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 چکيده
 یهایوجخر یهاطور تحليلی وزنمفرط به یريادگي نيماش یمفقود است. از طرف یهاداده نيها در تخمروش نياز توانمندتر یکي نيزيشبکه ب

از  یاريچالش بس نيعنوان يك مدل خوب عمل كند. مهمترمفقود، به یهاوجود دارد كه در مورد داده یدواريام نيو ا كندیبهينه را محاسبه م

. گسسته مناسب است ريها با مقادداده اي وستهيپ ريها با مقادداده یها عمدتا براروش نيا تياست كه ماه نيمفقود ا ريمقاد نيتخم یهاروش

 وستهيمفقود پ ريمفقود گسسته و  مقاد ريپر كردن مقاد یبرا بيو به ترت ستنديقاعده مستثنا ن نياز ا زيمفرط ن یريادگي نيو ماش نيزيشبکه ب

 تياستفاده شده و در نها تيمفقود مخلوط در مجموعه داده هپات یهاداده نيدو مدل جهت تخم نيا بيپژوهش از ترك ني. لذا در اترنداسبمن

صحت و  ،یدقت، فراخوان یارهايبر اساس مع یشنهاديانجام شده است. روش پ یكلاس خروج نيجهت تخم نيزيبر اساس شبکه ب یدسته بند

اساس شبکه بر  یبندو طبقه BN-ELM بيمفقود با ترك یهانشان داد، جبران داده جيقرار گرفت. نتا یابيخطا مورد ارز اتمربع نيانگيم شهير

 KNNو  BN ،ELM یداده، بر اساس طبقه بندها نيتخم یهاروش ريبا سا یشنهاديروش پ نيكسب كرده است. همچن يیصحت بالا نيزيب

 دهد.یرا نشان م یشنهاديروش پ یبرتر جيقرار گرفت و نتا سهيمورد مقا
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 مقدمه -0

طورکلی، ی  پزش  رشکد اسکتب بهبینی برای کاربردهای پزشککی ی  مووکود در حا  کاوی و پیشپژوهش در زمینه داده

دهد؛ تشکککخیص معمویا یا با ارزیابی نجای  کنکد و درنهایت بیماری را تشکککخیص میآوری میدانش خود را از علائم بیمکار مم 

شودب میه ها مشابه، گرفجهای قبلی در مورد سایر بیماران با نجای  آزمایشگیریها فعلی از بیماران و یا با مرامعه به تصمیمآزمایش

ز پایگاه گیری اشود تصمیمهای محاسباتی مدید و ابزار، باعث میبا تومه به افزایش تعداد بیماران و از طرف دیگر، توسعه روش

تواند های که میهای بالینی اغلب برای شناسایی ویژگیتر گرددب داده[ آسان1شده از سوابق الکجرونیکی بیمار]داده اخجصاص داده 

 های مخجلف بالینی یا پاسخ به درمان خاصهای بیماران با دورهشودب شناسایی کلاسدی بیماران کم  کند، اسکجفاده میبندر طبقه

های بالینی اغلب دارای حوم نمونه [ طراحی شککودب موموعه داده3[ و ]2دهد تا روش مناسککب برای مدیریت هر بیمار ]امازه می

های های گمشده، حذف دادهرفجه استب در این شرایط، ی  روش مدیریت دادهزدستنسبجاا کوچ  و حوم بسیاری از اطلاعات ا

های ناقص را کامل های باقیمانده استب در مقابل، اگر مکانیزمی باشد که امازه دهد تا دادهنامومود و توزیه و تحلیل بر روی داده

ینی بهای مفقود ممکن اسکت نجای  تشخیص و پیشداده شکود، و علاوه بر این کامل کردنکنیم، از کاهش حوم نمونه امجناب می

 [ب4بهبود یابد]

های مفقود است؛ ومود یکی از مووکوعاتی که غالباا در بسکیاری از مسکائل مخجلف آماری مورد تومه قرار گرفجه، بحث داده

های [ب داده6[ و ]5اپذیر اسککت ]ها یا مطالعات اقجصککادی، امجماعی، پزشکککی و غیره امری انکارنهای مفقود در اغلب بررسککیداده

ها، با آن روبرو هسجندب در مواردی که مفقود، یکی از مشککلاتی است که اغلب محققان و تحلیلگران در هنگا  کار با موموعه داده

کند و د میواها حساسیت بیشجری را ایشدن با آنای در نجای  داشجه باشند، موامهتومههای مفقود در مسکائل آماری تثییر قابلداده

ترین مباحث علم آمار موردتومه قرار گیرد و پر کردن مقادیر عنوان یکی از مهمها، همواره بهشود مووود گمشدگی دادهباعث می

کنند که در صورت عد  در دسجرس های مفقود معمویا اطلاعات مهمی را نمایان میکاوی دارندب دادهمفقود اهمیت بسزایی در داده

تواند به اندازه نمونه ایر بگذاردب اگر تعداد های مفقود میشککودب مومودیت دادهها دچار اشککجباه مییل و تفسککیر دقیق دادهبودن، تحل

های مفقود ممکن اسکککت های ما منور شکککودب دادهزیادی داده مفقود داشکککجه باشکککیم، این ممکن اسکککت به کاهش دقت تحلیل

های مفقود به ر قرار دهندب این تثییر ممکن اسکککت به خصکککوص در مواردی که دادههای ما را تحت تثییها و تحلیلگیریتصکککمیم

 ها واق  شده باشند، مهم باشدبصورت نامجعاد  در مجغیرها یا زمان

شوندب در روشهای پر کردن مجغیرهای مفقود با های پر کردن مقادیر مفقود طیف مجنوعی از روشکها را شکامل میادبیات روش

کنندب این روش سککاده اسککت اما ممکن اسککت اطلاعات مقدار مفقود را با میانگین یا مد مجغیر مربوطه مایگزین می میانگین یا مد،

های احجمایتی مثل رگرسکککیون و بیزین، مقادیر مفقود را با تومه به ارتباط با مجغیرهای دیگر مهمی را از دسکککت بدهدب در روش

موزی برای های خودآهای عصبی از یادگیری بر روی نمونه یا روشگیری ماشین شبکههای مبجنی بر یادکنندب در روشبینی میپیش
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های مفقود، ها، میزان دادههای دادههای مفقود بر اساس ویژگیشودب انجخاب روش پر کردن دادههای مفقود اسجفاده میپر کردن داده

 های مفقود نیز حائز اهمیت استب های پر کردن دادهوششودب همچنین، تومه به معیارهای ارزیابی رو هدف تحلیل انوا  می

های پر کردن مقادیر مفقود تفاوت در نود مجغیرها اعم از گسسجه یا پیوسجه استب مجغیرهای های روشیکی از مهمجرین تفاوت

ی دارند که ی گسسجه مقادیرهای پیوسجه و با تعداد نامعینی داشجه باشند، در حالی که مجغیرهاپیوسکجه ممکن است مقادیری در بازه

 هایی ومود داردب درهای پیوسجه و گسسجه، تفاوتشوندب در پر کردن مقادیر مفقود دادهاز ی  موموعه محدود و معین انجخاب می

 هبینی مقادیر مفقود اسجفادسکازی احجمالی مانند رگرسیون خطی یا غیرخطی برای پیشهای مد های پیوسکجه، معمویا از روشداده

های پیوسکجه اسجفاده کردب همچنین سکازی دادههای احجمالی مثل توزی  نرما  برای مد توان از توزی شکودب در این روشکها میمی

ب در های پیوسجه مورد اسجفاده قرار بگیرندبینی دادهتوانند برای پیشهای خودآموزی نیز میهای یادگیری ماشین از قبیل روشروش

های کلاس بندی یا احجمایت های گسکسجه مثل روشهای مخصکوص به دادهگسکسکجه، ممکن اسکت از روشهای مقابل، در داده

ای( ای برای پر کردن مقادیر مفقود اسجفاده شودب همچنین تخمین توزی  احجمایت گسسجه )مثل توزی  احجمالی چندمملهچندممله

ز های پیوسجه، ممکن است اوان مثا ، در پر کردن مقادیر مفقود دادهممکن اسکت برای مقادیر مفقود مورد اسجفاده قرار گیردب به عن

 ها اسجفاده شودب های گسسجه ممکن است از تخمین احجمایت توزی  دادههای خطی اسجفاده شود، در حالی که در دادهتقریب

های مفقود هسککجندب های قدرتمند در پر کردن دادههر دو از روش (ELM) 2و ماشککین یادگیری مفرط  (BN)1شککبکه بیزین

کند و امیدواری ومود دارد که در مواردی که تعداد های بهینه خرومی را محاسککبه میماشککین یادگیری مفرط به طور تحلیلی وزن

های اساسی کندب یکی از چالش ها وروری است، به عنوان ی  مد  مؤیر عملزیادی داده مفقود ومود دارد و انجسکاب دقیق داده

های پیوسکککجه یا ها عمدتاا برای دادههاسکککت، به این معنا که روشها به نود دادههای مفقود، تطبیق مد هکای تخمین دادهدر روش

رکیب تهای گسکسکجه مناسب هسجندب شبکه بیزین و ماشین یادگیری مفرط نیز از این ن ر اسجثنان نیسجندب در این پژوهش، ما از داده

هایی های مخلوط، دادهایمب من ور از دادهدر موموعه داده هپاتیت اسککجفاده نموده 3های مفقود مخلوطاین دو مد  برای تخمین داده

شودب عملکرد روش پیشنهادی براساس معیارهای دقت، فراخوانی، را شکامل میاسکت که هر دو من  مجغیر گسکسکجه و پیوسکجه 

اسککت و نجای  نشککان از دقت بایی روش ترکیبی پیشککنهادی در پر کردن مورد ارزیابی قرار گرفجهصککحت و میانگین مربعات خطا 

های مفقود داردب سکاخجار این مقاله به این صکورت است: پ  از این بخش و در بخش دو  به بررسی کارهای مرتبط پرداخجه داده

گیری ها و درنهایت در بخش پنوم نجیوهنجای  ارزیابی شکده استب در بخش سو  روش پیشنهادی بیان شده استب در فصل چهار 

 کلی از این مقاله بیان گردیده استب

 كارهای پيشين -2

                                                   
1 Bayesian Network 

2 Extreme Learning Machine 
1 Mixed 
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کاوی یکی از علو  مدید و تثییرگذار های تشخیص پزشکی کم  شایانی به پزشکان کرده و دادههای اخیر سکیسجمدر سکا 

[ از 7ای انوا  شده است ازممله چن و همکارانش ]باشکد که به کم  علم پزشکی آمده استب در این راسجا تحقیقات گسجردهمی

دف ایواد ی  ها باهیبانی برای تشخیص سرطان پسجان اسجفاده کردندب مطالعه آنی  موموعه سکخت و طبقه بند ماشین بردار پشج

بندی بقههای طباشد و در مقایسه با سایر روشسکیسکجم تشکخیصی خودکار برای تشخیص تومور خوش خیم پسجان از بدخیم می

-K[ ترکیبی از الگوریجم 8ش ]های عصکبی، عملکرد و تعمیم بهجری داشکجه استب گنو و همکارانشکامل منگل تصکادفی، شکبکه

means  و ماشکین بردار پشکجیبانی را توسککعه دادندب الگوریجمK-means  برای به رسکمیت شککناخجن الگوهای پنهان از تومورهای

برای به دست آوردن ی  طبقه بند  1SVMهای ویسکانسین مورد اسجفاده قرار گرفت، سپ  از بدخیم و خوش خیم موموعه داده

ومور های تخیص تومورها اسکجفاده شکدب هدف از این پژوهش، تشخیص سرطان پسجان بر اساس اسجخراو ویژگیمدید برای تشک

[، ی  سککیسککجم تشککخیص 9داشککتب مگلوگیانی  و همکارانش ] SVMعملکرد بهجری نسککبت  K-SVMها بودب در پژوهش آن

دندب این ار پشجیبان بر اساس صداهای قلب پیشنهاد کرهای دریچه قلب مبجنی بر طبقه بند ماشین بردخودکار برای شناسایی بیماری

مهانی که  دهدب این مطالعه از ی  موموعه دادهسیسجم کار تشخیص را که حجی برای پزش  با توربه بسیار دشوار است، انوا  می

به دو دسجه عادی و یا  SVMکندب در ابجدا صداهای قلب با اسجفاده از سکیگنا  صکدا قلب به کار گرفجه شکده، اسجفاده می 198از 

های ده با روشاندب روش پیشنهاد شبندی شدهشود، سپ  موارد بیمار به عنوان سیسجولی  یا دیاسجولی  طبقهبندی میبیماری دسجه

دهنده برتری روش پیشنهادشده، بوده استب با ترین همسایه مقایسه شده و نجای  نشاننزدی  Kهای عصکبی پ  انجشکار و شکبکه

های به مطالعات انوا  شکده که در زمینه تشکخیص پزشککی ومود دارد، دریافجیم یکی از مشککلاتی که در طراحی سککیسجم تومه

تر باشککدب در صککورت مناسککب تخمین زده شککوند تا تشککخیص دقیقها باید بههای مفقود اسککت، این دادهپزشکککی ومود دارد، داده

تر مجکی به های قدیمی[، اما روش12[ تا ]11اند ]ها ارائه کردهتخمین این داده های مخجلفی را برایهای گذشجه، محققین روشدهه

شککده شککده و یا مایگزینی مقادیر تخمینی با مقادیر گمن ر کردن از موردهای دارای مقادیر گمها با صککرفتصککحیم موموعه داده

 پرداخجه شده استببودندب در ادامه این بخش به بررسی مقایت مرتبط در زمینه تخمین داده 

 

 های احتمالاتی برای تخمين مقادير مفقودروش -2-0

[ از شککبکه بیزین برای پیدا کردن وابسککجگی میان مجغیرهای آزمایشککگاهی و درنجیوه پر کردن مقادیر 4رانکویجا و همکارانش ]

تا بر روی دیجاست کامل اعما   گمشکده اسکجفاده کردندب در این روش پ  از حدس مقادیر گمشکده، به درخت بقا امازه داده شد

آموزش داده شد، برای این من ور  EM2طور مسجقیم از ی  داده ناقص با اسجفاده از الگوریجم ی بیزین بهشودب در این روش شبکه

ازآن درخت بقا بر روی ی  دیجاست کامل تنها برای حدس مقادیر گمشده بدون هیچ دانشی از درخت بقا اسجفاده شده است و پ 

 اعما  گردیده استب

                                                   
1 Support Vector Machine 
2 Expectation Maximization 
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بررسی قرار دادندب به این من ور  شده را موردهای گم[ مسکلله عمومی رگرسیون تحت سناریو داده13سکویل  و همکارانش ]

شده و ی  روش مدید بر اساس مد  مخلوط گوسی و ماشین یادگیری مفرط های معجبر برای تاب  رگرسیون )تقریبی( ارائهتخمین

رفجه را شود که مسلولیت رسیدگی به مقادیر ازدستها اسکجفاده میمد  مخلوط گوسکی برای مد  توزی  دادهتوسکعه یافجه اسکتب 

که ماشکین یادگیری مفرط قادر به طراحی ی  اسکجراتژی انجساب چندگانه برای برآورد نهایی استب مراحل کلی این دارد، درحالی

( تولید موموعه 2رفجهب ها با مقادیر ازدسککتی  موموعه داده( برازش مد  مخلوط گوسککی در 1روش به این صککورت اسککت: 

( ساخت ماشین یادگیری مفرط برای هر 3های مدید از طریق انجسکاب چندگانه بر اساس مد  مخلوط گوسی از مرحله او ب داده

 های یادگیری مفرط برای تخمین نهاییب ( ترکیب تما  ماشین4موموعه داده تولید شده در مرحله او ب 

ارائه کردند؛ این روش  CMVE1رفجه به نا  های ازدست[ ی  الگوریجم مدید برای کامل کردن داده14سهگا  و همکارانش ]

شده با اسجفاده از رفجه اسجفاده کرده استب ماتری  محاسبهبینی نهایی ارزش ازدستاز چند ماتری  مبجنی بر کوواریان  برای پیش

های تخمینی مومود با روش CMVEسککازی شککده اسککتب الگوریجم ریزی خطی بهینهرنامهرگرسککیون حداقل مربعات و روش ب

ترین همسکایه مقایسه شده استب نجای  نشان نزدی  Kهای اصکلی بیزی، حداقل نسکبت دادن مرب  و وتحلیل مؤلفهازممله توزیه

 های دیگر داردب مقایسه با روشهای دست رفجه را در طورقط  قابلیت برآورد برتر و قوی از دادهبه CMVEداده 

 2های مفقود اسجفاده کردندب نقشه خودسازمانده[ از شبکه عصبی خودسازمانده برای حل چالش داده17فولگورا و همکارانش ]

(SOM) سازی خطی در ی  سیسجم است و درنجیوه باشکد و قادر به مد ها میوتحلیل دادهروشکی چند مجغیره قوی برای توزیه

های دیگر داده دهد و در مقایسه با روشمحیطی ارائه میهای زیسترفجه در موموعه دادههای ازدسکتخوبی از ارزش دادهبرآورد 

ده بهجرین شوتحلیل رگرسیون، یابتهای عصکبی مصنوعی و روش احجما  بر اساس توزیهمحور مانند پرسکپجرون چندییه شکبکه

بینی ارزش و همچنین رفجه ازن ر دو وککریب همبسککجگی بین مشککاهده و پیشدسککتهای ازعملکرد را برای نسککبت دادن به ارزش

رفجه دیگر در هر بینی هر مقدار ازدستتوان همان نقشه را برای پیشاین است که می SOMمیانگین مرب  خطا داردب مزیت دیگر 

رفجه باشد، ی هر مجغیر که شامل ارزش ازدستهای عصبی چندییه پرسپجرون براهای رگرسیون و شبکهمجغیر اسجفاده کرد، ولی مد 

 شودب توسعه داده می

پردازدب روشی که در این مقاله ارائه شده است از ترکیب ای میهای دادههای ناقص در ماتری به مسلله انجقا  داده [18مقاله ]

ن از ها، ی  تعمیم پیشنهاد شده است که در آکندب برای بهبود تکمیل دادهرتبه اسجفاده میهای پایینهای رگرسکیون با تقریبروش

[، دو 19] شودب در مقالهشود و پارامجر تن یمی این روش توسط اعجبارسنوی مجقاط  تخمین زده میتوزیه مقادیر ویژه اسکجفاده می

شده ر گم( برای مبران مقادیDBNهای باور عمیق )( و شبکهMLPشکبکه عصکبی عمیق ن ارت شده، یعنی چندییه پرسپجرون )

های مبران مقدار مبجنی بر میانگین، به طریق قابل تومهی بهجر از روش DBNو  MLPدهد که شوندب نجای  نشان میمقایسکه می

KNN ،CART  وSVM کنند، و عمل میDBN دهدب بهجرین عملکرد را ارائه می 

                                                   
1 Collateral missing value imputation 
2 Self Organizing Map 
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های [، تکنی 21سری زمانی ارائه شده استب در ]های [، برای پر کردن مقادیر مفقود، ی  الگوریجم مدید مبران داده21در ]

های زمانی مورد بررسی قرار گرفجه استب در این روش ابجدا، ی  خودرمزگذار تطبیقی به عنوان افزایش داده برای بازسکازی دنباله

بر اساس گراف  [ ی  روش نوین22شودب همچنین ]مد  اصلی مبران انجخاب شده استب سپ  نرخ بهینه افزایش داده انجخاب می

گیرد تا عملکرد مد  را شککده ارائه داده اسککت، که اطلاعات ویژگی و ارتباطات بین نقاط داده را در ن ر میبرای مبران مقادیر گم

 کندب( مبران میGCN) 1ی کانولوشنی گرافیشده را با اسجفاده از ی  شبکهبهبود بخشدب  این روش مقادیر گم

تی برای تخمین مقادیر مفقود دارای مزایا و معایبی استب از ممله مزایای این روشها این است که های احجمایاسجفاده از روش

زی  توانند توها میاندب این به این معناست که آنهای احجمایتی بر مبنای اصکو  احجمایتی و تلوری احجمایت سکاخجه شکدهروش

ها کنندب همچنین این روشهای مفقود کم  میتر دادهها به تحلیل دقیقد احجمکایتی دقیقی برای مقکادیر مفقود مد  کنندب این م

کنندب این به این های احجمالی برای مقادیر مفقود اسکککجفاده میهکا بکه عنوان پارامجرها یا توزی معمویا از اطلاعکات مومود در داده

دهدب ولی در مقابل، این روشها به ی به واقعیت ارائه میهای نزدیکجرشود و تخمینبرداری میمعناست که از اطلاعات مومود بهره

به  طلبند وهای دیگر میتری نسبت به روشها محاسبات پیچیدهها نیاز دارندب  همچنین این روشسکازی دقیقی از توزی  دادهمد 

 فرویات اولیه از مد  احجمایتی حساس هسجندب

 مقادير مفقود روشهای مبتنی بر مد و ميانگين برای تخمين -2-2

های تخمین ترین روشترین و مجداو نزدیکجرین همسکککایه از محبوب kهای مبجنی بر مد و میانگین، الگوریجم از میکان روش

 (RF) 2توان به منگل تصادفی[ب از دیگر روشکهای ناپارامجری که برای این من ور پیشنهاد شده است، می23مقادیر مفقود اسکت ]

[ ی  رویکرد ناپارامجری دیگر با 25کند، در مقاله ]ن ر میها صرف، از همبسجگی بین ویژگیKNN[ب از آنوا که 24اشکاره نمود ]

[ ی  منگل تصادفی وزندار یپلاسی تطبیقی، 26ترین همسکایه برای این من ور پیشکنهاد شکده استب در مقاله ]اسکجفاده از نزدی 

شود، شکنهاد شده استب در این رویکرد، وزن ویژگی به صورت پویا در هنگا  ساخت مد  تن یم میبرای تخمین مقادیر مفقود پی

 دهدبهای با اهمیت بای را افزایش میکه احجما  انجخاب ویژگی

 هایهای ناقص ارائه کردندب در این مد  تکنی بینی ترکیبی برای کامل کردن داده[ یک  مکد  پیش27پوروار و همککارانش ]

سکاده اسجفاده شده استب مد  ترکیبی پیشنهاد شده برای  K-meansبندی ها بکار رفجه و از خوشکهلف برای کامل کردن دادهمخج

با پرسپجرون چندییه اسجفاده کرده استب برای ارزیابی این روش از سه موموعه داده  K-meansبندی اولین بار از ترکیب خوشکه

نسین سرطان پسجان، و هپاتیت اسجفاده شده، همچنین از معیارهای دقت، حساسیت، پزشککی شکامل دیابت سکرخپوسکجان، ویسککا

صکحت، کاپا و سکطم زیر منحنی مشخصه عملکرد سیسجم برای ارزیابی اسجفاده شده استب نجای  نشان داد روش ارائه شده برای 

ها دهرفجه در موموعه داعداد مقادیر ازدستخصوص زمانی که تهای پزشککی بسیار مفید است بههای ناقص در دامنهبینی دادهپیش

پردازد و از روش مبران با اسجفاده از های کبدی میشده در ویژگی آلبومین داده[ به ملوگیری از مقادیر گم28زیاد هسکجندب مقاله ]

                                                   
1 Graph Convolutional Network 
2 Random Forest 
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اسککجفاده قرار  مورد K=15و  K=3 ،K=5 ،K=7 ،K=9کندب در این تحقیق، مقادیر ترین همسککایه اسککجفاده میالگوریجم نزدی 

( اسککجفاده شککده اسککتب بر اسککاس نجای ، بهجرین دقت MSEاندب برای ارزیابی دقت مبران، از معیار میانگین مربعات خطا )گرفجه

 باشدب K=7آید که محاسبات در موقعیجی به دست می

هاستب همچنین امرای آسان آن های این روشها، سادگی و قابلیتها مزایا و معایب خود را دارندب از مزیتاین دسجه از روش

 هاها را حفظ کندب در مقابل این روشتواند توزی  مرم  دادههای مقادیر مفقود، میاسکککجفکاده از میکانگین یکا مد به عنوان تخمین

دی زیاها تنود کنند و همچنین ممکن است به مقادیر پرت حساس باشندب همچنین اگر دادهها را لحاظ نمیاطلاعات پراکندگی داده

داشکجه باشند، تخمین میانگین و مد ممکن است نادرست باشد و این روشها نجوانند روابط پیچیده بین مجغیرها را مد  کنند که این، 

 شودبها میمنور به از دست رفجن اطلاعات مهم در داده

 روش پيشنهادی -3

شوند؛ چگونگی برخورد با گمشکده محسکوب میهای مجفاوت، ها برخی مشکاهدات به دییل گوناگون و روشدر تحلیل داده

سککزایی برخوردار اسککتب های حسککاس، از اهمیت بهگیریویژه در تصککمیمها بهاین مشکاهدات به دلیل اهمیت نجای  حاصککل از آن

کیفیت هایی با های گمشکده بود که منور به دادهترین روش، حذف دادههای گمشکده مرسکو ازاین، برای غلبه بر مشککل دادهپیش

های گوناگون و پیدایش های علمی در حوزهشد، اما امروزه با پیشرفتپایین و به تب  آن تحلیل و اسکجخراو نجای  غیر مطلوبی می

های ناکامل، مقادیر گمشده را با مقادیر مناسب مایگذاری یا برآورد کردب سازی داده توان پیش از مدهای توانمند آماری، میروش

های مفقود در موموعه داده هپاتیت بر اسککاس ترکیبی از شککبکه بیزین و ماشککین یادگیری مفرط ، به تخمین دادهدر این پژوهش

شود، روش پیشنهادی در سه مرحله طور که مشاهده مینشان داده شده است؛ همان 1پرداخجه شده استب مد  پیشنهادی در شکل 

ها پردازشی بر روی موموعه داده انوا  شده تا دادهتب در مرحله او  پیشهای گمشکده بیماری هپاتیت پرداخجه اسبه تخمین داده

ط های مفقود پیوسجه توسهای مفقود گسکسکجه توسکط شبکه بیزین و سایر دادهبرای ورود به مد  اصکلی آماده شکوند، سکپ  داده

ELM تخمین زده شدب مراحل روش پیشنهادی در ادامه تشریم شده استب 
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 ادیمد  پیشنه -1شکل 

 سازی مجموعه دادهآماده 3-0

 پردازشگردد؛ این پیشپردازشکککی بر روی موموعه داده بیماری هپاتیت اعما  میدر اولین مرحله از روش پیشکککنهادی، پیش

های مفقود از سکایر رکوردها اسکت، زیرا قصکد داریم از شکبکه بیزین و ماشین شکامل مداسکازی رکوردهای موموعه داده با داده

های کامل آموزش دهیمب پ  از ها را با دادهاسکککجفاده کنیم، بنابراین باید این شکککبکههای مفقود یکادگیری مفرط برای تخمین داده

گردد، زیرا قصد داریم با شبکه بیزین های پیوسجه و گسسجه موموعه داده نیز مدا میهای مفقود، ویژگیمداسازی رکوردها با داده

 فقود را تخمین بزنیمب های مدادههای مفقود گسسجه و با ماشین یادگیری مفرط سایر داده

 های مفقود با شبکه بيزينتخمين داده 3-2

ارامجرها های برآورد پهای مفقود گسسجه اسجفاده شده است؛ یکی از روشدر روش پیشنهادی از شبکه بیزین برای تخمین داده

[؛ این الگوریجم ی  31[ تا ]29است ]سازی بیشینه -های گمشکده در شکبکه بیزین اسکجفاده از الگوریجم امید ریاوکیو مقادیر داده

 EMروش تکرارشونده است که به دنبا  یافجن برآوردی با بیشجرین درست نمایی پارامجرهای ی  توزی  پارامجری استب الگوریجم 

های شرط دادههای گمشده به شکود؛ در گا  او  امید ریاوی دادههای مفقود در هر تکرار دو گا  را شکامل میمن ور تخمین دادهبه

دهند و پارامجرهای موردن ر برآورد های گمشده قرار میمای دادهها را بهشود، سپ  این امید ریاویمشکاهده شکده، محاسکبه می

 شککود؛مای داده گمشککده، لگاریجم تاب  درسککجنمایی حداکثر میشککوندب در گا  ماکزیمم کردن بعد از مایگذاری اعداد اولیه بهمی

دیر مفقود یابد، سپ  مقاهای گسسجه ایواد و آموزش مین مرحله ابجدا شبکه بیزین بر اساس رکوردهای کامل ویژگیبنابراین در ای

 شودب به بیان دیگر مراحل این فاز از روش پیشنهادی به صورت زیر است:تخمین زده می EMبا اسجفاده از الگوریجم 

 آموزشیالف( ساخجن مد  شبکه بیزین با اسجفاده از رکوردهای 

 های آزمایشیب( شناسایی فیلدهای مفقود در داده
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 (EM)سازی امید ریاوی و( تخمین مقادیر مفقود بر اساس مد  بیزین اولیه و به کم  الگوریجم بیشینه

 های مفقود با ماشين يادگيری مفرطتخمين داده 3-3

ده است؛ ماشین یادگیری مفرط، ی  الگوریجم های مفقود پیوسکجه اسکجفاده شبرای تخمین داده ELMدر روش پیشکنهادی از 

هینه را های بهای خرومیطور تحلیلی وزنمدید در یادگیری ماشکین است که برای شبکه عصبی ت  ییه مخفی معرفی شده و به

ان های پنهصورت تصادفی استب این وزن بین خرومی و گرههای پنهان بهوزن اتصا  ورودی به گره ELMکندب در محاسکبه می

های آموزش دیده با پ  تر از شبکهتواند عملکرد خوب و یادگیری هزار برابر سکری آیدب این مد  میدر ی  مرحله به دسکت می

بندی و رگرسیون با ی  فناوری وکروری اسکت که عملکرد بسکیار خوبی را برای هر دو مسائل طبقه ELM[ب 32انجشکار باشکد]

توان سککرعت یادگیری بای، کارایی بای، مناسککب برای تما  تواب  می ELMدیگر مزایای کند، از سککرعت یادگیری بای فراهم می

 [: 34[ و ]33به صورت زیر است ] ELMسازی پیچیده را نا  بردب الگوریجم سازی غیرخطی و مناسب برای تواب  فعا فعا 

 با تومه به موموعه آموزش زیر

{ , | , , 1,...., }n m
i i i ix t x R t R i N    

( به طور تصادفی 1گردد: را در ن ر بگیریدب سپ  این مراحل انوا  می Nو تعداد نرونهای مخفی  g(x)ی  تاب  فعا  سازی 

( محاسبه ییه پنهان با ماتری  خرومی 2شودب با تومه به تاب  چگالی احجما  پیوسجه تخصیص داده می ibو بایاس  iwهای -وزن

H ار های خرومیب ساخجمحاسبه وزن (3بELM  استب 2به صورت شکل 

 
 [32ساخجار ماشین یادگیری مفرط] -2شکل 

 

ی   H، و  kباشند، در واق  های یادگیری میتر از تعداد نمونههای مخفی خیلی کمها، تعداد نروندر بسیاری از کاربرد

های ورودی وزن ELMومود نداشجه باشدب در روش  که   ماتری  غیر مربعی اسکت وممکن اسکت 

شوند و یابت هسجندب این شوند، بلکه به صورت تصادفی انجخاب میبه روزرسکانی نمی SLFNs، های ییه مخفی و بایاس 

با یافجن راه حل خطای مربعی  معاد  SLFNsها به ی  فضکای ویژگی تصکادفی است؛ بنابراین، آموزش معاد  با نگاشکت نمونه

 Tمربعات واحد سکیسجم خطی به صورت -ترین راه حل حداقلباشکدب کوچ می در سکیسکجم خطی  حداقل 
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خرومی ییه مخفی استب این روش تمایل به رسیدن به ی  عملکرد  Hپنروز ماتری  -یافجه مور، معکوس تعمیم باشدب که می

 تعمیم یافجه مناسب داردب

بر  ELMهای مفقود پیوسکجه اسکجفاده شکده استب به این من ور ابجدا شبکه برای تخمین داده ELMدر روش پیشکنهادی از 

مقداردهی اولیه  KNNایشی بر اساس الگوریجم های آزمبیندب سپ  مقادیر مفقود دادهاساس موموعه رکوردهای کامل آموزش می

تخمین  ELMود خرومی مد  رشککوندب انج ار میمی ELMشککده اولیه وارد مد  های تکمیلشککوندب پ  از این مرحله دادهمی

گیردب برای فیلد مفقود مبنای تخمین مقدار مفقود قرار می ELMدقیقجری از مقکادیر ورودی اولیکه ارائکه کنکدب درنهکایت خرومی 

 مراحل این بخش از روش پیشنهادی به شرح زیر است:

 حاصل شودب Wهای بدون مقدار مفقود به نحوی که وزنهای شبکه بر روی داده ELMالف( آموزش مد  

 به عنوان مقادیر اولیه KNNب( پر کردن مقادیر مفقود به کم  روش 

 و تخمین خرومی با اسجفاده از شبکهب ELMو( ورود رکورد با مقادیر پرشده اولیه به 

 د( مایگذاری مقدار مدید با مقادیر پرشده اولیه 

باید پارامجرهای آن شامل تعداد نرون ییه مخفی و تاب  فعا  مقداردهی شودب در این پژوهش حایت  ELMبرای اسکجفاده از 

[ مورد 35]  Radbasو  Hardlimنرون در ییه مخفی با تواب  فعالسککازی سککیگموئید، سککینوسککی،  21و  11، 5مخجلف با تعداد 

 بررسی قرار گرفتب

 بند پيشنهادی طبقه 3-4

لی بندی فرایندی برای پیدا کردن مددیگر طبقهبیانهسککجند مهت شککناسککایی دقیق و کامل از ی  ماهیت؛ به بندها ابزاریطبقه

ی بینی طبقه رکوردهایکند، با این هدف که بجوان از این مد  برای پیشها را تعریف و مجمایز میهای مومود در دادهاست که طبقه

بینی یشبینی، هدف پبندی برخلاف پیشسکت، اسجفاده نمودب در حقیقت در طبقهها )مجغیر هدف( ناشکناخجه اکه برچسکب طبقه آن

از طبقه بندهای  ELMو  BNهای مفقود با ترکیب روش مقدار ی  مجغیر گسکسجه استب در روش پیشنهادی پ  از تخمین داده

تب در این پژوهش طبقه بندهای مخجلف برای تعیین میزان دقت روش پیشکنهادی بر روی موموعه داده هپاتیت اسکجفاده شکده اس

 .ترین همسایه مورد بررسی قرار گرفجه استبیزین، ماشین یادگیری مفرط و نزدی 

 هاآزمايش -4

در این بخش نجای  ارزیابی روش پیشنهادی بیان شده استب ابجدا موموعه داده و معیارهای ارزیابی بیان شده، سپ  به تحلیل 

ها بر روی ی  سیسجم سازی شده است و آزمایشات و ارزیابیپیاده  جلبمدر محیط نهادی روش پیشنجای  پرداخجه شده استب 

 ای انوا  شده استبهسجه 4دازنده و پر 7کامپیوتری با ویندوز 
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 مجموعه داده 4-0

[ب این موموعه داده دارای 36دریافت شکده، اسجفاده شده است ] UCIدر این پژوهش از موموعه داده هپاتیت که از سکایت 

درصد این  17.63ویژگی اسکت،  19خیم( با نمونه از کلاس هپاتیت خوش 123نمونه از کلاس هپاتیت بدخیم و  32نمونه ) 155

طور که مشککاهده هماننشککان داده شککده اسککت؛  1داده دارای مقادیر مفقود اسککتب مجغیرهای این موموعه داده در مدو  موموعه

  ویژگی پیوسجه استب 6ویژگی این دادگان گسسجه و  13شود می

 های موموعه داده هپاتیتویژگی -1مدو  

 بازه مقادير نام ويژگی رديف

 [80-10] سن 0

2 Bilirubin [0.39-4] 

3 Alk Phosphate [33-250] 

4 Sgot [13-500] 

0 Albumin [2.1-6] 

6 Protime [10-90] 

7 Steroid Yes, No 

8 Antivirals Yes, No 

9 Fatigue Yes, No 

01 Malaise Yes, No 

00 Anorexia Yes, No 

02 Liver Big Yes, No 

03 Liver Firm Yes, No 

04 Spleen Palpable Yes, No 

00 Spiders Yes, No 

06 Ascites Yes, No 
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07 Varices Yes, No 

08 Histology Yes, No 

زن -مرد منسیت 09  

 

 معيارهای ارزيابی 4-2

در این بررسکی از معیارهای دقت، صحت، فراخوانی و مذر میانگین مربعات خطا برای ارزیابی روش پیشنهادی اسجفاده شده 

ه دهندنماید و نشانرا محاسکبه میترین معیار برای تعیین کارایی ی  روش اسکت؛ این معیار دقت کل ی  روش اسکتب دقت مهم

درسکجی تشخیص داده استب دقت این حقیقت اسکت که روش پیشکنهادی چند درصکد از کل موموعه رکوردهای آزمایشکی را به

 باشدب( قابل محاسبه می1ریخجگی با تومه به رابطه )الگوریجم بر اساس مفاهیم مطرح شده در ماتری  درهم

(1) *100
TP TN

Accuracy
TP FP TN FN




  
 

(ب 2دهد )رابطه بندی عد  بیماری را با تومه به کل رکوردها با برچسککب عد  بیماری نشککان میمعیار فراخوانی، دقت دسککجه

 (ب 3دهد )رابطه بندی بیماری را با تومه به کل مواردی که دارای بیماری است، نشان میمعیار صحت، دقت دسجه

(2) 
 

(3) 
 

بیانگر آن دسککجه از رکوردهای  FNو  FPبه ترتیب مثبت صککحیم و منفی صککحیم هسککجند و  TNو  TPکه در روابط فوق 

کلاس منفی)مثبت( هسکجند که به اشکجباه در کلاس مثبت )منفی( طبقه بندی شده اندب آزمون خطای مذر میانگین مربعات، تفاوت 

باشکد و ی  ابزار خوبی است برای مقایسه خطاهای و مقدار واقعی می برآوردگر آماری بینی شکده توسکط مد  یامیان مقدار پیش

 گرددب( محاسبه می4صورت رابطه )و به بینی توسط ی  موموعه دادهپیش

(4) 
 

 باشندبفیلد داده میبه ترتیب مقادیر واقعی و تخمین زده شده برای ی   predictو  actualکه در رابطه فوق 

 هانتايج ارزيابی 4-3

 ELMهای مفقود بر اساس های مفقود گسکسجه بر اساس شبکه بیزین، سایر دادهدر روش پیشکنهادی بعد از کامل کردن داده

 KNN-5و  BN،ELM ،1-KNN ،3-KNNبندهای -بندی روش پیشککنهادی بر اسککاس طبقهکامل گردید، درنهایت دقت طبقه

و تعداد  Radbasو  Sig،Sin ،Hardlimتواب  فعا   ELMهای مفقود بر اساس مورد بررسی قرار گرفتب برای کامل کردن داده

 اعجبار سنوی مجقابل اسجفاده شدب -11همچنین برای ارزیابی از روش نرون در ییه مخفی موردبررسی قرار گرفت،  21و  11، 5

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A8%D8%B1%D8%A2%D9%88%D8%B1%D8%AF%DA%AF%D8%B1_(%D8%A2%D9%85%D8%A7%D8%B1)
https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A8%D8%B1%D8%A2%D9%88%D8%B1%D8%AF%DA%AF%D8%B1_(%D8%A2%D9%85%D8%A7%D8%B1)
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 ELMو  BNهای ناقص بر اساس ترکیب مخجلف بر روی دیجاست هپاتیت با کامل کردن دادهنجای  طبقه بندهای  -2مدو  

Recall Precision Accuracy Classifier NO. of 

Hidden 

Neurons 

Activation 

Function 

0.7269 0.7518 0.8237 1-KNN 

5 

Sig 

0.7262 0.8271 0.847 3-KNN 

0.8149 0.8376 0.864 5-KNN 

0.7562 0.7759 0.851 BN 

0.7007 0.6949 0.7959 1-KNN 

10 

0.8142 0.8632 0.8823 3-KNN 

0.8150 0.8197 0.8750 5-KNN 

0.8268 0.8346 0.8903 BN 

0.7595 0.767 0.8321 1-KNN 

20 

0.7730 NaN 0.8425 3-KNN 

0.7522 0.7687 0.8280 5-KNN 

0.8105 0.7910 0.8645 BN 

0.7730 0.7763 0.8329 1-KNN 

5 

Sin 

0.8041 0.8017 0.8733 3-KNN 

0.82119 0.8439 0.8875 5-KNN 

0.81872 0.8115 0.8774 BN 

0.7474 0.7779 0.8250 1-KNN 

10 

0.77211 0.8177 0.8599 3-KNN 

0.7656 0.8095 0.8567 5-KNN 

0.8146 0.8010 0.8709 BN 

0.7152 0.7044 0.8003 1-KNN 

20 

0.7173 0.7613 0.8239 3-KNN 

0.7820 0.8084 0.8437 5-KNN 

0.8227 0.8227 0.8838 BN 

0.6567 0.7111 0.7812 1-KNN 5 hardlim 
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0.7240 0.7551 0.8250 3-KNN 

0.7266 0.7307 0.8144 5-KNN 

0.8227 0.8227 0.8838 BN 

0.7567 0.7862 0.8329 1-KNN 

10 

0.7608 0.8091 0.8443 3-KNN 

0.6899 0.7118 0.8076 5-KNN 

0.7956 0.8184 0.8774 BN 

0.6878 0.7527 0.7705 1-KNN 

20 

0.7250 NaN 0.8505 3-KNN 

0.7473 0.7663 0.8494 5-KNN 

0.8268 0.8346 0.8903 BN 

0.7375 0.7246 0.8045 1-KNN 

5 

radbas 

0.8081 0.8407 0.8771 3-KNN 

0.7612 0.7820 0.8437 5-KNN 

0.7956 0.8184 0.8774 BN 

0.7444 0.7798 0.8349 1-KNN 

10 

0.6388 NaN 0.8058 3-KNN 

0.7318 0.7496 0.8239 5-KNN 

0.7834 0.7834 0.8580 BN 

0.6894 0.6932 0.7912 1-KNN 

20 

0.7198 0.7440 0.8250 3-KNN 

0.7293 NaN 0.8431 5-KNN 

0.7990 0.7923 0.8645 BN 

 

است، این مقادیر در  Recallو  Precisionهای برای آزمون NaNای که در مداو  این بخش قابل ذکر اسکت، مقادیر نکجه

های مخجلف بر روی روش دهنده نجای  حاصل از آزموننشان 2آید که مخرو کسکر برابر صفر باشدب مدو  صکورتی به ومود می

های گسسجه مفقود با شبکه بیزین و ها ویژگیاست؛ در این آزمون BNو  1NN ،3NN ،5NNپیشنهادی بر اساس طبقه بندهای 

 11، 5های مخجلف تواب  فعا  و تعداد شامل حالت ELMتخمین زده شدب پارامجرهای تن یم شده برای  ELMها با سایر ویژگی
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حاصل شده  1.8913شود، در دو حالت بیشجرین دقت مشاهده می 2طور که از نجای  مدو  نرون در ییه مخفی استب همان 21و 

 است:صورت زیر استب پارامجرهای تن یم شده برای این دو حالت به

نرون در ییه مخفی و تاب  فعا   11با تعداد  ELMهای مفقود با و سایر داده BNهای مفقود گسکسکجه با ب کامل کردن داده1

Sig بندی بر اساس و طبقهBN 

نرون در ییه مخفی و تاب  فعا   21با تعداد  ELMهای مفقود با و سایر داده BNهای مفقود گسکسکجه با ب کامل کردن داده2

Hardlim بندی بر اساس و طبقهBN 

نرون در ییه مخفی بر روی روش پیشککنهادی مورد  21و  11، 5با تواب  فعالسککازی مخجلف و تعداد  ELMبندی دقت طبقه

در مهت مبران  ELMنرون در ییه مخفی برای  21و  sinاسککتب نجای  نشککان داد با در ن ر گرفجن تاب  فعا  بررسککی قرار گرفجه

ب حاصکل شده است 1نرون در ییه مخفی، دقت  21و تعداد  Sigبا تاب  فعا   ELMبندی موموعه داده با قود و طبقههای مفداده

های مفقود با توان نجیوه گرفت، مبران دادهکمجر استب از این آزمایشات می BNدر مقابل  ELMبندی (؛ اما دقت طبقه3)مدو  

ی مخجلف هاروش پیشنهادی با روش زین بیشجرین دقت را کسب کرده استببندی بر اسکاس شبکه بیو طبقه BN-ELMترکیب 

 Hotdeck ،KNN ،WKNN ،BNهای تخمین داده مورد مقایسه قرار گرفتب نجای  حاصل از مقایسه روش پیشنهادی با روش

دی بایترین دقت را شود، روش پیشنهاطور که مشاهده مینشان داده شده استب همان 4بر اساس معیار دقت در مدو   Meanو 

 داردب BNو  5NN ،ELMطبقه بند های تخمین داده در هر سهنسبت به سایر روش

 نرون در ییه مخفی( 21و تعداد  Sinبر روی روش پیشنهادی )تاب  فعا   ELMنجای  طبقه بند  -2مدو  

Recall Precision Accuracy Activation Function No. of Hidden Neurons 

0.6217 NaN 0.8133 Sig 5 

0.6250 0.5764 0.65803 Sin 

0.5378 NaN 0.8002 Hardlim 

0.5846 NaN 0.7963 Radbas 

0.6714 NaN 0.8468 Sig 10 

0.5737 0.5511 0.6775 Sin 

0.5500 NaN 0.8062 Hardlim 

0.7144 NaN 0.8077 Radbas 

0.7676 0.7785 0.8583 Sig 20 

0.6307 0.6208 0.7353 Sin 

0.6221 NaN 0.8141 Hardlim 

0.6551 NaN 0.8058 Radbas 
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 های تخمین داده بر اساس معیار دقتنجای  مقایسه روش پیشنهادی با سایر روش -3مدو  
Classifier Imputation methods 

ELM BN KNN 

0.7940 0.8451 0.7389 Hotdeck 

0.6838 0.8516 0.7438 KNN 

0.7950 0.8258 0.7250 Mean 

0.7338 0.8129 0.7369 WKNN 

0.5612 0.8523 0.7448 BN 

0.8583 0.8903 0.8228 BN-ELM (Proposed 

Method) 

 

های بر اساس نرخ داده Meanو  Hotdeck ،KNN ،WKNN ،BNهای نجای  حاصل از مقایسه روش پیشنهادی با روش

شود، روش پیشنهادی طور که مشاهده مینشکان داده شکده استب همان 5در مدو   RMSEدرصکد(و معیار  15و  11، 5مفقود )

 های تخمین داده داردبهای مفقود نسبت به سایر روشرا در هر سه نرخ داده RMSEکمجرین خطا 

 RMSEهای تخمین داده بر اساس معیار سه روش پیشنهادی با سایر روشنجای  مقای -4مدو  

RMSE Missing Rate (%) Imputation methods 

1.3996 5  

Hotdeck 1.4131 10 

1.4541 15 

1.3542 5  

KNN 1.4321 10 

1.4732 15 

1.2658 5  

Mean 1.3274 10 

1.3591 15 

1.2267 5  

WKNN 1.3255 10 

1.3967 15 
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1.2381 5  

BN 

 

1.2534 10 

1.2944 15 

1.1634 5 BN-ELM (Proposed 

Method) 

1.2132 10 

1.2422 15 

 

 های تخمین دادهدر مقایسه با سایر روش بندی روش پیشنهادینرخ خطای طبقه -3شکل 
 

، Hotdeck ،KNNهای تخمین داده بندی روش پیشککنهادی با روشدهنده نجای  حاصککل از نرخ خطا طبقهنشککان 3شکککل 

WKNN ،BN  وMean  بر اسکاس طبقه بندهایBN ،ELM  وKNN شود، روش پیشنهادی طور که مشاهده میاستب همان

 داردب BNو  KNN ،ELMهر سه طبقه بند های تخمین داده در بندی را نسبت به سایر روشکمجرین نرخ خطا طبقه

درصد نرخ گمشدگی نشان داده  21و 11، 5ها با نرخ بندی روش پیشنهادی با سایر روشدهنده نرخ خطا طبقهنشان 4شککل 

 شود روش پیشنهادی کمجرین نرخ خطا را داراستبشده است، همانطور که مشاهده می

 
 های تخمین داده به ازای درصد مخجلف مفقودیبا سایر روش بندی روش پیشنهادینرخ خطای طبقه -4شکل 
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 هانجای  مقایسه روش پیشنهادی بر سایر روش -5مدو  

Accuracy Method 

60.88 KNN [23] 

64.00 RF [24] 

68.32 NNSel [25] 

72.77 Laplacian weight RF [26] 

74.3 MLP (5 × FC) for all missing values [15] 

71.23 MLP (5 × FC) for Discrete values + 1NN for 

Continuous values 

73.6 MLP (5 × FC) for Continuous values + 1NN 
for Discrete values 

80.0 GRNN (5×FC) [16] 

81.8 FS-fuzzy-AIRS (50–50%) [37] 

84.38 KNN2 

83.37 KNN-ELM 

89.03 ELM-BN (Proposed Method) 

 

های گذشجه که از دادگان مورد اسجفاده در این پژوهش بندی بهجر روش پیشکنهادی، روش مذکور با برخی از روشبرای مم 

نشان داده شده  6ها در مدو  استب نجای  این ارزیابیها مورد بررسی قرارگرفجهاند نیز مقایسکه و صحت عملکرد آناسکجفاده کرده

[ به آنها اشکاره شده استب صحت 26[ و ]25بررسکی علاوه بر مقایسکه با دو مورد از کارهای اخیر که در مرام  ] اسکتب در این

[ 31[ و ]26[، ]15بندی چارچوب پیشکنهادی با تعدادی از روشهای دسجه بندی معرفی شده در این حوزه از ممله مرام  ]دسکجه

دن مقادیر بندی پ  از پرکرها نیز حاکی از موفقیت چارچوب پیشنهادی در بهبود صحت طبقهمقایسه شده استب نجای  این ارزیابی

ها بر های مورد مقایسه گنوانده شده استب در آزمایشنیز به عنوان یکی از روش MLPشکبکه عصبی  6مفقود اسکتب در مدو  

برای پر کردن همه مقادیر مفقود اسجفاده  MLPه استب مدا از اینکه مانند تما  روشها، روی این روش، سکه رویکرد بررسکی شد

برای پر کردن مجغیرها با مقادیر گسکسجه و مقادیر پیوسجه نیز به صورت مداگانه  MLPشکده اسکت، در دو آزمایش دیگر، روش 

قادیر پیوسجه(، برای پر کردن سایر مقادیر از روش بررسکی شکده اسکتب در هر مورد )من ور پرکردن تنها مقادیر گسکسجه یا تنها م

1NN اسجفاده شده استب 

 گيرینتيجه -0

ای ههای مفقود استب دادهیکی از مووکوعاتی که غالباا در بسکیاری از مسکائل مخجلف آماری موردتومه قرارگرفجه، بحث داده

ن ها، با آن روبرو هسجند؛ بنابراین تخمیر با موموعه دادهمفقود، یکی از مشکلاتی است که اغلب محققان و تحلیلگران در هنگا  کا
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درسککجی تخمین زده نشککوند، باعث کاهش دقت ها بهباشککد، زیرا اگر این دادههای مفقود یکی از مسککائل مهم در تشککخیص میداده

و حاوی  دیر مفقود غیر آموزندهباشکد، اگر مقابرانگیز میبینی دقیق از نجیوه بیماری یکی از مسکائل چالشحا  پیششکودب بااینمی

اطلاعات مفیدی نباشکد تعمیر و اصکلاح آن سکاده اسکت و این در صورتی است که مقادیر مفقود نسبجاا کم باشد، ولی اگر مقادیر 

پذیر یابند؛ بنابراین ما نیاز به رویکرد قوی و مقیاسهای اشکککجباه افزایش میحلرود و راهمفقود زیاد باشکککد خطر همگرایی بای می

 های ناقص بپردازیمب داریم تا به تخمین داده

های مفقود در موموعه داده هپاتیت اسجفاده در این پژوهش از ترکیب شبکه بیزین و ماشین یادگیری مفرط مهت تخمین داده

داد،  مورد ارزیابی قرار گرفتب نجای  نشککان RMSEو  Precision ،Recallشککدب روش پیشککنهادی بر اسککاس معیارهای دقت، 

را کسککب کرده اسککتب  1.8913بندی بر اسککاس شککبکه بیزین بیشککجرین دقت و طبقه BN-ELMهای مفقود با ترکیب مبران داده

های و تعدادی از روش Hotdeck ،KNN ،WKNN ،Meanهای تخمین داده از ممله همچنین روش پیشنهادی با سایر روش

های ایسه قرار گرفتب نجای  برتری روش پیشنهادی را در تخمین دادهمورد مق KNNو  BN ،ELMاخیر بر اساس طبقه بندهای 
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