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 يهــایگوننــوع دوم و ناهم ابــتیمفــرط، د یچــون چــاق یلیدلابــه ،یرالکلیکبد چرب غ يماریابتلا به ب :زمینه و هدف

اس براســ يکــاربرد تمیالگــور کیــمقالــه، ارائــه  نیــکــرده اســت. هــدف از ا دایــپ وعیشــ یتوجهطور قابلبه یهورمون

 یگســتردگ وشــدت  نیــیو تع یرالکلیغ بدک یافراد مبتلا به چرب صیتشخ يبرا نیماش يریادگی ریرپذیتفس يهاتمیالگور

  .باشدیم ینیبه کمک اطلاعات بال يماریب

 ید بررســمــور ،یرالکلــیکبد چرب غ يماریمختلف ب يهابتلا به درجهم ماریب 181راستا، مجموع  نیدر ا روش بررسی:

 صیبــا تشــخ میاهــیدانشــگاه ا مارستانیدر ب 1398سال  يتا د 1389بهمن  یمجموعه داده در بازه زمان نیقرار گرفتند. ا

گــان، داد نیــا يارشده است. ب يآورجمع ينمونه کبد یکیژپاتولو یابیارز جهیعدم ابتلا به کبد چرب براساس نت ایابتلا 

طح ســ نیــیتع يمختلف بــرا يبندطبقه يهاغالب و روش يهایژگیو نییتع يبرا یژگیانتخاب و يهاتمیاز روش الگور

 نیــمــورد اســتفاده، ا يهــابهتــر کــارکرد روش ریتفســ يبــرا نیشدت کبد چرب استفاده شد. همچن يهاشدت شاخص

  شد. یو بررس لیتحل ر،یرپذیتفس یهوش مصنوع يهاتمیالگور کمکاطلاعات به 

 %23/69±5/5دقت جلو، منجــر بــهرو بــه یژگیهمراه روش انتخاب وبه XGBoost يبنداستفاده از روش کلاس ها:یافته

 دنشــان دا یهوش مصــنوع يریرپذیتفس يهاتمیدادگان توسط الگور نیا ی. بررسدیشدت کبد چرب گرد شاخص براي

، BMI، ســن، GPT يهاو شاخص دهش نییبه ازاء سه کلاس تع GPT، و BMI ،HDL ،LDL ،HbA1cسن،  يرهایکه متغ

HDL ،HbA1c ،LDLینیبــال يرهــایمتغ نیجــزو اثرگــذارتر ،یمــدل کلــ ییکــارا نییو کلسترول در تع د،یسرایگل ي، تر 

  دارند. یکبد نقش مهم يماریشدت ب يبندهستند که در طبقه

یمــاري کبــد توان تخمین قابــل قبــولی از شــدت ابــتلا بــه بداد که میخوبی نشان هاي این مطالعه بهبررسی گیري:نتیجه

کننــده مکتواند در تعیین درجه ابتلا براي اقــدامات درمــانی بعــدي بیمــاران کدست آورد که همین موضوع میهچرب ب

  .هاي درمانی به سیستم درمانی و بیمار جلوگیري نمایدباشد و از تحمیل هزینه

  .یرالکلیکبد چرب غ ن،یماش يریادگی ،یکینیدادگان کل ،ریرپذیتفس یهوش مصنوع :لیديک لماتک

 
  

هپاتیتی یک فرمت پاتولوژیکی کبد - عارضه کبد چرب استئاتوسیس

  استئاتوسیسه با شواهدي از سطوح بالاي ـت کـی اسـرالکلـرب غیـچ

  
کبدي همراه  همراه با آسیب سلولی هپاتیسیت، التهاب قابل توجه

شمار هاي از کبد چرب غیرالکلی باست. این بیماري، زیرمجموعه

رود که از منظر پاتولوژیکی، با تغییرات التهابی هپاتیتی و بالونی می

ابتلاي به  1.دهدها به همراه و یا بدون فیبروز، روي میشدن سلول

  مقدمه
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دلیل گسترش ریسک سیروز هتر، بطور جديکبد چرب شدید به

عروقی، در موارد درمانی کلینیکی -هاي قلبیو حتی بیماريکبدي 

هاي شدیدتر فاکتورهاي متعددي موجب فرم 2.گیردمدنظر قرار می

توان به سن، چاقی مفرط، عدم گردند که از آن جمله میبیماري می

تعادل گلوکز یا دیابت نوع دوم، و تعداد موارد سندرم متابولیک اشاره 

بیماري نیازمند یک پاتولوژیست باتجربه کبد تشخیص دقیق  3- 5.نمود

درنظرگرفتن ماهیت تهاجمی تحلیل پاتولوژي بیماري، در  با 6.است

حال حاضر، مارکرهاي خونی متعددي نیز مثل آمینوترانسمینانس و 

باوجود این،  8و7.گلوتامیل ترانسفراز گاما براي این منظور کاربرد دارند

انند معیار مناسبی براي تعیین سطح تواین پارامترها به تنهایی نمی

هاي کبدي بندي بیمارياستئاتوسیس باشد. در حالت عملی، درجه

هاي پاتولوژیکی است که در فرآیند درمانی بیشترین مربوط به ویژگی

  کاربرد را دارند و در پیشرفت بیماري حائز اهمیت هستند.

را  يادیتوجهات ز ریرپذیتفس یهوش مصنوع ر،یاخ يهادر سال

 رهیزنج ریبه خود جلب نمود و تلاش کرد تا به کاربران امکان تفس

 شیافزا يبرا 9.دهدیم یینها يریگمیتصم يرا برا یمنطق

روش ارائه شده است که در دو دسته  نیمدل چند يریپذفیتوص

 فاتینمود، توص يدبندسته توانیم یو عموم یمحل فاتیتوص

ل مورد بحث در ازاء تمام از نحوه عملکرد مد یفهم کل کی یعموم

از  یکل یشکل ریمثل تفس ییها. روشکندیارائه م ینیتخم يندهایفرا

مشارکت هر  زانیم یمقدارده يبرا يباز يبر تئور یمبتن يهازمیمکان

فات یتوص ،ي. دسته بعدکنندیمدل استفاده م یینها نیدر تخم یژگیو

 نیشدن چن گرفته لیو دل يریگمیخود تصم يهستند که بررو یمحل

 نیتخم يبرا جیمدل روش را یمحل ری. تفسکنندیتمرکز م یمیتصم

 دیاست که به ارائه د یلیتحل ریساده تفس يندهایمدل با فرآ یمحل

داده شده  نیتخم کیخصوص در به يهایژگیو ریاز تاث یکل

 يسر کی ینیبشیهر کلاس پ فیوصدر ت یمحل ری. تفسپردازدیم

اثر هر  یشکل کل ری. در مقابل، تفسندکیها را گزارش ممشخصه

بانک داده  يبررو نیماش يریادگیمدل  يهانیتخم يرا بررو یژگیو

 يرگذاریو تاث هایژگیو تیاهم ،يریتفس کردیرو نی. ادهدینشان م

 دار. در نموکندیم بیبا هم ترک یکل یخروج يآنها را بر رو

خود  تیهمبراساس درجه ا هایژگیو ،يریروش تفس نیا يبندجمع

هاي هوش مصنوعی، هدف اصلی بکارگیري شبکه. شوندیمرتب م

هاي دستیابی به یک مکانیزم خودکار براي تشخیص برچسب داده

کند تا ورودي براساس یک آموزش اولیه است. این مدل سعی می

دست ههاي تعریف شده را بکورولیشن اطلاعات بالینی با برچسب

گروه  9.هاي مربوطه استخراج گرددپیشرفت بیماري آورده و ریسک

Han Ma  از پارامترهاي بالینی و خونی براي تعیین ابتلا استفاده نمود

که در نهایت الگوریتم رگرسیون لجستیک بالاترین دقت را در 

در همین راستا  Wuگروه تحقیقاتی  10.بندي مورد نظر نشان دادکلاس

هاي د، براساس دادههاي یادگیري هوشمنگیري از الگوریتمبا بهره

همچنین در مطالعه  12و11.کلینیکی به تخمین کبد چرب پرداخت

دیگري، براي بررسی و تمیز دادن بیماران مبتلا به چربی ساده و 

داده کلینیکی استفاده شده و یک شبکه عصبی براي  11پیشرفته، از 

در  13.بندي بین سطوح بیماري مورد استفاده قرار گرفتتعیین کلاس

هاي بالینی یک گروه تحقیقی مطالعه دیگر، گروه کانبی از ویژگی یک

بیمار مختلف با چاقی مفرط براي تعیین شدت ابتلا به  164شامل 

هاي مهمی مثل سن، اندیس حجمی شاخص 14.بیماري استفاده نمود

، آلانین و غیره در A1cبدن، گلوتامیل ترانسفراز گاما، هموگلوبین 

ایی را نشان دادند. تیم دوچرتی از تشخیص بیماري نقش بسز

بیمار داوطلب براي تخمین بهترین مدل  704اطلاعات بالینی حدود 

ویژگی برتر معرفی شده به  14در این کار،  15.ممکن استفاده نمود

کمک الگوریتم انتخاب ویژگی از روش حذف بازگشتی، در کنار 

اما اکثر  بندي مختلف مورد سنجش قرار گرفت.هاي کلاسالگوریتم

صورت دوکلاسه و بدون برآورد درستی از منطق این مطالعات، به

ها در ها صورت گرفته است و محدودیتبکارگیري هریک از شاخصه

بکارگیري چند متغیر رایج، فاحش است. براین اساس، در این مطالعه، 

هاي یادگیري ماشین پس از معرفی بانک داده مورد استفاده و الگوریتم

صنوعی تفسیرپذیر، نتایج بکارگیري این دو زمینه ارزیابی را و هوش م

پردازیم و در پایان، ارائه و در ادامه، به شرح و توضیح کاملتر نتایج می

  گردد.بندي کلی مطالعه ارائه میجمع

  

  
هاي بانک داده کلینیکی مورد مطالعه این کار، از مجموع داده

این مجموعه داده از یک تعداد بیمار  16ده در انتخاب گردید.ارزیابی ش

تا  20زن) در رنج سنی  100مرد و  81نفره (شامل  181تحت مطالعه 

هاي پاتولوژیکی صورت سال انتخاب گردید که براساس بررسی 79

  بررسیروش 
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گرفته، مبتلا به بیماري تشخیص داده شده بودند. این بیماران در 

فتند. تمام این بیماران رمورد مطالعه قرار گ بیمارستان دانشگاه ایهایم

انتخاب شده، براساس یک فرآیند لاپاروسکوپی، تحت بیوپسی کبدي 

هاي لازم، قرار گرفتند و نمونه برداشته شده پس از پیش پردازش

توسط دو پاتولوژیست مجرب، بدون اطلاع از سایر اطلاعات 

نتیجه این  17.تآوري شده از بیماران، مورد بررسی قرار گرفجمع

هاي بررسی، منجر به ارائه یک برچسب استاندارد براي همه نمونه

  بندي شد.تحت مطالعه در ارزیابی کارایی روند کلاس

هاي مختلف در این کار، الگوریتم: هاي انتخاب ویژگیروش

ها سازي قرار گرفت. این الگوریتمانتخاب ویژگی مورد استفاده و پیاده

خاب ویژگی رو به جلو و انتخاب ویژگی بر پایه عبارتند از: انت

روش انتخاب ویژگی رو به جلو بر مبناي میزان  19و18.اطلاعات متقابل

بندي توسط الگوریتم کارایی متغیرهاي انتخاب شده براي کلاس

گیرد. روش اطلاعات متقابل در واقع اندازه میزان مدنظر تصمیم می

دهد. متغیر دیگري بدست میاطلاعاتی است که یک متغیر در مورد 

تواند براي میزان رابطه یک ویژگی با برچسب خروجی این ویژگی می

  در فرآیند انتخاب ویژگی مورد استفاده قرار گیرد. 

بندي به دو هاي کلاسالگوریتم: هاي یادگیري ماشینالگوریتم

هاي یادگیري ماشین و رویکردهاي یادگیري عمیق دسته کلی روش

اي شوند. در این مطالعه، براي دادگان کلینیکی، مجموعهمیبندي دسته

بندي هاي با پایه ریاضیاتی مختلف براي فرآیند کلاساز الگوریتم

  توان به جنگل ا میـن آنهـه از مهمتریـت کـرار گرفـاده قـورد استفـم

  
  

  

  

  

  

  : شماتیک کلی ساختار رویکردهاي هوش مصنوعی تفسیرپذیر1شکل 

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  
  يریو مطالعه تفس يبندکلاس يرو، براشیدنبال شده در مطالعه پ ندیفرا یکل يشما: 2شکل 
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 کننده افراطیبند تقویتکننده وفقی، کلاسبند تقویتتصادفی، کلاس

  20- 23اشاره نمود. کننده گرادیانو الگوریتم تقویت

یکی دیگر از ابزارهاي : هاي هوش مصنوعی تفسیرپذیرروش

تفاده در فرایند تحلیل دادگان، رویکردهاي هوش مصنوعی مورد اس

تفسیرپذیر است. رویکردهاي هوش مصنوعی تفسیرپذیر با بررسی 

دهد. روش پاسخگویی هوش مصنوعی به این نیازها پاسخ می

هاي هوش مصنوعی، اغلب آنها را در قالب جعبه سیاه پیچیدگی مدل

آنها را براي کاربر  کند و درك نحوه عملکرد داخلیبندي میدسته

سازد. لذا یک بده بستان بین کارایی مدل و تفسیرپذیري آن مشکل می

در  کند.یک شماي کلی از این ساختارها را ارائه می0 24.برقرار است

شده به کمک روش بررسی دادگان کلینیکی، ابتدا مقادیر گم

میانگین بازیابی و رنج متغیرهاي مورد استفاده تکمیل  kبندي خوشه

گردید. پس از آن، به ازاي دادگان با مقادیر نرمال شده، یک فرایند 

دلیل عدم تعادل بین هسازي شد. بها پیادهانتخاب ویژگی برروي داده

هاي افزایی سنتزي برروي بانک دادهداده هاي مختلف، از روشکلاس

ده شد تا حداکثر بهبود در عملکرد معیارهاي کارایی مورد مطالعه استفا

برداري، دراختیار قرار داده شود. از طرفی، به کمک یک مکانیزم نمونه

ها مجددا مورد ارزیابی قرار گرفت و فرایند تعداد اعضاي کلاس

هاي مختلف، متناسب با تعداد اعضاي آنها درنظر دهی به کلاسوزن

یند، با مدنظر قراردادن الگوریتم با بالاترین گرفته شد. تمام در این فرا

دست آمده، وابستگی خروجی ارزیابی شده و متغیرهاي هکارایی ب

ورودي مورد سنجش قرار گرفتند. همچنین مطابق با رویکرد 

بندي داده با پیشنهادي، براي جبران محدودیت بانک داده، یک تقسیم

براي آموزش و اي خوشه kدرنظرگرفتن استراتژي اعتبارسنجی 

هاي مختلف انتخاب اعتبارسنجی مدل درنظر گرفته شد تا همه مدل

هاي مختلف انتخاب گردد. داده آموزش و تست در آرایش

هاي مختلف، به کمک نتیجه هاي استاندارد براي کلاسبرچسب

ها صورت گرفت. در این ارزیابی پاتولوژیکی بافت کبدي نمونه

یر محلی مدل، نسبت متغیرهاي بررسی، به کمک الگوریتم تفس

ها، و رویکرد تفسیر شکلی کلی مورد ورودي با هریک از کلاس

رو را نشان شمایی کلی از فرایند پیش 2شکل  سنجش قرار گرفت.

سازي و اجراي این پروژه در ازاي قالب کاري دهد. پیادهمی

Tensorflow ها، در محیط انجام پذیرفت. توسعه همه مدل

و در بستر  PyCharm Community Edition 2023.2.7ی نویسبرنامه

 Nvidia GeForce 3060و کارت گرافیک  CPU i7 5900 HSپردازنده 

  بکار گرفته شد. RAMگیگابایت حافظه  16با 

  

  
ا این . مطابق بارائه شد 1جدول براي بانک داده، نتایج در قالب 

بندي جنگل ازاي بکارگیري روش کلاس جدول، بهترین نتیجه به

 دست آمد. مطابق این آرایش، بالاترین دقت مدل جنگلهتصادفی ب

 دست آمده است.هگیري بدرخت تصمیم 80تصادفی به ازاي تعداد 

ي هاي هوش مصنوعی تفسیرپذیر، برانتیجه ارزیابی توسط الگوریتم

سب هاي مختلف در برچها در کلاسعملکرد هریک از ویژگی

       در شکل استفاده از روش توصیفی محلی و کلی استئاتوسیس با

  شده است. وردهآ 3

  

  
ادي یشنهدر این کار، براي دادگان کلینیکی بانک داده، الگوریتم پ

چربی  تواند به تخمین درجه تجمعصورت اتوماتیک میبه

 استئاتوسیس با دقت قابل قبولی پرداخته و یک گزارش اولیه از

ر دهاي تخمینی دیگر تهاجمی وضعیت بیمار پیش از استفاده از روش

کننده دهد. بر این اساس، روش تقویتاختیار پزشک متخصص قرار 

پردازد. به تعیین سطح ابتلا ب %23/69افراطی توانسته است تا با دقت 

شنهادي در این کار مزایاي متعددي نسبت به سایر الگوریتم پی

 که دست آمده استهنماید. این پاسخ در شرایطی بمطالعات ارائه می

 ست.اامکان دسترسی به سایر اطلاعات تکمیلی بیماران وجود نداشته 

 عنوان یککننده افراطی بهاز طرفی دیگر، روش تخمین تقویت

حی هاي طرادي نهایی از نظر درختبنالگوریتم مقاوم، با اتکا به جمع

 قبولتواند گزینه مناسبی براي دستیابی به یک نتیجه قابلشده، می

ن بی رابطه شمار آید. این مجموعه داده، مطابق با، با هدف بررسیهب

آوري گردید و تنها ریسک حمله قلبی و کبد چرب غیرالکلی جمع

  61گرفته شد.چند شاخص اولیه این فرآیند براي بررسی در نظر 

دهد که مطابق با هاي تفسیري، نشان میمطالعه نتایج الگوریتم

 ترتیب اولویت، گلوتامیتب، ویژگی هاي مورد استفاده به-3شکل

  ، هموگلوبینBMIد، اندیس ـگلیسرایريـس، تـت ترانسمینانـپایرووی

  بحث

 
  

  هایافته
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   در بانک داده یژگیمختلف انتخاب و يهاروش يبه ازا سیتوسدرجه استئا يبندمختلف کلاس يهاتمیعملکرد الگور جهینت سهیمقا: 1جدول 

 بازیابی صحت دقت  روش انتخاب ویژگی  مدل مورد استفاده
  

F1-score 

RF      

 13/49±72/7 73/49±44/9 54/48±63/7  73/49±44/9 هاتمام ویژگی 

 FFS 97/5±75/61 25/6±81/66 97/5±75/65 10/5±37/62 

 MI 56/1±69/51 68/2±41/50 56/1±69/51 74/1±03/50 

AdaBoost      

 27/53±32/4 01/55±41/2 64/51±03/6 93/50±89/7 هاتمام ویژگی 

 FFS 40/6±42/51 30/5±11/52 40/6±42/51 39/5±72/50 

 MI 29/5 ± 18/53 36/6±99/54 29/5±18/53 18/5±13/53 

LightGBM       

 78/47±68/6 06/52±05/6 16/44±83/12 31/50±22/6 هاتمام ویژگی 

 FFS 65/5±01/52 64/11±14/46 65/5±01/52 75/8±29/48 

 MI 86/6±94/47 96/6±02/48 85/6±94/47 93/5±90/46 

XGBoost      

 41/65±37/4 23/67±30/4 00/64±50/4 11/67±27/4 هاتمام ویژگی 

 FFS 50/5±23/69 60/5±31/67 60/5±41/69 60/5±32/67 

 MI 42/6±06/64 21/6±91/60 13/6±18/64 18/6±42/61 

  
A1c کلسترول، کراتین، سن، لیپوپروتئین دانسیته بالا و لیپوپروتئین ،

ها، در میزان دانسیته پایین هستند. ضریب اهمیت هریک از این ویژگی

- 3 صورت محلی در شکلهاي مختلف نیز بهاثرگذاري آنها در کلاس

الف، میزان تاثیر هریک از این -3 کلشود. مطابق با شالف دیده می

 ،هاي مختلف متفاوت استگیري شده در کلاسهاي اندازهمشخصه

که شاخص گلوتامیت پایروویت ترانسمینانس، سن و طوريبه

توجهی ایفا اثر قابل دو و صفر بندي در کلاسگلیسراید در دستهتري

ت کند، ولی براي کلاس یک، کلسترول، گلوتامیت پایروویمی

 gGTP، عامل کاهنده چربی، و A1cترانسمینانس، هموگلوبین 

ج و د، مدل بهینه -0مطابق با اثربخشی بالاتري خواهد داشت. 

دست آمده را براي نمونه داده اول مورد آزمایش قرار دادیم تا اثر هب

ن بسنجیم. این داده هاي مختلف را در تخمین نهایی آشاخص

تقسیم شده بود که تخمین  1بندي براساس تست پاتولوژي در کلاس

دست داد. هج، همین نتیجه را ب-3 صورت گرفته نیز مطابق با شکل

هاي هاي مختلف با اثرگذاريج، شاخص-3 مطابق با نمودار شکل

سازنده و یا مخرب، با ضریب مقدار متفاوتی در نتیجه نهایی تخمین 

د ارائه - 3ها، در شکل اند. مقدار هریک از این شاخصرکت داشتهمشا

شده است. مقادیري که با رنگ نارنجی در این جدول نشان داده 

اند، در حداکثر مقدار نهایی قرار داشتند که بنا به میزان اهمیت شده

دست آمده، اثرگذار هپارامتر، در تخمین نهایی و قرارگیري در کلاس ب

ود مزایاي متعدد، بکارگیري هوش مصنوعی تفسیرپذیر با با وجبودند. 

هایی نیز همراه است که بایست مورد توجه قرار گیرند. از چالش

نسبت به سایر  XGBoostمهمترین دلایل بهبود نتیجه کارایی روش 

کننده تطبیقی، هاي درختی مثل روش جنگل تصادفی و تقویتروش

 گرپارامترهاي تنظیم توان به استفاده این الگوریتم ازمی

Regularization  براي جلوگیري ازOverfitting و همچنین محاسبه 

        چندگانه موازي براي تسریع در عملیات آموزش اشاره نمود. 

   هاي طراحی شده راطور خودکار، فرایند تنظیم درختالگوریتم به این
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سبت به تري نگیرد که به میزان زیادي، نتیجه بهینهبرعهده می

هاي پیش پردازش در استفاده براي سایر بکارگیري الگوریتم

هاي با میزان رویکردهاي محاسباتی است. اما این الگوریتم از درخت

نیاز براي تفسیر به کمک کند که عمق بالاتري استفاده می

را بیشتر نمایان می سازد. ولی به هرحال،  SHAPهایی مثل الگوریتم

هاي بنديتري براي کلاسطور رایجها، بهییدلیل همین توانابه

اي نتایج ، مقایسه2 گیرد. جدولچندکلاسه مورد استفاده قرار می

  ان کلینیکی نشانـه ازاي دادگـف را بـات مختلـدست آمده از مطالعهب

 
  

  

  

  

  

  

  

  

  (ب)                                                                       (الف)                                         

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  

  (ج)                                                                                       (د)                                          

هاي مختلف بانک داده به ازاء تفسیر کلی (الف و ب) و تفسیر به ازاء یک نمونه انتخاب شده هاي مختلف و نوع اثرگذاري آنها در کلاس: مقایسه عملکرد ویژگی3شکل 

   .(ج و د)

  مقدار  یژگیو

TC SI 87/5 

Lipid lowering agents 00/1  

HbA1c  10/6 

GPT 00/118 

BMI 66/23  

LDL SI 96/3 

Cre SI 97/45 

Lpa 10/17 

TG SI 12/1 

Statin 00/1 

gGTP 00/59 

Age 00/61 

LogeLpa 84/2 

Sex  00/2 

HDL SI 50/1 
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  بندي سطح شاخص پاتولوژیکی براساس دادگان کلینیکی: مقایسه مطالعات مختلف در کلاس2جدول 

  هایافته  بنديزمینه کلاس  هاي مورد استفادهالگوریتم  تعداد نمونه  مطالعه

 .Fr Razmpou مرد 240  26وهمکاران 

  زن 273

KNN, SVM with RBF, 
Gaussian process, RF, NN, 

AdaBoost, naïve Bayes  

Fatty liver, 
steatosis stages, 
fibrosis stages  

Acc (fatty liver) 0.82. 
Acc (steatosis) 0.52. 
Acc (fibrosis) 0.57  

.WJi  کنندهمراجعه 304145  27و همکاران XGBoost NAFLD, no NAFLD Acc 0.88 
Prec 0.80 
Sen 0.89 

F1-score 0.88 
AUC 0.95 

.M Birjandi کاندید 1600  28و همکاران Classification tree NAFLD, 
no NAFLD 

Acc 0.75 
Sen 0.73 
Spec 0.77 
AUC 0.75 

.JSowa  بیمار 126  29و همکاران RF Stage of fibrosis Acc 0.79 
Sen 0.60 
Spec 0.77 

  نمونه 181 مطالعه ما

 زن) 81مرد،  100(

RF, AdaBoost, LightGBM, 
XGBoost 

Steatosis stages Acc 0.69 
Pre 0.67 

Recall 0.69 
F1-score 0.67 

  
 ویکی از مهمترین نقاط چالش، ایجاد تعادل بین کارایی  دهد.می

هاي وشپذیري مدل است. به علاوه، توصیفات حاصل از رتوصیف

 وتوانند منجر به گمراهی هوش مصنوعی تفسیرپذیر گاهی اوقات می

هاي انگاري بیش از حد گردند. متناسب با الگوریتمیا ساده

ا یو  بندي مورد استفاده، میزان توان تفسیرپذیري نتایج بهبودکلاس

بی تیاهاي مقاوم براي دسگیري از مدلگردد. در نتیجه، بهرهتخریب می

   از اهمیت بالایی برخوردار است. مفات دقیق و با مفهوبه توصی

دست آمده از همطالعه حال حاضر نشان داد که نتایج ب: بنديجمع

این توانایی را دارد تا با دقت  XGBoostرویکرد یادگیري ماشین 

خصوص هبالاتري، در هر بانک داده با هر تعداد نمونه تحت مطالعه، ب

هاي مشابه و یا با ري نسبت سایر روشهاي بزرگ، نتیحه بهتداده

ساختار محاسباتی متفاوت ارائه نماید. این کارایی، در چهار شاخصه 

مورد مقایسه قرار گرفت. نتیجه  F1-scoreدقت، صحت، بازیابی و 

هاي ها در کلاسبندي شاخصهکه براساس اولویت ارزیابی نشان داد

هاي ازگاري در کلاسهاي آزمایشگاهی سمختلف، اثر تجربی و تحلیل

دهند. این ویژگی، از نتایج بکارگیري هوش مختلف را نشان می

خوبی مشاهده ههاي مختلف آن، بمصنوعی تفسیرپذیر و الگوریتم

، طراحی یک چارچوب جدید و کاملاً خودکار بر شود. در کنار آنمی

هاي دادههاي پیشرفته براي تشخیص فرایند از روي اساس الگوریتم

کننده باشد. هاي بالینی بسیار مفید و کمکتواند در روشمی د،موجو

و سن و کلسترول و  GPTمطابق با ارزیابی صورت گرفته، متغیرهاي 

اثر غالب را در عملکرد مدل کلاس بندي  BMIگلیسرید و اندیس تري

  کنند که با نتایج تجربی سازگاري دارد.ایفا می

د این مطالعه، براساس ک آوري داده درکد اخلاق: فرایند جمع

در کمیته اخلاق  1709008، 1012004اخلاق با شماره شناسایی 

 بیمارستان دانشگاه ایهایم (طبق راهنماهاي کد اخلاق هلسینکی

  ) مورد تایید قرار گرفته است.1983اصلاح شده در سال 

ص تشخی"نامه تحت عنوان این مقاله منتج از پایان سپاسگزاري:

 هاي یادگیري عمیقچرب غیرالکلی مبتنی بر روش شدت بیماري کبد

مقطع دکتراي  "براساس تصاویر سونوگرافی و اطلاعات بالینی

باشد می 27328 با کد 1403تخصصی رشته مهندسی پزشکی در سال 
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Background: Nonalcoholic fatty liver disease (NAFLD) represents a growing global 

health burden, strongly associated with rising rates of obesity, diabetes, and metabolic 

syndrome. This study introduces a machine learning framework to precisely diagnose 

NAFLD, classify disease severity, and stratify risk using routine clinical data. Our 

model improves early detection and risk prediction, supporting evidence-based clinical 

decisions. Leveraging predictive analytics, this scalable approach identifies high-risk 

patients and enables personalized interventions. The data-driven strategy optimizes 

NAFLD management by extracting maximal value from standard healthcare records, 

delivering both clinical and operational advantages. 

Methods: This study examined 181 NAFLD patients across disease stages. The dataset 

was compiled from February 2010 to January 2019 at Eheim University Hospital, 

comprising general volunteers who were diagnosed with or without fatty liver based on 

histopathological evaluation of liver biopsy samples. Forward selection and mutual 

information identified predictive features, applied in classification models (e.g., random 

forest) to assess steatosis severity. Explainable AI (XAI) improved model 

interpretability. Combining robust feature selection, machine learning, and XAI ensured 

accurate, clinically actionable NAFLD severity evaluation. 

Results: The XGBoost classifier with forward feature selection attained a classification 

accuracy of 69.23%±5.5% for steatosis severity. Interpretability analysis highlighted 

age, Body Mass Index (BMI), High-Density Lipoprotein (HDL), Low-Density 

Lipoprotein (LDL), A1c Hemoglobin (HbA1c), and glutamate pyruvate transaminase 

(GPT) as the most impactful variables across three severity classes. Furthermore, GPT, 

age, BMI, HDL, HbA1c, LDL, triglycerides, and cholesterol were critical to model 

performance, emphasizing their diagnostic significance in NAFLD progression. These 

findings suggest their utility in clinical assessments and risk stratification. 

Conclusion: This study developed a machine learning model for accurate NAFLD 

diagnosis and severity stratification using routine clinical data. Accessible biomarkers 

reliably predicted disease progression, enabling gastroenterologists to facilitate early 

intervention. This cost-effective approach reduces healthcare costs while improving 

outcomes through precision medicine. Implementing such predictive tools in clinical 

practice could optimize resource allocation and enhance long-term NAFLD 

management. The framework supports timely diagnostics and targeted therapies, 

advancing patient-centered care. 
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