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The COVID-19 virus, which was discovered in December 2019 in the city of 

Wuhan, China and quickly spread throughout the world, continues to be an 

important threat to the health of the world. Despite all the strategies used to 

deal with the spread of COVID-19, more contrivances are still needed to deal 

with its consequences. In this research, the clinical characteristics of people 

have been used as input data to diagnose a person with COVID-19, which is 

the result of collecting information from similar studies. Also, various 

algorithms including support vector machine, logistic regression, k nearest 

neighbor (k=9), simple bayes, random forest, LightGBM, XgBoost and 

CatBoost have been used, among which the CatBoost algorithm, with a 

sensitivity of 97.97%, accuracy 97.72% and 96.96% accuracy showed the 

best results. In this algorithm, the trial and error method has been used to 

adjust hyperparameters as accurately as possible to achieve the desired 

results, and SHAP is used to interpret the results and determine the impact of 

features on the output.  
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  صی به منظور تشخ ر ی رپذیتفس یو هوش مصنوع CatBoostتم یبر الگور  یمبتن  د یجد کردیرو کی

 یماریکرونا بر اساس علائم ب یماریب

 

   3حمید نصیری و 2، علی سیدمومنی ،*1سمانه امامی 
 

 چکیده  اطلاعات مقاله

 نوع مقاله: پژوهشی 
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 05/02/1402  بازنگری مقاله:

 12/02/1402پذیرش مقاله:  

 
شد و به سرعت در سراسر    دهید  نیدر شهر ووهان چ  2019کرونا که در ماه دسامبر    روسیو

  رغمی . علدآییسلامت جهان به شمار م  یمهم برا  دیتهد  کیکرد، همچنان    دایپ  وعیجهان ش

  ی شتریب  ری، هنوز به تداب19-دییمقابله با گسترش کو  ی مورد استفاده برا  هایی همه استراتژ 

پ  یبرا  ن  یناش  یامدها یرفع  ا  ازیاز آن  برا   نیاست. در  فرد مبتلا به   صیتشخ  یپژوهش 

 که استاستفاده شده    یورود  هایداده افراد به عنوان    ینیبال  هاییژگیاز و  19-دیکوو

های مختلفی تمیاز الگور  نهمچنی.  است مشابه    هایاطلاعات از پژوهش   آوریحاصل جمع 

پشت  نیماشیادگیری  شامل   ب k=9)  هی همسا  نی کترینزد   k  ک،یلجست  ونیرگرس  بان، یبردار    زی(، 

استفاده شده  که از میان    CatBoostو    LightGBM،   XgBoost  ی،جنگل تصادف  ،ساده

درصد و صحت   72/97درصد، دقت    97/97  تیکسب حساس، با   CatBoostآنها الگوریتم

  تر قیهر چه دق  میتنظ  در این الگوریتم، برای .  بهترین نتایج را از خود نشان داددرصد    9۶/9۶

از    ومطلوب از روش آزمون و خطا استفاده شده    جیبه نتا   دنرسی  منظور به پارامترهافوق 

SHAP  استفاده    تمیالگور  ی بر خروج  هایژگیو  ریو مشخص کردن تاث  ج ینتا  ریتفس  یبرا

 .  است  گردیده

 واژگان كلیدی: 

 ،CatBoost  تمیالگور

 کرونا،    روسیو

 ،  قیعم  یشبکه عصب

 ،  19-دیکوو  یماریب

 ن، یماش  یریادگی

SHAP . 

 

 1مقدمه   -1
گیری و    19-ید وکو  همه  قرن  جهانی  مصیبت  مهمترین 

بزرگترین چالشی است که بشر از زمان جنگ جهانی دوم با  

روبه استرو  آن  فرد    .بوده  به  منحصر  مکانیسم  امروزه 

از    COV-SARS- 2زایی  بیماری وسیعی  طیف  همراه  به 

های متخصصین است. در موضوع مطالعات و پژوهش  ،علائم 

راستا درباره  جمع،  همین  شده  منتشر  اطلاعات  آوری 

از مطالعات مختلف برای ایجاد    19-ید وهای بالینی کوویژگی

تر از  داده جامع برای دستیابی به بینشی عمیقیک مجموعه

مورد نیاز    19-یدوهای بالینی کوزایی و ویژگی موارد بیماری

های مختلف هوش  امروزه استفاده از الگوریتم .  [1]باشد  می

راه موضوعات  انواع  تشخیص  در  و مصنوعی  رایج  حلی 

 

 s_emami@semnan.ac.irمسئول:  سندهینو کی* پست الکترون

 ، دانشگاه سمنانی برق و کامپیوتردانشکده مهندساستادیار، . 1

  انن، دانشگاه سمبرق وکامپیوتر ی، دانشکده مهندس. کارشناسی2

 صنعتی امیرکبیر  ، دانشگاه کامپیوتر یدانشکده مهندس. دانشجوی دکتری، 3

توانایی تشخیص مبتلایان به    . [4،    3،    2]باشد  کاربردی می

متغیرنیز    19-یدوکو اساس  از  بر  استفاده  با  بالینی و  های 

فقدان مدل   با  مقابله  برای  دسترس،  قابل  محاسباتی 

کوقابلیت برای  آزمایش  به   19- یدوهای  جهان  سراسر  در 

خصوص در کشورهایی که قادر به تخصیص منابع آزمایشی  

بسیار مفید    ،های مراقب بهداشتی نیستندکافی و سیستم

 . [ 1،5] خواهد بود

مدل دقیق  های مشابه، ، نسبت به پژوهشدر این پژوهش 

کوت تشخیص  از  اساس  19-یدوری  بالینی  بر  های  ویژگی 

ایجاد   نتایج  استشده  بیمار  و  علائم  با  آ.  بالینی  زمایشات 

ها مورد  ماشین برای تجزیه و تحلیل دادهاستفاده از یادگیری

می قرار  الگوریتم  بررسی  ورودی  و    CatBoostگیرند 
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هدف   بود.  پژوهش خواهند  بین    این  همبستگی  بررسی 

طبقهمتغیر مدل  یک  ایجاد  و  بالینی  کننده  بندیهای 

بیماران کو برای تمایز  بیماران   19-یدویادگیری ماشین   و 

های بالینی و همچنین تفسیر  متغیر  آنفولانزا تنها بر اساس

 باشد.  می 1SHAPخروجی مدل با استفاده از 

باشد: در بخش دوم به مرور  ساختار مقاله به این شرح می

ش  انجام  کرونا  کارهای  ویروس  تشخیص  زمینه  در  ده 

می به  پرداخته  سوم،  بخش  در    یهاتمیالگور  یمعرفشود. 

در روش پیشنهادی پرداخته و در بخش    استفاده شده  هیپا

کووید  بیماری  تشخیص  برای  روشی  روی    19-چهارم،  از 

های  گردد. مقایسه نتایج حاصل از روشعلائم بیمار ارائه می

گیری پژوهش  ن شده و نتیجهپیشنهادی در بخش پنجم بیا

 گردد. در بخش ششم ارائه می

 های پیشینمروری بر پژوهش - 2
کووید بیماری  بروز  از  که  مدتی  است،   19-در  گذشته 

الگوریتمپژوهش از  استفاده  زمینه  در  زیادی  های  های 

یادگیری ماشین برای تشخیص این بیماری صورت گرفته  

 است.

مطالعه  های بالینی افراد را مورد  متغیر  [ ۶]  و همکارانش 2لی

داد وقرار  الگوریتم    ه  عنوان    XGboostاز  به 

استفاده  بندیطبقه  پژوهش، کردهکننده  این  در    اند. 

  دارای  که  های بالینی کشف شدارتباطات جدیدی بین متغیر

 تشخیص است.  9/97% دقت تشخیص و 5/92حساسیت %

های وزارت در پژوهشی بر روی داده  [7]و همکارانش    3یازید 

ویژگی دودویی    هشتهیونیستی که شامل  بهداشت رژیم ص

(  و ارتباط با افراد مبتلا  ۶0همچون جنسیت و سن بالای  )

الگوریتم    باشد،می از  استفاده  حساسیت  بهXgboost با 

دیگر  9۸/71%  تشخیصو    %30/۸7 آزمایشی  در   به و 

استفاده  ند. اهرسید 1۸/79% و تشخیص ۸5/ 7۶% حساسیت

که مقادیر بیشتری از دو حالت را شامل شوند   هاییازویژگی

 ممکن بود بر دقت این پژوهش تاثیر بهتری داشته باشد. 

سوئی همکارانش  4مکرم  الگوریتم   [۸]  و  از  پژوهشی  در 

برای انتخاب   (II-NSGA5)  سازی غیر مسلطژنتیک مرتب

 
1 Shapley additive explanations 
2 Li 
3 Yazeed 
4 Soui, Makram 
5 Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II 
6 Banik 
7 Decision tree 
8Support Vector Machine 

 

ها و به  منظور به حداقل رساندن تعداد ویژگیبه  ،هاویژگی

  هانتخاب شده استفاده کرد  یهاحداکثر رساندن وزن ویژگی

از طبقهو در مرحله طبقه   AdaBoostبندی کننده  بندی 

 . اندنمودهاستفاده  [۸]

در پژوهشی با هدف برآورد احتمال    [ 9]و همکارانش    ۶بانیک

کو به  افراد  یادگیری    19-یدوابتلای  الگوریتم  چندین  از 

  ۸و ماشین بردار پشتیبان (DT)  7ماشین مثل درخت تصمیم

(SVM  )بینی  ند تا یک مدل دقیق برای پیشاهاستفاده کرد

بیماران  بالینی  علائم  اساس  بر  بیمار  شدن  آلوده  احتمال 

این مدل ویژگیردگ  مشخص را که دارای د.  های بسیاری 

ر نظر گرفت. با این حال، مجموعه اهمیت یکسانی هستند د

-ها اهمیت بیشتری برای شناسایی موارد کوییدی از ویژگیا

 دارند.  19

در پژوهشی با هدف استخراج   [10]و همکارانش   9نان سان

بروز   در  خطرناک  بالینی    19- کوییدعوامل  های  داده  از 

کویید به  مبتلا  یادگیری   19-بیماران  الگوریتم  چهار  از 

لجستیک  رگرسیون  شامل  کلاسیک  (،  LR)  10ماشین 

بردار پشتیبان   11، درخت تصمیم، جنگل تصادفیماشین 

(RF)  و یک روش مبتنی بر یادگیری عمیق برای تشخیص

اند. بر اساس نتایج، مدل  استفاده کرده  19-زودهنگام کویید 

تشخیص  پیش نرخ  با  لجستیک  رگرسیون  و   %95بینی 

می  %۸2حساسیت   ارائه  غربالگری را  برای  را  آن  که  دهد 

 کند. بهینه می 19-عفونت اولیه کویید

در پژوهشی برای تشخیص  [11]و همکارانش    12چانسیک 

و    19-کووید شناختی  جمعیت  اجتماعی،  اطلاعات  از 

های یادگیری پزشکی استفاده کردند. در این مطالعه از مدل

نظیر   مطلقماشین  انتخاب  و  انقباض  عملگر   13حداقل 

(LASSO  ،)ماشین بردار پشتیبان خطی، جنگل تصادفی 

تفاده کردند که در این میان اس  14نزدیکترین همسایه  kو  

LASSO    وSVM  % و    70/90به ترتیب به نرخ حساسیت

 رسیدند.  ۸0/91و  % 40/91و نرخ تشخیص % 92%

فانگ  همکارانش    15کنگ  منظور   [12]و  به  پژوهشی  در 

سازی استراتژی درمانی یک  شناسایی اولیه بیمار برای بهینه 

9 Nan, Sun 
10 Logistic Regression 
11 Random Forest 
12 Chansik 
13 Least Absolute Shrinkage and Selection Operator 
14 k-nearest neighbors 
15 Cong Fang 
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نظیر    های یادگیری ماشینه با تکنیکسیستم هشدار اولی

کوتاه  ی هاشبکه  برای  LSTM)  1بلندمدت-مدتحافظه   )

اسکن   های  داده  در  زمانی  اطلاعات  سازی  و    CTمدل 

انتخاب مطلق انقباض و  برای    (LASSO)  حداقل عملگر 

ویژگی دادهانتخاب  پیشهای  برای  بالینی،    بینیهای 

کویید بدخیم  از   19-پیشرفت  آن  در  که  کردند  طراحی 

اسکن  داده داده  CTهای  سرپایی  و  بیماران  بالینی  های 

و نرخ تشخیص   3/۸۸استفاده کردند و به نرخ حساسیت %

 رسیدند. %5/۸۸

 های پایه استفاده شده معرفی الگوریتم -3

های  در این بخش به معرفی و شرح مختصری از الگوریتم

 ده در روش پیشنهادی پرداخته خواهد شد. استفاده ش

 XGBoost2لگوریتم  ا  -1-3

سال   در  که  است  درخت  تقویت  بر  مبتنی  الگوریتم  این 

  و  است  هاد شدهپیشن  [13]3توسط چن و گسترین   201۶

گرادیان  تقویت  روش  از  یافته  بهبود  نسخه  یک  واقع  در 

تصمیم      الگوریتم.  [14،15]  است (GBDT) 4درخت 

XGBoost    پذیر است که برای پیدا یک الگوریتم مقیاس

کردن بهترین مدل درخت از بسط تیلور مرتبه دوم استفاده 

تابعی  [1۶]  کندمی کردن  پیدا  هدف  الگوریتم  این  در   .

  کند تا خروجینگاشت می  𝑦را به   𝑥 است که  𝐹 ̂(𝑥)مانند 

𝑦̂   ( نشان داده شده  1بینی کند. همانطور که در )را پیش

مدل خروجی  پیش 𝑦𝑖̂ است،  امتیازات  تمام  بینی مجموع 

 . درخت است 𝑘  شده توسط

1

( ),
K

k i ki

k

y f x f
=

=                                      )1( 

های  تعداد درخت 𝑘 ،بردار ویژگی ورودی 𝑥𝑖(،  1در رابطه )

امتیاز   𝑓𝑘،رگرسیون امتیاز    یا همانامین درخت    𝑘 بیانگر 

های  تکه شامل تمام درخ  است  ۶فضای تابعی   Γ  و   5برگ

می ممکن  یادگیری    .[17،1۸]  باشد رگرسیون  منظور  به 

 XGBoostالگوریتم    مجموعه توابع به کار رفته در مدل،

است،  ( آمده2در )کند تابع هدف تنظیم شده را که  سعی می

 کمینه کند.

1 1

( , ) ( )
n k

i ji

i j

l y y f
= =

= +                           )2( 

 
1 Long Short-Term Memory Networks 
2 Extreme Gradient Boosting 
3 Chen and Guestrin 
4 Gradient-Boosted Decision Tree 

( رابطه  ,𝑙(𝑦𝑖  (،2در  𝑦𝑖̂)    مقدار هدف بین  و    𝑦𝑖اختلاف 

 Ω(𝑓)کند و گیری میرا اندازه   𝑦𝑖̂ بینی شدهمقدار پیش

تنظیم مدل  کنندهعبارت  که  جریمه است  را  پیچیده  های 

با استفاده   Ω(𝑓)  جلوگیری کند.   7برازش کند تا از بیش می

 .شود( محاسبه می3) از رابطه

1
( ) || ||

2
f T   = +                                   )3( 

رابطه ) امتیاز هر برگ   𝜔 های برگ و تعداد گره   T(،3در 

میزان   به ترتیب هستند که   ی ضرایب ثابتنیز  𝛾و   𝜆است.   

 . [19،20]کندا معین میرهزینه پیچیدگی و تنظیم مدل 

 CatBoostالگوریتم    -2-3

پیادهمحبوب درخت  سازیترین  از  گرادیان  تقویت  های 

به عنوان پیش استفاده میکننده بینی تصمیم  پایه  کنند  ی 

در حالی که    .است  سادههای عددی  که برای کار با ویژگی 

مجموعه از  بسیاری  عمل  ویژگیدادهدر  شامل  های  ها 

پیشطبقه  برای  که  هستند  شده  هم  بندی  نظر  بینی  در 

می ویژگی شوندگرفته  دارای  طبقه  های.  شده  بندی 

ای مجزا از مقادیر است که قابل مقایسه با یکدیگر  مجموعه

ویژگیمتداول  نیستند. با  برخورد  برای  روش  های  ترین 

تبدیل آنها به اعداد در   ،بندی شده در تقویت گرادیانطبقه

پیش دادهمراحل  از  CatBoost الگوریتم  هاست.پردازش 

بهینه مراتب  به  استراتژی  دستهیک  جایگزینی  از  با  تر  ها 

که    کند ها استفاده میها در کل دادهمقدار متوسط برچسب

دهد و هم اجازه  را کاهش میبرازش بیش  حتمال وقوعهم ا

برای    دهد.ها را برای آموزش مدل میاستفاده از تمام داده

ها ایجاد کرده و  یک جایگشت تصادفی از دادهباید  کار    این

برای هر مثال میانگین مقدار برچسب را با همان مقداری 

 . [21]شود اری ذکه قبل از جایگشت داده شده بود جایگ

(4  )              

1
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1

1
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1

[ ] .
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x x Y a p
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−
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


 

𝑋𝑖 (،4در رابطه ) = (𝑥𝑖,1, … , 𝑥𝑖,𝑚)  ای به طولآرایه  𝑚 

𝜎و   مقادیر برچسب 𝑌𝑖𝜖𝑅،  ها از ویژگی = (𝜎1, … , 𝜎𝑛)

5 Leaf Score 
6 Function Space 
7 Overfitting 
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می اولیه    باشد. جایگشت  مقدار  کردن  پارامتر   𝑝اضافه  و 

𝑎 > باعث کاهش نویز ناشی از    ،که یک عمل رایج است  0

 . [21،22]  شودهای فرکانس پایین میدسته

 LightGBMالگوریتم    -3-3

 LightGBM1  متن الگوریتم  درخت یک  بر  مبتنی  باز 

یافته است که   توسط مایکروسافت توسعهتصمیم است که  

تصمیم درخت  را  یک  بهینه  هیستوگرام  بر  مبتنی  گیری 

کند و از نظر کارایی و مصرف حافظه عملکرد  سازی میپیاده

توان به آموزش  خوبی دارد. از دیگر مزایای این الگوریتم می

منظم2موازی  دسته  3سازی،  این    4بندیو  کرد.  اشاره 

از د نامالگوریتم  به  برداری یک های نمونهو تکنیک جدید 

بر گرادیان بندی ویژگی  و دسته  (GOSS)  5طرفه مبتنی 

اجازه استفاده می  (EFB)  ۶انحصاری  الگوریتم  به  کند که 

 . [23]دهد تا در ضمن حفظ دقت، سریع اجرا شود می

 برداری یک طرفه مبتنی بر گرادیان نمونه

با  نمونه نقشگرادیانهایی  مختلف،  در  های  متفاوتی  های 

آوردن   دست  به  تعریف،  طبق  دارند.  اطلاعات  محاسبه 

نمونه در  اطلاعات  بیشتری  نقش  بزرگتر  گرادیان  با  هایی 

نتیجه در  دارند.  اطلاعات  با  نمونه GOSS کسب  هایی 

های  هایی که شیبهای بزرگتر را نگه داشته و نمونهگرادیان

کند. این کار  صورت تصادفی حذف میکوچکتری دارند، به 

برداری تصادفی  دقت تخمین بالاتری را در مقایسه با نمونه

. از [24]کند  گیری یکسان ارائه مییکنواخت با نرخ نمونه

مجموعه   یک  ریاضی،  با  نظر  آموزشی  نمونه   nداده 

1 2 3, , ,...,{ }nx x x x   آن در  که  بگیرید  نظر  در  را 
i

x   یک

بعد   با  ورودی    sبردار  فضای  تکرار   sxدر  هر  در  است. 

تقویت گرادیان، گرادیان منفی تابع ضرر نسبت به خروجی  

صورت  به  1مدل  2 3, , ,...,{ }ng g g g  می داده  شود.  نشان 

های آموزشی به ترتیب نزولی هابتدا نمونGOSS در روش  

شوند. سپس  بر اساس مقادیر صحیح گرادیان آنها مرتب می

𝑎  نمونه  درصد از  گرادیانبالا  با  در ها  بزرگتر  های 

از آن، برای ذخیره می  Aای مانند  زیرمجموعه  شوند. پس 

باقیمانده   شامل  CAمجموعه  1)که  − 𝑎)    از  درصد

به    Bهای کوچکتر است، زیرمجموعه  های با گرادیاننمونه 

𝑏اندازه ∗ |𝐴𝑐| شود. در  گیری میبه صورت تصادفی نمونه

 
1 Light Gradient Boosting Machine 
2 Parallel training 
3 Regularization 
4 Bagging 
5 Gradient-based One Side Sampling 

𝐴ها بر روی مجموعه  نهایت، نمونه ∪ 𝐵   باتوجه به افزایش

واریانس )تخمینی  )j dV  می میتقسیم  که  با    توانشوند 

 . [23،25]( محاسبه کرد  5استفاده از رابطه )

( رابطه  }(،  5در  : }l i ijx A x dA =   ،

{ : }r i ijx A x dA =    ،{ : }l i ijx B x dB =    ،

{ : }r i ijx B x dB =      1و a

b

نرمالسازی   −  7برای 

 .[20،22]شود ها استفاده میگرادیان

(5) 

 (EFBبندی ویژگی انحصاری )دسته

در  داده بس  یفضا  کیها  معمولاً  بالا  ابعاد  پراکنده    اریبا 

تجز و  تحل  هیهستند  چالش  لیو  .  دارد  یادیز  یهاآنها 

  یروش  یشود تا با طراحی باعث م  یژگیو  یفضا  یپراکندگ

،  EFB. در روش  ابدیها کاهش  یژگیبدون تلفات، تعداد و 

م  کیدر    یژگیو  نیچند جمع  بنابراین،    .شوندیواحد 

محاسباتی   از    LightGBMپیچیدگی 

(# # )O data feature  به(# # )O data bundle

می که  تغییر  زمانی  تا  و  𝑏𝑢𝑛𝑑𝑙𝑒#کند  ≪

#𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠   سرعت آموزش بدون کاهش دقت، افزایش

 ک ی LightGBM تمیالگور  ،یبه طور کل.  [23،25]یابد  می

 م یکارآمدتر از روش درخت تصم  اریو بس  افتهینسخه بهبود  

است   XGBoost( مانند  GBDT) انیشده با گراد  تیتقو

می[27،  2۶  ،25] الگوریتم  این  آموزشی  .  روند   تواند 

GBDT    از بیش  که    20را  حالی  در  بخشد،  تسریع  برابر 

بینی شده  یابد. خروجی پیشتقریباً به همان دقت دست می

که در ( آمده است  ۶در رابطه )  LightGBM توسط مدل  

)وMآن  )m xh  درخت و  تکرار  تعداد  بیشترین  ترتیب  به 

 دهند. تصمیم پایه را نشان می

(۶)                                          
1

( ) ( )
M

mM
m

x h xF
=

=

 8ی شاپلیافزودن  حاتیتوض  - 4- 3

6 Exclusive Feature Bundling 
7 Normalize 
8 Shapley Additive Explanations 

2 2

1 1

1
( )

( ) ( )

i i i i i r i r

i i i i

x A x B x A x B

j i i

l r

a a
g g g g

b b
d

n n d n d
V

   

    − −
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 
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 
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بازی تئوری  اساس  کلاسیک  بر  تواند  می  SHAPهای 

مصنوعی را توصیف کند. به بیان    های هوشخروجی مدل

دهند که چگونه هر نقطه از نشان می  SHAPدیگر مقادیر  

می پیشمتغیر  به  کند.تواند  کمک  مدل    SHAP  بینی 

هاست که یک رویکرد واحد  چهارچوبی بر پایه تئوری بازی

تفسیر برای  مدلبینیپیش  را  یادگیریهای  ماشین    های 

ها را به عنوان متغیر دهد. همچنین اهمیت ویژگیارائه می

می بیان  انتساب    SHAP.[2۸،29]کندورودی  روش  یک 

افزودنی است در سال   توسط لونبرگ و لی    2017ویژگی 

).  است  ارائه شده  [30] )g z    مدل توصیفیSHAP   برای

)بینی  پیش )f x  که شده7)رابطه    دراست  بیان   )  

 . [2۶،31]است

0

1

( ) ( )
M

i i

i

f x g z z
=

 = =  +                            )7( 

( رابطه  ورودینشان  m(، 7در  متغیرهای  z، دهنده 

یک مقدار ثابت در    0دهنده ورودی ساده شده و  نمایش

ویژگی همه  مقادیر  غیاب  تاثیر   SHAPهاست.  جهت 

و    [ 32،33]دهد  نمایش می  را  ها روی خروجی مدل ویژگی

( که سه ویژگی  7برای )ممکن  حل  راه  یک  به عنوان  دتوانیم

کند نشان داد  برآورده می  را  3ثبات   و  2فقدان  ،1دقت محلی 

 باشد. ( برقرار می۸رابطه ) که

( )
| |!( | | 1)!

, [ ( ) ( )]
! x xi

z x

z M z
f x f z f z

M
 

 

− − 
= −   

(۸) 

متغیر انتخابی    mای ازنشان دهنده آرایهx(،۸در رابطه )

آموزشی  f،ورودی ]، مدل  ( ) ( )]x xf z f z  −   نشان

مشارکت  د مدل iهنده  متغیر خروجی  |و   امین  |z نشان

 . [34،  31 ،2۶]است zتمامی مقادیر غیر صفر یهندهد

 روش پیشنهادی -4
  آوری شده های بالینی بیماران به صورت دستی جمعداده

ند  امورد بررسی قرار گرفته  نفر  1439است و در مجموع  

اند  های بالینی اولیه از تجزیه و تحلیل حذف شدهکه داده

مجموعه نهایی  بررسی  از  پس  فوق  بیماران    هایدادهو 

های نهایی با متغیرهای بالینی  دادهمجموعهاند.  حاصل شده

ی هر بیمار در مخزن برای هر بیمار به همراه منبع مطالعه

Github   آدرس به 
https://github.com/yoshihiko1218/COVID19ML 

 
1 Local accuracy 
2 Missingness 

سن  .[۶]  شودمییافت   شامل  سطح  ،  جنسیت،  متغیرها 

لنفوسیت به صورت پیوسته    ،لکوسیت  ،های نوتروفیلسرمی

معمولی اسکن  ،و  سایر  CT  نتیجه  گزارش شده    و  علائم 

  ،خستگی  ،حالت تهوع  ،گلو زخم  ،اسهال  ،سرفه  ، شامل تب

های کلیوی درجه حرارت بدن و زمینه عوامل خطر )بیماری

 برای جدا    یهای فوق را به دو مجموعهو دیابت( است. داده 

تقسیم گردید و از   20به    ۸0آموزش و آزمایش با نسبت  

رگرسیون  الگوریتم  پشتیبان،  بردار  ماشین  یادگیری  های 

)  kلجستیک،   همسایه  و  k=9نزدیکترین  ساده  بیز   ،)

برای تشخیص بیماری   CatBoost  [21]و    جنگل تصادفی

الگوریتم   در  است.  شده  جای   ،CatBoostاستفاده  به 

پارامترها به  با تنظیم فوق   Bayesianساز  استفاده از بهینه 

 تعیین شده است.  الگوریتم هایورودی ،صورت دستی

 ارزیابی آزمایشات -5
از جمع پیشنهادی  روش  ارزیابی  منظور  دادهبه  های  آوری 

دست به  تشخیص   بالینی  برای  مختلف  مطالعات  از  آمده 

ای است. خلاصه  از آنفولانزا استفاده شده   19-کوویدبیماری  

 است.  آمده 1در جدول   های مورد استفادهاز فراداده

داده  )مجموعهی  نیبال  ی رها یفراداده متغ  خشی ازب-1دول  ج

 لی(سهت
 انحراف 

 معیار 
 میانگین  میانه 

 تعداد

 هاداده

 متغیرهای

 بالینی 

 سن  3۸9 91/3۸ 39 ۸5/21

۶3/2 2 37/3 54 
تعداد اعضای آلوده  

 شده خانواده 

 لینوتروف 103 ۸5/۶ 31/3 ۶2/12

25/4 9۶5/5 03/7 130 
گلبول   یسطح سرم

 د یسف یها

 ها  تیلنفوس 135 02/2 9۸/0 20/4

 پلاکت ها  50 32/220 5/1۸5 33/14۶

1۸/0 205/4 225/4 4 
قرمز   ی سلول ها

 خون 

 ن یهموگلوب  24 5/45 5/14 99/49

 بله  2۶1  25/91
 تب

 خیر 25  74/۸

 بله  1۶4  ۸2/۸2
 سرفه 

 خیر 34  17/17

 بله  45  ۶0
 نفس  یتنگ

 خیر 30  40

3 Consistency 
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پیاده از  الگوریتم یادگیری  نتایج حاصل   ن یماشسازی پنج 

  هیهمسا  نیکترینزد  k  ک،ی لجست  ونی رگرس  بان،یبردار پشت

(k=9ب ،)نشان داده    2ی در جدول ساده و جنگل تصادف  زی

داده آموزشی    نسبت مجموعهها،  شده است. در این الگوریتم

نتایج نشان    است.در نظر گرفته شده    20به    ۸0به آزمایشی  

از میان این پنج الگوریتم، ماشین بردار پشتیبان از   دهدمی

ا و  صحت  دقت،  را   F1   [35]متیاز  نظر  عملکرد  بهترین 

انی نتایج بهتری از خود داشته و جنگل تصادفی از نظر بازخو

 نشان داده است. 

سازی پنج الگوریتم پایهنتایج پیاده -2جدول    

امتیاز   بازخوانی  صحت  دقت  نام الگوریتم
F1 

ماشین بردار  

 پشتیبان
۸1/91 7۸/91 ۸1/۸4 15/۸۸ 

رگرسیون  

 لجستیک 
1۸/۸۸ 33/۸5 01/۸1 11/۸3 

k   نزدیکترین

 همسایه 
09/۸9 04/91 21/77 5۶/۸3 

 ۶۸/73 ۸۸/70 71/7۶ ۸1/۸1 ساده  بیز

 53/۸2 73/9۸ 90/70 0/۸5 جنگل تصادفی

زوابی ویژگی  3جدول   داده  مجموعه  نشان    [ 7]  1های  را 

به صورت دستی   CatBoostپارامترهای الگوریتم  دهد.  می

پارامترهای  تنظیم شده  و با روش آزمون و خطا اند. مقدار 

 تعیین شده در جدول نشان داده شده است. 

با روش پیشنهادی  نتایج روش  از  برای مقایسه  های دیگر، 

 معیارهای ارزشیابی زیر استفاده شده است: 

مجموع   ربصحیح  مثبت    موارد  میتقس  جهینت:  2حساسیت

( بیان  9که در رابطه )  استی ناصحیح  و منف  صحیحمثبت  

 است. شده 

TP
Sensitivity=

TP TN+
                             )9( 

صحیحمنف  موارد  میتقس  جهینت  : تشخیص مجموع   رب  ی 

( بیان 10که در رابطه )  است  ناصحیحو مثبت  منفی صحیح  

 است.  شده

TN
Specificity

TN FP
=

+
                          )10( 

مجموع مثبت   رب  صحیح  مثبت  موارد  میتقس  جهینت:  دقت

  ( بیان شده 11که در رابطه )  استمنفی ناصحیح  و    صحیح

 است.

 
1 Zoabi 

داده زوابی( )مجموعهداده  مجموعه  های  ویژگی -3جدول    

 ویژگی 

 مجموع 

=تعداد

99232 

- کویید

91  

 مثبت

۸=تعداد

393 

19-کویید  

 منفی

90۸=تعداد

39 

ت
سی

جن
 45294 35۸۸ 4۸۸۸2 زن  

 45545 4۸05 50350 مرد

ی  
الا

ن ب
س

۶0
 13۶19 1۶۶0 15279 درست  

 77220 ۶733 ۸3953 نادرست 

فه 
سر

 10715 4053 147۶۸ درست  

 79909 4314 ۸4223 نادرست 

ب
 ت

 43۸7 3735 ۸122 درست 

 ۸۶237 4۶31 90۸۶۸ نادرست 

رد 
 د

لو
 9۶ 1177 1273 درست  گ

 ۸۸059 7003 950۶2 نادرست 

نگ
ت

 ی
س 

نف
 

 71 ۸59 930 درست 

 ۸۸0۸4 7321 95405 نادرست 

رد 
رد

 ۶۸ 1731 1799 درست  س

 ۸۸0۸7 ۶449 9453۶ نادرست 

د  
فرا

ا ا
س ب

ما
ت

ده
آلو

 1455 4052 5507 درست  

 ۸93۸4 4341 93725 نادرست 

کننده  بندی دسته  برای شده تنظیم پارامترهای-4جدول  
CatBoost 

 پارامتر 
تعداد  

 تکرار

نرخ  

 یادگیری 

حداکثر  

 عمق

حالت  

 تصادفی

۸۶/0 100 مقدار   5 124 

TP
=

TP FP
Precision

+
                                 )11( 

و مثبت   صحیح یموارد منفمجموع    میتقس  جهینت  :صحت

و  مجموع    رب  صحیح صحیح  منفی  و  صحیح  مثبت  موارد 

است که  )تعداد کل موارد(مثبت ناصحیح و منفی ناصحیح 

 است.  ( بیان شده12در رابطه )

2 Sensitivity 
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=
TP FPAccuracy

TP FP TN FN
+

+ + +
          )12( 

برابر حاصل ضرب دقت در    میتقس  جهینت:   1F- امتیاز دو 

حساسیت بر مجموع دقت و حساسیت است که در رابطه 

 . [35]است ( بیان شده 13)

1

2 ( )
-

Precision Sensitivity
F Score

Precision Sensitivity
 

=
+

    )13( 

تسه مجموعهبرای   ریختگی   ،[۶]  1لی داده  درهم   2ماتریس 

است. مدل پیشنهادی   ( نشان داده شده1در شکل )ها داده

و    ROC3نمودارهای.  برسد  72/97٪به دقت    توانسته است

  ( به ترتیب نشان داده 3( و شکل ) 2درشکل ) 4بازیابی  دقت

 است. شده 

 

لی( داده تسه)مجموعهریختگی  ماتریس درهم  -1شکل  

 
 لی(داده تسه)مجموعه  ROCنمودار    -2شکل  

ها در  ، ماتریس درهم ریختگی دادهزوابیداده  برای مجموعه

( آمده  5در شکل )ROC ( نشان داده شده و نمودار  4شکل )

در کنار  CatBoostمدل    AUC5( نمودار  ۶در شکل )است.  

 
1 Tse Li 
2 Confusion Matrix 
3 Receiver Operating Characteristic 

د که  شومشاهده میXGBoost و  LightGBM   هایمدل

های ذکر شده به روش آزمون و های مدلپارامترتمامی فوق

اند و با توجه به نتایج فوق در این پژوهش  خطا به دست آمده

  کننده استفاده شدهبندیبه عنوان طبقهCatBoost از مدل  

 است.

 
 شکل  3-  نمودار  دقت-بازخوانی  )مجموعهداده تسهلی( 

 
زوابی( داده  )مجموعهریختگی  ماتریس درهم   -4شکل    

 
 داده زوابی( )مجموعه ROCنمودار  -5شکل

نتایج به دست آمده با استفاده از  مقایسه    ۶و    5  ولادر جد

لی و  تسه   توسط   شده ارائه   روش با    پیشنهادی  روش

4 Recall-Precision 
5 Area Under Curve 
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  ،از نظر معیارهای حساسیت  یازید و همکارانشو  همکارانش  

 .است نشان داده شده  F1امتیاز  و صحت ،تشخیص

 های  به دست آمده از روش  AUCمقایسه    -۶شکل  

Catboost ، LightGBM،Xgboost 

های مشابه نتایج مقایسه روش پیشنهادی با روش  -5جدول    
لی(داده تسه مجموعه)  

ROC امتیاز حساسیت  تشخیصF1  روش صحت 

3/9۸ 9۶/9۶ 97/97 5/95 72/97 

ی 
اد

نه
یش

ش پ
رو

 

99 9/97 50/92 14/95 95 

ی
و

ان 
کار

هم
 و 

سه
ت

 

های مشابه نتایج مقایسه روش پیشنهادی با روش  -۶جدول    
داده زوابی( )مجموعه  

ROC امتیاز حساسیت  تشخیصF1  روش صحت 

91 7/۸0 ۶/97 ۶۸ 9/9۶ 

ی 
اد

نه
یش

ش پ
رو

 

90 9۸/71 30/۸7 93 42/92 

ان 
کار

هم
 و 

ید
یاز

 

ویژگی اجمالی  بررسی  مهمبرای  مدلهای  یک  برای    ،تر 

هر ویژگی را برای هر نمونه ترسیم  SHAPتوان مقادیر می

 SHAPها را بر اساس مجموع مقادیر  ویژگی  (7کرد. شکل )

نمونه همه  مجموعه  هادر  )تسه  داده ی  شکل  و  در  ۸لی   )

می  زوابیداده  مجموعه  های  نمونه مقادیر  مرتب  از  و  کند 

SHAP    بر ویژگی  هر  تاثیرات  توزیع  دادن  نشان  برای 

ها  . همانطور که در این شکلکندخروجی مدل استفاده می

می ویژگی  شودمشاهده  دماتاثیر  سرفه،  های  و  برای   تب 

ویژگی لی  تسه  داده  مجموعه سایر  است  ها از  . بیشتر 

ویژگی بالای  همچنین  افراد مبتلا، سن  با  ارتباط    ۶0های 

زوابی دارای بیشتر تاثیر روی    دادهسال و تب، برای مجموعه

 باشند. خروجی مدل می

 
خلاصه    شینما  یبرا   Summary Plotنمودار    -7شکل  

  مدل  یبرتر بر خروج  های یژگیو  ریتاث  یاطلاعات از چگونگ

 لی(داده تسه )مجموعه

 
خلاصه اطلاعات    شینما  یبرا   Summary Plotنمودار    -۸شکل

داده  )مجموعه  مدل  یبرتر بر خروج  هاییژگیو  ریتاث  یاز چگونگ

 زوابی( 

 گیری و كارهای آینده نتیجه -6
ماشین برای   یک مدل مبتنی بر یادگیری  ، در این پژوهش

های بالینی ارائه از روی ویژگی  19-وویدتشخیص بیماری ک

در این راستا، ابتدا از پنج الگوریتم پایه یادگیری ماشین    شد.

نزدیکترین همسایه    kبردار پشتیبان، رگرسیون لجستیک،  

(k=9  بیز ساده و جنگل تصادفی برای تشخیص بیماری ،)
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الگوریتم   سه  سپس  و  شده    ، LightGBMاستفاده 

XgBoost    وCatBoost  مطابق    سازیپیاده که  گردید 

به پیش نسبت  بهتری  نتایج  الگوریتم  سه  این  بینی 

های پایه از خود نشان دادند. اما از میان این سه  الگوریتم 

الگوریتم نیز پس از تعیین فوق پارامترها و مقایسه نتایج،  

و   %97،  %97( آنها به ترتیب برابر  AUCسطح زیر نمودار )

  CatBoostلگوریتم  به دست آمده است و در نهایت ا  9۸%

دادهبندی طبقهعنوان  به   روی  ورودیکننده  مورد    های 

درجه   روش فوق موفق به دستیابی بهاستفاده گردیده است.  

  شد   9۶/9۶%و صحت    72/97% ، دقت97/97%حساسیت  

تسه  روش  به  نسبت  آن  حساسیت  و  صحت  و  که  لی 

% ترتیب  به  %  72/2همکارانش  روش    47/5و  به  نسبت  و 

است. این  بهبود داشته    7/9و %  4۸/4کارانش %یازید و هم

بهبود، ناشی از تعیین دقیقتر فوق پارامترهای الگوریتم در  

 باشد. سازی انجام شده میپیاده

های  توان از ترکیبی از الگوریتمی این پژوهش، میدر ادامه

الگوریتم یا  و  ماشین  عمیق یادگیری  یادگیری  نوین  های 

ی از روی علائم آن استفاده کرد.برای تشخیص دقیقتر بیمار  
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