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 يدهچک

 ييادگيري ماشينارد. دو همچنين کنترل و درمان بيماري  هاآني در پيشگيري از عوارض توجهقابلکبدي تأثير  يهابيماري موقعبهتشخيص  :هدف و زمينهپيش
براي تشخيص  ترعتماد بالاي مدلي با دقت و اارائه باهدفاين مطالعه هاي هوش مصنوعي است که کاربردهاي زيادي در زمينه تشخيص پزشکي دارد. يکي از شاخه

  کمک کند. يهابيماري موقعبهو کنترل انجام شد که بتواند به متخصصان پزشکي در تشخيص  يهاي يادگيري ماشينبا استفاده از روش کبدي يهابيماري

تر افراد مبتلا به يص دقيقبيمار کبدي استفاده شده است. براي تشخ ٥٨٣ يهادادهه اي بوده و از مجموعتوسعه-اين مطالعه از نوع کاربردي مواد و روش کار:
هاي عصبي مصنوعي با پرکاربرد در تشخيص پزشکي شامل ماشين بردار پشتيبان، جنگل تصادفي و شبکه يکبدي، نتايج سه روش يادگيري ماشين يهابيماري

سازي مدل استفاده براي پياده نويسي پايتونزبان برنامه نهمچنيو  Wekaکاوي افزار دادهشافر با هم ترکيب شده است. از نرم-ترکيب دمپستر يهياز نظراستفاده 
  برابر بکار برده شد. تکه kشد. براي ارزيابي کارايي، روش ارزيابي متقابل 

ر مقايسه با مطالعات ددرصد بوده و  ۰۳/۹۳درصد و  ۵۲/۸۹درصد،  ۴۷/۹۱به ترتيب  پيشنهادينتايج نشان داد که دقت، حساسيت و ويژگي در مدل  ها:يافته
 مشابه، عملکرد بهتري دارد.

به پزشکان در تشخيص  تواندميه و کبدي داشت يهابيماري، عملکرد بهتري در تشخيص موردمطالعهي آماري مدل پيشنهادي در جامعه گيري:بحث و نتيجه
  مانع از پيشرفت بيماري شود. جهيدرنتو انجام درمان مناسب در مراحل اوليه کمک کرده و  هابيماريزودهنگام اين 

 ي، يادگيري ماشينيکبد يهايماريببندي، تشخيص، طبقه ها:کليدواژه
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  مقدمه
که نقش بسزايي  هستانسان  بدنکبد دومين عضو داخلي مهم 

دفع  ازجمله) و چندين عملکرد حياتي ۱کند (در متابوليسم ايفا مي
قند و  وسازسوختاز مواد شيميايي، تنظيم  ييزداسممواد زائد، 
عهده دارد. عواملي از قبيل عفونت ويروسي، مصرف  چربي را به

توانند باعث الکل، و چاقي مي سوءمصرفدارو، مسموميت،  ازحدشيب
با ايجاد  يهاي کبدمختلف کبدي شوند. بيماري يهايماريببروز 

نارسايي کبد، به بدن آسيب جدي رسانده و منجر به عملکرد 
). امروزه افراد مبتلا ۲،۳( شونديمنامناسب بدن و حتي مرگ بيمار 

). ۵، ۴ند (مداوم در حال افزايش هست طوربهها به اين بيماري

                                                             
 کاشمر، ايران (نويسنده مسئول)دانشگاه آزاد اسلامي، کاشمر، استاديار، گروه مهندسي کامپيوتر، واحد  ١

 استاديار، گروه پرستاري، واحد کاشمر، دانشگاه آزاد اسلامي، کاشمر، ايران  ٢
 استاديار، گروه مهندسي کامپيوتر، واحد مشهد، دانشگاه آزاد اسلامي، مشهد، ايران ٣

ي سلامت و پزشکي مهم حوزه يهاچالشيکي از  يهاي کبدبيماري
اخير تعداد  يهاسال) و در ۷، ۶، ۵( نديآيمدر جهان به شمار 

ي داشته است توجهقابلرشد  يناشي از اختلالات کبد يرهايوممرگ
، ۶در مراحل اوليه دشوار است ( هابيماري). تشخيص علائم اين ۶(
). زيرا بسياري از افرادي که دچار اختلال و آسيب کبدي ۱۰، ۹، ۸
. در اين وضعيت، کبد کننديم، در ظاهر احساس سلامتي باشنديم

آسيب  شدتبهدهد تا زماني که به عملکرد طبيعي خود ادامه مي
ي در توجهقابلتأثير  هابيمارياين  موقعبه). تشخيص ۱۰ببيند (

پيشگيري از عوارض آن و همچنين کنترل و درمان بيماري دارد 
هاي مناسب بيماري). علاوه بر اين، تشخيص و درمان نا۱۲، ۱۱(

دهد توسط متخصصان پزشکي، گاهي وقت و پول را هدر مي يکبد



 ۱۴۰۱، بهمن ۱۱، شماره ۳۳دوره   مجله مطالعات علوم پزشکي
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). بنابراين ايجاد مدلي ۱۰( و حتي ممکن است باعث مرگ بيمار شود
را در مراحل اوليه تشخيص  يهاي کبدبتواند بيماريبا دقت بالا که 

و انجام درمان مناسب  موقعبهتواند به پزشکان در تشخيص دهد، مي
 مانع از رشد بيماري گردد. جهيدرنتدر مراحل اوليه کمک کرده و 

يک ابزار  عنوانبه ييادگيري ماشين يهافنکاوي و امروزه داده
). ۱۴، ۱۳باشند (مي وجهموردت هابيماريمهم براي تشخيص 

بندي در طبقه يهافندهند که نشان مي شدهانجاممطالعات 
ها مفيد بوده ، براي تشخيص بيمارييکاوي و يادگيري ماشينداده

بيني پيش منظوربهها ي اين الگوريتم) و همواره توسعه۱۴، ۱۳، ۶(
ها از اهميت خاصي برخوردار بوده است. تر بيماريتر و واضحدقيق

ها به بندي دادهدر طبقه يبندطبقهاستفاده از فقط يک  يطورکلبه
زيادي  موردتوجهدليل ساختار ساده و سرعت محاسباتي سريع آن، 

هاي تشخيص ). از طرفي در طراحي مدل۱۵قرار گرفته است (
بندي بسيار مهم است. طبقه فنايي بالا، بهبود دقت با کار بيماري

تواند به بهبود مي هايبندطبقهاند که ترکيب پژوهشگران نشان داده
کند و دقت بالاتري در دقت در مدل تشخيص بيماري کمک مي

، ۸استفاده شده، حاصل گردد ( يهايبندطبقهمقايسه با هر يک از 
بندي بر اساس هايي طبقهي ن). در يک مدل ترکيبي، نتيجه۱۵

  شود.مختلف حاصل مي يهايبندطبقهترکيب نتايج خروجي 
بيني و پيش ينهيدرزمهاي متعددي هاي اخير پژوهشدر سال

بندي انجام شده طبقه يهافنبا استفاده از  يتشخيص بيماري کبد
تشخيص  يهاستميسبا توجه به اهميت دقت و اعتماد در است. 
بهبود کارايي  باهدفهايي ي مدلکبدي، توسعه و ارائه هايبيماري

). هدف اين مطالعه، ١٦، ١٥است ( موردتوجهبسيار  هاستميساين 
ي مدلي براي تشخيص بيماري کبد است که علاوه بر کمک به ارائه

جويي در هاي باليني و کاهش خطاها و همچنين صرفهگيريتصميم
عتماد و دقت قابل قبولي هاي تشخيصي، از اهاي آزمونهزينه

به  مفقودشدههاي برخوردار باشد. در مدل پيشنهادي، ابتدا داده
) با مقدار مناسب ١٧و همکاران ( يتوسط طهماسب شدهارائهروش 

ها و همچنين انتخاب داده يسازمتوازنشوند، و سپس جايگزين مي
شود. در ها بر روي بيماري انجام ميهاي مهم و تأثيرگذار دادهويژگي
متداول در تشخيص بيماري  يبندطبقهي بعد، با اعمال سه مرحله

 Support Machine) شامل ماشين بردار پشتيبان (١٨، ١(

Vector) جنگل تصادفي ،(Random Forestهاي عصبي ) و شبکه
از ها با استفاده ها، نتايج حاصل از آني دادهي روي مجموعهمصنوع

) ١٩) (Dempster-Shaferشافر (-ترکيب شواهد دمپستر يهينظر
احتمال  يافتهيميتعمشافر، -ي دمپسترشوند. نظريهترکيب مي

ي که خصوصيات بازيابي صريح عدم قطعيت و قاعده هستبيزين 
ن در مدل پيشنهادي گرديده ي آترکيب شواهد آن، باعث استفاده

  است.

  مواد و روش کار
بيني اي براي پيشتوسعه-ي کاربردياين پژوهش، يک مطالعه

ي ي آماري، مجموعه داده. جامعهاستکبد  بيماريو تشخيص 
) ILPD : Indian Liver Patient Datasetبيماران کبدي هند (

) در دسترس ۲۰ي دانشگاه ايروين کاليفرنيا (است که در مخزن داده
تشخيص بيماري کبدي،  ينهيدرزمبوده و در اغلب مطالعات مشابه 

، ۲۳، ۲۲، ۲۱، ۱۰، ۸، ۶، ۴از اين مجموعه داده استفاده شده است (
ويژگي مربوط به  ۱۱، شامل اطلاعات ILPDي ). مجموعه داده۲۴

نمونه،  ۱۶۷بيمار کبدي و  هاآننمونه از  ۴۱۶که  استنمونه  ۵۸۳
هاي عدم مبتلا به بيمار غير کبدي هستند. در اين مطالعه، نمونه

) اين ۱کنيم. جدول (گذاري ميهاي کبدي را سالم نامبيماري
ويژگي بيانگر علائم بيماري بوده و  ۱۰دهد. ها را نشان ميويژگي

يا عدم ابتلاي نمونه به است که ابتلا  تشخيصي يک ويژگي نتيجه
: ۱دهد. (هاي کبدي را بر اساس علائم آن نمونه نشان ميبيماري

هاي : سالم يا عدم ابتلا به بيماري۲هاي کبدي، ابتلا به بيماري
 کبدي).

بندي حاصل از سه الگوريتم در مدل پيشنهادي، نتايج طبقه
ين شامل ماش بيماريدر تشخيص  مورداستفادهبندي متداول طبقه

هاي عصبي ) و شبکهRF)، جنگل تصادفي (SVMبردار پشتيبان (
ي ترکيب شواهد ) به کمک نظريهMLPمصنوعي چندلايه (

بندي بر شوند تا تصميم نهايي طبقهشافر با هم ترکيب مي-دمپستر
تر براي اساس اطلاعات ترکيب شده گرفته شود و يک روش دقيق

يا بخش  از دو مرحله تشخيص بيماري کبدي حاصل گردد. اين مدل
ي دوم ها و مرحلهداده پردازششيپي اول شود. مرحلهتشکيل مي

 .استبندي و تشخيص بيماري کبدي طبقه
در  A/G ratioها، مقدار ويژگي داده پردازششيپي در مرحله

داده، نامشخص و مفقود شده است. اين  چهار نمونه از مجموعه
) جايگزين شدند. Mean )۱۷با استفاده از روش جانشيني  مقادير

 بيماريهاي مبتلا به همچنين در اين مجموعه داده، تعداد نمونه
 جهيدرنتهاي سالم بسيار بيشتر است و کبدي نسبت به تعداد نمونه

هاي پزشکي با عدم توازن مواجه است. نرخ عدم همانند اغلب داده
 هاينمونهاکثريت به تعداد  يطبقه يهاتوازن يا نسبت تعداد نمونه

. اين عدم توازن در است ٤٩/٢داده برابر  در مجموعهاقليت  يطبقه
دهد و معمولاً بندي را تحت تأثير قرار تواند دقت طبقهها ميداده

ي طبقههاي نمونه عنوانبهي اقليت طبقههاي متعلق به نمونه
). بدين منظور همانند اغلب ۲۴، ۱۰، ۶شوند (بندي مياکثريت دسته

 بردارينمونهمعروف بيش  فنها از داده يسازمتوازنمطالعات براي 
براي  فن) استفاده شد. در اين SMOTE) (۱۸اقليت مصنوعي (

هاي موجود هاي جديدي در همسايگي نمونهي اقليت، نمونهطبقه
تعداد  جهيدرنتشود. مصنوعي توليد مي صورتبه طبقهدر اين 



 و همکاران حميدرضا طهماسبي  هاي يادگيري ماشينيهاي کبدي با استفاده از روشمدلي براي تشخيص بيماري
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شوند. بيمار و غير بيمار، متوازن مي يدوطبقههاي متعلق به نمونه
هاي ي جديد از نوع سالم در همسايگي نمونهنمونه ۱۶۷با اين روش، 

 ۳۳۴سالم به  يهانمونهتعداد  جهيدرنتو  دشدهيتولسالم موجود، 
هاي مهم و تأثيرگذار در نمونه افزايش يافت. براي انتخاب ويژگي

). در اين ۲۵مبتني بر فيلتر استفاده شد ( تشخيص بيماري، از روش
)، ۱و همکاران ( Joloudariي انجام شده توسط روش همانند مطالعه

 Informationي اطلاعاتي (بر اساس بهرهها گذاري ويژگيبا وزن

gain يهايبندطبقه) در RF  وMLPها بر گذاري ويژگي، و وزن
هاي مختلف از ، به ترکيبSVM  يبندطبقهبراي  SVMاساس 
مهم از  يرمجموعهيزو بر اساس آن  شدهدادهها امتياز ويژگي
 در مجموعهويژگي  ۱۰ها انتخاب شدند. بر اين اساس از ويژگي

 RF يبندطبقهويژگي ديگر براي  ۹ويژگي جنسيت،  جزبهها، داده
 ۱۰ي ، همهSVMو  MLP يهايبندطبقهشدند. براي  انتخاب
  انتخاب شدند. ويژگي

  
 )ILPDي بيماران کبدي هند (داده در مجموعهها مشخصات ويژگي ):۱جدول (

  مقادير يبازه  توضيحات ويژگي
Age سال ۹۰تا  ۴بين   سن به سال  

Gender  زن/ مرد  جنسيت  
TB   نيروبيليبمجموع )Total Bilirubin( ۷۵ – ۴/۰  
DB  مستقيم ( نيروبيليبDirect Bilirubin(  ۷/۱۹ – ۱/۰  

Alkphos  ) آلکالين فسفاتازAlkaline Phosphotase(  ۲۱۱۰ - ۶۳  
Sgpt  )آمينوترانسفراز آلامينAlamine Aminotransferase(  ۲۰۰۰ - ۱۰  
Sgot  ) اسپارتات ترانس آمينازAspartate Aminotransferase(  ۴۹۲۹ - ۱۰  

TP  ها (مجموع پروتئينTotal Protiens(  ۶/۹ – ۷/۲  
ALB  ) آلبومينAlbumin( ۵/۵ – ۹/۰  

A/G ratio  ) نسبت آلبومين و نسبت گلوبولينAlbumin and Globulin Ratio( ۸/۲ – ۳/۰  
Selector field  ) ۲و  ۱  : غير بيمار کبدي)۲: بيمار کبدي، ۱تشخيص 

   
بندي و تشخيص ي طبقهها، در مرحلهداده پردازششيپپس از 

بندي مجزا طبقه صورتبه، يبندطبقهبيماري، ابتدا هر يک از سه 
شوند. با هم ترکيب مي هاآنها را انجام داده و سپس نتايج داده

يکي از دو کلاس ابتلا به بيماري کبد و سالم  يبندطبقهخروجي هر 
، SVM يهايبندطبقه. براي اعمال است(عدم ابتدا به بيماري کبد) 

RF  وMLP ي کبدي روي مجموعه دادهILPDهاي ، از ماژول
) با همان ۲۶( ۳,۷,۸ي نسخه Weka بازمتنکاوي افزار دادهنرم

  فرض استفاده شد.پارامترهاي پيش
ي بازيابي صريح عدم قطعيت و قاعده اتيبه خصوصبا توجه 

شافر، از اين -ي ترکيب شواهد دمپسترترکيب شواهد در نظريه
تفاده شد. اس هايبندطبقهنظريه براي ترکيب نتايج خروجي 

شواهد  عنوانبهمستقل را  يهايبندطبقهنتايج خروجي  کهيطوربه
 به دست، يک تابع باور هاآنگذاري در نظر گرفته و با روي هم

ي . در نظريهاست هايبندطبقههاي که متناظر با خروجي آورديم
) مقداري است که براي بيان Belief( شافر، باور -شواهد دمپستر 

ي ترکيب شواهد . قاعدهروديمقطعيت يک گزاره يا رويداد به کار 
در يک چارچوب  شدهفيتعردمپستر، دو بدنه شواهد مستقل 

 کنديممشاهدات را با هم ترکيب کرده و به يك بدنه شواهد تبديل 
)۱۳ .(  

طبقه،  Mو  يبندطبقهدر مدل تركيبي پيشنهادي با سه 
ها هو طبق شدهگرفتهشواهد در نظر  عنوانبه هايبندطبقهخروجي 

. در صورت وجود عدم شونديمچارچوب مشاهدات محسوب  عنوانبه
 اي، اين نمونه به هيچ طبقه Xنمونه  يقطعيت براي تعيين طبقه

 يطبقه عنوانبهمقدار باور،  نيتربزرگبا  ي. طبقهابديينمتعلق 
. با توجه به اينکه براي تشخيص بيماري گردديمتعيين  Xنمونه 

برابر  M، مقدار استبيماري و سالم ابتلا به  يدوطبقهکبدي شامل 
 هايبندطبقه. در مدل پيشنهادي، پس از اعمال هر يک از است ۲

 MLPو  RF يبندطبقههاي دو ها، خروجيروي مجموعه داده
شافر ترکيب -ترکيب دمستر يهياز نظرشواهد با استفاده  عنوانبه

از با استفاده  SVM يبندطبقهشده و نتايج حاصل نيز با خروجي 
 يسينوبرنامهمذکور، ترکيب شد. روش ترکيبي با زبان  يهينظر

  گرديد.  سازيپيادهپايتون 
بررسي کارايي مدل، همانند بسياري از مطالعات ديگر  منظوربه

 k-foldي برابر (تکه kارزيابي متقابل  فن) از ۲۳، ۲۲، ۱۰، ۸، ۶، ۴(
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cross validation با مقدار (k  استفاده شده است. در  ۱۰برابر
)، حساسيت Accuracyبررسي کارايي، معيارهاي ارزيابي دقت (

)Sensitivity) و ويژگي (Specificity (قرار گرفت.  مورداستفاده
ري، معيار درست بيما بينيپيشمعيار دقت، بيانگر دقت مدل در 

توسط مدل  شدهدادهحساسيت، نسبت افراد درست بيمار تشخيص 
به کل افراد بيمار، و معيار ويژگي، نسبت افراد درست سالم تشخيص 

. مقادير اين معيارها با استتوسط مدل، به کل افراد سالم  شدهداده

) و از ۲) (جدول Confusion matrixاستفاده از ماتريس تداخل (
 آيند:مي به دستزير طريق روابط 

  
 

Accuracy = ்௉ା்ே
்௉ା்ேାி௉ାிேା௎௉ା௎ே

  )۱                      (  
)۲                                       (Sensitivity = ்௉

்௉ାிே
  

Specificity = ்ே
்ேାி௉

)۳                                       ( 
  

  ماتريس تداخل : )۲جدول (

 شدهينيبشيپنتيجه 
 

  بيمار کبدي سالم عدم قطعيت

UP FN(False Negative) TP(True Positive)  بيمار کبدي  
  نتيجه واقعي

UN  TN(True Negative) FP(False Positive)  سالم  
 

TP هاي بيمار کبدي هستند که توسط به معني تعداد نمونه
هاي بيمار : تعداد نمونهFNشوند. مدل نيز بيمار تشخيص داده مي

: FPشوند. کبدي هستند که توسط مدل سالم تشخيص داده مي
هاي سالمي هستند که توسط مدل، بيمار کبدي تعداد نمونه

سالمي هستند که  هاي: تعداد نمونهTNشوند. تشخيص داده مي
در مدل  کهازآنجاييشوند. توسط مدل نيز سالم تشخيص داده مي

لق پيشنهادي در صورت وجود عدم قطعيت، نمونه به هيچ کلاسي تع
ده نيز در ماتريس تداخل منظور گردي UNو  UPيابد، دو حالت نمي

سي اند و به کلاهايي که بيمار کبدي بوده: تعداد نمونهUPاست. 
اند و به کلاسي هايي که سالم بوده: تعداد نمونهUNاند و رفتهتعلق نگ

  اند.تعلق نگرفته

براي بررسي معنادار بودن ميزان بهبود دقت در مدل پيشنهادي 
  tآماري، از آزمون آماري ازنظرهاي مقايسه شده نسبت به ساير روش

α( ۰۵/۰ي دارمعنيبا سطح  ١زوجي = ) استفاده شده است. 0.05
هاي مدل پيشنهادي و هر يک از روش آزمون بين مقادير دقتاين 

  جداگانه انجام شد. صورتبهديگر 
  

  هايافته
)، معيارهاي مربوط به کارايي شامل دقت، حساسيت و ۳جدول(

بندي استفاده هاي طبقهبراي هر يک از روش آمدهدستبهويژگي 
. مقادير دهديمشده در ترکيب و همچنين مدل پيشنهادي را نشان 

 پررنگ در جدول بيانگر بيشترين مقدار هستند.
  

  استفاده شده در ترکيب (درصد) يهايبندطبقهکارايي مدل پيشنهادي و هر يک از ) : ۳جدول (
  روش  حساسيت  ويژگي دقت

۹۳/۷۸  ۵۵/۷۴  ۴۵/۸۲  RF  
۹۳/۷۰  ۱۷/۶۳  ۱۶/۷۷  MLP  
۱۳/۷۲  ۷۲/۵۰  ۵/۸۷  SVM  

  مدل پيشنهادي  ۰۳/۹۳  ۵۲/۸۹  ۴۷/۹۱

  
  

ي کارايي مدل پيشنهادي با چند روش جديد ) مقايسه۴(جدول
را نشان  ILPDي داده در مجموعهبراي تشخيص بيماري کبدي 

                                                             
1 Paired t-test 

هاي مقايسه شده، . مقدار معيار ويژگي در سه تا از روشدهديم
ها محاسبه نشده است که در اين اين روش دهندگانارائهتوسط 

  اند.جدول نيز درج نشده
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  هاي جديد ديگر (درصد)مقايسه کارايي روش پيشنهادي با روش ) :۴( جدول

  روش  حساسيت  ويژگي دقت

۸۷/۷۱  ۷۹/۸۴  ۰۳/۹۰  Kumar  وThakur )۶(  

۷۰  ۴۱/۶۳  ۲۱/۸۴  Murugesan ) ۲۴و همکاران(  

۶۵/۹۰ ۷۵/۹۲  ۷۵/۹۲  Kumar  وThakur )۱۰(  

۴۶/۸۲ ۸۴/۸۰  ۸۸/۸۳  Sreejith ) ۲۲و همکاران(  

۹/۸۳ -  ۸۳  Sharma  وMehrotra )۸(  

۰۶/۸۳ -  ۴۸/۷۷  Li ) ۲۳و همکاران(  

  )۴فتحي و همکاران (  ۲/۸۹  - ۹/۹۰

  مدل پيشنهادي  ۰۳/۹۳  ۵۲/۸۹ ۴۷/۹۱
 

  شود. ) مشاهده مي۵نيز در جدول ( tحاصل از آزمون  يآمدهدستبه  value-pمقادير 
  

  هاي مورد مقايسهمدل پيشنهادي و روش دقت نيب  test-tآزمون   value-pمقادير  ) :۵( جدول

value-p  روش  

۰۰۱۲/۰  RF  
۰۰۴۳/۰  MLP  
۰۰۷۱/۰  SVM  
۰  Kumar  وThakur )۶(  

۰۰۰۲/۰  Murugesan ) ۲۴و همکاران(  
۰۰۳۵/۰ Kumar  وThakur )۱۰(  
۰۰۵۴/۰ Sreejith ) ۲۲و همکاران(  
۰ Sharma  وMehrotra )۸(  
۰ Li ) ۲۳و همکاران(  

  )۴فتحي و همکاران ( ۰۰۵۹/۰
 

  
  گيرينتيجهبحث و 

 يهاروشو  يماشين ييادگير يريکارگبههاي اخير در سال
 يهاي کبدبيني و تشخيص بيماريپيش منظوربهبندي طبقه

و همکاران با مقايسه و ارزيابي  Wuقرار گرفته است.  موردتوجه
)، بيزين RFبندي شامل جنگل تصادفي (هاي مختلف طبقهروش

) و رگرسيون لجستيک ANNعصبي مصنوعي ( )، شبکهNBساده (
)LR براي تشخيص بيماري کبد چرب، پيشنهاد کردند که مدل (

RF تواند به پزشکان در بندي ميهاي طبقهبهتر از ساير روش
در اين مطالعه  RF). دقت مدل ۲۷تشخيص اين بيماري کمک کند (

 Ghoshي مشابهي نيز توسط درصد بوده است. مطالعه ۴۸/۸۶برابر 

و ارزيابي  ). در اين مطالعه با مقايسه۲۱و همکاران انجام شده است (
بندي رگرسيون لجستيک، جنگل تصادفي، هاي طبقهروش

XGBoostشين بردار پشتيبان (، ماSVM ،(Adaboost ،
روشي  عنوانبه RFهمسايه و درخت تصميم، روش  k نيترکينزد

تواند بيماري کبد را درصد) مي ۷/۸۳که با دقت بهتري (دقت برابر 
تشخيص دهد، پيشنهاد شده است. فتحي و همکاران روشي مبتني 

اند بر ماشين بردار پشتيبان براي تشخيص بيماري کبد ارائه کرده
هاي مهم و تأثيرگذار در بيماري را به روش ابتدا ويژگي هاآن). ۴(

) انتخاب کردند و Backward selectionمعکوس ( انتخاب ويژگي
 SVMدرجه دوم و  SVMخطي،  SVMبندي سپس سه مدل طبقه

ي کبدي پيشنهاد گاوسي براي تشخيص بيماران در دو مجموعه داده

 و همکاران حميدرضا طهماسبي  هاي يادگيري ماشينيهاي کبدي با استفاده از روشمدلي براي تشخيص بيماري
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گاوسي در هر  SVMنشان داده است که مدل  هاآنکردند. ارزيابي 
 ۲/۹۲صد و در ۹/۹۰ها دقتي به ترتيب برابر يک از مجموعه داده

بندي ديگر و همچنين درصد داشته و در مقايسه با دو مدل طبقه
  هاي مقايسه شده، از عملکرد بهتري برخوردار بوده است.ساير روش

Sreejith  و همکاران يک سيستم پشتيبان تصميم باليني ارائه
براي تشخيص بيماري کبد  RFبندي اند که از روش طبقهکرده

هاي پزشکي با توجه به اينکه اغلب داده ).۲۲کند (استفاده مي
)، اين ۶، ۱ها مواجه هستند (هعدم توازن داد يمسئلهکبد با  ازجمله

ها استفاده براي متوازن کردن داده SMOTE فنسيستم ابتدا از 
 wrapperمبتني بر  يافتهيتوسعهکند. همچنين از يک روش مي

براي انتخاب  )CMVOسازي چند نظمي آشفته (نام بهينه) به ۱(
اند که دقت اين کند. نتايج نشان دادههاي مهم استفاده ميويژگي

درصد بوده است.  ۴۶/۸۲سيستم در تشخيص بيماري کبد برابر 
Kumar  وThakur نيترکينزدبندي روشي مبتني بر طبقه k 
). اين ۶اند (ي فازي براي تشخيص بيماري کبدي ارائه کردههمسايه

وزن زيادي  کهيطوربهکند. گذاري متوازن ميرا با وزن هاروش داده
هاي متعلق به کلاس اقليت و وزن نسبتاً کمي را به را به همسايه

کند. دقت اين روش هاي متعلق به کلاس اکثريت انتساب ميهمسايه
  درصد بوده است. ۷۱/۸۷در تشخيص بيماري کبد برابر 

روشي ترکيبي مبتني  Thakurو  Kumar، يگرد يدر پژوهش
مجزا روي هر يک  صورتبهکه  Adaboostبندي طبقه تميالگوربر 
شود آموزش داده مي RFو SVM ،LR ،NB يهايبندطبقهاز 

اند. در اين روش ارائه کرده يهاي کبد)، براي تشخيص بيماري۱۰(
و استفاده  شدهتيريمدها ها، عدم قطعيت در دادهبا فازي سازي داده

ها گرديده است. داده يسازمتوازننيز باعث   Adaboostاز الگوريتم 
با  Adaboostنشان داده است که الگوريتم  هاآننتايج ارزيابي 

با دقت بهتري توانسته است بيماري کبد  LR يبندطبقهاستفاده از 
و  Liطور مشابه، درصد). به ۶۵/۹۰را تشخيص دهد (دقت برابر 

ارائه  Adaboost) نيز مدلي ترکيبي مبتني بر الگوريتم ۲۳(همکاران 
عنوان يک به CARTدرخت تصميم  فناند. در اين مدل از کرده
ضعيف براي آموزش و افزايش قدرت الگوريتم  يبندطبقه

Adaboost  استفاده شده است. دقت اين روش در تشخيص بيماري
مکاران نيز يک و ه Murugesanدرصد بوده است.  ۰۶/۸۳کبد برابر 

پيشنهاد  يهاي کبدبندي ترکيبي براي تشخيص بيماريروش طبقه
ها را از طريق يک روش هاي مهم دادهاند که ابتدا ويژگيکرده

wrapper همراه  که از سه الگوريتم الهام گرفته از طبيعت به
کند، استخراج کرده و سپس استفاده مي SVMبندي طبقه

توسط هر الگوريتم براي آموزش سه  شدهاستخراجهاي ويژگي
). کلاس ۲۴روند (کار مي مجزا به صورتبهي عصبي شبکه

ي ي عصبي به يک شبکهتوسط هر يک از اين سه شبکه شدهنييتع

شود. بندي نهايي توسط آن انجام ميو طبقه واردشدهعصبي ديگر 
درصد بوده است.  ۷۰دقت اين روش در تشخيص بيمار کبد برابر 

Sharma  وMehrotra  براي  يادومرحلهيک روش ترکيبي
ي اول ). در مرحله۸اند (پيشنهاد کرده يهاي کبدتشخيص بيماري

 يبندطبقههاي بيمار و سالم توسط يک ها به دستهبندي نمونهطبقه
توسط  اشتباهبهي بيمار يک نمونه کهيدرصورتمعمولي انجام شده و 

ي دوم سالم تشخيص داده شود، اين نمونه وارد مرحله يبندطبقه
شده و سالم و يا بيمار بودن آن توسط روش استنتاج مبتني بر مورد 

) Case Based Reasoning:CBRشود. ) مشخص مي
، ANN يهايبندطبقهاين روش با انتخاب هر يک از  دهندگانارائه
FR ،LR ،SVM  وNB که دقت  ي اول، نشان دادندبراي مرحله

درصد بوده که در مقايسه با ترکيب  ۸۳برابر  CBRو  NBترکيب 
  .استبيشتر  CBRبا  هايبندطبقهساير 

بهبود دقت در تشخيص افراد مبتلا  باهدفدر اين مطالعه، مدلي 
کبدي ارائه شد که مبتني بر ترکيب نتايج سه  يهابيماريبه 

ترکيب  يهياز نظربا استفاده  SVMو  FR ،MLP  يبندطبقه
)، بررسي مقادير ۳. با توجه به نتايج جدول(استشافر -دمپستر

استفاده شده در  يبندطبقهحساسيت، ويژگي و دقت هر يک از سه 
نسبت به دو روش ديگر از ويژگي  RFدهد که روش ترکيب نشان مي

نسبت به  RF، حساسيت وجودنيباابرخوردار است.  بالاتريو دقت 
ي مدل پيشنهادي با هر . از طرفي مقايسهاستکمتر  SVMروش 

دهد که استفاده شده در ترکيب نشان مي يهايبندطبقهيک از اين 
مدل پيشنهادي حساسيت، ويژگي و دقت بالاتري دارد و افزايش 

 توجهقابل SVMو  FR ،MLP يبندطبقهکارايي آن نسبت به سه 
ساسيت، . برتري مدل پيشنهادي و اختلاف چشمگير مقادير حاست

در ساخت مدل،  کنندهشرکت يهايبندطبقهويژگي و دقت آن با 
هاي تواند بر محدوديتمي هايبندطبقهدرستي اين ادعا که ترکيب 

 دهد.غلبه کرده و باعث بهبود دقت شود را نشان مي هاآنهر يک از 
شود ) مشاهده مي۴در جدول ( آمدهدستبهبا بررسي مقادير 

هاي که حساسيت و دقت مدل پيشنهادي نسبت به ساير روش
درصد و حساسيت  ۴۷/۹۱مقايسه شده بيشتر است. اين مدل با دقت 

مورد مقايسه توانسته است  هايروشتر از ساير درصد، دقيق ۰۳/۹۳
بيماران کبدي را شناسايي کند. همچنين مقدار ويژگي در مدل 

در جدول  هاآني نيز در بين چهار روشي که مقادير ويژگي پيشنهاد
ي بيشتر است. توجهقابل) مشخص است، از سه روش با اختلاف ۴(

 Thakurو  Kumarمقدار ويژگي در مدل پيشنهادي نسبت به روش 
، مقادير حساسيت و وجودنيباا. استدرصد کمتر  ۲۳/۳) حدود ۱۰(

) بيشتر است. Thakur )۱۰و  Kumarدقت مدل پيشنهادي از روش 
، ولي حتي يک بهبود استاين اختلاف کمتر از يک درصد  اگرچه

جزئي در مقادير اين معيارها در کاربردهاي حياتي از قبيل پزشکي 
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  value-pمقادير  کهازآنجايي). همچنين ۱۵است ( توجهقابلبسيار 
 ۰۵/۰)، کمتر از ۵در جدول ( tحاصل از آزمون  يآمدهدستبه

توان نتيجه گرفت که ميزان بهبود مدل پيشنهادي در هستند، مي
هاي استفاده شده در ترکيب و همچنين ساير مقايسه با طبقه بند

  .آماري معنادار است ازنظرهاي مورد مقايسه، روش
 عنوانبهتواند ، مدل پيشنهادي ميآمدهدستبهبا توجه به نتايج 

کبدي  يهابيماري موقعهبيک ابزار مفيد به پزشکان در تشخيص 
، موجب يرضروريغ يهاشيآزماکمک کرده و ضمن کاهش خطاها و 

هاي تشخيص و درمان ي بهينه از منابع و کاهش هزينهاستفاده
استفاده از اين مدل ترکيبي باعث افزايش زمان  اگرچهبيماري گردد. 

گردد، ولي در کاربردهايي مانند اجرايي و پيچيدگي محاسباتي مي
پزشکي که دقت و اعتماد از اهميت و اولويت بيشتري برخوردار است 

  کارگيري مدل پيشنهادي مفيد خواهد بود.)، به۲۸(
کارگيري مدل پيشنهادي بر روي هاي آينده، بهبراي پژوهش

در مراکز درماني داخل کشور  يکبد يهابيماريهاي مربوط به داده
اين، توسعه و تعميم مدل است. علاوه بر  موردتوجهو بررسي نتايج 

ها از قبيل بيني ساير بيماريپيشنهادي براي تشخيص و پيش
شود. همچنين آلزايمر، ديابت، تيروئيد و سرطان نيز پيشنهاد مي

در مدل  يبندي و يادگيري ماشينطبقه يهافناستفاده از ساير 
  ترکيبي پيشنهادي و بررسي کارايي آن مفيد خواهد بود.
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Abstract 
Background & Aims: Early diagnosis of liver diseases has a significant effect on the prevention of its 
complications as well as control and treatment of the disease. “Machine learning” is one of the branches 
of artificial intelligence that has many applications in the field of medical diagnosis. This study aimed 
to provide a model with high accuracy and reliability for diagnosing liver diseases using machine 
learning methods that can help physicians in the early diagnosis and control of liver diseases.  
Materials & Methods: This applied-developmental study used the dataset of 583 liver patients. In order 
to more accurately diagnose of the people with liver diseases, the results of the three classifiers 
including: Random Forest, Support Vector Machine, and Artificial Neural Network were combined 
using Dempster-Shafer theory. Weka data mining tool and Python programming language were used to 
implement the model. The k-fold cross-validation method was applied to evaluate efficiency of the 
model. 
Results: The results showed that accuracy, sensitivity, and specificity in the proposed model were 
91.47%, 89.52%, and 93.03%, respectively, which had a better performance than similar studies. 
Conclusion: The proposed model in the studied statistical population has a better performance in 
diagnosing liver diseases, and can help physicians in early diagnosis of the disease and appropriate 
treatment of it in the early stages of it and thus prevent development of the disease.  
Keywords: Classification, Diagnosis, Liver Diseases, Machine Learning 
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