-0
(centroid). 

العينػػات مػػف جميػػع حسػػب المسػػافات بػػيف مركػػز العنقػػود و ا -0
 أجؿ كؿ مركز.

 المركز اأقرب. العنقود ذياربط بيف كؿ عينة و  -2
احسػػػب متوسػػػط العينػػػات فػػػي كػػػؿ عنقػػػود لمحصػػػوؿ عمػػػى  -2

 مراكز جديدة.
أو حتػػى  ،حتػػى تهبػػت المراكػػز 2إلػػى  0الخطػػوة مػػف  أعػػد   -2

 تصؿ إلى العدد اأعظمي المحدد مف الدورات.
 :الشبكة الع بونية 3-0

حسػػابية مصػػممة لمحاكػػاة الطريقػػة التػػي يػػؤدي  ىػػي تقنيػػة
ذلػػػؾ عػػػف طريػػػؽ معالجػػػة  ،بيػػػا الػػػدماغ البشػػػري ميمػػػة معينػػػة

ضػػػػخمة موزعػػػػة عمػػػػى التػػػػوازي ومكونػػػػة مػػػػف وحػػػػدات معالجػػػػة 
يقػػػػػػوـ العصػػػػػػبوف  .(neurons)تػػػػػػدعى العصػػػػػػبونات  بسػػػػػػيطة 

ومػػػػف هػػػػـ يحسػػػػب مسػػػػػتوى  ،بجمػػػػع إشػػػػارات الػػػػدخؿ الموزونػػػػة
التنشيط )خرج العصبوف( مف خلاؿ تطبيؽ أحد توابع التنشيط 

تػػرتبط العصػػبونات مػػع بعضػػيا  ،2كمػػا ىػػو مبػػيف فػػي الشػػكؿ 
 لكػػػؿ وصػػػمة وزف عػػػددي خػػػاص بيػػػاو  ،وصػػػلاتعػػػف طريػػػؽ 

حيػػث  ،اففتػػتعمـ الشػػبكة عػػف طريػػؽ التعػػديلات المتكػػررة لػػ وز 
لمشػػػبكات العصػػػبونية. ويمػػػة اأمػػػد الػػػذاكرة ط افىػػػذه اأوز  تعػػػد  
ذات  بنيػة الشػبكة العصػبونية متعػددة الطبقػات 2يبيف الشكؿ و 
 تشار الخمفينالا

 

 
  [17] بنية الع بون 0الشكل 

 

 
 تشار خمفي انشبكة ع بونية ةات  5الشكل 

  [17] بثلاث طبقات
طبقػة دخػؿ الشبكة العصبونية متعددة الطبقػات مػف  تتكوف

تحػػػػوي عمػػػػى مجموعػػػػة مػػػػف  أو أكهػػػػرواحػػػػدة  طبقػػػػة مخفيػػػػة و 
طبقػػػػة خػػػػرج، وتنتشػػػػر إشػػػػارات  العصػػػػبونات الحسػػػػابية و مػػػػف

يكػػػوف  الػػػدخؿ فػػػي اتجػػػاه أمػػػامي بتتػػػابع مػػػف طبقػػػة إلػػػى أخػػػرى.
تشػػػػػار نلخوارزميػػػػػة الػػػػػتعمـ فػػػػػي الشػػػػػبكات العصػػػػػبونية ذات الا

ات التػػدريب انػػ: فػػي الطػػور اأوؿ يػػتـ إدخػػاؿ بيافر الخمفػػي طػػو 
الشػػػػػبكة بنقػػػػػؿ ىػػػػػذه  وتقػػػػػوـ ،إلػػػػػى الشػػػػػبكة عبػػػػػر طبقػػػػػة الػػػػػدخؿ

 ،ات مػػف طبقػػة إلػػى أخػػرى حتػػى تصػػؿ إلػػى طبقػػة الخػػرجانػػالبي
الخػرج المطمػوب يػتـ حسػاب خرج الشبكة مختمفاً عف  اففإذا ك

ي بنقػػؿ الخطػػ  بت ذيػػة خمفيػػة خػػلاؿ انيبػػدأ الطػػور الهػػالخطػػ ، و 
الشػػػبكة مػػػف طبقػػػة الخػػػرج عبػػػر الطبقػػػات المخفيػػػة إلػػػى طبقػػػة 
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 تقػػػاؿنخػػػلاؿ مرحمػػػة الا فاالػػػدخؿ مػػػرة أخػػػرى مػػػع تعػػػديؿ اأوز 
[17]. 
 :منيجية البحث -2

تمػػػػت تجزئػػػػة العمػػػػؿ إلػػػػى قسػػػػميف: التصػػػػنيؼ عػػػػف طريػػػػؽ 
التعميـ الموجو باستخداـ الشبكات العصػبونية، والتصػنيؼ عػف 

أىميػػػة  طريػػػؽ التعمػػػيـ غيػػػر الموجػػػو باسػػػتخداـ العنقػػػدة. تكمػػػف
التعمػػيـ غيػػر الموجػػو فػػي تحديػػد قػػدرة السػػمات )المػػداخؿ( عمػػى 

ات دوف أي توجيػػػو أو معرفػػػة تامػػػة بالتصػػػنيؼ انػػػتصػػػنيؼ البي
ا تكػػػوف قػػػادرة عمػػػى تمييػػػز ات، فالسػػػمات وحػػػدىانػػػالحقيقػػػي لمبي

تصػػػػنيفيا. أمػػػػا فػػػػي التعمػػػػيـ الموجػػػػو فػػػػتمقف خوارزميػػػػة العينػػػػة و 
فػي كػؿ  افتػدريب اأوز التعميـ تصنيؼ كؿ عينة مما يتيع ليػا 

لعصػػػبونية ذات الت ذيػػػة ضػػػبطيا. اسػػػتخدمت الشػػػبكة اطبقػػػة و 
لتصػنيؼ العينػات  فػي ىػذا البحػث تشػار العكسػينالااأمامية و 

حيػػػػػث أعطػػػػػت أداً  عاليػػػػػاً  ،الموجػػػػػودة فػػػػػي قاعػػػػػدة المعطيػػػػػات
ولػػػػذلؾ اتجػػػػو البحػػػػث نحػػػػو تقميػػػػؿ عػػػػدد السػػػػمات الداخمػػػػة إلػػػػى 

لعػػػالي لمشػػػبكة العصػػػبونية، دا  االخوارزميػػػة مػػػع الاحتفػػػاظ بػػػاأ
تػػابع  افالخوارزميػػة الجينيػػة ليػػذا ال ػػرض حيػػث كػػ خدمت  اسػػت  و 

( ىػػػػػػو زيػػػػػادة أدا  الشػػػػػػبكة objective functionاليػػػػػدؼ )
العصبونية و تقميؿ الخطػ ، تػـ الحصػوؿ عمػى السػمات اأكهػر 

تػػػـ وتػػػـ حسػػػاب العػػػدد اأمهمػػػي ليػػػا، و  ،أدا  الشػػػبكة فػػػيتػػػ هيراً 
عمى التعميـ غير الموجو لتحديد قدرتيا  همىاختبار السمات الم  

 عمى التصنيؼ باستخداـ ىذا النوع مف التعميـ.
 :مناقشة النتائج-0

 :ونية ةات التغةية الأماميةالشبكة الع ب 0-1
صػػػبونية لتصػػػنيؼ فػػػي ىػػػذا البحػػػث الشػػػبكة الع خدمت  اسػػػت  

ىػي و  ،السميمة في قاعدة المعطيات السابقةالعينات المريضة و 
تشار عكسػي ذات طبقػة انعصبونية ذات ت ذية أمامية و شبكة 

، 6كمػػا ىػػو موضػػع فػػي الشػػكؿ عصػػبونات 02مخفيػػة واحػػدة و

( حسػػب 2مػػف المعادلػػة )  حيػػث تػػـ حسػػاب عػػدد العصػػبونات 
[13]: 

  √                                

                     .. (2) 

 ىو عدد المخارج.   و ،ىو عدد المداخؿ   ث حي
مجمػػػػوع مربعػػػػات  افطػػػػت الشػػػػبكة أدا  ممتػػػػازاً حيػػػػث كػػػػأع

كمػػا تبػػيف  8842و دقػػة الشػػبكة   242228اأخطػػا  مسػػاوياً 
 [13]، وىذا يتوافؽ مع المراجػع 2مصفوفة الارتباؾ في الشكؿ

 .[11]و 
 

 
 بنية الشبكة الع بونية المستخدمة 6الشكل 

 

 
 ا رتباك الناتجة عن أدا  الشبكة م فوفة (7الشكل  

 
 استخدام الخوارزمية الجينية في  0-3

 :استخلاص السمات

استخداـ الشبكة العصػبونية أعطػى دقػة عاليػة فيػؿ  ف  أبما 
سػػػػػػمات )مػػػػػػداخؿ الشػػػػػػبكة يمكػػػػػػف اسػػػػػػتخداـ عػػػػػػدد أقػػػػػػؿ مػػػػػػف ال
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ىػػػذا  لإجابػػػة عػػػف؟ لنفسػػػو الحصػػػوؿ عمػػػى اأدا العصػػػبونية( و 
فػي ىػذا البحػث خوارزميػة جينيػة بحيػث يكػوف  مت  م  السؤاؿ ص  

تابع اليدؼ ىو أدا  الشبكة العصبونية، في البداية تػـ اختيػار 
ت ميمػػػة الخوارزميػػػة انػػػكو  ،سػػمات 6عػػدد السػػػمات مسػػػاوياً لػػػػ 

التػػي تعطػػي اأدا   يانالجينيػػة ىػػي البحػػث عػػف السػػمات الهمػػ
 2تػػـ تكػػرار الخوارزميػػة الجينيػػة  اأفضػػؿ لمشػػبكة العصػػبونية.

 رت  ر  ك ػو  سػمات 2مرات، بعد ذلؾ تػـ تقميػؿ عػدد السػمات إلػى 
بكة العصػبونية عمػى ، حافظت الشػمرات 6الخوارزمية الجينية 

خفض أدا  انفػػػػ  2لػػػػى أدائيػػػػا لػػػػذلؾ تػػػػـ تقميػػػػؿ عػػػػدد السػػػػمات إ
السػمات المتكػررة التػي  0 يوضع الجػدوؿالشبكة العصبونية، و 

 .تجتيا الخوارزمية الجينية في كؿ مرةنأ
 السمات المتكررة الناتجة عن الخوارزمية الجينية  3الجدول 

 

السمات 
اأكهر 
 تكراراً 

sg al bgr hemo rc htn dm 

GA سمات 6 مع 
التكرار مف 

 6 2 5 7 4 7 7 2أصؿ 

GA   سمات 2مع 
التكرار مف 

 3 2 1 8 4 6 8 6أصؿ 

GA   سمات 2مع 
التكرار مف 

 0 4 0 5 0 1 5 2أصؿ 

 السػػػػمات المتكػػػػررة اأكهػػػػر أىميػػػػة فػػػػييمكػػػػف ملاحظػػػػة و  
والتػػػي تكػػػررت فػػػي كػػػؿ مػػػرة تػػػـ تطبيػػػؽ الخوارزميػػػة  0الجػػػدوؿ 

، حيػػػػػث اختػػػػػارت الخوارميػػػػػة hemoو sgالجينيػػػػػة فييػػػػػا وىػػػػػي 
الجينية ىاتيف السمتيف مف بيف السمات المختػارة فػي كػؿ مػرة. 

عػػػدد  افعنػػػدما كػػػ alت انػػػأمػػػا السػػػمة الهالهػػػة اأكهػػػر تكػػػراراً فك
عػػدد  افعنػػدما كػ htn ىػي ت ىػػذه السػمةانػكو  .2و 6السػمات 
وف ىػػذا يعطػػي أىميػػة ليػػذه السػػمة عنػػدما تكػػو  ،فقػػط 2السػػمات 

 ـ تكػػوف السػػمات اأربػػع 2مػػداخؿ الشػػبكة  اأكهػػر  فقػػط، ومػػف هػػ
 .alو htnو hemoو sg أىمية ىي:

 
 

 نتائج التعميم غير الموجو 0-2
 :k-means clusteringباستخدام  

ات دوف أي انػمدى قدرة السمات عمػى تصػنيؼ البي لمعرفة
ات، اسػػتخدـ فػػي انػػتوجيػػو، أي دوف معرفػػة الخػػرج الحقيقػػي لمبي

. تػػػـ اسػػػتخداـ k-means cluteringىػػػذا البحػػػث خوارزميػػػة 
ت دقػة تصػنيؼ العينػات انلتصنيؼ العينات، فك 02السمات الػ

أمػػا  ، 88ت الدقػة انػسػػمات ك 2عنػدما اسػتخدمت   و 8846
 فأأي  ، 8842ت الدقػػػػػة انػػػػػسػػػػػمات فك 2اسػػػػػتخدمت عنػػػػػدما 

ات انػػػقػػػادرة عمػػػى توصػػػيؼ البي htnو alو sgالسػػػمات الػػػهلاث 
 6تصػػػػػػػنيفيا دوف وجػػػػػػػود معم ػػػػػػػـ أو موجػػػػػػػو. ويبػػػػػػػيف الشػػػػػػػكؿ و 

 k-meansمصػػػػػفوفات الارتبػػػػػاؾ الناتجػػػػػػة عػػػػػف اسػػػػػػتخداـ 

clustering. 
 
 
 تحسين أدا  الشبكة الع بونية: 0-0

لتحسيف أدا  الشػبكة العصػبونية تمػت زيػادة عػدد الطبقػات 
طبقػػات مخفيػػة بحيػػث يكػػوف عػػدد العصػػبونات  3المخفيػػة إلػػى 

وفػي الطبقػة الهالهػة  اً،عصػبون 02يػة انفي الطبقتيف اأولى واله
 ـ 8 كمػػػػا يوضػػػػع الشػػػػكؿ اً عصػػػػبون 02 تمػػػػت مقارنػػػػة  . ومػػػػف هػػػػ

اأدا  مػػػػع الشػػػػبكة السػػػػابقة المؤلفػػػػة مػػػػف طبقػػػػة مخفيػػػػة واحػػػػدة 
عصػػػػبونات. تحسػػػػف أدا  الشػػػػبكة ودقتيػػػػا فػػػػي  02مؤلفػػػػة مػػػػف 

وتقػػػارب سػػمة(،  02سػػمات و 2سػػػمات و 2الحػػالات الػػهلاث )
ىبػوط مجمػوع مربعػات اأخطػا   منحني أدا  الشبكة أكهػر مػع

الاختبػار حيػث و  يا لمجموعػات التػدريب والتقيػيـإلى القيمػة الػدن
 . ويبػػيف الشػػكؿسػػمة 02مػػف أجػػؿ   022ت دقػػة الشػػبكة انػػك

سػمات  2ية مػف أجػؿ مصفوفات الارتباؾ لمشبكة العصبون 10
و كممػػا قػػؿ عػػدد السػػمات يػػنخفض أدا  نػػأحػػظ سػػمات، ونم 2و

كمػػا ىػػو ملاحػػظ مػػف و  a  10فمػػف الشػػكؿ ،الشػػبكة العصػػبونية
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 2مػػػػف أجػػػػؿ  %99.8الدقػػػػة ىػػػػي  فأمصػػػػفوفة الارتبػػػػاؾ نجػػػػد 
الحساسػية  ف  أ، و سػمات 2مػف أجػؿ  %100سمات بينما تكوف 

سػمات،  2مػف أجػؿ  %100سمات و 2مف أجؿ  %99.3ىي 
 4سػػػػمات و 3مػػػػف أجػػػػؿ كػػػػؿ مػػػػف  %100أمػػػػا النوعيػػػػة فيػػػػي 

 .سمات

 :الخلا ة و ا ستنتاجات-5
ػػػػػػ ف البحػػػػػػث مػػػػػػف اسػػػػػػتخلاص السػػػػػػمات اأكهػػػػػػر صػػػػػػمة تمك 

ات انػػقاعػػدة بي بالكشػػؼ عػػف مػػرض الكمػػى المػػزمف مػػف خػػلاؿ
المتاحػػة عمػػى و   عينػػة 222مػػرض الكمػػى المػػزمف المؤلفػػة مػػف 

عمػػػػى خوارزميػػػػات الػػػػذكا   ذلػػػػؾ بالاعتمػػػػادترنػػػػت، و نشػػػػبكة الإ
غيػػر الموجػػو التعمػػيـ الصػػنعي، والمقارنػػة بػػيف التعمػػيـ الموجػػو و 

السػػػمات اأكهػػػر أىميػػػة  ف  أوجػػػد البحػػػث لمت كػػػد مػػػف النتػػػائ . و 
الييموغمػػػػػوبيف فػػػػػي الػػػػػدـ  كميػػػػػةو  ،(sgىػػػػػي: الػػػػػوزف النػػػػػوعي )

(hemo)،  و( قيػػاس ضػػ ط الػػدـhtn( واألبػػوميف )al و ،) تبػػيف
ات، انػػالنتػػائ  وجػػود ارتبػػاط كبيػػر بػػيف السػػمات فػػي قاعػػدة البي

يدؿ عمػى بعػض السػمات  اً مؤشر  تعد  قيمة أحد السمات  فأأي 
 ـ  ،اأخػػرى لمػػتخمص مػػف  يمكػػف تخفػػيض عػػدد السػػمات ومػػف هػػ

 [13]و [10]النتػػػػػائ  تتوافػػػػػؽ مػػػػػع  ىػػػػػذهالسػػػػػمات المترابطػػػػػة. و 
سػػمات بالترتيػػب مػػف بيػػنيـ  6سػػمة و 02المػػذيف حصػػلا عمػػى 

الػػذي  [11]يػػا تتوافػػؽ ون  أالسػػمات المسػػتنتجة مػػف بحهنػػا، كمػػا 
أدا  خوارزميػػات التنبػػؤ بمػػرض الكمػػى المػػزمف يبقػػى  ف  أشػػار أ

 سمات أو أكهر. ياننفسو عند استخداـ هم
التػي اسػتنتجيا البحػث و مػة اأكهػر صػمة ميمف السػمات ال 

ضػػ ط د أكػػدت الدراسػػات ارتبػػاط ارتفػػاع قػػو  ،قيػػاس ضػػ ط الػػدـ
 .[2,3]فقر الدـ بمرض الكمى المزمفو الدـ 
 

 
 

 
-kم فوفة ا رتباك الناتجة عن خوارزمية  8الشكل 

means clutering باستخدام عدد مختمف من السمات  
 

 
 بنية الشبكة الع بونية المعدلة  9الشكل 

 
م فوفة ا رتباك الناتجة عن الشبكة الع بونية:  14الشكل 
(a)   سمات و 2من أجل(b)  سمات 0من أجل 



0202ـ العدد الثاني ـ  السابع والثلاثونمجمة جامعة دمشق لمعموم اليندسية ـ المجمد   

141 

 

 
 References المراجع

 
1. Zeng XX, Liu J, Ma L, Fu P. (2018) Big Data 

Research in Chronic Kidney Disease. Chin Med 

J, 131, pp. 2647-50. 

2. Bello AK, Ronksley PE, Tangri N, et al. (2017) 

A national surveillance project on chronic 

kidney disease management in Canadian 

primary care: a study protocol. BMJ Open, 

7:e016267. 

3. Wang J, Bao B, Shen P, et al. (2019) Using 

electronic health record data to establish a 

chronic kidney disease surveillance system in 

China: protocol for the China Kidney Disease 

Network (CK-NET)- Yinzhou Study. BMJ 

Open, 9:e030102. 

4. Jing Zhao, Shaopeng Gu , Adam McDermaid 

(2019) Predicting outcomes of chronic kidney 

disease from EMR data based on Random 

Forest Regression, Mathematical Bio- sciences, 

310,pp.24-30. 

5. Obrador, G.T., et al.(2011) Establishing the 

global kidney disease prevention network 

(KDPN): a position statement from the National 

Kidney Foundation. American Journal of 

Kidney Diseases, 57(3): p. 361-370. 

6. Rucci, P., et al., (2013) A clinical stratification 

tool for chronic kidney disease progression rate 

based on classification tree analysis. Nephrology 

Dialysis Transplantation, 29(3): p. 603-610. 

7. Stevens, L.A., et al. (2006) Assessing kidney 

function—measured and estimated glomerular 

filtration rate. New England Journal of 

Medicine, 354(23): p. 2473-2483. 

8. Gaspari, F., et al. (2004) Performance of 

different prediction equations for estimating 

renal function in kidney transplantation. 

American Journal of Transplantation, 4(11): p. 

1826-1835. 

9. Sarada, J. and Lakshmi, Neelam Venugopal 

Muthu, (2018) Data Analytics on Chronic 

Kidney Disease Data.  IADS International 

Conference on Computing, Communications & 

Data Engineering (CCODE).  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

10. Elhoseny M., Shankar K., Uthayakumar 

J.,(2019) Intelligent Diagnostic Prediction and 

Classification System for Chronic Kidney 

Disease. Scientific reports, 9:9583. 

11. Gharibdousti M. S., Azimi K., Hathikal S., Won 

D. H. (2017) Prediction of Chronic Kidney 

Disease Using Data Mining Techniques, 

Proceedings of the 2017 Industrial and Systems 

Engineering Conference, May,  pp:20135-2140. 

12. ―UCI Machine Learning Repository: Kidney 

failure Data Set [Online]. Available: 

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Chronic_

Kidney_Disease [Last accessed on 21/12/2019]. 

13. Misir R, Mitra M, Samanta RK. (2017) A 

reduced set of features for chronic kidney 

disease prediction. J Pathol Inform;8:24. 

14. Chipperfield, A., Fleming, P., Pohlheim, H. and 

Fonseca, C. (1994). Genetic algorithms toolbox 

user’s guide, Res. Rep. 512, Dept. Automatic 

Control and Systems Engineering, Univ. 

Sheffield, Sheffield, U.K. 
15. Goldberg, D., E. (1989). Genetic algorithms in 

search, optimisation and machine learning. 

Addison Wesley Longman, Publishing Co. Inc., 

New York. 

16.  Lloyd, Stuart P. "Least Squares Quantization 

in PCM." IEEE Transactions on Information 

Theory. Vol. 28, 1982, pp. 129–137. 

17. Negnevitsky, M. (2008) Artificial Intelligence: A 

Guide to Intelligent Systems. 2nd Edition, 

Pearson Education, Harlow. 

 

Received  5/3/3434  إيداع البحث 
Accepted for Publ. 30/6/3434 قبول البحث لمنشر 

 

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Chronic_Kidney_Disease
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Chronic_Kidney_Disease

