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      ... بینی کاوی در پیش کاربرد داده

در د سوانح در جهان معرفی شده  29تا  5که عاما  طوری هب
میلیون نفر در ایالات مت ده دچار  دوسالیانه نزدیک به . (2) است

و این حادثه پنجمین علت مرگ ناشی از  (9) شوند سوختگی می
سوختگی همچنین در د . (9) باشد حوادث در این کشور می
 .(4) خود اختصاص داده است  هبالایی از حوادث را در ایران ب

شرایط بیمار از  براساسبینی پیامد بیماری سوختگی  پیش
بینی   یح  که پیش یاز آنجای. ی برخوردار استاهمیت بالای

ها ابزار مناسبی برای متخصصین جهت  پیامد بیماری
 پژوهشگرانآید،  حساب می هری بالینی آگاهانه بگی تصمیم

بینی پیامد  هایی جهت پیش دنبا  مد   هپزشکی همیشه ب
بینی  پیش. اند ها و تعیین اهمیت فاکتورهای خطر بوده بیماری

سیر درمان ایفا  ی ی در ادامهمؤثر  یح علاوه بر اینکه نقش 
منابع  ی قابا توجهی در تخصیص بهینه تأثیرکند،  می
 ی هدر نتیجه باعث ارتقای کیفیت ارای و یمارستانی داشتهب

 .گردد خدمات مراقبت می
های متفاوت آماری  پزشکی از روش پژوهشگرانهاست  سا 

بین وضعیت بیماران و پیامد بیماری  ی رابطه ی برای مطالعه
 ی ها در زمینه ترین این مد  از معروف. کنند استفاده می

 ABSIو  Bauxهای  ختگی، مد بینی پیامد بیماری سو پیش
هایی در جمعیت مطالعه،  تفاوت چنین مد . (5 ،6) باشند می

بینی  بینی، روش آماری و همچنین دقت پیش متغیرهای پیش
بینی پیامد  های پیش ترین مد  از معروف Baux. باشد می

 ،سطح سوختگیسوختگی است که از حا ا جمع سن با 
نیز یک  ABSI. (5) کند احتما  فوت بیمار را مشخص می
باشد که با  مفید میبالینی سیستم امتیازدهی ساده و از ل اظ 

استفاده از روش آماری رگرسیون لجستیک و متغیرهای 
 ی ، سطح سوختگی و درجهجنسیتگوناگون مانند سن، 

های  اما مد . (6) کند بینی می پیامد سوختگی را پیش ،گیسوخت
های آماری از دقت قابا قبولی برخوردار نبوده و  مبتنی بر روش

ها  آن ها، بهبود قابا توجهی در دقت با افزایش حجم داده
 .شود مشاهده نمی

های پزشکی و  آوری داده اخیر با تسهیا جمع ی در دهه
های الکترونیکی، اکتشاف دانش  پذیری حجم زیاد داده دسترس

از طریق فرایند اکتشاف  پژوهشگرانامروزه . استتوسعه یافته 

دانش، اقدام به شناسایی روابط بین متغیرها، شناسایی الگوها و 
های  الگوریتم. کنند ها می بینی پیامد بیماری های پیش تولید مد 

یادگیری ماشین از ابزارهای مرسوم در فرایند اکتشاف دانش 
بینی با دقت بالایی  شهای پی مد ها  آن بوده که با استفاده از

های یادگیری ماشین  به استفاده از الگوریتم. شوند ایجاد می
کاوی گفته  ها، داده برای اکتشاف دانش در حجم عظیمی از داده

کاوی در  مطالعات گوناگونی مزایای استفاده از داده. شود می
ای که در سا   مطالعه. (9-21) اند پزشکی را برشمرده ی زمینه
کاوی در شناسایی  منتشر شده به بررسی کاربرد داده 9121

. (22) فاکتورهای مهم در افتادن بیماران پرداخته است
بینی از الگوریتم  های پیش پژوهشگران برای ایجاد مد 

 ANN ( Artificial Neural مصنوعی عصبی ی شبکه

Network )ای مربوط به  و رگرسیون لجستیک و مجموعه داده
های  یافته .نمودند بینی استفاده متغیر پیش 21بیمار حاوی  995

 99با دقت  ANNمد  حا ا از که  پژوهشگران نشان داد
در د،  49در د، نسبت به مد  رگرسیون لجستیک با دقت 

خود به  ی در مطالعهکریمی و همکاران . دارد دقت بالاتری
بیماران سوختگی  یبینی بقا در پیش ANNبررسی نقش 

 بودبیمار  2189های این مطالعه مربوط به  داده. (29) اند پرداخته
که به مرکز سوختگی بیمارستان شهید مطهری تهران در 

مطالعه از الگوریتم در این . اند یک سا  مراجعه کرده ی فا له
ANN متغیر،  25کارگیری  هبینی با ب برای تولید مد  پیش

ها را برای  در د از داده 95نویسندگان . استفاده شده است
در د باقیمانده را برای تست آن استفاده  95آموزش مد  و 

 در د برای این 21پس از ایجاد مد ، دقت بالای . نمودند
های تولید  طور کلی مد  هب. تگزارش شده اس ،پیشنهادی مد 

کاوی از دقت بالایی برخوردار بوده و با  های داده شده با تکنیک
تری را برای  های دقیق بینی ها، پیش افزایش حجم داده

 .دهند های جدید انجام می نمونه
کاوی دقت بالاتری در  های داده اما کدامیک از الگوریتم

ون مطالعات متعددی اقدام ها دارند؟ تاکن بینی پیامد بیماری پیش
های یادگیری ماشین در  عملکرد انواع الگوریتم ی به مقایسه

ای در سا   مطالعه .(29-26) اند ها کرده بینی پیامد بیماری پیش
و درخت تصمیم  ANNعملکرد دو الگوریتم میلادی  9114
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 و همکاران احسان نبوتی          

بینی بیماری سرطان  در پیش همراه روش رگرسیون لجستیک هب
از نقاط قوت آن . (29) پستان را با یکدیگر مقایسه نموده است

هزار  911بیش از )توان به تعداد بالای رکوردها  مطالعه می
کدام از رکوردها  هر. ها اشاره کرد آموزش مد  برای( رکورد

 یها افتهی. باشد می بینی کننده متغیر پیش 26حاوی 
در د  6/29درخت تصمیم با دقت که  پژوهشگران نشان داد

دوم و مد   ی در د در رده 9/22با  ANNبالاترین دقت، 
ترین دقت را داشته  در د پایین 9/82رگرسیون لجستیک با 

در کشور میلادی  9112سا   ای مشابه که در عهدر مطال. است
، دقت چهار الگوریتم یادگیری است هندوستان انجام شده

 SVM (Support، ، درخت تصمیمNavie Bayes)ماشین 

Vector Machine ) وANN )زنده ماندن بینی  در پیش
در این . (24) بیماران سوختگی با هم مقایسه شده است

 ای سن، بیمار سوختگی با فیلدهای داده 281های  پژوهش داده
بخش متفاوت بدن، برای  هشتو در د سوختگی  جنسیت

براساس . بینی استفاده شده است های پیش ایجاد و تست مد 
 ،98/29با دقت  Navie Bayesنتایج این مطالعه مد  

با دقت  SVMهای درخت تصمیم و  بالاترین دقت، مد 
در د  25با دقت  ANNدوم و روش  ی در رده 29/26

 . ترین دقت را داشته است پایین
های بیماران  داده براساسبینی جدید  اما برای تولید مد  پیش
استفاده از کدام الگوریتم تو یه ایران سوختگی در کشور 

ترین  شود؟ آیا همیشه استفاده از یک الگوریتم منجر به دقیق می
پژوهش، نوع و  ی یا اینکه با تغییر جامعه شود و ها می مد 

ها متفاوت  بینی کننده، دقت الگوریتم مقادیر متغیرهای پیش
ایران های انجام شده تاکنون در کشور  بررسی براساسشود؟  می

بینی  کاوی در پیش های داده ای عملکرد الگوریتم مطالعههیچ 
قاله در این م. نکرده است را مقایسه پیامد بیماری سوختگی

کاوی متفاوت جهت تولید  داده های الگوریتم ی هدف مقایسه
 ی بینی مرگ بیماران سوختگی، در جامعه های پیش مد 

برای این هدف از . بوده استبیماران سوختگی در کشور ایران 
 و درخت  ANNدو الگوریتم پرکاربرد یادگیری ماشین یعنی 

 

ای تولید بر رگرسیون لجستیکتصمیم و همچنین روش آماری 
همچنین با استفاده از  .گردیدبینی استفاده  های پیش مد 

 ، ویژگی(Sensitivity) دقت، حساسیت شاما معیارهای ارزیابی
(Specificity) ،PPV، NPV  و سطح زیر من نیROC 
(Receiver Operating Characteristic ) ها  کارایی مد

 .گرفت مورد ارزیابی قرار
 

 روش بررسی

مورد استفاده در این پژوهش  ی  مجموعه داده :ها داده منبع
 -مرکز آموزشی ی بستری شده مربوط به بیماران سوختگی

زمانی  ی طالقانی شهر اهواز در فا له اله درمانی آیت
ها با  این داده. بوده استخورشیدی  2986تا  2981های سا 

أیید متخصصین لیستی پژوهشگر ساخته که مورد ت چکاستفاده از 
بیمار سوختگی  ی پرونده 6194 ی ، از پروندهتگی بودسوخ
 .نگر استخراج شده است  ورت مقطعی و گذشته هب

 Data) هیددداوگ پدددردا   و هدددا داده شدددناخ 

Understanding and Preprocessing):  متغیرهیییای
 باشید  میی  متغییر  22بیمیاران شیاما    ی استخراج شده از پرونیده 

هیا در   شیده از پرونیده   راجتعداد رکوردهای اسیتخ (. 9 و 2جدو  )
متغییر کید    ،پیردازش اولییه   ی در مرحله. بود 6194اولیه  ی مرحله

عنیوان   هدرمان با دو مقدار زنده و فیوت بی   ی حذف و متغیر نتیجه
مشخصیی   پیامید با حذف رکوردهایی که . در نظر گرفته شد پیامد

نداشته و یا به میا شخصی مرخص شده بودند، تعیداد رکوردهیا،   
توزییع   2جیدو   . رکورد کاهش یافت 4814به  سازی  مدجهت 

نییز   9جیدو   . دهید  را نشان میی  پیامد ی مربوط به متغیر وابسته
بینییی کننییده را نشییان  متغیییر مسییتقا و پیییش 21ای از  خلا ییه

 .دهد می
 

 امدیپ ی وابسته ریمتغ عیتوز : 1 جدول

 درصد تعداد (پیامد) درمان ی نتیجه

 00/90 8401 (0) زنده

 07/10 0800 (1) فوت
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      ... بینی کاوی در پیش کاربرد داده

 بینی های پیش مدل مستقل یرهایمتغ جدول :2 جدول

 مقادیر فرد هب تعداد مقادیر منحصر نام متغیر گسسته

 مرد، زن 1 جنسیت

 یك، دو، سه، هیچکدام 4 سوختگی ی درجه

 الکتریکی، آتش، قیر، مواد شیمیایی، فلزات داغ و مذاب مایعات و غذاهای داغ، سوختگی 1 علت سوختگی

 های سال ماه 01 ماه پذیرش

 00 کشت ادرار

، (Pseudomonas)، سدودومونا   (Staphylococcus)بدون کشت، کشت منفی، اسدتافیلو   

، باسدددیلو  ( Klebsialla)، کلبسدددیلا (E-Coli)، اشرشدددیاکولای (Enterobacter) انتروبددداکتر

، اسددددددتینوباکتر (Streptococcal)، اسددددددترپتوکو  (Bacillus Proteus)پروتئددددددو  

(Actinobacter)کشت مثبت غیر باکتریایی ، 

 00 کشت خون
بدون کشت، کشت منفی، استافیلو ، سدودومونا ، انتروبداکتر، اشرشدیاکولای، کلبسدیلا، باسدیلو       

 استینوباکتر، کشت مثبت غیر باکتریایی پروتئو ، استرپتوکو ،

 00 مکشت زخ
بدون کشت، کشت منفی، استافیلو ، سدودومونا ، انتروبداکتر، اشرشدیاکولای، کلبسدیلا، باسدیلو       

 استینوباکتر، کشت مثبت غیر باکتریایی پروتئو ، استرپتوکو ،

  محدوده .S.D میانگین نام متغیر پیوسته

  0-70 77/01 11/18 (سال) سن

  9/8-088 09/88 97/48 درصد سوختگی

  0-088 49/04 17/04 (روز) یمدت بستر

 
هییا را بییه  داده ی بییا اسییتفاده از تکنیکییی مجموعییه باییید  ابتییدا

هیا تفکییک    هایی جداگانه برای ایجاد و تسیت مید    زیرمجموعه
-Kاسیتفاده از روش   سیازی  مید  در باییاس   برای کاهش. کنیم

Fold Cross Validation  تو ییه شیده    هیا  داده برای تفکییک
رگرسییون  یم و ، درخت تصمANNسه الگوریتم . (29-22) است

هییای  آمییوزش، اعمییا  و میید  ی روی زیرمجموعییه لجسییتیک
هیای ایجیاد شیده روی     سیسس مید   . گیردد  بینی ایجاد می پیش

بییا اسییتفاده از هییا  آن تسییت و کییارایی ،باقیمانییده ی زیرمجموعییه
 AUCو  PPV ،NPV، دقییت، ویژگییی، حساسیییتمعیارهییای 
در  ت هییر کییدام از متغیرهییاهمچنییین اهمییی. شییود ارزیییابی مییی

 . گردد میمشخص  پیامدبینی  پیش

 ANNالگیوریتم   :ینیب شیپ یها میل ییتوگ یها ت یاگگور
های درخت تصمیم  هایی با دقت بالا و الگوریتم علت تولید مد  هب
ی نسبت به سیایر  تر بیشتر م بوبیت  علت سادگی و فهم آسان هب

ت از به همین دلیا در مطالعا .های یادگیری ماشین دارند الگوریتم
در . گیردد  ها استفاده میی  از سایر الگوریتم تر بیشاین دو الگوریتم 

مقایسیه   رگرسیون لجستیکاین مطالعه این دو الگوریتم و روش 
 .گردند می

ANNیهای مصینوعی اسیت کیه بیه روشی      ، ساختاری از نورون 
ای در قالیم   ها در چنین شبکه نورون. اند مند سازماندهی شده نظام
سیازماندهی  ( Multi-Layer Perception)نیه  هیای چندگا  لایه
هیای ورودی،   شاما لاییه   حداقا از سه لایه ANNهر . شوند می

مییانی   ی هیای لاییه    نیورون . میانی و خروجی تشکیا شده است
. شیوند  دیگر متصیا میی   ی های دو لایه  ورت کاما به نورون هب

دار باشد کیه مقی   ها دارای وزن می هر کدام از اتصالات بین نورون
هیای بعیدی نشیان     نیورون را روی نیورون   تیأثیر این وزن قدرت 

ورودی  ی هیای لاییه   مقادیر متغیرهای مستقا به نورون. دهد می
خروجیی   ی در لاییه  پیامید  ی متصا شده و مقدار متغییر وابسیته  

ورودی بیه سیمت    ی جریان اطلاعات از لاییه . شود مشخص می
عیین مقدار خروجیی  های میانی حرکت و در نهایت منجر به ت لایه

 . (91) دهد و مد  را آموزش می شود می خروجی ی در لایه
 بنییدی  هییای دسییته هییای درخییت تصییمیم از الگییوریتم الگییوریتم
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تر نییز   کاوی معروف داده پیشرفت دانش مندی هستند که با قدرت
هیای    ورت بازگشتی در شاخه هها ب در این تکنیک نمونه. اند شده

بینیی بیا    جهت پییش  ،گیرند تا مد  ساختار درختی درخت قرار می
هیای درخیت    رین الگیوریتم تی  از پراسیتفاده . دقت بالا شکا بگیرد

 C4.5 ،C5 ،CHAID (Chi-squaredتییوان بییه  تصییمیم مییی

Automatic Interaction Detector ) وC&R Tree 
(Classification and Regression ) در اییین . اشییاره کییرد

برای درخت تصمیم استفاده شیده   CHAIDپژوهش از الگوریتم 
 Decision) این الگوریتم جهیت سیاخت درخیت تصیمیم    . است

Tree Induction )ی بینیی کننیده   تمامی مقادیر متغیرهای پیش 
از خصو یات مهیم ایین الگیوریتم ایین     . کند بالقوه را بررسی می

تمیامی انیواع    ،دودوییی نبیوده   است که درخت تولید شیده الزامیا   
و همچنیین رفتیار مناسیبی بیا مقیادیر       کند می ارزیابی را متغیرها

Missing (92) دارد. 
، یک روش آماری پراسیتفاده و نیوعی آنیالیز    رگرسیون لجستیک

ییک متغییر بیا تعیداد      پیامید بینیی   رگرسیون است که برای پیش
 ی بینی کننیده  متغیرهای پیش براساس ،م دودی از مقادیر ممکن

 .شود استفاده میمستقا 

و  هید استفاده جهد  پدردا   اوگ   مورد یافزارها نرم

افیزار   هیا از نیرم   داده ی اولییه  پیردازش  ی در مرحله :یسا  میل
SPSS بینیی و تسیت    های پیش و جهت ایجاد مد  26ی  نسخه

برای . کار گرفته شد هب 29ی  نسخه Clementineافزار  نرم ،ها آن
 21هییا در  مقییادیر معیارهییای ارزیییابی کییارایی میید  ی م اسییبه
و همچنیین نمودارهیای   ها  آن آموزش و تست، میانگین ی مرحله
 .استفاده شد 9121ی  نسخه Excelافزار  ز نرما ،مربوطه

کیارایی   :یند یب شیپ یها میل ییکارا یابیار  یارهایمع
، معیار مهمیی در انتخیاب   پیامدبینی   یح مقدار  در پیش ها مد 

بینی  ها در پیش برای ارزیابی کارایی مد . باشد بینی می مد  پیش
و  PPV ،NPV، دقت، ویژگی، حساسیت، معیارهای پیامد  یح 
AUC مقیادیر ایین    ی برای م اسیبه . گیرد مورد استفاده قرار می

اسییتفاده   Confusionمعیارهیا از پارامترهیای جییدو  میاتریس    
ایین میاتریس    سیازی  مید  بیرای هیر روش   (. 9جدو  ) شود می
 .گردد  ورت جداگانه ایجاد می هب

 

 Confusion سیماتر :3 جدول
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Life Death  

Actual 
FN (False 
Negative) 

TP (True 
Positive) Death 

TN (True 
Negative) 

FP (False 
Positive) Life 

 

            
  

     
  

 

            
  

     
  

 

    
  

     
   

 

    
  

     
  

 

         
     

           
  

 

 .باشد می پیامدبینی   یح  د  در پیشگر دقت م بیان: دقت

 ،احتما  برای بیماری که فوت خواهد کیرد  این مد  با: حساسیت
 .کند بینی مرگ می پیش
 ،احتما  برای بیماری که بهبود خواهید یافیت   این مد  با: ویژگی
 .کند بینی بهبودی می پیش

PPV :بینیی میرگ    که بیماری که مد  برای او پییش  احتما  این
 .باشد می PPVبر با کرده، فوت کند برا

NPV :بینی بهبودی  که بیماری که مد  برای او پیش احتما  این
 .باشد می NPVکرده، بهبود یابد برابر با 

ROC Curve :بینیی   هیای پییش   کیارایی مید    ی برای مقایسه
 FPروی م یور عمیودی و    TPدر این من نی  .گردد استفاده می

 ROCزیر من نی  چه مساحت هر. گیرد روی م ور افقی قرار می
 پیامدبینی در تفکیک   یح مقادیر  دقت مد  پیش ،باشد تر بیش
 .(99) خواهد بود تر بیش

تیر   برای ارزیابی دقیق :K-Fold Cross Validation کیتکن
هیای   بیه زیرمجموعیه    داده  کارایی یک مد  بهتر است مجموعه

بینی بیا مجموعیه    سسس مد  پیش. گرددآموزش و تست تقسیم 
ارزییابی  تست  ی داده  با مجموعهآموزش ایجاد و دقت آن  ی داده

بگیرنیید و دو  امییا چگونییه رکوردهییا در دو مجموعییه قییرار. گییردد
 کیاهش یابید؟   بایاس ای داشته باشند تا میزان  چه اندازه  مجموعه
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      ... بینی کاوی در پیش کاربرد داده

-Kمنیابع متعیدد اسیتفاده از تکنییک     ، بایاس برای کاهش میزان

Fold Cross Validation در ایین  . (29-22) کنند را تو یه می
زیرگیروه   K ورت تصیادفی در    هی ا لی ب  تکنیک مجموعه داده

 K-1هیر بیار بیا     بینیی در  مید  پییش  . گیرند ای جدا قرار می داده
ایین  . شیود  زیرگروه ایجاد و با یک زیرگروه باقیمانیده تسیت میی   

دقیت کلیی مید     . گیردد  بار تکرار می K ،فرایند آموزش و تست
 .شود زیر م اسبه می ی بینی در این تکنیک از معادله پیش

    
 

 
    
     

بینیی و   پیش های بیانگر میانگین دقت مد  CVA ،در این معادله
A   دقییت، ویژگییی، حساسیییتمعیییار ارزیییابی ،PPV  وNPV 
 21برابیر   Kدر این مطالعه مانند بسیاری مطالعات دیگر . باشد می
 .نظر گرفته شده است در

 ها یافته

پیردازش اولییه، ارتبیاط متغیرهیای      ی در این مطالعه بعد از مرحله
 Feature Selectionاز طرییق قابلییت    پیامدبینی کننده با  پیش
نتیایج نشیان   . مورد ارزیابی قرار گرفت Clementineافزار  رمدر ن

ی میؤثر نقیش   پیامدبینی  متغیر انتخابی در پیش 21داد که تمامی 
هیای   بینی بیا اسیتفاده از الگیوریتم    های پیش مد  ،در ادامه. دارند

ANNدرخت تصمیم ، (CHAID ) ایجیاد   رگرسیون لجسیتیک و
مقییادیر  4جییدو  . و معیارهییای ارزیییابی کییارایی م اسییبه شیید 

تسیت   مرحلیه بینی را در  های پیش معیارهای ارزیابی کارایی مد 
را نشییان هییا  آن مرحلییه و همچنییین میییانگین مقییادیر 21بییرای 
 .دهد می

 تست ی مرحله در ینیب شیپ مدل سه ییکارا یابیارز یارهایمع ریمقاد :4 جدول

 

بایید   پیامید بینیی  ی یح    برای مقایسه کارایی سه مد  در پیش
تست، حا ا  ی در مرحلهها  آن میانگین معیارهای ارزیابی کارایی

مییانگین مقیادیر    2نمیودار  . کیرد مرحله را با هیم مقایسیه    21از 
  .دهد نشان می را تست ی معیارها در مرحله

، دقت 9نمودار  :آمو   و تس  ی مرحلهها در دو  میل دق 
 .کند آموزش و تست را با یکدیگر مقایسه می ی مرحلهها در دو  مد 

 21کیه از   از آنجیایی  :امدی یپ ینیب شیدر پ رهایمتغ  یاهم
بینیی اسیتفاده شید،     هیای پییش   د متغیر متفاوت برای ایجیاد می  

بیا انجیام   . دارند پیامدبینی  نقش متفاوتی در پیشها  آن هرکدام از
، مهمتیرین متغییر در   (Sensitivity Analysis) حساسییت آنالیز 
و درخیت تصیمیم در ید     ANNبینی پیامد در هر دو مد   پیش

سیوختگی،   ی سوختگی بوده است و پس از آن متغیرهیای درجیه  
تیری   ترتیم از اهمیت پایین  ستری، جنسیت و سن بهمدت زمان ب
از  ANNالبتیه لازم بیه رکیر اسیت کیه مید        . اند برخوردار بوده

 6بینی، ولی مید  درخیت تصیمیم تنهیا از      متغیر پیش 21تمامی 
 .تر استفاده کرده است متغیر مهم

ANN  درخت تصمیم(CHAID) رگرسیون لجستیك  

NPV PPV دقت حساسیت یویژگ NPV PPV دقت حساسیت ویژگی NPV PPV دقت حساسیت ویژگی  

 0ای  گروه داده 0778/8 0990/8 7870/8 9019/8 7401/8 7197/8 7901/8 7980/8 7184/8 7901/8 7971/8 7908/8 7088/8 7990/8 7001/8

 1ای  گروه داده 0170/8 0410/8 0088/8 9198/8 7814/8 7984/8 0911/8 7080/8 7480/8 7917/8 7147/8 7818/8 7991/8 7874/8 7944/8

 8ای  گروه داده 0070/8 0989/8 7898/8 9080/8 7809/8 7498/8 0799/8 7199/8 7018/8 7907/8 7148/8 7490/8 7984/8 7198/8 7970/8

 4ای  گروه داده 7008/8 7809/8 7111/8 0899/8 7901/8 7440/8 0098/8 7178/8 7119/8 7904/8 7918/8 7489/8 7789/8 7900/8 7991/8

 9ای  گروه داده 0798/8 0101/8 7180/8 0888/8 7889/8 7401/8 0901/8 7994/8 7800/8 7949/8 7081/8 7988/8 7700/8 7997/8 7000/8

 1ای  گروه داده 0708/8 0189/8 7048/8 9191/8 7801/8 7179/8 0807/8 7110/8 0087/8 7480/8 7409/8 0014/8 7908/8 7088/8 7188/8

 9ای  گروه داده 7081/8 0119/8 7819/8 0990/8 7894/8 7911/8 7818/8 7001/8 7908/8 7991/8 7109/8 7841/8 7049/8 7111/8 7170/8

 0ای  دهگروه دا 0708/8 0140/8 7079/8 0017/8 7191/8 7489/8 7890/8 7970/8 7890/8 7970/8 7909/8 7848/8 7178/8 7199/8 7918/8

 7ای  گروه داده 7818/8 0188/8 7001/8 0001/8 7489/8 7908/8 7090/8 7190/8 7090/8 7190/8 7990/8 7907/8 7989/8 0794/8 7018/8

 08ای  گروه داده 7818/8 0919/8 7010/8 0080/8 7490/8 7447/8 0798/8 7190/8 7010/8 7910/8 7198/8 7804/8 7979/8 7904/8 7948/8

 میانگین 0710/8 0981/8 7081/8 9771/8 7878/8 7410/8 0078/8 7170/8 7119/8 7911/8 7114/8 7878/8 7990/8 7489/8 7999/8
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 ینیب شیپ مدلسه  ییکارا یابیارز یارهایمع ریمقاد نیانگیم :1 نمودار

 

 
 تست و آموزش ی مرحله دو در ها مدل دقت ی سهیمقا :2نمودار

 
 بحث

 ANNکارگیری دو الگوریتم پرکاربرد یادگیری ماشین یعنی   هبا ب
و درخت تصمیم و همچنین روش آماری رگرسیون لجستیک 

اله  آیتدرمانی  -مرکز آموزشیهای بیماران سوختگی  روی داده
یامد بیماری ایجاد شد که بینی پ طالقانی اهواز، سه مد  پیش

ین تر کمین دقت و مد  رگرسیون لجستیک تر بیش ANNمد  
کارگیری   ههمچنین مد  درخت تصمیم با ب. دقت را داشته است

تری را با  متغیر موجود، مد  ساده 21بینی از  متغیر پیششش 
 . دقت قابا قبولی ایجاد کرد

ده از برای استفا تو یه شده در منابع :ها داده زانیم
ها تا  کاوی، میزان داده های یادگیری ماشین جهت داده الگوریتم

ها افزایش  ها، دقت مد  حد امکان زیاد باشد که با افزایش داده
نتایج این مطالعه و مطالعات مشابه نیز این . (29-22) یابد می

حاضر،  ی مشابه با مطالعه ی در دو مطالعه. کند یید میأموضوع را ت
که میزان  در حالی رکورد بود، 281و  2189ترتیم  ها به میزان داده

بنابراین از . (29 ،24) باشد می 4814 حاضر ی ها در مطالعه داده
توان به میزان  نقاط قوت این مطالعه نسبت به مطالعات مشابه می

های آن اشاره کرد که در نتیجه منجر به دقت بالاتری  زیاد داده

 PPV NPV دقت ویژگی حساسیت

 ANN 0/9393 0/9771 0/9664 0/9435 0/9757مدل 

 CHAID 0/8893 0/9698 0/9468 0/9225 0/9562مدل 

 0/9393 0/7996 0/8964 0/9136 0/8536 رگرسیون لجستیك
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 25)دیگر  ی نسبت به دو مطالعه( در د 29) ANNدر مد  
 .شده است( در د 21در د و 

نشان داده  2همانگونه که در نمودار  :ها دق  میل ی سهیمقا
نسبت به  ANNمعیارهای ارزیابی مد   ی کلیه است، شده
 (24)و همکاران  Patilی  مطالعه. باشد های دیگر بالاتر می مد 

 26در د و دقت مد  درخت تصمیم را  25را  ANNدقت مد  
نسبت به  ANNدر د گزارش کرده که کم بودن دقت مد  

 281)ها  ادهناشی از کم بودن میزان د درخت تصمیم احتمالا 
و یا تفاوت ماهیت متغیرها در این مطالعه نسبت به ( رکورد
 .باشد می حاضر ی مطالعه

های  های یادگیری ماشین با روش دقت الگوریتم ی در مقایسه
، مطالعات متعددی دقت رگرسیون لجستیکآماری مانند 

در . اند های یادگیری ماشین را بالاتر گزارش کرده الگوریتم
بیماری  پیامدبینی  که به پیش (29) و همکاران Delenی  مطالعه

 ،و درخت تصمیم ANNدقت مد   ،سرطان پستان پرداخته
همچنین در . اعلام شده است رگرسیون لجستیکبالاتر از مد  

های  مد  ی که به مقایسه (22)و همکاران  Leeی  مطالعه
ANN  بینی آسیم بیماران  در مورد پیش رگرسیون لجستیکو

از مد   تر بیش ANNبستری بعد از افتادن پرداخته، دقت مد  
و درخت  ANNحاضر نیز دقت مد   ی در مطالعه. دیگر است
 21) رگرسیون لجستیکاز دقت ( در د 25در د و  29)تصمیم 
 .است تر بیش( در د
نشان  2نمودار  :ها میل یابیار  یارهایمع ریسا ی سهیمقا
 ANN، سایر معیارهای ارزیابی مد  دقتبر  علاوه که دهد می

برای مد   PPV. باشند می تر بیشنیز نسبت به دو مد  دیگر 
ANN  انچه این مد  برای یعنی چن است، 2495/1برابر با

در د  24احتما  اینکه بیمار بمیرد  ،بینی مرگ کند بیماری پیش
 رگرسیون لجستیکبرای مد   9226/1برابر با  PPVباشد و  می

بینی مرگ  دهد که چنانچه این مد  برای بیماری پیش نشان می
بنابراین برای . باشد در د می 81کند احتما  مرگ وی حدود 

و درخت تصمیم نسبت به  ANNهای  بینی مرگ، مد  پیش
نتایج همچنین . دقت بالاتری دارند رگرسیون لجستیکمد  

هر سه مد  با  زنده ماندن، بینی  برای پیش که دهد نشان می
NPV  ها  آن از بین در د مناسم هستند و 21بالایANN 

چه مساحت سطح  هر ،بیان شد گونه که قبلا  همان. بهترین است
دقت مد  در تفکیک   یح  ،باشد تر یشب ROCزیر من نی 

برابر با  AUCبا  ANNمد  . خواهد بود تر بیش پیامدمقادیر 
. دارد پیامدپذیری را بین مقادیر  بالاترین قدرت تفکیک 2228/1
 AUCنیز با  رگرسیون لجستیکهای درخت تصمیم و  مد 

 .اند پذیری خوبی داشته در د قدرت تفکیک 28بالای 
 ی لهأمس :آمو   و تس  ی مرحلهدو  یبرا ها داده کیتفک

ها  تفکیک داده ی ن وه ،بینی های پیش مهم در ارزیابی دقت مد 
ی  مطالعه. باشد ها می به دو بخش جهت آموزش و تست مد 

Estahbanati و Bouduhi (29)، 95 ها را برای  در د از داده
کار گرفته  هدر د باقیمانده را برای تست آن ب 95آموزش مد  و 

در منابع تذکر داده شده . گردد که از نقاط ضعف آن م سوب می
 سازی مد در بایاس  با این روش تفکیک، احتما  وقوع است که 

استفاده از روش  ،تر های قابا اعتماد وجود دارد و برای تولید مد 
K-Fold Cross Validation  رای ب 21با مقدارK  شده تو یه

و  Delen ی مانند دو مطالعهنیز در این مطالعه . (29-22)است 
 کار گرفته  هب این تکنیک (29 ،24)و همکاران  Patilو همکاران 

ط قوت او این از نق رودبها از بین  در ایجاد مد بایاس  تا  شد
 .حاضر است ی مطالعه
 :آمو   و تس  ی مرحله در دو ها  دق  میل ی سهیمقا

های این مطالعه در  دقت مد  ،دیگر های مد  از همانند بسیاری
(. 9نمودار ) باشد آموزش می ی مرحلهاز  تر کمتست  ی مرحله

شود، های آموزش تست  با داده که وقتی مد  است این دلیا آن
ای دیگر مورد  دادهدقت بالاتری نسبت به وقتی که همان مد  با 

قابا توجه این است که  ی البته نکته. گیرد، داردرار ارزیابی ق
آموزش و تست مختصر  ی مرحلهبرای دو  تفاوت دقت سه مد 

ها  آن ها و کیفیت بالای دلیا همگن بودن داده  هکه این ب است،
ها، عملکرد  لازم به رکر است که ناهمگنی داده. باشد می

را با ها  آن از و استفادههای یادگیری ماشین را مختا  الگوریتم
 .سازد مشکا مواجه می

گونه  همان :ینیب شیپ یها میل در رهایمتغ  یاهم یبررس
 ی ت روشی برای استخراج رابطهحساسیآنالیز  ،بیان شد قبلا  که

. باشد بینی می در مد  پیش پیامدبین متغیرهای مستقا و مقدار 
از تمامی  ANNدهند که مد   نشان می حساسیتنتایج آنالیز 
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که  حالی در ،استفاده کرده پیامدبینی  متغیر موجود برای پیش 21
مشابه  ی در مطالعه. کند متغیر استفاده میشش از  CHAIDمد  

متغیر مربوط به هشت  ی علاوه هب جنسیتاز دو متغیر سن و 
استفاده  پیامدبینی  در د سوختگی نواحی مختلف بدن برای پیش

مذکور نیز الگوریتم درخت تصمیم  ی در مطالعه. (24) شده است
 ANNکه الگوریتم  متغیر استفاده کرده در حالیشش  تنها از
که در  یاز آنجای. ه استکار گرفت همتغیر موجود را ب 21تمامی 

متغیر انتخابی در  21که تمامی  ت لیا اولیه نشان داده شد
 21که از تمامی  ANNبنابراین مد   ،نقش دارند پیامدبینی  پیش

از طرفی چون . باشد تری می کند مد  دقیق متغیر استفاده می
بنابراین مد   ،کند ی استفاده میتر کمدرخت تصمیم از متغیرهای 

 پیامدبینی  ترین متغیرها در پیش مهم. خواهد کردی تولید تر ساده
 هب CHAIDو  ANNبرای هر دو مد   حاضر ی در مطالعه

سوختگی، مدت زمان  ی در د سوختگی، درجه ،ترتیم اهمیت  
 و همکاران Patil ی در مطالعه. باشند بستری، جنسیت و سن می

نیز در د سوختگی و سن بیمار مهمترین متغیرها در  (24)
بهتر است  که رسد نظر می  هبنابراین ب. اند بوده پیامدبینی  پیش

یر داشته متغپنج ی به مقادیر این تر بیشمتخصصین بالینی توجه 
 .باشند

های  کاوی از طریق تولید مد  حالیکه داده در :ها  یمحیود
برای  اطلاعات مفیدی را سازی بینی دقیق توانایی فراهم پیش

. هایی نیز دارد های بالینی دارد، م دودیت گیران حوزه تصمیم
ها  باعث کاهش کیفیت داده یکی از مشکلاتی که معمولا 

حاضر  ی در مطالعه. باشد می Missingوجود مقادیر  ،شود می
علت وجود مقادیر   هکه ب مورد بود 6194اد رکوردهای اولیه تعد

Missing  مورد کاهش یافته است 4814، این تعداد به پیامددر .
دقت مد   ،یابد واضح است که هر چه تعداد رکوردها کاهش می

پیچیدگی  ،موضوع دیگر. شود بینی دستخوش تغییرات می پیش
گاهی . باشد کاوی برای پزشکان می های داده ده از مد استفا

خصوص  هب) شود قدری پیچیده می  هکاوی ب های داده اوقات مد 
ANN )باشد و در  برای پزشکان قابا فهم نمیها  آن که عملکرد
از خود مقاومت نشان ها  آن مورد استفاده از در ایشان نتیجه
توسط  ها یرش مد بنابراین یکی از پارامترهای پذ. دهند می

مانند درخت ) باشد میها  آن ، منطقی و قابا فهم بودنپزشکان

بینی،  های پیش آخر اینکه استفاده از مد  ی نکته(. تصمیم
باشد،  های پزشکان نمی گیری گاه جایگزینی برای تصمیمهیچ

سازی اطلاعات تکمیلی و پشتیبان برای ایشان  بلکه هدف، فراهم
 .تر است هانهدر اتخار تصمیمات آگا

 :ینیباگ  یمتخصص یبرا یشنهادیپ یها میل کاربرد
زیادی برای متخصصین بالینی  تواند کاربرد نتایج این مطالعه می

های  مد . درگیر در درمان بیماری سوختگی داشته باشد
در د پیامد بیمار سوختگی  21توانند با دقت بالای  پیشنهادی می

 ی منجر به استفاده مطمئنا  بینی   یح پیش. بینی کنند را پیش
همچنین آنالیز . بهینه از منابع موجود در درمان بیماران خواهد شد

ها را  بینی در پیامد بیماری حساسیت، اهمیت متغیرهای پیش
پیامی به متخصصین بالینی در  ،نشان داد که این ترتیم اهمیت

 .باشد شناسایی متغیرهای مهم برای بیماران سوختگی می
 

 گیری نتیجه

، درخت تصمیم و ANNدر این مطالعه با استفاده از سه الگوریتم 
 پیامدبینی  اقدام به ایجاد سه مد  پیش رگرسیون لجستیک
ابی کارایی ها، معیارهای ارزی و با تست مد  شدبیماران سوختگی 
دهد  نتایج نشان می. یسه گردیدبا یکدیگر مقا م اسبه و سه مد 

های آماری  ماشین نسبت به روشهای یادگیری  الگوریتمکه 
 ANNشوند که در این میان دقت  های دقیقتری می منجر به مد 
که درخت تصمیم با  باشد، در حالی می تر بیشها  از سایر روش

تر و قابا فهمی را  های ساده مد  ،تر کماستفاده از متغیرهای 
گیری شد که  در مقایسه با مطالعات مشابه نتیجه. کند ایجاد می

 ی ها و همچنین جامعه نوع متغیرها، ماهیت و میزان داده راساسب
. دهند های مختلف رفتارهای متفاوتی نشان می پژوهش، الگوریتم

برای هر م یطی متناسم با شرایط  که دگرد بنابراین پیشنهاد می
تا بدین  شودهای متفاوت  موجود، اقدام به بررسی کارایی الگوریتم

بینی انتخاب  برای تولید مد  پیش یتمترین الگور ترتیم مناسم
 ورت قطعی قادر  هگاه نتوان مدلی تولید کرد که ب شاید هیچ. گردد

ولی با  ،تمامی بیماران سوختگی باشد پیامدبینی  به پیش
آوری هدفمند  کاوی، جمع های متعدد داده کارگیری الگوریتم  هب

توان  ها می کیفیت داده یمناسم و ارتقا ی ها، پردازش اولیه داده
 .ه کردبینی با دقت قابا قبولی را ارای های پیش مد 
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 پیشنهادها

انجام شده  های یک مرکز سوختگی داده براساساین مطالعه تنها 
های سایر  داده براساسشود همین مطالعه  پیشنهاد می. است

نتایج آن با نتایج  ی مراکز سوختگی نیز تکرار گردد و با مقایسه
بینی برای بیماران  های پیش در مورد دقت مد حاضر،  ی مطالعه

های  مد . ی ب ث کردتر بیشسوختگی کشور ایران با اطمینان 
و بدون  های بیماران داده براساستنها  در این مطالعه پیشنهادی

 پیشنهاد  ؛اند ایجاد شده استفاده از دانش متخصصین سوختگی

ان، از دانش و های بیمار شود در مطالعات آینده علاوه بر داده می
 مانندهایی  متخصصین سوختگی نیز از طریق روش ی تجربه

 .گردداستفاده منطق فازی 
 

 تشکر و قدردانی

 از را قدردانی خود و سساس مراتم مقاله، نویسندگان بدینوسیله
 اله آیتدرمانی  -مرکز آموزشی پزشکی مدارک بخش پرسنا
 .دارند می اعلام ها، دهدا گردآوری در مشارکت خاطر  هب اهواز، طالقانی
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Abstract  
Introduction: In the past decades, machine learning algorithms have become a useful tool for data mining 

within huge amounts of health data to create prediction models. Burn is one of the diseases that predicting 

of its outcome has high importance. The aim of this study was to survey two widely used machine 

learning algorithms; Artificial Neural Network (ANN) and decision tree, and compare them with logistic 

regression method to predict the outcome of burn patients. 

Methods: In this retrospective observational study, following preprocessing of the data and determining 

the outcome of patient (Life or death), two well-known machine learning algorithms (ANN and decision 

tree) and logistic regression method were used to create prediction models using data from 4804 burn 

patients hospitalized in Taleghani Burn Center in Ahvaz during the years 2001-2007. The preprocessing of 

the data was performed using SPSS (Version 16.0), and in the modeling phase, Clementine (Version 12.0) 

software was used. Moreover, 10-fold cross validation technique was used to validate the model and 

criteria for evaluating the performance of models were measured and compared. 

Results: The results showed that the ANN algorithm with accuracy of 97% resulted the most accurate 

model on the studied data. The decision tree model with 95% accuracy was in the second place and the 

logistic regression model with an accuracy of 90% was the least accurate. Moreover other evaluating 

criteria such as sensitivity, specificity, PPV, NPV and AUC showed that performance of the ANN model 

was better than the others. 

Conclusion: The current study shows that machine learning algorithms compared with statistical methods 

create more accurate models. In analyzing the current data, the model created by ANN is more accurate 

than the other machine learning algorithm, decision tree. 
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