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۱. مقدمه
ــوی  ــی (SARS-CoV-2) عض ــاد تنفس ــندرم  ح ــروس س کروناوی
ــاری  ــاد بیم ــث ایج ــه باع ــت ک ــا اس ــروس کرون ــواده وی از خان
کوویــد-19 می شــود. ایــن بیمــاری در یــازده مــارس ســال 
ــوان  ــه  عن ــی )WHO( ب ــت جهان ــازمان بهداش ــط س 2020 توس

ــه طــور عمــده،   یــک بیمــاری همه گیــر معرفــی گردیــد )1, 2(. ب
ایــن ویــروس زمانــی منتقــل می شــود کــه افــراد در هــوای آلــوده 
ــد )3(.  ــس کنن ــروس تنف ــاوی وی ــق ح ــا ذرات معل ــرات ی از قط
ــا معمــولاً شــامل  ــوده ام ــوع ب ــراد متن ــن بیمــاری در اف ــم ای علائ

چکیده 
ــه  ــد ب ــرش، می توان ــگام پذی ــر آزمایشــگاهی هن ــای غی ــا اســتفاده از داده ه ــد-19 ب ــاران پرخطــر کووی ــگام بیم ــه: شناســایی زودهن مقدم
ــا کاهــش هزینــه و زمــان، تصمیم گیــری بالینــی را بهبــود بخشــد،  اســتفاده موثــر منابــع محــدود مراقبت هــای بهداشــتی کمــک نمــوده و ب

درنتیجــه مــرگ بیمــاران را کاهــش دهــد.
اهــداف: هــدف ایــن مطالعــه ارائــه یــک رویکــرد هوشــمند بــه منظــور تریــاژ بیمــاران مبتــلا بــه کوویــد-19 بــا تحلیــل عوامــل موثــر و 

ــا اســتفاده از روش یادگیــری  گروهــی اســت.  پیش بینــی خطــر مــرگ ناشــی ایــن بیمــاری ب
مــواد و روش هــا: مطالعــه حاضــر از نــوع توصیفی-کاربــردی بــوده کــه در ســال 1400 انجــام شــده اســت. داده هــای غیــر آزمایشــگاهی 
ــارس بوشــهر ثبــت  شــده در  ــه بیمارســتان شــهدای خلیج ف ــده ب ــد-19 مراجعه کنن ــه کووی ــلا ب ــرش 4558 بیمــار قطعــی مبت ــگام پذی هن
سیســتم اطلاعــات مراقبــت پزشــکی مــورد اســتفاده قــرار گرفــت. پــس از پیش پــردازش داده هــا، عوامــل خطــر موثــر در مــرگ ایــن بیمــاران 
ــرگ ایجــاد و  ــی م ــری روش یادگیری گروهــی )voting( مــدل پیش بین ــا به کارگی ــدی شــد، ســپس ب شناســایی و از نظــر اهمیــت رتبه بن

عملکــرد آن بــا معیارهــای ماتریــس آشــفتگی (Confusion Matrix) ارزیابــی گردیــد. 
ــد( زن و 2663 )64/5  ــداد 2222 )45/5 درص ــن تع ــد. از ای ــه ش ــر وارد مطالع ــات 4558 نف ــار، اطلاع ــوع 5433 بیم ــج: از مجم نتای
درصــد( مــرد بودنــد. میانگیــن ســنی بیمــاران 47/6  بــه  دســت آمــد. از میــان همــه عوامــل مــورد بررســی، 17 عامــل در مــرگ بیمــاران 
موثــر شناســایی شــد. نتایــج رده بنــدی آن هــا نشــان داد شــش عامــل اول در پیش بینــی مــرگ بــه ترتیــب وضعیــت اکســیژن خــون، ســن، 
وضعیــت هوشــیاری، تــب، ســرفه و بــدن درد اســت. مــدل طراحی شــده بــه روش یادگیــری گروهــی، خطــر مــرگ را بــا دقــت 0/85، صحــت 

ــرآورد نمــود.  0/85، ویژگــی 0/85 و ســطح زیــر نمــودار Roc 0/91 ب
نتیجــه گیری:نتایــج مطالعــه یــک راه حــل کم هزینــه، ســریع و نوآورانــه بــرای شناســایی زود هنــگام بیمــاران مبتــلا بــه کوویــد-19 در 
معــرض خطــر مــرگ بــرای تریــاژ موثرتــر آن هــا ارائــه می نمایــد کــه می توانــد بــا به روز ســانی مــداوم بــا داده هــای جدیــد در تصمیم گیــری 
ــالا  ــا خطــر مــرگ ب ــا بیمــاران ب ــه درمان هــای متناســب ب ــع و ارائ ــه منظــور مدیریــت مناب ــران سیســتم های مراقبــت بهداشــتی ب ــه مدی ب

یــاری رســاند. 
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ــتها، خســتگی،  ــی، از دســت دادن اش ــان بین ــرفه و احتق ــب، س ت
ــت  ــو اس ــم و ب ــت دادن طع ــی و از دس ــس، درد عضلان ــی نف تنگ
ــه،  ــه ایجــاد ذات  الری ــد منجــر ب ــوارد شــدید می توان ــه در م )4( ک
ــت  ــپتیک و در نهای ــوک س ــاد، ش ــی ح ــترس تنفس ــندرم دیس س
مــرگ گــردد )5, 6(. معمــولا ایــن علائــم بیــن 1 تــا 14 روز پــس 
از قــرار گرفتــن در معــرض ویــروس در افــراد ظاهــر می گــردد )7(.
تــا 7 می ســال 2021، کل موارد تاییدشــده پنومونــی کووید-19 
ــورد  ــون م ــلا و6 میلی ــون ابت ــه حــدود 157 میلی ــان ب در کل جه
ــبت  ــز نس ــگاه جانزهاپکین ــار دانش ــاس آم ــر اس ــید. ب ــرگ رس م
ــت در  ــن عفون ــورد (Case Fatality Rate) ای ــه م ــر ب مرگ ومی
جهــان 1/04 درصــد بــوده اســت )8(. افزایــش مــوارد بیمــاری بــه 
ــروس در سراســر جهــان باعــث شــد در  ــن وی دلیــل گســترش ای
بســیاری از کشــورها، تعــداد بیمــاران از ظرفیــت بیمارســتان فراتــر 
رود و در نتیجــه ایــن مراکــز از نظــر تجهیــزات درمانــی و مراقبتــی، 
ــه رو  ــا مشــکل روب کارکنــان خــط مقــدم درمــان و ســایر مــوارد ب
ــای  ــش مراقبت ه ــال در بخ ــار بدح ــتری بیم ــوند )9، 12(. بس ش
ویــژه، تســت های آزمایشــگاهی و تصویربــرداری و همچنیــن 
وســایل محافظتــی بــرای کارکنــان هزینه هــای ســنگینی را 
ــن  ــرد )13(. در چنی ــل ک ــتی تحمی ــت بهداش ــتم مراقب ــه سیس ب
شــرایطی شناســایی زود هنــگام بیمــاران در معــرض خطــر مــرگ 
و کنتــرل شــدت بیمــاری در بیمارســتان امــری ضــروری بــه نظــر 
می رســد )13(. شناســایی زودهنــگام بیمــاران پرخطــر کوویــد-19 
می توانــد پاســخگویی سیســتم های مراقبــت بهداشــتی را تســهیل 
ــژه اطمینــان حاصــل  ــوری و مراقبت هــای وی ــه ف کنــد و از مداخل
ــن  ــد. همچنی ــود بخش ــاری را بهب ــد بیم ــه پیام ــد و در نتیج کن
ــرده  ــتی کمــک ک ــار سیســتم های بهداش ــش ب ــه کاه ــد ب می توان
ــع  ــص مناب ــدی تخصی ــا اولویت بن ــا ب ــازد ت ــادر س ــا را ق و آن ه
ــد  ــه کنن ــری را بهین ــاری تصمیم گی ــان اوج بیم ــدود در زم مح
ــدود  ــع مح ــا مناب ــورهای ب ــژه  در کش ــوع به وی ــن موض )14(. ای
ــود  ــای موج ــه راهکاره ــد )15(. از جمل ــر می رس ــه نظ ــروری ب ض
بــرای حــل ایــن موضــوع اســتفاده از مدل هــای پیش بینــی اســت. 
ــر را  ــر مرگ ومی ــرض خط ــاران در مع ــد بیم ــا قادرن ــن مدل ه ای
شناســایی کننــد و حمایت هــای بالینــی لازم بــرای کاهــش 
مرگ ومیــر را در کمتریــن زمــان ممکــن فراهــم آورنــد )16، 19(. 
امــا پیش بینــی دقیــق پیامدهــای بالینــی بــرای بیمــاران بــا توجــه 
ــد.  ــوار باش ــد دش ــی می توان ــرات بالین ــون تظاه ــف ناهمگ ــه طی ب
ایــن مســئله چالــش بزرگــی را بــرای مدیریــت بیمــاران مبتــلا بــه 
ــاژ  ــه تری ــد ب ــاری نیازمن ــای بیم ــژه در کانون ه ــد-19 به وی کووی
ــه  ــت )20, 21(. ب ــود آورده اس ــه  وج ــاران ب ــی از بیم ــم بالای حج
ــر  ــتی در سراس ــای بهداش ــتم های مراقبت ه ــل سیس ــن دلی همی
ــتیابی  ــرای دس ــین ب ــا از یادگیری ماش ــد ت ــلاش می کنن ــان ت جه
ارزیابی هــای  حــذف  طریــق  از  مناســب  تصمیم گیــری  بــه 
ــین  ــری ماش ــد )22, 23(. یادگی ــتفاده کنن ــکان اس ــی پزش ذهن

 (Machine learning) زیرشــاخه ای از هوش مصنوعــی اســت 
ــا کیفیــت بــالا را از  کــه امــکان اســتخراج مدل هــای پیش بینــی ب
ــای  ــد. الگوریتم ه ــم می کن ــم فراه ــام عظی ــای خ ــه داده ه مجموع
ــورد  ــد-19 م ــماری از کووی ــای بی ش ــین در زمینه ه یادگیری ماش
ــیوع،  ــخیص ش ــه تش ــدود ب ــا مح ــت و تنه ــتفاده قرارگرفته اس اس
شناســایی و طبقه بنــدی تصاویــر پزشــکی کوویــد-19 پیش بینــی 
شــدت ریســک نیســت )24، 27(. از جملــه مهمتریــن کاربردهــای 
ــاد  ــن ایج ــر و همچنی ــت، مرگ ومی ــزان عفون ــی می آن ، پیش بین
ــی  ــاس یافته های بالین ــر اس ــاران ب ــدی بیم ــرای طبقه بن ــی ب مدل

ــت )28, 29(. اس
ــای  ــته اند مدل ه ــان توانس ــف جه ــاط مختل ــگران در نق پژوهش
ــای  ــری ماشــین و داده ه ــای یادگی ــا روش ه ــرگ را ب ــی م پیش بین
بیمــاران و بــه  خصــوص داده هــای آزمایشــگاهی ایجــاد کننــد )28, 
30-36(. بــه  عــلاوه بــا توجــه بــه اینکــه قومیــت و نــژاد از عوامــل 
ــد-19 اســت )2, 11, 37، 39(،  ــر بیمــاران کووی ــر در مرگ ومی موث
ایــن مدل هــا معمــولا بــا داده هــای بومــی و ملــی ایجــاد شده اســت. 
در همیــن زمینــه Ikemura و همــکاران در ایــالات  متحــده آمریــکا 
ــا  ــد-19 ب ــاران  کووی ــدن بیم ــده مان ــانس زن ــی ش ــرای پیش بین ب
ــا و  ــی، بیومارک ه ــم حیات ــد علائ ــی مانن ــف داده های ــواع مختل ان
  ensemble stacked بیماری هــای زمینــه ای مدلــی بــا روش
model ایجــاد کردنــد )Karthikeyan .)30 و همــکاران نیــز 
بــا اســتفاده از داده هــای آزمایشــگاهی خــون بیمــاران بیمارســتانی 
ــرگ  ــی م ــه پیش بین ــین ب ــری ماش ــری یادگی ــن و به کارگی در چی
بیمــاران کوویــد-19 پرداختنــد )40(. در کــره  جنوبــی An و 
ــین  ــم یادگیری ماش ــد الگوریت ــتفاده از چن ــا اس ــز ب ــکاران نی هم
)ماشــین بــردار پشــتیبان، جنــگل تصادفــی و k نزدیک تریــن 
همســایگی( و اطلاعــات جمعیــت و اجتماعی-شــناختی و اطلاعــات 
مرگ ومیــر  پیش بینــی  بــرای  را  مدلــی  بیمــاران  پزشــکی 
ــری مدل هــای  ــد )41(. به کارگی ــد -19 توســعه دادن بیمــاران کووی
توســعه یافته بــر اســاس داده هــای آزمایشــگاهی خــون بیمــاران در 
ــر اســت چــرا کــه دسترســی  ــه ســختی امکان پذی ــاژ ب ــه تری مرحل
ــه تعــدد بیمــاران در مراکــز مراقبــت  ــا توجــه ب ــن داده هــا ب ــه ای ب
بهداشــتی و محدودیــت منابــع در هنــگام پاندمــی دشــوار اســت. از 
ــا،  ــای بیماری ه ــی  و پیش آگهی ه ــث پیش بین ــر، در بح ــرف دیگ ط
دقــت و عملکــرد مدل هــای یادگیــری ماشــین بســیار حائــز اهمیــت 
ــه  ــی ب ــه مســائل، روش های ــر اســت در این گون ــن بهت اســت. بنابرای
کار گرفتــه شــود کــه ایــن دو مولفــه را بهبــود بخشــند. یکــی از ایــن 
روش هــا، یادگیــری گروهــی اســت کــه در آن از چندیــن الگوریتــم 
ــی  ــرد پیش بین ــت آوردن عملک ــه دس ــرای ب ــین ب ــری ماش یادگی
بهتــر از آن چــه از الگوریتم هــای یادگیــری تشــکیل دهنده بــه 

ــود )42(. ــب می ش ــد، ترکی ــت می آی ــه دس ــی ب  تنهای
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2. اهداف
ــا  ــن پژوهــش ب ــاره شــده، در ای ــای اش ــه چالش ه ــا توجــه ب  ب
ــای  ــی و داده ه ــای یادگیری گروه ــای روش ه ــری از مزای بهره گی
ــاران  ــرش بیم ــگام پذی ــگاهی هن ــی غیرآزمایش ــی و بالین جمعیت
ــل  ــن عوام ــدا مهم تری ــهر ابت ــتان بوش ــد-19 اس ــه کووی ــلا ب مبت
ــد،  ــدی گردی ــرگ( شناســایی و رتبه بن ــده م خطــر )پیش بینی کنن
ســپس مدلــی بومــی بــرای پیش بینــی خطــر مــرگ ایــن بیمــاران 
ــا ایجــاد  ــر آن ه ــاژ موثرت ــگام و تری ــه منظــور شناســایی زود هن ب

شــد.

3. مواد و روش ها
مطالعــه حاضــر از نــوع گذشــته نگر بــوده کــه به صــورت 
توصیفی-کاربــردی، در ســال 1400 و در بیمارســتان شــهدای 
ــد-19  ــوان مرکــز معیــن بیمــاران کووی ــارس بوشــهر به عن خلیج ف
اســتان بوشــهر بــا کــد اخــلاق IR.BPUMS.REC.1399.003 انجــام 
شــد. هــدف پژوهــش تحلیــل عوامــل خطــر و ایجــاد یــک مــدل 
ــا روش یادگیــری  ــد-19 ب پیش بینــی خطــر مــرگ بیمــاران کووی
ــی  ــد کل ــد. فراین ــام ش ــاز انج ــن ف ــه در چندی ــود ک ــی ب گروه

ــر 1(. ــده اســت )تصوی ــیم  ش ــر ترس ــودار زی پژوهــش در نم

تصویر 1. فرایند کلی انجام پژوهش.

3..1. فاز اول: پیش پردازش داده ها
بــرای انجــام ایــن پژوهــش از داده هــای افــراد مبتــلا قطعــی بــه 
کوویــد-19 بــر اســاس یکــی از تســت های تشــخیصی سی تی اســکن 
 (Polymerase Chain واکنش زنجیره ای پلیمــراز  و   )CT-SCAN(
ــه بیمارســتان شــهدای خلیــج   (Reaction(PCR)مراجعه کننــده ب
 فــارس بوشــهر مرکــز معیــن بیمــاری کوویــد-19 از ابتــدای شــروع 
بیمــاری )اســفند 1398( تــا تاریــخ 17 اردیبهشــت 1400 شمســی 
  (Medical ثبــت  شــده در سیســتم مرکــز پایــش مراقبــت پزشــکی
 (care monitoring center سیســتم اطلاعــات بیمارســتان 

اســتفاده شــد. داده هــای مــوج اول تــا چهــارم بیمــاری و ســویه آلفــا، 
بتــا و گامــا بــا ورود بــه سیســتم مذکــور و بــا قالب اکســل اســتخراج 
شــد. در ایــن بــازه زمانــی تعــداد 5433 رکــورد از بیمــاران بازیابــی 
ــم  ــی از علائ ــورد شــامل 72 ویژگــی کمــی و کیف ــر رک ــد. ه گردی
ــت  ــات مراقب ــک، اطلاع ــرش، دموگرافی ــگام پذی ــی هن ــه بالین اولی
درمانــی )مــدت بســتری و داروهــا( در بیمارســتان و اطلاعــات 
ترخیصــی بیمــاران بــود. در گام اول، پیش پــردازش داده هــا در 
ــای  ــت داده ه ــا، مدیری ــازی داده ه ــامل پاک س ــه ش ــن مرحل چندی
گمشــده، تبدیــل داده هــا، متعادل ســازی کلاس هــا انجــام شــد کــه 

در ادامــه بــه  تفصیــل تشــریح شــده اســت.
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3..1..1. پاک سازی داده ها
 ابتــدا از پارامتــر زمــان بــرای پاک ســازی داده هــا اســتفاده شــد، 
ــا  ــی ب ــازه زمان ــارج از ب ــده در خ ــای بازیابی ش ــه  رکورده به طوری ک
ــورت  ــی و در ص ــتی بررس ــورت دس ــرت به ص ــر و پ ــر نامعتب مقادی
ــرای هــر رکــورد، ویژگــی »وضعیــت  نیــاز حــذف شــدند. ســپس ب
ــا مقــدار  ترخیــص« به عنــوان کلاس در نظــر گرفتــه شــد. کلاس ب
ــص  ــواع ترخی ــر ان ــرای دیگ ــدار»0« ب ــا مق ــرگ  و ب ــرای م »1« ب
ــدار  ــودن مق ــخص ب ــه، مش ــه مطالع ــار ورود ب ــد. معی ــن ش تعیی
ــا  ویژگــی »وضعیــت ترخیــص« بیمــار در رکــورد و ســن بیــن 1 ت
ــت  ــودن وضعی ــخص نب ــه، مش ــروج از مطالع ــار خ ــال و معی 99 س
ترخیــص و بــدون علامــت بــودن شــخص )بــه دلیــل وابســته بــودن 
ورودی الگوریتم هــا بــه علائــم و مشــخصات دموگرافیــک بیمــاران( 
بــود. پــس  از آن، رکوردهایــی بــا تعــداد مقادیــر ویژگی هــای خالــی 
ــدف  ــه ه ــه این ک ــه ب ــا توج ــدند. ب ــذف ش ــد ح ــش از 20 درص بی
ــگام  ــاری در هن ــم بیم ــاس علائ ــر اس ــرگ ب ــر م ــایی خط شناس
پذیــرش و اطلاعــات جمعیتــی بیمــاران بــود، لــذا داده هــای مربــوط 
ــک  ــورت پزش ــا مش ــارج و ب ــه خ ــا از مطالع ــا و داروه ــه درمان ه ب
ــی، در نهایــت 43 ویژگــی انتخــاب و  متخصــص بیماری هــای عفون
ــش از  ــه در بی ــی ک ــداد، ویژگی های ــن تع ــه شــدند. از ای وارد مطالع
30 درصــد رکوردهــای فاقــد مقــدار بودنــد حــذف شــدند. همچنیــن 
ــر از  ــدادی دیگ ــری تع ــا پیشــنهاد پزشــک متخصــص از به کارگی ب
علائــم کــه در تعــداد کمــی از بیمــاران دیــده شــد )کمتــر از یــک 
درصــد( صــرف نظــر گردیــد. بــه  منظور کاهــش ابعــاد، در ادامــه کار، 
برخــی ویژگی هــا کــه قابلیــت ادغــام را داشــتند بــا هــم ترکیــب و 
ــر آن هــا در یــک ویژگــی جدیــد قــرار گرفتــه و ویژگی هــای  مقادی

قبــل حــذف شــدند.

3..1..2. مدیریت داده های گمشده
ــی  ــورت  تصادف ــه  ص ــش ب ــای پژوه ــدگی داده ه ــوی گمش  الگ
چندگانــه  جای گــذاری   روش  کارگیــری  بــه   بــا  لــذا  بــوده، 
ــتیک ــتفاده از رگرسیون لجس ــا اس   multiple imputation و ب

5 در   ، imputationمقــدار بــا   (Logistic regression)  RL 
نرم افــزار SPSS-22، مقادیــر آن هــا بــرآورد گردیــد.

3..1..3. تبدیل داده ها
به منظــور تســهیل فراینــد داده کاوی و کاهــش تنــوع نــوع 
داده هــا و بهــره وری بیشــتر آن هــا، ویژگی هایــی بــا مقادیــر متنــوع 
دســته بندی گردیــد. همچنیــن ویژگی هــای مربــوط بــه وجــود یــا 
عــدم وجــود علائــم بیمــاری در افــراد، بــه ویژگــی دوحالتــی و ســایر 
ــه ای  ــی طبق ــه ویژگ ــز ب ــر نی ــا پیوســته دیگ ــا گسســته ی ویژگی ه

تبدیــل شــدند. 

3..1..4. متعادل سازی کلاس ها

نمونه هــای  در  تعــادل  عــدم  پژوهــش  ایــن  داده هــای  در 
ــای  ــداد نمونه ه ــرگ« تع ــی کلاس» م ــد؛ یعن ــده ش ــا دی کلاس ه
بســیار کمتــری نســبت بــه تعــداد نمونه هــای کلاس »دیگــر 
انــواع ترخیــص« داشــت. بنابرایــن ممکــن بــود الگوریتم هــای 
ــه  ــوگیری ب ــی س ــد و نوع ــل نکن ــی عم ــین به خوب یادگیری ماش
ســمت کلاس اکثریــت بــه وجــود آیــد. بــرای حــل ایــن مشــکل از 
  SMOTE (Synthetic روش بیش نمونه گیــری اقلیــت مصنوعــی
 3.9.5 نرم افــزار  و   Minority Oversampling Technique)
Weka اســتفاده شــد. در ایــن روش بــه صــورت مصنوعــی   تعــداد 
ــن کار  ــه ای ــد و در نتیج ــش می یاب ــت افزای ــای کلاس اقلی نمونه ه

توزیــع کلاس هــا متعادل تــر می گــردد.

3..2. فاز دوم: شناسایی ویژگی های کاندید

3..2..1. انتخاب ویژگی های موثر: کاهش ابعاد
 به منظــور شناســایی ویژگی هــای کاندیــد از آزمــون کای-دو 
 P-value < 0/05 اســتفاده گردیــد و ویژگی هــای بــا مقادیــر

ــد. ــاب ش ــد انتخ ــی کاندی ــوان ویژگ به عن

3..2..2. تعیین اهمیت و رتبه بندی ویژگی های پیش بین ) 
کاندید(

ــم  ــج الگوریت ــری پن ــا به کارگی ــن ب ــای پیش بی ــت ویژگی ه اهمی
پرســپترون چندلایه      ،(Random Tree)  RT درخت تصادفــی 
 HNB پنهــان  ســاده   بیزیــن    (Multilayerpercetron)  MLP
 Logistic) LR رگرســیون لجســتیک ،(Hidden Naive Bayes)
ــا  ــن ویژگی ه ــپس ای ــخص و س ــت J48 مش Regression) و درخ
 Leave-) LOOCV رتبه بنــدی شــدند. هــر الگوریتــم از مفهــوم
آن هــا  مرتب ســازی  بــرای   (One-Out Cross-Validation
اســتفاده کــرده و یــک رتبه بنــدی از ایــن ویژگی هــا ایجــاد نمــود. 
ــرای  ــوردا (Borda Count) ب ــد  از روش شــمارش ب ــه بع در مرحل
ــتفاده  ــن اس ــی پیش بی ــت n ویژگ ــی اهمی ــدی کل ــب رتبه بن ترکی
شــد. مقــدار Borda Count بــرای هریــک از ایــن ویژگی هــا بــرای 
ــی آن هــا ) n ویژگــی پیش بیــن( محاســبه  رتبه بنــدی اهمیــت کل

شــد.

3..3. فاز سوم: مدل سازی و اعتبارسنجی
ــم  ــا الگوریت ــزار Weka 3.9.5 و ب ــش در نرم اف ــازی پژوه مدل س
ــد.  ــام ش ــری )voting( انج ــه روش رای گی ــی ب ــری گروه یادگی
یادگیــری گروهــی، طبقه بندی هــای پایــه را بــرای طبقه بنــدی 
نمونه هــای جدیــد ترکیــب می کنــد. روش رای گیــری یکــی از 
متداول تریــن روش هــای یادگیــری گروهــی اســت کــه در آن 
بــرای هــر نمونــه از مجموعــه داده هــا، طبقه بندی کننده هــای 
پایــه بــه هــر کلاس احتمــال می دهنــد کــه به عنــوان کلاس نهایــی 
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ــک  ــد در ی ــالات می توانن ــن احتم ــود. ای ــم می ش ــه تنظی آن نمون
ــون ترکیبــی از الگوریتــم رای گیــری اســتفاده شــوند. میانگیــن  قان
قوانیــن  از  یکــی   (Average of probabilities) احتمــالات 
ترکیبــی در الگوریتــم رای گیــری اســت کــه در آن بــرای بــه  دســت 

آوردن احتمــال انتخــاب هــر کلاس بــه عنــوان کلاس نهایــی از همــه 
طبقه بندی کننده هــا، میانگیــن گرفتــه می شــود و بــا حداکثــر 

ــر 2(. ــود )تصوی ــب گذاری می ش ــه برچس ــدار آن، نتیج مق

تصویر 2. میانگین احتمالاتی در روش رای گیری در الگوریتم یادگیری  گروهی.

بــرای مدل ســازی  بــه روش یادگیری گروهــی، در مرحلــه اول ابتدا 
ــه  ــی مرحل ــدی کل ــه رتبه بن ــم از نتیج ــن مه ــای پیش بی ویژگی ه
قبــل، در اختیــار ســه پزشــک متخصــص بالینی قــرار گرفتــه و تایید 
ــای  ــای ورودی الگوریتم ه ــوان متغیره ــا، به عن ــن ویژگی ه ــد. ای ش
پایــه (HNB,j48, LR, RT, MLP(، یادگیری گروهــی در نظــر گرفتــه 
شــده و ســپس از روش دســته بندی کننــده voting و بــا اســتفاده 
Average of probability voting classier  از قانــون ترکیــب

ــه دو  ــه ترکیــب شــد. در ادامــه، داده هــا ب نتایــج دســته بندهای پای
مجموعــه آمــوزش )70 درصــد( و مجموعــه آزمایــش )30 درصــد( 
تقســیم و یادگیــری بــا اســتفاده  از داده هــای آمــوزش انجــام شــد و 
در نهایــت بــا داده هــای آزمــون مــدل تســت شــد. ایــن روش بــرای 
10 بــار و بــرای تولیــد 10 مجموعــه آمــوزش و آزمایــش تکــرار شــد 

.)fold cross validation 10 روش(

ــتاندارد  ــی اس ــای ارزیاب ــدل معیاره ــرد م ــی عملک ــرای ارزیاب  ب
ویژگــی   ،sensitivity حساســیت   ،accuracy دقــت  ماننــد 
ــر منحنــی و مشــخصه  specificity و امتیــاز F-score، ســطح زی
 (Receiver operating characteristic) Roc عملکــرد گیرنــده
ماتریــس آشــفتگی )Confusion Matrix( محاســبه شــد )جــدول 
1(. در ایــن ماتریــس افــرادی کــه فــوت شــدند و مــدل به درســتی 
ــرادی  ــداد اف ــاTP (True Positive) ، تع ــخیص داده ب ــا را تش آن ه
ــا  ــخیص داده ب ــوت تش ــا را ف ــدل آن ه ــا م ــد ام ــده ماندن ــه زن ک
ــدل  ــد و م ــده ماندن ــه زن ــرادی ک ــداد اف FP (False positive)، تع
ــه  ــرادی ک ــداد اف ــا TN و تع ــخیص داده ب ــا را تش ــتی آن ه به درس
 FN ــا زنــده ماندنــد و مــدل آن هــا را فــوت کــرده تشــخیص داده ب

مشــخص شــده اســت.

)Confusion Matrix( جدول 1. ماتریس آشفتگی
بقا پیش بینی شده (-) مرگ پیش بینی شده )+( متغیر ها

FN TP مرگ واقعی )+(
TN FP بقا واقعی )-(

=

=



ندا سادات و همکاران

6

4. نتایج
ــداد548  ــوع 5433 تع ــا، از مجم ــردازش داده ه ــس از پیش پ پ
ــد. از  ــه ش ــار وارد مطالع ــات 4885 بیم ــذف و اطلاع ــورد ح رک
ــه  ــق ب ــرگ» و 4404 متعل ــورد کلاس« م ــداد 481 رک ــن تع ای
کلاس «دیگــر انــواع ترخیــص» بــود. همچنیــن از میــان همــه 72 
ــا توجــه  ــم بیمــاران(، ب ــا و علائ ــا، درمان ه ویژگــی )شــامل داروه
ــاری و  ــم بیم ــه علائ ــوط ب ــی مرب ــش، 43 ویژگ ــدف پژوه ــه ه ب
اطلاعــات دموگرافیــک وارد مطالعــه شــدند. تعــدادی از آن هــا کــه 
ــذف  ــد، ح ــدار بودن ــد مق ــای فاق ــد رکورده ــش از 30 درص در بی
ــد. برخــی ویژگی هــا  ــی مان ــت 37 ویژگــی باق شــدند کــه در نهای
ماننــد تهــوع، اســتفراغ، اســهال و بی اشــتهایی بــا هــم ادغــام و یــک 
ویژگــی جدیــد بــا عنــوان «علائــم گوارشــی» ایجــاد شــد. عــلاوه بر 
ــای  ــب فیلده ــن» از ترکی ــای مزم ــن، ویژگــی «ســایر بیماری ه ای
ســرطان، بیمــاری کبــدی، بیمــاری کلیــه، ریــه و ویژگــی «علائــم 
ــاس  ــینه و احس ــس س ــی خس خ ــام ویژگ ــا ادغ ــز ب ــی »نی تنفس

ــی، 10  ــداد 37 ویژگ ــه، از تع ــد. در نتیج ــاد ش ــس ایج ــی نف تنگ
ویژگــی کــم و 3 ویژگــی جدیــد اضافــه شــد. درنهایــت 30 ویژگــی 

ــد. وارد مطالعــه گردی

 در مرحلــه متعادل ســازی کلاس هــا بــا روش smote، نمونه هــای 
تعــداد کلاس اقلیــت مــرگ چهــار برابــر )1924( گردیــد، امــا کلاس 

اکثریــت )دیگــر انــواع ترخیــص( ثابــت )44/4( ماند.

نتایــج تحلیــل توصیفــی داده هــا نشــان داد کــه میانگیــن ســنی 
بیمــاران 47/6 اســت. از مجمــوع 4885 بیمــار، تعــداد 2222 
ــد.  ــرد بودن ــر م ــر زن و 2663 )64/5 درصــد( نف )45/5 درصــد( نف
 PCR از بیــن ویژگی هــای مــورد بررســی، نتیجــه آزمایــش مثبــت
)82/3 درصــد(، ســابقه تمــاس بــا فــرد آلــوده )50/6 درصــد( 
و علائم تنفســی )44 درصــد( بــه ترتیــب بیشــترین فراوانــی را 
داشــتند. کمتریــن فراوانــی نیــز متعلــق بــه ویژگــی مصــرف ســیگار 
)0/1 درصــد( بــود. همچنیــن از مجمــوع بیمــاران مــورد بررســی9/8 
درصــد فــوت و بقیــه بــه دیگــر انــواع ترخیــص شــدند )جــدول 2(.

جدول 2. معرفی و توزیع فراوانی ویژگی های دموگرافیک و بالینی بیماران کووید-19

تعداد )درصد(ویژگیتعداد )درصد(ویژگیردیف

ندارد: 4848 )99/2(، دارد: 37 )0/8(بیماری مزمن خونیمیانگین )47/6(سن1

 بیماری نقص ایمنی به جز ایدز وزن: 2222 )45/5(، مرد: 2663 )64/5(جنس2
سرطان

ندارد: 4873 )99/8(، دارد: 12 )0/2(

 سابقه تماس با بیمار3
آلوده

 داشته است: 2472 )50/6(، نداشته است: 2413
)49/4(

است: 21 )0/4(، نیست: 4864 )99/6(بارداری

4pcr ندارد: 4315 )88/3(، دارد: 570دیالیزمثبت: 4020 )82/3(، منفی: 865 )17/7(نتیجه تست 
)11/7(

 بیش از 37/5: 1237 )25/3(، کمتر از 37/4:تب5
)74/7( 3648

ندارد: 4767 )97/6(، دارد: 118 )2/4(آسم

ندارد: 4866 )99/6(، دارد: 19 )0/4(بیماری مزمن ریوی به جز آسمندارد: 3317 )67/9(، دارد: 1568 )32/1(سرفه۶

ندارد: 4595 )95(، دارد: 290 )5(سایر بیماری مزمنندارد: 4190 )85/8(، دارد: 695 )14/2(بدن درد۷

 ندارد: 4772 )97/7(، دارد: 113هوشیاریندارد: 2735 )56(، دارد: 2150 )44(علائم تنفسی۸
)2/3(

ندارد: 4517 )92/5(، دارد: 368 )7/5(سردردندارد: 4384 )89/7(، دارد: 501 )10/3(علائم گوارشی۹

 ندارد: 4742 )97/1(، دارد: 143سرگیجهندارد: 4876 )99/8(، دارد: 9 )0/2(پارزی اندام ها1۰
)2/9(

 ندارد: 4741 )97/1(، دارد: 144درد قفسه سینهندارد: 4877 )99/8(، دارد: 8 )0/2(ضایعات پوستی11
)2/9(

12PO2 بیشتر از 93: 3725 )76/3(، کمتر از 93: 1160میزان 
)23/7(

 ندارد: 3725 )73/8(، دارد: CT-scan1160علائم 
)26/2(

ندارد: 4567 )93(، دارد: 318 )7(بیماری قلبیبله: 7 )0/1(، خیر: 4878 )99/9(مصرف سیگار13

 ندارد: 4255 )87/1(، دارد: 630فشار خونبله: 9 )0/2(، خیر: 4876 )99/8(مواد مخدر14
)12/9(

بقا: 4404 )90/2(، مرگ: 481 )9/8(نوع ترخیصندارد: 4315 )88/3(، دارد: 570 )11/7(دیابت15



 جلد 26 ، شماره 2، پیاپی98، فروردین و اردیبهشت 1403

7

یکــی از مهم تریــن اهــداف ایــن پژوهــش تحلیــل عوامــل 
ــه  ــود. ب ــد-19 ب ــه کووی ــلا ب ــاران مبت ــر بیم ــر مرگ ومی ــر ب موث
ــا در  ــون کای-دو )chi-squre( و ب ــا انجــام آزم ــن منظــور، ب همی

ــده عامــل  ــی داری p-value < 0/05، هف نظــر گرفتــن ســطح معن
به عنــوان ویژگــی پیش بیــن و کاندیــد شناســایی شــد )جــدول 3(.  

Chi-Square جدول 3. شناسایی ویژگی های کاندید براساس آزمون

مقدار P-Value آزمون کای- دوویژگی

001/ 0>179/624سن

10/0410/001سابقه تماس

001/ 0>38/731نتیجه تست

11/5960/001تب

001/ 0>43/871سرفه

001/ 0>26/48بدن درد

001/ 0>47/577علائم تنفسی

001/ 0>307/289هوشیاری

 7/5250/006علائم گوارشی

001/ 0>22/786سردرد

001/ 0>643/482میزان اکسیژن خون

001/ 0>57/671بیماری قلبی

001/ 0>28فشار خون

001/ 0>35بیماری مزمن

001/ 0>10دیابت

8/8030/003بیماری خونی مزمن

4/6840/03دیالیز

ایــن عوامــل بــا اســتفاده از هــر یــک از پنــج الگوریتــم یادگیــری 
ماشــین رده بنــدی و تعییــن اهمیــت شــد. ســپس نتایــج رده بنــدی 
ــمارش  ــتفاده از روش ش ــا اس ــا ب ــک از الگوریتم ه ــر ی ــل ه حاص

ــر  ــل ب ــی عوام ــدی کل ــت رتبه بن ــد و در نهای ــب ش ــوردا ترکی ب
اســاس اهمیــت آن  در پیش بینــی مــرگ بیمــاران مشــخص گردیــد 

ــدول 4(. )ج

جدول 4. رتبه بندی ویژگی های کاندید براساس اهمیت

 رتبه،
ویژگی

جنگل 
 Random(،تصادفی

)Tree

پرسپترون چندلایه 
)Multilayer perceptron(

J4۸ رگرسیون لجستیک درخت
)Logistic Regression(

بیزین ساده 
 Hidden(پنهان

)Naive Bayes

شمارش بوردا 
)Borda Count(

 وضعیت اکسیژنوضعیت اکسیژن خونوضعیت اکسیژن خون1
خون

 وضعیت اکسیژنوضعیت اکسیژن خون
خون

 وضعیت اکسیژن
خون

سنسنبدن دردسرفههوشیاریسن2

هوشیاریبدن دردهوشیاریسنبیماری قلبیهوشیاری3

تبسرفهسنتبسرفهسرفه4
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سرفهتبتبسابقه تماسبدن دردسابقه تماس5

بدن دردسابقه تماسعلائم گوارشیعلائم تنفسیفشار خونعلائم تنفسی۶

بیماری قلبیسردردسابقه تماسبیماری قلبیتببیماری قلبی۷

سردردعلائم گوارشیفشار خونبیماری مزمننتیجه تستسردرد۸

علائم تنفسیهوشیاریسردردهوشیاریسابقه تماستب۹

علائم گوارشیبیماری قلبیدیابتنتیجه تستعلائم تنفسیدیالیز1۰

فشار خوندیابتدیالیزبدن دردعلائم گوارشیفشار خون11

دیابتدیالیزبیماری خونیفشار خونبیماری مزمنبیماری خونی12

بیماری مزمنبیماری مزمنبیماری قلبیدیابتسردردبدن درد13

نتیجه تستبیماریخونیبیماری مزمنسردرددیابتنتیجه تست14

دیالیزفشار خوننتیجه تستعلائم گوارشیدیالیزعلائم گوارشی15

بیماری خونیعلائم تنفسیعلائم تنفسیبیماری خونیبیماری خونیدیابت1۶

سابقه تماسنتیجه تستسرفهدیالیزسنبیماری مزمن1۷

ــیژن  ــت اکس ــود وضعی ــده می ش ــدول دی ــه در ج ــور ک همان ط
خــون  همان طــور کــه در جــدول دیــده می شــود وضعیــت 
اکســیژن خــون بیمــاران در هنــگام پذیــرش پراهمیت تریــن ویژگــی 
ــاهده  ــدول مش ــت در ج ــا دق ــت. ب ــرگ اس ــر م ــل  خط ــا عام و ی
ــن  ــی، مهم تری ــن ویژگ ــه، ای ــم پای ــج الگوریت ــه پن ــود در هم می ش

ــت. ــت آورده اس ــه دس ــه اول را ب ــوده و رتب ــی ب ویژگ
ــدن درد  ــرفه و ب ــب، س ــیاری، ت ــت هوش ــن، وضعی ــد از آن س بع
بــه ترتیــب پنــج عامــل مهــم دیگــر در پیش بینــی مــرگ بیمــاران 

شــناخته شــدند.
 Weka 3.9.5 بعــد از رتبه بنــدی ویژگی هــا، در محیــط نرم افــزار 

ــی  (Ensemble learning) و  ــری  گروه ــتفاده از یادگی ــا اس و ب
در نظــر گرفتــن پنــج الگوریتــم یادگیــری ماشــین به عنــوان 
الگوریتم هــای پایــه، مــدل پیش بینــی مــرگ بیمــاران ایجــاد شــد. 
ــا  ــن الگوریتم ه ــج حاصــل از ای ــب نتای ــا ترکی ــی ب مدل ســازی نهای
توســط روش یادگیــری گروهــی انجــام شــد. اگرچــه هــدف پژوهــش 
مقایســه عملکــرد مــدل ایجــاد شــده بــا الگوریتــم یادگیــری  گروهی 
ــا الگوریتم هــای پایــه خــود نیســت، امــا به منظــور اثبــات برتــری  ب
ــک از الگوریتم هــای  ــه هــر ی مــدل پیشــنهادی پژوهــش نســبت ب
پایــه تکــی، معیارهــای ارزیابــی عملکــرد هــر یــک از ایــن الگوریتم ها 

جهــت مقایســه در جــدول 5 آورده شــده اســت. 

جدول 5. مقایسه معیارهای ارزیابی 5 الگوریتم یادگیری ماشین و یادگیری  گروهی
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)Multilayer perceptron( 82288481828188پرسپترون چندلایه

)Logestic Regression( 80308080808088رگرسیون لجستیک

Random Tree 85198585858589درخت تصادفی

J4۸  85268582828288درخت

 Ensemble Learning )voting( یادگیری  گروهی )85218585858591)رای گیری
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ــه  ــن هم ــود، از بی ــده می ش ــدول دی ــن ج ــه در ای ــور ک همان ط
ــن و درخــت  ــه، رگرســیون لجســتیک ضعیف تری ــای پای الگوریتم ه
تصادفــی  بهتریــن عملکــرد را داشــته اســت. همچنیــن ســطح زیــر 
نمــودار Roc جــز در درخــت تصادفــی )89 درصــد(، در ســایر 
ــت. در  ــوده اس ــد( ب ــر و )88 درص ــم براب ــا ه ــه ب ــای پای الگوریتم ه
ســطر آخــر جــدول معیارهــای ارزیابی روش پیشــنهادی آورده شــده 
ــت روش  ــه دق ــت ک ــوان دریاف ــدول می ت ــه در ج ــا توج ــت. ب اس

درخــت تصادفــی )85 درصــد( و درخــت j48 )85 درصــد( بــا دقــت 
روش یادگیــری  گروهــی )85 درصــد(  برابــر اســت )شــکل 3( امــا 
مســاحت ســطح زیــر نمــودار Roc یادگیــری  گروهــی )91 درصد( از 
همــه الگوریتم هــای پایــه خــود بیشــتر اســت )شــکل 4(. بــه عبــارت 
دیگــر، ایــن روش بهتــر از الگوریتم هــای پایــه خــود، توانســته افــراد 
در معــرض خطــر مــرگ را تشــخیص دهــد. شــکل شــماره 5 نمــودار 

ــه روش یادگیــری  گروهــی را نشــان می دهــد. ــوط ب Roc مرب

تصویر 3. مقایسه بصری معیارهای عملکردی الگوریتم های یادگیری  گروهی و پایه در پیش بینی خطر مرگ بیماران کووید-19.

تصویر 4. مساحت زیر منحنی Roc الگوریتم یادگیری  گروهی و الگوریتم های پایه.
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(0.91 = AUC-ROC) یادگیری گروهی با 17 متغیر Roc تصویر 4. نمودار

5. بحث و نتیجه گیری
ایــن مطالعــه یــک مــدل یادگیــری  ماشــین مبتنــی بــر یادگیــری 
ــایی  ــل )شناس ــدف تحلی ــا ه ــه ب ــد ک ــزارش می کن ــی را گ  گروه
و رتبه بنــدی( مهم تریــن عوامــل موثــر در مرگ ومیــر و ایجــاد 
یــک مــدل یادگیــری ماشــین مبتنــی بــر یادگیــری  گروهــی بــرای 
شناســایی بیمــاران مبتــلا بــه کوویــد-19 در معــرض خطــر مــرگ 
ــورد  ــای م ــد. داده ه ــام ش ــا انج ــر آن ه ــاژ موثرت ــور تری ــه منظ ب
اســتفاده پژوهــش اطلاعــات بیمــاران قطعــی مبتــلا بــه کوویــد-19 
ــهر در  ــارس بوش ــج ف ــتان شــهدای خلی ــه بیمارس ــده ب مراجعه کنن
ــا چهــارم  ــا اردیبهشــت و مــوج اول ت ــی اســفند 1398 ت ــازه زمان ب
ــس  ــه، پ ــن مطالع ــود. در ای ــا ب ــا و گام ــا و بت ــاری و ســویه آلف بیم
ــا عامــل وارد مطالعــه شــد  ــردازش داده هــا، 30 ویژگــی ی از پیش پ
کــه بــا اســتفاده از آزمــون کای- دو، 17 عامــل تاثیرگــذار در مــرگ 
بیمــاران کوویــد-19 شــناخته شــد. بــا اعمــال پنــج الگوریتــم پایــه 
یادگیــری ماشــین و به کار گیــری روش شــمارش بــوردا، ایــن عوامــل 
موثــر از نظــر اهمیــت رده بنــدی شــد. ســپس یــک مــدل پیش بینــی 
مــرگ بیمــاران کوویــد-19 بــا اســتفاده از یادگیــری  گروهــی ایجــاد 

شــد و در نهایــت عملکــرد آن مــورد ارزیابــی قــرار گرفــت.
ــود  ــل توصیفــی داده هــای بیمــاران حاکــی از آن ب ــج تحلی نتای
کــه مــردان بیــش از زنــان بــه بیمــاری کوویــد-19 مبتــلا شــده اند. 
در دو مطالعــه مشــابه انجــام شــده توســط جعفــری و همــکاران و 
طالبــی و همــکاران، میــزان ابتــلا زنــان بــه ایــن بیمــاری بیــش از 
مــردان بــود )43, 44( کــه خــلاف یافتــه ی پژوهــش حاضــر اســت، 
امــا در دو مطالعــه مــروری گــزارش شــد کــه مــردان بیــش از زنــان 
بــه ایــن بیمــاری دچــار شــدند )45, 46( کــه بــا نتایــج مطالعــه مــا 
ــی وجــود دارد  ــه، مطالعات ــن یافت ــی داشــت. در تبییــن ای همخوان
ــی از  ــش محافظت ــی نق ــای جنس ــد هورمون ه ــان می کنن ــه بی ک
ــی  ــد )47(. از طرف ــی دارن ــوزوم x در ایمنــی تطبیقــی و ذات کروم
ــت در  ــل کار و فعالی ــه دلی ــردان ب ــه م ــه این ک ــا توجــه ب ــر ب دیگ
اجتمــاع، تعامــلات بیشــتری دارنــد لــذا بیشــتر در معــرض خطــر 

ــد )48, 49(. ــرار می گیرن ــردار ق ــای واگی ــه بیماری ه ــلا ب ابت
ــورد  ــاران م ــنی بیم ــن س ــا میانگی ــر از یافته ه ــی دیگ  در بخش
بررســی 47/6 ســال بــه  دســت آمــد. بــه عبارتــی بیشــتر مبتلایــان 
میانســال  بودنــد. در مطالعــه مــروری Cao و همــکاران نیــز میانگیــن 
ســنی بیمــاران 46/62 گــزارش شــد. همچنیــن در دیگــر مطالعــه 
ــدد  ــن ع ــط Rodriguez-Morales ای ــده توس ــام  ش ــروری انج م
حــدود 51/97 بــود )45, 46(. گزیــده کار و همــکاران نیــز میانگیــن 
ــه  ــن یافت ــن ای ــد. در تبیی ــان کردن ــال بی ــاران را 47 س ــنی بیم س
ــه هســتند  ــال جامع ــولا میانســالان قشــر فع ــت معم ــوان گف می ت
ــه را  و مســئولیت های بیشــتری نظیــر پیگیــری امــور خــارج از خان
بــر عهــده  دارنــد و از طــرف دیگــر شــیوع بیماری هــای زمینــه ای در 
ایــن گــروه ســنی نیــز نســبتا بــالا اســت. درنتیجــه ایــن دو عامــل، 
ایــن افــراد بیــش از ســایر گروه هــای ســنی در معــرض خطــر قــرار 

مــی گیرنــد.
در بررســی فراوانــی علائــم و نشــانه های بیمــاری، علائــم تنفســی 
ــایع ترین  ــب  ش ــرفه و ت ــس(، س ــی نف ــینه و تنگ ــس س )خس خ
علائــم بودنــد. ایــن نتایــج بــا چندیــن مطالعــه مشــابه همســو اســت 
ــم تنگــی نفــس در  )50، 52(. در مطالعــه طالبــی و همــکاران علائ
ــوده و پــس  ازآن ســرفه و  ــدو ورود بیمــاران شــایع ترین علامــت ب ب

تــب قــرار داشــت )44(. 
ــه  ــد ب ــه 9/8 درص ــن مطالع ــاران در ای ــر بیم ــزان مرگ ومی می
دســت آمــد. در مطالعــات مشــابه در کشــورها و اســتان های دیگــر 
ایــن عــدد متفــاوت بــود. طالبــی و همــکاران مرگ ومیــر را در یکــی 
ــد )44(.  ــان کردن ــد بی ــبزوار 14 درص ــهر س ــتان های ش از بیمارس
ــد و  ــدد را 14/1 درص ــن ع ــن ای ــر در چی ــابه دیگ ــه مش دو مطالع
ــه  ــدد ب ــودن ع ــد )50, 52(. یکســان نب ــزارش نمودن 15 درصــد گ
ــورد  ــاوت جمعیــت م ــد تف ــات می توان ــن مطالع ــده در ای دســت آم
ــاوت  ــویه های متف ــش و س ــام پژوه ــان انج ــک، زم ــه، ژنتی مطالع

بیمــاری باشــد.
ــورد  ــل م ــی از 30 عام ــا ویژگ ــل ی ــش 17 عام ــن پژوه در ای
ــدی  ــود. رده بن ــر ب ــاران موث ــرگ بیم ــی م ــی، در پیش بین بررس
ایــن ویژگــی بــر اســاس اهمیــت نشــان داد کــه وضعیــت اکســیژن 
خونــی، ســن، وضعیــت هوشــیاری، تــب، ســرفه و بــدن درد شــش 
عامــل اول تاثیرگــذار در مــرگ بیمــاران اســت. مطالعــات متعــددی 
ــکلات  ــل مش ــراد دارای حداق ــن، اف ــراد مس ــه اف ــد ک ــان دادن نش
بیماری هــای  ماننــد  همــراه،  زمینه ای/بیماری هــای  پزشــکی 
ــاری  ــوی و بیم ــاری کلی ــارخون، بیم ــت، فش ــی، دیاب ــی عروق قلب
ــن  ــرگ ای ــر م ــرض خط ــران در مع ــتر از دیگ ــه بیش ــداد ری انس
عفونــت هســتند )53، 55(. همچنیــن نتایــج تعــدادی از مطالعــات 
ــر اســاس اطلاعــات جمعیت شــناختی  ــد-19 ب ــوژی کووی اپیدمیول
ــژاد و  ــر از 65 ســال، قومیــت، ن خــاص، نشــان داد کــه ســن بالات
ــت )2,  ــراد اس ــر اف ــر در مرگ ومی ــل موث ــر عوام ــیت از دیگ جنس
11, 37، 39(. بنابرایــن به طــور کلــی می تــوان گفــت کــه عواملــی 
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ــودن، بیمــاری زمینــه ای به طــور قابل توجهــی  نظیــر ســن، مــرد ب
بــا پیش آگهــی بدتــر مرتبــط اســت )26, 38, 54, 56, 57(. 
ــی  ــل پیش آگه ــک عام ــالمندی ی ــات، س ــه مطالع ــا در هم تقریب
قــوی اســت کــه بــا نتایــج مــا هم راســتا اســت. بدیهــی اســت کــه 
بــا افزایــش ســن و تضعیــف سیســتم ایمنــی و یــا شــرایط پزشــکی 
ــی  ــه بیمــاری بحران ــراد بیشــتر مســتعد ابتــلا ب متعــدد دیگــر، اف

کوویــد-19 می شــوند.
بیماری هــای زمینــه ای مرتبــط بــا پیش آگهــی نامناســب شــامل 
فشــارخون بــالا )26( )38, 58، 60(، دیابــت)26( )38, 57, 59(، 
بیمــاری ریــوی ازجملــه بیمــاری مزمــن انســدادی ریــه و آســم )38, 
ــرطان  ــی )57, 58( )59(، س ــی عروق ــای قلب 54( )58(، بیماری ه
کلیــوی )38, 60, 63( پیش تــر  مزمــن  بیمــاری  و   )62( )61(
ــا  ــج پژوهــش حاضــر برخــی از آن ه ــه در نتای ــده اند ک ــزارش ش گ
ــاران شــناخته شــده اند.  ــرگ بیم ــر در م ــل موث ــز جــزو 17 عام نی
 مقایســه بیــن نتایــج معیارهــای ارزیابــی عملکــرد روش یادگیری 
ــه خــود نشــان داد کــه اگرچــه دقــت   گروهــی و الگوریتم هــای پای
ایــن روش بــا برخــی از الگوریتم هــای پایــه خــود )درخــت تصادفــی 
و درخــت j48( یکســان )85 درصــد( بــود، امــا بــا داشــتن بیشــترین 
ــایی  ــری در شناس ــدرت بالات ــودار Roc  ق ــر نم ــطح زی ــزان س می
بیمــاران بــا خطــر مــرگ را دارد. ایــن یافتــه مــورد انتظــار بــود، زیــرا 
روش هــای یادگیــری  گروهــی بــا ترکیــب نتایــج الگویتم هــای پایــه 

خــود عملکــرد بهتــری نســبت بــه آن هــا ارائــه می کننــد.
ــه  ــش ب ــن پژوه ــده در ای ــدل ایجادش ــردی م ــای عملک معیاره
ــی 85  ــد، فراخوان ــیت 85 درص ــد، حساس ــت 85 درص ــب دق ترتی
درصــد و ســطح زیــر نمــودار راک AUROC = 0.91 بــه دســت آمــد. 
مطالعــات پیشــین AUROC را بیــن 60 درصــد تــا 90 درصــد بــه 
ــت های داده  ــر تس ــه، ب ــم اولی ــر علائ ــلاوه ب ــه ع ــد ک ــت آوردن دس
ــا در  ــخیص و ی ــان تش ــر در زم ــون، تصاوی ــگاهی خ ــای آزمایش ه

ــد )5, 17, 26, 64, 65(. ــی بودن ــاری متک ــول بیم ط
در زمینــه به کارگیــری یادگیــری  گروهــی در پیش بینــی مــرگ 
بیمــاران، Gao و همــکاران در مطالعــه خــود بــا به کارگیــری روش 
ــیون  ــامل رگرس ــه ش ــم پای ــار الگوریت ــا چه ــی ب ــری  گروه یادگی
ــان  ــم گرادی ــت تصمی ــتیبان، درخ ــردار پش ــین ب ــتیک، ماش لجس
تقویت شــده و شــبکه عصبــی بــا اســتفاده از 14 متغیــر یــک مــدل 
ــی  ــکان پیش بین ــرده و ام ــتفاده ک ــر اس ــر مرگ ومی ــا خط ــرای ب ب
وخامــت فیزیولوژیکــی و مــرگ را تــا 20 روز قبــل از مــرگ ایجــاد 
ــروه  ــی و دو گ ــنجی داخل ــروه اعتبارس ــک گ ــدل در ی ــد. م کردن
ــه ترتیــب ســطح زیــر  اعتبارســنجی خارجــی ارزیابــی شــد کــه ب
ــد )14(.  ــت آم ــه  دس ــودار Roc 0/9621، 0/976 و 0/9246 ب نم
ــه  ــود ب ــش خ ــکاران در پژوه ــن Prajoy Podder و هم همچنی
ــا اســتفاده از 111  ــرگ ب شناســایی بیمــاران در معــرض خطــر م
متغیــر مربــوط بــه علائــم بالینــی و داده هــای آزمایشــگاهی خون و 

بــا روش یادگیــری  گروهــی بــا ســه الگوریتــم پایــه جنگل تصادفــی 
رگرســیون  لجســتیک و گرادیــان  تقویــت  شــده پرداختنــد. مــدل 
ــد  ــی 99 درص ــد و فراخوان ــت 98/13درص ــت آمده دارای دق به دس

ــود )66(. و AURO C = 0.97 ب
ــی  ــرای پیش بین ــود ب ــش خ ــز در پژوه ــکاران نی Kenji و هم
بــا روش  بیمــاران کوویــد-19 مدلــی  مانــدن  زنــده  شــانس 
 ensemble stacked model و بــا اســتفاده از 48 ویژگــی از 
  AUROC = 0.907هــر بیمــار ایجــاد کردنــد و ســطح زیــر نمــودار

ــد )30(. ــت آم بدس
مقایســه معیارهــای عملکــردی پژوهــش حاضــر بــا ایــن مطالعات 
نشــان می دهــد کــه پژوهــش حاضــر دقــت و عملکــرد پایین تــری 
نســبت بــه آن هــا داشــت. دلیــل آن می توانــد تفــاوت نــوع الگوریتــم 
ــگاهی  ــای آزمایش ــن داده ه ــر گرفت ــه، در نظ ــده و پای ترکیب کنن
بــا  باشــد.  پژوهش هــا  آن  پیش بینی  کننده هــای  در  خــون 
این حــال مطالعــه Dhruv Patel و همــکاران نشــان داد کــه علائــم 
ــن  ــدون در نظــر گرفت ــک ب ــات دموگرافی ــرش و اطلاع ــگام پذی هن
ــی  ــی پیش بین ــت توانای ــی دق ــا کاهــش اندک ــی ب ــای خون فاکتوره
مرگ ومیــر بیمــاران را دارد )31( کــه ایــن خــود نیــز اعتبــار نتایــج 

ــد. ــد می کن ــر را تایی ــش حاض پژوه
ــار  ــه اعتب ــوان ب ــن پژوهــش می ت ــوت ای ــاط ق ــن نق از مهمتری
ــرض  ــراد در مع ــی اف ــودار Roc در پیش بین ــر اســاس نم ــدل ب م
ــر اســاس داده هــای جمعیــت شــناختی و بالینــی  خطــر مــرگ ب
ــورد  ــون م ــگاهی خ ــای آزمایش ــن داده ه ــر گرفت ــدون در نظ و ب
اســتفاده در اکثــر مطالعــات پیشــین اشــاره کــرد. ایــن مــدل بــه 
ویــژه زمانــی مفیــد واقــع می شــود کــه تصمیمــات ســریع مــورد 
ــت آوردن  ــه دس ــرای ب ــع لازم ب ــا مناب ــان ی ــا زم ــد ام ــاز باش نی
ــت  ــترس نیس ــع در دس ــگاهی به موق ــانگر آزمایش ــای نش داده ه
)31(. همچنیــن در مقایســه بــا روش هــای آمــاری محــض، نتایــج 
ــی  ــای قبل ــی در پژوهش ه ــاری و ریاض ــای آم ــی در مدل ه تجرب
نشــان می دهــد کــه ایــن روش هــا در مدیریــت حجــم زیــادی از 
ــرای ایــن بیمــاری  ــوده و پیش بینــی ضعیفــی ب ــوان ب داده هــا نات
ــن  ــین ای ــری ماش ــرد یادگی ــتفاده رویک ــا اس ــد، ام ــه کرده ان ارائ
ــده  ــری پیچی ــهیل تصمیم گی ــا تس ــته و ب ــا را نداش محدودیت ه
و جســتجوی واقعیــت، پتانســیل بالایــی در مقابــل بحــران 

ــد. ــان می ده ــود نش ــد-19 از خ کووی
معیارهــای ارزیابــی عملکــرد، قابــل  اعتمــاد بــودن مــدل 
ــدل  ــود م ــرای بهب ــال ب ــا این ح ــد. ب ــان می ده ــنهادی را نش پیش
ــا ســطح  ــه داده هــای ملــی و در ی و قابلیــت تعمیــم بیشــتر آن، ب
بین المللــی نیــاز اســت. پیشــنهاد می شــود در پژوهش هــای 
آتــی بــا در نظــر گرفتــن تاثیــر ســایر ویژگی هــای بالینــی و 
ــری  ــا به کارگی ــات مشــابه و ب ــج آزمایشــگاهی مهــم در مطالع نتای
ــر،  ــای متنوع ت ــن الگوریتم ه ــزی و همچنی ــد مرک ــای چن داده ه

https://ieeexplore.ieee.org/author/37085415141


ندا سادات و همکاران

12

ــا  ــر ایجــاد شــود. همچنیــن ب ــا قابلیــت اعتمــاد بالات ــی ب مدل های
ــرگ در  ــر م ــده خط ــل پیش بینی کنن ــایی عوام ــه شناس ــه ب توج
ــکل از  ــت هایی متش ــردد چک لیس ــنهاد می گ ــش پیش ــن پژوه ای
ایــن عوامــل جهــت به کارگیــری در فراینــد تریــاژ بیمــاران ایجــاد 

شــود.
نتایــج مطالعــه یــک راه حــل کم هزینــه، ســریع و نوآورانــه 
ــد-19 در  ــه کووی ــلا ب ــاران مبت ــگام بیم ــایی زود هن ــرای شناس ب
ــد  ــه می نمای ــر آن هــا ارائ ــاژ موثرت ــرای تری معــرض خطــر مــرگ ب
ــد در  ــای جدی ــا داده ه ــداوم ب ــانی م ــا به روزس ــد ب ــه می توان ک
ــه  ــتی ب ــت بهداش ــتم های مراقب ــران سیس ــه مدی ــری ب تصمیم گی
منظــور مدیریــت منابــع و ارائــه درمان هــای متناســب بــا بیمــاران 

ــاری رســاند. ــالا ی ــا خطــر مــرگ ب ب

5..1. محدودیت های پژوهش
اگرچــه پژوهــش حاضــر از نتایــج  خوبــی برخــوردار بــود امــا در 
ــه برخــی از  ــر ب ــی وجــود داشــت. در زی اجــرای آن  محدودیت های

ــت: ــده اس ــا اشاره ش آن ه

1. پایــگاه داده )مرکــز پایــش مراقبــت پزشــکی سیســتم اطلاعات 
ــات  ــامل اطلاع ــا ش ــش، تنه ــتفاده پژوه ــورد اس ــتانی( م بیمارس
ــه  ــه ب ــا توج ــا ب ــود ام ــزی( ب ــک مرک ــهر )ت ــتان بوش ــاران اس بیم
ــه  ــته ب ــد-19 بس ــی از کووی ــر ناش ــزان مرگ ومی ــه می ــه ک این ک
منطقــه ناهمگــن اســت، ایــن موضــوع ممکــن اســت تعمیم پذیــری 

ــرار دهــد. مــدل را تحــت تاثیــر ق

ــه علــت فقــدان برخــی از داده هــای آزمایشــگاهی )خــون و  2. ب
ســی تی  اســکن( بیمــاران و در نظــر نگرفتــن همــه  علائــم بیمــاران 
در پژوهــش حاضــر، تعــدادی از عوامــل تاثیرگــذار در مــرگ بیمــاران 
شناســایی نشــد، همیــن امــر باعــث شــد عملکــرد مــدل تحــت تاثیر 

منفــی قــرار گیــرد.

3. پژوهــش بــا داده هــای مــوج اول تــا چهــارم بیمــاری و ســویه 
آلفــا، بتــا و گامــا ویــروس انجــام شــد. لــذا بــا توجــه بــه موج هــای 
بعــدی بیمــاری و همچنیــن جهش هــای مختلــف ویــروس و 
بالطبــع آن رفتارهــای متفــاوت، نتایــج پژوهــش نیــاز بــه بازنگــری 
داشــته و ایــن ابــزار جهــت اســتفاده در آینــده بایــد بــه طــور مــداوم 

ــان بیشــتری برخــوردار باشــد. ــا از اطمین به روزرســانی شــود ت

4. در ایــن مطالعــه پیش بینــی مــرگ بیمــاران بــر اســاس 
داده هــای هنــگام پذیــرش انجــام شــد. بــا توجــه این کــه اقدامــات 
مراقبتــی و یــا وقایــع دیگــر در زمــان بســتری، می توانــد بــر روی 
ســیر بالینــی بیمــار تاثیرگــذار باشــد و آن را از احتمــال قبلــی دور 
ــرش  ــگام پذی ــه هن ــای اولی ــه داده ه ــا ب ــوان تنه ــذا نمی ت ــد، ل کن

اکتفــا نمــود. 

ــی  ــای بالین ــج آزمایش ه ــودن نتای ــترس نب ــل در دس ــه دلی 5. ب
بیمــار )ازجملــه آزمایــش خــون و تصاویــری ســی تی  اســکن(، مــدل 
تنهــا بــا داده هــای کیفــی هنــگام پذیــرش بیمــار ایجــاد شــد. ایــن  
ــری  ــای یادگی ــتفاده از الگوریتم ه ــت اس ــاد محدودی ــث ایج کار باع

ــد. ــازی ش ــرای مدل س ــر ب ــین متنوع ت ماش

تشکر و سپاسگزاری
از مســئولین محتــرم بیمارســتان شــهدای خلیــج فــارس بوشــهر 
و همچنیــن معاونــت محتــرم تحقیقــات و فنــاوری دانشــگاه علــوم 
ــد،  ــهیل نمودن ــه را تس ــن مطالع ــرای ای ــه اج ــهر ک ــکی بوش پزش

ــردد. ــی می گ ــکر و قدردان تش

نقش و مشارکت نویسندگان
ن.س.ب و ج.ک :ایــده و طراحــی مطالعــه؛ ن.س.ب و ش.ر.ن.ک : 
ــگارش نســخه اول؛ ب.ا ، ف.ع و ش.د :تفســیر نتایــج؛ ع.ج و ص.د:  ن
جمــع آوری داده و آنالیــز. همــه نویســندگان نتایــج را بررســی نموده 

و نســخه نهایــی مقالــه را تاییــد نمودنــد

حمایت مالی/ معنوی
ایــن مطالعــه توســط هیــچ ســازمان یــا موسســه ای تامیــن مالــی 

نشــده اســت.

کد اخلاق:
ــکی  ــوم پزش ــگاه عل ــلاق دانش ــه اخ ــط کمیت ــه توس ــن مطالع ای
ــد شــده  ــد اخــلاق: (IR.BPUMS.REC1399.003) تایی ــا ک بوشــهر ب

اســت.

تضاد منافع:
ــع  ــه تضــاد مناف ــد هرگون ــه فاق ــار داشــتند ک نویســندگان اظه

هســتند.
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Abstract
Background: Early identification of high-risk patients with COVID19- using non-laboratory data at the time of admission may 

help the effective use of limited healthcare resources and improve clinical decision-making which reduces cost and time, and 
consequently the death of patients.  
Objectives: This study aims to provide an intelligent approach to triaging COVID19- patients by analyzing effective risk factors and 

predicting the risk of death due to COVID19- using an ensemble learning method.
Methods: : This is a descriptive-applied study that was conducted in 2021. Non-laboratory data were used during the admission of 

4558 confirmed patients with COVID19- referred to the Shohaday-e-Khalij-e-Fars Hospital in Bushehr registered in the medical care 
information system. After data preprocessing, the risk factors affecting the death were identified and ranked in importance. The 
ensemble learning (voting) method was used to develop the death prediction model, and the confusion matrix criteria evaluated 
its performance.
Results: From a total of 5433 patient records, the data of 4558 cases were included in the study, of which %45.5) 2222) were women 

and %64.5)  2663) were men. The average age of the patients was 47.6. Out of all the investigated factors, 17 characteristics were 
identified as effective in predicting the death of patients, and their ranking indicated that the first six factors for predicting the 
death of patients are state of blood oxygen, age, state of consciousness, fever, cough, and body pain, respectively. The proposed 
model estimated the risk of death with an accuracy of %85, sensitivity of %85, specificity of %0.85, and AUROC of 0.91. 
Conclusions: The results of the study provide a low-cost, fast, and innovative solution for the early identification of patients with 

COVID19- at risk of death to triage them more effectively, which can be used by the managers of healthcare systems to manage 
resources by continuously updating new data and providing appropriate treatments for high-risk patients.
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