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چکیده
نمونه ها از مجموعه ای شامل بیمار هر که به گونه ای هستند؛ چندنمونه ای ساختار دارای داده ها پزشکی، مطالعات از بسیاری در

مرتبط متغیرهای و بسته هر درون مؤثر نمونه های همزمان انتخاب می شود. ثبت بیمار سطح در تنها پاسخ متغیر که حالی در بوده،

بر مبتنی بیزی چندنمونه ای رگرسیون چارچوب پژوهش، این در است. چندنمونه ای رگرسیون مهم چالش های از یکی پاسخ، با

شد. مقایسه لاسو و (APW) تجمیعی وزنی رگرسیون با آن عملکرد و گرفته کار به (MIR-SSS) شات گان تصادفی جستجوی

حالت چهار در روش ها می شود. انجام لوژستیک مدل طریق از نمونه ها انتخاب و اسپایک‑اسلب پیشین با متغیرها انتخاب

نشان نتایج شدند. ارزیابی شیراز امیرالمؤمنین سوختگی بیمارستان در بستری بیمار ۲۰۲۴ واقعی داده های روی سپس و شبیه سازی

شرایط در هرچند دارد، مؤثر متغیرهای انتخاب در بالایی دقت و پیش بینی خطای کمترین پایه حالت های در MIR-SSS مدل داد

شناسایی در مدل توانایی نیز ROC منحنی زیر سطح مقادیر داشت. بهتری پیش بینی عملکرد APW پرت، داده های و بالا پراکندگی

عوامل و داشت مرجع روش دو به نسبت بهتری پیش بینی عملکرد MIR-SSS واقعی، داده های در کرد. تأیید را مؤثر نمونه های

عدم قطعیت کمی سازی و متغیرها و نمونه ها همزمان انتخاب امکان چارچوب این می دهد نشان نتایج کرد. شناسایی را مهم بالینی

می کند. فراهم پزشکی داده های تحلیل برای را

شاتگان. تصادفی جستجوی الگوریتم متغیر، انتخاب نمونه، انتخاب بیزی، مدل های چندنمونه ای، یادگیری کلیدی: واژه های
.۶۲J۰۷ ،۶۲F۱۵ ریاضی: رده بندی

مقدمه ۱

چشمگیر رشد با اخیر سال های در پزشکی و زیستی داده های تحلیل

مهم چالش های از یکی است. بوده همراه آماری یادگیری روش های

آن، در که است گروه بندی شده ساختار با داده هایی وجود حوزه، این در

برچسب یا پاسخ اما است مشاهده قابل نمونه ها سطح در اطلاعات

در داده ها نوع این دارد. قرار دسترس در بسته یا گروه سطح در تنها

دارو طراحی ژنتیکی، تحلیل پزشکی، تصاویر جمله از مختلفی حوزه های

می شوند. مشاهده بالینی داده های و
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متغیر و نمونه همزمان انتخاب در MIR-SSS روش کاربرد روزگار۲ و کرمی

یادگیری داده هایی، چنین تحلیل برای مناسب چارچوب های از یکی

از مجموعه ای شامل بسته هر رویکرد، این در است. چندنمونه ای۱

توصیف توضیحی ویژگی های از برداری با یک هر که است نمونه ها

این دارد. وجود بسته کل برای کلی پاسخ یک تنها اما می شوند،

برچسب گذاری زیرا دارد، اهمیت پزشکی داده های در به ویژه ساختار

حالی در است، غیرممکن حتی یا پرهزینه دشوار، معمولا نمونه هر دقیق

دارد. قرار دسترس در بیماری نهایی وضعیت یا بیمار کلی برچسب که

ساختاری چنین قالب در سوختگی بیماران داده های حاضر، پژوهش در

در بسته یک به عنوان بیمار هر به طوری که گرفته اند؛ قرار بررسی مورد

انجام شده آزمایشگاهی و بالینی اندازه گیری های و می شود گرفته نظر

در می دهند، تشکیل را بسته آن درون نمونه های بستری، دوره طول در

است. شده ثبت بیمار سطح در تنها نهایی پاسخ که حالی

از بسیاری چندنمونه ای، یادگیری گسترده کاربردهای وجود با

برای مواجه اند. محدودیت با تفسیرپذیری نظر از موجود روش های

روش های سایر و عمیق عصبی شبکه های بر مبتنی مدل های مثال،

بالایی پیش بینی دقت از مسائل از بسیاری در اگرچه جعبه سیاه

نیازمند پزشکی تصمیم گیری که بالینی محیط های در اما برخوردارند،

این رو، از نیستند. مطلوب همواره است، توضیح قابلیت و شفافیت

امکان مناسب، پیش بینی دقت بر علاوه که مدل هایی به کارگیری و توسعه

اهمیت از کنند، فراهم نیز را عدم قطعیت کمی سازی و نتایج تفسیر

است. برخوردار ویژه ای

در را ملاحظه ای قابل توجه بیزی چارچوب های اخیر، سال های در

جدیدترین از یکی کرده اند. جلب خود به چندنمونه ای یادگیری مسائل

در که است [۱۹] همکاران و پارک مطالعه زمینه، این در پژوهش ها

همزمان انتخاب برای بیزی چندنمونه ای رگرسیون چارچوب یک آن

چارچوب، این در است. شده ارائه مؤثر متغیرهای و کلیدی نمونه های

بسته هر در اثرگذار نمونه های پنهان، نشانگر متغیرهای از استفاده با

می شود. انجام نیز متغیرها انتخاب همزمان به صورت و شده شناسایی

الگوریتم از ممکن، مدل های بزرگ فضای در جستجو برای همچنین

در مناسبی کارایی که است شده استفاده شات گان تصادفی جستجوی

دارد. بالا ابعاد با مدل انتخاب مسائل

پارک توسط ارائه شده چارچوب از بهره گیری با حاضر پژوهش

بیماران داده های در روش این عملکرد بررسی به ،[۱۹] همکاران و

در چارچوب این قابلیت ارزیابی اصلی، هدف می پردازد. سوختگی

واقعی مسئله یک در کلیدی نمونه های و مؤثر متغیرهای شناسایی

کمی سازی امکان مدل بیزی ساختار این، بر افزون است. پزشکی

می سازد فراهم را متغیرها و نمونه ها انتخاب فرایند در عدم قطعیت

ایفا مهمی نقش پزشکی تصمیم گیری های و نتایج تفسیر در می تواند که

کند.

بیماران داده های در چارچوب این از استفاده کاربردی، منظر از

بر مؤثر آزمایشگاهی و بالینی عوامل شناسایی به می تواند سوختگی

می تواند مطالعه این از حاصل نتایج همچنین کند. کمک بیماران پیامد

روش های از استفاده قابلیت خصوص در ارزشمندی تجربی شواهد

آورد. فراهم سلامت و پزشکی مسائل در بیزی چندنمونه ای رگرسیون

مطرح داروها فعالیت پیش بینی زمینه در نخستین بار MIL مدل

بسیاری در که داد نشان [۴] همکاران و دیتریش کلاسیک مطالعه شد.

توصیف ویژگی بردار چندین با می تواند شیء هر یادگیری، مسائل از

هستند. نهایی برچسب مسئول بردارها این از بخشی تنها اما شود،

معرفی [۲۱] ری و پیج توسط چندنمونه ای رگرسیون مفهوم ادامه، در

مقادیر پیش بینی امکان طبقه بندی، بر تمرکز جای به رویکرد این شد.

هر که جایی بود، دارو طراحی در آن اصلی کاربرد کرد. فراهم را پیوسته

گرفته نظر در سه بعدی ساختار چندین شامل بسته یک به عنوان مولکول

هستند. زیستی فعالیت مسئول ساختارها این از برخی تنها و می شود

شبکه های در ویژگی ها انتخاب مسئله بر تمرکز با [۲۵] ژو و ژانگ

ارائه MIL مدل های عملکرد بهبود برای روش هایی چندنمونه ای، عصبی

با MIL مدل چارچوب ترکیب در عطفی نقطه مطالعه این کردند.

می شود. محسوب ویژگی انتخاب و ابعاد کاهش روش های

چارچوب در را ویژگی ها انتخاب اهمیت [۲۶] یو و ژائو مطالعه

کرد. بررسی لاسو روش از استفاده با و بیزی

با داروها فعالیت پیش بینی برای رویکردی [۲۷] همکاران و ژائو

کردند. ارائه ویژگی و نمونه مشترک انتخاب از استفاده

معرفی را HyDR-MI ترکیبی الگوریتم [۲۴] همکاران و زافرا

(روش ویژگی ها امتیازدهی بر مبتنی فیلتر روش یک ادغام از که کردند

چارچوب در ویژگی ها انتخاب برای ژنتیک الگوریتم یک و (ReliefF

می برد. بهره چندنمونه ای یادگیری

برای بیزی چارچوبی [۱۹] همکاران و پارک اخیر، سال های در

نمونه های همزمان انتخاب امکان که کردند ارائه چندنمونه ای رگرسیون

استفاده با روش، این در می سازد. فراهم را مؤثر متغیرهای و کلیدی

شناسایی بسته هر در اثرگذار نمونه های پنهان، نشانگر متغیرهای از

همچنین می شود. انجام همزمان به طور نیز متغیرها انتخاب و شده

تصادفی جستجوی الگوریتم از مدل ها فضای در مؤثر جستجوی برای

چارچوب که داد نشان پژوهش این نتایج است. شده استفاده شات گان
1Multiple Instance Learning (MIL)
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عملکرد مرتبط متغیرهای و مؤثر نمونه های شناسایی در پیشنهادی

دارد. مطلوبی

همزمان انتخاب که می دهد نشان انجام شده مطالعات جمع بندی

رگرسیون حوزه در مهم موضوعات از یکی همچنان متغیرها و نمونه ها

ارزیابی هنوز صورت گرفته، پیشرفت های وجود با است. چندنمونه ای

اهمیت بالینی و پزشکی واقعی مسائل در جدید روش های عملکرد

چارچوب از استفاده با حاضر پژوهش راستا، این در دارد. فراوانی

را روش این عملکرد ،[۱۹] همکاران و پارک توسط ارائه شده بیزی

بررسی سوختگی بیماران واقعی داده های و شبیه سازی شده داده های در

چارچوب این کاربرد می دهد، نشان ادبیات بررسی که آنجا تا می کند.

سهم این رو، از است. نشده گزارش تاکنون سوختگی داده های تحلیل در

واقعی مسئله یک در روش این عملی ارزیابی در حاضر پژوهش اصلی

بیماران پیامد بر مؤثر عوامل شناسایی در آن قابلیت بررسی و پزشکی

است. سوختگی

مدل و چندنمونه ای یادگیری مدل های ۲

شات گان جستجوی بر مبتنی بیزی

چندنمونه ای رگرسیون چارچوب پایه بر پژوهش این در استفاده مورد مدل

امکان چارچوب این است. [۱۹] همکاران و پارک توسط ارائه شده بیزی

در مؤثر متغیرهای و بسته هر در کلیدی نمونه های همزمان انتخاب

مدل ها بزرگ فضای در جستجو برای و می کند فراهم را رگرسیونی مدل

پژوهش در می کند. استفاده شات گان تصادفی جستجوی الگوریتم از

ارزیابی و سوختگی بیماران داده های تحلیل برای چارچوب این حاضر،

در است. شده گرفته به کار پزشکی واقعی مسئله یک در آن عملکرد

می شود. تشریح آن عملکرد نحوه و مدل اصلی اجزای ادامه،

(MIL) نمونه ای چند یادگیری ۱ .۲

هر که کلاسیک نظارت شده یادگیری برخلاف چندنمونه ای، یادگیری در

از «بسته» هایی۲ به صورت داده ها است، برچسب یک دارای مشاهده

نمونه ها از مجموعه ای شامل بسته هر می شوند. سازمان دهی نمونه ها

تنها اما می باشد، xij ∈ Rp ویژگی بردار یک دارای نمونه هر که است

داده ها ساختار بنابراین می شود. مشاهده بسته سطح در Yi پاسخ یک

است: زیر به صورت

D = {(Yi, Xi) : i = ۱, . . . , n}, Xi = {xi۱, . . . , ximi}.

بسته سطح پاسخ بین رابطه مدل سازی ،MIL مدل در اصلی هدف

مسئله این .([۹] همکاران و (هرِرا است آن درون نمونه های مجموعه و

تصاویر تحلیل سرطان، تشخیص شیمی محاسباتی، مانند کاربردهایی در

[۱]؛ (آمورِس است رایج بسیار تکرارشونده طولی داده های و پزشکی

.([۲۳] همکاران و وانگ ژانگ[۲۵]؛ و ژو

چندنمونه ای۳ رگرسیون ۲ .۲

هدف، و است پیوسته متغیر یک Yi پاسخ ،MIR چارچوب در

ساده ترین از یکی است. بسته درون نمونه های با آن رابطه مدل سازی

می شود: تعریف زیر به صورت که است تجمیعی خطی مدل فرم ها،

Yi = β۰ +

mi∑
j=۱

wijx
⊤
ijβ + εi, εi ∼ N (۰, σ۲),

این برآورد یا انتخاب است. i بسته در j نمونه وزن wij آن در که

می کند. ایجاد را MIR مختلف روش های میان اصلی تفاوت وزن ها،

نمونه ها) احتمالاتی وزن دهی (روش افزوده۴ احتمالی وزن دهی مدل

MIR در مهم روش های از یکی شد، معرفی [۱۸] پاپاس توسط

مراحل که می کند استفاده مرحله ای دو رویکرد یک از مدل این است.

است: زیر فرم به آن

هر برای بودن. اصلی» «نمونه احتمال برآورد اول: مرحله
یعنی: می شود داده برازش لوژستیک مدل یک نمونه،

Pr(δij = ۱ | xij) =
۱

۱ + exp
(
− (η۰ + η⊤xij)

) .
نقش پاسخ تولید در i بسته در j نمونه آیا که می دهد نشان δij اینجا در

خیر. یا دارد

با برابر نمونه ها وزن بسته. سطح نمایش ساخت دوم: مرحله
است: اول مرحله پیش بینی شده احتمال

wij = Pr(δij = ۱ | xij).

می شوند: ساخته زیر به صورت بسته سطح ویژگی های سپس

Zi =

mi∑
j=۱

wijxij .

2Bags
3Multiple Instance Regression (MIR)
4Augmented Probability Weighting (APW)
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می شود: داده برازش کلاسیک خطی رگرسیون مدل نهایت در

Yi = α+ Z⊤
i β + εi, i = ۱, · · · , n.

APW مدل محدودیت های

نمی شود. انجام متغیرها انتخاب −

نمی شود. لحاظ نمونه ها انتخاب در عدم قطعیت −

نمی شود. مدل سازی کامل به طور داده ها سلسله مراتبی ساختار −

چندنمونه ای رگرسیون چارچوب توسعه انگیزه محدودیت ها این

است؛ کرده فراهم را [۱۹] همکاران و پارک توسط ارائه شده بیزی

می دهد: قرار توجه مورد همزمان به طور را اساسی مسئله دو که چارچوبی

بسته، هر در اصلی نمونه های انتخاب .۱

رگرسیون. مدل در مؤثر متغیرهای انتخاب .۲

نمونه سطح است: شده بنا سطحی دو ساختار یک پایه بر مدل این

بسته. سطح و

بیزی رگرسیون مدل بسته: سطح

می شود: تعریف زیر به صورت پاسخ مدل ،i بسته برای

Yi | β۰, β, δi, σ
۲ ∼ N

(
β۰ +

mi∑
j=۱

δijx
⊤
ijβ, σ۲

)
.

انتخاب در متغیرها: انتخاب اسپایک‑اسلب۵برای پیشین
و کلاسیک روش های از یکی اسپایک‑اسلَب پیشین بیزی، متغیرهای

را ضرایب اسپایک مؤلفه دارد: دوگانه ساختاری پیشین این است. مهم

مؤلفه می سازد؛ حذف را غیرضروری متغیرهای و می کند نزدیک صفر به

برآورد آزادانه مهم ضرایب می دهد اجازه و دارد پهن تر دامنه ای اسلَب

تفسیرپذیری هم و می کند ممکن را تنک سازی۶ هم ترکیب این شوند.

و جورج [۱۶]؛ بائوچمپ و (میتچل می دهد افزایش را مدل کارایی و

.([۱۲] رائو و ایشواران [۷]؛ مک کلاچ

داریم: βk ضریب هر برای

βk | γk ∼ γk N (۰, τ ۲
in) + (۱ − γk)N (۰, τ ۲

out),

واریانس ها نسبت است. k متغیر شمول شاخص γk ∈ {۰, ۱} آن در که

که می شود انتخاب گونه ای به

τ ۲
in ≫ τ ۲

out,

و کند نزدیک صفر به را ضریب کوچک) واریانس (با اسپایک مؤلفه تا

فراهم را مهم ضرایب برای لازم آزادی بزرگ) واریانس (با اسلَب مؤلفه

همچنین: آورد.

γk ∼ Ber(wk),

در است. مدل در k متغیر حضور پیشینی احتمال wk آن در که

به بتا پیشین توزیع یک wk برای می توان سلسله مراتبی تر نسخه های

صورت

wk ∼ Beta(a, b)

معمولا شود. تنظیم داده محور به صورت تنک سازی درجه تا گرفت نظر در

در می شود، ارائه ادامه در که توزیعی سه از یکی به پیشین توزیع این

می شود: گرفته نظر

در نقطه ای جرم یعنی ،βk | γk = ۰ ∼ δ۰ نقطه ای: اسپایک •

صفر.

.N (۰, τ ۲
out) کوچک: واریانس با نرمال اسپایک •

یا ،N (۰, τ ۲
in) بزرگ واریانس با نرمال معمولا پهن: اسلَب •

در مقاومت برای لاپلاس و کوشی مانند دم سنگین  توزیع های

پرت. داده های برابر

و ضرایب پسین توزیع احتمال، مدل در ترکیب با پیشین این

متغیر هر برای که است آن نتیجه می سازد. را شمول شاخص های

کرد: محاسبه پسین شمول احتمال می توان

PIPk = Pr(γk = ۱ | y),

است. مدل در متغیرها اهمیت از مستقیمی معیار که

نمونه ها انتخاب برای لوژستیک مدل نمونه: سطح

مشخص که است آن نمونه سطح در هدف ،MIR-SSS بیزی مدل در

دارند. نقش Yi پاسخ تولید در واقعاً بسته هر در نمونه ها کدام شود

دودویی نهفته متغیر یک i بسته در j نمونه هر برای منظور، این برای

می شود: تعریف زیر به صورت

δij =


۱, اگر j باشد اصلی نمونه یک ,

۰, صورت این غیر .در

رگرسیون مدل یک بودن، اصلی نمونه احتمال مدل سازی برای

دقیق: به طور می شود. تعریف نمونه سطح در لوژستیک

δij | η۰, η ∼ Ber(πij) , πij =
exp(η۰ + η⊤xij)

۱ + exp(η۰ + η⊤xij)
.

4Spike-Slab
6Sparsity
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رابطه: این در

j نمونه عدم انتخاب یا انتخاب نشان دهنده دودویی متغیر :δij •

.i بسته در

.i بسته در j نمونه ویژگی های بردار :xij ∈ Rp •

نمونه. سطح در لوژستیک مدل مبدأ از عرض :η۰ •

هر اثر که لوژستیک رگرسیون ضرایب :η = (η۱, . . . , ηp)
⊤ •

می کنند. تعیین نمونه انتخاب احتمال بر را ویژگی

باشد. اصلی» «نمونه یک i بسته در j نمونه اینکه احتمال :πij •

ویژگی های اساس بر را نمونه هر نقش لوژستیک مدل دیگر، بیان به

۱ به πij آنگاه باشد، بزرگ η۰ + η⊤xij مقدار اگر می کند. تعیین آن

اصلی نمونه به عنوان بزرگ تر احتمال با مربوطه نمونه و می شود نزدیک

انتخاب احتمال باشد، کوچک مقدار این اگر برعکس، می شود. انتخاب

می یابد. کاهش نمونه

دارد: مهم مزیت دو ساختار این

احتمال ویژگی ها کدام می دهند نشان η ضرایب تفسیرپذیری: .۱

می دهند. کاهش یا افزایش را بودن اصلی» «نمونه

انجام احتمالاتی به صورت نمونه ها انتخاب انعطاف پذیری: .۲

در کامل به طور نمونه ها انتخاب در عدم قطعیت و می شود

می گردد. لحاظ بیزی چارچوب

الگوریتم و بیزی پیشین های کنار در لوژستیک مدل این نهایت، در

یکی و می کند فراهم را متغیرها و نمونه ها همزمان انتخاب امکان ،SSS

می شود. محسوب MIR-SSS مدل کلیدی اجزای از

(SSS) شات گان تصادفی جستجوی ۳ .۲

برای کارآمد روش های از یکی شات گان تصادفی جستجوی الگوریتم

الگوریتم، این اصلی ایده است. بالا ابعاد با مدل فضاهای در جستجو

جستجو مرحله هر در همسایه مدل های از مجموعه ای همزمان بررسی

داده ها در موجود آماری شواهد اساس بر بعدی مدل انتخاب و

مارکوف زنجیره بر مبتنی متداول روش های از بسیاری برخلاف است.

می دهند، انجام محلی حرکت یک تنها تکرار هر در که مونت کارلو

کرده ارزیابی همزمان به صورت را رقیب مدل چندین شات گان الگوریتم

می کند. تعیین آن مطلوبیت با متناسب را مدل هر به حرکت احتمال و

شناسایی بهبود و مدل فضای پیمایش سرعت افزایش موجب ویژگی این

.([۱۹] همکاران و (پارک می شود بالا پسین احتمال با نواحی

متغیرهای طریق از نمونه ها و متغیرها انتخاب ،MIR-SSS مدل در

داریم: انتخاب بردار یک متغیرها، برای می شود. انجام نهفته دودویی

γ = (γ۱, . . . , γp)
⊤ ∈ {۰, ۱}p,

رگرسیون مدل در k متغیر بودن» «فعال به معنای γk = ۱ آن در که

مشابه، به طور است. متغیر آن حذف به معنای γk = ۰ و بسته سطح

داریم: انتخاب بردار یک i بسته در نمونه ها برای

δi = (δi۱, . . . , δimi)
⊤ ∈ {۰, ۱}mi ,

«نمونه به عنوان i بسته در j نمونه می دهد نشان δij = ۱ آن در که

دارد. مشارکت بسته سطح مدل در اصلی»

گسسته فضاهای این دکارتی ضرب ممکن، مدل های تمام فضای

می شود: پرحجم به شدت و است

M = {۰, ۱}p ×
n∏

i=۱

{۰, ۱}mi ,

عملا سراسری) جستجوی با مثلا) فضا این مستقیم پیمایش به طوری که

عظیم، گسسته فضای این در کارآمد جستجوی برای است. غیرممکن

.([۱۹] همکاران و (پارک می شود گرفته به کار SSS الگوریتم

حاشیه ای پسین و Q(·) امتیاز تابع تعریف ۱ .۳ .۲

محسوب مستقل آماری مدل یک SSS الگوریتم حاضر، چارچوب در

مدل های فضای در جستجو برای محاسباتی ابزار یک بلکه نمی شود،

توزیع های پایه بر الگوریتم این در مدل ها مقایسه معیار است. بیزی

حاشیه ای پسین نمایش دهنده Q(·) امتیاز تابع و می شود تعریف پسین

متغیرها انتخاب بنابراین، است. نرمال سازی) ثابت یک (تا مدل ها

بیزی استنباط چارچوب تحت جستجو مراحل تمامی در نمونه ها و

مدل انتخاب محاسباتی موتور نقش SSS الگوریتم و می شود انجام

به است لازم مختلف مدل های مقایسه برای ،SSS در می کند. ایفا را

پسین احتمال با متناسب که شود داده اختصاص امتیاز یک مدل هر

سایر مجموعه θ کنید فرض ابتدا منظور، این برای باشد. مدل آن

ضرایب خطا، واریانس رگرسیون، ضرایب جمله (از مدل پارامترهای

دهد: نشان را کمکی) پارامترهای سایر و لوژستیک رگرسیون

θ = (β۰, β, σ
۲, η۰, η, . . . ).

متغیرهای کامل مجموعه {xij} و X و پاسخ ها بردار Y اگر

به صورت کامل پسین آنگاه باشند، نمونه و بسته سطح در توضیحی
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متغیر و نمونه همزمان انتخاب در MIR-SSS روش کاربرد روزگار۶ و کرمی

است: زیر

π(γ,{δi}, θ | Y,X) ∝ L(Y | X, γ, {δi}, θ)·

π(θ | γ, {δi}) π(γ)
n∏

i=۱

π(δi),

آن: در که

مدل تحت داده ها درستنمایی تابع :L(Y | X, γ, {δi}, θ) •

،θ پارامترها و (γ, {δi}) توسط معین شده

اسپایک‑اسلب پیشین مثلا) پارامترها پیشین :π(θ | γ, {δi}) •

،(η برای نرمال پیشین های و β برای

از ضربی مثلا) متغیرها انتخاب بردار روی پیشین :π(γ) •

برنولی)، توزیع های

(که بسته هر در نمونه ها انتخاب بردار روی پیشین :π(δi) •

شود). ناشی لوژستیک مدل از می تواند

پسین به صورت Q(·) امتیاز تابع مختلف، مدل های مقایسه برای

می شود: تعریف θ روی مشترک) نرمال سازی ثابت یک (تا حاشیه ای

Q(γ, {δi}) =
∫

L(Y | X, γ, {δi}, θ)

· π(θ | γ, {δi})dθ×

π(γ)

n∏
i=۱

π(δi).

و نیست قابل محاسبه بسته به صورت معمولا انتگرال این عمل، در

می رود: به کار زیر روش های از یکی

بخشی برای پیشین‑درستنمایی هم خانواده شکل های از استفاده •

تحلیلی، انتگرال گیری و (β۰, β مثلا) پارامترها از

،BIC بر مبتنی تقریب یا لاپلاس تقریب های •

پسین بیشینه برآورد نقطه در پسین تابع تخمینی مقدار از استفاده •

.MAP

مدل های برای Q(·) مقادیر داریم، نیاز آنچه ،SSS الگوریتم در

نرمال سازی شده مقدار نه است، معین مدل یک همسایگی در موجود

بین مشترک ثابت ضریب یک تا را Q(·) است کافی بنابراین، کامل.

کنیم. محاسبه همسایه مدل های

حرکت ها نوع و مدل همسایگی ۲ .۳ .۲

مدل هر برای همسایگی یک مدل ها، فضای روی حرکت تعریف برای

:γ بردار مورد در مثال، برای می شود. تعریف

γ ∈ {۰, ۱}p, N(γ) = N+(γ) ∪N−(γ) ∪N swap(γ),

آن: در که

تفاوت مؤلفه یک در فقط γ با که مدل هایی مجموعه :N+(γ) •

افزودن (حرکت است یافته تغییر ۱ به ۰ از مؤلفه آن و دارند

متغیر).

۰ به ۱ از مؤلفه یک آن ها در که مدل هایی مجموعه :N−(γ) •

متغیر). حذف (حرکت است کرده تغییر

مؤلفه دو وضعیت آن ها در که مدل هایی مجموعه :N swap(γ) •

(حرکت است شده جابه جا هم با یک) دیگری و صفر (یکی

جابه جایی).

یک می توان i بسته هر در δi بردارهای برای مشابه، به طور

جابه جایی یا حذف افزودن، شامل که کرد تعریف N(δi) همسایگی

،[۱۹] همکاران و پارک پیاده سازی در باشد. نمونه ها انتخاب وضعیت

محدود حذف و افزودن به معمولا جستجو محاسباتی، هزینه کاهش برای

محدود به صورت یا می شوند حذف یا جابجایی حرکت های و می شود

می گردند. استفاده

SSS در بعدی مدل انتخاب ۳ .۳ .۲

داریم. اختیار در ((γ, {δi}) مثلا) جاری مدل یک الگوریتم، گام هر در

γ مؤلفه در فقط مثلا) می کنیم محاسبه را آن مناسب همسایگی ابتدا

m′ ∈ N(m) همسایه مدل هر برای سپس δi ها). از یکی در فقط یا

مقدار داد، نشان m′ = (γ′, {δ′i}) با خلاصه به طور را آن می توان که

می کنیم. تقریب یا محاسبه را Q(m′)

تعریف زیر به صورت SSS در m′ مدل به m مدل از انتقال احتمال

می شود:

T
(
m → m′) = Q(m′)∑

m′′∈N(m) Q(m′′)
, m′ ∈ N(m).

رابطه این کنیم، حرکت γ روی فقط اگر متغیر، انتخاب چارچوب در

می شود: نوشته زیر به صورت

T
(
γ → γ∗) = Q(γ∗, {δi})∑

γ′∈N(γ) Q(γ′, {δi})
,

آن: در که

،N(γ) همسایگی در کاندید مدل یک :γ∗ •

انتخاب از حاصل مدل حاشیه ای پسین امتیاز :Q(γ∗, {δi}) •

.{δi} طبق نمونه ها انتخاب و γ∗ طبق متغیرها

،i مشخص بسته یک برای نمونه ها انتخاب مرحله در مشابه، به طور

δ∗i ∈ N(δi) هر به انتقال احتمال و می شود تعریف N(δi) همسایگی
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سایر که حالی در می گردد، تعیین Q(γ, δ۱, . . . , δ
∗
i , . . . , δn) با متناسب

می شوند. داشته نگه ثابت مدل اجزاء

آن مزیت های و MCMC با SSS ارتباط ۴ .۳ .۲

فضای روی MCMC روش یک به عنوان می توان را SSS الگوریتم

آن: در که گرفت نظر در مدل ها

از مجموعه ای گام، هر در منفرد مدل یک پیشنهاد به جای •

می شوند، ارزیابی همسایه مدل های

پسین امتیاز با متناسب همسایه مدل هر انتخاب احتمال •

است، آن حاشیه ای

نیز متروپلیس‑هیستینگز۷ گام یک کامل تر، نسخه های در •

از بسیاری در اما شود، اعمال انتخاب شده مدل روی می تواند

که است به گونه ای N(·) و Q(·) مناسب تعریف پیاده سازی ها،

هستند. سازگار هدف توزیع با ذاتاً انتقال ها

است عبارت MIR-SSS مدل در SSS به کارگیری اصلی مزیت های

از:

محلی بسیار حرکت های به جای مدل: فضای کارآمد پیمایش .۱

روی گیبز، نمونه گیری در ساده تک مؤلفه ای تغییر (مانند کند و

مدل های همسایه ها، از مجموعه ای همزمان مقایسه با SSS ،(γ

می کند. کشف کوتاه تر زمان در را بیشتری «خوب»

پسین امتیاز از استفاده به دلیل انتخاب: در بالاتر تفکیک توان .۲

و داده ای شواهد به به شدت جستجو فرایند ،Q(·) حاشیه ای

قوی تر پشتیبانی با مدل های و است حساس پیشین ساختار

می دهد. ترجیح را

پسین پایه بر Q(·) چون بیزی: چارچوب با طبیعی سازگاری .۳

سایر با طبیعی به طور SSS الگوریتم می شود، تعریف حاشیه ای

می شود ترکیب (θ پارامترها به روزرسانی (مانند MCMC اجزاء

ایجاد (γ, {δi}, θ) فضای در واحد زنجیره یک نهایت در و

می کند.

گسسته فضای در جستجو موتور نقش SSS ،MIR-SSS مدل در

حاشیه ای پسین عملا Q(·) تابع می کند؛ ایفا را نمونه و متغیر انتخاب

را ساختاری N(·) همسایگی و می کند کد ثابت) ضریب یک (تا را مدل

حرکت های متفاوت، پیچیدگی با رقیب مدل های میان که می کند فراهم

شود. انجام کارآمد و معنادار

شبیه سازی مطالعه ۳

شرایط در پیشنهادی مدل عملکرد ارزیابی منظور به شبیه سازی مطالعه

مؤثر متغیرهای و نمونه ها واقعی، داده های در شد. طراحی کنترل شده

متغیرها و نمونه ها انتخاب دقت بررسی برای بنابراین هستند؛ ناشناخته

واقعی مقادیر و ساختار که شود تولید مصنوعی داده هایی است لازم

مستقیم مقایسه امکان رویکرد این باشد. مشخص آن ها پارامترهای

در آن پایداری بررسی همچنین و مرجع روش های با پیشنهادی مدل

داده های حضور و پراکندگی سطح تنکی، میزان نظر از مختلف شرایط

می سازد. فراهم را پرت

شامل مرجع روش دو با پیشنهادی مدل عملکرد مطالعه، این در

(ℓ۱ جریمه با (رگرسیون لاسو روش و ۸ تجمیعی وزنی رگرسیون روش

شد. مقایسه ۹ بسته سطح نمایش روی بر

حالت ها طراحی ۱ .۳

چهار مختلف، شرایط در بررسی مورد روش های عملکرد ارزیابی برای

با برابر بسته ها تعداد حالت ها تمامی در شد. طراحی شبیه سازی حالت

۱۰ با برابر بسته هر در نمونه ها تعداد و ۵۰ با برابر متغیرها تعداد ،۱۰۰

پراکندگی سطح مدل، تنکی میزان در حالت ها تفاوت شد. گرفته نظر در

است. پرت داده های وجود و

بوده K = ۰٫۲ با برابر مؤثر متغیرهای نسبت اول: حالت −

ضریب دارای متغیر ۱۰ تعداد متغیر، ۵۰ میان از بنابراین و

کم واریانس با نرمال توزیع از تصادفی خطای هستند. غیرصفر

ندارد. وجود پرت داده و شده تولید

و بوده K = ۰٫۵ با برابر مؤثر متغیرهای نسبت دوم: حالت −

اول، حالت همانند هستند. واقعی اثر دارای متغیر ۲۵ تعداد

شدند. تولید پایین پراکندگی سطح با و پرت داده بدون داده ها

در (K = ۰٫۲) اول حالت مشابه تنکی ساختار سوم: حالت −

معیار انحراف مسئله، پیچیدگی افزایش برای اما شد، گرفته نظر

داده های نیز مشاهدات از %۵ به و یافت افزایش ۵ مقدار به خطا

شد. افزوده پرت
7Metropolis-Hastings
8Aggregated Probability Weighted Regression (APW)
9Bag-Level
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در (K = ۰٫۵) دوم حالت مشابه تنکی ساختار چهارم: حالت −

در داده ها سوم، حالت همانند که تفاوت این با شد، گرفته نظر

تولید پرت داده %۵ و (σ = ۵) زیاد خیلی پراکندگی حضور

شدند.

شد: تولید زیر رابطه مطابق بسته هر پاسخ

Yi = β۰ +

m∑
j=۱

δijx
⊤
ijβ + εi,

εi و رگرسیونی ضرایب بردار β نمونه، انتخاب شاخص δij آن در که

شد فرض دوم و اول حالت های در است. خطا جمله

εi ∼ N(۰, ۱),

دشوارتر، شرایط ایجاد برای چهارم و سوم حالت های در که حالی در

توزیع از خطاها

εi ∼ N(۰, ۲۵)

جهت اضافی اغتشاش پاسخ ها از ۵٪ به آن، بر علاوه و شدند تولید

شد. افزوده پرت داده های ایجاد

آزمون داده های

آزمون داده مجموعه یک شبیه سازی، حالت چهار از یک هر برای

بزرگ تر نمونه حجم از استفاده شد. تولید بسته ۵۰۰ شامل مستقل

پایداری از مدل ها عملکرد ارزیابی می شود موجب آزمون داده های در

کاهش پیش بینی معیارهای برآورد خطای و بوده برخوردار بیشتری

ارزیابی همچنین و پیش بینی خطای محاسبه برای آزمون داده های یابد.

گرفتند. قرار استفاده مورد مؤثر نمونه های شناسایی توانایی

مقایسه شده مدل های

شد: مقایسه مرجع روش دو با پیشنهادی مدل عملکرد

الگوریتم بر مبتنی بیزی چندنمونه ای رگرسیون پیشنهادی: مدل .۱

.(MIR-SSS) شات گان تصادفی جستجوی

.(APW) تجمیعی وزنی رگرسیون اول: مرجع روش .۲

بسته سطح نمایش روی بر لاسو رگرسیون دوم: مرجع روش .۳

(لاسو).

ارزیابی معیارهای

شد: استفاده زیر معیارهای از روش ها عملکرد مقایسه برای

آزمون. داده های روی بر (MSE) پیش بینی خطای مربع میانگین −

بیانگر که (Overlap) شناسایی شده صحیح متغیرهای تعداد −

واقعاً متغیرهای و انتخاب شده متغیرهای بین هم پوشانی میزان

است. مؤثر

برتر متغیرهای میان در متغیرها انتخاب دقت −

.(Precision@K)

برای (AUC) گیرنده عملکرد مشخصه منحنی زیر مساحت −

مؤثر نمونه های شناسایی در پیشنهادی مدل توانایی ارزیابی

بسته ها. داخل

بررسی و MIR-SSS بیزی مدل تنظیمات ۲ .۳
همگرایی

پیشین رگرسیونی ضرایب برای ،MIR-SSS بیزی مدل پیاده سازی در

صریح به صورت متغیرها انتخاب تا شد گرفته نظر در اسلب و اسپایک

و شدند مدل نرمال توزیع با پاسخ ها گیرد. انجام بیزی چارچوب در و

همچنین شد. گرفته نظر در اینورس‑گاما پیشین σ۲ خطا واریانس برای

بر مبتنی توجه سازوکار از بسته، هر در مؤثر نمونه های انتخاب برای

پاسخ تولید در نمونه هر مشارکت احتمال تا شد استفاده Softmax تابع

شود. برآورد بسته

کرد. عمل مدل ها فضای جستجوی موتور به عنوان SSS الگوریتم

مدل همسایگی شد، به روزرسانی فعال متغیرهای مجموعه تکرار، هر در

حرکت مدل ها، پسین امتیاز اساس بر و گرفت قرار ارزیابی مورد جاری

پسین، دقیق تر برآوردهای به دستیابی به منظور شد. انجام مدل فضای در

اجرا Stan محیط در MCMC نمونه گیری مشخص زمانی فواصل در

همچنین و نمونه ها و متغیرها پسینی انتخاب احتمال نهایت، در گردید.

شدند. گزارش مدل میانگین گیری شده برآوردهای

شاخص های نمونه گیری، زنجیره های همگرایی بررسی برای

محاسبه (ESS) مؤثر نمونه اندازه و R-hat شامل تشخیصی استاندارد

ESS مقادیر و ۱ به نزدیک پارامترها تمامی برای R-hat مقادیر شدند.

علاوه زنجیره هاست. مناسب همگرایی بیانگر که بودند ۴۰۰ از بزرگ تر

نمودارهای و پسین چگالی های زنجیره ها، ردیابی نمودارهای این، بر

قرار استفاده مورد نمونه گیری پایداری ارزیابی برای نیز خودهمبستگی

گرفتند.
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دو برای تشخیصی نمودارهای از مجموعه ای ۲ و ۱ شکل های در

زنجیره ها ردیابی نمودارهای است. شده ارائه شبیه سازی پایه حالت

ناحیه به نمونه گیری زنجیره های ابتدایی، دوره از پس که می دهند نشان

دارند. پسین میانگین پیرامون منظمی نوسانی رفتار و رسیده اند پایدار

مختلف، زنجیره های میان پسین چگالی های مناسب همپوشانی همچنین

است. همگرایی عدم از شواهدی نبود و زنجیره ها مطلوب اختلاط بیانگر

در را نمونه ها وابستگی سریع کاهش نیز خودهمبستگی نمودارهای

تائید را MCMC نمونه گیری کارایی که می دهند نشان ابتدایی وقفه های

که بوده اند ۱٫۰۵ از کمتر R-hat مقادیر تمامی این، بر علاوه می کند.

است. زنجیره ها مناسب همگرایی نشان دهنده رایج، معیارهای مطابق

پایداری بررسی چهارم و سوم حالت های اصلی هدف که آنجا از

پرت داده های وجود و پراکندگی افزایش شامل دشوارتر شرایط در مدل

و عملکردی نتایج تنها مقاله، حجم افزایش از جلوگیری برای بود،

و شده اند گزارش حالت ها این (ROC) گیرنده مشخصه منحنی های

بود. خواهند ارائه قابل نیاز صورت در تکمیلی تشخیصی نمودارهای

نتایج ۳ .۳

حالت چهار در را بررسی مورد مدل های مقایسه نتایج ۱ جدول

را مطالعه پایه شرایط نخست حالت دو می دهد. نشان شبیه سازی

بررسی هدف با چهارم و سوم حالت های که حالی در می شوند، شامل

و خطا واریانس افزایش شامل دشوارتر شرایط در روش ها پایداری

شده اند. طراحی پرت داده های وجود

پایه حالت های در پیشنهادی مدل که می دهد نشان ۱ جدول نتایج

MIR-SSS مدل اول، حالت در است. داشته مطلوبی بسیار عملکرد

را مؤثر متغیرهای تمامی و آورده دست به را پیش بینی خطای کمترین

تعداد افزایش وجود با نیز دوم حالت در است. کرده شناسایی درستی به

مشابه نتایجی و مانده باقی پایدار همچنان مدل عملکرد مؤثر، متغیرهای

است. کرده ارائه رقیب روش بهترین

افزودن و خطا واریانس افزایش با چهارم، و سوم حالت های در

حال، این با شد. مواجه افت با روش ها تمامی عملکرد پرت، داده های

در را مؤثر متغیرهای انتخاب دقت توانست همچنان MIR-SSS مدل

در متغیرها انتخاب دقت مشخص، طور به کند. حفظ بالایی سطح

نتایج این بود. ۰٫۸۴ با برابر چهارم حالت در و ۰٫۹۰ با برابر سوم حالت

مؤثر متغیرهای شناسایی در پیشنهادی چارچوب که است آن بیانگر

پرت داده های وجود و پراکندگی افزایش برابر در مناسبی پایداری از

است. برخوردار

شبیه سازی حالت چهار در مدل ها عملکرد مقایسه :۱ جدول

متغیرها انتخاب دقت هم پوشانی MSE مدل حالت

۰٫۶۰ ۶ ۱۸۲٫۷۶ لاسو اول

۱٫۰۰ ۱۰ ۵۲٫۸۳ APW اول

۱٫۰۰ ۱۰ ۴۸٫۷۵ MIR-SSS اول

۰٫۶۴ ۱۶ ۴۳۶٫۶۱ لاسو دوم

۰٫۹۶ ۲۴ ۱۲۱٫۹۲ APW دوم

۰٫۹۶ ۲۴ ۱۱۷٫۵۱ MIR-SSS دوم

۰٫۷۰ ۷ ۱۷۵٫۷۵ لاسو سوم

۰٫۹۰ ۹ ۱۰۱٫۰۵ APW سوم

۰٫۹۰ ۹ ۱۴۳٫۹۱ MIR-SSS سوم

۰٫۶۸ ۱۷ ۴۱۶٫۱۱ لاسو چهارم

۰٫۸۴ ۲۱ ۱۶۳٫۲۱ APW چهارم

۰٫۸۴ ۲۱ ۲۸۷٫۴۲ MIR-SSS چهارم

به مربوط پسین برآوردهای معیار انحراف و میانگین ۲ جدول

نشان MIR-SSS مدل در را متغیر انتخاب و نمونه انتخاب پارامترهای

می دهد.

مدل در پارامترها معیار انحراف و میانگین برآورد :۲ جدول

MIR-SSS

معیار انحراف پسین میانگین پارامتر حالت

۰٫۳۲ ۰٫۴۶ δ اول

۰٫۳۱ ۰٫۸۰ γ اول

۰٫۳۴ ۰٫۵۳ δ دوم

۰٫۲۶ ۰٫۸۷ γ دوم

۰٫۳۳ ۰٫۵۳ δ سوم

۰٫۱۸ ۰٫۷۲ γ سوم

۰٫۳۳ ۰٫۵۸ δ چهارم

۰٫۱۸ ۰٫۹۳ γ چهارم
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اول. حالت در MIR-SSS مدل برای تشخیصی نمودارهای مجموعه :۱ شکل
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دوم. حالت در MIR-SSS مدل برای تشخیصی نمودارهای مجموعه :۲ شکل
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.(AUC = ۰٫۷۳۱۵) دوم حالت برای ROC منحنی (ب): .(AUC = ۰٫۷۹۷۹) اول حالت برای ROC منحنی (الف):

.(AUC = ۰٫۸۱۱۳) چهارم حالت برای ROC منحنی (د): .(AUC = ۰٫۷۶۵۹) سوم حالت برای ROC منحنی (ج):

شبیه سازی. حالت چهار در نمونه ها انتخاب ارزیابی برای ROC منحنی های :۳ شکل
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مربوط پسینی انتخاب احتمال های که می دهد نشان ۲ جدول نتایج

در و داشته اند بزرگی نسبتاً مقادیر حالت ها تمامی در (γ) متغیرها به

برخوردار بیشتری پایداری از (δ) نمونه ها انتخاب احتمال های با مقایسه

نسبت مؤثر متغیرهای شناسایی که می دهد نشان موضوع این بوده اند.

است. همراه کمتری قطعیت عدم با مؤثر نمونه های شناسایی به

مؤثر نمونه های شناسایی در را پیشنهادی مدل عملکرد ۳ شکل

هستند ۰٫۷۳ از بزرگ تر حالت ها تمامی در AUC مقادیر می دهد. نشان

نمونه های از مؤثر نمونه های تفکیک در مدل مناسب توانایی بیانگر که

پراکندگی افزایش علی رغم چهارم، و سوم حالت های در است. غیرمؤثر

قبول قابل محدوده در همچنان AUC مقادیر پرت، داده های وجود و

که رسیده اند ۰٫۸۱۱۳ مقدار به چهارم حالت در حتی و مانده اند باقی

است. دشوارتر شرایط در پیشنهادی روش مناسب پایداری نشان دهنده

MIR- مدل که می دهد نشان شبیه سازی مطالعه نتایج کلی، طور به

صورت به را نمونه ها انتخاب و متغیرها انتخاب است قادر SSS

در مدل عملکرد همچنین دهد. انجام مطلوب دقت با و همزمان

چارچوب که داد نشان پرت داده های و بالا پراکندگی دارای حالت های

مسائل در می تواند و است برخوردار مناسبی پایداری از پیشنهادی

گیرد. قرار استفاده مورد نیز پیچیده ساختارهای با واقعی

واقعی داده های ۴

سوانح بیمارستان در بستری بیماران به مربوط استفاده مورد داده های

بزرگ ترین بیمارستان این است. شیراز شهر (ع) امیرالمؤمنین سوختگی

جنوب در سوختگی دچار بیماران درمان تخصصی مرکز مجهزترین و

سرشماری یک از حاصل بررسی مورد داده های می شود. محسوب کشور

می باشد. شمسی هجری ۱۴۰۰ سال در شده بستری بیماران کامل

دموگرافیک، اطلاعات که است بیمار ۲۰۴۲ شامل داده مجموعه

است. گردیده ثبت بستری دوره طول در آن ها آزمایشگاهی و بالینی

بیماران وضعیت از مختلفی ابعاد داده مجموعه این در موجود متغیرهای

(مرگ نهایی پیامد و بستری زمان مدت جمله از می دهند؛ پوشش را

سوختگی، علت سوختگی، سطح درصد جنسیت، و سن ترخیص)، یا

متغیرهای که است آن مهم نکته خون. بیوشیمیایی شاخص های و

پتاسیم سدیم، کراتینین، نیتروژن، اوره آلبومین، (مانند آزمایشگاهی

طی مختلف نوبت سه در بیمار هر برای سفید) گلبول های شمارش و

بررسی امکان اندازه گیری ها تکرار این شده اند. اندازه گیری بستری دوره

و بستری زمان طول در آزمایشگاهی شاخص های دینامیکی تغییرات

می سازد. فراهم را بیماران نهایی پیامد با آن ها ارتباط

در استفاده مورد توضیحی متغیرهای و پاسخ متغیر شامل ۴ جدول

است. سوختگی بیماران داده های تحلیل

در (Time) بیمار بستری زمان مدت مطالعه، این در پاسخ متغیر

می باشد. بیمارستان

به کار مطالعه این واقعی های داده برای که ارزیابی شاخص های

آزمون داده های برای خطا مربعات میانگین شامل است، شده گرفته

میزان کالیبراسیون: منحنی شیب آزمون)، داده های MSE (مقدار

رتبه ای همبستگی و واقعی تغییرات با پیش بینی تغییرات انطباق

شده مشاهده مقادیر و پیش بینی ها بین یکنواخت رابطه اسپیرمن:

می باشد. مقادیر، رتبه بر اساس

سوختگی» «درصد متغیر است، شده ارائه ۴ جدول در که همان گونه

فرایند در سهولت منظور به می شود. محسوب ترتیبی و کیفی متغیر یک

صورت به آن متغیر، این سطوح ترتیبی ماهیت به توجه با و مدل سازی

مرتبط ادبیات در متغیر این است. شده وارد مدل ها در کمی متغیر یک

می شود. شناخته ۱۰TBSA عنوان با سوختگی با

سوختگی دلیل دارد، کیفی ساختار مطالعه این در که دیگری متغیر

و کیفی نوع از متغیر این این که به توجه با است. (Cause_Burn)

نشانگر متغیرهای صورت به مدل سازی در است لازم می باشد، اسمی

از ناشی (سوختگی متغیر این اول سطح راستا، این در شود. وارد

به سطوح سایر و شده گرفته نظر در مرجع سطح عنوان به حرارت)

این کدگذاری نحوه گردیده اند. لحاظ مدل در نشانگر متغیرهای شکل

است. شده داده نمایش ۳ جدول در متغیر

(سطح نهایی مدل در سوختگی دلیل متغیر کدگذاری نحوه :۳ جدول

مرجع) عنوان به ۱

مدل در متغیر نام توضیح اصلی سطح

مجزا) متغیر (بدون مرجع سطح آتش سوزی ها) (مانند حرارت ۱

CB داغ) قابلمه یا اتو (مانند داغ جسم ۲

SB داغ) روغن یا جوش آب (مانند جوشان مواد یا مایعات ۳

CHB اسید) (مانند شیمیایی مواد ۴

EB (برق گرفتگی) الکتریسیته ۵

10Total Body Surface Area



شده
فته

ذیر
پ

۲ شماره ،۲۹ دوره ،۱۴۰۳ سال آماری، ۱۳اندیشه

داده مجموعه در موجود متغیرهای مشخصات :۴ جدول

توضیحات متغیر نام

(واحد: ترخیص تا بیمار شدن بستری از زمان مدت مطالعه)؛ نهایی (پیامد پاسخ متغیر

روز).

Time

سال) (واحد: مطالعه زمان در بیمار سن Age

سطوح: با بیمار جنسیت Sex

(Male) مرد :۰

(Female) زن :۱

سطوح: با بیمار سوختگی سطح درصد Percent

%۹ تا ۰ :۱

%۱۹ تا ۱۰ :۲

%۲۹ تا ۲۰ :۳

%۳۹ تا ۳۰ :۴

%۴۹ تا ۴۰ :۵

%۵۹ تا ۵۰ :۶

%۶۹ تا ۶۰ :۷

%۷۹ تا ۷۰ :۸

%۸۰ بالای :۹

سطوح: با سوختگی علت Cause_Burn

آتش سوزی ها) (مانند حرارت :۱

داغ) قابلمه یا اتو (مانند داغ جسم :۲

داغ) روغن یا جوش آب (مانند جوشان مواد یا مایعات :۳

اسید) (مانند شیمیایی مواد :۴

(برق گرفتگی) الکتریسیته :۵

بستری طی نوبت ۳ در اندازه گیری دسی لیتر)، بر گرم (واحد: خون آلبومین میزان ALB

طی نوبت ۳ در اندازه گیری دسی لیتر)، بر میلی گرم (واحد: خون نیتروژن اوره میزان

بستری

BUN

بستری طی نوبت ۳ در اندازه گیری دسی لیتر)، بر میلی گرم (واحد: خون کراتینین میزان CR

۳ در اندازه گیری میکرولیتر)، هر در عدد هزار (واحد: خون سفید گلبول های شمارش

بستری طی نوبت

WBC

بستری طی نوبت ۳ در اندازه گیری لیتر)، بر میلی اکی والان (واحد: خون سدیم میزان NA

بستری طی نوبت ۳ در اندازه گیری لیتر)، بر میلی مول (واحد: خون پتاسیم میزان K
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متغیر و نمونه همزمان انتخاب در MIR-SSS روش کاربرد روزگار۱۴ و کرمی

تعمیم قابلیت و کارایی ارزیابی منظور به مدل سازی، فرایند در

بدین گردیدند. تقسیم آزمون و آموزشی بخش دو به داده ها مدل ها،

گرفت قرار استفاده مورد مدل ها آموزش برای داده ها کل از ۷۰٪ ترتیب،

این شد. گرفته کار به آزمون داده های عنوان به باقی مانده ۳۰٪ و

آموزشی داده های اساس بر مدل پارامترهای برآورد امکان تقسیم بندی

آزمون مستقل داده های روی بر مدل پایداری و دقت سنجش سپس و

ساخت. فراهم را

برای cmdstanr بسته و R 4.5.1 نرم افزار از تحلیل ها تمامی در

رایانه ای روی بر محاسبات .[۳۰ ،۲۹] شد استفاده بیزی مدل های برازش

گیگابایت ۱۶ اصلی حافظه و هفتم AMDRyzenنسل پردازنده به مجهز

روی بر APW و لاسو مدل های محاسباتی، هزینه نظر از گرفت. انجام

که حالی در شدند، برازش دقیقه ۱۰ از کمتر مدت در واقعی داده های

ساعت ۱۶ حدود MIR-SSS مدل کامل برازش بار هر اجرای زمان

بزرگ فضای در جستجو از ناشی محاسباتی زمان افزایش این بود.

متغیرها و نمونه ها همزمان انتخاب برای بیزی استنباط انجام و مدل ها

عدم قطعیت کمی سازی امکان MIR-SSS مدل این، بر افزون است.

به صورت مرجع روش های در که می کند فراهم نیز را انتخاب فرایند در

و تنظیم توسعه، به نیاز دلیل به همچنین، نیست. دسترس در مستقیم

همگرایی به دستیابی منظور به Stan بر مبتنی پیاده سازی چندین ارزیابی

تحلیل و پیاده سازی برای صرف شده زمان مجموع مطلوب، عملکرد و

شد. برآورد پردازش ساعت ۵۰۰ حدود پژوهش این در MIR-SSS مدل

کار به بخش این در مدل ها عملکرد ارزیابی برای که شاخص هایی

برای استانداردی معیارهای شاخص ها این شدند، بیان پیش تر رفته اند،

می شوند. محسوب مدل ها پیش بینی توان و برازش کیفیت سنجش

نمایش گام به گام به صورت MIR-SSS مدل اجرای فرایند ۴ نمودار در

مسئولیت احتمال ویزیت هر برای نخست، گام در است. شده داده

انتخاب سپس و می شود محاسبه لوژستیک مدل یک از استفاده با

ویژگی های آن، از پس می گیرد. انجام SSS الگوریتم طریق از ویزیت ها

سطح در بیمار پاسخ و شده تجمیع بیمار هر برای منتخب ویزیت های

انتخاب ادامه، در می شود. مدل سازی رگرسیونی بیزی مدل یک با بیمار

خروجی می پذیرد. صورت SSS الگوریتم از بهره گیری با نیز متغیرها

اساس بر منتخب متغیرهای انتخاب شده، ویزیت های شامل نهایی

همبستگی ،MSE جمله از ارزیابی شاخص های از مجموعه ای و PIP

است. کالیبراسیون منحنی شیب و اسپیرمن

بخش دو دارای MIR-SSS مدل شده ذکر ۲ بخش در که همان طور

شاتگان، تصادفی جستجوی بخش و مدل بیزی پیاده سازی بخش است،

۴ دیاگرام در واقعی داده های برای مدل پیاده سازی گرافیکی به طور

مدل بیزی بخش در همگرایی از اطمینان برای است. شده توصیف

آورده نمودار چند MCMC زنجیره های برای پایه الگوریتم درستی و

است. شده

دسته ی سه ،۵ شکل در ارائه شده ماتریسی نمودارهای مجموعه ی

تا β۱ ضرایب برای MCMC الگوریتم تشخیصی شاخص های از اصلی

است. بیزی مدل در β۱۳

مسیر نمودارهای (پ))، و (ب) (الف)، ،۵ (شکل اول ردیف در

زنجیره ها تمامی گرم سازی، دوره ی از پس که می دهند نشان زنجیره ها

اختلاط و مشخص روند بدون نوسانات رسیده اند. پایدار حالت به

ویژگی این است. الگوریتم کامل همگرایی بیانگر زنجیره ها بین مناسب

بیماران آزمایشگاهی و بالینی متغیرهای به که β۱۳ تا β۱ ضرایب برای

اوره، آلبومین، سوختگی، درصد سوختگی، علت انواع جنسیت، (سن،

مشاهده هستند مربوط پتاسیم) سدیم، سفید، گلبول های کراتینین،

می شود.

نمودارهای (ج))، و (ث) (ت)، ،۵ (شکل دوم ردیف در

هستند. منطبق و پایدار برآوردهای نشان دهنده ی ضرایب پسین چگالی

نشان بودن، چندمدی یا انحراف نبود و توزیع ها مناسب همپوشانی

خوبی به را پارامتر فضای است توانسته MCMC الگوریتم که می دهد

کند. تولید اعتماد قابل تخمین های و دهد پوشش

برای R̂ شاخص های (ح))، و (چ) ،۵ (شکل سوم ردیف در

یکی ۱ به نزدیک مقدار این هستند. ۱٫۰۱ از کمتر ضرایب تمامی

روش های در زنجیره ها همگرایی ارزیابی برای استاندارد معیارهای از

همگرایی و مناسب اختلاط نشان دهنده ی و می شود محسوب MCMC

همکاران[۶]). و (ژلمن است مطلوب

الگوریتم، پایداری از جامع تصویری نمودارها مجموعه ی این

می توان بنابراین می دهد. ارائه بیزی نتایج اعتبار و زنجیره ها، همگرایی

عنوان به را آن ها و کرد استفاده مدل استنباطی نتایج از اطمینان با

گرفت. کار به سوختگی بیماران بالینی داده های تحلیل در معتبر شواهد

نتایج ۱ .۴

لاسو، مدل سه هر در «سن» متغیر ،۵ جدول در ارائه شده نتایج اساس بر

این است. بوده معنادار و مثبت ضریب دارای MIR-SSS و APW

بستری مدت بر سن اثر که می دهد نشان مختلف مدل های میان پایداری

مدل سازی. نوع به وابسته نه و است تکرارشونده و ساختاری رابطه یک
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۲ شماره ،۲۹ دوره ،۱۴۰۳ سال آماری، ۱۵اندیشه

(age, sex, CB, SB, بیمار: هر ویزیت های

CHB, EB, percent, alb, bun, cr, wbc,

na, k)

ویزیت: سطح در لوژستیک مدل

Pr(δij = ۱) =
exp(ν۰ + ν⊤xij)

۱ + exp(ν۰ + ν⊤xij)

برای (SSS) شاتگان تصادفی جستجوی

δij ویزیت ها انتخاب

انتخاب شده ویزیت های ویژگی های تجمیع

بیمار هر برای

بیمار: سطح در بیزی رگرسیون مدل

yi ∼ N

α+
∑

j:δij=۱

x⊤
ij(γ ⊙ β), σ۲

 برای (SSS) شاتگان تصادفی جستجوی

γk متغیرها انتخاب

انتخاب ویزیت های ،PIP بر اساس شده انتخاب متغیرهای شامل خروجی:

شیب و اسپیرمن همبستگی ،MSE شامل که ارزیابی شاخص  های و شده

می باشد. کالیبراسیون نمودار

MIR-SSS مدل الگوریتمی نمایش :۴ شکل
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متغیر و نمونه همزمان انتخاب در MIR-SSS روش کاربرد روزگار۱۶ و کرمی
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β۸ تا β۵ (ب):
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مختلف ضرایب برای R̂ مقادیر میله ای نمودار (چ):

.β۱۳ تا β۱ ضرایب برای MCMC الگوریتم تشخیصی نمودارهای کامل مجموعه ی :۵ شکل
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۲ شماره ،۲۹ دوره ،۱۴۰۳ سال آماری، ۱۷اندیشه

بافتی، ترمیم توان کاهش با معمولا بیماران سن افزایش واقع، در

همگی که است توأم همراه۱۱ بیماری های بروز و عفونت، ریسک افزایش

.([۱۰] (هرندون شوند منجر بستری دوره شدن طولانی تر به می توانند

سازگار بالینی ادبیات با کاملا معنادار و مثبت ضرایب مشاهده بنابراین،

است.

یکی مدل سه هر در نیز سوختگی) سطح (درصد سوختگی شدت

و مثبت ضرایب است. بوده پیش بینی کننده متغیرهای قوی ترین از

میانگین همچنین و APW و لاسو مدل های در متغیر این معنادار

سطح افزایش که می دهد نشان MIR-SSS مدل در آن مثبت پسین

یافته این دارد. ارتباط بستری مدت افزایش با پایدار به طور سوختگی

مهم ترین را (TBSA) سوختگی درصد که است قبلی مطالعات مطابق

ترمیم دوره طول و ویژه، مراقبت به نیاز آسیب، شدت تعیین کننده عامل

.([۳] همکاران و (بروسلیرز می دانند.

می شود. دیده منسجمی الگوی آزمایشگاهی، متغیرهای بخش در

است. داشته معنادار و مثبت ضریب مدل سه هر در «آلبومین» متغیر

اختلال و سیستمیک التهاب سوءتغذیه، با معمولا آلبومین کاهش

طولانی تر بستری و نامطلوب پیامدهای با و است همراه کبدی عملکرد

مثبت ضرایب بنابراین، .([۲۰] همکاران و (رمضانیان دارد ارتباط

تغذیه ای (وضعیت آلبومین کمتر مقدار که می دهند نشان مشاهده شده

است. مرتبط بستری مدت افزایش با ضعیف تر)

داده نشان معناداری و مثبت اثر مدل سه هر در نیز «اوره» متغیر

یا دهیدراتاسیون، کلیه، عملکرد اختلال بیانگر اوره افزایش است.

فاز در به ویژه سوختگی بیماران در که است شدید کاتابولیک وضعیت

اوره مثبت اثر بنابراین، .([۱۵] (لگارند است شایع آسیب از پس حاد

است. منطقی کاملا فیزیولوژیک نظر از بستری مدت افزایش بر

داشته معنادار و منفی ضریب روش سه هر در «کراتینین» مقابل، در

حال، این با می رسد؛ به نظر متناقض اول نگاه در یافته این است.

دلیل به شدید سوختگی بیماران در کراتینین مقدار که داشت توجه باید

ممکن گلومرولی فیلتراسیون افزایش یا همولیز، عضلانی، توده کاهش

از دقیقی شاخص لزوماً بنابراین، و یابد کاهش مصنوعی به طور است

همکاران و امامی مطالعه .([۲۸] همکاران و (ژو نیست کلیه عملکرد

اختلال برای حساس تری شاخص معمولا «اوره» که است کرده اشاره [۵]

اولیه مراحل در است ممکن کراتینین و است سوختگی بیماران در کلیه

مباحث با مطالعه این یافته های بنابراین، باشد. نداشته معناداری تغییر

است. مرتبط فیزیولوژیک

MIR-SSS و APW لاسو، مدل سه ضرایب مقایسه :۵ جدول

ⅯIR−SSS APW لاسو
متغیر

معناداری %۹۵ ⅭI SE میانگین معناداری SE ضریب معناداری SE ضریب

∗∗ (۰٫۰۴۳, ۰٫۱۲۱) ۰٫۰۲۰ ۰٫۰۸۸ ∗∗∗ ۰٫۰۱۲۹ ۰٫۱۰۷۵ ∗∗∗ ۰٫۲۶۰۰ ۲٫۱۷۳۰ سن
(−۰٫۶۴۱, ۱٫۶۵۸) ۰٫۵۶۹ ۰٫۲۹۸ ۰٫۵۱۰۵ ۰٫۸۶۸۳ ۰٫۲۵۱۵ ۰٫۴۱۸۱ جنسیت
(−۰٫۱۰۹, ۲٫۵۰۸) ۰٫۸۲۰ ۰٫۶۹۸ ∗ ۰٫۷۹۹۸ ۱٫۹۷۶۲ ∗ ۰٫۲۷۴۹ ۰٫۶۸۰۰ داغ جسم
(−۱٫۵۹۲, ۰٫۵۷۷) ۰٫۵۲۸ −۰٫۲۲۷ ۰٫۶۳۲۰ −۰٫۷۴۱۸ ۰٫۲۷۲۳ −۰٫۳۱۹۸ جوشان مایعات
(−۱٫۰۸۴, ۱٫۰۵۵) ۰٫۴۴۶ −۰٫۰۱۷ ۰٫۹۶۰۹ ۱٫۵۲۱۷ ۰٫۲۷۹۴ ۰٫۴۵۸۱ شیمیایی مواد
(−۰٫۹۲۷, ۱٫۹۱۹) ۰٫۶۰۹ ۰٫۱۷۲ ∗∗ ۱٫۱۵۰۱ ۲٫۹۸۸۵ ∗∗ ۰٫۲۷۸۲ ۰٫۷۴۱۳ الکتریسیته
(−۲٫۲۲۸, ۲٫۶۶۸) ۱٫۷۱۰ ۱٫۱۱۰ ∗∗∗ ۰٫۱۰۳۳ ۰٫۵۷۸۷ ∗∗∗ ۰٫۲۵۲۴ ۱٫۴۲۸۶ سوختگی درصد
(−۰٫۰۷۵, ۱٫۷۶۲) ۰٫۶۰۰ ۰٫۳۹۲ ∗∗∗ ۰٫۲۱۸۱ ۰٫۷۲۷۶ ∗∗∗ ۰٫۳۰۳۲ ۱٫۰۰۲۵ آلبومین

∗ (۰٫۰۰۱, ۰٫۲۴۳) ۰٫۰۷۰ ۰٫۰۸۲ ∗∗∗ ۰٫۰۲۱۷ ۰٫۰۹۵۹ ∗∗∗ ۰٫۲۶۴۶ ۱٫۱۷۹۴ اوره
(−۲٫۹۴۳, ۰٫۰۸۸) ۰٫۹۴۷ −۰٫۸۹۸ ∗∗∗ ۰٫۷۵۶۴ −۲٫۶۱۷۳ ∗∗∗ ۰٫۲۷۸۰ −۰٫۹۶۶۲ کراتینین
(−۰٫۱۰۳, ۰٫۰۷۹) ۰٫۰۴۶ −۰٫۰۰۴ ۰٫۰۵۲۴ −۰٫۰۰۶۱ ۰٫۲۵۱۵ −۰٫۰۲۶۴ سفید گلبول
(−۰٫۰۲۴, ۰٫۱۱۰) ۰٫۰۳۹ ۰٫۰۱۸ ۰٫۰۱۲۴ ۰٫۰۱۷۱ ۰٫۲۵۵۲ ۰٫۳۵۲۳ سدیم
(−۱٫۲۷۳, ۰٫۳۴۳) ۰٫۳۸۷ −۰٫۱۳۸ ۰٫۴۰۳۸ −۰٫۲۳۵۹ ۰٫۲۶۲۳ −۰٫۱۵۸۵ پتاسیم

.p < ۰٫۰۰۱∗∗∗ p؛ < ۰٫۰۱∗∗ p؛ < ۰٫۰۵∗

11Comorbidities



شده
فته

ذیر
پ

متغیر و نمونه همزمان انتخاب در MIR-SSS روش کاربرد روزگار۱۸ و کرمی

«جسم که می دهند نشان مدل ها نتایج سوختگی، علل با ارتباط در

APW و لاسو مدل های در معناداری و مثبت اثر «الکتریسیته» و داغ»

بوده مثبت آن ها پسین میانگین نیز MIR-SSS مدل در و داشته اند

است. وسیع اندکی الکتریسیته حالت در اعتباری فاصله هرچند است،

بافتی، نکروز عمقی تر، آسیب های با معمولا الکتریسیته با سوختگی

دوره های به منجر که است همراه آریتمی مانند سیستمیک عوارض و

همچنین، .([۱۳] همکاران و (کریم زاده می شود طولانی تر بستری

عمقی درگیری و بوده طولانی تماس نوع از غالباً داغ جسم با سوختگی

می کند. ایجاد بیشتری

چند می توان ،۶ شکل در کالیبراسیون نمودارهای و ۶ جدول اساس بر

کرد: استخراج را کلیدی نکته

MIR-SSS مدل برای آزمون MSE مقدار پیش بینی: دقت −

در ۸۴٫۵۴ و لاسو در ۸۴٫۴۷ مقادیر از کمتر که است ۸۲٫۱۰ با برابر

۶(ج)) (شکل کالیبراسیون نمودار در برتری این APWمی باشد.

خط به نزدیک تر پیش بینی شده نقاط زیرا است، مشاهده قابل نیز

گرفته اند. قرار ایده آل

با برابر MIR-SSS مدل در کالیبراسیون شیب کالیبراسیون: −

محسوب ۱ ایده آل شیب به مقدار نزدیک ترین که است ۱٫۰۲۰۰

و ۶(الف) (شکل های APW و لاسو نمودارهای در می شود.

مقادیر با که می شود، دیده ایده آل خط از بیشتری انحراف ۶(ب))

است. سازگار ۱٫۰۴۳۳ و ۱٫۰۷۱۰ شیب

MIR-SSS مدل در مبدأ از عرض مقدار مبدأ: از عرض −

و (−۱٫۶۶۰۲) لاسو به نسبت که است −۱٫۲۰۰۰ با برابر

می دهد. نشان را انحراف میزان کمترین (−۱٫۱۳۶۱) APW

قابل MIR-SSS مدل کالیبراسیون نمودار در نیز موضوع این

است. مشاهده

برابر MIR-SSS مدل در اسپیرمن ضریب رتبه ای: همبستگی −

مدل دو در ۰٫۳۷۲۰ و ۰٫۳۷۴۱ مقادیر از بالاتر که است ۰٫۴۱۰۰ با

می تواند بهتر MIR-SSS مدل که می دهد نشان این است. دیگر

کند. حفظ را بستری مدت نظر از بیماران نسبی ترتیب

مدل که می دهند نشان ۶ شکل در کالیبراسیون نمودارهای و ۶ جدول

همبستگی و کالیبراسیون کیفیت پیش بینی، دقت نظر از MIR-SSS

دارد. APW و لاسو مدل های به نسبت برتری عملکرد رتبه ای

مدل سه ارزیابی معیارهای مقایسه :۶ جدول

اسپیرمن مبدأ از عرض کالیبراسیون شیب آموزش ⅯSE آزمون ⅯSE مدل

۰٫۳۷۴۱ −۱٫۶۶۰۲ ۱٫۰۷۱۰ ۸۶٫۷۴ ۸۴٫۴۷ لاسو

۰٫۳۷۲۰ −۱٫۱۳۶۱ ۱٫۰۴۳۳ ۸۶٫۶۹ ۸۴٫۵۴ APW

۰٫۴۱۰۰ −۱٫۲۰۰۰ ۱٫۰۲۰۰ ۸۵٫۲۰ ۸۲٫۱۰ ⅯIR−SSS

گیری نتیجه و بحث ۵

مدل سه عملکرد از دقیقی جمع بندی می توان ،۶ جدول نتایج اساس بر

مدل که می دهد نشان جدول این داد. ارائه MIR-SSS و APW لاسو،

کالیبراسیون و پیش بینی ارزیابی کلیدی معیارهای تمامی در MIR-SSS

مربعات میانگین مقدار نخست، دارد. برتری دیگر مدل دو به نسبت

که است ۷۸٫۱۳۹۹ با برابر MIR-SSS مدل برای آزمون داده های در خطا

APWمی باشد. مدل در ۸۴٫۵۴۲۲ و لاسو مدل در ۸۴٫۴۷۲۰ مقادیر از کمتر

با MIR-SSSبرابر مدل MSEبرای مقدار آموزش، داده های در همچنین

دیگر مدل دو در ۸۶٫۶۹۴۴ و ۸۶٫۷۳۹۶ مقادیر به نسبت که است ۷۵٫۹۹۳۲

پیش بینی بالاتر دقت نشان دهنده ی نتایج این دارد. توجهی قابل کاهش

شیب کالیبراسیون، منظر از است. پیشنهادی مدل در بیش برازش عدم و

نزدیک ترین که است ۱٫۰۱۷۷ با برابر MIR-SSS مدل در برآوردشده

و لاسو مدل های مقابل، در می شود. محسوب ۱ ایده آل شیب به مقدار

همچنین می دهند. نشان را ۱٫۰۴۳۳ و ۱٫۰۷۱۰ مقادیر ترتیب به APW

به نسبت که است −۰٫۷۶۶۲ با برابر MIR-SSS مدل در مبدأ از عرض

بهتر تطابق نشان دهنده ی دیگر، مدل دو در −۱٫۱۳۶۱ و −۱٫۶۶۰۲ مقادیر

همبستگی ضریب نهایت، در می باشد. واقعی مقادیر و پیش بینی ها بین

است شده گزارش ۰٫۴۴۹۳ با برابر MIR-SSS مدل در اسپیرمن رتبه ای

است. APW و لاسو مدل های در ۰٫۳۷۲۰ و ۰٫۳۷۴۱ مقادیر از بالاتر که

رتبه ای ارتباط است توانسته پیشنهادی مدل که می دهد نشان یافته این

کند. برقرار واقعی مقادیر و پیش بینی ها میان قوی تری
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۲ شماره ،۲۹ دوره ،۱۴۰۳ سال آماری، ۱۹اندیشه

Slope = 1.043

Intercept = -1.136
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APW مدل کالیبراسیون (ب):

Slope = 1.071

Intercept = -1.66
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لاسو مدل کالیبراسیون (الف):

Slope = 1.018

Intercept = -0.766
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MIR-SSS مدل کالیبراسیون (ج):

.MIR-SSS و APW لاسو، مدل: سه کالیبراسیون نمودارهای مقایسه :۶ شکل
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متغیر و نمونه همزمان انتخاب در MIR-SSS روش کاربرد روزگار۲۰ و کرمی

MIR-SSS و APW لاسو، مدل سه در ضرایب معناداری و جهت مقایسه :۷ جدول

MIR-SSS APW لاسو ویژگی

↑ ↑ ↑ سن

− − − جنسیت

− ↑ ↑ داغ جسم سوختگی

− − − جوشان مایعات سوختگی

− − − شیمیایی مواد سوختگی

− ↑ ↑ الکتریسیته سوختگی

− ↑ ↑ سوختگی درصد

− ↑ ↑ آلبومین

↑ ↑ ↑ اوره

− ↓ ↓ کراتینین

− − − سفید گلبول های

− − − سدیم

− − − پتاسیم

در معناداری است. آماری معناداری عدم نشان دهنده − و معنادار، و منفی ضریب نشان دهنده ↓ معنادار، و مثبت ضریب نشان دهنده ↑ نمادها:

بودن خارج اساس بر معناداری ،MIR-SSS بیزی مدل در است. شده تعیین p < ۰٫۰۵ مقدار اساس بر (APW و (لاسو کلاسیک مدل های

است. شده گرفته نظر در صفر از ۹۵٪ اعتباری فاصله

در کلیدی متغیرهای اثرات معناداری و جهت از فشرده تصویری ۷ جدول

از می دهد. ارائه (MIR-SSS و APW (لاسو، مدل سازی چارچوب سه

هم راستاست: بالینی انتظارهای با نتایج کلی الگوی روش شناختی، منظر

حالی که در ،(↑) دارند معنادار و مثبت اثر مدل سه هر در اوره و سن

در و (↓) می دهد نشان معنادار و منفی اثر کلاسیک مدل دو در کراتینین

تفاوت ها این .(−) است صفر شامل آن اعتباری فاصله بیزی چارچوب

فاصله های به (اتکا بیزی چارچوب در معناداری سنجه ماهیت با

است. سازگار عدم قطعیت کنترل بر آن کید تأ و اعتباری)

می توان سوختگی مورد در پیشین مطالعات نتایج با سازگاری در

کرد: اشاره زیر موارد به

هم راستایی این .(↑) است معنادار و مثبت مدل سه هر در سن −

که است همخوان سوختگی پیامد پیش بینی کلاسیک ادبیات با

(برای می کند معرفی پیش بینی کننده ها قوی ترین از یکی را سن

را سن مستقیم به طور ۱۳ABSI و ۱۲Baux چارچوب های نمونه،

می کنند). وارد

یافته این .(↑) است معنادار و مثبت مدل سه هر در نیز اوره −

بدن سوختگی سطح درصد و بیمار سن جمع اساس بر که است سوختگی بیماران در مرگ ومیر احتمال پیش بینی برای کلاسیک شاخص یک Baux ۱۲امتیاز

عین در و ساده ترین از یکی امتیاز این می گیرد. نظر در ۱۷ مقدار افزودن با نیز را استنشاقی آسیب وجود شاخص، این اصلاح شده نسخه می شود. تعریف (TBSA)

.([۱۷] (اُسلر است سوختگی بیماران در پیامد پیش بینی ابزارهای معتبرترین حال
سن بر علاوه که است سوختگی بیماران مرگ ومیر پیش بینی برای پیشرفته تر امتیازدهی سیستم یک Abbreviated Burn Severity Index یا ABSI ۱۳شاخص

طبقه بندی در بیشتری دقت Baux امتیاز به نسبت شاخص این می گیرد. نظر در نیز را سوختگی عمق و استنشاقی آسیب وجود جنسیت، سوختگی، سطح درصد و

مرگ ومیر احتمال آن ها مجموع و می دهد اختصاص مؤلفه هر برای ۵ تا ۱ بین امتیازهایی معمولا سیستم این .([۲۲] (توبیاسن دارد پیامد پیش بینی و سوختگی شدت

می زند. تخمین را
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درمان طول و بالینی وخامت در کلیوی شاخص های نقش با

بستری مدت طول با کلیه وضعیت ارتباط بیانگر و بوده سازگار

است.

در اما ،(↓) است معنادار و منفی APW و لاسو در کراتینین −

محتمل اختلاف این .(−) شده گزارش غیرمعنادار MIR-SSS

نمونه ها انتخاب یا بین ویزیتی، ناهمگنی هم خطی، از ناشی است

و کمتر PIP با بیزی مدل در که باشد چندنمونه ای چارچوب در

است. یافته بازتاب صفر شامل اعتباری فاصله

سوختگی: شدت و سوختگی علّی ویژگی های در

کلاسیک مدل دو در الکتریسیته و داغ جسم از ناشی سوختگی −

غیرمعنادار MIR-SSS در اما ،(↑) هستند معنادار و مثبت

به واسطه بیزی چارچوب که می دهد نشان الگو این .(−)

صرفاً و می دهد گزارش محافظه کارانه تر عدم قطعیت، دقیق لحاظ

صفر از ۹۵٪ اعتباری فاصله که می کند اعلام قطعی را اثرهایی

نکند. عبور

مثبت کلاسیک مدل دو در (TBSA) سوختگی سطح درصد −

با .(−) غیرمعنادار MIR-SSS در اما ،(↑) است معنادار و

بیزی عدم معناداری این ادبیات، در TBSA غالب نقش به توجه

سایر با هم خطی اندازه گیری ها، زمانی ناهمگنی نشانه می تواند

چارچوب در نمونه ها انتخاب حساسیت یا شدت، متغیرهای

دارد. نیاز بیشتر حساسیت تحلیل به و باشد چندنمونه ای

در اما (↑) است معنادار و مثبت کلاسیک مدل دو در آلبومین −

در تفاوت بازتاب می تواند این .(−) غیرمعنادار MIR-SSS

باشد. بیزی مدل در ویزیت ها وزن دهی و اطلاعات تجمیع

جوشان مایعات از ناشی سوختگی جنسیت، برای عدم معناداری ثبات

(−) مدل سه هر در پتاسیم و سدیم سفید، گلبول های شیمیایی، مواد و

شاخص های و شدت سنجش های حضور در متغیرها این می دهد نشان

دارند. بستری مدت تبیین در محدود نقشی کلیوی،

را TBSA و سن که است گزارش هایی با هم سو مطالعه این نتایج

و کرده اند معرفی سوختگی بیماران پیامد قدرتمند پیش بینی کننده های

را کراتینین) و اوره (مانند کلیوی/متابولیک شاخص های نقش همچنین

تفاوت های این، بر افزون کرده اند. تأیید درمان طول و وخامت در

معناداری در به ویژه بیزی، و کلاسیک مدل های میان مشاهده شده

و عدم قطعیت کنترل در MIR-SSS رویکرد با آلبومین، و TBSA

از ناشی می تواند و است سازگار متغیرها و نمونه ها همزمان انتخاب

باشد. وزن بر مبتنی تجمیع و چندنمونه ای ساختار

در گزارش شده شواهد با مطالعه این نتایج هم راستایی: −

تخصصی مراکز پژوهش های و سوختگی ثبت ملی پایگاه های

نشان مطالعات این است. هم خوان سوختگی درمان

مهم ترین از بدن سوختگی سطح درصد و سن که داده اند

شاخص های و هستند بیماران پیامدهای پیش بینی کننده عوامل

قابل نقش اوره، جمله از کلیه، عملکرد با مرتبط آزمایشگاهی

ما یافته های دارند. پیش بینی مدل های دقت بهبود در توجهی

و گوتیرز در گزارش شده نتایج با اوره و سن اثرگذاری درباره

هولت و [۱۴] همکاران و لی ،[۲] همکاران و باجوا آنتونی[۸]،

است. هم سو کاملا [۱۱] گرین هال و

این در آلبومین و TBSA برای بیزی معناداری تفاوت ها: −

مدل های از بسیاری حالی که در ،(−) است نشده مشاهده مطالعه

می تواند اختلاف این می کنند. گزارش معنادار را آن ها کلاسیک

شدت، شاخص های سایر با هم خطی چندویزیتی، تجمیع از ناشی

توصیه و باشد MIR-SSS در نمونه ها انتخاب حساسیت یا

تجمیع جایگزین ساختارهای و حساسیت تحلیل با می شود

شود. بررسی

پیشنهادهایی و مطالعه محدودیت های ۶

آینده پژوهش های برای

مطالعه محدودیت های

و نمونه ها همزمان انتخاب در پیشنهادی مدل مناسب عملکرد وجود با

محدودیت ها برخی گرفتن نظر در با باید پژوهش این نتایج متغیرها،

مورد بیزی چندنمونه ای رگرسیون چارچوب نخست، شوند. تفسیر

از (بیماران) بسته ها استقلال فرض بر مبتنی مطالعه این در استفاده

شرایط از ناشی وابستگی هایی است ممکن عمل، در است. یکدیگر

میان ثبت نشده عوامل سایر یا مشترک درمانی پروتکل های محیطی،

توسعه نشده اند. لحاظ حاضر مدل در که باشد داشته وجود بیماران

میان وابستگی ساختارهای گرفتن نظر در با بیزی چندنمونه ای مدل های

باشد. آینده پژوهش های برای مناسب زمینه ای می تواند بسته ها

شده بنا خطاها برای نرمال توزیع پایه بر مدل رگرسیونی بخش دوم،

اما است، رایج آماری مطالعات از بسیاری در فرض این هرچند است.

چولگی، دارای خطاها توزیع است ممکن زیستی و پزشکی داده های در

شبیه سازی مطالعه نتایج باشد. پرت مشاهدات یا سنگین دنباله های



ته
رف
ذی
پ
شده

متغیر و نمونه همزمان انتخاب در MIR-SSS روش کاربرد روزگار۲۲ و کرمی

پرت، داده های و بالا پراکندگی دارای حالت های در که داد نشان نیز

یافته کاهش حدودی تا پیش بینی خطای نظر از پیشنهادی مدل عملکرد

است. کرده ارائه کوچک تری MSE مقادیر APW روش موارد برخی در و

خطاها توزیع ساختار به مدل حساسیت که می دهد نشان موضوع این

دقیقی اطلاعات سوم، باشد. اثرگذار پیش بینی عملکرد بر می تواند

متغیرهای اندازه گیری مختلف نوبت های میان زمانی فاصله درباره

اندازه گیری زمان احتمالی اثر بنابراین نبود. دسترس در آزمایشگاهی

از استفاده نگرفت. قرار بررسی مورد مطالعه این در پاسخ متغیر بر

امکان می تواند اندازه گیری ها زمان دقیق ثبت با همراه طولی داده های

سازد. فراهم را غنی تر و پویاتر مدل های توسعه

نمونه ها همزمان انتخاب حاضر پژوهش اصلی هدف اگرچه چهارم،

توضیحی متغیرهای میان تعاملی اثرات جامع بررسی بود، متغیرها و

این دامنه از خارج متغیرها میان هم خطی ساختار مطالعه همچنین و

نتایج بهتر تفسیر به می تواند جنبه ها این بررسی داشت. قرار مطالعه

داده های نهایت، در شود. منجر انعطاف پذیرتر مدل های توسعه و

گردآوری درمانی مرکز یک از پژوهش این در استفاده مورد واقعی

با باید درمانی مراکز و جمعیت ها سایر به نتایج تعمیم ازاین رو، شده اند.

بزرگ تر، مجموعه داده های در مدل عملکرد ارزیابی شود. انجام احتیاط

قابلیت خصوص در قوی تری شواهد می تواند ناهمگن و چندمرکزی

آورد. فراهم آن تعمیم

آینده پژوهش های برای پیشنهادهایی

توسعه به می توان آینده مطالعات در بررسی قابل مسیرهای جمله از

بالا پراکندگی و پرت داده های برابر در مقاوم بیزی چندنمونه ای مدل های

خطاها، مدل سازی برای انعطاف پذیرتر توزیع های از استفاده کرد. اشاره

توزیع های خانواده های سایر و Skew-t توزیع ،Student-t توزیع نظیر

افزایش واقعی شرایط در را مدل پایداری می تواند دنباله سنگین، و چوله

و متغیر انتخاب الگوریتم های مقاوم نسخه های بررسی همچنین دهد.

بسته ها، میان وابستگی ساختار دارای مدل های توسعه نمونه، انتخاب

به حاضر چارچوب گسترش و متغیرها میان تعاملی اثرات مطالعه

در ارزشمند پژوهشی زمینه های دیگر از چندمرکزی، و طولی داده های
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Abstract
In many medical studies, data exhibit a multiple-instance structure, where each patient is represented by a set

of instances while the response variable is observed only at the patient level. Simultaneous selection of influential

instances within each bag and response-related variables is one of the major challenges in multiple-instance re-

gression. In this study, a Bayesian multiple-instance regression framework based on Shotgun Stochastic Search

(MIR-SSS) was applied and compared with Aggregate Predictive Weighting (APW) regression and the LASSO

using the set-level representation. Variable selection was performed using a spike-and-slab prior, whereas in-

stance selection was achieved through a logistic model. The methods were evaluated under four simulation

scenarios and subsequently applied to real data from 2024 patients admitted to Amir Al-Momenin Burn Hospi-

tal in Shiraz. Simulation results showed that MIR-SSS achieved the lowest prediction error and high variable

selection accuracy under the baseline scenarios. However, under high variability and in the presence of outliers,

APW yielded better predictive performance. The area under the ROC curve also confirmed the model’s ability

to identify influential instances. In the real-data analysis, MIR-SSS outperformed the two competing methods in

predictive performance and identified important clinical factors associated with patient outcomes. These find-

ings demonstrate that the proposed framework provides an interpretable approach for simultaneous instance and

variable selection while enabling uncertainty quantification in the analysis of medical data.

Keywords: Multiple instance learning, Bayesian models, instance selection, variable selection, Shotgun Stochastic

Search (SSS).
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