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 Abstract 

 
Introduction: Liver disease is one of the most common and dangerous diseases the early detection 

of which can be very effective in preventing complications as well as controlling and treating the 

disease. The purpose of this study was to improve Adaboost algorithm using Firefly Algorithm for 

diagnosing liver disease. 

Method: This is a descriptive-analytic study. The dataset consists of 583 independent records 

including 10 features of machine learning dataset in the University of California, Irvine. In this 

study, Adaboost and Firefly Algorithm were combined to increase the effectiveness of liver disease 

diagnosis. 80% of the data were used for training and 20% for testing. 

Results: The results highlighted the superiority of the hybrid model of feature selection over the 

models without feature selection. Of course, the selection of important features affect the 

performance of the model. The accuracy of the hybrid model considering 5 and all features was 

98.61% and 94.15%, respectively. Overall, the hybrid model proved more accurate compared with 

most of the other data mining models. 

Conclusion: Hybrid model can be used to help physicians identify and classify healthy and 

unhealthy individuals; it can also be used in medical centers to enhance accuracy and speed, and 

reduce costs. It cannot be claimed that the hybrid model is the best model; however, it proved more 

accurarate. 
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لگوريتم بر ا یتاب مبتنص بیماري كبد با الگوريتم كرم شبیتشخ

 آدابوست

 

 
 

 2*فرهاد سلیمانیان قره چپق ،1شیدا آردم

 چکیده
 

5Ăùºêù از  یریشگیدر پ تواندیم یماریب نیبهموقع ا صیو تشخ باشدیو خطرناک م عیشا یهایماریاز ب یکی یکبد یماریب

تاب موثر باشد. هدف پژوهش حاضر بهبود الگوریتم آدابوست با الگوریتم کرم شب اریبس یماریعوارض، کنترل و درمان ب

 .باشدیبرای تشخیص بیماری کبد م

Çÿ½ 5wă یژگیو 01رکورد مستقل شامل  385. مجموعه داده آن شامل باشدیم یلیتحل-یفیمطالعه حاضر، از نوع توص 

 (University of California, Irvine (UCI)) نیرویا ا،یفرنیدانشگاه کال نیماش یریادگیموجود در مجموعه داده 

استفاده  کبد یماریب صیتشخ ییکارا شیافزا یتاب در راستاآدابوست و کرم شب تمیالگور بیمقاله از ترک نی. در اباشدیم

مبنا توسط  نیجهت آزمون استفاده شده است که ا ماندهیدرصد باق 01ها جهت آموزش و از درصد داده 81شده است. از 

 .مختلف انتخاب شده است یهایابیارز

ĉĂ¤åw 5wă ت. البته بهتر اس یژگیبا حالت بدون انتخاب و سهیدر مقا یژگیبا انتخاب و یبینشان داد که عملکرد مدل ترک جینتا

در  یژگیبا پنج و یبیمدل ترک (accuracy) موثر هستند. درصد صحت یبیمهم در عملکرد مدل ترک یهایژگیانتخاب و

مدل  ،یکل سهیدرصد است. در مقا 0/89برابر با  هایژگیو با تمام و یلدرصد و درحالت ک 6/88حالت برابر با  نیبهتر

 .برخوردار است یشتریاز درصد صحت ب یداده کاو یهابا اغلب مدل سهیدر مقا یبیترک

¤ýĊĂ¬ñĊ¾ć5 افراد سالم و ناسالم  یبندو طبقه صیدر تشخ یبیبه دست آمده مطالعه حاضر، مدل ترک جیبا توجه به نتا

 هانهیبالا بردن دقت، سرعت و کاهش هز یبرا یدر کمک به پزشکان داشته باشد و در مراکز پزشک ینقش مؤثر تواندیم

ا ب هسیها بهتر است اما در مقابا کل مدل سهیدر مقا یبیکرد که مدل ترک اادع توانیمدل استفاده نمود. نم نیاز ا توانیم

 .است یشتریدرصد صحت ب یها دارامدل شتریب

āÁvÿwăć öíĊºć 5یبندتاب، طبقهکرم شب تمیآدابوست، الگور تمیکبد، الگور یماریب 
 

 ·  5Ăõwêù óĀÍÿ,0*,+*42 wĄý ±ĒÍvĈĉ 5,4*,-*42 ¼~ĉÇ¾ wĄýĈĉ 5-1*,-*42 
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 امعهج آن ارتقاء و پیشرفت در بحث مهمترین جامعه هر سلامت

 تواراس اصل این بر انسانی هایفعالیت همه و آیدمی حساب به

 رد سعی جوامع همه تكنولوژی، گسترش به توجه با .است

 زندگی هایحوزه همه در جدید هایآوریفن بكارگیری

 در. یستن مستثنی قاعده این از نیز حوزه پزشكی و دارند انسانی

 ابزارهای و هاروش در توجهی قابل هایپیشرفت اخیر هایسال

 این یریبكارگ و است گرفته پزشكی صورت علم برای هوشمند

 پزشكی، اشتباهات کاهش و تشخیص در هوشمند ابزارهای

 دهکر پزشكی جامعه شایانی به کمك مالی و جانی خسارت

 دهدمی نشان هوشمند تشخیص هایروش مطالعه [1,2است. ]

 موارد داده و بهبود را تشخیص دقت قادر هستند آنها که

 خبره فرد یتجربگبی یا خستگی دلیل به رفته دست از مشكوك

 نوعاز ت ناشی تشخیصی اشتباهات نتیجه در و دهند کاهش را

 استفاده رو،این [ از3,4برسانند. ] حداقل به نیز را هابیماری زیاد

 در جدید هایروش ارائه و پزشكی در هوشمند هایسیستم از

 اتمطالع و است گرفته قرار پژوهشگران توجه حوزه مورد این

 . گیردمی انجام آن پیرامون زیادی تحقیقات و

ها که بر اساس آزمایشات درست بیماری تشخیص طرفی از

 تاهمی پزشكی علم آید درمختلف بر روی بیمار بدست می

 مچونه مشكلاتی با پزشك بیماری، تشخیص در دارد. بالایی

نها آ عوارض و اثرات ها،بیماری رشد چشمگیر ها،بیماری تنوع

 تشخیص در را پزشك است ممكن عوامل این و است مواجه

 تشخیص همچنین، [5سردرگمی کند. ] دچار بیماری زودهنگام

 كیپزش جامعه برای ناپذیریجبران و سنگین عوارض نادرست

 پزشكی جامعه باعث شده مشكلات همین لذا،. دارد بیماران و

 تشخیص جهت هوشمند ابزارهایی دنبال به اخیر دهه چند در

 موثر اندرم پیشگیری و بیشتر، بررسی ها،بیماری هنگام زود

 با اکامپیوتری ر تشخیص ابزارهای و هاروش و باشند هابیماری

 [6دهند. ] قرار مطالعه مورد و ارائه پزشك به کمك هدف

 اهداده از را نظمیبی نحوی به هوشمند بكارگیری ابزارهای

 خستگی از ناشی احتمالی خطاهای همچنین، و نمایندمی خارج

 و دهندمی کاهش را فرد خبره )پزشك( تجربگیبی یا و

 یاراخت را در بیشتر جزئیات یا و موردنیاز پزشكی اطلاعات

 دهند.می قرار پزشك

 مغز و قلب از پس عضو مهمترین و درونی اندام بزرگترین کبد

[ 7است. ] غیرممكن حیات ادامه آن بدون و است انسان بدن در

 قرار جهان در کشنده بیماری ده شمار در کبدی هایبیماری

 اروپا در و هامرگ کل درصد ده حدود ایران در داشته و

 و كتهس سرطان، قلبی، ناراحتی از بعد میر و عامل مرگ پنجمین

 اهشک برای راه رود. موثرترینمی شمار به تنفسی هایبیماری

 رد هابیماری این درمان کبد، هایبیماری از میر ناشی و مرگ

 تشخیص مستلزم هنگام، زود درمان [8است. ] آن اولیه مراحل

 اعتماد قابل و دقیق تشخیصی هایبراساس روش زودهنگام

 در مطرح مسائل از یكی حاضر، عصر در اساس این بر. است

 کرده جلب خود به را محققان بسیاری از توجه که پزشكی علم

 به .است آنها درمان به کمك و کبد بیماری تشخیص است،

 عضو این روی بر حاضر مطالعه کبد، بیماری اهمیت دلیل

 الگوریتم ترکیب براساس روشی و است گرفته صورت

 کبد یماریب برای تشخیص تابشب کرم الگوریتم با آدابوست

 است. شده ارائه

 به منظور هوش مصنوعی یهااستفاده از روش یراخ یهادر سال

رار ق پژوهشگراناز  یاریمورد توجه بس ها،یماریب تشخیص

 نارسایی بینیپیش برای تیموری، روشی و حیدری .است گرفته

 الگوریتم و مصنوعی عصبی شبكه ترکیب از استفاده با کبدی

 که هاروش ترکیب در کلی حالت دو. اندداده ژنتیك ارائه

 این در مساعی تشریك ترکیب و حمایتی ترکیب از عبارتند

 ترکیب از پیشنهادی روش دراست که  شده مطرح مقاله

 شبكه و ژنتیك الگوریتم دو ترکیب برای مساعی تشریك

 صبیع شبكه روش در این. است شده استفاده مصنوعی عصبی

 یك و شوندمی اعمال همزمان صورت به ژنتیك الگوریتم و

 شبكه پنهان های لایهنرون تعداد و سازندمی را یكپارچه سیستم

 یكژنت الگوریتم طریق از هاگره بین وزن همچنین و عصبی

ا بوپ مجموعه داده دو از در مطالعه حاضر،. است یافته بهبود

((BUPA  )British United Provident 

Association )مجموعه  و کبدی بیماران از نمونه 345 شامل

 مقدمه
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 Indian Liver (ILPD)) کبد یمارستانیب یها داده

Patient Dataset )شده استفاده است، نمونه 583 شامل 

افزار وکا نرم از پیشنهادی سازی روشپیاده برای. است

(WEKAاستفاده ) نای بندیدسته درصد صحت .است شده 

درصد  46با  برابرBUPA مجموعه داده  روی ترکیبی تكنیك

 آمده بدست درصد 66 با برابر ILPD مجموعه داده روی و

 كهبه شب نسبت بندیدسته روش گردید این مشخص و است

  [9] .است داشته بهتری عملكرد سنتی عصبی

های داده کاوی مانند شبكه عصبی لین و چوانگ از روش

مصنوعی و استدلال برمبنای منطق برای تشخیص بیماری کبد 

به  نمونه 516 ی شاملپزشك هایاند. مجموعه دادهاستفاده کرده

سال از ماه مارس  یك یطدر  یواندر تا یمرکز پزشك یك

 نی. با کمك پزشكان و متخصصباشدمی 2666 یهتا فور 2665

 یکبد یطمورد با شرا 366مورد سالم و  216کبد،  یپزشك

 یگرو د B یتهپات ی،کبد یروزس الكل، یتمزمن، هپات یت)هپات

درصد صحت شبكه عصبی  .اندهداده شد یصموارد( تشخ

ت شتر است. درصد صحهای دیگر بیمصنوعی در مقایسه با مدل

 [16درصد است. ] 98شبكه عصبی مصنوعی برابر با 

بتنی بر میك سیستم تشخیص خودکار بیماری کبد پژوهشگران 

تم روش یادگیری سیس .اندطراحی کرده نویسی ژنتیكبرنامه

ل را از ح باشد که بهترین راهمی نویسی ژنتیكبرنامهمطابق با 

. در کندمسائل پیچیده پیدا میهای محلی در مشخصه اطلاعات

های هوش مصنوعی مانند رگرسیون خطی روشاز این مقاله 

برای  J48و  ماشین بردار پشتیبان، جنگل تصادفی، چندگانه،

ط شده است. این سیستم توس استفادهبیماری کبد  تشخیص

درصد صحت آن برای ارزیابی شده که  ILPDداده  مجموعه

 [11درصد است. ] 8447با نویسی ژنتیك برابر برنامه

 و C5.0های از دو الگوریتم درخت تصمیم یعنی الگوریتم

 Chi-square Automatic)) یكمتقابل اتومات یصتشخ

Interaction Detector (CHAID) بینی برای پیش

و  C5.0درخت از طریق  [12] .شده استبیماری کبد استفاده 

CHAID  مجموعه دادهILPD  مورد تجزیه و تحلیل قرار

 583 ،مقاله حاضر داده بكار برده شده در مجموعه گرفته است.

در نظر گرفته  UCI سایت داده بیماری کبد از مونه از مجموعهن

 بر یدرخت تصمیم مبتنیك  CHAIDه است. الگوریتم شد

قل و وابسته مست یرهایمتغ ینروابط متقابل ب ینتریقو ییشناسا

دو مربوط به  ینظور از مقدار احتمال آماره کام یناست و به ا

 جادی. درخت اکندیاستفاده م یآزمون استقلال جداول توافق

است.  C5.0درخت تصمیم  تر ازیعوس CHAIDشده در 

بر  اتیمتقس ینترینهبه یجادا ییدر عدم توانا CHAID ضعف

 آمده بیانگر این نتایج بدست. موجود است یرهایاساس متغ

 ,TB, SGPT های، ویژگیهر دو الگوریتم است که در

ALB, DB  وA/G ماریبینی بیتاثیر قابل توجهی در پیش 

ر شده های ذکویژگی کبد با توجه به قوانین تولید شده دارند.

مند در مجموعه داده بیماری کبد از درصد صحت بیشتری بهره

 هک این دو الگوریتم مشخص کرد مقایسه کارایی هستند.

 تقویت شده عملكرد بهتری نسبت به  C5.0الگوریتم 

CHAIDکوچك  دارد و با بررسی عوامل موثر در فواصل

همه  C5.0یابد و در واقع الگوریتم صحت الگوریتم افزایش می

ه این ک دهنده این استگیرد که این نشانپارامترها را در نظر می

ر کند، دالگوریتم از پارامترها با احتیاط بیشتری استفاده می

 تنها از پنج پارامتر فوق استفادهCHAID حالیكه الگوریتم 

 7/93با درصد صحت  C5.0 درخت کند. بنابراین الگوریتممی

، صحت 65صحت درصد با CHAID نسبت به الگوریتم 

 [12. ]قوانین بیشتری دارد بالاتر و همچنین

برای تشخیص زودهنگام  روشی با استفاده از درخت تصمیم

، مدلی برای حاضر . در مقالهشده استائه بیماری کبد ار

ایشگاهی آزم بینی بیماری کبدی بر اساس برخی معیارهایپیش

شود. روش ارائه شده با استفاده از یك مجموعه افراد ارائه می

شود. یم داده معتبر مربوط به بیماران کبدی مقایسه و ارزیابی

ساس ابینی کننده بر نتایج بدست آمده، کارایی مدل پیش

 [13. ]دهدالگوریتم درخت تصمیم را نشان می

یك سیستم ترکیبی هوشمند با هدف ، آرا سموات و صف

شده از  جهای استخراتشخیص بیماری کبد با استفاده از ویژگی

ند. برای اهکاوی، ارائه داد آزمایش خون و الگوریتم داده

 یسازی ازدحام ذرات باینرها از الگوریتم بهینهکاهش ویژگی
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راهبرد جستجو و از شبكه عصبی به عنوان تابع ارزیابی  به عنوان

در روش پیشنهادی این مقاله استفاده شده است و در نهایت 

ص جنگل تصادفی برای افزایش دقت تشخیبندی طبقهتكنیك 

که شامل  ILPD داده  سیستم به کار برده شده است. از مجموعه

ویژگی برای تست و  16بیمار کبد با   416و بیمار غیر کبد167

ارزیابی روش پیشنهادی استفاده شده است که در نهایت دقت 

 محاسبه گردیده است.درصد  2/76  روش پیشنهادی برابر با

 برمبناییك رویكرد ن و همكاراکریستوفر همچنین  [14]

 ازدحام باد برای کاوش دانش پزشكی ارائه سازیبهینهالگوریتم 

( JVALمقدار جایز )) برازندگی اردر آن از معی اند کهداده

Jabez Value) وانین ق های مبتنی بربندیبرای ارزیابی دسته

دست ی بهبراسازی ازدحام باد بهینه استفاده شده است. الگوریتم

ها و ترکیبات مختلف قوانین استفاده شده که آوردن جایگشت

 مونبینی داده آزآن، قوانین بهینه مطلوب برای پیش به موجب

داده پزشكی  استفاده شده است. در این مقاله از شش مجموعه

برای تست استفاده شده است. نتایج معیار دقت برای  معین

سازی الگوریتم بهینهو   سازی اجتماع ذراتبهینهالگوریتم 

. است بدست آمده 5846/6و  5921/6به ترتیب  ازدحام باد 

[15] 

ماری شخیص بیپژوهش حاضر، ارائه یك سیستم ت اصلی هدف

[ مبتنی بر الگوریتم کرم 16] ILPDکبد برای مجموعه داده 

[ است. در مدل ترکیبی 18بند آدابوست ][ و طبقه17تاب ]شب

تاب برای انتخاب ویژگی و از الگوریتم از الگوریتم کرم شب

یتم شود. الگورها استفاده میبندی نمونهآدابوست برای طبقه

های فرا ابتكاری است که تمتاب یكی از الگوریکرم شب

یابد. برمبنای جمعیت اولیه و تكرار به راه حل بهینه دست می

اوی های داده کهمچنین الگوریتم آدابوست یكی از الگوریتم

 شود.ها استفاده میبندی و تشخیص نمونهاست که برای طبقه

 

 

است که بر اساس  یلیتحل-یفیاز نوع توصحاضر، مطالعه 

نظر  از یماران کبدب یتوضع تشخیصبه  های ورودیویژگی

ین مورد استفاده در ا یها. دادهپردازدیبودن م ناسالم سالم یا

ود در موج کبد،مبتلا به  یماراناز مجموعه داده مربوط به ب مقاله

 ینتأم ایفرنیکال یروین،دانشگاه ا یادگیری ماشین مجموعه داده

 16رکورد کبد با  583ها شامل [  مجموعه داده16. ]شده است

 داده باشند. مجموعهویژگی )و یك ویژگی متعلق به کلاس( می

مجموعه از  تلقی کرد. 583×16یس ماتر یك توانیرا مکبد 

ی کبد یمارانپرونده بدرصد(،  72) نمونه 416داده کبد، 

 سالمپرونده افراد درصد(  28) نمونه 167 و )کلاس یك(

 یهاداده یعموم هایویژگی از باشد. یكییم )کلاس دو(

بندی تقسیم [ برمبنای33ها است. ]نامتوازن بودن آن ی،پزشك

ر د بكار گرفته شدهداده  مجموعه ،یرسالم(غ ها )سالم ونمونه

[ لذا، در مقاله حاضر، 34]. نیست مستثنی لهامس یناز ا مطالعه ینا

 شوند.تبدیل میها به حالت استاندارد داده

باید در ا هکلاس تقسیماستاندارد،  بندیهای طبقهیتمدر الگور

ا ب مقابلهدر  هایتماز الگور نوع ینو ا انجام شودمتوازن حالت 

یه را از خود ارا یمناسب کارایینامتوازن  هایداده مجموعه

 به سمت یبندمعمول طبقه هاییتمچرا که الگور دهند؛نمی

ن یکه ا شوندیم یلتر متماکلاس بزرگ یآموزش هاینمونه

یت اقل یهانمونه تشخیصخطا در  یشباعث افزا موضوع

دی بنی طبقهبرا مهم یهااز چالش یكیه ئلمس ینا[ 35شود.]می

ی برا یمتنوع یهااز روششود. ینامتوازن محسوب م یهاهادد

. شودمی استفاده ینماش یادگیریمساله عدم توازن در علم  حل

تم یالگور سطح در ینیبازب یهاها، روشروش یناز ا [ یكی36]

ساله عدم م ینوع ی بهبندطبقه یتمدر الگور ییراست که با تغ

حل نامتوازن  هاییگر روشاز د[ 37شود. ]یتوازن مرتفع م

ف بندها است. هدطبقه ر ترکیبب یمبتن یهاها روشبودن داده

د بهبود عملكر برای تلاش بندهاطبقهیب روش ترک یاصل

. به بند استطبقه یب چندینترک یقها از طرداده یبندطبقه

از  یكیبه  نسبت یبهتر عملكرد بندچند طبقه یبترک ی کهطور

سطح  یهاروش ؛. روش سومداشت بندها خواهدهمان طبقه

 کلاس نامتوازن با یعها توزاز روش نوع ینا در است. داده

 یتا  نها [ و38شود. ]یها متوازن مداده یدر فضا مجدد گیرینمونه

 یهارا هایز روشا یگریدسته دینه، حساس به هز یهاروش

دسته  ین. اشودیم ها محسوبحل عدم توازن در داده یشده برا

 میتدر الگور ییرتغ هاییب روشاز ترک یها به نوعاز روش

 یندر ا[ 39شوند. ]یحاصل م داده سطح یهابند و روشطبقه

 هاروش
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و برداری یرنمونهز یكردداده با دو رو سطح یهاروش ،ینب

ها موثر در متوازن نمودن داده هایروش ازبرداری نمونهیشب

 [46شوند. ]یمحسوب م

 دهای بیماری کبنمونهنامتوازن بودن به دلیل  حاضر در مطالعه

 کلاس یتصادف بردارییرنمونهسطح داده شامل ز هایروش از

 ویت کلاس اقل یتصادف بردارینمونهیشباکثریت، 

 قتیش دافزا یبرایت کلاس اقل یمصنوع بردارینمونهبیش

 سالمیراز غ سالم هاییص کلاسدر تشخ آدابوست یبندطبقه

به  ی وابستههادادهیه، مجموعه داده اولشود. در می استفاده

 هایداده رکورد و 167یت برابر با کلاس اقلسالم یعنی کلاس 

 416ا یت برابر بکلاس اکثریعنی   یرسالمق به کلاس غمتعل

 ایدار مطالعه یناساس مجموعه داده ا ینکه بر ا باشدمیرکورد 

 اکثریت از کلاس درصد است. در ابتدا 5/2 نرخ عدم توازن

د ش یت انتخابکلاس اقل یهابه اندازه داده ینمونه تصادف یك

[ در مرحله دوم 41. ]اندازه مشاهده شوند یكتا هر دو کلاس به 

ه انتخاب و ب ییهانمونه یبه صورت تصادف اقلیت ز کلاسا

با  یتکلاس اقل یهااضافه شد تا اندازه داده ین مجموعههم

سوم با  در مرحله برابر شود. یتکلاس اکثر هایداده اندازه

 یبر رویت کلاس اقل برداری مصنوعی،نمونهیشروش ب

 یجاد شد.ا یمجموعه داده اصل

(، فلوچارت مدل ترکیبی نشان داده شده است. در 1شكل)در 

. باشددرصد می 86ی برابر با آموزش یهانمونه این مقاله درصد

های یودور ییراتنامطلوب بازه تغ یراز تأث یریمنظور جلوگبه

 1و  6رکوردها بین  بندی،الگوریتم طبقه یبر رو مختلف

با هم  ه دادههای مجموعیژگیو محدوده .شوندیزه مینرمال

 ینا بندی،طبقه هاییتممتفاوت است. در بسیاری از الگور

با  ویژگیکه  شودیباعث م ها،یژگیو محدودهتفاوت در 

اشد. داشته ب درصد صحتروی  منفیتر تأثیر بزرگ یمحدوده

 ایدبندی بطبقهسازی و یادگیری  برای انجام فرآیند مدل لذا،

ها است که دادهین، ضروری بنابراها نرمالیزه شوند. نمونه

به ارد، د یجروی نتا ویژگینرمالسازی شوند تا تأثیری که هر 

در مرحله دوم با استفاده از روش  تبدیل شود. استاندارد  حالت

 یهاده، داتابالگوریتم کرم شب بر یمبتن یژگیانتخاب و

شود و در مرحله سوم یحذف م های کم اولویت()ویژگیزائد

جام بندی اناده از الگوریتم آدابوست عملیات طبقهبا استف

 گیرد.می

 

 بخش آنباشد که مهمترین پردازش میمرحله اول پیش

 یخط یلتبد یكها با داده یسازنرمالها است. سازی دادهنرمال

[ 1,6[ و ]-1,1] که معمولا  ایها را به بازهداده یرخطی،غ یا

صورت خام به هاکردن دادهاصولا  وارد . کندیست، نگاشت ما

 برای [42] .شودیم بندیالگوریتم طبقهباعث کاهش سرعت 

. شوندها استاندارد داده یطی بایدشرا یناز چن اجتناب

( 1یه در مدل ترکیبی طبق معادله)اول هایداده استانداردسازی

 [19,26انجام گرفته است. ]

)(

)(

minmax

min

xx

xx
x r

n
-

-
=  

(1) 

دهنده نشان یببه ترت minxو  rx ،nx ،maxx(، 1در معادله)

 های تحتاستاندارد شده، حداکثر و حداقل داده یر واقعی،مقاد

 ها اینی هستند. هدف از استانداردسازی مقدار ویژگیبررس

ها به منظور افزایش درصد صحت در یك است که همه ویژگی

است.  1محدوده مشخص باشند، که این محدوده در بازه صفر و 

ها به دو بخش آموزش ها، کل دادهاستانداردسازی دادهپس از 

ها از حالت غیرمتوازن به البته داده .ندشد یكآزمون تفك و

حالت متوازن تبدیل شدند و سپس به دو بخش آموزش و 

 آزمون تبدیل شدند.

اشد. در بتاب میمرحله دوم انتخاب ویژگی مبتنی بر کرم شب

 یکه برا هاخصیصهاز مجموعه  ییهایژگیو این مرحله

ه بر شود. علاومی انتخاب  ،موثرتر هستند یخروج یشگوییپ

حفظ  یژگیبعد از انتخاب وها یژگیمفهوم موجود در و آن،

[ برای 43تاب]در مقاله حاضر از الگوریتم کرم شب. شودمی

منظور  به تابشب یهاکرمانتخاب ویژگی استفاده شده است. 

 ینور یکه الگو کنندیم یدتول یینورها ،جذب جفت و شكار

با  یمنور رابطه مستق ینا میزان متفاوت است. یگریهر کدام با د

رم به نور ک یزان. با در نظر گرفتن مدارد تابکرم شب یتجذاب
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 تاب را به صورتشب یهاکرم رفتار توانیم هدف، عنوان تابع

 مدل نمود. سازینهبه یك الگوریتم

 

 
 فلوچارت مدل ترکیبی -1شکل 

 

از  یهاول تیجمع یك یصورت تصادفبهتاب الگوریتم کرم شب

 یدولت F,…x2,x1p={x{عدد  F به تعداد تابهای شبکرم

ام iکرم  ی،بعد t صورتله بهئحل مس ی. براکندیم

}it,…,xi2,xi1={xix ( وi<F1<ق )دی. بعد از تولگیردمی رار 

شایستگی هر کرم ، مقدار تابهای شبکرم یتجمع

های برمبنای فاصله نزدیكی )فاصله کمتر( به کرم (ixتاب)شب

 یستگیبراساس شا هاکرمسپس  شود،یمحاسبه م همسایه

صورت ههایی که فاصله کمتری دارند( که در این مسئله ب)کرم

یتم کرم در الگورشوند. یم بمرت یك روند نزولی است

 یكه در ئلممكن مس راه حل یكتاب هر کرم شب تاب،شب
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باشد. به دلیل می 16با  برابر هر بردارطول است که  یفرم بردار

ا های بیماری کبد برابر بها در مجموعه دادهاینكه تعداد ویژگی

 یفصورت تصاد یه بهاول یتجمع یجادپس از اویژگی است.  16

با استفاده  ابتشب کرم هر متناظر با یستگیشا یابیارز یینو تع

طبق  i تابشب ی کرمدرخشندگ یزانم یابی،از تابع ارز

 شود.( محاسبه می2معادله)

)()( /

1

iix

i
VLSum

B = 

(2) 

طول  VL(i)ام و iمجموع بردار  x(i)sum(، 2معادله)که در 

 یانبرا  i تابکرم شب یزان درخشندگیم iBام است و iبردار 

 Biمنظور از میزان درخشندگی این است که اگر مقدار  .کندیم

خود  های بیشتری را به اطرافتواند کرمبیشتر باشد آن کرم می

جذب کند و لذا نقاط بهینه را در فضای مسئله کشف کرده 

ام iزمانی بیشتر خواهد بود که مجموع بردار  Biاست. مقدار 

اشد. اگر ها باید کمتر بکرمکمتر باشد، به عبارتی فاصله بین 

های یك بردار در مقایسه با بردارهای دیگر مجموع ویژگی

بیشتر باشد آن بردار به عنوان یك بردار درخشنده )برازنده( 

 ییبهبود سرعت همگرا یبرا ین الگوریتمدر ا شود.انتخاب می

که  ابتشب هایاز کرم یتعداد تكرار، در هر یتم،الگور

ده و اند، انتخاب شرا بدست آورده درخشندگییزان م یشترینب

 رمک ترینیكهر کدام به سمت نزد مانده،یباق هایین کرماز ب

بق ط دو کرم ین. فاصله بکنندیدرخشنده حرکت م تابشب

 [17شود. ]یحاسبه م( م3معادله)

jiji xxr -=, 

(3) 

 نیبه فاصله ب و بوده ینسب (bتاب )شب یهاکرم یتجذاب یزانم

دارد که از  بستگی (gجذب نور ) یبو ضر (i,jrدو کرم )

تاب هر کرم شب یتجذاب[ 17. ]قابل محاسبه است( 4)رابطه

 ینارد. اد درخشندگیبا  یمرابطه مستق یگرتاب دکرم شب یبرا

دارد به  یکمتر یتکه جذاب یتاباست که کرم شب یمعن ینبد

هد کرد. اگر حول تر حرکت خواتاب جذابسمت کرم شب

اضر نباشد، ح یشترب یتبا جذاب یتابتاب، کرم شبکرم شب یك

 حرکت خواهد نمود. یبه طور تصادف تابشبکرم 

jir

r e ,

0)(

g
bb

-
= 

(4) 

ر د ترکرم درخشانبیانگر ماکزیمم جذابیت  0ɼ(4در معادله)

r=0  دارد. پارامتر  [0,1]بوده و مقداری در بازهɾ  بیانگر

دارد که این  (∞,0]باشد و مقداری در بازه ضریب جذب می

 تاب است و برای جذبپارامتر مربوط به الگوریتم کرم شب

د. اگر شوها استفاده میها و کمینه کردن فاصله بین کرمکرم

0=0ɼ تاب بدون همكاری با سایر های شبباشد هر یك از کرم

نند و کله را جستجو میهای شب تاب به تنهایی فضای مساکرم

 گیرد. همچنین اگر مقدارجستجو به صورت تصادفی انجام می

باشد منجر به انجام یك جستجوی تصادفی در  ɾ=∞پارامتر 

 سمت ام پس از حرکت بهiکرم  یتموقعگردد. فضای مساله می

شود. ( محاسبه می5طبق معادله) تر استام که درخشانjکرم 

[17] 

)5.0()( -+-+= randxxxx ijii ab 

(5) 

یت موقع xj کرم شبتاب کم نورتر، یتموقع xi(، 5در معادله) که

که  ی استتصادف یعدد aو  ترتاب درخشانشب کرم

همچنین در . باشدمیتاب جهش هر کرم شب یزانم دهندهنشان

ان یجذب ب ینددر فرآ ی، حرکت تصادف(5بخش سوم در معادله)

 ألهیم مستصم یتر فضاجامع یکه باعث جستجو شده است

م در مدل ترکیبی باید الگوریتم کر .شودیم یتمتوسط الگور

تاب از حالت پیوسته به گسسته تبدیل شود. به دلیل اینكه شب

 قرار دارند. 1و  6ها گسسته هستند و در بازه مقدار مجموعه داده

Ὣὼ
ρ

ρ Ὡ
 

(6) 

ὼ
πȟὭὪ Ὣὼ πȢυ
ρȟέὸὬὩὶύὭίὩ      

 

(7) 

بدیل اعداد پیوسته به باینری از تابع سیگموئید طبق برای ت

در یك  تابع سیگموئیدخروجی (، استفاده شد. 6معادله)
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داده شد. قرار ( عموما  بین صفر و یك) محدوده عددی خاصی

 ینب ینخواهد بود بلكه مجموعه اعداد 1 یا 6تابع جواب  یندر ا

دیل تاب برای تبلذا در الگوریتم کرم شب است. یكصفر و 

طبقه  ixتاب حالت پیوسته به گسسته موقعیت هر کرم شب

 شود.(، تعریف می7معادله)

 تابالگوریتم کرم شب با استفاده از در مدل ترکیبی

نجر م بیشترین درصد صحتکه به  هاویژگی از اییرمجموعهز

ژگی ی برای انتخاب ویتابع برازندگ گردد.شوند، انتخاب مییم

 |n|(، 8شود. در معادله )( تعریف می8دار طبق معادله )از هر بر

است.  های انتخاب شدهیژگیتعداد و |S| و هایژگیتعداد کل و

 یتدو پارامتر مربوط به اهم βو  αو پارامترهای معیار صحت 

 ،باشندانتخاب شده می مجموعه یرو طول ز یبندطبقه یفیتک

 [44باشد. ]می β=(1- α)در بازه صفر و یك و  αمقدار 

ὊὭὸὲὩίίȢὃὧὧόὶὥὧώȢ
ȿὲȿ ȿὛȿ

ȿὲȿ
 

$3# 
 

در [ 18] آدابوست یتمالگورباشد. در بندی میمرحله سوم، طبقه

یف ضع دسته نرخ صحت به هربرمبنای  مرحله آموزش،

و به هر نمونه  شودداده میاختصاص  یوزن های تست(،)نمونه

دهنده که نشانشود اختصاص داده می یز وزنین یآموزش

 یكدن اضافه ش ی. در طول توالبندی استطبقه یندفرآ یدرست

 یدرستآموزش به یهااز نمونه یك هر اگر یف،ضع بنددسته

، صورت ینا یر. در غیابدمی د، وزنش کاهشنشو بندیطبقه

بعد  در تكرار بندین دستهبنابرا یافت؛خواهد  یشوزن آن افزا

د. کن تمرکز بندی شدهطبقه اشتباه هاینمونه یبر رو دتوانیم

ح زیر ها بشربندی نمونهمراحل الگوریتم آدابوست برای طبقه

 است:

 

Ὀهای آموزشی ( وارد کردن داده1 ὼȟώ ȟȣȟὼȟώ  کهὼ ها، بردار ویژگیώ ها و کلاس دادهm  تعداد

 های آموزشی است.داده

× »( مقداردهی اولیه بردار وزن2 ὼ ρȾά 

Ὤبند ضعیف عدد دسته T( پیدا کردن 3 ὸ ρȟςȟȣȟὝ ( و مقداردهی اولیهt=0 ) 

ὖ( تعیین 1-3 ὼ :« ὖ ὼ
В

  

‐ »: Ὤبند ( محاسبه نرخ خطای دسته2-3 Вὖὼ Ὤ ὼ ώ    

‐اگر  πȢυ  بودT=t-1 شود.و از چرخه خارج می 

 »: Ὤ( محاسبه وزن 3-3 ὰέὫ  

m :« ύتا  Ὥهای آموزش از روزرسانی وزن تمام داده( به4-3 ὼ ύ ὼ ᶻ
Ὡ
Ὡ

  

 اند.بندی شدههایی که اشتباه طبقهبرای داده Ὡاند. و بندی شدههایی که صحیح طبقهبرای داده Ὡکه 

‐( اگر 3-5 πȢππρ  وt>T  1-3باشد آنگاه برو به مرحله 

Ὄὼدار تشكیل شود. بند کنندگان ضعیف وزنبند قوی است اگر از ترکیب دسته( خروجی یك دسته4

ÁÒÇάὥὼ В  Ὤ ὼ ώ 

 

 از های سالم و ناسالمبندی نمونهطبقه منظور به حاضر همطالع در

 تعدادی آدابوست. شد استفاده AdaBoost.M1 روش

 از را بندهاهطبق توسط شده بینیپیش وخروجی سازدمی بندطبقه

. نمایدیم ترکیب یكدیگر با هایی با حداکثر وزننمونه طریق

 ویر بر ضعیف، بندطبقه یك آموزش طریق از بندهاطبقه

 شودمی بروز مرحله هر در که آموزش هایداده از توزیعی

 هک است صورت بدین شده بروز عمل توزیع. آیندمی بدست

 با اندشده بندیطبقه اشتباه به قبل مراحل در که هایینمونه
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 قرار فادهاست مورد بعدی بندطبقه آموزش برای بیشتری احتمال

 به شده، بندیطبقه آموزشی هایداده رو، این از. گیرندمی

 داده تحرک شوندبندی میطبقه سختی به که هایینمونه سمت

 .شوندمی

 هک است بندیطبقه هایروش از یكی آدابوست الگوریتم

 دریك ار مشابه هاینمونه که کندمی سعی خطا و تكرار برمبنای

 ذال و گیردمی انجام ویژگی هر برروی آموزش. دهد قرار دسته

 در. شودمی استفاده( 9)معادله از خطا کردن حداقل برای

 .است هاویژگی مقدار y و x و هاویژگی وزن w ،(9)معادله

ä
=

-=
n

i

iijij yxhw
1

)(e  

(9) 

 آموزش مراحل خطا، کاهش دادن برای آدابوست در الگوریتم

 همشاب هاینمونه مرحله هر در شود ومی تكرار مرحله چندین در

 برمبنای آدابوست مدل. گیرندمی قرار دسته یك در هم به

 سپس و کندمی ایجاد را بندیطبقه مدل آموزشی، هاینمونه

 و شوند بندیطبقه توانندمی سازی مدل برمبنای تست هاینمونه

 .گرددمی ارزیابی ترکیبی مدل تشخیص دقت نهایت در

 مطالعه حاضر،در باشد. مرحله چهارم، معیارهای ارزیابی می

درصد بازخوانی،  یارهایاز معبندی طبقه دقت یابیجهت ارز

که [ 21,22و صحت استفاده شده است ] F-Measureدقت، 

( recallیار بازخوانی )حال آنكه معیار اصلی است. معصحت 

طور مجزا به  F-Measure( و precisionیار دقت )و مع

های مختلف نشان را برای کلاس بندی کنندهطبقه عملكرد

ت که این اس یانگربالاتر باشد ب بازخوانی یزانم هرچه دهند.می

 است.  یشترب هادرست کلاس یت شناساییقابل

0ÒÅÃÉÓÉÏÎ
40

40 &0
 

(16) 

2ÅÃÁÌÌ
40

40 &.
 

(11) 

& -ÅÁÓÕÒÅ
ςz 0ÒÅÃÉÓÉÏÎ2zÅÃÁÌÌ

0ÒÅÃÉÓÉÏÎ2zÅÃÁÌÌ
 

(12) 

!ÃÃÕÒÁÃÙ
40 4.

40 4. &0&.
 

(13) 

 

 
 

، مجموعه داده مطالعه ینمجموعه داده مورد استفاده در ا

 است که از شمال شرقILPD [16 ]م به نا یاستاندارد

 یكشده است و در قالب  یآورهندوستان جمع آندراپرادش

بت ث یفرنیای ایرویناکسل در مخزن داده دانشگاه کال یلفا

مجموعه داده  یك ILPDه مجموعه داد. است یدهگرد

 72) نمونه 416یان م این که از باشدینمونه م 583شامل  نامتوازن

 28) نمونه 167 و ی )کلاس یك(کبد یمارانپرونده بدرصد(، 

 583ین . از اباشدیم )کلاس دو( پرونده افراد سالمدرصد( 

 ینا. نفر زن هستند 142 مرد ونفر  441 ی،تحت بررسنمونه 

 لدی. فباشدمی هدف یلدف یكو  یژگیمجموعه داده شامل ده و

برچسب کلاس است که مجموعه داده را به دو  یكهدف 

 ینا هایویژگی کرده است. یمو سالم( تقس یمارگروه )ب

نشان داده شده است که در ادامه ( 1) مجموعه داده در جدول

 .است یدهگرد معرفی به صورت مختصر یزن یژگیهر و

 

 ILPDهای مجموعه داده ویژگی :1 جدول

شماره 

 ویژگی
 نام ویژگی

نوع 

 ویژگی
 محدوده توضیحات

1 Age 96تا  4 سن عددی 

2 Gender زن-مرد جنسیت اسمی 

3 TB (Total Bilirubin) 75تا  4/6 روبین کلیبیلی عددی 

4 DB (Direct Bilirubin) 7/19تا  1/6 روبین مستقیمبیلی عددی 

5 Alkphos Alkaline Phosphotase 2116تا  63 آلكالین فسفاتاز عددی 

 يافته ها
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 )ادامه( :1 جدول

شماره 

 ویژگی
 نام ویژگی

نوع 

 ویژگی
 محدوده توضیحات

6 SGPT Alamine Aminotransferase 2666تا  16 ین آمینوترانسفرازآلان عددی 

7 SGOT Aspartate Aminotransferase 4929تا  16 ینوترانسفراآم آسپارتات عددی 

8 TP (Total Protein) 6/9تا  7/2 ین کلیپروتئ عددی 

9 ALB (Albumin) 5/5تا  9/6 ینآلبوم عددی 

16 A/G Ratio (Albumin and Globulin Ratio) 8/2تا  3/6 لینگلوبو به ینآلبوم نسبت عددی 

11 Selector field اسمی 
 فیلد انتخاب کننده

 (2(، سالم)1ناسالم)
 2یا  1

 

برای اجرای مدل ترکیبی باید در ابتدا مقداردهی اولیه انجام 

گیرد. تعداد تكرار و جمعیت اولیه در مدل ترکیبی به ترتیب 

(، نتایج مدل ترکیبی 2هستند. در جدول) 166و  566برابر با 

برمبنای تكرارهای مختلف نشان داده شده است. درصد 

برروی  بار تكرار 566و  166صحت در مدل ترکیبی برای 

درصد و  7/96های آموزشی بترتیب برابر با مجموعه داده

درصد است. همچنین درصد صحت در مدل ترکیبی  1/94

های تست بار تكرار برروی مجموعه داده 566و  166برای 

درصد است. نتایج  3/94درصد و  1/91بترتیب برابر با 

های تست بیانگر این است که مدل ترکیبی مجموعه داده

های آموزش را با دقت بالایی سته است که مجموعه دادهتوان

ت، های تسبندی مجموعه دادهبندی نماید و لذا در طبقهطبقه

های جدید، کمتر مشكل تشخیص نوع کلاس برای نمونه

باشد. اگر تعداد تكرار افزایش یابد مدل ترکیبی بهتر می

تواند نقاط مشابه را کشف کند و همچنین بروزرسانی می

ه تاب برای پیدا کردن فاصلوقعیت در الگوریتم کرم شبم

ه گیرد. در مدل ترکیبی بنزدیك در بهترین حالت انجام می

ها بزرگ نیست، مشكل دلیل اینكه حجم مجموعه داده

هنگامی ( رخ نخواهد داد. over-trainingآموزش)بیش

 آموزشبیش که آموزش بیش از حد صورت گیرد مشكل

 های مدل ترکیبیکه تعداد تكرار یرتدر صودهد. رخ می

 یشپ آموزشبیش یدهبه سمت پد مدل بار باشد 566بیشتر از 

در  حاصل نخواهد شد. ییدر جواب نها یو بهبود رودیم

تكرار  566نتیجه بهترین تكرار برای مدل ترکیبی برابر با 

 است.

 
 نتایج مدل ترکیبی برمبنای تعداد تکرار :2جدول

 صحت F-Measure بازخوانی دقت تعداد تکرار مجموعه داده

 مجموعه داده آموزش

166 85/88 73/89 29/89 68/96 

266 23/89 12/96 67/89 45/91 

366 66/91 17/92 61/91 85/92 

466 13/92 51/92 32/92 85/93 

566 27/93 84/93 55/93 15/94 

 مجموعه داده تست

166 11/89 47/89 29/89 13/91 

266 42/89 75/89 58/89 89/91 

366 23/91 78/91 56/91 65/93 

466 36/92 44/92 46/92 68/94 

566 57/93 92/93 74/93 38/94 
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بار تكرار و برمبنای  566(، نتایج مدل ترکیبی با 3در جدول)

های انتخاب شده نشان داده شده است. همچنین ویژگیتعداد 

باشد. می 166تاب برابر با جمعیت اولیه در الگوریتم کرم شب

 گرددیم های نامرتبطیژگیوانتخاب کم باعث جمعیت  تعداد

 بینیپیش محاسبات و کاهش دقت یشباعث افزا تواندیکه م

 تمیسمنظور آموزش سبه کافی اطلاعات یگرگردد. از طرف د

 واندتیم بهینه مقدار یك ینگردد؛ بنابرانمیهوشمند فراهم 

بار اجرای برنامه و  36لذا با  گردد. بینییشدقت پ یشباعث افزا

تغییر جمعیت اولیه به این نتیجه رسیدیم که تعداد جمعیت اولیه 

( نشان 3بندی بالا است. جدول)باشد دقت طبقه 166اگر برابر با 

های منتخب کم باشند درصد اد ویژگیدهد که اگر تعدمی

 ها در درصد صحتصحت بیشتر است و همچنین، نوع ویژگی

موثر هستند. برای مثال برای پنج ویژگی درصد صحت برابر با 

( نشان 3هایی که در جدول)درصد است. ویژگی 6/98و  2/97

هایی هستند که توسط الگوریتم کرم اند، ویژگیداده شده

بندی برمبنای آنها انجام شده اند و طبقهدهتاب انتخاب ششب

 است.

 نتایج مدل ترکیبی برمبنای انتخاب ویژگی :3 جدول

 درصد صحت هاویژگی تعداد ویژگی

5 Age, Gender, DB, SGPT, SGOT 2/97 

6 Age, Gender, DB, Alkphos, SGOT, ALB 8/96 

5 Age, Gender, TB, TP, ALB 6/98 

6 TB, DB, Alkphos, SGPT, TP, A/G 9/96 

7 DB, Alkphos, SGPT, SGOT, TP, ALB, A/G 2/96 

8 Age, Gender, TB, DB, Alkphos, SGOT, TP, A/G 5/95 

7 TB, DB, SGPT, SGOT, TP, ALB, A/G 3/96 

7 DB, Alkphos, SGPT, SGOT, TP, ALB, A/G 6/93 

8 Age, Gender, TB, DB, Alkphos, SGPT, SGOT, TP 6/94 

8 Age, Gender, TB, SGPT, SGOT, TP, ALB, A/G 3/94 

9 Age, Gender, TB, Alkphos, SGPT, SGOT, TP, ALB, A/G 2/95 

9 Age, Gender, TB, DB, Alkphos, SGPT, SGOT, TP, A/G 1/95 

16 Age, Gender, TB, DB, Alkphos, SGPT, SGOT, TP, ALB, A/G 1/94 

 

کبد برمبنای بیماری  درصد صحتنتیجه (، 3)جدولدر 

حاکی از آن  های مختلف نشان داده شده است. نتایجویژگی

 ,Age, Genderدر حالت اول برای شش ویژگی )است که 

DB, Alkphos, SGOT, ALB درصد صحت برابر با )

 ,TBویژگی )درصد است و در حالت دوم برای شش  9/96

DB, Alkphos, SGPT, TP, A/G درصد صحت برابر )

 درصد است. 9/96با 

های دیگر نشان داده (، مقایسه مدل ترکیبی با مدل4در جدول)

 583[ برروی 26شده است. درصد صحت درخت نیوی بیز ]

ها درصد است که مدل ترکیبی با همه ویژگی 67نمونه برابر با 

صد بهبود داشته است و با شش ویژگی در 1/27در مقایسه با آن 

درصد در مقایسه با درخت نیوی بیز بهبود داشته  9/29در حدود 

است. درخت نیوی بیز ترکیب الگوریتم نیوی بیز با درخت 

گیری است. هدف الگوریتم درخت نیوی بیز این است تصمیم

در  وی بیزنی یتمالگورکه الگوریتم نیوی بیز بهبود داده شود. 

مقابله با مجموعه داده  یبرا یریگیمبا درخت تصم یسهمقا

علاوه بر آن، درصد صحت ترکیب  .طراحی نشده استبزرگ 

[ با چهار ویژگی 28و نزدیكترین همسایه ] C5.0درخت 

(DB, Age, Alkphos and SGOT برابر با )درصد  71

 1/23ها در مقایسه با آن است که مدل ترکیبی با همه ویژگی
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درصد صحت درخت ، اشته است. همچنیندرصد بهبود د

C5.0 [29 برابر با ]درصد است که درصد صحت مدل  9/87

است و در مقایسه با آن  1/94ها برابر با ترکیبی با همه ویژگی

 درصد بهبود داشته است.  2/6در حدود 

ها برمبنای یك مجموعه داده انجام نتایج مقایسه برای همه مدل

ن داده شده که درصد صحت ( نشا4شده است. در جدول)

[ با 36شبكه عصبی مصنوعی چندلایه ]-ماشین بردار پشتیبان

 SGPT, SGOT, TB, DB, Alkphosشش ویژگی )

and Age درصد است و در مقایسه با مدل  8/98( برابر با

ترکیبی بیشتر است. همچنین، درصد صحت درخت 

درصد  7/93[ برابر با 12برمبنای بوستینگ ] C5.0گیری تصمیم

ر با ها براباست که درصد صحت مدل ترکیبی با همه ویژگی

است. درصد صحت ترکیب شبكه عصبی مصنوعی با  1/94

درصد است که  5/71[ برابر با 32گیری اکثریت ]الگوریتم رای

درصد بهبود داشته  6/22مدل ترکیبی با همه در مقایسه با آن 

درصد صحت ها است. مدل ترکیبی در مقایسه با اغلب مدل

بیماری  بند کارا برای تشخیصبیشتری دارد و به عنوان یك طبقه

 کبد مناسب است.

 

 های دیگرمقایسه مدل ترکیبی با مدل :4 جدول

 هاویژگی هامدل مراجع
درصد 

 صحت

 Age, Sex, SGOT, SGPT and ALP 98 شبكه عصبی مصنوعی چندلایه [23]

[24] K ترین همسایهنزدیك Alkphos, SGPT and SGOT 2/72 

 TB, DB,TP, ALB and A/G 7/99 ماشین بردار پشتیبان [25]

 TB, DB, Alkphos, SGOT, SGPT and درخت نیوی بیز [26]

ALB 
67 

 4/69 هاهمه ویژگی گیریدرخت تصمیم [27]

 DB, Age, Alkphos and SGOT 71 نزدیكترین همسایه kو  C5.0ترکیب درخت  [28]

 9/87 هاهمه ویژگی  C5.0گیری درخت تصمیم [29]

 SGPT, SGOT, TB, DB, Alkphos and شبكه عصبی مصنوعی چندلایه -ماشین بردار پشتیبان [36]

Age 
8/98 

 3/79 هاهمه ویژگی شبكه عصبی مصنوعی چندلایه [31]

 7/93 هاویژگی همه برمبنای بوستینگ  C5.0گیری درخت تصمیم [12]

 5/71 هاهمه ویژگی ریتگیری اکثترکیب شبكه عصبی مصنوعی با الگوریتم رای [32]

 1/94 هاهمه ویژگی مدل پیشنهادی -

 

 

  

 انتخاب ویژگیجهت تاب کرم شب یتمالگوردر این مقاله از 

 یهاهداد پردازش،یش. ابتدا در مرحله پگردید استفاده هانمونه

 انتخاب ویژگی بین و در مرحله بعد شدند یساز مربوطه نرمال

بندی و در نهایت طبقه تابکرم شب الگوریتمکمك  باها داده

با استفاده از الگوریتم آدابوست انجام گرفت. ارزیابی مدل 

د. نتایج ها انجام شترکیبی برمبنای تعداد تكرار و تعداد ویژگی

ه درصد صحت در مدل ترکیبی با تعداد تكرار رابطه نشان داد ک

مستقیم دارد و با افزایش تعداد تكرارها، درصد صحت افزایش 

 یافته است.

درخت  هایموجود در مدل مطالعات یجبر اساس نتا

 C5.0گیری [، درخت تصمیم27( ]4/96گیری )تصمیم

[ 31( ]3/86[،  شبكه عصبی مصنوعی چندلایه)29( ]6/78)

[ و 12( ]8/63برمبنای بوستینگ ) C5.0گیری درخت تصمیم

ری اکثریت گیترکیب شبكه عصبی مصنوعی با الگوریتم رای

(، 1/64توان نتیجه گرفت که مدل ترکیبی )[ می32( ]5/81)

و  یاددقت ز دهندهنشان درصد صحت بیشتری دارد و این

نوعی صاست. نتایج شبكه عصبی م ترکیبی مدل خوب ییکارا

 بحث 
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نزدیكترین  kدرصد،  67[ با پنج ویژگی برابر با 23چندلایه ]

درصد، ماشین بردار  2/82[ با سه ویژگی برابر با 24همسایه ]

درصد، درخت نیوی  8/66[  با پنج ویژگی برابر با 25پشتیبان ]

درصد، ترکیب درخت  67[ با شش ویژگی برابر با 26بیز ]

C5.0  وk [ 28نزدیكترین همسایه ] 81با چهار ویژگی برابر با 

دلایه شبكه عصبی مصنوعی چن -درصد، و ماشین بردار پشتیبان

درصد و مدل ترکیبی با پنج  7/67[ با شش ویژگی برابر با 36]

 باشد.درصد می 9/67ویژگی برابر با 

بكارگیری مدل به عدم  توانمی مطالعه حاضر هاییتاز محدود

های مختلف بیماری کبد و همچنین ترکیبی برای مجموعه داده

مقدار  یمار،صفات مانند سن ب نادرست برخی عدم ثبت

 اشاره هاخطا در ثبت داده احتمال و مقدار آلبومین روبین،بیلی

 د.نمو

شخیص ت یك سیستم، ترکیبی پیشنهاد شده در این مطالعهمدل 

شده نهاد پیش ترکیبی مدل د است کهامی. باشدمی بیماری کبد

 ر د تشخیص بیماری کبدجهت استفاده در  ی،بعد مراحل در

 یصختش آنها مبتنی برکه نظام  یراناهای مختلف بیمارستان

کاربرد داشته باشد. از باشد یی میدر مراحل ابتدا یماریب

 ILPDه دادمجموعه به  مطالعه وابسته ینا یجنتا ییكهآنجا

در  ینه،مز یندر ا یشترب ی بررسیبرا شودیم نهادیشپ باشد،یم

 ریگد بیمارستانی ی مراکزهادادهمجموعه از  یبعد یهامطالعه

 های. همچنین ویژگیاستفاده گردد یگرد هاییتمالگور یاو 

 هایویژگی عنوان به توانندیم روبین و آلبومینبیلی ،سن

بهتر است  و گیرند قرار یمورد بررس بیماری کبدبر  یرگذارتاث

 گرفته در نظرها ی، محدوده این ویژگیبعد یهادر مطالعه

شود که از همچنین برای کارهای آتی پیشنهاد می د.نشو

وش ربندی بیماران استفاده شود. بندی فازی برای طبقهطبقه

ها نهدرجه تعلق نمو یزاننسبت دادن م یلبه دل یفاز یبندطبقه

وردار برخ در تشخیص بیماران یقابل قبول در هر دسته از دقت

 خواهد بود.

 

 

 

 

 

ع از نو مطالعه حاضرهای اخلاقی: دستورالعملرعایت 

 .باشدی نمیپزشك یستز

 نشده یمال یتحما ییاز جا مطالعه حاضر : یمال یتحما

 است.

 وجود یکه تضاد منافع داشتنداظهار  یسندگاننو منافع: تضاد

 ندارد.

 ا عنواننامه بیانپا مستخرج از حاضر مقاله :یقدردانتشکر و 

، "کبد یماریب یصتشخ یبند آدابوست برابهبود عملکرد دسته"

 یشراگ، رشته مهندسی کامپیوتر، ارشد یکارشناس مقطع در

، در دانشگاه آزاد اسلامی واحد ارومیه 1398 در سال افزار،نرم

 .تاس
 

 

 ملاحظات اخلاقی
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