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  خلاصه

یش پماشین در تشخیص و هاي هوش مصنوعی و یادگیري هاي اخیر با پیشرفت هوش مصنوعی، تکنیکدر سال
ه است. رمان شددها براي بهبود و پیشگیري درمان بیماران موثر بوده است و همچنین باعث کاهش هزینه بینی بیماري

 شود.ي میي بیمارهاي شایع است که تشخیص و درمان به موقع بیماري باعث پیشگیربیماري نارسایی کبد یکی از بیماري
  BUPAده استفاده شده است. مجموعه دا ILPDو   BUPAداده بیماري نارسایی کبد  در این مقاله از دو مجموعه

باشند. از شبکه دي میداده بیماران کب 538ویژگی با  10داراي   ILPDداده بیمار و مجموعه داده  345ویژگی با  6داراي 
وعه حت شبکه عصبی مجمبینی بیماري نارسایی کبد استفاده شده است. صعصبی پرسپترون چندلایه براي پیش

 ILPD و  BUPAدرصد و میانگین مربعات خطا  مجموعه داده 82,1و  75,9به ترتیب برابر با  ILPDو   BUPAداده
، یماران نارسایی کبدهاي دو مجموعه داده باند. با متوارن سازي دادهبدست آمده 0,1394و  0,1995به ترتیب برابر با 

 ها کاهش یافته است.یش و میانگین مربعات خطا آنصحت نتایج دو مجموعه داده افزا
 

 
 شبکه عصبی، پرسپترن چندلایه، کبد، بیماري نارسایی کبدي.کلمات کلیدي: 

 
 
 مقدمه   .1

نقش  گوارشبدن مانند  و ساز سوختهاي که در فعالیتترین اعضاي بدن است بدن و یکی از مهم غدهکبد بزرگترین 
لیتر در هر دقیقه است. کبد  1,5وزن بدن و جریان خون  درصد 4کبد بزرگترین عضو داخلی بدن با تقریبا  .]1[حیاتی دارد

نمونه وظایف مهم کبد در سم زدایی و جمع  .شوددر بالا سمت راست شکم است که توسط  قفسه سینه محافظت می
عوامل اصلی همچون  کند. رین ماده پلاسماي خون البومین را تولید میتباشد. علاوه بر این، کبد عمدهها میآوري متابولیت

هاي نفوذي ، بیماريهپاتیت، نارسایی قلبیشوند.  الکل، هپاتیت ویروسی و چاقی باعث افزایش تعداد بیماران کبدي می
].2[باشنداي از انواع بیماري هاي کبدي می) و سیروز  کبدي (از دست دادن و زخم سلولی) نمونه(تومور
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انند مپزشکی  هاي اخیر، مطالعات زیادي در هوش مصنوعی و یادگیري ماشین براي تشخیص بیماري در حوزهدر سال
 ی بیماريبینهاي یادگیري ماشین شبکه عصبی براي پیشیکی از الگوریتمتشخیص نارسایی کبدي انجام شده است. 

 شود.استفاده می
ک براي دري و همکارانش، ترکیب شبکه عصبی مصنوعی و الگوریتم ژنتیهجري شمسی) حی 1392(  2013در سال 

ی کبدي استفاده بیماران نارسای ILPDو  BUPAهاي اند. از دو مجموعه دادهبینی نارسایی کبدي را بررسی کردهپیش
-ست آوردهدبدرصد را  49,59و  0,45به ترتیب برابر با  ILPDو  BUPAاند که نتایج حاصل دو مجموعه داده کرده

را با شبکه   colorectalبینی بقا بعد از برش کبد در سرطان کولورکتال و همکارانش، پیش Spelt 2013در سال  ].3[اند
   . ]4[اندرا  مطالعه کرده 2009تا  1994عصبی بر روي مجموعه داده بیمارستان سوئد از سال 

هاي لگوریتمارا با  ILPDارسایی کبد مجموعه داده بندي بیماران تو همکارانش، طبقه Pahareeya 2014در سال 
MLP، SVM  ،GA، MLR ، Random forest  وJ48 هاي متوازن سازي بیش نمونهتکنیک اند.مطالعه کرده 

در روش متوازن  Random Forestاند که الگوریتم نشان داده آنهااند. برداري و زیر نمونه برداري متفاوتی را به کار برده
 .]5[بیش نمونه برداري نتایج بهتري را داشته استسازي، 
اشین بردار هاي بیزین ساده و موجیارانی و همکارانش، پیش بینی بیماري کبدي با الگوریتم 2015در سال   

ین ساده و ماشین هاي بیزاند دقت الگوریتمبررسی کرده ILPDرا با مجموعه داده بیماران نارسایی کبد  SVMپشنیبان 
ا با شبکه ر BUPDو همکارانش، مجموعه داده  OlaniyI .]6[درصد حاصل شده است 76و  55شنیبان به ترتیب بردار پ

د را درص 63و  70با صحت  BPNو  RBFN هاياند. شبکهو تابع شعاعی مطالعه کرده BPNNعصبی برگشت پذیر 
   ].2[اندبدست آورده

 
 روش تحقیق . 2

اده اول به مجموعه داستفاده شده است.  ILPDو  BUPAهاي بیماران کبدي  در این مطالعه، از دو مجموعه داده
رادش بیماران کبدي آندراپ 538شامل  ILPD بیماران کبدي و مجموعه داده دوم به نام 345شامل  BUPA نام

 ILPD عه دادهتا ویژگی از آزمایشات خونی بیماران مرد  و  مجمو 6داراي  BUPAمجموعه داده  .هندوستان می باشد
 .نمایش داده شده است 1هاي دو مجموعه داده در جدول تا ویژگی است. ویژگی 10داراي 
 

 ILPDو  BUPAدو مجموعه داده در  هاي بیماران کبديویژگی -1جدول 

هاي مجموعه داده ویژگی ردیف
BUPA 

هاي مجموعه داده ویژگی ردیف
ILPD 

داده هاي مجموعه ویژگی ردیف
ILPD 

1 MCV(Mean 
Corpuscular Volume) 

1 Age 7 Sgot Aspartate 
Aminotransferase 

2 Alkphos 2 Gender 8 TP Total Protiens 
3 SGPT 3 TB Total Bilirubin 9 ALB Albumin 
4 SGOT 4 DB Direct Bilirubin 10 A/G Ratio Albumin 

and Globulin Ratio 
5 - Alcoholic beverages 

per day 
5 Alkphos   

6 Gammagt 6 Sgpt Alamine 
Aminotransferase 

  



 

 
 

www.C-IT.ir                                             ۳ 

 پیش پردازش. 2,1
] -1،  1در محدود [ mapminmaxبا فرمول  ILPDو  BUPAهاي هاي دو مجموعه دادهدر این مطالعه، ابتدا داده

ها با استفاده ازي، دادهپس از نرمالس است. ها براي بهبود کارایی نتایج شبکه عصبینرمالسازي شده است. نرمال نمودن داده
لاس کها به ادهدها موجب همگرا شدن بندي دادههاي نامتوازن براي طبقهنمونه متعادل شده است. دادهاز روش بیش

 هاست. کلی ردازش شدهپها در شبکه عصبی پرسپترون چند لایه شود. در نهایت دادههاي بیشتر) میاکثریت( کلاسی با داده
 محاسبات در نرم افزار متلب انجام شده است.

 
  شبکه عصبی. 2,2

شـبکه  است.یستی الهام گرفته شدهز-هاي عصبی شبکه عصبی مصنوعی روشی براي پردازش اطلاعات است که از سیستم 
اي از عـهموجمتشـکل از م و] 7[تخطی را دارا اسها و روابط پیچیده و توابع غیرسازي سیستمقابلیت مدل عصبی مصنوعی

بـه شـرایط حـاکم بـر  هاي قابل تنظیم، وابستهها با وزنهاي پردازشگر است. ارتباط دهنده بین نرونها یا همان الماننرون
-هـا ذخیـره مـیزنباشند. اطلاعات در وهاي مختلفی متصل میهاي بعدي با وزنهاي هر لایه با لایهباشد. نرونمسئله می

  شوند.
صبی اسـت. هاي آموزشی، فـاز آمـوزش و تـست شـبکه ععـصبی داراي سـه بخـش فـراهم کردن نمونهسازي شـبکه پیاده

ن آمـوزش پایـان رسـید است. بعـد از بـهدر این مطالعه از شبکه عصبی مصنوعی شبکه پرسپترون چند لایه استفاده شده 
 زیم.پرداهاي ورودي میتوسط داده هاي آن، به بررسی چگونگی عملکرد شبکه عصبیشبکه عصبی و اصلاح کامل وزن

 
  2شبکه پرسپترون چند لایه. 2,3

هـاي ) یـک مـدل از شـبکهMLP( است. شبکه پرسـپترون چنـد لایـه  3پذیرهاي برگشترایجترین شبکه عصبی، شبکه   
ترکیبـی از  MLPدهـد. ها نگاشت میهاي لایههاي خروجی با تنظیم وزنهاي ورودي را به دادهاست که داده پذیربرگشت

 ].7[باشدتواند شامل یک یا چند لایه میانی ها (ورودي، میانی و خروجی) است که میحداقل سه لایه نرون
ــا در وننر ــچنه جیوخرو یافت درلایه قبلی د را از خوي هاوروديکه هر لایه رت ین صواند به ار داردین لایه به ترتیب قرـ
 ].8[ شودآموزش داده می 4انتشار خطاعصبی به وسیله الگوریتم پسشبکه  فرستدمیي به لایه بعدد را وـخي اـه

گرادیـان  رود. در ایـن روش بـا اسـتفاده ازهاي یک شبکه چند لایه به کار مـیانتشار خطا براي یادگیري وزنالگوریتم پس
-ها و تعداد نـرونوزنهاي شبکه و تابع هدف مینیمم شود. در صورتی که شود تا مربع خطاي بین خروجیسعی می  5نزولی

هـاي یابد. هدف از یادگیري در الگـوریتممیها به درستی و به صورت بهینه انتخاب شوند عملکرد این روش به شدت بهبود 
هاي یادگیري شامل دو نوع یادگیریی با باشد. الگوریتمیادگیري مینیمم کردن خطاي خروجی شبکه با خروجی مطلوب می

  ].9[ظر استناظر و یادگیریی بدون نا
 

 هاي متوازنداده. 2,4
داده تعـداد بـا کـلاسهاي کلاس دیگر اسـت. هاي یک کلاس خیلی بیشتر از تعداد نمونهمتوازن تعداد نمونههاي نادر داده

هـاي نـامتوازن چـالش اصـلی در داده .نامنـدمـی اقلیـت کـلاس را کمتر هايداده کلاس با و اکثریت کلاس را بیشتر هاي

                                                 
2Multi-layer perceptron (MLP)  
3 feed forward 
4 back propagation 
5 gradient descent 
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شـود. از ایـن رو هاي طبقه بندي، از داده هاي متوازن استفاده میباشد. در الگوریتمصحیح کلاس نمونه کمتر میشناسایی 
 متمایـل بزرگتر کلاس آموزشی هايسمت نمونه بندي به طبقه شود وهاي نامتوازن به درستی انجام نمیطبقه بندي داده

 هاي نـامتوازن روشسازي دادههاي متوازنشود. یکی از روشاقلیت می کلاس شناسایی در خطا افزایش باعث که شوندمی
-مـی متـوازن هـا،داده فضـاي در مجـدد گیـرينمونـه بـا متـوازننا کلاس توزیع هاروش از دسته این در .است 6داده سطح
و الگوریتم سطح ماننـد  هاانتخاب ویژگی سطح داده ،7گیريمتوازن همچون نمونههاي ناچندین رویکرد براي داده. ]10[شود

cost sensitive   وsingle class learning بـرداري بـه ها از روش نمونههاي پیش پردازش دادهروش .ارائه شده است
هـاي تصـادفی هـاي بـا حـذف نمونـهبرداري دادهشود. در زیرنمونهبرداري استفاده میبرداري و بیش نمونهصورت زیر نمونه

آینـد و هاي تصادفی از کلاس اقلیـت بدسـت مـیها با کپی و اضافه کردن نمونهبرداري داده نمونهشاکثریت و در بی کلاس
 ].11[باشدبرداري مینمونه برداري بهتر از زیرنمونهبیش

 
 هــاي شــبکه هاي ارزیابــی مدلشــاخص. 2,5

رکــرد ــوان کاهاي اســت کــه بتهــاي شــبکه عصبــی نیــاز بــه شــاخصبــراي ارزیابــی کارایــی مدل
ارزیابی شبکه عصبی  بهترین روش براي هــا مــورد بررسی قــرار داد. هــا را در مقایســه بــا مجموعــه دادهمدل

  ].13و  12[باشد) میRMSE) و مجذور میانگین مربعات خطا (MSEمیانگین مربعات خطا( 

)1(                                                                                     
                                                                                                              (2) 

، (accuracy)ي صحت هایکی دیگر از ابزارهاي شاخص هاي ارزیابی ماتریس کانقیوژن است شاخص
  FNو  TP، FP ،TNها با شود. شاخصبراي ارزیابی استفاده می  (specificity)) و ویژگی (sensitivityحساســــیت

ت، اي  صحهشود. فرمولبـه ترتیـب تعـداد مثبـت درست، مثبت نادرست، منفی درست و منفی نادرسـت  محاسبه می
 ].14[باشندمی 5و  4، 3هاي حساسیت و شاخص به ترتیب فرمول

 )3(                                                                              

 )4(                                                                              

 )5(                                                                             
 

  یافته ها.  3
مجموعه  داده بیماران نارسایی کبدي استفاده شده است. 583و  345با  ILPDو  BUPAهاي دو مجموعه داده

  MLP ابتدا نرمااسازي و متوازن شده است. سپس در شبکه عصبی پرسپترون چند لایه ILPDو  BUPAهاي داده
اظ شده است. ها براي تست شبکه لحدرصد داده 20ها براي آموزش و درصد داده  80رسی شده است. در هر شبکه  بر

 نهانپنرون لایه  2 نرون لایه پنهان اول، 6نرون لایه ورودي،  10لایه با   ILPD ،4هاي مجموعه داده MLPشبکه عصبی 
نرون لایه  6ي، نرون لایه ورود 6لایه  با  BUPA ،3هاي دهمجموعه دا MLPنرون لایه خروجی و شبکه عصبی  1دوم و 

 نرون لایه خروجی یدست آمده است. 1پنهان و

                                                 
6 Data Level 
7  Re-Sampling 
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درصد و شبکه عصبی  75,9و صحت  0.1995میانگین مربعات خطا  BUPAمجموعه داده  MLPشبکه عصبی 
MLP  مجموعه دادهILPD  ز دو نتایج حاصل ا درصد حاصل شده است. 82.1و صحت  0,1394میانگین مربعات خطا

 نمایش داده شده است. 2مجموعه داده در جدول 
 

 ILPDو  BUPA: نتایج شبکه عصبی پرسپترون چندلایه با دو مجموعه داده 2جدول 

  BUPAمجموعه داده  ILPDمجموعه داده 
0,1394 0.1995 MSE 
0.3734 0.4466 RMSE 
82.1% 75.9 % Accuracy 
87% 87.8% Sensitivity 

75.6% 58.8% Specificity 
 
 

  گیرينتیجه . 4
ث کاهش ترین عضوهاي بدن است. پیش بینی بیماري نارسایی کبد و تشخیص به موقع آن باعکبد یکی از مهم

ه ن آن نقش بو درمابینی بیماري هاي هوش مصنوعی در پیششود. تکنیکعوارض بیماري و پیشگیري روند بیماري می
هاي موعه دادها دو مجبینی بیماري نارسایی کبد بقاله، شبکه عصبی پرسپترون چند لایه براي پیشسزایی دارند. در این م

BUPA  وILPD  د لایه داده بیماران نارسایی کبدي استفاده شده است. شبکه عصبی پرسپترون چن 583و  345با
ند لایه که عصبی پرسپترون چو . شب0,1995درصد و میانگین مربعات خطا  75,9با صحت   BUPAها مجموعه داده
 اند. بدست آمده 0,1394درصد و میانگین مربعات خطا  82.1با صحت  ILPDها مجموعه داده

Vijayarani  ھای بیزین ساده و ماشین بردار پشنیبان الگوریتمدرSVM  يهامجموعه دادهبا ILPD بھ ا دقت ب
به  عیو تابع شعا BPNNبا شبکه عصبی برگشت پذیر را  BUPDمجموعه داده در  Olaniyو درصد  ۷٦و  ٥٥ترتیب 
 ILPDو  BUPAهاي اصلی دو مجموعه داده اند که نمونه کارهاي با دادهحاصل کرده درصد 63و  70با صحت ترتیب 

زایش حت آنها افصهش و میانگین مربعات خطا کادر شبکه عصبی پرسپترون چند لایه ها با متوازن سازي دادهباشند. می
 و مدلی با صحت و دقت بالاتر را ارائه نماییم. است یافته

 
 مراجع  .5
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