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 چکیده 
 اریبس  هیها در مراحل اولآن  صیافراد دارند و تشخ  یبر زندگ   یقیعم  ریتأث  ند کههست  ریوممرگ  یاز علل اصل   یکی  یکبد  یهایماریب

ا  یاتیح براSMLانباشته )  نیماش  یریادگ یمدل    یابیپژوهش، توسعه و ارز  نیاست. هدف    ی هایماریب  قی دق  ینیبشی و پ  صیتشخ  ی( 

و دقت    کند را برطرف    برازششیتا مشکل ب  کرده  بیمختلف را ترک   ی هاتمیالگور  ه،یاز ساختار دولا  ادهبا استف  SMLاست. مدل    ی کبد

  ی(، جنگل تصادفDT)  می(، درخت تصمETنامحدود )  یشامل درخت تصادف  تمی، چهار الگورنخست  یةدهد. در لا  شیرا افزا  ینیبشیپ

(RFو تقو )دیشد  انیگراد  تی  (XGBبرا )ترابری  ونیرگرس  تمیدوم، الگور  یة. در لاشوندی استفاده م  هیاول  ینیبشیپ  ی  (LR  بر اساس )

(  GS)  یشبکة تور   یجووجست  تمیپارامترها با الگور  میانجام شود. تنظ  یینها  ینیبشیتا پ  شودیآموزش داده م   نخست  یةلا  یخروج

  ی برا  % 70است که    نیرویدر ا   ایفرنیدانشگاه کال  گاه یاز پا  داده با دوازده ویژگینمونه  615مورد استفاده شامل    یهااست. دادهانجام شده

و    0.9940با صحت    یشنهادیکه مدل پ  دهدی نشان م  k=5متقابل   یاعتبارسنج  جی. نتااست  افته ی  اختصاص  آزمایشی یبرا  %30آموزش و  

  ی کبد  یهای ماریاز ب  یناش  ریومبه کاهش مرگ  تواندی پژوهش م  نیها دارد. اروش  ر ینسبت به سا  ی، عملکرد برتر 0.9880برابر    F1  اریمع

 . کند یانیکمک شا
 

 . متقابل   ی اعتبارسنج   ، انباشته   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی مدل    ن، ی ماش   ی ر ی ادگ ی زودهنگام،    ص ی تشخ   ، کبد   ی ها ی مار ی ب واژگان کلیدی:  
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Abstract 
Liver diseases are among the leading causes of mortality worldwide, deeply influencing individuals' 

lives, often at younger ages when they are in the prime of their personal and professional lives. The 

insidious nature of these diseases lies in their early initial symptoms, which frequently goes unnoticed 

until the condition has progressed to an advanced stage. This delay in diagnosis not only diminishes the 

chances of successful treatment but also places an immense emotional and financial burden on patients 

as well as families. Early detection is therefore critical, as it can significantly alter the course of the 

disease, improving survival rates and quality of life. However, traditional diagnostic methods often fall 
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short in terms of speed, accuracy, and accessibility, particularly in resource-limited settings. This 

underscores the urgent need for innovative approaches to liver disease detection and its management . 

Machine learning (ML) has been emerged as a powerful tool in this regard, offering the potential to 

revolutionize how we diagnose and predict liver diseases. By leveraging vast datasets—ranging from 

clinical records and laboratory results to imaging data—ML algorithms can uncover complex patterns 

and correlations that may elude human experts. These insights can lead to earlier and more accurate 

diagnoses, enabling timely interventions that can save lives. Among the various ML approaches, stacked 

machine learning (SML) models stand out for their ability to combine the strengths of multiple 

algorithms, mitigating the limitations of individual models and enhancing overall performance. This 

research focuses on developing and evaluating an SML model specifically designed for the accurate 

diagnosis, classification, and prediction of liver diseases, with the goal of addressing some of the most 

pressing challenges in this field. 

The proposed SML model employs a sophisticated two-layer architecture to tackle common issues such 

as overfitting and improving prediction accuracy. In the first layer, the model integrates four robust 

base learner algorithms: Extremely Randomized Trees (ET), Decision Tree (DT), Random Forest (RF), 

and Extreme Gradient Boosting (XGB). Each of these algorithms contributes unique strengths, such as 

handling high-dimensional data, capturing non-linear relationships, and reducing variance. The 

predictions generated by these base learners are then fed into the second layer, where a Logistic 

Regression (LR) algorithm synthesizes the outputs to produce the final prediction. This layered 

approach ensures that the model benefits from the collective intelligence of multiple algorithms, 

resulting in more reliable and precise outcomes. To further optimize performance, the Grid Search (GS) 

algorithm was employed to fine-tune the parameters of the learning algorithms, ensuring that the model 

operates at its full potential . This study employs dataset from the University of California, Irvine (UCI) 

Machine Learning Repository. A sample size of 615 instances has been utilized to implement the 

proposed methodologies, with a stratified division of 70% for training and 30% allocated for testing 

purposes. The results of this research seems to be highly promising. Evaluation based on 5-fold cross-

validation demonstrates that the proposed SML model outperforms existing methods, achieving an 

impressive 0.9940 accuracy and a 0.9880 F1-score on the test data. These metrics not only highlight the 

model's exceptional predictive capabilities but also underscore its potential to serve as a valuable tool for 

clinicians in real-world settings. By providing accurate and timely diagnoses, the SML model can help 

reduce the mortality and morbidity associated with liver diseases, offering hope to patients and their 

families. 

Beyond the technical achievements, the human impact of this research cannot be overstated. For 

patients, the SML model represents a lifeline—a chance to detect liver diseases early, when treatment 

seems most effective, and to avoid the devastating consequences of late-stage diagnoses. For healthcare 

providers, it offers a reliable and efficient diagnostic tool that can enhance decision-making and improve 

patient outcomes. Also, for society as a whole, it signifies a step forward in the fight against a disease 

that disproportionately affects vulnerable populations, including those in underserved regions where 

access to advanced medical care is limited. In essence, this research is not just about developing a 

sophisticated algorithm; it is also about harnessing the power of machine learning to make a tangible 

difference in people's lives. By bridging the gap between cutting-edge technology and human care, the 

proposed SML model embodies the potential of computer science to address some of the most critical 

health challenges of our time. It is a testament to the transformative power of innovation, compassion, 

and collaboration in the pursuit of better health for all. 
 

Keywords: Liver diseases, Early Diagnosis, Machine Learning, Cumulative Machine Learning Model, 

Cross-Validation. 
 

 

 مقدمه-1
ح   کبد  عملکردها   ی ات ی نقش  جمله    ی در  از  بدن،  مختلف 
  ی دارد و سلامت آن برا   ها ن ی و سنتز پروتئ   سم ی متابول   ، یی زدا سم 

کل  ب   ی ضرور   ی رفاه  از    ی ک ی عنوان  به   ی کبد   ی ها ی مار ی است. 
  ل ی دل که به   شوند ی شناخته م   ی جهان   ی بهداشت   مهم   ی ها چالش 

عوارض شد   وع ی ش  بروز  امکان  تأث   د ی بالا،  نرخ    ق ی عم   رات ی و  بر 
و   ر، ی وم مرگ  کرده   ی ا ژه ی توجه  جلب  خود  به  ساله  را  هر  اند. 

از جمله  دلیل مشکلات مربوط به کبد  نفر به   ون ی ل ی م   دو حدود  
س   ی روس ی و   ت ی هپات  م   روز ی و  دست  از  را  خود   دهند ی جان 

  ، گذارند ی م   ر ی تأث   ر ی وم تنها بر نرخ مرگ نه   ها ی مار ی ب   ن ی . ا [ 1،2] 

ک  ن   ها ون ی ل ی م   ی زندگ   ت ی ف ی بلکه  را  جهان  سراسر  در    ز ی نفر 
 . دهند ی قرار م   ر ی تأث شدت تحت به 

مختلف   ی ناش   ی کبد   ی ها ی مار ی ب  عوامل  هستند.    ی از 
کبد را آلوده کرده و باعث التهاب    توانند ی ها م و انگل   ها روس ی و 

  Eو    A  ،B  ،C  ،D  ی ها ت ی و اختلال در عملکرد آن شوند. هپات 
عفونت   یی ها روس ی و   ن ی تر ج ی را  که    جاد ی ا   ی کبد   ی ها هستند 
در    ی ب از حد الکل و تجمع چر   ش ی مصرف ب   ن ی همچن   ؛ کنند ی م 

  ، ی الکل   ت ی مانند هپات   ی کبد   ی ها ب ی منجر به آس   تواند ی کبد م 
س   ی مار ی ب  و  چرب  ب [ 3] شود   روز ی کبد  کبد   ی مار ی .    ی مزمن 
نتا   تواند ی م  کبد   ی د ی شد   ج ی به  جبران  عدم  و    ی مانند 

که دچار    ی در افراد   ژه ی و به   ؛ منجر شود    نوما ی هپاتوسلولار کارس 
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پ   بروز ی ف  تا    ی ها ی مار ی ب   شرفت ی پ .  [ 4] هستند   شرفته ی متوسط 
زمان   معمول طور به   ی کبد  پ   ی تا  مراحل  به  مانند    شرفته ی که 

ناد   روز ی س  م   ده ی برسد،  آس   یی جا   ؛ شود ی گرفته    ب ی که 
داده رقابل ی غ  رخ  ا برگشت  اهم   ن ی است.    ص ی تشخ   ت ی موضوع 
م   ودهنگام ز  برجسته  را  مداخله  از    کند ی و  استفاده  و ضرورت 

  ی کبد   های ی مار ی ب   ص ی و تشخ   ی ن ی ب ش ی پ   ی مؤثر برا   های روش 
 . بخشد قوت می   ه ی در مراحل اول را  

  ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی ها و  در پردازش داده   ر ی اخ   ی ها شرفت ی پ 
پ   ی برا   ی دبخش ی ام   ی ها فرصت  های  بیماری   ی ن ی ب ش ی بهبود 
آن   کبدی  عوارض  م و  ارائه  تجز دهند ی ها  با    ل ی وتحل ه ی . 

مولکول   ی شخص   ، ی ن ی بال   ی ها داده    ی ر ی ادگ ی   ی ها مدل   ، ی و 
کنند که    یی الگوها و عوامل خطر را شناسا   توانند ی م   ن ی ماش 

طر  از  است  روش ی ممکن    ی راحت به   ی سنت   ص ی تشخ   ی ها ق 
موقع را  مداخلات به   تواند ی م  کرد ی رو   ن ی مشاهده نباشند. ا  قابل 
به   ل ی تسه  پ و  از  بالقوه    ی ر ی جلوگ   ی کبد   ی مار ی ب   شرفت ی طور 

  ش ی و بار سلامت مرتبط را کاهش دهد. با توجه به افزا   ند ک 
عوامل به   ی کبد   ی ها ی مار ی ب   وع ی ش  چاق   ی دلیل    ، ی مانند 

عفونت  و  الکل  فناور   ی روس ی و   ی ها سوءمصرف  از    ی استفاده 
پ   ی برا  به به   ی ن ی ب ش ی بهبود  ابتکارات    ی ر ی کارگ منظور  در 

کبد است،    ی مار ی ها مبارزه با ب که هدف آن   ی بهداشت عموم 
 . است   ی ضرور 

و    ن ی ماش   ی ر ی ادگ های ی روش  ژه ی و به   ، ی ظهور هوش مصنوع 
برا   ی توجه   قابل   ی ها فرصت   کاوی داده  خدمات    ی ارتقا   ی را 

طر   ی بهداشت  و    م ی عظ   ی ها داده مجموعه   ل ی وتحل ه ی تجز   ق ی از 
. با وجود  [ 8  و  7,  6,  5] دهد ی ارائه م  دار ی معن  ی الگوها   یی شناسا 

  ن ی کامل ا   رش ی همچنان در پذ   ی پزشک   ة جامع   ها، شرفت ی پ   ن ی ا 
پتانس   د ی ترد   ها ی فناور  از  استفاده  عدم  به  منجر  که    ل ی دارد 
م   م ی عظ  ابزار    ک ی عنوان  به   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی .  [ 5] شود ی آن 

تشخ   شرفته ی پ  و    ی کبد   های ی مار ی ب   ژه ی و به   ها ی مار ی ب   ص ی در 
تحل   ی ا ژه ی و   ت ی اهم   C  ت ی هپات  با    ة گسترد   ی ها داده   ل ی دارد. 

ز   ی پزشک    توانند ی م   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   ی ها تم ی الگور   ، ی ست ی و 
د   یی را شناسا   ی ا ده ی چ ی پ   ی الگوها  از    د ی کنند که ممکن است 

دقت در    ش ی افزا   ت ی قابل   ها روش   ن ی انسان پنهان مانده باشند. ا 
ب   ص ی تشخ  به درمان    ی کبد   های ی مار ی زودهنگام  را دارند، که 
ب   تر ع ی سر  مؤثرتر  م   ماران ی و    ن ی همچن   ؛ [ 10,  9] کنند ی کمک 

و   ی مار ی ب  شرفت ی روند پ  ی ن ی ب ش ی در پ   تواند ی م  ن ی ماش  ی ر ی ادگ ی 
ن  درمان  به  بهتر   ز ی پاسخ  اطلاعات  پزشکان  به  و  باشد    ی مؤثر 

  ی بالا   ة ن ی ارائه دهد. با توجه به هز   ی ن ی بال   ی ها ی ر ی گ م ی تصم   ی برا 
انسان   ی ماد  از    ی ر ی گ بهره   ، ی در سطح جهان   ها ی مار ی ب   ن ی ا   ی و 

  ی درمان   ج ی نتا در بهبود    ی د ی کل   ی نقش   تواند ی م   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی 
   کند.   فا ی ا   ی کبد   ی ها ی مار ی از ب   ی و کاهش عوارض ناش 

های اخیر چندین روش مبتنی بر یادگیری ماشین  در سال 
بیماری  تشخیص  شده برای  ارائه  کبدی  جمله  های  از  است؛ 

به  می  )آدابوست توان  سازگار  تقویت  تصادفی    ، 1( مدل  جنگل 
شبکه   [ 11]  ماشین ،  مصنوعی،  عصبی  پشتیبان    های  بردار 
رگرسیون  [ 12]  تصمیم،  درخت  درخت    [ 13]   ترابری ،  و 

اشاره    [ 6,  5]   2بندی افزایش گرادیان مبتنی بر هیستوگرام طبقه 
روش  این  قابل  کرد.  کارایی  به  یافته ها  دست  اما    ؛ اند قبولی 

فاصله داشته و تلاش    آل ه شده هنوز با حالت اید کارایی کسب 
های موجود نیاز است؛ بنابراین  زیادی برای بهبود کارایی روش 

ارزیابی   مورد  ماشین  یادگیری  مدل  چندین  پژوهش،  این  در 
 ( انباشته  یادگیری ماشین  درنهایت مدل  و  (  SMLقرار گرفته 
پیش  دقت  بهبود  پیشنهادی  مدل  هدف  شد.  از  معرفی  بینی 

الگوریتم  توانایی  ترکیب  ماشین  طریق  یادگیری  متنوع  های 
، با ترکیب پنج  SMLاست؛ به همین منظور مدل پیشنهادی  

(، درخت  ET)   ی تصادف   ت ی نها ی ب   بند محور شامل دسته مدل داده 
تصادف DT)   م ی تصم  جنگل    د ی شد   ان ی گراد   ت ی و تق ،  ( RF)   ی (، 

 (XGB  ) ترابری   ون ی رگرس   و   (LR )  -   لایه ساختار  یک  ای  در 
پیش  مدل  مشکل    ة کنند بینی یک  بر  که  کرده  ایجاد  توانمند 

بینی  و موجب بهبود دقت پیش چیره  برازش  برازش و کم بیش 
 است.  شده 

توان در موارد  های پژوهش حاضر را می ، نوآوری اختصار به 
 زیر خلاصه کرد: 

 

پیش مدل  • و  تشخیص  مسئلة  بینی  سازی 

بندی  یک مسئلة دسته   صورت   به های کبدی  بیماری 

صورت  های کبدی به بینی بیماری مسئلة پیش   : 3نظارتی 
است  سازی شده یک مسئلة یادگیری ماشین نظارتی مدل 

می  موجب  از  سادگ   به شود  که  از طیف وسیعی  بتوان  ی 
حل  الگوریتم  برای  داده  تحلیل  و  ماشین  یادگیری  های 

 مسئله استفاده کرد. 

 

ماشین   • یادگیری  مدل  با    SMLمدل  :  انباشته ارائة 
های یادگیری متنوع در یک  ترکیب هوشمندانة الگوریتم 

لایه  دو  و دسته ساختار  بهبود تشخیص  موجب  بندی  ای 
گیری  شود. مدل پیشنهادی با بهره های کبدی می بیماری 

در    XGBو    ET  ،DT ،  RFاز چهار مدل یادگیر پایه شامل  
الگوریتم   و  نخست  مشکل    LRلایة  دوم  لایة  در 

موجب    برازش ش ی ب  و  کرده  برطرف  مطلوبی  نحو  به  را 
مدل  کارایی  و  پایداری  می بهبود  منفرد  شود؛  های 

الگوریتم  های یادگیر  همچنین برای تنظیم فراپارامترهای 
(  GSوجوی شبکة توری ) پایه و فرامدل از الگوریتم جست 

   است. استفاده شده 
 

1 Adaptive boosting 
2 Histogram-based gradient boosting classification tree  

(HGBoost) 
3 Supervised  
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ها بر روی مدل  نتایج آزمایش   : ی شنهاد ی پ   روش   ی اب ی ارز  •
بیماری  استراتژی  استاندارد  مبنای  بر  و  کبدی  های 

با    ی اعتبارسنج  می   k=5متقابل  مدل  نشان  که  دهد 
سایر  توجه   قابل بهبود    SMLپیشنهادی   به  نسبت  ی 

کرده مدل  کسب  ماشین  مدل  های  روی    SMLاست.  بر 
آزمایشی مجموعه  مقادیر  به   دادة  ،  0.9940ترتیب 
معیار  صحت،    ی ارها ی مع را بر    0.1789و    0.03،  0.9880

F1  ، خطا   ن ی انگ ی م و  MAE)   قدرمطلق  م (    ن ی انگ ی جذر 
خطا  از  RMSE)   مربعات  بهتر  بسیار  که  کرده  کسب   )
ها در ادبیات موضوع  سایر مدل   وسیلة به شده  کارایی کسب 

می  نشان  موضوع  این  پیشنهادی  است.  مدل  که  دهد 
ابزار به   تواند ی م  تشخ   ی عنوان  در  زودهنگام    ص ی مؤثر 
 . رد ی مورداستفاده قرار گ   ی کبد   ی ها ی مار ی ب 

در  است.  شده   ی ده سازمان  زیر  صورت مقاله به ادامة ساختار 
مرتبط    بخش  کارهای  پیش   نة ی زم   در دوم  و  بینی  تشخیص 

بررسی بیماری  کبدی  بخش  ،  های  روش    به   سوم در  جزئیات 
پرداخته  نتایج  ،  پیشنهادی  همراه  به  پیشنهادی  روش  ارزیابی 

  ی ر ی گ جه ی نت   و ها و بحث بر روی نتایج در بخش چهار  آزمایش 
بیشتر در    های انجام پژوهش   برای   یی شنهادها ی ارائه پ مقاله و نیز  

 . است پنجم آورده شده بخش  
 

 کارهای مرتبط -2
ا   با  به  آزما   ی ار ی بس   که ن ی توجه  به    ی سنت   ی پزشک   ی ها ش ی از 

هز  به   نه ی لحاظ  زمان  ن و  برا   ستند ی صرفه    ص ی تشخ   ة ارائ   ی و 
  ی و مبرم   ی فور   از ی اند، ن مواجه  یی ها با چالش   نه ی هز و کم  ع ی سر 

روش  م   ن ی گز ی جا   ی ص ی تشخ   ی ها به    . شود ی احساس 
  ی برا   ی مختلف   شناسی آسیب   ی ها متخصصان بهداشت از روش 

درنت   ی پزشک   ی ها گزارش   ر ی تفس  وضع   ی اب ی ارز   جه ی و    ت ی مؤثر 
پ کنند ی م   استفاده   ماران ی ب  هوش    ر ی اخ   ی ها شرفت ی .  در 

روش و    ی مصنوع  ی توسعة    ص ی تشخ   ن، ی ماش   ی ر ی ادگ های 
  ی ها افته ی   دهد ی را بهبود داده و به پزشکان اجازه م   ها ی مار ی ب 

با    ی ن ی بال  کنند   ل ی تحل   ة شرفت ی پ   ی ها روش را  ادغام   داده 
بررسی مهم   . [ 12,14]    به  ادامه  یادگیری  ترین روش در  های 

 های کبدی می پردازیم. بینی بیماری ماشین در حوزة پیش 

همکاران   و  الگور   [ 15] عارف    یر ی ادگ ی   ی ها تم ی کاربرد 
ارزشمند    ی ها ی ن ی ب ش ی پ   ة الگوها و ارائ   یی شناسا   ی را برا   ن ی ماش 

تسه  کردند    ی بررس ، ی ر ی گ م ی تصم   ی ن ی بال   ی ها فرایند   ل ی جهت 
غ  روش  بر  مشتمل  کم   ی رتهاجم ی که    ی برا   ژه ی و   به   نه ی هز و 

  ج ی بر اساس نتا   ؛ دارند   ی ا دوره   ش ی به پا   از ی که ن   ی است ماران ی ب 
رگرس آن  مدل    ی برا   ی بند طبقه   ن ی مؤثرتر   ، ترابری   ون ی ها 

و  شده   ی معرف   C   ت ی هپات   شرفت ی پ   ی ن ی ب ش ی پ  ترلسن  است. 
ب   [ 16]   همکاران    ن، ی ماش   ی ر ی ادگ ی   ی ها روش   ی ر ی کارگ ه با 

  ی ها به پرسش   ه ی منظور پاسخ اول ها، به از ساختار داده   ی ل ی تحل 
تحل   ی ن ی بال  و    نگ ی ارائه کردند. س   ی شگاه ی زما آ   ی ها داده   ل ی و 

پشت   ک ی   [ 17]   ی ر مانت  را    ی ن ی بال   ی ر ی گ م ی تصم   ی بان ی سازوکار 
داده  قرار  مطالعه  روش   است مورد  از    ی برا   ی کاو داده   ی ها که 

ارائ   ش ی پا  بهداشت   ة و  م   ی خدمات  با  آن   . کند ی استفاده  ها 
ب   ی بررس  هپات   یی ها ی مار ی اطلاعات  مشکلات    ت، ی مانند 
اوت   ی کبد   ی ها ی مار ی ب   ، ی پوست  افزا   ی سع   سم ی و  دقت    ش ی در 
 داشتند.   ی ن ی بال   ی ها ی ر ی گ م ی تصم   ی ش اثربخ 

داده  تعادل  عدم  قابل چالش  موانع  در    ی توجه   ها،  را 
های مرتبط با سلامت مانند  در حوزه   ژه ی و یادگیری ماشین، به 

بیماری   ها پژوهش  روی  و  بر  هپاتیت های کبدی   C ویروس 

نابرابر    ة داد کند. یک مجموعه ایجاد می  توزیع  با  نامتعادل که 
می ه طبق  مشخص  مدل ها  تولید  به  تمایل  های  شود، 

نفع  جانب   ة کنند ی ن ی ب ش ی پ  به  را   طبقة دار  که    بیشینه  دارد 
برای مقابله با این  د. تواند بر عملکرد مدل تأثیر منفی بگذار می 

بیش   توان می   مشکل  روش  اقلیت  نمونه از  گیری 
های مصنوعی از  که نمونه   کرد، استفاده     (SMOTE)1ی مصنوع 

آن   کمینه ة  طبق  نمایش  افزایش  برای    تسهیل   منظور به   را 
کلی  الگوهای  یادگیری  و  می به   تولید  و  .  [ 18] برد کار  لی 

  ارائه کردند را    ی چندطبقه بند طبقه   یک روش ،  [ 19] همکاران  
ویژگی  تحلیل  با  بروز که  احتمال  بیماران  خون  عفونت    های 

  از با استفاده    آورد؛ همچنین دست می به را   C2ویروس هپاتیت 
بیش  مصنوع   ، گیری نمونه روش  و اقلیت  آبشاری    ی  روش 

و رگرسیون   4ی های جنگل تصادف ، مدل الگوریتم 3ای دومرحله 
ادغام  ر   5ترابری  هم  با  کلونی    وسیلة به   و   کردند ا  الگوریتم 

سازی  آستانه ترکیب مؤثر مدل را بهینه  6سل ع ر مصنوعی زنبو 
و سیفی   ارشادی  بررسی    [ 20] کردند.  انتخاب،  روش با  های 

با معرفی یک روش انتخاب    و   ها بندی ویژگی کاهش و خوشه 
مدل  کارایی  افزایش  دنبال  به  طبقه ویژگی  در  های  بندی 

بودند؛ درضمن روش پیشنهادی خود را با  تشخیص پزشکی  
ژنتیک  ذرات بهینه و    7الگوریتم  ازدحام  جهت    8سازی  در 

طبقه افزایش   ترکیب    بندی دقت  همچنین  کردند؛  ترکیب 
الگوریتم مدل  با  ماشین  یادگیری  بهینه های  سازی  های 

دیپر  ذرات بهینه و    9گلوگاهی  ازدحام  تبرید  [ 21]   سازی   ،
کارایی  [ 22]   10شده سازی شبیه  و  دقت  افزایش  برای   ،

  کارسینوم سلول کبدی بینی  ها در تشخیص و پیش الگوریتم 
 گران قرار گرفته است. مورد توجه پژوهش   [ 9،  21] 

فرایند   [ 23] اوغلو    اغان ی  کشف    ی برا   ی کاو داده   ی ها از 
است.  استفاده کرده   C  ت ی هپات   روس ی و   وع ی ش   ن ی الگوها و تخم 

ا  تجز   ن ی در  از  استفاده  با  تجسم    ل ی وتحل ه ی پژوهش  و  جامع 
و داده  ا   ی د ی کل   ی ها ی ژگ ی ها،  با    یی شناسا   ی مار ی ب   ن ی مرتبط 
مرجع است.  شده  الگور 20]   در  جنگل    ی ها تم ی [  و  آدابوست 

 

1 Synthetic minority oversampling technique 
2 Hepatitis C virus 
3 Cascade two-stage method 
4 Random forest 
5 Logistic regression 
6 Artificial bee colony 
7 Genetic algorithm 
8 Particle swarm optimization 
9 Dipper throated optimization 
10 Simulated annealing  

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 js

dp
.r

ci
sp

.a
c.

ir
 o

n 
20

25
-0

9-
14

 ]
 

                             4 / 18

https://jsdp.rcisp.ac.ir/article-1-1454-fa.html


 

 
 64پیاپی  2شمارة  1404سال 

83 

ل  
د

م
ی 

دگ 
ا

ر ی 
  ی 

ش 
ما

ی 
  ن 

ته 
ش

نبا
ا

  
را 

ب
  ی 

ته 
س

د
د 

بن
  ی 

ی و پ 
ن ی ب ش 

ی ب   ی 
ار 

م
ی 

ها 
  ی 

د 
کب

ی 
 

برا   ی تصادف  و  بیماری   ی ن ی ب ش ی پ   ی را  کبدی  عفونت  های 
از ساز اده ی پ   C  ت ی هپات   روس ی و  و  تصادف   تم ی الگور   ی    ی جنگل 
و دقت و   ی دار ی پا   ش ی افزا  ی برا   ف ی ضع  ة رند ی ادگ ی  ک ی عنوان  به 

  استفاده شد.   برازش ش ی رساندن ب به کمترین حد      حال ن ی درع 
  ص ی عوامل مهم تشخ   یی با هدف شناسا   [ 24و 12]   در مراجع 

الگور   ی مار ی ب  رو   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   ی ها تم ی کبد،  بر    ی را 
داده   ی ا مجموعه  از  ی آور جمع   ی ها از  مورد   615شده    فرد 

دادند. آن  قرار  داده مطالعه  از تجسم  مانند    یی ها ها و روش ها 
مواجهه با    ی برا   ی ا ره ی زنج   دلات معا   وسیلة به انتساب چندگانه  

تحل   ی ها داده  و  کردند  استفاده  را    ی اصل   ی ها مؤلفه   ل ی مفقود 
  ی رها ی متغ   ی بند رتبه   ن ی کار بردند؛ همچن ه کاهش ابعاد ب   ی برا 

اند  از  حاصل    ی ها مؤلفه   ل ی تحل   وسیلة به را    ی ن ی ج   س ی مهم 
آزما   ی اصل  الگور   ش ی مورد  و  داده    ی بند طبقه   ی ها تم ی قرار 

شب   یی دودو  جمله    ی ها جنگل   ، ی مصنوع   ی عصب   ی ها که از 
ماش   ی تصادف  پشت   ی ها ن ی و  برا   بان ی بردار    ن ی ب   ز ی تما   ی را 
 کار بردند. ه ب   روز ی و س   بروز ی ف   ت، ی خون مبتلا به هپات   ی ها نمونه 

همکاران   و  ماشین   [ 25] هافمن  یادگیری  الگوریتم    دو 
  ی کبد   بروز ی ف   ة درج   مبتنی بر درخت تصمیم به همراه معیار 

تصمیم 1شرفته ی پ  درختان  خودکار  تولید  که  با  ،  را  گیری 
داده  از  می استفاده  تسهیل  آزمایشگاهی  مورد  های  کنند، 

قرار   ژورمن  .  دادند بررسی  و  الکترونیکی    [ 26] چیکو  سوابق 
به   2سلامت  و     540 متعلق  سالم  به    75فرد  مبتلا  بیمار 
طبقه را   C هپاتیت  قابلیت  بررسی  یادگیری  برای  بندهای 

را در  بینی تشخیص  ویژه جنگل تصادفی، در پیش ماشین، به 
گرفتند  حیاتی آن .  نظر  متغیرهای  شناسایی  با  نظیر    ها 

آمینوترانسفراز   (AST)3آمینوترانسفراز  آلانین  با   ( ALT)   4و 
بیمار مبتلا به    123یک گروه اعتبارسنجی شامل  کاربستن  به 

تأیید قرار  ها را  و سیروز، اهمیت این آنزیم    C هپاتیت  مورد 
با  و  مدل    دادند نشان    ، آمده عمل به های  ارزیابی   داده  که 

سنتی  نسبت  از  گروهی،  عملکرد     AST/ALT یادگیری 
دارد  و  ؛  بهتری  بخشیده  بهبود  را  بالینی  اطلاعات  درنتیجه  و 

 . دهد مراقبت از بیمار را ارتقا می 

های تطبیقی  پردازش داده یک روش پیش ،  [ 3] در مرجع  
به شده ارائه   که  است؛  مدل طوری  بنیادی  عملکرد  های 

هایی مانند پرکردن میانگین  یادگیری ماشین را از طریق روش 
طبق  داده 5ه اختصاصی  حذف  پرت ،  نرمال 6های  سازی  ، 

ویژگی 7لگاریتمی  انتخاب  مقیاس 8،  ویژگی  ،  تعادل  9بندی  و 
برای تسهیل کاربرد  ها  ؛ همچنین آن بخشد بهبود می 10ها  داده 

 

1 Enhanced liver fibrosis (ELF) score 
2 Electronic health records 
3 Aspartate aminotransferase 
4 Alanine aminotransferase 
5 Class specific mean imputation 
6 Outlier rejection 
7 Log normalization 
8 Feature selection 
9 Feature scaling 
10 Data balancing 

های  منظور دریافت و پردازش داده به عملی، یک رابط کاربری  
کبدی   کرمانی  طراحی  بیماران  و  اروجی  از    [ 27] کردند. 

استفاده   UCI11مخزن  موجود در    Cهای هپاتیت داده مجموعه 
چهارمرحله  روش  از  و  پیش کرده  شامل  داده ای  ها،  پردازش 

سامانه با ارائة یک محیط کاربری    تحلیل و   طراحی کاوی، داده 
نرم  کردند   MATLABافزار  در  به آن .  استفاده  با    کاربستن ها 

داده  الگوریتم  و  سه  بیزی  شبکة  چندلایه،  پرسپترون  کاوی 
تصمیم  روش    درخت  متقاطع  از  به  دَه اعتبارسنجی  تایی 

یادگیری    [ 28] ارزیابی عملکرد پرداختند. فرغالی و همکاران  
در بین کارکنان   C بینی ویروس هپاتیت را برای پیش  ماشین 
شامل  مراقبت  مصر  در  بهداشتی  و    859های    دوازده بیمار 

استفاده   و ویژگی  رویکرد   کرده  و    دو  ویژگی  انتخاب  بدون 
  ها ویژگی برای اصلاح مجموعه   را  12جلوی متوالی انتخاب روبه 

دادند  قرار  استفاده  همکاران  .  مورد  و    [ 29] علیزرگر 
روی  الگوریتم  را  ماشین  یادگیری    های داده مجموعه های 

های  بررسی کرده و الگوریتم   UCIو  NHANES  13موجود در  
گرادیان شدید  تقویت  و  پشتیبان  ماشین  به   14بردار  عنوان  را 

از روی    Cهای کبدی و هپاتیت  بینی بیماری های پیش روش 
داده داده  پیشنهاد  آزمایش خون  همکاران  های  و  بهاراتی  اند. 

پشتیبان، درخت  های طبقه از مدل   [ 13]  بردار  بندی ماشین 
رگرسیون   از    ترابری تصمیم،  استفاده  با  تصادفی  جنگل  و 

بینی ویروس هپاتیت  برای پیش   انتخاب ویژگی و هم بدون آن 
C   اند بهره گرفته . 

های یادگیری ماشین که برای  ( کارایی مدل 1در جدول ) 
اند، ارائه  های کبدی مورداستفاده قرار گرفته بینی بیماری پیش 
مدل شده  کارایی  بهترین  جدول  این  در  گزارش  است.  ها 
این  شده  از  برخی  این نکته ضروری است که  به  توجه  است. 
، نتایج را تنها  [ 3] شده در مرجع  ها، همانند مدل مطرح روش 

ها  دادة آموزشی بیان کرده و از ارزیابی مدل بر روی مجموعه 
اند. بدیهی است  خودداری کرده   ایشی آزم دادة  بر روی مجموعه 

روی مجموعه  بر  نتایج  مقادیر    ایشی آزم های  داده که  از  کمتر 
) بیان  جدول  در  هما 1شده  بود.  خواهد  این  ن (  در  که  گونه 

آل  ه ها از حالت اید هنوز کارایی مدل   ، شود جدول مشاهده می 
   اصله دارد و تلاش زیادی برای بهبود نتایج مورد نیاز است. ف 

 

 هامواد و روش  -3
 دادهمجموعه -3-1

مورد استتفاده    ة داد مشخصات آماری مجموعه   ( 2) جدول  
داده شتامل  دهد. این مجموعه در این پژوهش را نشان می 

  دوازده رکتتورد استتت کتته در آن هتتر رکتتورد شتتامل    615
 ، 15ند از: سن، جنسیت، آلبومین ا ویژگی است که عبارت 

 

11 UCI machine learning repository 
12 Sequential forward selection 
13 National health and nutrition examination Survey 
14 Extreme gradient boosting (XGB) 
15 Albumin (ALB) 
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 ی کبد  هاییماریب ینبیشیپ یبرا  نیماش یریادگی هایروشوسیلة به شده (: کارایی گزارش1-جدول)
(Table-1): Reported performance of machine learning methods for predicting liver diseases 

 صحت دادهمجموعه  های مورداستفادهمدل مرجع  سال
2021 [24] ANN, RF, SVM 615  ویژگی  14بیمار با RF: 0.9814 

2021 [12] ANN, RF, SVM 615  ویژگی  14بیمار با SVM: 0.9823 

2021 [27] MLP, RF, J48 615  ویژگی  11بیمار با RF: 0.9990 
2021 [26] RF, DT, LR 615  ویژگی  11بیمار با RF: 0.971 

2021 [30] SVM, NB, DT, RF, LR, KNN 615  ویژگی  12بیمار با RF: 0.9729 
2022 [23] LR, KNN, DT, RF, SVM, ETC, ADA, NB 615  ویژگی  14بیمار با DT: 0.9931 
2022 [15] LR, RF, RPART, CTREE, XGB 615  ویژگی  11بیمار با LR: 0.948 
2023 [29] KNN, DT, ANN, SVM, LR, XGB 615  ویژگی  12بیمار با SVM, XGB: 0.95 

2023 [28] NB, RF, KNN, LR 859  ویژگی  12بیمار با RF: 0.9488 

2024 [13] DT, SVM, LR, RF 997  ویژگی  10بیمار با RF: 0.89 
2024 [17] RST, KNN, LSVM, RBF SVM, DT, RF, NB 155  ویژگی  20بیمار با RF: 0.8866 

2024 [3] LR, SVM, RF, DT, XB, Ensemble LR, Ensemble 

XB, Ensemble RF 

UCI 

 ویژگی  12بیمار با  615
Ensemble LR: 

0.9984 

 

 مورد ارزیابی  ة داد مشخصات مجموعه (: 2-)جدول
(Table-2): Characteristics of the data set being evaluated 

 جنسیت  سن رده  معیار
ALB ALP ALT AST BIL CHE CHOL CREA GGT PROT 

 614 615 615 605 615 615 615 614 597 614 615 615 615 تعداد

 72.04 39.53 81.29 5.37 8.20 11.40 34.79 28.45 68.28 41.62 0.39 47.41 - میانگین 

انحراف  

 معیار 
- 10.06 0.49 5.78 26.03 25.47 33.09 19.67 2.21 1.13 49.76 54.66 5.40 

 44.8 4.5 8 1.43 1.42 0.8 10.6 0.9 11.3 14.9 0 19 1 کمینه

 90 650.9 1079.1 9.67 16.41 254 324 325.3 416.6 82.2 1 77 5 بیشینه

 

آمینوترانسفراز 1آمینوترانسفراز   آلکالین  آسپارتات  بیلی  2،   ،

استراز 3روبین کولین  کلسترول 4،  کراتینین 5،   ،6  ،

 . 8و پروتئین 7گاماگلوتامین ترانسفراز 

به  داده  شده   پنج ها  تقسیم  اصلی  اهداکنند طبقة    ة اند: 

اهداکنند 9خون  مشکوک   ة ،  هپاتیت 10خون  فیبروز 11،    و   12، 

در  مجموعه   . 13سیروز  استفاده  مورد  قابل   نشانی دادة    زیر 

 دسترسی است: 
https://archive.ics.uci.edu/dataset/571/hcv+data  

 

 ( را نشان  داده  های مجموعه ها در طبقه توزیع داده (  3جدول 
همان می  می دهد؛  مشاهده  جدول  در  که  در    ، شود گونه 

و    ست ی ها در هر طبقه برابر ن تعداد نمونه اصلی    ة داد مجموعه 
 بگذارد.   ر ی دقت مدل تأث   ر ی بر تفس   تواند ی عدم توازن م   ن ی ا 

 

1 Alanine aminotransferase (ALT) 
2 Aspartate aminotransferase (AST) 
3 Bilirubin (BIL) 
4 Cholinesterase (CHE) 
5 Cholesterol (CHOL) 
6 Creatinine (CREA) 
7 Gamma-glutamyl transferase (GGT) 
8 Protein (PROT) 
9 Blood donor 
10 Suspect blood donor 
11 Hepatitis 
12 Fibrosis 
13 Cirrhosis 

مجموعه   ( 1) ل  شک  برای  را  ماتریسی  پراکندگی    ة داد نمودار 
  Seaborn  ة دهد که با استفاده از کتابخان مورد بحث نشان می 
بستگی بین متغیرها  است. این نمودار هم در پایتون ایجاد شده 

های قطر اصلی، توزیع  دهد. درایه داده را نشان می در مجموعه 
به  را  متغیر  هر  می   مقادیر  نشان  هیستوگرام  دهد.  صورت 

را  درایه  متغیرها  پراکندگی جفت  اصلی نمودار  زیر قطر  های 
دهد. خط قرمز رنگ، خط رگرسیون خطی است که  نشان می 

می جهت  نشان  را  متغیرها  بین  ارتباط  درایه گیری  های  دهد. 
هم  ضرایب  اصلی،  قطر  جفت  بالای  بین  پیرسون  بستگی 

بستگی را  ها شدت و جهت هم دهد.  رنگ متغیرها را نشان می 
می  می نشان  نشان  ماتریس  که دهند.    ن ی شتر بی   دهد 

با مقدار    ASTو    Category  ر ی دو متغ   ن ی مثبت در ب   ی بستگ هم 
مقابل،    ؛ است   0.65 دو    ن ی ب   ی منف   ی بستگ هم   ن ی شتر ی ب در 

 . است   -0.29با مقدار    Categoryو    ALB  ر ی متغ 

 

 پردازش ش ی پ -2-3
بررس   پردازش ش ی پ   مرحلة در   به  و    ن ی انگ ی م   ر ی مقاد   ی ابتدا 

گونه که در    همان   است؛ ه پرداخته شد   ها ی ژگ ی و   ار ی انحراف مع 
م   ( 2) جدول   اختلاف    گر ی کد ی با    ر ی مقاد   ن ی ا   شود، ی مشاهده 

برا   ی اد ی ز  ا   ی دارند.  مق   ن ی حل  ماژول  از    ی بند اس ی مسئله 
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پا  در  مقاد است  شده استفاده    تون ی استاندارد    ی رکوردها   ر ی تا 
  ی ها ی ژگ ی و  تمام طور مناسب پردازش شوند و    داده به مجموعه 

مق   ی عدد  گ   سه ی مقا   قابل   اس ی در  ا رند ی قرار  باعث    کار   ن ی . 
و   شود ی م  هر  مساو   به   ی ژگ ی که  فرایند    ی طور    ی ر ی ادگ ی در 

 . نقش داشته باشد   ی یادگیری ماشین ها مدل 
( جدول  مجموعه  ،( 3مطابق  استفاده  ةداددر   مورد 

نمونه نتعداد  برابر  هر طبقه  ا  ستیها در  تعادل    نیو  عدم 
  ل، یدل  نیبه هم  ؛بگذارد  ریدقت مدل تأث  ریبر تفس  تواندیم

روش   ااستشدهاستفاده    SMOTEاز  از    یکیروش    نی. 

کارآمدرهیافت عدم    یبرا  های  مشکل  با  در    توازنمقابله 
بسطبقه  در  است.  مسائل    یاریها    ن، یماش  یریادگیاز 

 کمینه   ةطبق  یهاتعداد نمونه  ، یپزشک  یهادر حوزه  ژهیوبه
 توازن عدم    است.  بیشینهکمتر از طبقة    یتوجه  طور قابلبه
ضع   تواندیم عملکرد  به  شودمدل  فیمنجر    رایز  ؛ها 

رو  ل یتما  بیشتر  نیماش  یریادگی   ی اهمدل بر    ی دارند 
درنت  بیشینهطبقة    یهاداده و  کنند  دقت    جهیتمرکز 

 . ابدییکاهش م کمینهطبقة  یبرا ینیبشیپ 
 

 
 بستگی داده به همراه ضرائب هم(: ماتریس پراکندگی متغیرها در مجموعه1-)شکل

(Figure-1): The dispersion matrix of variables in the data set along with correlation coefficients.of the pre-processing phase on a 

sample web page 
 

  ی ها تعداد نمونه  ش ی طور خاص با هدف افزا به  SMOTEروش  
بهبود    کمینه طبقة   طرا طبقه   ن ی ب   توازن و    ؛ است شده   ی ح ها 

موجود    ی ها ساده از نمونه   ی بردار رونوشت    ی جا   روش به   ن ی ا 
طبقة   به   ی د ی جد   ی ها نمونه   ، کمینه در  مصنوع را    ی صورت 

الگوریتم .  کند ی م   د ی تول  ابتدا  SMOTE  در  نمون   ی برا ،    ة هر 
طبقة   در  از    ک، ی نزد   یة همسا   k  ، کمینه موجود  استفاده  با 

برا   ؛ شود ی م   یی شناسا   KNN  تم ی الگور    ک ی   د ی تول   ی سپس 
انتخاب    ه ی همسا   k  بین از    ی تصادف   یة همسا   ک ی   د، ی جد   ة نمون 

فضا   د ی جد   ة نقط   ک ی و    شود ی م  از    ی ژگ ی و   ی در  استفاده  با 
ا انتخاب   یة و همسا   ی اصل   ة نمون   ن ی ب   ی خط   ب ی ترک    جاد ی شده 

  شود ی منجر م  ی د ی د ج   ی ها نمونه  د ی فرایند به تول  ن ی . ا شود ی م 
موجود قرار دارند،    ی ها نمونه   ی ک ی در نزد ی  ژگ ی و   ی که در فضا 
؛  دهند   ش ی ها را افزا ند تا تنوع داده ا متفاوت   ی کاف   ة اما به انداز 
مانند    ی مختلف   ل ی دلا به   توانند ی م   شده گم   ی ها داده همچنین  

  ها ی در نظرسنج   یی گو عدم پاسخ   ا ی ها  داده   ی آور خطا در جمع 
آن   جاد ی ا  وجود  و  م شوند  بر    ی توجه   قابل   ر ی تأث   تواند ی ها 

برای حل مشکل  بگذارد.    ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی   ی ها مدل   کرد عمل 
است  استفاده شده   1انه ی م   از روش جایگزینی   شده های گم داده 

مقادیر   آن  در    موجود   ر ی مقاد   ة ان ی م ا  ب   حوزه هر    ة شد گم که 
 

1 Median 
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  های روش میانه در مقابل داده .  شود می   ن ی گز ی جا   حوزه همان  
جایگزینی    1پرت  برای  مناسبی  انتخاب  بنابراین  است؛  مقاوم 

 شود. شده محسوب می مقادیر گم 
 

 داده های مجموعه ها در طبقه (: توزیع داده 3-)جدول 
(Table-3): Distribution of data points in the classes of 

benchmark dataset 
 تعداد  نام طبقه

 533 خون   ة اهداکنند 

 7 خون مشکوک   ة اهداکنند 

 24 هپاتیت 

 21 فیبروز 

 30 سیروز 
 

 های یادگیری ماشین روش -3-3
 ترابری رگرسیون  -1-3-3

نظارت   ( LR)   2ترابری رگرسیون   یادگیری  روش    شده یک 
طبقه   ؛ است  مسائل  برای  نامش  برخلاف  روش    ی بند این 

پ استفاده می   دودویی  احتمال    ی ن ی ب ش ی شود که در آن هدف 
داده  ورودی  یک  یک  تعلق  به  است.    طبقة شده  روش  خاص 

زم به   ترابری رگرسیون   در  اثربخشی  و  سادگی    ی ها نه ی دلیل 
علوم   و  بازاریابی  درمان،  و  بهداشت  مالی،  مانند  مختلفی 
وابسته   متغیر  روش  این  در  دارد.  فراوانی  کاربرد  اجتماعی 

، ترتیبی،  ی ا جمله   تواند دو و متغیر مستقل می   دوقطبی است 
رگرسیون    ی ا بازه  باشد.  نسبت  سطح  برای    ترابری یا  ابتدا 

نتیج  دو  با  )   ة مسائلی  بله/خیر،  برای  ممکن  مثال، 
توان آن را  می   حال ن ی باا   ؛ است موفقیت/شکست( طراحی شده 

طبقه  مسائل  چند به  از  طبق بندی  مدل  این  داد.  تعمیم  نیز  ه 
  ، شود عنوان تابع سیگموئید نیز شناخته می که به   ترابری تابع  

احتمال استفاده  مقادیر    ها به برای تبدیل خطی ترکیب ورودی 
   کند. می 

 

 تقویت گرادیان شدید -2-3-3

و بهینه    ر ی پذ اس ی روش تقویت گرادیان شدید یک الگوریتم مق 
ماش  عملکرد  و  سرعت  که  است  ماشین  یادگیری    ی ها ن ی در 
و    ی بند تقویت گرادیان را بهبود بخشیده و در مسائل  طبقه 

این    ی بند رتبه  دارد.  یادگیری    روش کاربرد  الگوریتم  یک  از 
و عملکرد مدل را با    کند ی استفاده م   تصمیم   مبتنی بر درخت 

توزیع  و  موازی  محاسبات  از  می استفاده  تسریع  کند.  شده 
به  شدید  گرادیان  تقویت  درخت الگوریتم  مکرر  های  طور 

کند و هر درخت برای تصحیح خطاهای  تصمیم را اضافه می 
های  شود. این فرایند از گرادیان درختان قبلی آموزش داده می 

بینی استفاده  رساندن خطاهای پیش کمینه تابع هزینه برای به 
از  می  و  برای  منظم   های روش کند  ریج  و  لاسو  مانند  سازی 

می  استفاده  حد  از  بیش  برازش  از  از  جلوگیری  پس  کند. 
 

1 Outlier 
2 Logistic Regression 

از مجموعه  برای پیش   ی ا آموزش، این روش  بینی  از درختان 
بینی  کند و پیش آزمایشی استفاده می   ة داد هدف در مجموعه 

به  خروجی نهایی  وزنی  مجموع  هم عنوان  درختان    ة های 
 شود.  محاسبه می 

گرادیان    ت ی تفاوت اصلی بین روش تقویت گرادیان و تقو 
پ  در  آن بهینه   های روش و    ی ساز اده ی شدید  نهفته  سازی  ها 

مجموعه درحالی   ؛ است  از  روش  دو  هر  درختان  که  از  ای 
پیش  دقت  بهبود  برای  می تصمیم  استفاده  روش    . کنند بینی 

به  شدید  گرادیان  شده   ی ا گونه تقویت  که  طراحی  است 
مق  و  ویژگی   رتر ی پذ اس ی کارآمدتر  روش  این  های  باشد. 

سازی برای جلوگیری از برازش بیش  ای مانند منظم پیشرفته 
سریع  محاسبات  برای  موازی  پردازش  حد،  مدیریت  از  و  تر 

 شود. رفته را شامل می تر مقادیر ازدست پیچیده 
 

 

 جنگل تصادفی   ی بند طبقه -3-3-3
طبقه  یادگیری  روش  روش  یک  تصادفی  جنگل  بندی 

گیری متعددی را در  های تصمیم ای است که درخت مجموعه 
م  آموزش  آن   سازد ی طول  نتایج  از  دقت  و  بهبود  برای  ها 

می پیش  استفاده  از  در  کند.  بینی  روش  های  روش این 
ها  شود که داده برای تولید درخت استفاده می   نگ ی استرپ بوت 
کند تا تنوعی در بین درختان ایجاد  برداری می نمونه   دوباره را  

کند و خطر بیش از حد برازش را کاهش دهد. روش جنگل  
تفس  و   یی رها ی تصادفی  اهمیت  مورد  در  ارائه    یی ها ی ژگ ی را 

دهد.  های پیچیده را افزایش می دهد که تفسیرپذیری مدل می 
مواز  نیز  آن  برای    ر ی پذ ی ساختار  را  آن  کاربرد  که  است 

. درخت تصمیم  [ 31] کند های داده بزرگ تسهیل می مجموعه 
ها تصمیم  یک درخت منفرد است که بر اساس تقسیم ویژگی 

مجموعه درحالی   ؛ گیرد می  تصادفی  جنگل  درختان  که  از  ای 
هم تصمیم  که  است  می گیری  کار  درختان  زمان  کنند. 
به تصمیم  مجموعه گیری  با  مستعد  داده ویژه  پیچیده  های 

های تصادفی این مشکل  ازحد برازش هستند، اما جنگل بیش 
میانگین  با  می را  کاهش  درخت  چند  نتایج  که  گیری  دهند 

می  بهتر  تعمیم  به  جنگل   ؛ شود منجر  روش  های  همچنین، 
ها برای تقسیم در هر گره  تصادفی با انتخاب تصادفی ویژگی 

کند که این  به کاهش واریانس و بهبود تنوع مدل کمک می 
 امر بهبود عملکرد کلی مدل را به همراه دارد. 

 

 نهایت تصادفی درختان بی -4-3-3
  ی برا   ن ی ماش   ی ر ی ادگ ی روش    ک ی   3ی تصادف   ت ی نها ی ب   درختان 

درخت   ی بند دسته  از  که  استفاده    گیری م ی تصم   های است 
به   کند ی م  روش جنگل    ی برا   تر ع ی سر   ن ی گز ی جا   ک ی عنوان  و 

  ، ی مشابه جنگل تصادف   تم ی الگور   ن ی . ا شود ی شناخته م   ی تصادف 
پ   جاد ی ا   ی ر ی گ م ی درخت تصم   ن ی چند    را ها  آن   ی ها ی ن ی ب ش ی و 
و   ی ک ی .  کند ی م   ب ی ترک    تم، ی الگور   ن ی ا   ی د ی کل   ی ها ی ژگ ی از 

 

3 Extra trees classifier 
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با    سه ی است. در مقا   م ی و نقاط تقس   ها ی ژگ ی و   ی انتخاب تصادف 
تصادف  ب   ، ی جنگل  انتخاب    ی جا به   ی تصادف   ت ی نها ی درختان 

و   ی تصادف   ة رمجموع ی ز   ک ی از    م ی تقس   ن ی بهتر    ها، ی ژگ ی از 
تقس   ها ی ژگ ی و  نقاط  به   م ی و  تصادف را  کامل    خاب انت   ی طور 
ا کنند ی م  افزا   کرد ی رو   ن ی .  الگور   ش ی به  کمک    تم ی سرعت 
م   کند ی م  کاهش  را  آموزش  زمان    ن ی برا علاوه   ؛ دهد ی و 

و   کند ی برازش کمک م ش ی روش به کاهش ب   ن ی بودن ا ی تصادف 
رو  بر  را  مدل  م   ده ی ناد   ی ها داده   ی عملکرد    بخشد، ی بهبود 

مقا   ژه ی و به  مدل   سه ی در  و   یی ها با  از    ی تصادف   ی ها ی ژگ ی که 
نم  نمونه   روش   ن ی ا   ؛ کنند ی استفاده  از  استفاده    ی بردار با 

  جاد ی ا   را   ها از داده   رمجموعه ی ز   ن ی چند   ، ی ن ی گز ی با جا   ی تصادف 
هر    کند ی م  ا   ک ی و  برا به   ها رمجموعه ی ز   ن ی از  مستقل    ی طور 

  ت ی نها ی . درختان ب شود ی از درختان استفاده م   ی آموزش تعداد 
م   یی پرپارامترها ی ها   ی دارا   ی تصادف  که  بر    توانند ی هستند 

تأث  مدل  تعداد    ر ی عملکرد  و  درختان  تعداد  مانند  بگذارند، 
تقس   ی تصادف   ی ها ی ژگ ی و  هر  در  م   م ی که  ؛  شود ی استفاده 

ا   ت ی نها در  پ   ن ی در  م   یی نها   ی ن ی ب ش ی روش    ی ر ی گ ن ی انگ ی با 
کل درختان  ؛ در د ی آ ی دست م درختان به   ی از تمام  ها ی ن ی ب ش ی پ 
  ی خود  ابزار   ی بالا   یی دلیل سرعت و کارا به   ی تصادف   ت ی نها ی ب 

در   م   شوند ی شناخته م   ی ا دسته   ی ر ی ادگ ی قدرتمند    توانند ی و 
دسته  مختلف  مسائل  شوند به   ی ند ب در  گرفته    ن ی همچن   ؛ کار 

ب  درخت به   ی تصادف   ت ی نها ی درختان  ساختار  خود    ی دلیل 
تا   دهند ی شوند و به کاربران اجازه م  ر ی تفس   ی راحت به  توانند ی م 

 داشته باشند.   ی ر ی گ م ی از فرایند تصم   ی درک بهتر 
 

 بندی درخت تصمیم دسته -5-3-3
تصم   ی بند دسته  دسته   ک ی   1م ی درخت    ی رخط ی غ   ی بند مدل 

به  که  گسترده است  بس   ی ا طور  مورد   ی ار ی در  کاربردها    از 
م  قرار  ا رد ی گ ی استفاده  تقس   ن ی .  با  به  داده   م ی روش  ها 

و کوچک   ی ها رمجموعه ی ز  اساس  بر  خاص،    ی ها ی ژگ ی تر 
  ک ی  گر ان ی . هر گره درخت نما کند ی م   جاد ی ا  ی درخت   ی ساختار 

است که   جه ی نت   ا ی   م ی تصم   ک ی  ة دهند نشان   ه و هر شاخ   ی ژگ ی و 
گره   ت ی درنها  م   ی ها به  ختم  ا شود ی برگ  در  مدل،    ن ی . 

ز به   ی ورود   ة داد مجموعه  به  مداوم    ی ها رمجموعه ی طور 
مقاد کوچک  اساس  بر  تقس   ها ی ژگ ی و   ر ی تر  از  استفاده    مات ی با 

گره شود ی م   م ی تقس   ی بازگشت   یی دوتا    ی داخل   ی ها . 
  ج ی برگ نتا   ی ها کنند و گره ی م   ف ی را توص   ی ژگ ی و   ی ها آزمایشی 

اساس    شده ی ن ی ب ش ی پ  بر    ر ی مقاد   ا ی ها  طبقه   بیشترین را 
  ها رمجموعه ی موجود در آن ز   ی آموزش   ی ها شده از نمونه انباشته 
 .  دهند ی نشان م 
آنتروپ   ی مختلف   ی ارها ی مع  ج   ی مانند  شاخص  در    ی ن ی و 

.  رند گی ی استفاده قرار م  ها مورد داده  م ی و تقس   ها ی ژگ ی انتخاب و 
 

1 Decision tree classifier 

قطع   ی آنتروپ  عدم  در    ت ی به  اشاره  مجموعه   ک ی موجود  داده 
  ؛ ها است داده  م ی تقس   ق ی از طر  ی دارد و هدف آن کاهش آنتروپ 

  ی ن ی ب ش ی احتمال اشتباه در پ به   ی ن ی شاخص ج   گر، ی د   ی از سو 
کم طبقه  آن  هدف  و  داشته  اشاره  احتمال    ن ی ا   کردن نه ی ها 

  ن ی ا   ر ی تفس  م، ی مدل درخت تصم  ی دلیل ساختار درخت است. به 
مس مدل  بود  خواهند  قادر  کاربران  و  است  آسان    ی رها ی ها 
 را مشاهده کنند.   ی ر ی گ م ی تصم 
مزا   ی ک ی  دسته قابل   ی ا ی از  تصم   ی بند توجه    م، ی درخت 
  از ی ها بدون ن درون داده   ة د ی چ ی روابط پ   یی آن در شناسا   یی توانا 

پ  مراحل  درختان    ل ی تبد   ا ی   پردازش ش ی به  است.  گسترده 
عدد   ی ا دسته   ی ها داده   برای   توانند ی م   م ی تصم  کار  به   ی و 

همچن   گرفته  و  ب   توانند ی م   ن ی شوند  را    ها ی ژگ ی و   ن ی روابط 
 کنند.   ی ساز مدل   رآمد طور کا به 

 
 انباشته روش یادگیری  -6-3-3

یادگیری    ( 2) شکل   روش  ) ساختار  نشان    ( SMLانباشته  را 
ارائ می  از  هدف  مدل    ة دهد.  پیش این  دقت  با  بهبود  بینی 

پیش  چندین  بینی ترکیب  است.    ی یادگیر   مدل های  متنوع 
یک    بر    SMLمدل   از  استفاده  مفهوم  برای    2مدل فرا اساس 

پیش  مدل بینی ترکیب  پایه های  یادگیر  است  3های    .استوار 
بینی  های پایه پیش های مدل بینی فرامدل با یادگیری از پیش 

 دهد. قت بالایی برخوردار است انجام می که از د نهایی را  
 : صورت زیر است به   SMLمراحل مدل پیشنهادی  

مدل  − پایه: ایجاد  پا   های  مدل  چهار  مرحله  این    یه در 

DTR  ،XGB  ،RFC  ،ETC   داده روی  آموزشی  بر  های 
می    ی بالا   یی کارا   ل ی دل به   ها تم ی الگور   ن ی ا .  شوند ساخته 

پ   ی بند خود در مسائل دسته  انتخاب شدند.    ی ن ی ب ش ی و 
داده   توانند ی م   ی خوب به   ها مدل   ن ی ا  و    ی رخط ی غ   ی ها با 
ب   ده ی چ ی پ  در  دارد   ی کبد   ی ها ی مار ی که  سازگار    ، وجود 

برای شوند  تصم   ؛  درخت  تصادف   م ی مثال  جنگل    ی و 
شناسا   ی خوب به  به  داده   ده ی چ ی پ   ی الگوها   یی قادر  ها  در 

فراهم    ز ی را ن   ج ی نتا   ر ی تفس   ت ی حال قابل   ن ی هستند و در ع 
روش    ک ی عنوان  به   XGB  تم ی گور ال   ن ی همچن   ؛ کنند ی م 

  ی ن ی ب ش ی بهبود دقت پ   ی طور خاص برا   به   کننده، ت ی تقو 
از    تم ی الگور   ن ی است. ا شده   ی طراح    های روش با استفاده 

و دقت   رد ی بگ  اد ی سرعت به  تواند ی م   شرفته ی پ   ی ساز نه ی به 
 ارائه دهد.    ی ن ی ب ش ی را در پ   یی بالا 

مدل بینی پیش  − پایه: های  مدل   های  از  کدام    ی ها هر 

اعمال شده و مقدار متغیر    آزمایشی های  پایه روی داده 
 کنند. بینی می هدف را پیش 

 

2 Meta model 
3 Base models 
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فرامدل:  − پیش   ایجاد  روی  فرامدل  های  بینی یک 
  ة شود. وظیف های پایه ساخته می مدل   وسیلة به تولیدشده  

رابط  یادگیری  پیش   ة فرامدل  مدل بینی بین  های  های 
 .است پایه و خروجی واقعی  

های  بینی با استفاده از پیش   LRفرامدل  بینی نهایی:  پیش 
 . کند بینی نهایی را ایجاد می های پایه پیش مدل 

 

 

 
 SML  یشنهادی(: ساختار مدل پ2-)شکل

(Figure-2): Structure of the proposed SML model 
 

 ها و بحث نتایج آزمایش -4
 معیارهای ارزیابی  -1-4
نتایج  و    ها مدل ارزیابی  برای   کارایی  تحلیل  معیار  شش  از 

شده  که  استفاده    ،2دقت ،  1صحت   از   اند عبارت است 
جذر  ( و  MAE)   4قدرمطلق خطا   ن ی انگ ی م ،  F1  ار ی مع 3بازخوانی 

 . [ 32] (  RMSE)   5مربعات خطا   ن ی انگ ی م 
 

 نتایج آماری -2-4
های یادگیری ماشین را  نتایج الگوریتم (  5و )   ( 4)   های ل و جد 

روی مجموعه  و    ة داد بر  می   زمایشی آ آموزشی  در  نشان  دهد. 
با   متقابل  اعتبارسنجی  روش  از  نتایج  استفاده    k=5تولید 

بروز بیش شده  از  با  برازش در داده است تا  ها جلوگیری شود. 
نتایج   به  جدول   شده ارائه توجه  ) 4)   های در  و  توان  می   ( 5( 

 موارد زیر را استنباط کرد. 
است    SMLمدل    بر حسب معیار صحت بهترین الگوریتم 

نرخ    آموزش و    ی آزمایشی ها داده مجموعه ترتیب بر روی  که به 
این موضوع  است را کسب کرده   0.9940  و   0.9991  صحت   .

با  نشان می  قیاس  عملکرد مطلوبی در  الگوریتم  این  دهد که 
جایگاه دوم را از نظر عملکرد    ETالگوریتم    ها دارد. سایر مدل 

الگوریتم  آن  از  پس  و  کرده  در    XGBو    DTهای  ثبت 
اگر چه مقدار صحت    LRهای بعدی قرار دارند. الگوریتم  رتبه 

ها در  اما در قیاس با سایر مدل است،  قابل قبولی کسب کرده 
 رتبة آخر قرار دارد. 

 

1 Accuracy 
2 Precision  
3 Recall  
4 Mean Absolute Error 
5 Root Mean Squared Error   

ترتیب با  به ،  SMLپیشنهادی    ، مدل دقت بر حسب معیار  
مجموعه   0.9849و    0.9982ر  مقادی کسب   روی  دادة  بر 

ها  در قیاس با سایر مدل بهترین نتایج را    آزمایش آموزشی و  
کرده  مقادیر  کسب    بیشتر   وسیلة به شده  گزارش دقت  است. 

عملکرد    و قبول    قابل ها  مدل  از  در    ها آن   مطلوب حاکی 
طبقه  است. تفکیک  گزارش   ها  دقت  بالای  نشان  مقادیر  شده 

  های کبدی بیماری   ی ن ی ب ش ی در پ دهد که مدل پیشنهادی  می 
م   ق ی دق   ار ی بس  تشخ   کند ی عمل  احتمال  افراد    ص ی و  اشتباه 

 کم است.    ار ی بس   مار ی عنوان ب سالم به 

مدل  بازخوانی،  معیار  حسب    DTو    SML  ،ETی  ها بر 
بازخوانی به  با نرخ  بهترین    0.9794و    0.998،  0.994  ترتیب 

  SMLهمچنین مدل و  آزمایشی دادة  بر روی مجموعه   نتایج را 
امتیاز  بر روی مجموعه  بهترین نرخ    0.9995دادة آموزشی با 

کرده  کسب  را  بازخوانی  ند ا بازخوانی  بالای  مقادیر  کسب   .
در  به  آن  خوب  توانایی  از  نشان  پیشنهادی  مدل  وسیلة 

 های مثبت دارد. شناسایی نمونه 

معیار   حسب  مدل    F1بر  برای  نتایج  بهترین    SMLنیز 
، رتبة دوم و  آزمایشی ة  داد مجموعه بر روی    است. گزارش شده 

دهد  است. نتایج نشان می   DTو   ETهای  به مدل   متعلق سوم 
مطلوبی    SMLمدل  که   بازخوان   ن ی ب توازن  و  برقرار    ی دقت 
ا است کرده  م   موضوع   ن ی .  در    دهد ی نشان  هم  مدل  که 
اشتباه   ص ی و هم از تشخ   کند ی خوب عمل م   بیماری   ص ی تشخ 

 . کند ی م   ی ر ی امکان جلوگ   حد   مار تا ی عنوان ب افراد سالم به 
به MAEمعیار  بر حسب   نتایج  بهترین  مدل  ،  وسیلة 

ET   شده برابر  کسب  مقدار  این  که  برای    0.0032است 
دادةآزمون  برای مجموعه   0.024دادة آموزشی و  مجموعه 

مدل   قرار    SMLاست.  دوم  ردة  در  اختلاف  کمی  با 
 گرفته است. 
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 ی آموزش ةدادمجموعه  یبر رو نیماش  یریادگ یهای مدل جی(: نتا4-)جدول

(Table-4): Results of machine learning models on the training dataset 
 F1 MAE RMSE بازخوانی  دقت صحت  مدل

XGB 0.9931 0.9932 0.9931 0.9931 0.0125 0.1565 

RF 0.9954 0.9941 0.9958 0.9940 0.0152 0.1053 

LR 0.9552 0.9557 0.9551 0.9549 0.0550 0.2744 

DTC 0.9760 0.9794 0.9815 0.9820 0.0356 0.2552 

ETC 0.9986 0.9982 0.9977 0.9986 0.0032 0.0886 

SML 0.9991 0.9991 0.9995 0.9991 0.0037 0.0775 
 

 آزمایشی ةدادمجموعه  یبر رو نیماش  یریادگ یهای مدل جینتا (:5-)جدول
(Table-5): Results of machine learning models on the testing dataset 

 F1 MAE RMSE بازخوانی  دقت صحت  مدل

XGB 0.97 0.9716 0.97 0.9698 0.054 0.3256 

RF 0.972 0.9771 0.974 0.9738 0.038 0.2449 

LR 0.954 0.9568 0.954 0.9529 0.066 0.3317 

DT 0.976 0.9794 0.9815 0.982 1.144 0.2552 

ET 0.984 0.9849 0.988 0.9859 0.024 0.1844 

SML 0.994 0.9942 0.994 0.988 0.03 0.1789 

 
تعلق دارد.    RFبه مدل    MAEجایگاه سوم از منظر معیار  

مقادیر   می  MAEتحلیل  که  نشان  بدهد    نیتفاوت 
و  کم  ینیبشیپ   مشاهدات  و  مدل  بوده  در  تر  مدل 

 دارد.  یعملکرد خوب  ینیبشیپ 

اساس معیار   نتایج متعلق به مدل  RMSEبر  بهترین   ،
مقادیر    SMLپیشنهادی   ترتیب به  0.1789و    0.755با 

مجموعه  و  برای  آموزشی  آن،    آزمایشی دادة  از  بعد  است. 
ردهبه  RFو    ETهای  مدل در  منظر ترتیب  از  بعدی  های 

پایین   مقادیر  دارند.  قرار    ن یا  ةدهندنشان  RMSEکارایی 
مدل   که  دارابه  SMLاست  متوسط   یخطاها  یطور 

پ   یکمتر و  هاینیبشیدر  به    یهاینیبشیپ ست  مدل 
 ترند. یکنزد  یواقع مشاهدات

پیش  (3)شکل   که  خطای  را  طبقه   وسیلةبه بینی 
  ؛ دهد نشان می  ،استبند تولید شدهطبقههای پیشالگوریتم

واقعی طبقة  افقی،  محور  نمودار،  این  عمودی    ، در  محور 
پیش طبقة  بینیتعداد  یک  برای  را  خاص  طبقة  یک  های 

طبقه رنگو  واقعی   مختلف،  پیشهای    ة شدبینیهای 
می نشان  را  بیانمختلف  نتایج  که    کنندة دهند.  است  آن 

ها به نحو مطلوبی عمل  بینی طبقهدر پیش  SML  الگوریتم
 است.کرده

بهترین عملکرد   SMLمدل  گفت که توانیماختصار به
را از منظر  نخست    ةها دارد و رتبرا در مقایسه با تمام مدل

کردهکلی  کارایی   رتب  ؛استکسب  نظر   ةهمچنین  از  دوم 
مدل   به  کلی  م  ETکارایی  که  دارد  عنوان به  تواندیتعلق 

 بینی در نظر گرفته شود.دوم برای پیش ةگزین
درهم   ( 4) شکل   برای  ماتریس  را    های مدل ریختگی 

می بینی پیش  نشان  نشان   دهد. کننده  عمودی    ة دهند محور 

واقعی »  نشان    « طبقة  افقی  محور    »طبقة   ة دهند و 
ماتریس   است.   « شده بینی پیش  در  عدد  ،  ریختگی درهم   هر 

  هدف دهد که در طبقة واقعی   هایی را نشان می تعداد نمونه 
و  بوده  در    وسیلة به اند  ستون  بینی پیش   طبقة مدل  شده یک 

)از  سلول   .اند بندی شده دسته   هدف  ماتریس  اصلی  های قطر 
نشان   بالا  راست(،  سمت  پایین  به  چپ    ة دهند سمت 

درست بندی دسته  واقعی(   های  های  سلول .  هستند 1)مثبت 
نشان  اصلی  قطر  از  نادرست بندی دسته   ة دهند خارج    های 

کاذب  کاذب(   2)مثبت  منفی  نشان    .هستند   3و  نتایج  تحلیل 
داده در دسته   SMLدهد که مدل  می  به بندی  خوبی عمل  ها 

 ها برتری دارد. است و نسبت به سایر مدل کرده 
مشخصمنحنی  (5)شکل   را ROC)  4عملکرد  ةهای   )
مدل دستهبرای  میهای  نشان  برابندی  و   یدهد.  رسم 

کتابخان  شینما از  محاسبات   یبراو    matplotlib  ةنمودار 
 scikit-learn  ةاز کتابخان  ROCنمودار    ازین  مورد  یهاداده

صورت گرافیکی نمایش  به  ROCاست. نمودار  استفاده شده
بندی عملکرد خوبی دارد  دهد که چقدر یک مدل دستهمی
عددی    AUCو   معیار  یک  نمودار(  زیر  مساحت  )همان 

نمودار   از  که  می  ROCاست  کلی  مشتق  عملکرد  و  شود 
محور افقی نرخ    هایدر منحن  کند. یک مدل را خلاصه می

مثبت کاذب و محور عمودی نرخ مثبت واقعی یا حساسیت  
می نشان  منحنرا  در    طبقه  پنج برای    ROC  یهایدهد. 

همچنین دو منحنی   ؛اندشده  داده  مختلف نشان  یهارنگ
 

1 True Positives 
2 False Positives 
3 False Negatives 
4 Receiver Operating Characteristic 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 js

dp
.r

ci
sp

.a
c.

ir
 o

n 
20

25
-0

9-
14

 ]
 

                            11 / 18

https://jsdp.rcisp.ac.ir/article-1-1454-fa.html


  

 
 64پیاپی  2شمارة  1404سال 

90 

-macroو    micro-average ROC curveمیانگین با عنوان  

average ROC curve  آمده نمودارها  منحنی  در  که  است 
داده نشان عملکرد کلی مدل را در سطح هر نمونه  نخست

ها  دهد و منحنی دوم میانگین عملکرد مدل را در سطح طبقه می  
می  نقطه ؛  دهد نشان  مورب  خط  نمودارها  همچنین  در  چین 

 .بند تصادفی )شانسی( است عملکرد یک دسته   ة دهند نشان 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 ی آموزشة دادمجموعه یکننده بر روبینیپیش یهاتمیالگور وسیلةبهها طبقهبینی پیش ی(: خطا3-)شکل
(Figure-3): Class prediction error by predictive algorithms on the training dataset 

 

) macro-average ROC_AUCرابطة ریاضی برای محاسبة   1 )  
 به صورت زیر است: 

1

1

1 C

i

iC
 

=

=       )1(  

است که    ROCکنندة مساحت زیر منحنی  بیان  iمتغیر  
 است: به صورت زیر محاسبه شده

1

0

( ) ( )i TPR FPR d FPR =        )2( 

 
بالا   رابطة  این  بیان   FPRو    TPRدر  ترتیب  نرخ  به  کنندة 

 مثبت واقعی و نرخ مثبت کاذب است.  
TP

TPR
TP FN

=
+

        )3(  
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FP
TPR

FP TN
=

+
   )4( 

 
 در روابط بالا  

TPدانبینی شدههای مثبت که درست پیشعداد نمونه: ت . 
FN  : اند بینی شده های مثبت که اشتباه پیش تعداد نمونه. 
FP  : ند ا بینی شده های منفی که اشتباه پیش تعداد نمونه. 
TN  : د ان بینی شده های منفی که درست پیش تعداد نمونه. 

 

) micro-average ROC_AUCرابطة ریاضی برای محاسبة   2 )  
 به صورت زیر است: 

 
 

1

2

0

( ) ( )TPR FPR d FPR =    )5( 

1

1 1

C

i

i

C C

i i

i i

TP

TPR

TP FN

=

= =

=

+



 
   )6( 

1

1 1

C

i

i

C C

i i

i i

FP

FPR

FP TN

=

= =

=

+



 
  )7( 

 

منحنی  چه  گوش   ROCهای  هر  نمودار    ة به  چپ  سمت  بالا 
تر باشند، حاکی از آن است که عملکرد مدل بهتر است. با  نزدیک 

بند  دسته  ی ها که مدل  م ی شو ی م ه متوج   ROC ی ها ی تحلیل منحن 
( را کسب کرده  یک )نزدیک به    AUCمقادیر بالای    در بیشتر موارد 

عملکرد مدل   اند. مختلف تمایز قائل شده  ی ها خوبی بین طبقه و به 
SLM    بهتر است   ها مدل از سایر . 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 کننده بینیهای پیشتمیالگور وسیلةبهشده دیتول یختگیدرهم ر سی(: ماتر4-)شکل
(Figure-4): Confusion matrix generated by predictive algorithms 
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 آزمایش/آزمایشی ةدادمجموعه یبر رو نیماش یریادگ یهای مدل یعملکرد برا ةهای مشخصی(: منحن5-)شکل
(Figure-5): Receiver Operating Characteristic curves for machine learning models on the test dataset 

 
های یادگیری  نمودار مرز تصمیم را برای روش   ( 6) شکل  

دهد. برای رسم نمودارها از دو ویژگی سن و  ماشین نشان می 
های  دهد که مدل است. نتایج نشان می جنسیت استفاده شده 

شده کارایی  بندی های طبقه یادگیری ماشین در تفکیک داده 
  های مختلف به طبقه قبولی کسب کرده و نقاط داده در    قابل 

 . اند خوبی در نواحی مختلف تفکیک شده 

طبقة  بینی  ها را در پیش مدل ی  ر ی ادگ ی   ی منحن (  7شکل ) 
می ها  داده  در  نشان  خط  دو  دارد نمودار دهد.  وجود  که    ها 

های مختلف  امتیاز آموزشی و امتیاز اعتبارسنجی را برای مدل 
  ی دقت مدل بر رو دهندة  دهد. امتیاز آموزشی نشان نشان می 

آموزش داده  نمودارها   ی های  در    و   ، DT  ،ET  ،RF  ی است. 
XGB   نزد   از ی امت   دهد ی است که نشان م   یک به    ک ی آموزش 

و    گرفته   اد ی را    ی آموزش   ی ها خوبی داده به   توانند ی ها م مدل   ن ی ا 
های آموزشی  برازش بر روی داده ، اما با خطر بیش برازش کنند 

متقابل    . اند مواجه  اعتبارسنجی  مدل    ة دهند نشان امتیاز  دقت 
ها  مدل   یی توانا کنندة  بیان است، که    ی های اعتبارسنج در داده 

داده   م ی تعم   ی برا  د به  نمودارها   نشده ده ی های  در    ی است. 
اعتبارسنجی  آموزش    از ی امت   XGB  و   ، DT  ،ET  ،RF  های مدل 

می  نشان  که  دارد  فاصله  آموزشی  امتیاز  با  این  متقابل  دهد 
بیش مدل  خطر  با  مواجه ها  در  برازش  موضوع  این  اند. 

های  مشاهده است که بر روی داده  ( قابل 5( و ) 4های ) جدول 
مدل آزمایش/آزمایشی  این  کارایی  مدل  ،  از  کمتر    SMLها 

نمودار  مدل برا   ی ر ی ادگ ی   است.  نشان    LRو    SML  های ی 
مناسب   دهد ی م  تعادل  نمر   ی آموزش   ة نمر   ن ی ب   ی که    ة و 

م   ی اعتبارسنج  نمودار کند ی فراهم  در    از ی امت   SMLمدل    . 
ند که نشان  گر ی کد ی به    ک ی نزد   ار ی بس   ی و اعتبارسنج   ی آموزش 

وجود ندارد.    ی آموزش   ی ها اده برازش در د ش ی مشکل ب   دهد ی م 
خوبی  تواند به ی که مدل م دهد  موضوع به ما اطمینان می   ن ی ا 

د که  ن ده نشده پاسخ دهد. نمودارها نشان می ده ی د   ی ها به داده 
  ن ی . ا ابد ی ی ها بهبود م تعداد نمونه   ش ی با افزا   ی اعتبارسنج   از ی امت 

ها به بهبود  به مدل   شتر ی ب   ی ها دهد که افزودن داده نشان می 
 کند. بینی کمک می و عملکرد پیش   د عملکر 
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دادة آموزشی ها بر روی مجموعهمنحنی یادگیری مدل(: 7-)شکل  
(Figure-7): Learning curve of models on the training dataset 

 
بینی مدل بر اساس  ها را در پیش اهمیت نسبی ویژگی (  8) شکل  

شپلی  افزدونی  توضیحات  می   (SHAP)  1نمودار  این  نشان  دهد. 
ویژگی  اهمیت  نشان  نمودار  ماشین  یادگیری  مدل  یک  در  را  ها 

می   عبارت   به   ؛ دهد می  نشان  نمودار  این  کدام  دیگر  که  دهد 
پیش ویژگی  داشته   ، های مدل بینی ها در  را  تأثیر  در  بیشترین  اند. 
است.  رسم شده   XGB، نتایج بر اساس خروجی مدل  ( 7) شکل  

را برای هر    SHAPمحور افقی در نمودار، میانگین قدرمطلق مقادیر  
  ة دهند چه این مقدار بیشتر باشد، نشان   هر   ؛ دهد ویژگی نشان می 

پیش  در  ویژگی  آن  اهمیت(  )میزان  بیشتر  مدل  بینی تأثیر  های 
می  نشان  محور  این  ت است.  به أ دهد  ویژگی  میانگین چه  ثیر  طور 

ستی  فهر کند. محور عمودی  اندازه در خروجی مدل تغییر ایجاد می 
ویژگی  به از  را  مدل  ورودی  می های  نشان  اهمیت  دهد.  ترتیب 

قرا ویژگی  بالاتر  بر خروجی مدل  هایی که  بیشتری  تأثیر  دارند،  ر 
های  یکی از طبقه   کنندة ها در نمودار بیان دارند. هر کدام از رنگ 

مستطیلِ هر  طول  است.  مدل  بیان   خروجی  نیز    کنندة رنگ 
های مربوط به هر طبقه  بینی ثیر آن ویژگی بر روی پیش أ میانگین ت 

 

1 SHapley Additive exPlanations 

می است.   نشان  نمودار  که  تحلیل    عنوان به   ASTدهد 
ویژه  به   ؛ ست مطرح ا  ها ثیرگذارترین ویژگی در بین سایر ویژگی أ ت 

ت   چهار و     صفر   طبقة در   ویژگی  أ این  است.  بیشتر    ALPثیر 
طبقة   در  را  تأثیر  ویژگی دو  و    صفر بیشترین  ،  CHEهای  دارد. 

ALB    وBIL   پیش أ ت زیادی در  دارند بینی ثیر  ت   اگر   ؛ ها  ثیر  أ چه 
   . کمتر است   ALPو    ASTها از  آن 

بر    XGBبر اساس خروجی مدل     SHAP(: نمودار  8-)شکل 

 ی آموزش   ة داد روی مجموعه 
(Figure-8): SHAP chart based on the XGB model on the 

training dataset 
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 آزمایش/آزمایشی ةدادمجموعه یمطرح بر رو یهامدل  ریبا سا SML  یشنهادیمدل پ ةسیمقا (:6-)جدول
(Table-6): Comparison of the proposed SML model with other proposed models on the testing dataset 

 F1 MAE RMSE بازخوانی  دقت صحت  مرجع مدل

 SVM [29]  0.9500 0.9600 0.9400 0.9500 --- --- 

  RFC [17]  0.8866 0.7446 0.7517 0.7481 --- 0.218 

 HGBoost  [6]  0.8343 0.8300 0.8300 0.8400 --- 0.4308 

 Ensemble learning  [3]  0.9820 0.9812 0.9780 0.9800 0.0360 0.2049 

SML -- 0.9940 0.9942 0.9940 0.9880 0.0300 0.1789 
 

 

 های مطرح مقایسه با روش -5
  ات ی در ادب   لبة دانشی مدل    ن ی با چند   SML  ی شنهاد ی مدل پ 

مقایسه موضوع   کارایی  معیارهای  اساس    ن ی ا   است؛ شده   بر 
عبارت روش  ماش   ند ا ها  پشت   ن ی از  ،  [ 29] (  SVM)   بان ی بردار 
) تصادف   جنگل بند  طبقه    ی بند طبقه   درخت ،  RFC  ) [17 ]ی 

ه   ی مبتن   ان ی گراد   ش ی افزا  و    [ 6] (  HGBoost)   ستوگرام ی بر 
 . [ 3]   1ی جمع   ی ر ی ادگ ی 

کسب   ( 6)   جدول  به نتایج  پیشنهادی  وسیلة  شده  و  مدل 
مقایسه  ها مدل سایر   کارایی  معیارهای  حسب  بر  را  همتا  ی 

مدل  می  برتری  نتایج  سایر    SMLکند.  با  قیاس  در  را 
می روش  نشان  به  دهد.  های همتا  توجه  شده  نتایج گزارش با 

صحت نسبت    ار ی در مع   SML  ی شنهاد ی مدل پ   (، 6ل ) جدو   در 
است که درصد   ن ی ا  ة دهند دارد و نشان   ی ها برتر مدل   گر ی به د 

از    شتر ی ب   ی توجه   طور قابل مدل به   ن ی ا   ح ی صح   ی ها ی ن ی ب ش ی پ 
  ی مورد مقایسه ها مدل   ی تمام   ن ی مدل در ب   ن ی است. ا   ن ی ر ی سا 

دقت    ن ی بهتر  نظر  از  را  کرده عملکرد    عبارت   به   است؛ کسب 
شناسا   SML  گر ی د  واقع   یی در  مثبت  کاهش    ی موارد  و 

  ن ی همچن   ؛ است موفق عمل کرده   ار ی بس   مثبت کاذب   ی خطاها 
  ی شتر ی مثبت ب  ی ها توانسته است نمونه   SMLکه مدل   آنجا   از 

بس   یی را شناسا  تعداد  و  منف   ی کم   ار ی کند  را    ی ها ی از  کاذب 
باز  نرخ  دهد،  سا   ی مطلوب   ی خوان گزارش  به  ها  مدل   ر ی نسبت 

دقت و    ن ی ب   ی تعادل مناسب   ی شنهاد ی مدل پ   ن، ی برا علاوه   ؛ دارد 
کرده   ی بازخوان  ا   برقرار  بالا   ن ی که  نرخ  در  وضوح  به   F1  ی امر 

پ  است.  مقاد   SMLمدل    ی ها ی ن ی ب ش ی مشهود    ی واقع   ر ی به 
  ر ی مقاد   ن ی مدل کمتر   ن ی ا   ل ی دل   ن ی بوده و به هم   ک ی نزد   ار ی بس 

ها  مدل   ر ی نسبت به سا  RMSEو   MAE ی ارها ی مع  اس را بر اس 
عنوان  آن را به   SMLبرتری مدل پیشنهادی   . است کسب کرده 

قابل   روش  پیش یک  زمینة  در  بیماری اتکا  کبدی  بینی  های 
 کند. مطرح می 

 

 گیری نتیجه  -6
پژوهش مسئلة پیش  ی کبدی بررسی  ها ی مار ی ب بینی  در این 

ماشین    شده  یادگیری  روش  بر  SML)   انباشته و  مبتنی   )
 

1 Ensemble learning 

پایه و فرامدل ارائه شد. تحلیل نتایج    ر ی ادگ های ی ترکیب مدل 
می   ها ش ی آزما  با  نشان  مقایسه  در  پیشنهادی  روش  که  دهد 

ی از کارایی بالایی  کاو داده های یادگیری ماشین و  سایر مدل 
مدل  برای  یادگیری  منحنی  تحلیل  است.  های  برخوردار 

پیشنهادی   مدل  که  داد  نشان  مشکل    SMLمختلف 
به   برازش ش ی ب  و  را  آموزش  امتیاز  و  کرده  حل  خوبی 

کرده  تولید  مطلوبی  دانش  اعتبارسنجی  مطابق  است. 
بین   را در  بالاترین دقت  پیشنهادی  مقاله، روش  نویسندگان 

 است.  ی موجود در ادبیات موضوع کسب کرده ها روش تمام  
ارزیابی روش پیشنهادی بر روی    ، یکی از کارهای آینده 

ها  گ است تا محدودیت بزر ی متنوع با مقیاس  ها داده مجموعه 
بهتر مشخص شود؛ همچنین   پیشنهادی  قوت روش  نقاط  و 

از مدل    SMLی مدل  ها ه ی لا های یادگیر مختلف در  استفاده 
 . به بهبود هر چه بیشتر کارایی آن کمک کند   تواند ی م 
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آذرنو  ة رشت  آموختة دانش  دیبابک 

هم  یکاربرد  یاضیر استاد  و    اریاکنون 

ر کامپ  ی اضیگروه  علوم  دانشگاه    وتریو 

او شامل    یپژوهش  یهانه یبناب است. زم

معادلات    یعدد  یهاروش حل 

کاربردها  نیماش  یریادگی   ، یعدد  زیآنال  ل،یفرانسید   ی و 

وآن  حاضر،  حال  در  زم  ی هاست.  از   استفاده  ةنیدر 

و   یپزشک  ةدر حوز  یماریب  صیتشخ  یبرا  نیماش  یریادگی

فراابتکار  یعدد  یهاروش   نیهمچن معادلات    یو  حل  در 

   .دهدیخود ادامه م یپژوهش   یهاتیبه فعال لیفرانسید

  :عبارت است از  شانیا ةانامیرا ینشان
babakazarnavid@ubonab.ac.ir 

 

آموختة دانش  زادهعبدالحسین   محسن

  پژوهش ی گرایش  کاربردرشتة ریاضی  

عملیات   گروه  در  استادیار  او  است. 

بناب   دانشگاه  کامپیوتر  علوم  و  ریاضی 

زمینه  شامل  است.  وی  پژوهشی  های 

بهینه بهینه  شبکه،  الگوریتمسازی  ترکیباتی،  های  سازی 

تصمیم فراابتکاری،  و  هوش  ابتکاری  غیرقطعی،  گیری 

هم است.  ماشین  یادگیری  و  زمینة مصنوعی  در  او  اکنون 

یادگیری ماشین در حوزة مسیریابی، تشخیص  از  استفاده 

الگوریتم  و  پزشکی  حوزة  در  کار  بیماری  ترکیبی  های 

 دهد. پژوهشی خود را ادامه می

 نشانی رایانامة ایشان عبارت است از:

mohsen.ab@ubonab.ac.ir 
 

 

 

امامی  ة رشت  آموختةدانش  حجت 

 هوش   شیگرا  وتریکامپی  مهندس

گروه  استی  مصنوع  دانشیار  او   .

. دانشگاه بناب است وتریکامپی  مهندس

  شامل  ی وی  پژوهش  ی هانه یزم

ی کاوداده چندعاملی، سیستم   ن،یماش  یریادگی،    های 

فرااکتشاف  یاکتشاف ی  هاتم یالگور جمع  ،یو  و  هوش  ی 

هم است.  آن  از کاربردهای  استفاده  زمینة  در  او  اکنون 

هوایی،   ترافیک  مدیریت  حوزة  در  ماشین  یادگیری 

گره جایابی  و  پزشکی  حوزة  در  بیماری  در  تشخیص  ها 

 دهد. های نوری کار پژوهشی خود را ادامه میشبکه 

 عبارت است از:  شانیا ةانامیرا ینشان
emami@ubonab.ac.ir 
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