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Heart failure (HF) is a cardiovascular disorder with a substantial mortality rate, which 

can be assessed using registry data. This work aims to predict 6-month mortality (6-

MM) and 12-month mortality (12-MM) of HF patients using registry data from before 

hospitalization, during hospitalization, and discharge phase. The data comprise 3968 HF 

records sourced from Persian Registry Of cardioVascular diseasE (PROVE)/HF 

registry. 

We proposed an ensemble model employing popular Convolutional Neural Networks 

(CNNs) to predict the patients’ survival status. However, the HF registry, being tabular 
data, isn’t suitable for leveraging the benefits of CNNs. To address this challenge, we 

introduced a novel data-to-image transformation using self-organizing maps (SOMs) to 

convert HF data samples into images. We compared our proposed model with an 

existing data-to-image transformation method, as well as with multiple baseline 

classifiers that utilize the HF tabular data along with down-sampling. 

The proposed model, using SOM for data-to-image transformation, outperformed all 

others, achieving the highest area under receiver operating characteristic (ROC) curve 

for both 6-MM and 12-MM predictions, with rates of 74.22% and 75.2%, respectively. 

In conclusion, the proposed model, along with SOM for data-to-image transformation, 

effectively predicts the survival status of HF patients utilizing registry data. 
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قابل توجه است که با استفاده از  یرمرگ و م یزانبا م یاختلال قلب یک (Heart Failureیا  HF) یقلب یینارسا

 8 یرمرگ و م یش بینیپ پژوهش ین. هدف امی باشد یابیارزقابل  بیمارانی میزان بقا ،رجیستری یداده ها

 یقبل از بسترکه  استرجیستری  یهابا استفاده از داده HF یمارانب (MM-12) ماهه 18و  (MM-6) ماهه

داده این مجموعه . نداجمع آوری شده یصترخ همچنین هنگامو  یبسترمدت در طول  یمارستان،در ب دنش

یکی  در دانشگاه علوم پزشکی اصفهان جمع آوری شده است.باشد که یم HF یماراناز برجیستری  3586شامل 

دادگان رجیستری، نامتعادل بودن تعداد بیماران در قید حیات و فوت شده است. لذا در  مربوط بهاز چالش های 

 یمارانب یبقا یتوضع یش بینیپ یبرا (CNN) پیچشی یعصب یهااز شبکه تجمیعیمدل  یکاین تحقیق 

شناسایی الگوها از روی تصاویر دارند اما در  کاربرد زیادی در ،پیچشیشبکه های عصبی  .پیشنهاد شده است

به همین منظور از مزایای شبکه عصبی پیچشی نمی توان  ،هر بیمار مواجه هستیم برایاینجا با یک بردار داده 

 ندههد سازمان خود یهابا استفاده از نقشه ریبه تصو دهدابردار  یدجد یلتبد یک، لذا در این تحقیق .بهره برد

(SOM  یاself-organizing maps)  داده به  یلخود را با روش تبد یشنهادیپروش  در ادامه .طراحی شده است

 اریبرد همراه نمونهبه   HF رجیستری یهاکه از داده یهپا بند طبقهچندین با  ینو همچن DeepInsight یرتصو

داده به  یلتبد در SOM با استفاده از یشنهادی،پ بر اساس نتایج، مدل. کردیم یسهمقا نند،کیاستفاده م کاهشی

 یرندهد گمشخصه عملکر یمنحن یرز یهناحمیزان  ینو به بالاتر دارد هایر روشسا نسبت به یعملکرد بهتر یر،تصو

(ROC) 6بینی یش هر دو پ یبرا-MM  12و-MM، ه استیافتدست  %29.8و  %20.88 یهابا نرخیب به ترت. 

 یشپ رجیستری یهارا با استفاده از داده HF یمارانب یبقا یتوضع یبه طور موثر یشنهادیمدل پ بنابراین،

 .کندیم بینی
 

 یینارسا یرم و مرگ بینیپیش

 یقلب
 نامتعادل یهاداده

 هایشبکه از تجمیعیمدل 

 (CNN) پیچشی یعصب

 یرداده به تصو یلتبد

 ندهده زمانسا خود یهانقشه

(SOM). 
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 مقدمه -8

جهان  در یرمرگ و م یعامل اصل یعروق-یقلب هاییماریب

 یبستر یکی از علل اصلی (HF) 1یقلب یی[. نارسا1] هستند

در  در سراسر جهان است. یرو مرگ و م یمارستانشدن در ب

ی مبدن ن اسرسر بهخون  یقلب قادر به پمپاژ کاف HF بیماری

 ایفشار خون بالا،  یابت،مانند د یاز عوامل یباشد، که اغلب ناش

 رغم ی[. عل8مرتبط با قلب است ] یها یماریو ب یطشرا یرسا

 نرخاین بیماری  ی،و درمان یصیتشخ یدر روش ها یشرفتپ

را بر ارائه  یایندهدارد که بار فزا یقابل توجه یرمرگ و م

[. شواهد 3] کند یم یلتحم یبهداشت یدهندگان مراقبت ها

 هایمارستانکه در ب HF یماراناز ب %00که  دهدیان منش

 یبه بستر یازن یا شوندیم یرمرگ و م دچار شوندیم یبستر

 بینی یش[. پ0] آینده خواهند داشتسال  یک یمجدد در ط

 و کندیم یلرا تسه یسکر یبندطبقه یر،م و مرگ یقدق

نه، یزم ین. در ااستمناسب  یپزشک خدماتارائه  تضمین کننده

 یو داده ها ینی، سوابق بال8سلامت یکالکترون پرونده داده های

 ینیب یشپ یبرا یارزشمند یتوانند منابع اطلاعاتیم رجیستری

 یمارانروزه ب 30 یرو همکاران مرگ و م یروباشند. م یرمرگ و م

HF یینارسا یدمیولوژیاپ رجیستریی را با استفاده از داده ها 

موفق [. آنها 9] ندکرد ینیب یشس پدر بخش اورژان یحاد قلب

برگرفته از عوامل خطر مرتبط  یازدهیامت یستمسیک  به ارائه

در  (ML) 3ینماش یادگیریاستفاده از  یر،اخ یها. در سالشدند

 شیپ یبرا یاست که ابزار ارزشمند داده نشان ینیسوابق بال

 دهندیم نرا نشا HFکه علائم  می باشد یمارانیب یبقا بینی

 یشپ یبالا را برا ییبا کارا MLو همکاران شش مدل  یانت .[8]

 یفخف یو کسر جهش HFمبتلا به  یمارانب یرمرگ و م ینیب

با استفاده از مدت  یطولان یگیریپ یکدر طول  0یافتهکاهش 

 یون[. تانگ و همکاران رگرس2] ندارائه کرد ینیبال یداده ها

 یسهمقا HF بینی یشپ یبرا MLکاکس را با سه مدل  یسنت

بیشتری دقت دارای  ML یهاکه مدل و نشان دادند ددنکر

 یدست یتدر ماه یقاتتحق ینا یهاول نقطه ضعف[. 6] هستند

آنها نهفته است که منجر به از دست رفتن اطلاعات در طول 

 [.5شود ] یم یژگیاستخراج و انتخاب و

 یعصب یهااست که از شبکه ML خاصی از نوع یقعم یادگیری

 انسان گیرییمتصمنحوه از  یدتقل یبرا (ANN) 9یمصنوع

                                                             
1 Heart Failure 

8 Electronic Health Records (EHR) 

3 Machine Learning 

0 Mildly Reduced Ejection Fraction 
9 Artificial Neural Networks 

8 Convolutional Neural Networks 

 صیمانند تشخ یچیدهپ یکارها یبرا یژهبه و و کندیاستفاده م

 ترقیعم هاییهلا یق،عم یادگیریو گفتار موثر است. در  یرتصو

 کنندیم جخام استخرا یهارا از داده هایژگیطور خودکار و به

 ینه،زم ین. در ادکننفراهم می تشخیص الگوها را یتو قابل

ر اساس ب یبندو طبقه بینی یشپمربوط به مطالعات  یتمحبوب

 یشافزا یراخ یهادر سال (CNN) 8پیچشی یعصب یهاشبکه

شبکه های عصبی عمیق مبتنی  که ی[. در حال10است ] یافته

 پرکاربردبسیار  تصاویر تشخیص الگو از رویدر  CNN بر

که شامل یک بردار از رجیستری  یداده ها یبرااما  ،هستند

کارایی لازم را نخواهند  ،مختلف برای هر بیمار است ویژگیهای

 یدو بعد یفضا یکدر  توانیرا م رجیستری یها. دادهداشت

 ستهداز جمله  ها،یژگیو ینکرد تا روابط ب ییبازآرابه گونه ای 

در حقیقت  [.11] اده شودها به وضوح نشان دشباهت و هابندی

 یهاادهد تا با تبدیل می باشدصلی این مقاله انگیزه ااین موضوع 

روابط  ،CNN شبکه های بکارگیری و یربه تصاو رجیستری

با  سهیدر مقا بینی یشپدقت و  شود پیدا هایژگیوبین بهتری 

 یشافزا امخ رجیستری یهاداده یبر رو یدهد آموزش یهامدل

 اظرمتن یرتصو کیرا به بردار داده هر بیمار  ،یلتبد ین. ایابد

 یبآنها به ترت یرها و مقاد یژگیکند که در آن مکان و یم یلتبد

 نید. چندنشو یها نشان داده م یکسلها و شدت پ یکسلبا پ

[. شارما 10-18ابداع شده است ]ها  یلتبداینگونه  یروش برا

کاهش  هاییککه از تکن یشنهاد کرد،پرا  DeepInsight روش

 ریتصو یک هاییکسلدر پ هایژگیومرتب کردن  یبرا 2ابعاد

بدست  yو  xبر اساس مختصات  روش ین. اکندیاستفاده م

 ینروابط ب واست  یدو بعد یفضا یکدر  آمده از ویژگی ها

 5REFINED روش 6بازگیر[. 19کند ] یها را منعکس م یژگیو

 یمترس یبرا یزیب یچند بعد بندییاسکرد که از مق یرا معرف

 دکنیاستفاده م یفشرده دو بعد یفضا یک یبر رو هایژگیو

 یطراحرا  11IGTDروش  شو همکاران 10زوهمچنین [. 18]

صله فا یرتبه بند یساز ینهبه یقها را از طر یژگیکه وکردند 

 خاص یها یکسلبه پ ،متناظر یها یکسلها و پ یژگیو ینب

  [.12دهد ] یم یصتخص

 ب با چالش، اغلبا وجود اطلاعات فراوان ،رجیستری هاییستمس

که منجر به کاهش  شوندینامتعادل مواجه م یهاکلاس

 یریادگیاستاندارد  هاییتمدر هنگام استفاده از الگور یتحساس

2 Dimension Reduction 

6 Bazgir  
5 REpresentation of Features as Images with NEighborhood 

Dependencies 
10 Zhu 

11 Image Generator for Tabular Data 
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 داده یبندطبقه رایب یمتعدد هایی. استراتژشودیم نیماش

 یبردار ها نمونهن آنتری یجکه را وجود دارد،نامتعادل های 

است که عملکرد  (DS) 13کاهشی یبردار نمونه و 18افزایشی

به ی کاهشی بردار نمونهروش . دهندیم یشبند را افزاطبقه

ل شام می باشد که مؤثر یتوجه طور قابل به گروه بندی، همراه

بخشی از و  یتاقل نمونه های کلاس با دبن طبقه چند آموزش

 یلرا تشک تجمیعیمدل  یکاست که  یتاکثرنمونه های کلاس 

را در  ینهعملکرد به یکردرو اینوجود،  نی[. با ا16د ]ندهیم

 دهد و عملکرد آنینامتعادل نشان نم های داده تمام مجموعه

 ، بهاست بهبود قابلهمچنان رجیستری  یهادر مجموعه داده

 ادغام شود. یقعم یادگیریکه با  یزمان یژهو

6-) 10ماهه 8 یرم و مرگ بینی یش، هدف پپژوهش یندر ا

MM)  ماهه 18و (12-MM) یمارانب HF یهابا استفاده از داده 

ر د یبسترزمان مدت در طول  ی،قبل از بسترآنها  رجیستری

 است.  یصو مرحله ترخ یمارستانب

مدل  یک، دو کلاس حل مشکل عدم تعادل بین دادگان یبرا

 CNN مبتنی بر هایبند از طبقه هک می شود یشنهادپ تجمیعی

پس  ماه 18و  8در  HF یمارانب یبقا یتوضع بینی یشپ یبرا

 اییاستفاده از مزا ی، براهمچنین. ی کنداستفاده م از ترخیص

CNN ،یهابا استفاده از نقشه یرداده به تصو یدجد یلتبد یک 

هر بیمار داده  بردار یلتبد یبرا (SOM) 19ندهده سازمان خود

. می شود یمعرف CNN یهاورود به شبکه جهت یربه تصو

SOM یرخطیاست که به صورت غ مدل بدون نظارت یک 

ه گسسته )نقش یدو بعد یشنما یکبا ابعاد بالا را به  یالگوها

بنابراین مدل پیشنهادی  [.80، 15] کند ی( نگاشت میژگیو

ها به همراه تبدیل داده به CNNشامل یک مدل تجمیعی از 

 است. SOMتصویر مبتنی بر شبکه 

 ریبه تصوداده  یلتبدروش  از، یشنهادیمدل پ مقایسه یبرا

DeepInsight عی از یبه همراه مدل تجمCNN که یک مدل  ها

 یبردار بند مختلف همراه با نمونهو چهار طبقهشود عمیق می

نوآوری های مهم این . استفاده شده است یسهمقاجهت کاهشی 

 :می باشند یربه شرح ز تحقیق

 عصبی یبا استفاده از شبکه ها تجمیعیمدل  یک یمعرف -

 .نامتعادل یداده ها آنالیز یبرا CNN مبتنی بر

اده از با استف یرداده به تصو یلتبدیک روش جدید  یشنهادپ -

 تشخیصدر  CNN یای استفاده از مزا یبرا SOM عصبی شبکه

 .ریتصاو یالگو از رو

با  HF یمارانب ماهه 18 و ماهه 8 ینی مرگ و میرب یشپ -

  .آنها رجیستری یاستفاده از داده ها

 پیشنهادی  و روش ی رجیستریداده ها ابتدا مقاله ینا مهدر ادا

ها به همراه تبدیل داده به CNNکه شامل یک مدل تجمیعی از 

و به دنبال  شودیم معرفی است، SOMتصویر مبتنی بر شبکه 

که به ارزیابی مدل  ارائه می گرددو بحث مربوطه  یجآن نتا

 هاییارفاده از معبا استو مقایسه آن با سایر روش ها  یشنهادیپ

 یانبتحقیق  گیرییجهنت یتو در نها پرداخته می شود مختلف

 خواهد شد.

 

 هاروشمواد و  -2

ل مطالعه، شک یناستفاده شده در ا یندفرآ نشان دادنبه منظور 

روش  یندهد. ا یرا ارائه م یشنهادیاز روش پ یچارچوب (1)

تبدیل ، HF یمارانب یهاپردازش داده یشو پ یآورشامل جمع

عه توسداده ها و یا بردارهای ویژگی بیماران به تصاویر متناظر، 

و  8بیماران در  یرم و مرگ بینی یشپ یبرا تجمیعیمدل  یک

، ادامهمدل است. در  یابیارز یتو در نهاماه پس از ترخیص  18

 می شود.داده  یحتوض یلبه تفص لههر مرح

 

 پایگاه داده -2-8
ده ش یبستر یمارانب یامل سوابق پزشکمطالعه ش ینا یهاداده

 8019مارس  از است که 12حاد یا 18نشده جبران HF یلبه دل

 رجیستریها از . دادهجمع آوری شده است 8016تا اکتبر 

شده است.  یهته (PROVE) 16یفارس یعروق یقلب هاییماریب

 یانداز ( راهیراندر اصفهان )ا 1353که در سال  یستریرج ینا

می  یو عروق یقلب هاییماریب ریترجیسرنامه ب ینشد، اول

 دریافت شده استآگاهانه  یترضا فرم یمارانهمه باز . باشد

[81]. 

 

 

                                                             
18 Oversampling 

13 Down-Sampling (DS) 

10 6-Month Mortality 

19 Self-Organizing Maps 

18 Decompensated 

12 Acute 
16 Persian Registry Of cardioVascular diseasE 
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 یشنهادیپ روش یکل طرح -(8شکل )

PROVE/HF گسترده  رجیستریاز  یبخشPROVE لیرا تشک 

در  یبستر HF مارانیاطلاعات ب یدهد که به مستند ساز یم

شده شامل  یجمع آور یدارد. داده هااختصاص  مارستانیب

 ،یاتیعلائم ح ،یپزشک خچهیتار ،یولوژیات ک،یاطلاعات دموگراف

 یستیز یها، داروها و نشانگرها هیرو جینتا ،یکیزیف ناتیمعا

 8516پرونده از  3586شامل  PROVE/HF رجیستری. است

 و( سال 85.11±13.88آنها مرد )سن:  %80.38که  است ماریب

 ذکر قابل. هستند( سال 23.38±11.82: سن) زن 35.31%

مختلف  یهارا در زمان یبستر نیچند مارانیاز ب برخی است،

 یژگیو 808در مجموع شامل  ماریتجربه کردند. پرونده هر ب

سه  و صیترخ ،یشدن، در طول بستر یاز بستر بلمربوط به ق

 .است رشیماه پس از پذ 18و  8، 3در  یمتوال 15یریگیپ

در مربوط به قبل و  یهایژگیمطالعه، واین هدف  یراستا در

 شیپ یبرا صیو ترخدر بیمارستان  یبستر طول مدت زمان

 (MM-12) ماهه 18و  (MM-6) ماهه 8 یرمرگ و م ینیب

 مورد استفاده قرار گرفت. HF مارانیب

 

 پیش پردازش داده ها -2-2
شود  یمهم م اریپردازش بس شیداده ها، پ یپس از جمع آور

 یمراحل بعد یمناسب برا یخام را به فرمت ها یداده ها اریز

 یداده ها یپردازش برا شیمراحل پ (8)کند. شکل  یم لیتبد

دهد. همانطور که  یرا نشان م PROVE/HF رجیستریخام 

در طول قبل و  یهایژگیاز وتنها مطالعه  نیشد، ا انیقبلاً ب

 هیو بق ه استاستفاده کرد صیو مرحله ترخ یبستر مدت زمان

 ریغ یهایژگیاز و یاریبس ن،یحذف شدند. علاوه بر ا هایژگیو

آنها نیز حذف وجود داشت که  هاخیها و تارمانند آدرس یضرور

 انکسیدر اشکال مختلف،  مفقود ریوجود مقاد لی. به دلشدند

همچنین است.  ریاجتناب ناپذ یبعد یابیارز یآنها برا یساز

 یژگیو کیدسته بودند در  کیکه متعلق به  یخاص یداروها

 یپارامترها ژهیها، به و یژگیاز و ی. برخشدندواحد ادغام 

با  یکدگذاربه  مندازین لیو تحل هیتجز یبرا ،یوگرافیاکوکارد

                                                             
15 Follow up 

80 Missing at Random 
81 Missing Completely at Random 

 ارانمیاز ب ی. همانطور که قبلا ذکر شد، برخبودند حیاعداد صح

 یدگیچیاز هرگونه پ یریجلوگبمنظور شدند و  یچند بار بستر

و د بهها  ویژگی. شدانتخاب  بستری از هر بیمار نیآخرصرفا 

 که یگروه یها یژگیو ،اولنوع : کلی تقسیم می شوندنوع 

 "ارگیس تیوضع"کند، مانند  یگروه ها را مشخص م ایدسته ها 

 یرا در بر م یریاست و مقاد یعدد یها یژگی. نوع دوم وماریب

ما  .ماریب "وزن"، مانند دنمی باشکه نشان دهنده اندازه  دنریگ

همه  یمقدار ثابت برا که دارایرا  یگروه یهایژگیاز و یبرخ

 .میحذف کردرا  بودند مارانیب

حذف  مفقود یرمقاد %90 حداقل دارای هاییژگیو ین،علاوه بر ا

 دتوان یم ینیبال یدر داده ها مفقود یرمقاد یعتوز[. 88]شدند 

 قودمفمقادیر مطابقت داشته باشد:  مختلفی یالگوها اب

 81یتصادف کاملا به طور مفقود یر، مقاد(MAR) 80ادفیتص

(MCAR) 88یتصادفغیر بطور  مفقود یرو مقاد (NMAR) [83 .]

 یهاهر الگو به روش یق،دق یلو تحل یهاز تجز یناناطم یبرا

 مفقودمقادیر  انتساب یها[. روش80دارد ] یازن یخاص یریتمد

 یجادااصی خ یریگجهت  یموارد ینمرسوم ممکن است در چن

اعتماد  قابل یلتحل یک یبرا مفقود یرمقاد یقدق یریتکنند. مد

 یرمزگذار یکرداز رو حاضر [. مطالعه89است ] یضرور یقو دق

 یرو مقاد ه استاستفاده کرد (MVAE) 83مفقودآگاه از ارزش 

یر مقاد [.88] می کند یرا به عنوان اطلاعات ارزشمند تلق مفقود

 وجودممکن است نشان دهنده  یگروه یها یژگیدر و مفقود

 ریمقاد ینا یبرا یدجد مقدار یک یمعنادار باشد. معرف یالگوها

را فراهم  80داغ-تک یرمزگذار یقاز طر ی، امکان رمزگذارمفقود

 شودیاستفاده م یعیکه معمولاً در پردازش زبان طب کند،یم

 یر، مقاد1و  0 یننرمال شده ب یعدد یها یژگی[. در و82]

یا به هر نمونه  یت،. در نهاه استداده شد ننشا -1 اب مفقود

 ریمرگ و م یتبرچسب مربوط به وضع یکبردار ویژگی بیمار 

پس از  (MM-12) ماه 18و  (MM-6)ماه  8در طی  یمارب

 18 یاماه ) 8 یدر ط یمارد. اگر بوشمی اختصاص داده  ترخیص

 "0"صورت  ینا یرغ رو د "1"ماه( فوت کرده باشد، برچسب 

88 Not Missing at Random 
83 Missing Value Aware Encoding 
80 One-hot Encoding 
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هر کدام از برچسب گذاری ها برای  شود. یختصاص داده ما

ماه  18و یا  8در آینده،  انپیش بینی وضعیت مرگ و میر بیمار

 استفاده می شود. ،پس از ترخیص

 نمونه 8516شامل باقیمانده  یپردازش، داده ها یشپس از پ

، class‘0’=83.9%و  ,class‘1’=16.1% :ماهه 8مرگ و میر )در 

 (class‘0’=77.2%و  class‘1’=22.8%: ماهه 18ر مرگ و میدر 

و  (1)جدول  .شدند (83: ی، عدد25: گروهی) یژگیو 108و 

 یرا نشان م یو عدد گروهی یها یژگیو یببه ترت (8)جدول 

.ه اندماند یباق ازشپرد یشدهند که پس از پ

 
 یقلب یینارسا یستریرج یهاپردازش داده  شیپ مراحل -(2) شکل

 

 .قلب یینارسا یستریپردازش شده رج شیداده پ یگروه یها یژگیو -(8) جدول
F: First, L: Last, B: Before Hospitalization, H: During Hospitalization, D: Discharge Phase, M: Missing Value, 

COPD: Chronic Obstructive Pulmonary Disease, JVP: Jugular Venous Pulse, CABG: Coronary Artery Bypass 

Grafting, PCI: Percutaneous Coronary Intervention, ICD: Implantable Cardioverter Defibrillator, CRT_CRTD: 

Cardiac Resynchronization Therapy-Defibrillator, NIV: Non-Invasive Ventilation, VAS: Vascularization, NYHA: 

New York Heart Association. 

 

هاویژگی  توضیحات (%) درصد :گروه 

Admission Reason 1:87.6, 2:1.9, 3:0.5, 4:0.2, M:9.8 1: Deterioration, 2: New HF, 3: Checkup, 4: Others 

Previous Admission 1:15.5, 2:84.5 

1: Yes, 2: No 

Primary Hypertension 1:65.8, 2:33.2, M:1 

Primary Ischemic 1:80.9, 2:15.8, M:3.3 

Primary Heart Valve 1:39.9, 2:59.2, M:0.9 

On Childbirth 1:0.1, 2:99.6, M:0.3 

History Hypertension 1:65.6, 2:33.7, M:0.7 

History Arrhythmia 1:19.9, 2:79.9, M:0.2 

History Diabetes 1:46.1, 2:53.7, M:0.3 

History COPD 1:14, 2:85.7, M:0.3 

History Thyroid 1:7.5, 2:92.4, M:0.1 

History Stroke 1:4.9, 2:95.0, M:0.1 

History Anemia 1:12.7, 2:86.9, M:0.4 

History Kidney 1:26.2, 2:73.0, M:0.8 

Chest Pain 1:35.3, 2:45.2, M:19.5 

Angiography 1:10.7, 2:89.3 

Pace Devices 1:10.2, 2:89.2, M:0.7 

Pacemaker 1:4.0, 2:96 

F. Edema 1:49.0, 2:26.1, M:24.9 

F. Pulmonary Rales 1:65, 2:24.3, M:10.7 

Hemodialysis 1:3.4, 2:96.6 

F. JVP 1:18.7, 2:41.4, M:39.9 

CABG 1:12.9, 2:87.1 
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PCI 1:22.3, 2:77.7 

CRT_CRTD 1:1.4, 2:98.6 

ICD 1:4.9, 2:95.1 

NIV 1:5.2, 2:94.8 

VAS 1:49.8, 2:50.2 

Smoking 1:16.3, 2:52.2, 3:5.1, M:26.4 1: Active, 2: Previous Smoker, 3: Never 

Ejection Fraction 1:52.2, 2:18.2, 3:8.3, 4:9.2, M:12.2 1:<30, 2:30-39, 3:40-49, 4:>49 

Mitral Regurgitation 1:22.9, 2:24, 3:14.5, 4:1, M:37.5 1: Mild, 2: Moderate, 3: Severe, 4: Not 

NYHA Classification 1:0.4, 2:0.4, 3:10.6, 4:54.4, M:34.2 1: I, 2: II, 3: III, 4: IV 

B. Enalapril 1:12, 2:88 

Medication Usage Before Hospitalization, 

1: Yes, 2: No 

B. Losartan 1:41.2, 2:58.8 

B. Atenolol 1:43, 2:57 

B. Triamterene 1:5.5, 2:94.5 

B. Furosemide 1:42.1, 2:51.9, M:6 

B. Spironolactone 1:22.3, 2:77.7 

B. Digitalis 1:23.6, 2:70.4, M:5.9 

B. Atorvastatin 1:40.8, 2:59.2 

B. Nitrocountine 1:40.6, 2:59.4 

B. Dabigatran 1:18.4, 2:81.6 

B. Asa 1:54.1, 2:40.5, M:5.4 

B. Clopidogrel 1:13.6, 2:86.4 

H. Enalapril 1:29.4, 2:70.6 

Medication Usage During Hospitalization, 

1: Yes, 2: No 

H. Losartan 1:53.7, 2:46.3 

H. Atenolol 1:63.1, 2:36.9 

H. Triamterene 1:7.1, 2:92.9 

H. Furosemide 1:88.2, 2:11.6, M:0.1 

H. Spironolactone 1:50.6, 2:49.4 

H. Digitalis 1:47.3, 2:52.5, M:0.1 

H. Atorvastatin 1:68.8, 2:31.2 

H. Dopamine 1:7.2, 2:92.7, M:0.1 

H. Dobutamine 1:6.8, 2:93.1, M:0.1 

H. Milrinone 1:0.3, 2:99.6, M:0.1 

H. Epinephrine 1:5.7, 2:94.2, M:0.1 

H. Norepinephrine 1:0.1, 2:99.8, M:0.1 

H. Nitrocountine 1:60.2, 2:39.8 

H. Dabigatran 1:21.4, 2:78.6 

H. Asa 1:76.8, 2:23.1, M:0.1 

H. Clopidogrel 1:36.9, 2:63.1 

D. Enalapril 1:16.2, 2:83.8 

Medication Usage in Discharge Phase, 

1: Yes, 2: No 

D. Losartan 1:35.9, 2:64.1 

D. Atenolol 1:41.1, 2:58.9 

D. Triamterene 1:4.2, 2:95.8 

D. Furosemide 1:56.8, 2:36.9, M:6.4 

D. Spironolactone 1:34.7, 2:65.3 

D. Digitalis 1:31.8, 2:61.7, M:6.5 

D. Atorvastatin 1:49.9, 2:50.1 

D. Epinephrine 1:0, 2:93.5, M:6.4 

D. Nitrocountine 1:42.1, 2:57.9 

D. Dabigatran 1:18.2, 2:81.8 

D. Asa 1:59.2, 2:34.4, M:6.4 

D. Clopidogrel 1:20, 2:80 

F. Troponin 0:19.3, 1:13.2, 2:67, M:0.5 0: Not, 1: Positive, 2: Negative 

L. Troponin 0:91.1, 1:2.1, 2:6.9, M: 0 0: Not, 1: Positive, 2: Negative 

Education 1:38, 2:23, 3:3, 4:5, 5:3, 6:0, M:28 
1: Preprimary, 2: Elementary, 3: Middle School, 4: High 

School, 5: Bachelor, 6: Master 

Sex 1:60.3, 2:39.3, M:0.4 1: Male, 2: Female 

Marital Status 1:65.1, 2:1.9, 3:1, 4:0, M:31.9 1: Married, 2: Single, 3: Widowed, 4: Divorced 

 

 F: First, L: Last, SD: Standard Deviation. قلب یینارسا یستریپردازش شده رج شیداده پ یعدد یها یژگیو -(2) جدول

هاویژگی  Mean±SD توضیحات (%) مقادیر گمشده  

Index 0.2±0.7 0.03 The number of Heart Attacks in One Year  
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F. SBP 130.4±28.7 0.14 Systolic Blood Pressure  

F. DBP 80.6±16.4 5.55 Diastolic Blood Pressure  

L. SBP 115.8±19.5 7.09 Systolic Blood Pressure  

L. DBP 71.1±12.2 8.91 Diastolic Blood Pressure  

F. Heart Rate 89.1±21.4 1.23   

L. Heart Rate 78.6±11.2 8.77   

Weight (kg) 72.5±15.5 47.43 Weight of The Patient  

Height (cm) 164.9±10.6 49.79 Height of The Patient  

F. Hb 13.0±2.3 10.73 Hemoglobin  

F. Creatinine 1.6±1.0 5.83   

L. Creatinine 1.8±1.0 45.37   

F. BUN 30.0±20.0 11.24 Blood Urea Nitrogen  

L. BUN 37.6±22.3 48.66 Blood Urea Nitrogen  

F. Potassium 5.5±11.2 7.81   

L. Potassium 5.1±9.4 46.57   

F. Sodium 137.3±14.4 10.35   

L. Sodium 137.9±12.5 48.9   

F. WBC 8686.0±4632.1 13.98 White Blood Cell  

F. PT 17.4±11.5 28.75 Prothrombin Time Test  

F. PTT 34.7±15.5 29.68 Partial Thromboplastin Time Test  

F. INR 1.7±2.4 23.47 International Normalized Ratio  

Age 70.8±12.8 0.34 Age of The Patients   

 
 SOM ،SOM+E_CNNبه همراه تبدیل داده به تصویر مبتنی بر شبکه  ها CNNاز  شده شنهادیپ تجمیعی مدل ساختار -(1) شکل

 روش پیشنهادی -1-2
 8 ریم و مرگ بینییشپ یبرا یشنهادیبخش، مدل پ یندر ا

های پیش یژگیبا استفاده از و HF یمارانب ماهه 18ماهه و 

که شامل یک مدل تجمیعی از ارائه می شود پردازش شده 

CNN ها به همراه تبدیل داده به تصویر مبتنی بر شبکهSOM 

 (3) شکلدر روش پیشنهادی  کلیه مراحلدیاگرام بلوکی  است.

نام گذاری  SOM+E_CNN89و بصورت  داده شده استنشان 

 شود.می

                                                             
89 SOM + Ensemble CNN 

( %80) آزمون( و %60) یآموزش یدر ابتدا داده ها به مجموعه ها

 یمجموعه آموزش یبر رو یشنهادیمدل پ ند.شو یم یمتقس

 آزمونمجموعه  یبر رو سپسو  شودیتوسعه و آموزش داده م

 هایبا محدوده  ییها یژگیو HF ی. داده هاشودیم یابیارز

داده ها  ینا یساز نرمال یجه،. در نتیرندگ یمتنوع را در بر م

 یها یکتکن ییکارا یشافزا ینه تنها برا ،محدوده یکدر 

 یضرور زین یرداده ها به تصاو یلتبد ی، بلکه برایری ماشینیادگ

وجود  هایژگیو یساز نرمال یبرا یمختلف هاییکاست. تکن
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است که  min-max العه،مط یندارد، و روش مورد استفاده در ا

 (x_max)حداکثر  یربر اساس مقاد 1 و 0 ینرا ب هایژگیهمه و

 .کندیم نرمال (1) رابطه بصورت (x_min)و حداقل 
 

(1) 𝑥 =
𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

 
 

 

 SOMتبدیل داده به تصویر با استفاده از شبکه  8-1-2

به  CNN شبکه های عصبی مبتنی بر یایاستفاده از مزا یبرا

 یلتبد یبرا SOM یشبکه عصبمدل  یکاز  عنوان طبقه بند،

 یک SOM. می کنیمه استفاد یرتصو یکبه  بردار داده بیمارهر 

 یدفضای جد یکبا ابعاد بالاتر به  یورود یفضا یکاز  نگاشت

 هیشبکه کاملاً متصل دو لا یکتر با استفاده از  یینبا ابعاد پا

 ینورون )اجزا یبا تعداد یخط یهآرا یکاز  یورود یه. لااست

شده است.  یلتشک (n) ی( برابر با بعد بردار ورودANN یاصل

 شود،یشناخته م یزکوهونن ن یهبه عنوان لاکه  یخروج یهلا

بردار وزن مرتبط  یک یدارا یکاست که هر  ییهاشامل نورون

شبکه مربع با  یکدر  ی معینو مکان (n) یبا ابعاد بردار ورود

 n×k×k یسماتر یکوزن ها در  ینهستند. ا (k)اندازه دلخواه 

 یک (0)شوند. شکل  یم یوزن سازمانده یسبه نام ماتر

 دهد. ینقشه کوهونن را نشان م مرسوم یمارمع

 

 
 نقشه کوهونن مرسوم یمعمار -(0) شکل

 

 

 حیتوض یراست که به شرح ز یندیفرآدارای  SOMتعلیم شبکه 

به  (𝑋) یداده ورود یاز فضا یبعد nبردار  یک. می شودداده 

را دارد  یبردار وزن یکترینکه نزد یشود. نورون یم یشبکه معرف

نورون برنده در نظر  یا (BMU) 88یقواحد تطب ینبهتربه عنوان 

 زمیو مکان لیدسیتابع فاصله اق یقاز طر کهشود  یگرفته م

 شود. سپس، یمحاسبه م "یردگ یرا م یزبرنده همه چ" یرقابت

بدون نظارت، بردار وزن نورون برنده را بر  یآموزش یتمالگور

ند. ارائه ک یم رسانی به روز یاساس شباهت آن به بردار ورود

 یبه تعداد مشخص یدنتا رس فرآیند یادگیریو  یورود یبردارها

                                                             
88 Best Matching Unit 

نقشه کوهونن  یک یتکرار یندفرآ ینادامه دارد. ا (P)از ارائه ها 

 یککند که با  یم یدشده( تول ی)خود سازمانده یدهآموزش د

شود. هر گره در نقشه کوهونن  یوزن خاص مشخص م یسماتر

قبلاً آموخته شده و همه عناصر  است که یخاص یمربوط به الگو

 واصحفظ خ SOMآموزش  یندکند. فرآ یآن الگو را مشخص م

 یکند و گره ها یم ینرا تضم یورود یدر فضا یکیتوپولوژ

 نند.ک یم ییرا شناسا ،مشابه یها یژگیبا و ییالگوها ،یههمسا

 به بیمار ویژگیبردار هر  یلتبد یبرا SOMمطالعه، از  یندر ا

داده به  یفضا یلتبد (9). شکل شده است تفاده اس یرتصو یک

 بردار ویژگی بیمارهر  یلو تبد SOMبا استفاده از  یژگینقشه و

اده د یفضا ترانهادهدهد. با ارائه  یرا نشان م متناظر یربه تصو

 یژگیو ره بهرا  یتیموقع k، SOM با اندازه SOM یکبه 

نقشه  کیپس از اتمام آموزش،  یجه،دهد. در نت یاختصاص م

ها مشخص  یژگیخواهد شد که در آن مکان همه و یدتول یژگیو

ردار بهر  یلتبد یژگی،استفاده از نقشه و با رو ینشده است. از ا

 یم یرامکان پذ K×K ابعادبا  متناظر یربه تصو ویژگی بیمار

 یمربوط به آن بستگ یژگیبه مقدار و یکسلد. شدت هر پشو

روشن تر است. لازم به  یکسلپ باشد، بزرگتردارد. هر چه مقدار 

 یژگیو یچها ه یکسلاز پ یذکر است که ممکن است به برخ

آنها صفر خواهد  یرمقاد یموارد یناختصاص داده نشود. در چن

 یکبه  یژگیو ینامکان وجود دارد که چند ینا ینبود. همچن

رابر ب یکسلحالت، شدت پ یناختصاص داده شود. در ا یکسلپ

 ها خواهد بود. گییژبا مقدار متوسط و

 

 
استفاده از  با HF دادهاز  یژگینقشه و استخراج -(1) شکل

SOM متناظر ریتصو به بردار ویژگی بیمارهر  لیو تبد 
 

 

 CNNبا استفاده از شبکه های  تجمیعیمدل  2-1-2

 ماهه 18ماهه و  8 ریم و مرگبینی  یشبا هدف پ یقتحق ینا

و  %18.1 یببه ترت ینیپا یرمرگ و م یزانبا م HF یمارانب

 یبندطبقه مسئله یکبا  در اینجا. ه استانجام شد %88.6

. یمه روبرو هستزند یمارانب یتبا اکثر ونامتعادل شامل دو کلاس 

 یداده ها ازشاتفاق مکرر در حوزه پرد یکمشکلات عدم تعادل 
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 هایتماز الگور یاریبس ها،[. عدم تعادل کلاس86است ] ینیبال

 دهدیسوق م یتها در کلاس اکثرهمه نمونه یبند را به دسته

این تحقیق  یشنهادی[. مدل پ85] یابنددست  ییتا به دقت بالا

 HF یمارانب یرمرگ و م ینیب یشپ یبرا تجمیعیساختار  یدارا
 نمونه» یکاز تکن کهاست  نامتعادل یبا استفاده از داده ها

از  یداربر نمونه یبرا« گروه بندی کردنو  برداری کاهشی

 یراب ی،مجموعه آموزشدر  یتهمراه با کلاس اقل یت،کلاس اکثر

 ین[. در ا16] کندمیاستفاده  CNNبند  طبقه ینآموزش چند

مطابقت با اندازه  یبرا یتاز کلاس اکثر ییهانمونه یک،تکن

 یبردار نمونه یهاو داده شوندیم یبردار نمونه یت،اقل اسکل

. به داده آموزش باز نمی گردند مجدداً یتاز کلاس اکثرشده 

 مونهنهای یرمجموعهز یببا ترک تجمیعیساختار مدل  ین،بنابرا

کلاس  یهابه همراه تمام نمونه یتکلاس اکثر برداری شده از

 تیکلاس اکثر یهانمونه در انتها، . اگرشودیساخته م یتاقل

 یرز زا یازنمونه مورد ن ید، تعدادنباشن یکاف برداری نمونهای بر

. دنشویانتخاب م یطور تصادف به یتکلاس اکثر یهامجموعه

 ا ببرابر است شده  یدتول یآموزش یها مجموعه یرتعداد کل ز

⌈
𝑛𝑗

𝑛𝑚
⌉N= که در آن ،𝑗𝑛  و𝑛𝑚 تعداد نمونه ها در کلاس  یببه ترت

 ⌈ ⌉دهند و  یرا نشان م یمجموعه آموزش یتو اقل یتاکثر های

 .است سقف تابع دهدهن نشان

مجموعه با استفاده از نقشه  یرهر ز ی، نمونه ها(3)مطابق شکل 

 یم یلتبد متناظر یربه تصاو SOMشده توسط  یدتول یژگیو

به  یطبقه بند یمجموعه برا یرهر ز یرشوند. سپس، تمام تصاو

ها احتمال تعلق هر نمونه به  CNNشود.  یوارد م CNN یک

در  ینهادیشپ CNN یمعمار کنند. یهر کلاس را مشخص م

 یهشامل دو لاپیشنهادی  CNNنشان داده شده است.  (8)شکل 

و دلایه کانولوشن  یک یدارا یببه ترت یهاست که در آن هر لا

 یفعال سازتابع  یک ی،دسته ا ینرمال ساز یک لایه ی،بعد
82ReLU ،لایه حذف تصادفی یکو  ی،ع حداکثریتجملایه  یک 

ز ا یریجلوگ یبرا حذف تصادفیو  یا دسته یاست. نرمال ساز

شود.  یآموزش استفاده م رآینداز حد در طول ف یشبرازش ب

از ابعاد  ینمونه بردار یبرا یزن یهدر هر لا یحداکثر تجمیع

 کیدوم به  یهلاشده مسطح  یشود. خروج یاستفاده م یرتصو

 یهلا یک یت،شود. در نها یکاملا متصل با دو نورون وارد م یهلا

Softmax شود.  یمحاسبه احتمالات کلاس ها اعمال م یبرا

CNN تر،یلمانند اندازه ف یادیز یفراپارامترها رایدا یشنهادیپ 

                                                             
82 Rectified Linear Unit 

86 Support Vector Machine 

85 Matthews Correlation Coefficient 

30 True Positive 

31 True Negative 

 یناست. ا یرهو غ کانولوشن هاییهو تعداد لا یادگیرینرخ 

 یوبر ر یاشبکه یجستجو یکپارامترها با استفاده از تکنفرا

 از یبخشد خوکه  ،نداشده یمتنظ یمجموعه اعتبارسنج یک

 .می باشدی آموزش یهاداده

مربوط  یدهد، احتمالات خروج ینشان م (3) همانطور که شکل

  Nیژگیو یبردارها یلتشک یها برا CNN از همه "1"کلاس به 

بند طبقه یکآموزش  یبردارها برا ینشوند. ا یم یبترک یبعد

 دلیل . بهشوندیاستفاده م (SVM) 86یبانبردار پشت ینماش

 یک، ما ها CNN یالگوها در خروج یصتشخ در لشچا وجود

 .یمرا انتخاب کردSVM مانند  ی،ابزار قو

 
کلاس  احتمال نییتع یبرا یشنهادیپ CNN ساختار -(6) شکل

 از داده هر نمونه در
 

با  یشیمجموعه آزما یشنهادی،پ تجمیعیمدل  یابیارز برای

 یلبدت رمتناظ یربه تصاو یژگی بدست آمدهاستفاده از نقشه و

 یرتصاو یرا برا "1"ها احتمالات کلاس  CNN. متعاقباً، شوندیم

ا استفاده ب یبندطبقه یو سپس برا کنندیم بینییشپ یشیآزما

عملکرد مدل  یابیارز یبرا. شوندیم یلبه بردار تبد SVMاز 

 :می کنیماستفاده  زیر هاییارمع ازپیشنهادی 
 

(8) Accuracy =  
𝑇𝑁+𝑇𝑃

𝑇𝑁+𝑇𝑃+𝐹𝑁+𝐹𝑃
 

(3) Sensitivity = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 

(0) Specificity =  
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
 

(9) F1-score = 
2𝑇𝑃

2𝑇𝑃+𝐹𝑃+𝐹𝑁
 

(8) Precision = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
 

(2) MCC85 = 
𝑇𝑃×𝑇𝑁−𝐹𝑃×𝐹𝑁

√(𝑇𝑃+𝐹𝑃)(𝑇𝑃+𝐹𝑁)(𝑇𝑁+𝐹𝑃)(𝑇𝑁+𝐹𝑁)
 

 

 ی،مثبت واقع یببه ترت 33FNو  30PT ،31TN ،38FPکه  بطوری

 ن،یکاذب هستند. علاوه بر ا یمثبت کاذب و منف ی،واقع یمنف

که به  یماستفاده کرد PR_aucو  ROC_auc معیارهای ما از

[. 03هستند ] 38PRو  39ROC های30یر منحنیز یهناح یبترت

38 False Positive 

33 False Negative 

30 Area Under Curve 

39 Receiver Operating Characteristic 

38 Precision-Recall 
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 یبرا تایی 9 32طعمتقا یاز روش اعتبارسنج مطالعهاین در 

 به صورت یینها یج[. نتا31] یممدل خود استفاده کرد یابیارز

 ارائه یارهاتمام مع )Mean±SD( 36و انحراف استاندارد یانگینم

 .شده است

 

 هامقایسه با سایر روش 1-1-2
بمنظور مقایسه روش پیشنهادی در این تحقیق، 

(SOM+E_CNN ) که شامل یک مدل تجمیعی ازCNN ها به

از است  SOMمبتنی بر شبکه همراه تبدیل داده به تصویر 

نند ما یر،داده به تصو یلتبد یها یتمالگور ینتر یشرفتهپ

DeepInsight ، به همراه مدل تجمیعی ازCNNاشاره شده  ،ها

که مدل عمیق  استشده استفاده  ،در قسمت قبل

DeepInsight+E_CNN [. 19]دهد را تشکیل می

DeepInsight یلمؤلفه اص آنالیزکاهش ابعاد مانند  یکتکن یک 

(35PCAرا بر رو )یینتع یبرا ترانهاده شدهمجموعه داده  ی 

با کند. سپس  یاعمال م یها در صفحه دکارت یژگیمکان و

هر نقطه داده را به یافتن مکان ویژگی ها در صفحه دکارتی، 

 هادییشنمدل پ ینکند. ما همچن یم یلمربوطه تبد یرتصو یک

 یهاداده یبر رو  یهپا بینی کننده یشپ یهاخود را با مدل

ل . چهار مدیمکرد یسه( مقایرداده به تصو یل)بدون تبد یاصل

 یانگراد تقویت ،01یجنگل تصادف ،00یمدرخت تصم یعنی یه،پا

 شدند این منظور انتخاب یبرا SVM( و XGBoost) 08یدشد

عدم تعادل در  حل مشکل یبراها، همچنین در این مدل[. 86]

 ماهه، 18ماهه و  8 ریم و مرگنی یش بیپ یبرا HF یداده ها

 یرا در مجموعه آموزش یتاز کلاس اکثر کاهشی ینمونه بردار

 جهت گیریمانع از  کار ین. ایمانجام داد یساز نرمالپس از 

 یمدل ها یشد. تمام خواهد یتطبقه اکثر سمت مدل ها به

مورد  تایی 9 طعمتقا یبا استفاده از روش اعتبارسنج یبرق

 یقاز طر یبرق یهامدل یگرفتند. فراپارامترهاقرار  یابیارز

 (3)شدند. جدول  یمتنظ یاشبکه یجستجو یکتکن

 شآموز ینددهد. کل فرآ یهمه مدل ها را نشان م یفراپارامترها

 Googleموجود در  یتونمطالعه حاضر با استفاده از نوت بوک پا

Colaboratory یا Colab  یکانجام شد که GPU Nvidia T4 

 .کند یم همفرارا 

 

 نتایج -1

                                                             
32 Cross Validation 

36 Standard Deviation (SD) 

35 Principle Component Analysis 

 و (MM-6) ماهه 8مرگ و میر  ینیب یشپ یجبخش، نتا یندر ا

پس از ترخیص از بیمارستان  HF یمارانب (MM-12) ماهه 18

 مجموعه یها. بر اساس تعداد نمونهداده می شودرا شرح 

 یرشش ز (SOM+E_CNN) یشنهادیمدل پدر  ی،آموزش

 یمجموعه برا ریو چهار ز MM-6 یش بینیپ یمجموعه برا

 تولید می شود. MM-12بینی یش پ
 

 

 شده بکاربرده یهامدل یفراپارامترها -(1) جدول

هامدل  فراپارامترها 

CNN 

Convolutional layers: 

number of layers, kernel 

size, number of kernels 

Pooling layer: Type, 

size 

Batch Normalization 
layer 

drop out: rate 

Dense layer: number of 

layers, number of 

neurons 

Activation functions 

optimizer 

Batch size 

Learning rate 

Epochs 

Decision Tree 
Minimum number of 

samples to split a node 

Random Forest 
Minimum number of 

samples to split a node, 

Number of trees 

XGBoost 

Number of trees, 

Maximum depth of 

individuals learners 

SVM Kernel  
 

نمونه از هر دو  اویشامل تعداد مس یمجموعه آموزش یرهر ز

 یربه تصو HFاز داده  یمتعدد یر، تصاو(2)کلاس است. در شکل 

و  SOM یرداده به تصو یلتبد یقشده اند که از طر یدهکش

DeepInsight یک یرمربوط به تصاو یفردشده اند. هر  یدتول 

 100×100در اندازه  را یرداده است. در مطالعه حاضر، تمام تصاو

 .ایمدر نظر گرفته

 یشنهادیعملکرد مدل پ (9)جدول و  (0)جدول در 

(SOM+E_CNN)  و مدل عمیقDeepInsight+E_CNN  و

 شیپ یبرا یشیآزما یمدل ها در مجموعه ها ریساهمچنین 

میانگین و انحراف استاندارد صورت ب MM-12و  MM-6 ینیب

(Mean±SD (%))  شیپ جی. بر اساس نتاداده شده استنشان 

دقت و میزان  نیبالاتر DS + SVMروش ، MM-6 ینیب

00 Decision Tree 

01 Random Forest 

08 Extreme Gradient Boosting 
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و  %83/80 بی)به ترت ه استرا به دست آورد تیاختصاص

مقدار  نیبه بالاتر DS + Decision Tree ن،یعلاوه بر ا (.%83/22

حال، مدل  نیبا ا .ه استدی( رس09.60)% PR_aucمعیار 

است و  معیار برتر بیشتری یدارا SOM+E_CNN یشنهادیپ

 نشان می گرید یهاخود نسبت به تمام مدل ی ازعملکرد بهتر

 MM ،DS + Decision Tree-12 ینیب شیپ جینتا مورددر  .دهد

 رسد.می %90.58با  PR_auc میزان نیبه بالاتر

به عنوان  SOM+E_CNN یشنهادیمدل پ ارها،یمع ریدر سا اما

-6 ینیب شیرو، در هر دو پ نی. از اشده استمدل برتر ظاهر 

MM  12و-MM مارانیب HFمدل  نوانبه ع یشنهادی، مدل پ

با اعتبار  PRو  ROC یهایمنحن نیانگی. مشودیم ظاهربرتر 

نشان داده  (5)و شکل  (6)در شکل  ییتا 9متقاطع  یسنج

 ریمقاد نیبالاتربه  SOM+E_CNN یشنهادیشده است. مدل پ

Roc_auc 6 ینیب شیپ یبرا-MM  12و-MM بی)به ترت 

 یکیتلفات و دقت  یها ی. منحنیابد( دست م%8/29و  20/88%

نشان داده شده  (10)در شکل  یشنهادیها در مدل پ CNNاز 

 800به  دنیها شامل رس CNNآموزش  یتوقف برا اریاست. مع

 یاست و پس از آن انتخاب وزن ها دوره ارائه کل داده آموزش

 .می باشد یداده اعتبارسنج یخطا نهیمتناظر با کم

 
SOM Image 

Representation 
DeepInsight Image 

Representation 

  
  

   
 هر. 844×844ابعاد  با HFاز داده  یریتصو ییبازنما -(7شکل )

 روش کی به مربوط ستون هر. است داده کی به متعلق فیرد

 .باشد یم ریتصو به داده لیتبد
 

 

  (%) MM،Mean±SD-6 ینیب شیپ یها برامدل ریبا سا یشنهادیمدل پمقایسه  جینتا -(0) جدول

E_CNN: Ensemble CNN, DI: DeepInsight, DS: Down-Sampling, DT: Decision Tree, RF: Random Forest, Acc: 

Accuracy, Sens: Sensitivity, Spec: Specificity, Prec: Precision 

Model Acc. Sens. Spec. Prec. F1-score Roc_auc PR_auc MCC 

SOM+E_CNN 64.57±1.2 71.91±4.3 63.15±1.7 27.26±1.1 39.52±1.6 74.22±1.1 32.59±2.9 26.09±2.7 

DI+E_CNN 64.5±1.1 71.06±4.1 63.23±1.6 27.06±1 39.18±1.5 72.69±0.9 29.59±2.2 25.53±2.5 

DS +DT 60.93±1.1 62.34±6.5 60.66±2.4 23.27±1 33.86±2 61.5±2.2 45.84±3.2 17.08±3.1 

DS +RF 61.31±1.3 63.62±1.4 60.87±1.6 23.81±0.9 34.64±0.9 65.38±1.4 28.24±3.3 18.19±1.5 

DS +XGB 63.33±2.5 61.7±2.8 63.64±3.3 24.66±1.3 35.19±1.4 70.55±1.6 30.93±3.3 19.04±2.1 

DS +SVM 64.63±0.8 69.15±2.7 63.77±1.1 26.81±0.6 38.64±0.9 71.94±0.6 29.43±2.2 24.56±1.6  
 

  (%) MM،Mean±SD-12 ینیب شیپ یها برامدل ریبا سا یشنهادیمدل پمقایسه  جینتا -(1) جدول

E_CNN: Ensemble CNN, DI: DeepInsight, DS: Down-Sampling, DT: Decision Tree, RF: Random Forest, Acc: 

Accuracy, Sens: Sensitivity, Spec: Specificity, Prec: Precision 

Model Acc. Sens. Spec. Prec. F1-score Roc_auc PR_auc MCC 

SOM+E_CNN 66.55±2.1 73.53±2.4 64.49±3 38.02±1.7 50.08±1.5 75.2±1.6 42.07±3.3 32.17±2.4 

DI+E_CNN 65.97±1.0 72.63±2.4 64.0±1.1 37.33±1 49.31±1.4 75.03±0.7 42.09±2.3 30.94±2.2 

DS +DT 61.69±2.1 60.9±3.4 61.92±2.5 32.12±2 42.03±2.3 61.41±2.2 50.96±2.1 19.35±3.7 

DS +RF 62.51±1.3 63.16±4.3 62.32±1.3 33.08±1.6 43.41±2.4 66.13±2.4 38.76±1.7 21.56±3.6 

DS +XGB 63.95±2.1 66.47±6.1 63.21±3 34.79±2.1 45.62±3 71.2±2.2 37.08±2.2 25.14±4.6 

DS +SVM 65.63±1.8 71.28±3.1 63.96±2.6 36.91±1.5 48.6±1.7 74.62±2.2 42.01±2.6 29.81±2.7  
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6-MM 

 
12-MM  

 (%) HF، Mean±SD مارانیاز ب MM-12و  MM-6 یها ینیب شیپ ROC یها یمنح -(1شکل )
 

  
6-MM 12-MM  

 (%) HF، Mean±SD مارانیاز ب MM-12 و MM-6 یها ینیب شیپ Precision-Recall یها یمنح -(1شکل )
لللللل

 
 (SOM+E_CNN)پیشنهادی در مدل  ها CNNاز  یکیتلفات و دقت  یها یمنحن -(84شکل )
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 بررسیبحث و  -0

 ماهه 8میر  مرگ و ینیب یشپ یرا برا یمطالعه، روش یندر ا

(6-MM) ماهه 18 و (12-MM) یمارانب HF  با استفاده از

  . با توجه به چالششده است یمعرف رجیستری یهاداده

، ما که پس از پیش پردازش ایجاد می شود نامتعادل یهاداده

. یمابداع کرد CNNبا استفاده از شبکه های  تجمیعیمدل  یک

از  هایژگیاج خودکار ودر استخر CNN یایاستفاده از مزا یبرا

 یلتبد یک[، 13]پیچشی  یها یهلا یقخام از طر یرتصاو

. یمکرد یشنهادرا پ SOMبا استفاده از  یرمبتکرانه داده به تصو

راهم را ف یربه تصاوبردارهای ویژگی  یلامکان تبد یلتبد ینا

 یم یلتسه یرا بدون مداخله دست یطبقه بندامکان کند و  یم

 یدتدا بااب ،متناظر یروابه تص بردارهای ویژگی لیتبد ی. برانماید

 SOMاختصاص داده شود.  یردر تصو یبه مکان خاص یژگیهر و

دو  یهآرا یکشده به  یرا به صورت سازمانده یورود یهاداده

 یهاویژگی ینشباهت ب و همچنینکند  یم یلتبد یبعد

بصورت ترانهاده  یورود ی[. داده ها38کند ] یرا حفظ م یورود

 یژگیکه هر و کندیم ینتضمروش  یناگردند. می SOMوارد 

 ین، و همچنیابداختصاص  یردر تصو مشخصی به مکان

های غیر ویژگیو به هم  یکنزد در فواصلرا مشابه  هاییژگیو

تعیین مکانی مناسب . می کند یسازماندهدورتر از هم را مشابه 

 یندبطبقه جینتا تواندیآنها م باهتبر اساس ش هایژگیو برای

 یرو سا DeepInsight یلبا تبد یسهرا در مقا یبهتر

به  ،گیرندیرا در نظر نم هایژگیکه شباهت و یهپا هایبندطبقه

 همراه داشته باشد.

DeepInsight ت اس یشرفتهپ یرداده به تصو یلروش تبد یک

در  کند. یاستفاده م PCAکاهش ابعاد مانند  یککه از تکن

PCA، 8 را به طور کامل ییرپذیریممکن است تغ مولفه اصلی 

دو  یشنما یکتواند  یم SOM شبکه یکاما ندهند،  یحتوض

 این،از روابط درون داده ها ارائه دهد. علاوه بر  تریدقیق یبعد

ه ب یاصل یتواند از داده ها یم ینکه نگاشت، با وجود اSOMدر 

ا خوشه ه ینروابط ب ،باشد یکچند به  ی بصورتشبکه خروج

تجسم  یبرتر برا یابزار SOMرو،  ین[. از ا38شود ] یفظ مح

با  یسهبا ابعاد بالا در مقا یمجموعه داده ها یرو تفس

DeepInsight دهد. یارائه م 

ه به داد یلتا با استفاده از تبدکمک می کند مطالعه به ما  ینا

 CNN شبکه های عصبی  مختلف هایظرفیتاز  SOM یرتصو

 یها دارا CNN. یماستفاده کن یریصوت یرغ هایداده یبرا

 یوها: ثبت الگکه برخی از آنها عبارتند از هستند یاریبس یایمزا

 ،یبا اندازه ورود یسازگار ی،سلسله مراتب یادگیری یچیده،پ

                                                             
03 Balanced Accuracy 

 هاابتدا تا انت یادگیریکاهش ابعاد و  ،هایژگیاستخراج خودکار و

آن را  GPUهمراه استفاده از به  CNN یها یژگیو ین[. ا33]

 یلدتب یو طبقه بند یلو تحل یهتجز یقدرتمند برا یبه ابزار

مرگ و  ینیب یشپ یبرا CNN ما در این مطالعه ازکند.  یم

 مدل عملکرد بهتر. کردیماستفاده  HF یمارانب هماه 18و  8 یرم

ر دمعیار برتر تعداد بیشتر  وسیلهب SOM+E_CNN یشنهادیپ

  DeepInsight+E_CNN و روش یهپا هایبندبا طبقه یسهمقا

 به اثبات می رسد.

جامع  یابیارز ی، براHFدر داده  هاکلاسبا توجه به عدم تعادل 

 (GM) 00یهندس یانگینو م (BA) 03دقت متوازنمعیار تر، از 

 میانگیننشان دهنده  یببه ترت GMو  BA. یماستفاده کرد

  .هستند تیو اختصاص یتحساس ی دو معیارو هندس یحساب

نامتعادل  یهاها در مجموعه دادهمدل یابیارز یبرا رهاایمع نیا

همه مدل ها در  یبرا GMو  BA یر[. مقاد30] بکار می روند

 HF یمارانب MM-12و  MM-6 ینیب یشپ یبرا( 11)شکل 

 ادییشنهمدل پ یبرتر یج بدست آمدهنشان داده شده است. نتا

 .دهدینشان م یرینرا بر سا

 

 نتیجه گیری -1

 یتالفع که است یسلامت مهم در حوزه چالش یک نارسایی قلبی

آن در سراسر جهان رو به  یوعکند و ش یروزانه را مختل م یها

 ریمرگ و م ینیب یشپ ،تحقیقات گذشتهدر است.  یشافزا

های روشو  رجیستری یاغلب با استفاده از داده ها HF یمارانب

شبکه های عصبی انجام شده است.  آماری و یادگیری ماشین

یکی از ابزارهای قدرتمند یادگیری ماشین در  (CNN) پیچشی

 یهاداده یعدد یتماه است که زمینه پردازش تصاویر

محدود کرده در این حوزه را  آنها گیریکارب ،HF رجیستری

 هماه 18و  8 یرمرگ و م ینیب یشپمطالعه،  یناهدف است. 

قبل از بستری،  رجیستری یبا استفاده از داده ها HF یمارانب

در طول مدت زمان بستری در بیمارستان و مرحله ترخیص 

بردارهای ویژگی ، ها CNN یایده از مزااستفا ی. براباشدمی

متناظر  یربه تصاو SOM عصبی شبکه یقاز طر HF بیماران

 یه هاشبک از تجمیعیبا استفاده از مدل  سپس. شوندمی یلتبد

CNNینیب یشپآینده ماه  18و  8 یبرا یمارانب یر، مرگ و م 

 بندو طبقه DeepInsight+E_CNNبا روش  یسه. در مقاشودمی

 کاهشی یبردارنمونه ه همراهب HF یهاکه از داده یهاپ های

، در اکثر SOM+E_CNN، یشنهادیمدل پ کنند،یاستفاده م

عیار مبیشترین تعداد گرفت و به  یشیپها مدل یهاز بقمعیارها 

مدل  دست یافت. هماه 18و  8 یرمرگ و م یبرابرتری 

00 Geometric Mean 
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میزان ماهه به بالاترین  18و  8پیشنهادی در هر دو پیش بینی 

 ، دست یافت.%29.8و  %20.88، به ترتیب ROC_aucمعیار 

معیار دقت متوازن مدل پیشنهادی در هر دو پیش  همچنین

، %85و  %82.9به بیشترین مقدار، به ترتیب  هماه 18و  8بینی 

رسید که از سایر مدل ها بیشتر است. افزون بر این، نتایج 

ایر نسبت به س مدل پیشنهادیرا در بیشترین میزان حساسیت 

نشان  هماه 18و  8 یرمرگ و م مدلها برای هر دو پیش بینی

بنابراین، بر اساس  .%23.93و  %21.51، به ترتیب می دهند

 یهاکهاز شب هاستفاد یشنهادی،پ یرداده به تصو یلتبد نتایج،

CNN یمارانب یبقا یتوضع ترمؤثر بینی یشپ یرا برا HF  با

، تجمیعیمدل  یک یقاز طر ریرجیست یهااستفاده از داده

 .سازدیم یرپذامکان

 مشارکت نویسندگان
، پردازی و طراحی تحقیقایدههادی صباحی و منصور ولی: 

 .مقاله ویرایش و بازبینی، نگارش، هاتجزیه و تحلیل داده

نحوه ، مشاوره پزشکی و آوری دادهجمعشفیعی: داود 

.دادگاناستفاده از 

 
 .HF مارانیب MM-12و  MM-6 ینیب شیپ یمختلف برا یهامدل )%( یهندس نیانگیو م)%(  متوازن دقت -(88شکل )

 DS: Down-Sampling, DT: Decision Tree, RF: Random Forest, E_CNN: Ensemble CNN 
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