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 مقاله پژوهشي

 5931دوم، تابستان ، شماره نهمسال  هاي پستان ايران، بيماريفصلنامۀ 
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 چکیده 
تواند جان بسیاری از مبتلایان  مورد می های شایع در ایران بوده و هرگونه اقدام تشخیصی به هنگام در این سرطان پستان یکی از سرطان مقدمه:

کننده به کلینیک پژوهشکده سرطان  های نامتوازن مربوط به بانوان مراجعهی دادهبندبه این سرطان را نجات بخشد. هدف از این پژوهش طبقه

های کنندگان بود. مجموعه داده بندی نرمال و یا غیرنرمال بودن پستان مراجعهپستان جهاددانشگاهی به منظور تعیین وضعیت ایشان و طبقه

در این پژوهش شود که  بیمار محسوب می بندی و تعیین وضعیتبرای طبقه یار های پزشکهای پیش روی طراحی سیستمنامتوازن یکی از چالش

 های سطح داده برای حل آن استفاده شد.از روش

ترین همسایه و شبکه عصبی تا نزدیک AdaBoost.M1 ،kنفر، سه الگوریتم  819های بندی دادهدر این مطالعه برای طبقه روش بررسی:

برداری تصادفی کلاس اقلیت،  های این مطالعه نامتوازن بود، برای حل این مساله از روش بیش نمونهنجا که دادهاحتمالی به خدمت گرفته شد. از آ

ها از امکانات و سازی الگوریتم برداری مصنوعی کلاس اقلیت استفاده شد. به منظور پیاده زیرنمونه برداری تصادفی کلاس اکثریت و بیش نمونه

های شرح حال و متغیر مندرج در کاربرگ 06بندی از های طبقهاستفاده گردید. همچنین برای ورودی الگوریتم« آر»و  «متلب»افزار ابزارهای نرم

 ها مورد استفاده قرار گرفت.  به منظور ارزیابی در مرحله آزمون الگوریتم F-measureمعاینه فیزیکی مراجعان استفاده شد. معیارهای دقت و 

گانه این مطالعه در مواجهه با مجموعه داده تولیدشده با های سه، بهترین عملکرد الگوریتمF-measureعیارهای دقت و بر اساس مها:  يافته

ترین همسایه و شبکه تا نزدیک AdaBoost.M1 ،kهای برداری مصنوعی کلاس اقلیت بود. در این راستا عملکرد الگوریتم روش بیش نمونه

 9/99و  5/98، 0/89و  5/89به ترتیب عبارتند از:  F-measureموعه داده مذکور و بر اساس معیارهای دقت و عصبی احتمالی در مواجهه با مج

 بدست آمد. 8/81و  90و 

های گیری مجدد که از روشبندی وجود دارد؛ نمونهها به منظور طبقههای مختلفی برای حل مساله عدم توازن مجموعه دادهروش گيري: نتيجه

گیری مجددی که در این مطالعه استفاده شد، بهترین عملکرد ترین آنهاست. از سه روش نمونهشود یکی از متداولسوب میسطح داده مح

برداری مصنوعی کلاس اقلیت بود. از بین  گیری مجدد به روش بیش نمونهبندها در مواجهه با مجموعه داده ایجاد شده در نتیجه نمونه طبقه

 بهترین عملکرد در تمامی مجموعه  F-measureفته شده و بر اساس معیارهای دقت و های به خدمت گرالگوریتم

 بود.  AdaBoost.M1های این مطالعه متعلق به الگوریتم داده

گیری  ترین همسایه، شبکه عصبی احتمالی، نمونهتا نزدیک AdaBoost.M1 ،kماری پستان، بندی، بی عدم توازن داده، طبقه هاي کليدي: واژه

 دد.مج

 

 

 ، پژوهشکده فناوری اطلاعات و ارتباطات جهاددانشگاهی، محمد درزی.5چهارراه کالج، کوچه شهید سعیدی، پلاک تهران، نشانی نویسنده پاسخگو:  *

 modarzi@yahoo.comنشانی الکترونیک: 

http://www.ijbd.ir/admin_emailer.php?mod=send_form&slc_lang=fa&sid=1&em=modarzi@yahoo.com
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 مقدمه

از دیدگاه بسیاری از افراد، بیماری پستان مساوی با 

ها و ضایعات که بیماریسرطان پستان است. در حالی

شوند که  مرتبط با پستان موارد زیادی را شامل می

تشخیص آنها توسط پزشکان عمومی، متخصصان زنان و 

ها ترین این بیماریجراحان لازم و ضروری است. شایع

ها، فیبروآدنوم و  تغییرات فیبروکیستیک، کیست  ند ازعبارت

خیم، ترشحات نوک پستان، ماستیت، های خوشسایر توده

 پاژه نوک پستان و بالاخره سرطان پستان. 

های پستان، درد و ترین علت مراجعه زنان به کلینیکشایع

سپس علایمی مثل احساس توده، ترشح از نوک پستان، 

ریته، تغییر رنگ یا اندازه پستان احساس سفتی یا ندولا

خیم  های خوش است؛ این علایم اکثراً به علت بیماری

بندی اطلاعات  شوند. پزشک با جمع پستان ایجاد می

مربوط به شرح حال و معاینه بیمار، تشخیص احتمالی را 

مطرح و بر این اساس اقدامات پاراکلینیک مناسب را 

اموگرافی، کند که ممکن است شامل م درخواست می

، آسپیراسیون سوزنی، بیوپسی سوزنی، MRIسونوگرافی، 

 (.1سیتولوژی ترشحات و غیره باشد )

های پستان، اعم از توده پستان یک علامت مهم بیماری

ترین خیم و بدخیم پستان است. شایعهای خوشبیماری

های متعدد در  علامت سرطان پستان لمس توده یا توده

بدون درد بوده و به بافت اطراف و پستان است که معمولا 

گاهی به پوست چسبندگی دارد. دیگر علایم سرطان 

پستان عبارتند از ترشح از نوک پستان، تغییرات پوستی 

یا ادم پوست پستان، زخم یا  شامل قرمزی، تورفتگی

توکشیدگی نوک پستان، بزرگی غدد لنفاوی زیر بغل و با 

و علایم درگیری  شیوع کمتر تورم بازو و اندام فوقانی

 (.2های دیگر )ارگان

تواند از مهمترین اتفاقات کشف یک توده در پستان می

شود. برخلاف زندگی یک زن باشد که باعث اضطراب می

های بدخیم در صورت خیم پستان، تودهتومورهای خوش

کنند، به وقفه رشد میعدم تشخیص و درمان به موقع، بی

 اط دوردست گسترش های اطراف و حتی به نق بافت

توانند در صورت عدم درمان منجر به مرگ یابند و میمی

 شوند. 

گیری و درمان ها دارای دو بخش پیشمقابله با بیماری

است. در مورد سرطان، از آنجا که در اغلب موارد علت 

گیری مفهوم شود، پیش  مشخصی برای بیماری یافت نمی

وم بهداشتی به واژه یابد. امروزه دانشمندان عل دیگری می

اند که هدف آن جدیدی به نام غربالگری دست یافته

های تشخیص زودرس، کاهش مرگ و میر، کاهش ناتوانی

ناشی از بیماری و عوارض درمان است. اساس غربالگری در 

سرطان پستان، تشخیص این بیماری در زمانی است که 

ر های دیگر بدن انتشا توده کوچک بوده و هنوز به قسمت

پیدا نکرده است. در مراحل اولیه، ممکن است بیمار کاملاً 

بدون علامت باشد و پس از مراجعه به منظور کنترل، شک 

های روش وسیلهبه وجود سرطان ایجاد شود و یا به

تشخیصی مثل ماموگرافی و یا سونوگرافی این شک تایید 

سرطانی در مراحل  گردد. بدیهی است در این موارد ضایعه

لیه تشخیص داده شده و درمان آن با موفقیت بیشتری او

 (.1همراه خواهد بود )

لگری در های تشخیص زودرس یا غرباترین روش مهم

 سرطان پستان عبارتند از:

معاینه ماهانه پستان توسط خود فرد )خودآزمایی  -1

 پستان(

 معاینه پستان توسط پزشک -2

 ماموگرافی -9

یار برای پیش بینی و زشکبنابراین سیستمی به عنوان پ

تواند فرایند غربالگری  تشخیص زودرس بیماری پستان می

که در صورت غیرنرمال بودن را تسهیل نماید به طوری

تری کنندگان، اقدامات تشخیصی دقیق وضعیت مراجعه

روی ایشان انجام شود. بر همین اساس پژوهشی با 

رفته های اطلاعاتی پیشهمکاری دو گروه پژوهشی سیستم

پژوهشکده فناوری اطلاعات جهاد دانشگاهی و گروه 

های پستان پژوهشکده سرطان پستان پژوهشی بیماری

های مربوط به شرح  جهاد دانشگاهی طراحی شد و داده

کنندگان به حال و معاینه فیزیکی تعدادی از مراجعه

کلینیک پژوهشکده سرطان پستان جهاد دانشگاهی به 

ور توسط متخصصان مجرب و منظور طراحی سیستم مذک

آوری شد. یکی از از طریق سیستمی مبتنی بر شبکه جمع

های پزشکی، نامتوازن بودن آن های عمومی داده ویژگی

 (. 9است )

کنندگان به نرمال با توجه به تقسیم شرایط پستان مراجعه

خیم و مشکوک به بدخیم(،  و غیرنرمال )وضعیت خوش

ن پژوهش نیز از این مساله مجموعه داده ایجاد شده در ای

مستثنی نبود. مجموعه داده نامتوازن بر اساس تعریف 

های ای که تعداد نمونهعبارت است از یک مجموعه داده
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های کلاس دیگر متعلق به یک کلاس در آن با تعداد نمونه

 (. 4به طور مساوی توزیع نشده باشد )

کلاس های بیشتر را کلاس اکثریت و کلاس با تعداد داده

های نامند. در الگوریتمهای کمتر را کلاس اقلیت میبا داده

ها متوازن در نظر گرفته بند استاندارد، توزیع کلاسطبقه

ها در مواجهه با مجموعه شود و این دسته از الگوریتممی

های نامتوازن عملکرد مناسبی را از خود ارایه داده

بند به سمت هطبق های معمولدهند؛ چرا که الگوریتم نمی

شوند که این تر متمایل میهای آموزشی کلاس بزرگنمونه

های اقلیت موضوع باعث افزایش خطا در شناسایی نمونه

های پیش رو برای (. این مساله یکی از چالش5شود )می

شود و امروزه های نامتوازن محسوب میهداد 1بندی طبقه

حلیل داده نظر بسیاری از متخصصان و پژوهشگران حوزه ت

های متنوعی برای (. از روش0را به خود جلب کرده است )

حل مساله عدم توازن در علم یادگیری ماشین استفاده 

های بازبینی در ها، روش(. یکی از این روش9شود )می

بندی است که با تغییر در الگوریتم طبقه 2سطح الگوریتم

دیگر (. از 9شود ) به نوعی مساله عدم توازن مرتفع می

ها روش های مبتنی بر های حل نامتوازن بودن دادهروش

تلاش  9بندها است. هدف اصلی روش ترکیبترکیب طبقه

ها از طریق ترکیب بندی دادهبرای بهبود عملکرد طبقه

بند که ترکیب چند طبقهبند است. به طوریچندین طبقه

بندها خواهد عملکرد بهتری نسبت به یکی از همان طبقه

. یان و همکاران با استفاده از این روش و ماشین داشت

بینی کلاس اقلیت را توانستند مساله پیش 4بردار پشتیبان

است.  5های سطح داده(. روش سوم روش8بهبود دهند )

 ها توزیع کلاس نامتوازن با در این دسته از روش

(. 16شود )ها متوازن میدر فضای داده 0گیری مجددنمونه

دسته دیگری از  9های حساس به هزینهوشو نهایتاً ر

ها های ارایه شده برای حل عدم توازن در دادهروش

ها به نوعی از ترکیب شود. این دسته از روش محسوب می

های سطح بند و روشهای تغییر در الگوریتم طبقهروش

های سطح (. در این بین، روش11شوند )داده حاصل می

                                                 
1 Classification 
2 Algorithm level 
3 Ensemble Methodology 
4 Support Vector Machine 
5 Data Level 
6 Re-sampling 
7 Cost-sensitive learning 

از  8بردارینمونهو بیش 9برداریداده با دو رویکرد زیرنمونه

شوند ها محسوب میهای موثر در متوازن نمودن دادهروش

(12 .) 

 ها از در این مطالعه با توجه به نامتوازن بودن داده

برداری تصادفی کلاس های سطح داده شامل زیرنمونهروش

و  11برداری تصادفی کلاس اقلیتنمونهبیش، 16اکثریت

برای افزایش  12صنوعی کلاس اقلیتبرداری منمونهبیش

تا  AdaBoost.M1 ،kهای بندی الگوریتمدقت طبقه

ترین همسایه و شبکه عصبی احتمالی در تشخیص نزدیک

کنندگان( نرمال از غیرنرمال استفاده های )مراجعهکلاس

 شد. 

 ها مواد و روش
 :مجموعه داده

های این مجموعه مربوط به مراجعان کلینیک  داده

ده سرطان پستان جهاد دانشگاهی بود که پژوهشک

نفر از  819های شرح حال و معاینه فیزیکی برای  کاربرگ

کنندگان به این مرکز، توسط سه تن از جراحان مراجعه

علمی جهاد دانشگاهی پس از ویزیت  خبره و عضو هیات

داده پس از استخراج از ایشان، ورود داده شد. این مجموعه 

ظر خبرگی ایشان مورد بررسی قرار گرفت و پایگاه داده با ن

با نظر ایشان تعداد محدودی از رکوردها که دارای مقدار 

 ،ها برای استفادهحذف شد. سپس داده ،بود 19شدهگم

های مربوط به شرح سازی شدند. عناوین ویژگینرمال

کنندگان در جدول مراجعه15معاینه فیزیکی و 14حال

 درج شده است. 1شماره 
 

 

                                                 
8 Under-Sampling 
9 Over-Sampling 
10 random majority under sampling(RUS) 
11 random minority oversampling(ROS) 
12 Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) 
13 Missing Value 
14 History 
15 PhysicalExam 
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 کنندگان حال و معاينه فيزيکی مراجعه هاي مربوط به شرح: ويژگی5 جدول

 

 نوع ويژگی مقادير قابل انتخاب عنوان متغير رديف گروه

ی
ژگ

وي
ال

 ح
ح

شر
ه 

ط ب
بو

مر
ي 

ها
 

Reproductive status 

1.  Birthday (Age) date of birth continuous 

2.  Menarche age 
year of  Menarche continuous 

3.  Menstrual Cycle 
Regular 

Irregular 

categorical 

4.  
Reproductive  

Status 

Premenopause  

Perimenopause 

Postmenopausal 

categorical 

5.  Marital Status 

Single 

Married 

Widow/Divorce 

categorical 

6.  Gravity 

No child 

Gravid 

Infertile 

categorical 

7.  abortion 
Yes 

No 

Categorical(binary) 

8.  Lactation 
Month of lactating continuous 

History of hormone 

Therapy 

9.  HRT 
Yes 

No 

Categorical(binary) 

10.  Infertility treatment 
Yes 

No 

Categorical(binary) 

11.  OCP use 
Yes 

No 

Categorical(binary) 

Smoking 

12.  Patient’s smoking 
Yes 

No 

Categorical(binary) 

13.  Family member’ Smoking 
Yes 

No 

Categorical(binary) 

Family History of 

Cancer 

14.  Male Breast Cancer 
Yes 

No 

Categorical(binary) 

15.  Ovarian cancer 
Yes 

No 

Categorical(binary) 

16.  Uterus cancer 
Yes 

No 

Categorical(binary) 

17.  colon cancer 
Yes 

No 

Categorical(binary) 

Personal history of 

cancer 

18.  Breast cancer 
Yes 

No 

Categorical(binary) 

19.  Ovarian cancer 
Yes 

No 

Categorical(binary) 

Other breast diseases 

20.  Breast trauma 
Yes 

No 

Categorical(binary) 

21.  Breast infection 
Yes 

No 

Categorical(binary) 

Paraclinic 22.  Mammography 

birads 0 

birads 1 

birads 2/3 

birads 4 

birads 5 

categorical 
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23.  Sonography 

birads 0 

birads 1 

birads 2/3 

birads 4 

birads 5 

categorical 

ی
ژگ

وي
ی 

يک
يز

ه ف
ين

عا
ه م

ط ب
بو

مر
ي 

ها
 

Chief Complaint 

24.  ChiefComplaint 

pain 

mass 

screening  

discharge 

skin change 

axillary  

imaging abnormality 

categorical 

25.  
Screening 

 

Yes 

No 

Categorical(binary) 

26.  Imaging abnormality 
Yes 

No 

Categorical(binary) 

27.  Pain 
Yes 

No 
Categorical(binary) 

28.  Mass 
Yes 

No 

Categorical(binary) 

29.  Duration of Mass Month continuous 

30.  Discharge 
Yes 

No 

Categorical(binary) 

31.  Skin Symptom 
Yes 

No 

Categorical(binary) 

32.  
Nipple-Areolla complex 

changes 

Yes 

No 

Categorical(binary) 

33.  Asymmetry 
Yes  

No 

Categorical(binary) 

Previous Treatment 

34.  
Previous related 

Treatment 

Yes 

No 

Categorical(binary) 

35.  Response To Treatment 
Yes 

No 

Categorical(binary) 

Physical exam (PE)-

Inspection 

36.  Normal 

L and R Normal =1 

L or R Normal=2  

L and R Abnormal=3 

Categorical 

37.  Larger 
R&L Large=0  

R|L Large = 1 

Categorical(binary) 

38.  Erythema 
(R&L=0) = 0 

(R | L=1) = 1 

Categorical(binary) 

39.  Edema 
(R&L=0) = 0 

(R | L=1) = 1 

Categorical(binary) 

40.  Peaud Orange 
(R&L=0) = 0  

(R | L=1) = 1 

Categorical(binary) 

41.  Ulcer 
(R&L=0) = 0  

(R | L=1) = 1 

Categorical(binary) 

42.  Dimpling 
(R&L=0) = 0  

(R | L=1) = 1 

Categorical(binary) 

43.  Nipple Eczema 
(R&L=0) = 0  

(R | L=1) = 1 

Categorical(binary) 

44.  Nipple Retraction 
(R&L=0) = 0  

(R | L=1) = 1 

Categorical(binary) 

45.  Nipple Inversion 
(R&L=0) = 0  

(R | L=1) = 1 

Categorical(binary) 

46.  Bulging 
(R&L=0) = 0  

(R | L=1) = 1 

Categorical(binary) 
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Physical exam-Palpation 

47.  Normal 
(R&L=0) = 0  

(R | L=1) = 1 

Categorical(binary) 

48.  Thickenning 
(R&L=0) = 0  

(R | L=1) = 1 

Categorical(binary) 

49.  Nodularity 
(R&L=0) = 0  

(R | L=1) = 1  

Categorical(binary) 

50.  Tenderness 
(R&L=0) = 0  

(R | L=1) = 1  

Categorical(binary) 

51.  Mass 
Single 

Multiple 

Categorical(binary) 

52.  Movable 
Yes 

No 

Categorical(binary) 

53.  Fixed skin 
Yes 

No 

Categorical(binary) 

54.  Fixed deep 
Yes 

No 

Categorical(binary) 

55.  Mass Size 

<2 cm 

2-5 cm 

>5 cm 

Categorical 

56.  Mass Consistency 

Hard 

Firm 

Soft 

Categorical 

PE -Lymph Node 

57.  Axilla LN 
(R&L=0) = 0  

(R | L=1) = 1  

Categorical(binary) 

58.  Supraclavicular LN 
(R&L=0) = 0  

(R | L=1) = 1  

Categorical(binary) 

59.  Adhesion LN 
(R&L=0) = 0  

(R | L=1) = 1 

Categorical(binary) 

60.  Axillary Tenderness 
(R&L=0) = 0  

(R | L=1) = 1 

Categorical(binary) 

 

 :56گيري مجددنمونه

های که دادهداده اولیه نامتوازن بود به طوریمجموعه 

 رکورد و  09 -19کلاس اقلیت -متعلق به کلاس نرمال

-19کلاس اکثریت -های متعلق به کلاس غیرنرمالداده

مجموعه داده این مطالعه رکورد بود که بر این اساس  951

 بود. %9/12 18دارای نرخ عدم توازن

بندی بر روی طبقهدر این راستا، در گام نخست سه روش 

نامتوازن اصلی اجرا شد. در گام دوم  دادهمجموعه 

مجموعه داده شماره یک با روش زیرنمونه برداری تصادفی 

ایجاد شد. بدین صورت که از کلاس  26کلاس اکثریت

های کلاس اقلیت هیک نمونه تصادفی به اندازه داداکثریت 

انتخاب شد تا هر دو کلاس به یک اندازه مشاهده شوند 

 ها بر روی مجموعه دادهبندی داده(. در گام بعد، طبقه19)

برداری تصادفی کلاس نمونهدو که با روش بیش شماره

                                                 
16 Re-sampling 
17 Minority 
18 Majority 
19 Imbalanced Rate 
20 random majority under sampling(RUS) 

از کلاس  ایجاد شد، اجرا گردید. دراین روش 21اقلیت 

هایی انتخاب و به همین به صورت تصادفی نمونهاقلیت 

های کلاس اقلیت با اندازه داده مجموعه اضافه شد تا اندازه

 های کلاس اکثریت برابر شود.داده

برداری نمونههمچنین مجموعه داده سوم با روش بیش

اصلی ایجاد  بر روی مجموعه داده 22مصنوعی کلاس اقلیت

 (.4شد )

مجموعه داده جدید که  9اصلی و  اطلاعات مجموعه داده

گیری مجدد از مجموعه داده اصلی ایجاد بر اساس نمونه

 آمده است. 2شد، در جدول 

                                                 
21 random minority oversampling(ROS) 
22 Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) 
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 گيري مجدد شده از آن: مجموعه داده اصلی و سه مجموعه داده نمونه2جدول 

 مجموعه داده سایز داده داده نرمال داده غیرنرمال نسبت داده غیرنرمال به نرمال
09/951  اصلی نامتوازن 819 09 951 

 شماره یک 96 46 46 1
999/951  شماره دو 1599 999 951 
408/492  شماره سه 851 408 492 

 

 

 :بنديهاي طبقهروش

AdaBoost.M1  نخستین توسعه از الگوریتم

Adaboost که (. این الگوریتم 14شود ) محسوب می

 16یکی از ، ابداع شد رابرت شاپیر و یاو فروند توسط

 (.15شود ) الگوریتم برتر داده کاوی محسوب می

 : 29شبکه عصبی احتمالی

های زننده ها بر اساس استراتژی بیزین و تخمین این شبکه

. با کنندبندی می غیرپارامتریک توابع چگالی احتمال طبقه

های مشخص، ابزارهای قدرتمندی برای دسترسی به داده

بندی الگوها با بیشترین احتمال موفقیت  شناخت و طبقه

توان به (. از مزایای این الگوریتم می10شوند ) محسوب می

و دقت بالاتر نسبت  24های دورافتادهحساس نبودن به داده

 نمود.را اشاره  25های عصبی دیگر مانند پرسپترون به شبکه

K  همسايه تريننزديکتا:
26 

 29مثالهای یادگیری بر پایه این الگوریتم از دسته الگوریتم

شود  میکاوی محسوب  الگوریتم برتر داده 16بوده و جزء 

ها  فقط مثال یادگیری بر پایه مثال،های  (. در روش15)

مثال جدید به  شوند و هرگونه تعمیم تا مشاهدهذخیره می

ها شود که تمام مثال در این روش فرض می افتد.تعویق می

ها بعدی حقیقی هستند و همسایه nنقاطی در فضای 

 برمبنای فواصل اقلیدسی استاندارد تعیین 

های در نظر گرفته تعداد همسایه kگردند. منظور از می

 شده برای تعیین همسایگی مثال جدید است.

 :نتايج ارزيابی

برای عملکرد  به عنوان یک شاخص ارزیابی 28صحت

 شود. ها استفاده میبندطبقه

                                                 
23 Probabilistic neural network 
24 Outlier Data 
25 perceptron 
26 K-Nearest Neighbor (K-NN) 
27 Instance Based Learning 
28 Accuracy 

 : 23ماتريس درهم ريختگی

برای بررسی میزان این ماتریس از ابزارهای مناسب 

بندی محسوب های طبقهموفقیت و کارایی سیستم

پیکره اصلی آن ارایه شده  9در جدول شماره  شود. می

 (.19است )

 سنجه به شرح ذیل خواهیم داشت: 4در این ماتریس 

 96TPrateهای مثبت درست. درصدی از  : میزان نمونه

 اند. بندی شده های مثبت که درست طبقه نمونه

 91
FPrateهای مثبت کاذب. درصدی از  : میزان نمونه

 اند. بندی شده های مثبت که نادرست طبقه نمونه

 92
TNrateهای منفی درست. درصدی از  : میزان نمونه

 اند. بندی شده های منفی که درست طبقه نمونه

 99
FNrateدرصدی از کاذبهای منفی  : میزان نمونه .

 اند. بندی شده های منفی که نادرست طبقه نمونه

 

 : ماتريس در هم ريختگی9جدول شماره 

 بینی شده های پیش کلاس 

 های واقعی کلاس

 کلاس= غیرنرمال کلاس= نرمال 

 TP FN کلاس= نرمال

کلاس= 

 غیرنرمال

FP TN 

 

                                                 
29 Confusion matrix 
30 True Positive 
31 Fulse Positive 
32 True Negative 
33 Fulse Negative 

https://fa.wikipedia.org/w/index.php?title=%DB%8C%D8%A7%D9%88_%D9%81%D8%B1%D9%88%D9%86%D8%AF&action=edit&redlink=1
https://fa.wikipedia.org/w/index.php?title=%D8%B1%D8%A7%D8%A8%D8%B1%D8%AA_%D8%B4%D8%A7%D9%BE%DB%8C%D8%B1&action=edit&redlink=1
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توان معیارهای ذیل را محاسبه  اتریس میاز ایجاد این م

 نمود:

(19)       
FNTNFPTP

TNTP
صحت




: 

(18 )        
FNTP

TP
دقت


: 

(26)            
FNTP

TP


                              حساسیت :

 (21)   
precisioncall

ecisioncall
MeasureF




Re

Pr.Re.2 

 دسی: ميانگين هن

ها، میانگین گیری کارایی طبقهمعیار بعدی برای اندازه

است؛ ایده اصلی این معیار  (Geometric mean)هندسی

(. این 22حداکثرسازی دقت بر روی هر دو کلاس است )

 شود: معیار به شکل زیر تعریف می

callecisionMeanG Re.Pr  

 تلبها در نرم افزار مَ سازیکلیه شبیهابزار شبيه سازي: 

از نرم   SMOTEانجام شد. تنها برای اجرای الگوریتم 

نرم افزار آر،  DMwRاستفاده شد. در پکیج  (R)افزار آر

زمان با ساخت سازی شده است که هماین الگوریتم پیاده

های اقلیت های مصنوعی برای ایجاد توازن در دادهداده

لاس های کبرداری از دادهمجموعه داده، امکان زیر نمونه

 نماید. اکثریت را برای کاربر فراهم می

 هايافته
بار به طور  16های آموزشی و آزمون، برای تولید داده

 ها برای آموزش انتخاب و تصادفی، تعدادی از داده

، 2، 1های ها برای آزمون انتخاب شد. نمودارداده ماندهباقی

 و         دقت، صحت، میانگین هندسیبه ترتیب  4و  9

F-measure مرتبه تکرار  16بندها در و عملکرد طبقه

 است.

 ، بیشترین دقت عملکرد برای 1بر اساس نمودار 

گانه در مواجهه با مجموعه داده شماره های سهالگوریتم

برداری مصنوعی کلاس نمونه روش بیشسه است که با 

بندهای موجود، بهترین اقلیت تولید شد. در بین طبقه

 است. AdaBoost.M1دقت متعلق به 

 های آمده، در بین روش 4گونه که در نمودار  همان

گیری مجدد به منظور رفع مساله عدم توازن نمونه

به رفتار  F-Measureمجموعه داده، بالاترین مقدار 

برداری مصنوعی کلاس نمونه بندها با روش بیشطبقه

متعلق  F-Measureاقلیت تعلق داشته و کمترین مقدار 

برداری کلاس اکثریت است که دلیل اصلی آن نمونهیربه ز

رکورد( باشد. مشخصا  46ها ) تواند تعداد پایین نمونه می

 06ها ) های متعلق به هر کلاس از تعداد ویژگیتعداد نمونه

 تر است.ویژگی( پایین

به منظور استنباط بهتر نتایج این مطالعه و برای ارزیابی 

تا نزدیکترین  AdaBoost.M1 ،kهای عملکرد الگوریتم

همسایه و شبکه عصبی احتمالی، میانگین یکایک 

و میانگین هندسی  F-measureمعیارهای صحت، دقت، 

به ازای چهار مجموعه داده مورد مطالعه، محاسبه شد و 

ارایه شد. براین اساس، الگوریتم  5نتیجه آن در نمودار 

AdaBoost.M1  در تمامی معیارها، عملکرد بهتری

سبت به دو روش دیگر داشت؛که این عملکرد مربوط به ن

 بند است.نوع طراحی این طبقه

بندی به خدمت های طبقههمچنین به منظور ارزیابی روش

گرفته شده در این مقاله، از تحلیل واریانس استفاده شد. 

10کمتر از ( P-Value) بر این اساس، مقدار پی
-10 

 بدست آمد.

 
 مطالعه مورد مجموعه داده چهار با مواجهه دربند طبقهگانه سههاي تميالگور دقت: مقايسه معيار 5نمودار 
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 هایآدابوست،شبکههایپستانباروشهاینامتوازندرتشخیصاولیهبیماریبندیدادهطبقه

 

 
 بند در مواجهه با چهار مجموعه داده مورد مطالعهگانه طبقههای سه: مقایسه معیارصحت عملکرد الگوریتم5نمودار 

 

 

 
 بند در مواجهه با چهار مجموعه داده مورد مطالعهگانه طبقههای سه: مقایسه معیار میانگین هندسی عملکرد الگوریتم2نمودار 

 

 

 
ر مواجهه با چهار مجموعه داده مورد مطالعهبند دگانه طبقههای سهعملکرد الگوریتم F-measure: مقایسه معیار 9نمودار 
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 مجموعه داده 4ها در مقایسه مقدار میانگین معیارهای ارزیابی عملکرد الگوریتم: 1نمودار 

 

 بحث
در این مطالعه با استفاده از سه الگوریتم 

AdaBoost.M1 شبکه عصبی احتمالی و ، k تا

کنندگان های مربوط به مراجعه داده نزدیکترین همسایه

کلینیک سرطان پستان که دارای مساله عدم توازن بود، 

های ایجاد شده بندی شد. با توجه به مجموعه داده طبقه

های گیری مجدد از بین الگوریتموسیله سه روش نمونه به

-Fبه خدمت گرفته شده و بر اساس معیارهای دقت و 

measure  های تمامی مجموعه دادهبهترین عملکرد در

کنندگان با وضعیت این مطالعه در تعیین کلاس مراجعه

 AdaBoost.M1نرمال و غیرنرمال متعلق به الگوریتم 

 بود.

های نامتوازن یکی از مسایل امروزه کاوش در مجموعه داده

شود. و عدم توازن در بین  مهم تحلیل داده محسوب می

کثریت باعث تمایل های متعلق به کلاس اقلیت و اداده

 شود.بندی به سمت کلاس اکثریت میهای طبقهالگوریتم

گیری مجدد از مجموعه داده نامتوازن های نمونهروش

ها برای حل مساله عدم ترین روشاصلی یکی از متداول

 آید. توازن به شمار می

گیری مجدد شامل در این مطالعه سه روش نمونه

برداری نمونهاکثریت، بیش برداری تصادفی کلاسزیرنمونه

برداری مصنوعی کلاس نمونه تصادفی کلاس اقلیت و بیش

های اقلیت استفاده شدکه باعث بهبود عملکرد الگوریتم

 مورد مطالعه در این پژوهش شد.

برداری تصادفی کلاس اقلیت و نمونه دو روش بیش

برداری مصنوعی کلاس اقلیت که در این مطالعه نمونه بیش

-استفاده قرار گرفت، هر دو متعلق به رویکرد بیش مورد

نتایج حاصل از ارزیابی  برداری بودند. با مقایسهنمونه

توان دریافت که بندی این مطالعه میهای طبقهالگوریتم

ها در مواجهه با مجموعه داده ایجاد شده به این الگوریتم

برداری مصنوعی کلاس اقلیت عملکرد نمونهروش بیش

نمایند. علت در این است که اصولا در  را ارایه می بهتری

برداری تصادفی کلاس اقلیت، تعدادی نمونهروش بیش

شوند و به دفعات تکرار  نمونه به طور تصادفی انتخاب می

های تصمیم مربوط به داده شوند؛ بر این اساس ناحیهمی

بند موثر است به بندی آنها توسط طبقهاقلیت که در طبقه

شود که به هایی میخاص تنها محدود به فضای نمونهطور 

اند. اما مجموعه داده طور تصادفی انتخاب و تکرار شده

برداری مصنوعی کلاس نمونهایجاد شده با روش بیش

 دهد که در مرحله بند اجازه میاقلیت به طبقه

های اقلیت را مدنظر گیری فضای بیشتری از دادهتصمیم

برداری مصنوعی نمونهبهتر روش بیش قرار دهد. به عبارت

های مرتبط با کلاس اقلیت را بهتر و با کلاس اقلیت نمونه

نماید که این مساله باعث سطح پوشش بیشتری تولید می

بندها و در نهایت عملکرد بهتر الگوریتم بهتر طبقه 1آموزش

 شود.بندی میطبقه

رهای نکته دیگر مورد بحث در این مطالعه مربوط به معیا

 ارزیابی است؛ از این منظرباید گفت معیار صحت در 

های بندها در مواجهه با داده بینی عملکرد طبقهپیش

نامتوازن، معیار مناسبی محسوب نمی شود. بر اساس 

توان ناکارآمدی این معیار در  به خوبی می 2نمودار 

                                                 
1Learning 
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که های نامتوازن را مشاهده نمود؛ به طوریمجموعه داده

 %09بند بالای دار این معیار برای هر سه طبقهاگر چه مق

در آنها پایین است.  F-Measureاست ولی مقدار دقت و 

در این راستا، معیارهای دیگری را برای این دسته از 

مسایل که اصولا در آنها با دو نوع خطا مواجه هستیم، باید 

 در نظر گرفت:

تشخیص نادرست فرد مبتلا به بیماری پستان به  -1

 ن فرد نرمال عنوا

 تشخیص اشتباه فرد نرمال به عنوان فرد بیمار  -2

از بین این دو، اشتباه اول هزینه بالاتری برای سیستم 

شود. بر  داشته و باعث عدم درمان فرد مبتلا به بیماری می

این اساس معیار مناسب برای تشخیص میزان خطای 

سیستم در تشخیص نادرست فرد مبتلا به سرطان به 

 F-measureد نرمال، استفاده از معیار دقت و عنوان فر

 است.

بند با  سه رویکرد متفاوت در مجموع  استفاده از سه طبقه

های الگوریتمی و استفاده از سه تن از متخصصان بیماری

کنندگان، از نقاط  های مراجعهآوری داده پستان در جمع

شود. همچنین به روز بودن قوت این مطالعه محسوب می

های شرح حال و معاینه فیزیکی ت کاربرگمشخصا

های مورد بررسی در این کنندگان که ویژگی مراجعه

مطالعه از آنها استخراج شد از دیگر نقاط قوت این تحقیق 

است. در راستای حل مساله عدم توازن، استفاده از سه 

های جدید گیری مجدد در ایجاد مجموعه دادهنمونهروش

 این پژوهش کاربردی محسوب  نیز از نقاط قابل توجه

 شود.می

در این راستا حذف تعداد محدودی از رکوردها به خاطر 

وجود مقادیر گم شده و عدم جایگزینی آنها یکی از 

های این مطالعه محسوب می شود؛ چرا که هر محدودیت

بندی های مورد بررسی در مسایل طبقهچه حجم داده

ر خواهد بود. تبیشتر باشد، نتایج پژوهش نیز دقیق

کنندگان صرفاً به یک  های مراجعهآوری دادههمچنین جمع

شود. چنانچه اگر مرکز به نوعی محدودیت محسوب می

کنندگان به  های مراجعهشد که دادهاین امکان فراهم می

های پستان در یک مجموعه داده چند کلینیک بیماری

یش توانست جامعیت مجموعه داده را افزاتجمیع شود، می

 دهد.

 گیری نتیجه
های مختلفی برای حل مساله عدم توازن مجموعه روش

گیری مجدد بندی وجود دارد؛ نمونهها به منظور طبقهداده

های سطح داده محسوب می شود یکی از که از روش

گیری مجددی که ترین آنهاست. از سه روش نمونهمتداول

بندها در استفاده شد، بهترین عملکرد طبقه در این مطالعه

گیری مواجهه با مجموعه داده ایجاد شده در نتیجه نمونه

برداری مصنوعی کلاس اقلیت مجدد به روش بیش نمونه

 های به خدمت گرفته شده و بر بود. از بین الگوریتم

 بهترین عملکرد در  F-measureاساس معیارهای دقت و 

ای این مطالعه در تعیین کلاس هتمامی مجموعه داده

کنندگان با وضعیت نرمال و غیرنرمال متعلق به  مراجعه

 بود.  AdaBoost.M1الگوریتم 

 پیشنهادات
بندی، به های طبقهبه کارگیری تعداد بیشتری از الگوریتم

های دیگر حل مساله عدم توازن، و استفاده کارگیری روش

هادات های انتخاب ویژگی از جمله پیشناز روش

های آتی در این زمینه  نویسندگان برای انجام پژوهش

 است.

 تقدیر و تشکر

در اینجا لازم است از زحمات آقایان دکتر حبیب ا... 

جهاد دانشگاهی،  ICTاصغری رئیس محترم پژوهشکده 

مهندس علی اصغرلیائی، مهندس سالار محتاج، دکتر 

محمود طاووسی عضو هیات عملی پژوهشکده علوم 

شتی جهاد دانشگاهی، سرکار خانم دکتر معصومه بهدا

جهاد  ICTمداح عضو محترم هیات علمی پژوهشکده 

دانشگاهی، و دکتر مهدی سادات رسول عضو هیات علمی 

فکری ایشان در  دانشگاه خوارزمی به خاطر حمایت و هم

 تدوین مقاله تقدیر و تشکر نماییم. 
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