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Abstract 

Babies are born under 2,500 g., defined as low birth weight (LBW) babies. They are exposed to the 

higher risks of mortality, congenital malformations, mental retardation, and other physical and 

neurological impairments. 15.5 % of births around the world are LBW. Reduction of the rate of LBW 

births to one-third is one of the aims of United Nations Children’s Fund program. Prognosis of LBW 

births can play a critical role in the reduction of these cases. Also, it helps clinicians to make timely and 

efficient clinical decisions to save these babies' life. In this study, a hybrid framework called fuzzy 

evidential network with a good ability to manage different aspects of uncertainty is a selected as the 

LBW prognosis model. The accuracy of prognosis and the performance of the fuzzy evidential network 

in the management of missing values of the clinical database were investigated and compared with well-

known prognosis models of LBW. The results showed that the fuzzy evidential network has higher 

prognosis accuracy (84.8%) than other prognosis models. On the other hand, the fusion of naïve Bayes 

and the fuzzy evidential network outputs resulted in higher prognosis accuracy (85.2%). In addition, 

the fuzzy evidential network performance in the management of uncertainty induced by imputation 

method, was better than other prognosis models of this study. The performance loss of this framework 

as the results of the missing data increment, is less than other models. 
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 چکیده

در معرض  ،بیشتر از سایر نوزادن. این نوزادان هستنددر هنگام تولد  گرم 1122با وزن کمتر از وزن در هنگام تولد، نوزادانی کمنوزادان 

در موالید از  %1/41حدود  سایر اختلالات فیزیکی و عصبی هستند. ذهنی و ماندگیدی، عقبهای مادرزامیر، ناهنجاریومرگ اتخطر

رنامة بعنوان یکی از اهداف بهسوم مقدار فعلی، یکسطح دنیا، نوزادان با وزن کم در هنگام تولد هستند و کاهش این میزان از موالید به 

 ، لاوهعبه .گیری از وقوع آن دارددر پیش مهمی شنق ،تولد این نوزادانآگهی پیش ،شدهذکربا توجه به موارد است.  یونیسف مطرح شده

 ،یهای فازی شواهدشبکهاز  ،آورد. در این پژوهشفراهم میآنان برای حفظ سلامت مؤثر موقع و بالینی به یهاگیریزمینه را برای تصمیم

قابلیت  ،فازی و تئوری شواهد منطقها با استفاده از این شبکه شد فاده د، استآگهی تولد نوزادان با وزن کم هنگام تولعنوان مدل پیشبه

 های پرکاربرد در اینسایر مدلشواهدی و های فازی شبکهکارگیری بهآمده از دستبهنتایج مدیریت وجوه مختلف عدم قطعیت را دارند. 

شان ن مربوط به سه بیمارستان شهر تهران،دادة روی پایگاه  ،و...گیری، ماشین بردار پشتیبان و مدل بیز ساده مانند درخت تصمیم ،زمینه

فازی شواهدی شبکة نتایج ، ترکیب در رویکردی دیگر .ددارها سایر مدل ازعملکرد بهتری ،  %8148فازی شواهدی با صحت شبکة داد که 

 ،گمشدههای دادهها در برخورد با توانایی این شبکه ،علاوه بر این شد.منجر  % 8141آگهی به پیشه افزایش صحت ب ،با مدل بیز ساده

در مدیریت عدم بهترین عملکرد را  ،فازی شواهدیشبکة  شد. پزشکی، بررسیهای دادههای رایج در مجموعه عنوان یکی از چالشبه

در هر  گمشدهبا افزایش متغیرهای  آنعملکرد و  از خود نشان داد ،هاسایر مدل بامقایسه در  گمشدههای داده نهیجاناشی از قطعیت 

 .برو شدور هاسایر روشاز  افت کمتریبا ، نمونه

 عدم قطعیتمدیریت ، نهیجا، گمشدههای داده، های فازی شواهدیآگهی، شبکهگام تولد، مدل پیشوزن کم هن :هاهواژکلید

 مجله مهندسی پزشکی زیستی 

 485-128، 4481پاییز ، 4، شماره 42دوره 

 IJBME.2017.69530.1245/10.22041 شناسه دیجیتال:
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 مقدمه -1
یر یا مومرگهای مهم یکی از شاخص ، هنگام تولدنوزاد وزن 

 ،نارسی نوزادان .[4] های مختلف استبیماریابتلای نوزاد به 

اغلب براساس سن بارداری و وزن نوزادان در هنگام تولد تعیین 

شود. نوزادان نارس و نوزادان با وزن کم هنگام تولد می

(4LBW)،  میر، ومرگ اتسایر نوزادان در معرض خطربیشتر از

سایر اختلالات  ذهنی و ماندگیهای مادرزادی، عقبناهنجاری

  .[1] فیزیکی و عصبی هستند
 

به نوزاد با وزنی کمتر ساس تعریف سازمان بهداشت جهانی، ابر

اساس بر .شودمیگفته  LBW نوزاد ،در هنگام تولد گرم 1122از 

نوزادان  ،از تولدها در سطح دنیا %1/41حدود ، این سازمان آمار

LBW  سوم مقدار یکهستند و کاهش این میزان از موالید به

یونیسف برنامة در دهة کنونی عنوان یکی از اهداف بهفعلی، 

 .[4] است مطرح شده
 

مطالعات فراوانی برای شناسایی عوامل خطر  ،در همین راستا

 ،. در این مطالعاتاستهنوزادان انجام شد این بر تولدمؤثر 

برای بررسی   های رگرسیون مانند رگرسیون لجستیکیروش

 کار گرفته شدندبه ،فاکتورهای خطر متفاوتتأثیر معناداری و 

افزایش صحت  برایها پژوهش ،های اخیردر سال .[41 4]

های مختلف روشاستفاده از  سویبه،  LBWآگهییشپ

 .[46 41 44 1] متمایل شد و یادگیری ماشین کاویداده
 

أثیر تتحت  ،آنهای جنبه دیگرآگهی در علم پزشکی مانند پیش

ی هاینیبشیپبه همین دلیل  .وجوه مختلف عدم قطعیت است

روند درمان، وضعیت بیمار در آینده و همچنین دربارة پزشکان 

صورت مبهم، به ،کندیمارزیابی خطری که بیمار را تهدید 

ی هامدلارائة بنابراین  ؛استخطا با همراه  ودقیق غیرشفاف، رغی

بررسی روند درمان بیمار و همچنین  برایآگهی پزشکی پیش

نظر بهضروری  ،کندیمارزیابی خطری که بیمار را تهدید 

باید توانایی مدیریت انواع مختلف عدم  هامدلاین . رسدیم

. دباشداشته را ها دادهجم بزرگی از حو قابلیت پردازش قطعیت 

کاوی و یادگیری ماشین در های مختلف دادهکارگیری روشبه

ناشی از تلاش  ،1آگهی پزشکییا پیش مسائل مختلف تشخیص

برای مدیریت این عدم قطعیت و افزایش صحت و دقت 

 .است پزشکی آگهیپیش

                                                           
4 Low Birth Weight 

1 Medical prognosis 
4 Evidence  

1 Incompletness 

آگهی پزشکی، پزشک با تمرکز روی تشخیص یا پیشروند در 

دقیق از بیماری غیرقطعی و رغیهای علائم بیماری، که نشانه

 و منابع اطلاعاتی مختلف پزشکی از 4و ترکیب شواهد ،هستند

آگهی بیماری اقدام به تشخیص یا پیش ،خود  ایتجارب حرفه

 اساسبرعدم قطعیت موجود در این فرآیند را تواند می. کندمی

ند اارتعب ابعاد. این کردتوصیف  ،از عدم قطعیتمستقل  بعدسه 

عدم قطعیت فازی، عدم قطعیت تصادفی و عدم قطعیت  :از

  .[5]1نقصان دانش

 ، برای مدیریت و بازنمایی عدم قطعیت،های مختلفدر پژوهش

تئوری  بیزی، تئوری احتمال براساسمتفاوتی  هایچارچوباز 

بیشتر در  .[8] استو منطق فازی استفاده شده 1شواهد

 درنظرگرفتهاز عدم قطعیت  بعدتنها یک  ،شدهذکرهای چارچوب

تنها از دیدگاه عدم  ،تئوری بیزین ،عنوان مثال؛ بهاست شده

گاه نعدم قطعیت موجود در مسائل مختلف  هبقطعیت تصادفی 

 نعدم قطعیت فازی و عدم قطعیت نقصا ،کند. در این دیدگاهمی

ریت مدی ،یاساس تئوری احتمالات و با رویکردی تصادفبر ،دانش

شود که در برخورد با عدم ث می. این رویکرد باع[8] شودمی

و عدم قطعیت  6قطعیت، هیچ تفاوتی بین عدم قطعیت معرفتی

طور هب ،وجود نداشته باشد. در مسائل واقعی و کاربردی ،تصادفی

زمان وجود صورت همبههای مختلف عدم قطعیت جنبهمعمول 

متفاوتی برای  5های تلفیقیچارچوب ،به همین دلیل؛ دندار

ه توان بجمله می آن مدیریت عدم قطعیت پیشنهاد شدند که از

 احتمالاتی -فازیو  [44-42] شواهدی -های فازیچارچوب

 .کرداشاره  [41-46]

 هایمدل یکی از ابزارهای رایج در ،های گرافیکی احتمالاتیمدل

 ،ها. در این مدل[12-45] روندشمار میبهپزشکی  آگهیپیش

 ،مسألههای عدم قطعیت موجود در که تمام جنبه شودمیفرض 

 ،مدیریت است و در دانش موجودقابلبا رویکرد احتمالاتی 

وجود  ،، ابهام یا جهلگمشدههای دادهمانند  ،گونه نقصیهیچ

 .[14]وجود دارد در مسائل واقعی  ، کمترندارد. چنین شرایطی

عنوان یک چارچوب تازگی بهبه، [11] های فازی شواهدیشبکه

 ،و تصادفی عدم قطعیت معرفیزمان هم تلفیقی برای مدیریت

یافتة نسخة گسترشعنوان به ،هاشدند. این شبکه معرفی

های گرافیکی قرار بندی مدلدر دسته ،8های شواهدیشبکه

های در شبکههای مختلف عدم قطعیت جنبه. [14] گیرندمی

1 Evidence theory 

6 Epistemic uncertainty 
5 Hybrid framework 

8 Evidential network 
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های فازی و تئوری مجموعهاساس تئوری بر ،فازی شواهدی

 هایدادهمدیریت  ،همچنینشود. مدیریت و بازنمایی می ،شواهد

با استفاده از تئوری  ،در دانش تردید و ابهامجهل،  ازدست رفته،

 .شودمؤثری اجرا می طوربهشواهد 

آگهی موجود برای پیشهای داده و نوع با توجه به ماهیت

های مهم عدم یکی از جنبه ،، عدم قطعیت فازیLBW نوزادان

یا  گمشدههای داده رود.شمار میمسأله بهقطعیت در این 

 هایدادهمجموعه دیگر از مسائل رایج در  یکینیز نشده ثبت

های دادهدلیل تفاوت بهغلب . این امر اپزشکی واقعی است

های نادرست و خطای گیریشده در بیماران مختلف، اندازهثبت

. موارد [11] دهدرخ می ، اطلاعاتدستی انسانی در وارد کردن 

عنوان یکی از نامزدهای بههای فازی شواهدی را شبکه ،شدهذکر

نوزادان  آگهیپیش مدلدر قالب  ،کارگیریبهقدرتمند برای 

LBW، کند. مطرح می 

عنوان مدل بههای فازی شواهدی شبکهاز  ،در این پژوهش

مختلف عدم شد و انواع  استفاده ،LBWآگهی تولد نوزادان پیش

بازنمایی و  ،با تئوری متناسب با آنمسأله، قطعیت در این 

 .شدمدیریت 

دادة ابتدا مجموعه  ،هادر بخش مواد و روش ،در ادامه

 اصول ،معرفی خواهد شد. پس از آن ،در این مطالعه شدهاستفاده

روش تخمین  معرفی شده و، های فازی شواهدکلی شبکه

عنوان مدل به کارگیری آنروش به ،شبکهی پارامترها

 ،گمشدههای دادهو مدیریت  LBWآگهی تولد نوزادان پیش

ها و بحث، نتایج حاصل از د شد. در بخش یافتهنخواه تشریح

 ،این مطالعهدادة برای مجموعه شده ذکرآگهی مدل پیشاعمال 

 اعمالآگهی پیشهای ارائه خواهد شد و نتایج آن با سایر مدل

در بخش  ،نهایتدرمقایسه خواهد شد.  ،ده در سایر مطالعاتش

 ،در این مقاله شدهبا مروری بر پژوهش انجام ،گیرینتیجه

ارائه  آینده هایمطالعات و پژوهشادامة پیشنهاداتی برای 

  .خواهد شد
 

 هامواد و روش -4

و  شده معرفی ،این مطالعهدادة مجموعه ابتدا  ،در این بخش

های فازی شواهدی، الگوریتم تخمین سپس اصول کلی شبکه

عنوان مدل بهشده استفادهپارامترهای شبکه و ساختار 

روش  ،نهایتاست. درشده تشریح ،LBWآگهی نوزادان پیش

های فازی در چارچوب شبکه گمشدههای دادهمدیریت 

 .استتوضیح داده شده ،شواهدی

                                                           
4 Valauation based system 

 مجموعه داده -4-1
شامل اطلاعات  ،در این مطالعه شدهاستفادهدادة مجموعه 

های مهدیه، طالقانی بیمارستان بایگانیموجود در مادران باردار 

در و هدایت از مناطق جغرافیایی شمالی و جنوبی شهر تهران 

ها از نواحی مختلف انتخاب بیمارستان است. اول سالنیمة 

برای پوشش کامل سطوح فرهنگی، اجتماعی و  ،جغرافیایی

مادر  411شامل اطلاعات  ،این مجموعه داده اقتصادی است.

 . در پژوهشمادر نوزاد با وزن طبیعی است  411و  LBWنوزاد 

بر تولد نوزادان مؤثر روی همین مجموعه داده، عوامل شده انجام

LBW ، در این . [11] شدبررسی  ،هاو اهمیت آنشده شناسایی

 دناز میان این اطلاعات و عوامل، متغیرهایی انتخاب شدمطالعه، 

و ماهیت  ندبود شدهثبت  شش ماه اول بارداریطول که در 

 در هاو نوع آن هااین متغیر نام کرد.آگهی مدل را حفظ میپیش

  شده است.ارائه  4جدول 

 

 هاآگهی و نوع آنپیشمتغیرهای مدل  -(1) جدول

 نام متغیر نوع متغیر

 سن  پیوسته

 وزن  پیوسته

 قد پیوسته

 افزایش وزن در دوران باداری پیوسته

 مادر  BMI پیوسته

قبلیهای داریربا زمانی بافاصلة  گسسته  

 وضعیت روحی مادر گسسته

مادرتغذیة وضعیت  گسسته  

 سطح تحصیلات مادر گسسته

های عفونی مادربیماری گسسته  

در بارداری مادر یفشار خون بالا گسسته  

 مصرف دخانیات گسسته

 گیری()تصمیم LBWتولد نوزاد  گسسته

 

 های فازی شواهدیشبکه -4-4
 4یهپاهای اعتباریکی از انواع سیستم ،های فازی شواهدیشبکه

در واقع یک چارچوب کلی برای  ،پایهاعتبارهای سیستم .هستند

ی در فضای غیرقطع استنباطمدیریت و بازنمایی عدم قطعیت و 

بازنمایی دانش با استفاده از ساختار  ،ها. در این سیستمهستند

فرآیند  .شودانجام میشده تعریف هایگرافیکی و اعتبار
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انجام  1یسازحاشیهو  4اساس دو عملگر ترکیببر ،استنباط

ها و عملگرهای اعتبار ،های فازی شواهدیشبکهدر  شود.می

اساس منطق فازی و تئوری شواهد برسازی، حاشیهترکیب و 

های فازی شواهدی شبکه توان، میخلاصه طور. بهشودبیان می

,عضوی مجموعة پنجرا با یک  , , }{ ,
V V

V    

را از اعضای این مجموعه یک هر ،در ادامه. [16] بازنمایی کرد

 .معرفی خواهیم کرد
 

 هایچارچوبمجموعة  ( وVمتغیرها )مجموعة الف( 

)) 5تشخیصی
V
 :

1 2{ , ,..., }nV v v v  تمام مجموعة بیانگر

های شواهدی است. برای هر متغیر در این متغیرهای شبکه

که  ،شودتعریف می ممکن حالاتای از مجموعه ،هاشبکه

 ،شواهدی های فازیدر شبکه .نام دارد آن تشخیصیچارچوب 

 ،ممکن برای هر متغیر حالات های شواهدی،خلاف شبکهبر

که حالیدر ؛باشند 1قطعی انند متغیرهای زبانی و فازی یاتومی

شامل تنها این مجموعه  ،های شواهدیدر شبکهاین مجموعه 

 .[15] ر استیبرای هر متغ متقابل منحصربفردحالات قطعی و 

V
،  متغیرهای موجود در  تشخیصیهای تمام مجموعهمجموعة

Dمجموعة برای  های فازی شواهدی است.شبکه V، 

 .شودتعریف می 4رابطة صورت زمان بههم تشخیصیچارچوب 
 

(4) 
{ }

iD v

iv D

  


 

 

ها )اعتبارمجموعة ب( 
V
): های فازی اعتبارها در شبکه

 برای که درباره حالات ممکنهستند بیانگر دانشی  ،شواهدی

 دراین اعتبارات مجموعه از متغیرهای شبکه وجود دارد. یک زیر

 1 پایهباوراساس اختصاص مقادیر بر ،های فازی شواهدیشبکه

این  .شودبیان می ،متغیرهامجموعة حالات ممکن برای این به 

 هایاعتبار ،لوادستة شوند. تقسیم می تهبه دو دس ،اعتبارها

که بازنمایانگر دانش موجود در منابع مختلف  ،پیشین هستند

ارتباط بین حالات مختلف یک مجموعه از دربارة اطلاعاتی 

بیانگر  های ورودی است کهاعتبار ،دومدستة ا است. متغیره

وضعیت دربارة اساس شواهد موجود بر آمده دستبه اطلاعات

های در شبکهاعتبارها . است استنباطلحظة یک از متغیرها در هر

  iv اگر متغیر .دنشوبیان می 6اساس توابع باوربر ،فازی شواهدی

                                                           
4 Combination 

1 Marginalization  
4 Frame of discernment 

1 Crisp 

 تشخیصیچارچوب با  را
1 2{ ,s ,...., }

iv i i ins s  نظر در

اساس شواهد بر ،حالت این متغیردربارة وجود م دانش ،بگیریم

 ،هپایباورشود. اختصاص پایه بیان میباوراختصاص  با و موجود

2  5توانیمجموعة روی  v i
 ، تمام مجموعة واقع درکه

های ممکن برای مجموعهزیر
iv  ،صورت نگاشت بیان بهاست

 .شودتعریف می 1رابطة در است و شده 
 

(1) : 2 [0,1]
v im


 
 

غیرتهی از زیرمجموعة تواند به هر پایه میباور ،اساس بر این

مجموعة ای از به زیرمجموعه. توانی اختصاص یابدمجموعة 

 8یکانونمجموعة ، استآن مخالف صفر پایة باورکه مقدار  ،توانی

 گویند.

تکین از متغیرها غیرهای مجموعهزیرتواند به پایه میباور

را   =v1v{D ,2{مجموعة اگر  ،مثال برای. یابداختصاص 

ی هاکدام از متغیرهرکه  ،نظر بگیریمدریک اعتبار  ةدامنعنوان به

1 v  2وv تشخیصیترتیب دارای چارچوب به 
1 11 12{ , }v S S  

و 
2 21 22{ , }v S S  شده روی چارچوب تعریفتابع باور  ،هستند

تعریف  4 ةرابطصورت به ،این دو متغیر زمانهم تشخیصی

 .شودمی
 

(4) 
1 2

: 2 [0,1]

( ) 1

D D

D

D v v

H
m H

m  



  













 

 

صورت به Dحالت متغیرهای دربارة جهل کلی  ،در این چارچوب

 .شود( بیان می1رابطه )
 

(1) 
( ) 1

D

m H

H 




 

 

رها ی اعتبایک عملگر دوتایی رو ،ترکیب: ج( عملگر ترکیب

جوشش اطلاعاتی و تجمیع دانش موجود از منابع که  ،است

های فازی . در شبکه[15] بر عهده دارداطلاعاتی مختلف را 

ارائه  1رابطة که در  ،شافر –، قانون ترکیب دمپستر شواهدی

 است.عنوان عملگر ترکیب انتخاب شدهبه ،استشده
 

(1) 1 2

1 2

1 1 2 2
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1 Basic Belief Assignment (BBA) 

6 Belief function 
5 Power set 

8 Focal set 
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رابطة بالا، در 
1

Dm  و
2

Dm ،  یافته از سوی اختصاص ةپایباوردو

و   H ،1 H .هستند D ةدامندو منبع اطلاعاتی مختلف روی 

2 H   هایی از زیرمجموعهنیزD 1 اگر. هستند

1

Dm
  2و

2

Dm
، 

تعریف شده باشد، برای اعمال  2Dو   D 1 ةدامنروی ترتیب به

باور دامنة دو روی هرباید  ،عملگر ترکیب روی این دو باور

1مشترک  2D D D   .از  ،این منظوربرای گسترش یابند

طبق رابطة شود. این عملیات استفاده می 4عملیات گسترش پوچ

 .شودمیاجرا  6
 

(6) 
1

2
1 1 1 1 1

1

(H ) ,
(H)

0

D

D DD
m H H H

Otherwise
m

 


  





 

 

ای تمرکز بر جنبهوظیفة  ،این عملگر: سازیعملگر حاشیه (د 

یک دربارة موجود  دانشخاص از اطلاعات را برعهده دارد و 

مجموعه از زیرمتمرکز بر یک  دانشرا به  هامتغیر از مجموعه

 ،های فازی شواهدیشبکهکند. در تبدیل میمجموعة ذکرشده، 

 .تعریف شده است 5رابطة صورت بهاین عملگر 
 

(5) 
1

1
|( )

( ) ( )D D D

D DB B A

A m Bm   

 



  

  

 

 های فازی شواهدیدر شبکه استنباط -4-5
شبکة  هایمعنای ترکیب تمام اعتباربه ،استنباطفرآیند 

متغیرها تمام مربوط به زمان همدست آوردن اعتبار بهشواهدی و 

 نظرموردمتغیرهای مجموعة سازی آن روی و سپس حاشیه

ر از نظ ،مواردبیشتر است. این فرآیند در  )متغیرهای تصمیم(

 براساس استنباط ،شود. در این شرایطمحاسباتی ناممکن می

 ،این روشدر  باشد.مسأله این حل راهتواند می ،محاسبات محلی

متغیرهای وعة مجمشده روی زمان حاشیههماعتبار 

 ،هکل شبکزمان همصریح اعتبار محاسبة بدون  ،گیریتصمیم

هایی متغیر این اساس، اعتبار محلی مربوط به . برآیددست میبه

یب شده رکبا یکدیگر ت ،گیری نیستندتصمیممجموعة که عضو 

 برایشوند. سازی میحاشیهها تک آنتکو گام به گام روی 

نام درخت بهاز ساختاری  ،استنباط محاسبات سازیبهینه

 اساس ترتیببر ،این ساختار .شوداستفاده می 1مجاورت دودویی

ل نتایج حاص وشود گیری تولید میحذف متغیرهای غیرتصمیم

سازی روی متغیرهای از فرآیند ترکیب اعتبارات محلی و حاشیه

شوند. با های این درخت ذخیره میگیری، روی گرهتصمیم

از اعتبارهای  برخیهایی که در زمان ،از این ساختار استفاده

                                                           
4 Vacuous extension 

1 Binary Joint Tree (BJT) 

برای  مجددمحاسبة نیازی به  ،تغییر کند موجود در شبکه

ا در تنهمحاسبات و اعتبارها نیست تمام  سازیترکیب و حاشیه

اعتبارهای  مرتبط با ،هااعتبار آند که نشوهایی انجام میگره

های کهدر شب استنباطدربارة . اطلاعات بیشتر است یافتهتغییر

ارائه  [15]در  ،در چارچوب درخت مجاورت دودویی یشواهد

 است.شده
 

 های فازی شواهدیگیری در شبکهتصمیم -4-2
ة پایباور، های فازی شواهدیدر شبکه استنباطپس از فرآیند 

 ،ریگیتصمیمهای کانونی مربوط به متغیرهای )اعتبار( مجموعه

 1ییابرازو  4دو معیار باور ،پایهباورشود. بر اساس این مشخص می

 شود. تعریف می

 حامی صحت و دانش ر تمام اطلاعاتواقع بیانگدرکه  ،معیار باور

صورت به ،های آن استو تمام زیرمجموعه Aفرضیة مجموعة 

 .شودمطرح می 8رابطة 
 

(8) 
,

( )( )
B A B

m BBel A 

 
 

 

 شک مانع ازکه بیانگر میزان دانشی است که  ،برازاییمعیار 

 8رابطة صورت به شود،می Aفرضیة مجموعة کردن در صحت 

 شود.می تعریف
 

 (8) ( )Pl( )
B A

m BA 

 
 

 

ای با در بازه Aفرضیة مجموعة بر این اساس، احتمال صحت  

ای که گونهبه ؛[18] وجود داردبالا های برابر با مقادیر کران

Prob(A)∈[Bel(A).Pl(A)] مقدار این محاسبة . برای

 .[14] شوداستفاده می 42رابطة از  ،احتمال
 

(42) (A)1
( )

| | (1 ( ))B A

m
BetP B

A m




 


 

 

 

)که در آن مقدار  )m

، های خارج جرم باور مربوط به فرضیه

در مسائلی با چارچوب متغیر است.  یک تشخیصیاز چارچوب 

 شود.گرفته مینظردراین مقدار برابر با صفر  ،محدودتشخیصی 

 

 های فازی شواهدیتخمین اعتبارها در شبکه-4-3
ی هادو دسته اعتبار در شبکه ،ذکر شدتر پیشگونه که همان

تواند این اعتبارها میدستة فازی شواهدی وجود دارد. هر دو 

4 Belief 

1 Pluasibility 
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خبره و براساس مشاهدات او از وضعیت متغیرها  یتوسط شخص

تعیین شود.  ،بررسیدربارة مسألة موردتجربیات وی دانش و  و

کامل وجود نداشته باشد یا  طوردر مواردی که این دانش به

ها و گیری از روشر دسترس نباشد، بهرهشخص خبره د

ا باشد. گشتواند بسیار مفید و راهمی ،بر دادهمبتنیهای الگوریتم

بر داده برای تعیین مبتنیهای روش ،این بخشادامة در 

 خواهد شد.بررسی شواهدی -فازیشبکة اعتبارهای 
 

 تخمین اعتبارهای ورودی -4-3-1

1حالت   nبا vمتغیر پیوسته اگر  2 3, , , ... ns s s s شود فرض ،

فازی تعریف مجموعة یک  ،از این حالات یکتوان برای هرمی

. این استکه بیانگر متغیر زبانی مرتبط با حالت متغیر کرد 

های فازی صورت مجموعهبه ،های فازی در کنار هممجموعه

ی که اگونهبه ؛شونددر دامنه تغییرات متغیر تعریف می و کامل

 ، v متغیر از Vشدة مشاهدهبرای مقدار 
1

( ) 1
i

n

s

ه

V


 .باشد 

عضویت در حالات درجة یک بردار  ،Vشدة مشاهدهمقدار  برای

 .شودتعریف می 44رابطة صورت بهفازی 
 

(44) 
1 2

( ) [ ( ), ( ),..., ( )]
ns s sV V V V    

 

شده به توابع عضویت مقدار مشاهده درجة در مواردی که 

ر توان باوباشند، میداشته اختلاف زیادی با هم  ،فازی عضویت

عضویت مقدار درجة فازی را برابر با مجموعة تعلق به هر 

نظر گرفت. در درهای فازی کدام از مجموعههرشده به مشاهده

، فازیمجموعة عضویت به دو یا چند درجة برخی از موارد که 

عضویت را درجة توان با یکدیگر ندارند، نمی تفاوت معناداری

ت. نظر گرفدرعنوان باور تعلق آن مقدار به حالت فازی متغیر به

شده به توابع مشاهدهتعلق مقدار دربارة ابهامی  ،در این حالت

عضویت فازی وجود دارد. در تئوری شواهد، این ابهام با 

بازنمایی  ،های کانونی غیرتکیناختصاص باور به مجموعه

ردار بفرض کنیم  ،بیشتر این موضوعشن شدن شود. برای رومی

شده ذکرایط شرشامل  ،44رابطة شده در مشاهدهعضویت مقدار 

 .باشد 41رابطة در 
 

(41) 
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درجة اساس برسادگی و به ،𝑠𝑛و  𝑠1باور حالات  ،در این وضعیت

 ،تحالا یک از اینهرشده به تابع عضویت مشاهدهمقدار  عضویت

 .شودمحاسبه می
   

(44) 
 
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m s V

m s V












 

 

باور سایر حالات، بردار عضویت محاسبة برای 

2 1( ) [ ( ),..., ( )]
ns sV V V    ، شود. گرفته مینظردر

ه بردار بعضویت درجة برای نگاشت این بردار  شده استفاده تابع

متر کهرچه با ای باشد که گونهبهباید  ،یک از حالات فازیهرباور 

باور   ،های فازیبه مجموعه هاعضویتدرجة اختلاف شدن 

 حالات فازی بردارتمام شامل  ،کانونیمجموعة یافته به اختصاص

)عضویت  )V ، .تابع  بیشینه شود( ( ))f V  صورت زیر بهرا

 .نظر بگیریددر
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1این تابع تحت قید 

2
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n
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V
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
  ، بیشینة زمانی به مقدار
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 بنابراین با .

های کانونی مربوط از مجموعه یکهر باوراز این تابع، استفاده 

 شود.تعیین می 41رابطة شده در ذکرصورت به ،به حالات فازی
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 تخمین اعتبارهای پیشین-4-3-4

ر نوعی بیانگبه ،های فازی شواهدیاعتبارهای پیشین در شبکه

. استدو متغیر و تعاملات زمان همحالات دربارة دانش موجود 

های ترتیب با چارچوببهرا  2vو  1vاگر دو متغیر  ،مثال برای

 تشخیصی
1 11 12{ , }v s s   و

2 21 22{ , }v s s  نظر بگیریمدر، 

 ةدامنروی  ،باور پیشین برای بازنمایی تعاملات بین این دو متغیر

1 2D {v , }v  تشخیصیو با چارچوب 
1 2D v v     تعریف
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کدام از هر ةدرباردانش موجود  ،این باور پیشین. شودمی

در . ندکرا بیان می تشخیصیهای این چارچوب مجموعهزیر

از احتمال  ،برای بازنمایی این دانش ،های فازی شواهدیشبکه

1فازی  زمانهم 2fuzzyP(v , )v شود.استفاده می  

اساس بر فازی زمانهمهای تخمین احتمال از روشیکی 

است. در  4فازی است احتمالبیشینة مشاهدات، روش تخمین 

 Aدو رخداد فازی برای  فازیزمان هممقدار احتمال  ،این روش

 .شودمحاسبه می 46 ةرابط طبق ،Bو 
 

(46) 1 21

1 2

( ) ( )
( , )

N

A i B ii
V V

fuzzyP v v B
N

A
 




 
 

 

 که در آن
1i

V  شده برای متغیرمشاهدهمقدار 
1

v  و
2 i

V  مقدار

 شده برای متغیرمشاهده
2

v  نمونة درiو  ام مشاهداتN  تعداد

 یک در مواردی که. مشاهدات از وضعیت این دو متغیر استکل 

شده، مشاهدهبا توجه به مقدار  ،دندو متغیر، فازی نباشهریا 

ه گرفتنظردرنظر، صفر یا یک موردتعلق به حالت درجة مقدار 

داری بین دو احتمال فازی در مواردی که اختلاف معنا شود.می

باشد، برای بیان شک موجود در دانش  وجود نداشتهزمان هم

زمان همور این دو متغیر، بازمان همحالات دربارة آمده دستبه

این اعتبار  تشخیصیاز چارچوب تکین غیرهای به زیرمجموعه

 یابد. اختصاص می

1دامنة را با  1mباور  2D {v , }v احتمال فازی . نظر بگیریددر

) تشخیصیهای تکین چارچوب مربوط به زیرمجموعه زمانهم

i
FS)،  هستند 45 ةرابطشده در ذکردارای شرایط. 
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ها آنزمان همکه احتمال فازی  ،های کانونیباور مجموعه

برابر با  ،های کانونی داردبا سایر مجموعهاختلاف معناداری 

 عضوی است.تکهای آن مجموعهزمان هماحتمال فازی 
 

. 

(48) 
1 1{ } ( )
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
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دربارة  شدهاستخراج دانشموجود در تردید  بازنماییبرای 

باور مربوط ها تهی نیست، که اشتراک آن ،های کانونیمجموعه

                                                           
4 Maximum Likelihood Estimation (MLE) 

و مشابه با  48 ةمطابق با رابط ،های کانونیبه این مجموعه

 شود.تعیین می ،باورهای ورودی
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تابع  ةبیشین maxf ،که در آن
1

2

1

2

n

ii

n
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fuzzyP
f

fuzzyP













این . است 

فازی  هایدهد که اختلاف بین احتمالرخ میزمانی  ،بیشینه

عبارت دیگر، به ؛صفر باشدبا برابر  زمان،هم
1

2

1

2
i

n

iin
fuzzyP fuzzyP




  باشد. 

.  
عنوان بههای فازی شواهدی ساختار شبکه -4-9

 آگهی مدل پیش

ی برا شده در این مطالعهاستفادهفازی شواهدی شبکة ساختار 

که  ،است. در این ساختارداده شدهنشان  4در شکل  ،سه متغیر

4 16] های فازی شواهدی استشبکهیکی از ساختارهای رایج 

فازی شواهدی شبکة های موجود در کدام از متغیرهر، [18

ت نهایدر است؛ گرفته شدهنظردرعنوان یک منبع اطلاعاتی به

 و دردر قالب درخت دودویی  ،از این منابع یکاطلاعات هر

متغیر  برایو باور نهایی شوند میبا هم ترکیب  ،استنباطفرآیند 

آید. دست میبه ،است LBWنوزاد تولد که همان  ،گیریتصمیم

فازی شواهدی شکل شبکة  مربوط بهدرخت مجاورت دودویی 

1حذف متغیر دنبالة اساس برکه  ،4 2 3{V , , }V V آمدهدست به 

  است. داده شدهنشان  1در شکل  ،است
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شده در این استفادهفازی شواهدی شبکة شمایی از  -)1(شکل 

 مطالعه برای سه متغیر

 

 

فازی شبکة آمده از دستبهدرخت مجاورت دودویی  -)4 ( شکل

1حذف متغیر دنبالة اساس بر ،4شواهدی شکل  2 3{V , , }V V
 

 

های فازی در شبکه گمشدههای دادهمدیریت  -4-7 .

 شواهدی
یکی از موارد  ،گمشدههای دادهکه در مقدمه ذکر شد، طورهمان

 گمشدههای دادهوجود های پزشکی است. رایج در مجموعه داده

دلیل متفاوت بودن مراکز درمانی به ،پزشکی مادرانپروندة در 

لاعات مادران باردار افرادی که اط یا تفاوتدر طول مدت بارداری 

وجود نداشتن رغم کنند، امری عادی و رایج است. علیرا ثبت می

، برای ارزیابی  این مطالعهدادة در مجموعه مقادیر گمشده 

 ، مجموعهگمشدههای دادهعملکرد این مدل در برخورد با 

 ،متغیرهای هر نمونههای مختلفی با حذف تصادفی برخی داده

های فازی شواهدی در ارزیابی عملکرد شبکهو برای شده تولید 

 .استفاده شد ،مدیریت این عدم قطعیت

                                                           
4 Imputation 

1 Pi membership function 

هل جصریح کردن  یکی از نقاط قوت تئوری شواهد، توانایی مدل

 ،باشد یا اطلاعاتناقص  ،کلی است. در مواردی که اطلاعات بیمار

به این معناست که هیچ اطلاعی  ؛دندرستی ثبت نشده باشبه

باور  ،در دسترس نیست. بر این اساس ،متغیر وضعیت آندربارة 

 ،جرم باور پوچ معرفیاز با استفاده  ،ورودی مربوط به آن متغیر

مشاهده  ،iv اگر مقدار متغیر ،این روش درشود. مقداردهی می

}گاه باور ورودی آن آن ،نشده باشد } 1Vv

ii vm
   گرفتهنظردر 

گی سادتواند بهمیچارچوب پیشنهادی  به این ترتیب، شود.می

مربوط به بیماران مختلف با تعداد پارامتر پزشکی های داده

عنوان به ،گمشدهدادة و تخمین  4نهی جا بدون نیاز به ،را متفاوت

 . کندمحاسبه نظر را موردخروجی  گرفته و ورودی

های دادهاساس سایر بر گمشدههای داده  ،دیگرروش در  

 شوندمی نهیجا ،های مختلفو با استفاده از روش مجموعه داده

باعث ایجاد  ،نهیجاهای . طبیعی است که استفاده از روش[42]

 ،شود ورودی فضای نوعی عدم قطعیت در وارد شدن و یدقتبی

عدم  و یدقتبیاین  بتواند ،شدهارائهچارچوب رسد نظر میبه که

  مدیریت کند. هابهتر از سایر مدل راقطعیت 

 

 ها و بحثیافته -5
 

های فازی شواهدی روی عملکرد شبکه -5-1

 کاملدادة مجموعه 

در این مطالعه برای متغیرهای پیوسته، حالات فازی با استفاده 

متغیر دامنة کامل در  طور، که به1شکلپیاز توابع عضویت فازی 

ازی های فکارگیری شبکه. برای بهندشدتعریف قرار گرفتند، 

، ابتدا  LBWآگهی تولد نوزادان عنوان مدل پیشبه ،شواهدی

براساس  ،شبکه این باورهای پیشین و باورهای ورودی

یین . برای تعندتعیین شد ،شده در بخش قبلذکرهای الگوریتم

آزمون دادة ، LOO4طبق روش ارزیابی تقاطعی  ،باورهای پیشین

 نهای پیشیباورها، دادهکنار گذاشته شده و با استفاده از سایر 

 تعیینباورهای ورودی  ،آزموندادة  . سپس براساسندشد برآورد

الگوریتم  باورها در قالب پس از تخمین این باور،د. نشومی

با یکدیگر ترکیب شده و  ،و درخت مجاورت دودویی استنباط

وزن مککه همان برچسب تولد نوزادان  ،گیریباور متغیر تصمیم

، این باور  1/2آستانة گرفتن نظردرد. با نشومحاسبه می ،است

  شود.به برچسب هر داده تبدیل می

4 Leave One Out 

m11

m10

m7

m1 m4

m8

m2 m5

m9

m3 m6
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از معیارهای صحت، حساسیت،  ،بی عملکرد این روشبرای ارزیا

  استفاده شد. ،1ROC ( AUCو سطح زیر نمودار ) 4تشخص

های یادگیری ماشین از روش یمشهور دیگر هایروش همچنین

عنوان مدل به، های فازی شواهدی عملکرد شبکهمقایسة برای 

در آنها برخی از  که ،ها. این روششدنداستفاده  ،آگهیپیش

کارگرفته به LBWبینی تولد نوزادان برای پیش پیشین مطالعات

های ، ماشین]1 44[گیری درخت تصمیم :ند ازاعبارت شدند،

ترین نزدیک kو  ] 1 64[ مدل بیز سادهبردار پشتیبان، 

 .(K=5)  همسایگی
 

های مختلف رسم مربوط به مدل ROCنمودار  ،4در شکل 

برای  حاصلاساس این نمودار و همچنین برچسب براست. شده

و سطح زیر  معیارهای کمی صحت، حساسیت، تشخص ،هر داده

و شده محاسبه های مختلف برای مدل ،ROC  (AUC)نمودار

 .اندشده ارائه 1در جدول 
 

برتری  دهندةنشان ،1شده در جدول ارائهمعیارهای کمی 

 LBWآگهی تولد نوزادان های فازی شواهدی در پیششبکه

تر از ضعیف ،های فازی شواهدی در معیار تشخصاست. شبکه

 برتری ،اما در معیار حساسیت ،مدل بیز ساده  عمل کرده است

آگهی و ارزیابی های پیشدارد. در مدلنسبت به آن توجهی قابل

به تری نسبت کمبد اثرات  ،خطر، خطاهای مثبت کاذب

 ،هادر این مدل ، هدف اصلیواقعدرخطاهای منفی کاذب دارند. 

 وموقع بهگیری تصمیم برایشناسایی افراد در معرض خطر 

 ،راینبناب است. بررسیموردمشکل گیری از عواقب ناشی از پیش

 ،هاسایر مدل به بالا بودن حساسیت مدل فازی شواهدی نسبت

ا که ت شمار آید،برای این مدل بهتواند نقطه قوت بزرگی می

 ند.کحدودی ضعف ناشی از پایین بودن تشخص آن را جبران می

رویکرد ترکیب نتایج حاصل از دو  ،فنقطه ضعاین جبران برای 

ا فازی شواهدی بشبکة ترین تشخص و ساده بیز با بیش مدل

ر د ،منظوربرای این  .درنظرگرفته شدترین حساسیت، بیش

ة شبکبیز و سادة برچسب دو مدل با وجود اختلاف بین مواردی 

اساس خروجی مدلی بر آزموندادة برچسب  ،فازی شواهدی

قابلیت ، برچسبی با آن احتمال خروجی مطابق باکه شد انتخاب 

ه بروش پ نتایج حاصل از این  .کردارائه میاطمینان بالاتری 

 و تحساسیمنجر شد؛ اما بندی و تشخص افزایش صحت طبقه

،AUC  یج نتا کاهش پیدا کرد. ،فازی شواهدیشبکة نسبت به

 ارائه شده است. 1در جدول  ،حاصل از این ترکیب

                                                           
4 Specificty 

آگهی های مختلف پیشبررسی عملکرد مدل -5-4

 گمشدههای دادهروی مجموعه داده با 
های فازی شواهدی در برخورد با برای ارزیابی عملکرد شبکه

 ،آزموندادة ، تعداد معینی از متغیرهای هر گمشدههای داده

روش تصادفی حذف شدند. در برخورد با این داده، دو  طوربه

مربوط به این   ورودی باور ،اولروش . در ندگرفته شدنظردر

که بیانگر جهل کامل نسبت  ،شد فرضیک باور پوچ در  ،متغیر

 با استفاده گمشدهدادة دوم، روش به وضعیت آن متغیر بود. در 

های نهی شده و باورجا ،ترین همسایگینهی نزدیکجااز روش 

 بررسی اثر برای. شدشده، تعیین نهیجااساس مقدار برورودی 

 4در هر نمونه، این پارامتر از  گمشدهافزایش تعداد متغیرهای 

 فازیشبکة ها، عملکرد کدام از آنهرافزایش یافت و برای  1تا 

 . شدشده بررسی روش ذکردو با  ،شواهدی

 

 
 آگهیپیش های مختلفمربوط به مدل ROCودار نم -(5)شکل 

 

، دنآگهی مشخص نیستمتغیرهای مدل پیشتمام در زمانی که 

برای ارزیابی رو ؛ از اینخروجی ندارندارائة قابلیت ها سایر مدل

نهی متغیرهای جاروش به ناچار فقط  ،هاعملکرد این مدل

. با توجه به فرآیند تصادفی حذف درنظرگرفته شد ،شدهحذف

کدام از مقادیر تعداد متغیر هرازای بهمتغیرها، این فرآیند 

مرتبه تکرار شده و میانگین و واریانس صحت  11شده ، حذف

که مشاهده طورهمانارائه شده است.  4در جدول  ،آگهیپیش

 دهگمشدادة نهی جابدون نیاز به  ،هدیفازی شواشبکة  ،شودمی

شده محدود هستند، حذفدر مواردی که تعداد متغیرهای و 

1 Receiver Operating Characteristic 
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ترین همسایگی و درخت تصمیم عملکردی بهتر از مدل نزدیک

عملکرد این مدل  ،محدوددادة گمشدة در تعداد  همچنیندارد. 

 ؛با ماشین بردار پشتیبان و مدل بیز ساده استرقابت قابل تقریباً

با   گمشدههای دادهنهی جابار محاسباتی سنگین  کهدرحالی

روش در این  ،[42] ترین همسایگیروش نزدیکاز استفاده 

فازی شبکة  ،است. از سوی دیگرحذف شدهطور کامل به

تواند چارچوبی در اختیار ما قرار داده است که می ،شواهدی

گرفته و فرآیند  ،عنوان ورودیبهتعداد متفاوت متغیر را 

که این موضوع برای سایر حالیدر ؛آگهی را انجام دهدپیش

 پذیر نیست. امکان ،هامدل

 

 آگهییشمختلف پ یهاحاصل از مدل یکم یارهایمع -(4) جدول

  LBWنوزادان  تولد

 صحت مدل

)%( 

 تشخص

)%( 

 حساسیت

)%( 

AUC 

 2486 5841 8146 8141 بردار پشتیبانماشین 
 2488 5841 8541 8148 بیز ساده

ترین نزدیک

 یگهمسای
5241 6848 51 2482 

 2488 5841 8641 8141 درخت تصمیم
 2482 81 5546 8148 فازی شواهدیشبکة 

بیز ساده و ترکیب 

 شواهدیفازی شبکة 

8141 8846 8248 2488 

 

مدل کردن باور ورودی این و  گمشده متغیرهایبا افزایش تعداد 

د محدو ،منابع اطلاعاتیطبیعی است که با باور پوچ،  متغیرها

جام های پیشین اناساس باورتنها بر استنباطو فرآیند شوند می

و محدود  گمشدههای دادهبا افزایش تعداد ؛ بنابراین شودمی

نظر بهامری ضروری  ،گمشدههای داده نهیجا ،اطلاعات شدن

اساس بر گمشدهاطلاعات  نهیجافرآیند اجرای  . بارسدمی

های دادهباورهای ورودی براساس این  ،ترین همسایگینزدیک

ج . نتایشدانجام  استنباطفرآیند  وشده تعیین  ،شدهنهیجا

در فازی شواهدی شبکة برتری  دهندةنشانآمده دستبه

نسبت به  ،گمشدهدادة نهی جامدیریت عدم قطعیت ناشی از 

 ها است.سایر مدل

های متغیر نهیجار عدم قطعیت ناشی از اث ترعمیق برای بررسی

آگهی مدل ، نسبت صحت پیشهابر عملکرد مدل رفتهازدست

آگهی مدل روی شده به صحت پیشنهیهای جادادهروی 

. شدآگهی مختلف بررسی های پیشکامل، برای مدلهای داده

 1در شکل  ،های مختلفنمودار تغییرات این نسبت برای مدل

مشخص  4که از نتایج جدول طورهمان. استداده شدهنشان 

ا ب ،کاملهای دادهترین همسایگی در نزدیک عملکرد مدل ،است

ی ناشان تودلیل این امر را می. شده یکسان استنهیجادادگان 

برچسب  ،در واقع این مدل. دانستماهیت عملکرد این مدل از 

طبیعی . دهدآزمون اختصاص میدادة به ترین داده را نزدیک

با مقدار متناظر آن در  گمشدهنهی متغیر جااست که 

آزمون به دادة چه بیشتر هربه شباهت  ،ترین همسایهنزدیک

توان انتظار تغییر بنابراین نمی ؛شودمیمنجر همسایه های داده

های دادهترین همسایگی بر زیادی در نتایج مدل نزدیک

با  ،مشخص است 1که در شکل طورهمان .شده داشتنهیجا

های عملکرد مدل ،در هر نمونه گمشدهافزایش تعداد متغیرهای 

. ندکافت می ،کاملدادة ها روی آگهی نسبت به عملکرد آنپیش

آیند فرطول دلیل عدم قطعیتی است که در به ،لکرداین افت عم

که  دهند، نشان میآمدهدستبهنتایج  .استنهی ایجاد شدهجا

سایر  ، کمتر ازفازی شواهدیشبکة میزان افت عملکرد در 

 با وجودتوانسته توانمندی خود را  ،ها است و این شبکهمدل

. تا حد خوبی حفظ کند ،گمشدهافزایش تعداد متغیرهای 

نسخة عنوان بهتوان آن را که می ،بیزیسادة عملکرد مدل 

، با افزایش تعداد کردهای فازی شواهدی مطرح احتمالاتی شبکه

این دو مقایسة با   .استیافته افت شدیدی  ،گمشدههای متغیر

توان نتیجه گرفت مدیریت عدم می ،این دو مدلدر عملکرد 

 ،چوب فازی شواهدینهی اطلاعات در چارجاقطعیت ناشی از 

انجام  ،نسبت به چارچوب احتمالاتی مطلقمؤثرتری  طوربه

بر برتری مطلق صحت علاوهد، ندهنتایج نشان می. استشده

داده با مجموعة فازی شواهدی روی شبکة آگهی در پیش

اند با افزایش تعداد ها توانسته، این شبکهگمشدهمتغیرهای 

با مدل بیزی ساده مقایسه در  ، کارایی خود راگمشدهمتغیرهای 

با های دادههای فازی شواهدی روی عملکرد شبکه. حفظ کنند

که حالیدر ؛رسدعملکرد اولیه خود می% 81به  ،گمشدهمتغیر  1

. عملکرد اولیه آن است% 88 ،این مقدار برای مدل بیزی ساده

عنوان یکی از ابزارهای قدرتمند به ،های بردار پشتیبانماشین

 ،های فازی شواهدیبندی، بعد از شبکهطبقهیادگیری ماشین و 

برابر افزایش تعداد  در خودبهترین عملکرد را در حفظ کارایی 

 از دست دادن ازایبه ،درخت تصمیم. دارد گمشدهمتغیرهای 

ها در میان سایر مدلدقت را  ناگهانی افتبیشترین  ،یک متغیر

افت تدریجی عملکرد را  ،هاسایر مدل که؛ درحالیکندبه میتجر

  .دارند گمشدههای دادهبا افزایش 

© Copyright 2017 ISBME, http://www.ijbme.org

www.ijbme.org


  وزنی نوزاد هنگام تولد آگهی کمعنوان مدل پیشهای فازی شواهدی بهکارگیری شبکهبه: امین جانقربانی 128
 

 

 گمشدههای دادههای مختلف روی مجموعه داده با مدلآگهی پیش صحت -(5) جدول

 روش

فازی  شبکة

 شواهدی با باور پوچ

فازی شبکة 

 نهیجاشواهدی با 

ماشین بردار 

 نهیجاپشتیبان با 

مدل ساده 

 نهی جابیزی با 

ترین نزدیک

 نهیجاهمسایگی با 

درخت تصمیم با 

د  نهیجا
دا

تع
ر 

غی
مت ف

حذ
ده

ش
 

4 4.1 ± 81.84  .0.3 ± 12021  .2.28 ± 84.51  2.4 ± 81.41  4.1 ± 52.88  2.21 ± 58.28  

1 4.4 ± 58.41  10.. ± 15072  4.1 ± 82.11  4.4 ± 82.86  4.1 ± 52.18  4.2 ± 58.46  

4 1.1 ± 56.68  104 ± 14011  4.1 ± 58.54  4.1 ± 58.18  4.1 ± 54.81  4.2 ± 58.12  

1 4.1 ± 51.21  109 ± 1105.  4.4 ± 58.18  4.8 ± 56.11  1.22 ± 52.15  4.1 ± 55.15  

1 1.41 ± 51.51  40. ± 76014  4.6 ± 55.68  1.4 ± 51.84  1.4 ± 52.24  4.5 ± 56.51  

 
شده به نهیدادة جاآگهی مدل روی صحت پیشنسبت  -(2) شکل

ازای تعداد پارامترهای به ،کاملدادة آگهی مدل روی صحت پیش

 مختلف ةشدحذف

 

با  حتی ،فازی شواهدی و ماشین بردار پشتیبانشبکة دو مدل 

افت عملکردی شدید درخت تصمیم را  ،متغیر 1از دست دادن 

کنند. بعد از این افت با از دست دادن یک متغیر تجربه نمی

ت عملکرد آن افمتغیرها، با افزایش تعداد شدید، درخت تصمیم، 

 ،اما هنوز افت عملکرد آن از دو مدل برتر ؛کندبیشتری نمی

 .بیشتر است
 

 گیرینتیجه -2 
عنوان یک مدل به ،های فازی شواهدیشبکهاز در این مطالعه، 

نتایج . شد استفاده ،LBWآگهی برای تولد نوزادان پیش

ر ب برتری این ساختاردهندة نشان ،آمده از این مطالعهدستبه

ترکیب نتایج دو . های معروف یادگیری ماشین بودسایر مدل

 شد؛ منجربه بهبود نتایج فازی شواهدی،  ةشبکل بیز ساده و مد

بیشترین صحت و تشخص را  ،که ترکیب این دو مدلطوریبه

 ةشبکآن نسبت به مدل  AUCو  تیحساس اما ؛به همراه داشت

در این پژوهش، عملکرد این  .کاهش یافت ،فازی شواهدی

و مدیریت عدم قطعیت  گمشدههای دادهها در برخورد با شبکه

نتایج و  شدها بررسی با سایر مدلمقایسه در  ،ناشی از آن

 .بودهای فازی شواهدی برتری شبکه دهندةنشانآمده دستبه

ترین افت کارایی کم ،فازی شواهدیهای کهبش ،در این بررسی

. داشتها با سایر مدل مقایسهنسبت به کارایی اولیه را در 

 ،وزن نوزادبازة آگهی و همچنین تعیین افزایش صحت پیش

. شودها مطرح پژوهشادامة وضوعاتی برای عنوان مبهتواند می

ها هتر برای این شبکپیچیدهدر این راستا، استفاده از ساختارهای 

هایی برای یادگیری پارامترهای توابع عضویت مالگوریتارائة و 

فازی و استفاده از دانش شخص خبره در ساختار و پارامترهای 

 .تواند مفید شودمی ،توابع عضویت
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