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Objective: The objective of this study is to design a machine learning-based clinical 

decision support system to predict the likelihood of cancer based on physiological 

characteristics and lifestyle factors. 

Methodology: This study utilized a public "cancer prediction" dataset containing 1,500 

records. Six distinct algorithms—Logistic Regression, Support Vector Machine, K-

Nearest Neighbors, Naive Bayes, Random Forest, and Gradient Boosting—were 

implemented and evaluated using a 5-fold cross-validation approach integrated into the 

processing pipeline. The dataset, which is simulated, consists of 8 independent input 

features and 1 binary target variable; it was evaluated using an 80/20 stratified split (1,200 

training samples and 300 independent test samples). 

Results: The results indicate that ensemble learning algorithms, particularly Gradient 

Boosting, significantly outperform classical models. On the independent test dataset 

(n=300), the Gradient Boosting model demonstrated a statistically significant superiority 

over the baseline model according to the DeLong test (p < 0.001 compared to the Logistic 

Regression baseline). Furthermore, sensitivity analysis revealed that removing the 

variable "personal history of cancer" leads to a substantial increase in the relative 

importance of Body Mass Index (18.9%) and weekly physical activity (14.2%).  

Conclusion: Overall, this study presents a diagnostic model for estimating the likelihood 

of cancer based on physical activity and lifestyle indicators. This model can facilitate 

targeted screening and data-driven decision-making within the fields of healthcare and 

sports science. Nevertheless, its clinical application is contingent upon external validation 

using real-world, longitudinal data. 
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Introduction 

Cancer is a major public health challenge worldwide, and early identification of individuals 

with a higher likelihood of cancer is important for improving health-related decision-making. 

Cancer development is associated with interactions among genetic, environmental, 

physiological, and lifestyle factors. Among these factors, smoking, alcohol consumption, 

excess body weight, and physical inactivity are particularly relevant because some can be 

modified through lifestyle interventions. Physical activity and body composition are therefore 

important areas in which sports science can contribute to health promotion and cancer 

prevention. Previous research has demonstrated associations between physical activity and the 

risk of several cancer types. Nevertheless, the relationships between lifestyle indicators, 

physiological characteristics, and cancer status are complex and may involve nonlinear 

interactions. Conventional statistical approaches may not fully capture these relationships. 

Machine learning methods offer an alternative approach by identifying patterns across multiple 

variables and estimating the probability of a particular health outcome. 

Recent studies have applied machine learning algorithms to cancer risk assessment using 

lifestyle, genetic, and clinical information. Although promising predictive performance has 

been reported, several methodological limitations remain, including limited external validation, 

insufficient interpretation of sports-related variables, and inadequate assessment of potential 

information leakage. In particular, the contribution of physical activity and body mass index 

(BMI) to cancer prediction requires further examination alongside genetic and other individual 

risk factors. The present study aimed to develop and evaluate a machine learning-based 

framework for classifying cancer status using lifestyle and physiological indicators, with 

particular attention to physical activity and BMI. Six classification algorithms were compared, 

and feature importance and sensitivity analyses were performed to examine the contribution of 

sports-related variables and the potential influence of personal cancer history on model 

performance. 

Methods 

This study used a public cancer prediction dataset obtained from Kaggle, consisting of 1,500 

records. The dataset was simulated and included eight independent input variables and one 

binary outcome indicating cancer status (cancer or no cancer). The input variables were age, 

sex, BMI, smoking status, genetic risk level, weekly physical activity, alcohol consumption, 

and personal history of cancer. Weekly physical activity was recorded in hours per week, while 

BMI was expressed in kg/m². The dataset was divided into training and independent testing 

subsets using a stratified 80:20 split, resulting in 1,200 training records and 300 testing records. 

Stratification preserved the distribution of the outcome classes in both subsets. No missing 

values were reported in the dataset. Feature standardization was performed within a processing 

pipeline to prevent information leakage during model training and cross-validation. Class 

weighting was also applied where supported to address the imbalance between cancer and non-

cancer records. Six machine learning algorithms were implemented: Logistic Regression, 

Support Vector Machine with a radial basis function kernel, K-Nearest Neighbors, Gaussian 

Naive Bayes, Random Forest, and Gradient Boosting. Hyper-parameters were optimized using 

grid search and stratified five-fold cross-validation on the training data. The independent test 

dataset was not used during preprocessing, hyper-parameter selection, or model selection and 

was reserved for final evaluation. 
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Model performance was assessed using accuracy, precision, sensitivity (recall), F1-score, and 

the area under the receiver operating characteristic curve (ROC-AUC). Additional analyses 

included decision-threshold evaluation, calibration assessment using the Brier score and 

calibration slope and intercept, and estimation of 95% confidence intervals using 1,000 

stratified bootstrap samples. Feature importance and model interpretation were examined using 

feature-importance measures and SHAP values. Because the dataset did not specify the timing 

of personal cancer history relative to the recorded cancer outcome, a sensitivity analysis was 

conducted. In this analysis, personal history of cancer was removed, and all six algorithms were 

retrained and evaluated using the remaining seven input variables. This procedure was used to 

examine the extent to which model performance depended on this potentially problematic 

variable. All analyses were conducted in Python using the Scikit-learn and SHAP libraries on 

a standard computer without a graphics processing unit. 

Results 

Of the 1,500 records, 943 (62.87%) were classified as having no cancer and 557 (37.13%) as 

having cancer. The overall mean age was 50.32 ± 17.64 years, and the mean BMI was 27.51 ± 

7.23 kg/m². Mean weekly physical activity was 4.90 ± 2.87 hours. Compared with the non-

cancer group, the cancer group had a higher mean BMI (29.28 ± 6.65 versus 26.47 ± 7.36 kg/m²) 

and lower mean weekly physical activity (4.34 ± 2.97 versus 5.23 ± 2.75 hours). Among the six 

evaluated algorithms, Gradient Boosting demonstrated the best overall performance during 

five-fold cross-validation on the training dataset. Its mean accuracy was 94.4% ± 0.8%, 

sensitivity was 89.5% ± 1.2%, precision was 94.8% ± 0.9%, F1-score was 92.0% ± 1.0%, and 

ROC-AUC was 97.1% ± 0.5%. Random Forest achieved the next-highest ROC-AUC, at 96.4% 

± 0.6%. 

On the independent test dataset, Gradient Boosting achieved an accuracy of 93.3%, sensitivity 

of 88.8%, precision of 93.6%, specificity of 96.2%, F1-score of 91.1%, and ROC-AUC of 

95.8%. The confusion matrix included 177 true-negative, 103 true-positive, seven false-

positive, and 13 false-negative predictions. The 95% confidence interval for test ROC-AUC 

was 93.6%–97.7%. The Brier score was 0.054, with a calibration slope of 0.97 and an intercept 

of −0.02. Feature-importance analysis indicated that personal history of cancer (21.4%) and 

genetic risk (17.4%) were the most influential variables in the complete model. BMI accounted 

for 13.3% of feature importance, followed by alcohol consumption (11.2%), sex (10.3%), 

weekly physical activity (9.6%), age (9.6%), and smoking (7.1%). SHAP analysis also 

indicated that higher weekly physical activity was associated with lower model-predicted 

cancer probability, whereas higher BMI and smoking contributed to higher predicted 

probability. The sensitivity analysis showed that removing personal history of cancer reduced 

the Gradient Boosting ROC-AUC to 91.4% ± 0.9% during cross-validation and 89.7% on the 

independent test dataset. Test accuracy decreased to 87.3%. Importantly, after removing this 

variable, the relative importance of BMI increased to 18.9%, while weekly physical activity 

increased to 14.2%. Together, these two sports-related indicators accounted for 33.1% of the 

model's total feature importance. 

Discussion  

The findings indicate that machine learning algorithms, particularly Gradient Boosting, can 

identify patterns associated with cancer status using a combination of lifestyle, physiological, 
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genetic, and personal-history variables in the examined dataset. The model achieved a test 

ROC-AUC of 95.8%, while the sensitivity analysis demonstrated that its performance 

decreased after removing personal history of cancer. This reduction highlights the importance 

of examining potentially influential variables rather than relying solely on high overall 

predictive performance. From a sports science perspective, the findings are particularly relevant 

to BMI and weekly physical activity. In the complete model, these variables contributed to 

cancer-status classification, and their combined relative importance increased to 33.1% after 

personal history of cancer was excluded. The lower average physical activity and higher BMI 

observed in the cancer group are consistent with the predictive patterns identified by the model. 

However, these findings should be interpreted as statistical associations within the dataset, not 

as evidence of causal effects. In particular, because the data are cross-sectional and simulated, 

lower physical activity among individuals classified as having cancer may also reflect reverse 

causation. 

An important methodological issue concerns personal history of cancer. Since the dataset does 

not provide the timing of this variable relative to the recorded outcome, information leakage 

cannot be completely excluded. The decrease in model performance after removing this 

variable demonstrates its substantial influence on classification. Therefore, the performance of 

the complete model should be interpreted cautiously. This study has several limitations. The 

dataset was simulated and relatively small, and external validation using real-world populations 

was not available. Furthermore, more detailed sports-related measures, including physical 

fitness, aerobic capacity, exercise intensity, sedentary behavior, and dietary patterns, were not 

included. The findings therefore represent proof of concept rather than evidence of clinical 

readiness. 

Conclusion 

In conclusion, the proposed machine learning framework demonstrated promising performance 

in classifying cancer status in the examined dataset. BMI and weekly physical activity were 

relevant predictive indicators, particularly when personal history of cancer was excluded. These 

results highlight the potential contribution of sports-related variables to data-driven health 

assessment. Nevertheless, the model should not be considered a clinically validated cancer 

screening tool. Further research using larger, real-world, longitudinal, and independently 

validated datasets is required to establish its generalizability and practical value in healthcare 

and sports science. 
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  شاخص تودۀ بدنی، 

 یادگیری ماشین،

 یار بالینی،سامانه تصمیم

 بندی دودویی، طبقه

 . گرادیان بوستینگ

یار بالینی مبتنی بر یادگیری ماشین برای تشخیص احتمال  هدف این پژوهش، طراحی یک سامانه تصمیم :  هدف

 های فیزیولوژیک و سبک زندگی است. ابتلا به سرطان بر اساس ویژگی

از مجموعه   :روش پژوهش رکورد استفاده شد.   ۱۵۰۰بینی سرطان« شامل  داده عمومی »پیش در این مطالعه، 

شش الگوریتم متفاوت شامل رگرسیون لجستیک، ماشین بردار پشتیبان، همسایه نزدیک، بیز ساده، جنگل تصادفی  
لاین مورد ارزیابی قرار گرفتند.  بخشی درون پایپ-۵سازی و با روش اعتبارسنجی متقابل و گرادیان بوستینگ پیاده

نوع شبیه این مجموعه  از  و شامل  سازی داده  و    ۸شده  مستقل  ورودی  با    ۱ویژگی  که  است  دودویی  متغیر هدف 
 نمونه آزمون مستقل(ارزیابی شده است.  ۳۰۰نمونه آموزش و  ۱۲۰۰) ۸۰/۲۰شده بندیبندی طبقهتقسیم

ویژه گرادیان بوستینگ، برتری قابل توجهی  های مبتنی بر یادگیری گروهی، بهنتایج نشان داد الگوریتم  : هایافته 

( نیز ، مدل گرادیان بوستینگ n=    ۳۰۰های کلاسیک دارند. در مجموعه داده های تست مستقل )نسبت به مدل
در مقایسه با مدل پایه رگرسیون    p  <  001/0لانگ داشت )مقدار برتری معنادار نسبت به مدل پایه در آزمون دی 

لجستیک(. همچنین، تحلیل حساسیت نشان داد با حذف متغیر سابقه شخصی سرطان، سهم شاخص توده بدنی  
 توجهی افزایش می یابد.طور قابل درصد( به  ۱۴.۲درصد( و فعالیت بدنی هفتگی )  ۱۸.۹)

در مجموع، پژوهش حاضر یک مدل تشخیصی برای احتمال ابتلا به سرطان بر اساس شاخص های  نتیجه گیری:  

گیری مبتنی بر داده در حوزه  تواند به غربالگری هدفمند و تصمیمکند که می فعالیت بدنی و سبک زندگی ارائه می 
های واقعی سلامت و علوم ورزشی کمک کند. با این وجود، کاربرد بالینی آن منوط به اعتبارسنجی خارجی روی داده 

 و طولی است.
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 مقدمه  

توانند به کنند و مینشده رشد میصورت کنترلهای غیرطبیعی بهها سلولشود که در آنها گفته میسرطان به گروهی از بیماری

های اصلی سلامت عمومی در های دوردست گسترش یابند. این بیماری یکی از چالشهای مجاور تهاجم کرده یا به اندامبافت

  ;Brown et al., 2023)تواند پیامدهای انسانی و اقتصادی آن را کاهش دهدجهان است و تشخیص و مداخله زودهنگام می

McGuire, 2016)  .  فرایند بروز و پیشرفت سرطان معمولًا حاصل تعامل عوامل ژنتیکی و محیطی است. در کنار استعدادهای

توانند خطر ابتلا را افزایش دهند. از  تحرکی میوزن و کمژنتیکی، عوامل سبک زندگی مانند مصرف دخانیات، مصرف الکل، اضافه

گیری  بندی افراد در سطوح مختلف خطر، امکان غربالگری هدفمندتر و تصمیممنظر پزشکی بالینی، ارزیابی ریسک فردی و طبقه

میدقیق فراهم  را    & ,  DeVita, Lawrence, & Rosenberg, 2008; Kumar, Abbas, Fausto) سازدتر 

Aster, 2014; Steyerberg, 2019)   .ویژه فعالیت بدنی و ترکیب بدنی،  در این میان، عوامل سبک زندگی قابل اصلاح، به

تواند در پیشگیری و پایش آن نقش مستقیمی ایفا کند. با توجه به اینکه اثر عوامل  دهند که علوم ورزشی میای را تشکیل میحوزه

های ژنتیکی و بالینی افراد در تعامل است، شناختی و زمینههای فیزیولوژیک، جمعیتدهد و با ویژگیسبک زندگی در خلأ رخ نمی

 های قابل اصلاح در کنار سایر عوامل خطر فردی است.زمان این شاخصبررسی دقیق جایگاه علوم ورزشی نیازمند تحلیل هم

های سبک زندگی، هم برای پیشگیری هایی مانند فعالیت بدنی، ترکیب بدنی و سایر مؤلفهبدنی، شاخصدر علوم ورزشی و تربیت     

تحرکی در و هم برای پایش سلامت اهمیت دارند. گزارش کالج پزشکی ورزشی آمریکا بر نقش فعالیت بدنی و کاهش رفتار کم

مقیاس نیز رابطه فعالیت بدنی بیشتر با کاهش خطر بروز  کند و شواهد مطالعات جمعیتی بزرگپیشگیری و کنترل سرطان تأکید می

 Burtscher, Millet, & Burtscher, 2023; Moore et al., 2016; Patel et)اندبرخی انواع سرطان را نشان داده

al., 2019)  . های آماری سنتی همواره قادر با این وجود، رابطه این عوامل با سرطان معمولًا غیرخطی و چندعاملی است و روش

اند. این پیچیدگی و تعامل چندجانبه محور مورد توجه قرار گرفتهبه بازنمایی کامل این تعاملات نیستند؛ از همین رو، رویکردهای داده

های پیشرفته  گیری از الگوریتمهای فعالیت بدنی، شاخص توده بدنی و عوامل خطر ژنتیکی و محیطی، ضرورت بهرهمیان شاخص

 سازد. های سلامت دوچندان مییادگیری ماشین را برای استخراج الگوهای پنهان در داده 

بینی پیامدهای سلامت تواند برای پیشها می،  با یادگیری الگوها از داده2ای از هوش مصنوعیعنوان شاخهبه  1یادگیری ماشین       

ها،  گیری کمک کند. مزیت مهم برخی الگوریتمبینی بالینی« به تصمیمهای پیشکار رود و در قالب »مدل)مانند ابتلا/عدم ابتلا( به

,  Alpaydin)است   ROC-AUCهای عملکردی مانند مساحت زیر  سازی روابط پیچیده و نیز امکان محاسبه شاخصتوانایی مدل

2020  ;Bishop & Nasrabadi, 2006; Hastie, 2005)   .یار بالینی های تصمیمپذیری، در مدلافزون بر قدرت تفکیک

آگهی« های پیشهای مقطعی( و »مدلبندی وضعیت ابتلای فعلی در داده بینی تشخیصی« )طبقههای پیشتمایز نهادن میان »مدل 

های طولی(، همراه با ارزیابی کالیبراسیون احتمالات، تعیین آستانه تصمیم و جلوگیری بینی بروز بیماری در آینده بر پایه داده )پیش

ساز مطالعات  ؛ رویکردی که زمینه (Steyerberg, 2019شود )شناختی محسوب میاز نشت اطلاعات، از الزامات بنیادین روش 

 های اخیر شده است. تجربی متعددی در سال

 
1. Machin Learning (ML) 

2. Artificial Intelligence (AI) 



 

 

 
 1405، 1، شماره 3 دوره  ،فناوری اطلاعات و ورزش

 

232 

موقع افراد مبتلا یا در معرض ویژه برای شناسایی به کارگیری یادگیری ماشین در انفورماتیک پزشکی، بهبر همین اساس، به      

است گسترش  به  رو  سال .  (Brown et al., 2023; McGuire, 2016)خطر سرطان،  از در  متعددی  مطالعات  اخیر،  های 

بینی بروز ( یک مدل پیش 2024و همکاران ) 1اند. به عنوان نمونه، ووبینی ریسک سرطان استفاده کرده یادگیری ماشین برای پیش 

نگر با بیش  در این مطالعۀ آینده.  ( ,.2024Wu et al)های سبک زندگی و عوامل خطر توسعه دادندرا بر اساس داده   2سرطانپن

در زنان دست یافت و افراد گروه    ۰.۷۴۶در مردان و    ۰.۸۷۶بوست به سطح زیر منحنی  جیکننده، مدل ایکسهزار شرکت  ۴۳۳از  

صورت داخلی و در یک جمعیت واحد ( برابر خطر بیشتری برای بروز سرطان داشتند؛ با این حال، مدل صرفاً به ۹)  9کم  پرخطر دست

و همکاران   3اند. همچنین احمد اعتبارسنجی شد و نویسندگان خود بر ضرورت اعتبارسنجی خارجی پیش از کاربرد بالینی تأکید کرده

داده (  2025) از  استفاده  مدل با  بالای  عملکرد  ژنتیکی،  و خطر  زندگی  بوستینگهای سبک  گرادیان  بر  مبتنی  گزارش    4های  را 

داده عمومی کگل استفاده کرده  در این مطالعه که از همان مجموعه .  (Ahmed, AbdelMoety, & Soliman, 2025)اندکرده

با دقت  است، مدل کت  و  کوچک  دادهمجموعه  یک  به  اتکا  اما  داشت؛  را  عملکرد  بهترین  آزمون  مجموعه  روی  ٪۹۸.۷۵بوست 

)  5دوو   جی.  کندمی  محدود  را  نتایج  این  پذیریتعمیم  خارجی،  اعتبارسنجی  نبود  و  شدهسازیشبیه برای  2025و همکاران  نیز   )

.,  Du et al)انداستفاده کرده   7همراه با تفسیرپذیری مبتنی بر شاپ    6ام بیجیبینی ریسک سرطان کولورکتال از مدل لایتپیش

ترین  مهم   CA19-9رسید و متغیر سن و نشانگر    ۰.۹۴۳. در این مطالعه، مدل در اعتبارسنجی خارجی به سطح زیر منحنی  ( 2025

ها تنها از دو بیمارستان در یک منطقه جغرافیایی گردآوری شده و مدل عمدتاً بر نشانگرهای متغیرهای مدل بودند؛ با این حال، داده 

دهد  اند.   بررسی دقیق این مطالعات نشان می آزمایشگاهی تکیه دارد و متغیرهای سبک زندگی و فعالیت بدنی در آن لحاظ نشده 

علی توجه، کاستیکه  قابل  دستاوردهای کمّی  در مطالعات های روش رغم  دارد که  این حوزه وجود  ادبیات  در  شناختی مشترکی 

 اند.مند نیز مورد نقد قرار گرفتهمروری نظام

ها، و نداشتن داده های متفاوت، توازنها به جمعیتپذیری مدل هایی مانند تعمیمهای یادگیری ماشین، چالشبا وجود پیشرفت     

دار همچون  های کاربردی همچنان وجود دارد. برخی از تحقیقات مروری و دامنهمحدودیت منابع محاسباتی در بسیاری از محیط

دهی شفاف، نیازمند بهبود  دهند که بخشی از مطالعات، از نظر اعتبارسنجی خارجی و گزارش ( نیز نشان می2021و همکاران )   8الفایز

بینی ریسک های پیشهستند. از سوی دیگر، تمرکز ویژه بر متغیرهای مرتبط با علوم ورزشی )فعالیت بدنی و ترکیب بدنی( در مدل

پژوهش از  بسیاری  در  میسرطان،  دیده  کمتر  , Abdullah Alfayez, Kunz, & Grace Lai, 2021; Felici)شودها 

Peduzzi, Pellungrini, & Campa, 2025)   .گزارش شاخص عدم  این،  بر  اطمینان، افزون  فواصل  کالیبراسیون،  های 

توجهی به تحلیل حساسیت نسبت به متغیرهای مشکوک به نشت اطلاعات )مانند سابقه ها و بیهای آماری مقایسه مدل آزمون

 های مشخصی را در ادبیات پژوهشی پدید آورده است. های مقطعی(، شکافشخصی بیماری در داده 

 
1. Wu 

2. Pan-Cancer 

3. Ahmed   

4. Gradient Boosting   

5.  Du G  

6. Light Gradient Boosting Machin (LightGBM )  
9. Shaply Addetive Explanations (SHAP)  
10.  Alfayez  
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( اول اینکه  ۱شده زیر(؛ )گذاریشود: )چهار محور شمارهتر، شکاف پژوهشی این مطالعه در سه نکته خلاصه میبه بیان دقیق     

مدل  قابل  بیشتر  متغیرهای  سهم  و  دارند  تکیه  جمعیتی  عمومی  متغیرهای  یا  آزمایشگاهی  و  بالینی  نشانگرهای  بر  پیشین  های 

( دومین نکته این است که  ۲اند؛ )طور مشخص تفسیر نکرده گیری در علوم ورزشی )فعالیت بدنی و شاخص توده بدنی( را بهاندازه

اند و تفسیر نقش این متغیرها سازی دقت متمرکز بوده اند، عمدتاً بر بیشینه های مشابه سبک زندگی استفاده کرده مطالعاتی که از داده 

اعتبارسنجی متقابل از عملکرد های ( سوم چارچوب۳مجموعه آزمون کمتر مورد توجه بوده است؛ و )  و تفکیک شفاف عملکرد 

اند.  منبع ورزشی و درمانگاهی است که کمتر بررسی شدههای کمهزینه و قابل اجرا بدون واحد پردازش گرافیکی برای محیطکم

اند که متخصصان علوم ورزشی  اهمیت این موضوع از این روست که فعالیت جسمی و ترکیب بدنی از معدود عوامل قابل اصلاح

لاین مقاوم در برابر نشت داده، گزارش ها را پایش کنند. پژوهش حاضر با مقایسه شش الگوریتم در یک پایپتوانند مستقیماً آنمی

کننده )و  بینیبا تأکید بر نقش پیش  SHAPجداگانه عملکرد اعتبارسنجی متقابل و مجموعه آزمون مستقل، و تفسیر مدل با روش  

( این است که در مطالعات ۴پردازد. علاوه بر سه مورد فوق، شکاف چهارم )نه علیّ( متغیرهای علوم ورزشی، به این شکاف می 

ها، تحلیل حساسیت بدون متغیر »سابقه شخصی سرطان« )برای سنجش احتمال نشت اطلاعات(، شاخص پیشین مبتنی بر این داده 

لانگ گزارش نشده است که پژوهش درصد و آزمون آماری دی  ۹۵کالیبراسیون )امتیاز برایر(، تحلیل آستانه تصمیم، فواصل اطمینان  

 دهد. حاضر تمامی این موارد را پوشش می

های بینی ابتلا به سرطان با تکیه بر شاخصمحور برای پیشبر این اساس، هدف پژوهش حاضر طراحی و ارزیابی یک مدل داده     

( برای تعین ریسک 1/ 0سبک زندگی و فعالیت بدنی است. در واقع، هدف دقیق این پژوهش حل یک مسئله طبقه بندی دودویی )

بندی، تلاش شده است نقش نسبی متغیرها در خروجی  سرطان )ابتلا / عدم ابتلا( است. علاوه بر مقایسه چند الگوریتم رایج طبقه

پذیر باشد. جهت ایجاد  بدنی امکانمحور در حوزه تربیتریزی مداخلات سلامتها برای برنامهمدل تفسیر شود تا استفاده از یافته

شود که اولًا اگرچه عنوان و تمرکز کاربردی مقاله  ، تصریح میشناسیهماهنگی کامل مفهومی میان عنوان، چکیده، مقدمه و روش 

ای چندعاملی است،  های فعالیت بدنی و سبک زندگی در علوم ورزشی است، اما از آنجا که وضعیت ابتلا به سرطان پدیده بر شاخص

شناختی )سن و جنسیت(، خطر ژنتیکی و سابقه شخصی سرطان نیز در مدل حضور دارند تا سهم مستقل و نسبی  متغیرهای جمعیت

متغیرهای علوم ورزشی هم در حضور این عوامل غالب و هم پس از حذف متغیر سابقه شخصی سرطان )در قالب تحلیل حساسیت(  

بینی تشخیصی وضعیت فعلی  داده، مدل حاضر یک »مدل پیش شده بودن مجموعه سازیسنجیده شود؛ ثانیاً، به دلیل مقطعی و شبیه 

بینی طولی بروز خطر سرطان در آینده است و ادعایی در زمینه پیش(«  Proof-of-Concept»اثبات مفهوم )  ابتلا« در سطح

 ندارد. 

 روش شناسی

بالینی هدف این پژوهش، طراحی یک سامانه تصمیم      ابتلای فعلی به   1یار  بر یادگیری ماشین برای تشخیص احتمال  مبتنی 

داده های در این مطالعه، از مجموعه  . (Steyerberg, 2019)سرطان بر اساس ویژگی های فیزیولوژیک و سبک زندگی است  

شش الگوریتم متفاوت شامل  .   ( ,.2025RE)رکورد استفاده شد  ۱۵۰۰بینی سرطان« شامل  داده های »پیش  2عمومی پایگاه کگل 

 
1.  Decision Clinical  Support   System (CDSS) 

2. kaggle 
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سازی و مورد پیاده   6و گرادیان بوستینگ   5، جنگل تصادفی 4، بیز ساده 3، همسایه نزدیک2، ماشین بردار پشتیبان1رگرسیون لجستیک 

ثانویه داده  این پژوهش یک مطالعه مدل .  (Breiman, 2001; Friedman, 2001)ارزیابی قرار گرفتند سازی و تحلیل 

های سبک زندگی و  های یادگیری ماشین،  وضعیت ابتلای فعلی به سرطان بر اساس ویژگیاست که در آن با استفاده از تکنیک

شود. به دلیل استفاده از داده عمومی و فاقد اطلاعات هویتی، نیاز به بینی میگیری در علوم ورزشی پیشهای قابل اندازهشاخص

       اخذ رضایت آگاهانه از افراد وجود نداشت.

مجموعهداده       از  مطالعه  این  »پیشهای  عمومی  این داده  شد.  دریافت  است  شده  منتشر  کگل  پایگاه  در  که  سرطان«  بینی 

=عدم ابتلا،  ۰ویژگی ورودی است و برچسب هدف »تشخیص« به صورت دودویی )  ۱۰رکورد )نمونه( و    ۱۵۰۰داده شامل  مجموعه

ویژگی ورودی    ۸ستون شامل    ۹داده اصلی دارای  : مجموعه۱سازی منطبق با جدول  =ابتلا( تعریف شده است. )تصحیح و شفاف۱

سازی  متغیر هدف دودویی است؛ در توصیف اولیه ستون شناسه رکورد نیز در شمارش لحاظ شده بود که پیش از مدل   ۱مستقل و  

مدل تمامی  و  گردید  پایه  حذف  بر  دقیقاً  جدول    ۸ها  ورودی  ا  ۱ویژگی  بر  دیدند.(  متغیر آموزش  داده،  منبع  توضیحات  ساس 

داده فاقد اطلاعات زمانی، تاریخ  »تشخیص« بیانگر وجود یا عدم وجود سرطان )ابتلای فعلی( در زمان ثبت داده است و مجموعه

از این رو، مدل بینی تشخیصی« قرار های پیشیافته در این پژوهش در چارچوب »مدلهای توسعهثبت یا دوره پیگیری است. 

شود؛ در مقابل،  بینی میشده در یک مقطع زمانی، احتمال ابتلای فعلی فرد پیشهای ثبتها بر اساس ویژگیگیرند که در آنمی

برآورد میبینی پیشهای پیش»مدل آینده  افق زمانی  را در یک  بیماری  بروز  داده آگهی« خطر  به  دارند  کنند و  نیاز  های طولی 

(Steyerberg, 2019  .)بینی تشخیصی وضعیت ابتلا است و برآورد خطر بینی ابتلا« در این مقاله، پیشبنابراین، منظور از »پیش

در پایگاه کگل )نسخه    7داده توسط ربیع الخروعهبروز سرطان در آینده در دامنه این پژوهش قرار ندارد. از نظر منشأ، این مجموعه

به۲ ژوئن  ،  مجوز  ۲۰۲۴روزرسانی  با   )CC BY 4.0    نشانی از  و  شده  منتشر 

(dataset-prediction-https://www.kaggle.com/datasets/rabieelkharoua/cancer    )  .است دسترسی  قابل 

اند؛ از این رو، به جمعیت  هستند و برای اهداف آموزشی تولید شده(  syntheticشده )سازیها شبیهطبق توضیح صریح منبع، داده 

شناختی یا ثبت در سامانه ثبت سرطان( نیز  واقعی مشخصی تعلق ندارند و روش بالینی تعیین تشخیص سرطان )مانند تأیید آسیب

در منبع گزارش نشده است. به همین دلیل، نتایج این مطالعه باید در سطح اثبات مفهوم تفسیر شود و تعمیم آن به جمعیت واقعی 

داده روی  اعتبارسنجی  مجموعهنیازمند  کامل  مشخصات  و  لینک  است.  بالینی  استهای  شده  ارائه  منابع  بخش  در  .,  RE)داده 

های رایج در دهد. این متغیرها شامل شاخصها را نشان میمتغیرهای مورد استفاده، واحد/کدگذاری و دامنه آن  ۱جدول    .(2025

همراه عوامل خطر مهم )مانند مصرف دخانیات، الکل و ارزیابی سلامت و تندرستی )مانند شاخص توده بدنی و فعالیت بدنی( به

 ریسک ژنتیکی( هستند.

 

 
3.    Logistic  Regression 

4.  Machine Vector Support (SVM) 

5.  K-Nearest Neighbors (KNN) 

6.  Naïve Bayes 

7.  Random forest 

8.  Gradient Boosting   
7 . Rabie El Kharoua 
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 متغیر هدف دودویی(  ۱ویژگی ورودی مستقل و  ۸داده )ها در مجموعه. تعریف متغیرها و کدگذاری آن۱جدول 

 نوع و دامنه  واحد/کدگذاری  متغیر

 سال(   ۸۰تا  ۲۰پیوسته؛ ) سال  سن 

 ۱یا  ۰کیفی؛  = زن(  ۱= مرد،  ۰( )۰/۱کدگذاری دودویی ) جنس

شاخص توده بدنی )شاخص توده بدنی(  

(BMI ) 

 ( ۳۹/۹۶تا ۱۵پیوسته؛  ) کیلوگرم بر مترمربع 

 ۱یا  ۰کیفی؛  =بله ۱=خیر، ۰ مصرف دخانیات 

 ۲تا  ۰ای؛ رتبه =زیاد۲=متوسط، ۱=کم، ۰ سطح خطر ژنتیکی

نمایه فعالیت )مثلاً ساعت/هفته( )تعداد ساعات   فعالیت بدنی هفتگی 

فعالیت بدنی در هفته بر حسب ساعت/هفته  

 طبق مستندات منبع داده( 

 ساعت/هفته(   ۹/۹۹تا  ۰/۰۰پیوسته؛  )

نمایه مصرف )مثلاً واحد/هفته( )میزان مصرف   مصرف الکل 

الکل بر حسب واحد استاندارد در هفته طبق 

 مستندات منبع داده( 

 واحد/هفته(  ۴/۹۹تا  ۰/۰۰پیوسته؛ )

 ۱یا  ۰کیفی؛  =بله ۱=خیر، ۰ سابقه شخصی سرطان 

 برچسب دودویی )متغیر پیامد/هدف(  =ابتلا۱=عدم ابتلا، ۰ تشخیص )هدف( 

 

در خصوص متغیر »سابقه شخصی سرطان«، منبع داده زمان ثبت این متغیر را نسبت به متغیر پیامد )تشخیص( مشخص نکرده        

زمان با تشخیص یا پس از آن ثبت شده باشد )برای مثال، اگر سابقه شخصی سرطان خود بازتابی از همان است. اگر این متغیر هم 

بینانه و غیرواقعی عملکرد مدل شود.  تواند موجب نشت اطلاعات از پیامد به متغیرهای ورودی و برآورد خوش تشخیص باشد(، می

(. در این مطالعه، این متغیر  ۶ویژه از آن رو اهمیت دارد که این متغیر بیشترین اهمیت را در مدل نهایی داشت )جدول  این نکته به 

ش از ارزیابی فعلی( در نظر گرفته شد؛ با این حال، به دلیل عنوان سابقه سرطان پیشین )پیمطابق مفهوم رایج »سابقه شخصی« به

مجموعه در  زمانی  اطلاعات  بهنبود  اطلاعات  نشت  امکان  به داده،  موضوع  این  و  نیست  رد  قابل  کامل  از طور  یکی  عنوان 

شناختی و سنجش  منظور پاسخ دقیق تجربی به این چالش روش گیری ذکر شده است. به های مطالعه در بخش نتیجهمحدودیت

جامع طراحی و اجرا    1ها به متغیر »سابقه شخصی سرطان«، در این پژوهش یک تحلیل حساسیت میزان وابستگی عملکرد مدل 

های ورودی حذف گردید و تمامی شش طور کامل از مجموعه ویژگیشد؛ بدین صورت که متغیر »سابقه شخصی سرطان« به

مانده )سن، جنسیت، شاخص توده بدنی، مصرف دخانیات، سطح خطر ژنتیکی، فعالیت بدنی هفتگی  ویژگی باقی  ۷الگوریتم صرفاً با  

بخشی و مجموعه    - ۵لاین استاندارد دوباره آموزش دیده و روی هر دو بخش اعتبارسنجی متقابل  و مصرف الکل( در همان پایپ 

 (.۷آزمون مستقل ارزیابی شدند )جدول 

 

1. Sensitivity Analysis 
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 داده  پردازشپیش

ای مشاهده  داده، مقدار گمشده ها از نظر وجود مقادیر گمشده بررسی شد و مطابق توصیف مجموعه سازی، داده پیش از مدل       

نشده  های دیده( تا ارزیابی مدل روی داده42تقسیم شد )بذر=  ۸۰/۲۰ها به دو بخش آموزش و آزمون با نسبت  نشد. سپس داده 

این تقسیم  به روش طبقهانجام شود.  تا نسبت طبقات  ۴۲)بذر تصادفی =    1شدهبندیبندی  انجام گرفت  متغیر هدف  بر اساس   )

  آزمون   و(  مبتلا  ۴۴۵  و  سرطان  بدون  ۷۵۵:  نمونه  ۱۲۰۰)  آموزش   مجموعه  دو  هر  در(  مبتلا  ٪۳۷/۱۳  و  سرطان  بدون  ۸۷٪/ ۶۲)

ها )مانند ماشین بردار . با توجه به حساسیت برخی الگوریتمشود  حفظ  یکسان  کاملاً(  مبتلا  ۱۱۶  و  سرطان  بدون  ۱۸۴:  نمونه  ۳۰۰)

انجام شد؛    2اسکیلرها با استفاده از روش استاندارد  ها، استانداردسازی ویژگیپشتیبان و همسایه نزدیک( نسبت به مقیاس ویژگی

(. همچنین با توجه به کمی نامتوازن بودن  µ=۰، σ=۱بدین صورت که میانگین هر ویژگی از آن کم و بر انحراف معیار تقسیم شد )

های نامتوازن و جلوگیری از سوگیری مدل به سمت غیرمبتلا(، برای مدیریت داده   ٪۶۲.۸۷مبتلا در برابر    ٪۳۷.۱۳طبقات هدف )

 کننده استفاده شد.های پشتیبانیدر مدل  3دهی طبقات طبقه اکثریت، از پارامتر وزن

 ها و تنظیمات الگوریتم 

کار های سلامت بهیار بالینی و پژوهشهای تصمیمبندی رایج که در سامانه برای پاسخ به هدف پژوهش، شش الگوریتم طبقه     

نزدیک )کا=می پایه شعاعی(، کا همسایه  تابع  بردار پشتیبان )هسته  انتخاب شد: رگرسیون لجستیک، ماشین  بیز ساده ۵روند   ،)

سازی، امکان  ها به دلیل سادگی پیاده گر(. انتخاب این مدل تخمین  ۱۰۰درخت( و گرادیان بوستینگ )  ۱۰۰)گوسی(، جنگل تصادفی )

رایانه روی  مدلاجرا  از  طیفی  پوشش  همچنین  و  معمولی  مدلهای  تا  خطی  انجام های  گروهی  یادگیری  و  غیرخطی  های 

  Breiman, 2001; Cortes & Vapnik, 1995; Cover & Hart, 1967; Friedman, 2001; McCallum)شد

 &Nigam, 1998) . 

اهمیت ویژگیهای تصمیم و مدلدرخت       استخراج  امکان  بوستینگ(  یادگیری گروهی )جنگل تصادفی و گرادیان  را  های  ها 

ای  های بالینی اهمیت دارد. علاوه بر این، گرادیان بوستینگ با افزودن مرحلهکنند که برای تفسیرپذیری نتایج در محیطفراهم می

داده درخت در  معمولًا  خطاها،  اصلاح  و  ضعیف  میهای  ارائه  بالاتری  عملکرد  غیرخطی  ;  Breiman, 2001)دهدهای 

Friedman, 2001)  .همراه با اعتبارسنجی   5ای برازش، از تکنیک جستجوی شبکهو جلوگیری از بیش   4به منظور تنظیم پارامترها

بخشی صرفاً روی مجموعه -۵های آموزش استفاده شد. لازم به توضیح است که اعتبارسنجی متقابل  روی داده  6بخشی-۵متقابل  

 ۳۰۰  ها،داده   ٪۲۰)  آزمون  مجموعه  و  شد  انجام  هامدل   مقایسه  و  ابرپارامترها   انتخاب  برای  و(  نمونه  ۱۲۰۰  ها،داده  ٪۸۰آموزش )

نخورده انتخاب ابرپارامتر یا انتخاب مدل به کار نرفت و تا مرحله ارزیابی نهایی دست  پردازش،پیش  مراحل  از  یکهیچ  در(  نمونه

باقی ماند. پس از تعیین بهترین ابرپارامترها، مدل نهایی روی کل مجموعه آموزش دوباره آموزش داده شد و تنها یک بار روی 

 

1 . Stratified Train/Test Split 

3. Scaler 

4 .  Class Weigh 

4. Hyperparameter Tuning 

5. Grid Search 

3.  Fold Cross-Validation 
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داده  نشت  پدیده  از  جلوگیری  منظور  به  گردید.  ارزیابی  آزمون  واقع   1مجموعه  ارزیابی  مدل و  عملکرد  مراحل بینانه  تمامی  ها، 

ویژگیپیش استانداردسازی  جمله  از  پایپپردازش  مفهوم  از  استفاده  با  فرآیند  پیاده    2لاینها   در  که  صورت  بدین  شد.  سازی 

های آموزشِ همان  و صرفاً بر اساس داده    3طور مستقل و دقیقاً در داخل هر بخش ها بهبندی داده اعتبارسنجی متقابل، مقیاس 

ترین تنظیمات ابرپارامترها، از تکنیک جستجوی  های ارزیابی اعمال گردید. برای یافتن بهینه مرحله انجام گرفت و سپس روی داده

:  Cهای مختلف به این شرح ارزیابی گردید: برای رگرسیون لجستیک )پارامتر ای  استفاده شد. فضای جستجو برای الگوریتمشبکه

,  k: [3, 5[(؛ همسایه نزدیک )تعداد همسایه  1,  0.1,  0.01و گاما: ]  C: [0.1, 1, 10][(؛ ماشین بردار پشتیبان )10,  1,  0.1,  0.01]

؛ و برای گرادیان بوستینگ )نرخ یادگیری:  [(None,  10,  5[ و حداکثر عمق: ]200,  100,  50[(؛ جنگل تصادفی )تعداد درخت: ]9,  7

ها، بهترین [(. پس از ارزیابی تمامی ترکیب7,  5,  3ها: ][ و حداکثر عمق درخت200,  100,  50ها: ][، تعداد درخت0.2,  0.1,  0.01]

یادگیری   نرخ  با  بوستینگ(  )گرادیان  پژوهش  این  برتر  مدل  برای  تعداد  ۰.۱پارامترها   ،۱۰۰   ( و (  n_estimators=100درخت 

به دست آمد که در مدل نهایی اعمال شد. همچنین برای ارزیابی میزان بهبود عملکرد توسط (  max_depth=5)  ۵حداکثر عمق  

عنوان مدل پایه  در نظر گرفته شد. در فرآیند تر و یادگیری گروهی، الگوریتم خطیِ رگرسیون لجستیک بههای پیچیدهالگوریتم

سازی میانگین ها، معیار اصلی برای انتخاب بهترین ابرپارامترها و تعیین مدل برتر، بیشینهو مقایسه الگوریتم  4ای جستجوی شبکه

روی مجموعه   5شده بندیبخشی طبقه  - ۵در اعتبارسنجی متقابل ( ROC-AUCمساحت زیر منحنی مشخصه عملکرد سیستم )

زیرا   بود،  تفکیک  ROC-AUCآموزش  توان  تصمیم،  آستانه  از  میمستقل  را  مدل  کلی  شاخص  پذیری  آن،  کنار  در  سنجد؛ 

 عنوان معیارهای ثانویه جهت اطمینان از کارایی غربالگری بررسی شدند. به  F1و امتیاز   6حساسیت 

با مجموعهعملکرد مدل      استاندارد طبقهها  از معیارهای  امتیاز اف  9، حساسیت/بازخوانی   8، صحت  7بندی شامل دقتای   ، -

سنجیده شد. انتخاب این معیارها به این دلیل است که اتکا  (  ROC-AUCو سطح زیر منحنی مشخصه عملکرد سیستم )  10یک

که حساسیت )توانایی شناسایی درست افراد مبتلا( در کننده باشد؛ در حالیتواند گمراه های نامتوازن میتنهایی در دادهبه دقت به 

از مقادیر پیوسته خروجی  ،  ROC-AUCبرای محاسبه شاخص  .  (Steyerberg, 2019)ای داردغربالگری سلامت اهمیت ویژه

و     11بخشی  ۵ها در قالب اعتبارسنجی متقابل  گیری برای کلاس مثبت( استفاده گردید. تمامی ارزیابیمدل )امتیازهای تصمیم

های ها انجام شد. افزون بر این، جهت تکمیل ارزیابیصورت کاملاً استاندارد و یکسان برای تمامی مدللاین بهدرون ساختار پایپ

بندی دودویی اولیه : طبقه12( تعیین آستانه تصمیم ۱یار بالینی، چهار تحلیل تکمیلی زیر اجرا شد: )ضروری برای یک مدل تصمیم

 

1. Data leakage 

2. Pipeline 

3. Fold   

4 . GridSearchCV 

5. Stratified 5-Fold CV 

6. Sensitivity 

7. Accuracy 

8. Precision 
3. Sensitivity/Recall 

4. Score-F1 

11 .Fold Cross-Validation-5 

12   .Decision Threshold  
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های  روی بخش  1یودن  شاخص  اساس   بر  بهینه  آستانه  سپس  و  گرفت  انجام(  p  ≤0.05فرض  )بر اساس آستانه احتمال پیش

( استخراج و اثر آن بر کاهش خطای منفی کاذب در مجموعه آزمون  83/0اعتبارسنجی متقابل مجموعه آموزش )آستانه بهینه =  

؛) میانگین    3شده با فراوانی واقعی ابتلا از طریق امتیاز برایر بینی: میزان تطابق احتمالات پیش2( ارزیابی کالیبراسیون۲ارزیابی شد؛ )

مربعات خطای احتمالات که مقادیر نزدیک به صفر بیانگر کالیبراسیون عالی است( ، شیب کالیبراسیون و عرض از مبدأ کالیبراسیون 

 ۹۵های عملکرد در مجموعه آزمون مستقل، فاصله اطمینان  : برای تمامی شاخص4( محاسبه فاصله اطمینان۳محاسبه گردید؛ )

های ( آزمون۴گیری مجدد برآورد شد؛ و ) بار نمونه  ۱۰۰۰شده با  بندیاسترپ ناپارامتریک طبقهبا روش »بوت(  CI  %95درصد )

ها روی مجموعه آزمون از »آزمون ناپارامتریک  مدل برتر با سایر الگوریتم  ROC-AUCها: برای مقایسه رسمی  آماری مقایسه مدل 

 .شد استفاده( α=0.05در سطح معناداری )   6نمارهای دودویی از »آزمون مکبینیو برای مقایسه پیش  5لانگ دی

 شاخص های ارزیابی 

 پیاده سازی و ابزارها 

الگوریتمپیاده        آنسازی  ارزیابی  و  برنامه ها  زبان  با  پایتونها  اسکی  7نویسی  کتابخانه  منظور    8لِرنو  به  انجام شد. همچنین، 

شده، از روش بینیِ انجامها بر پیشتفسیرپذیری استاندارد خروجیِ بهترین مدل و درک دقیق میزان و جهت تأثیر هر یک از ویژگی

ها روی رایانه معمولی و بدون دسترسی به واحد با استفاده از کتابخانه شاپ در پایتون بهره گرفته شد. تمام تحلیل  9مقادیر شاپلی

های عمیق در دامنه این پژوهش قرار نگرفتند.  های محاسباتی سنگین و شبکهانجام گرفت؛ از این رو، روش   10پردازش گرافیکی 

محیط در  عملی  اجرای  قابلیت  رویکرد،  این  با  پیشنهادی  کمچارچوب  را های  درمانگاهی(  و  ورزشی  کوچک  مراکز  )مانند  منبع 

اولیه تصادفی )حالت تصادفی( در بخش.  ( Pedregosa et al., 2011)دارد نتایج، مقداردهی  بازتولید  های  برای افزایش قابلیت 

 های یادگیری گروهی ثابت در نظر گرفته شد.مربوط به تقسیم داده و مدل 

 یافته ها

(  ٪37.13نفر ) 557( در گروه بدون سرطان و ٪۶۲/۸۷نفر )؛   943نمونه در داده وجود داشت که از این تعداد 1500در مجموع      

 .گرفتند قرار سرطان به  مبتلا گروه در

 

 

 
1   .1ouden'sY J = Sensitivity + Specificity −  

2   .Calibration  

3   .Brier Score   

4 .  Confidence Intervals  

5   .DeLong's Test  

6   .McNemar's Test  

7   .Python  
8  scikit-learn 

9. Shaply 

10.  Graphics Processing Unit (GPU) 
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 ( معیار   انحراف±. آمار توصیفی متغیرهای پیوسته )میانگین۲جدول 

ها کل نمونه متغیر 

 انحراف معیار( ±)میانگین

گروه بدون سرطان 

 انحراف معیار( ±)میانگین

گروه مبتلا به سرطان  

 انحراف معیار( ±)میانگین

17.64±50.32 سن )سال(   47.66±17.57  54.83±16.84  

شاخص توده بدنی )شاخص توده  
 بدنی( 

27.51±7.23  26.47±7.36  29.28±6.65  

2.87±4.90 فعالیت بدنی هفتگی  5.23±2.75  4.34±2.97  

1.42±2.42 مصرف الکل   2.19±1.37  2.81±1.41  

 

 . توزیع متغیرهای کیفی بر حسب وضعیت تشخیص )تعداد و درصد( ۳جدول 

 ( ٪مبتلا به سرطان تعداد ) ( ٪بدون سرطان تعداد ) ( ٪ها تعداد )کل نمونه متغیر/سطح 

 ( %34.65)  193 ( %60.55)  571 ( %50.93)  764 ۰جنسیت=کد

 ( %65.35)  364 ( %39.45)  372 ( %49.07)  736 ۱جنسیت=کد

 ( %59.96)  334 ( %80.81)  762 ( %73.07) 1096 مصرف دخانیات=خیر

 ( %40.04)  223 ( %19.19)  181 ( %26.93)  404 مصرف دخانیات=بله 

 ( %50.63)  282 ( %65.01)  613 ( %59.67)  895 ریسک ژنتیکی=کم 

 ( %25.49)  142 ( %32.34)  305 ( %29.80)  447 ریسک ژنتیکی=متوسط 

 ( %23.88)  133 ( %2.65)  25 ( %10.53)  158 ریسک ژنتیکی=زیاد 

 ( %67.68)  377 ( %96.18)  907 ( %85.60) 1284 سابقه سرطان=خیر 

 ( %32.32)  180 ( %3.82)  36 ( %14.40)  216 سابقه سرطان=بله 

 

، میانگین سن و شاخص توده بدنی در گروه مبتلا بیشتر و میانگین فعالیت بدنی هفتگی در گروه مبتلا  ۳و    ۲های  بر اساس جدول

کمتر است. همچنین در متغیرهای کیفی، سطح خطر ژنتیکی »زیاد« و وجود سابقه شخصی سرطان در گروه مبتلا شیوع بیشتری 

اپیدمیولوژیک )نقش عوامل با منطق  الگوها  این  دارد. در جدول    دارد.  ، مطابق مستندات  ۳خطر و عوامل محافظتی( همخوانی 

 کل  ٪۴۹/۰۷  نفر،  ۷۳۶)  زنان  معرف  ۱  کد  و(  نمونه  کل  ٪۵۰/۹۳نفر،    ۷۶۴در متغیر جنسیت معرف مردان )  ۰داده، کد  مجموعه

 .است( نمونه
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 هاعملکرد مدل 

دست  به ۴های عملکردی مطابق جدول های آزمون، شاخصهای آموزش و ارزیابی روی دادهها روی دادهپس از آموزش مدل     

( و صحت )کاهش خطای 1آمد. هدف از این مقایسه، انتخاب مدلی با توازن مناسب بین حساسیت )کاهش خطای منفی کاذب 

در کنار توازن حساسیت   ROC-AUCسازی میانگین  ( است. همچنین انتخاب مدل برتر بر پایه معیار اصلی بیشینه2مثبت کاذب

 و صحت انجام پذیرفت. 

انحراف   ±بخشی روی مجموعه آموزش )میانگین -۵بندی با روش اعتبارسنجی متقابل های طبقه. مقایسه عملکرد الگوریتم۴جدول 

 لانگ معیار پنج بخش، درصد( به همراه امتیاز برایر و آزمون آماری دی

  ROC-AUC یک -امتیاز اف صحت حساسیت  دقت  مدل )الگوریتم( 

)امتیاز برایر؛  

آزمون 

 لانگ( دی 

رگرسیون لجستیک  
 )مدل پایه(

)برایر:  ۹۴.۱ 9/0± ۱.۵  ± ۸۱.۱ ۱.۴  ± ۸۷.۲ ۱.۸  ± ۷۵.۹ ۱.۲  ± ۸۶.۴
  <  001/0؛ 096/0

p) 

)برایر:  ۱.۱  ± ۹۱.۸ ۱.۹  ± ۷۷.۷ ۱.۶  ± ۸۷.۰ ۲.۱  ± ۷۰.۲ ۱.۵  ± ۸۴.۵ بیز ساده 
114/0  ،001/0  >  

p )) 

کا همسایه نزدیک  
(KNN ) 

)برایر:  ۱.۳  ± ۹۰.۶ ۱.۸  ± ۷۹.۴ ۱.۷  ± ۸۴.۹ ۲.۰  ± ۷۴.۶ ۱.۳  ± ۸۵.۲
112/0  ،001/0  >  

p) 

ماشین بردار پشتیبان 
(SVM ) 

)برایر:  ۰.۸  ± ۹۴.۳ ۱.۴  ± ۸۴.۹ ۱.۲  ± ۹۱.۲ ۱.۶  ± ۷۹.۵ ۱.۱  ± ۸۹.۱
؛  ۰/۰۸۱

p=0.018) 

)برایر:  ۰.۶  ± ۹۶.۴ ۱.۱  ± ۹۱.۱ ۱.۰  ± ۹۴.۰ ۱.۳  ± ۸۸.۴ ۰.۹  ± ۹۳.۷ جنگل تصادفی
؛  ۰/۰۵۸

p=0.142) 

)برایر:  ۰.۵  ± ۹۷.۱ ۱.۰  ± ۹۲.۰ ۰.۹  ± ۹۴.۸ ۱.۲  ± ۸۹.۵ ۰.۸  ± ۹۴.۴ گرادیان بوستینگ
؛ مدل  ۰/۰۴۹

 مرجع( 

 

الگوریتم۴مطابق جدول      4/94  ±  8/0ها ثبت نمود ) میانگین دقت  ، مدل گرادیان بوستینگ برترین عملکرد را در بین تمامی 

 و  ساده   بیز  مانند  ترساده  هایمدل   مقابل،  در(.  درصد  1/97  ±  5/0    برابر  ROC-AUC  و  درصد  5/89  ±  2/1  حساسیت  درصد،

 
1.   False Negative (FN) 

2.   False Positive (FP) 
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از مفروضات ساده   نشان   تری پایین   عملکرد  نزدیک   همسایه ناشی  داده دادند که  به توزیع  یا حساسیت  ها است. انگارانه استقلال 

الگوریتمالگوریتم رگرسیون لجستیک که به اما  پایه در نظر گرفته شد، اگرچه عملکرد مناسبی داشت،  های گروهی  عنوان مدل 

سازی روابط غیرخطی پیچیده بین ریسک ژنتیکی ای خطاهای پیشین و مدلویژه گرادیان بوستینگ توانستند با یادگیری مرحله به

لازم به ذکر است  .  (Breiman, 2001; Friedman, 2001)ها ایجاد کنندو عوامل سبک زندگی، بهبود عملکرد در تمامی شاخص

انجام نشده است؛ بنابراین  (  ROC-AUCلانگ برای  ها )مانند آزمون دی که در این مطالعه آزمون آماری رسمی برای مقایسه مدل 

 عنوان تفاوت معنادار آماری تفسیر شوند.  شده توصیفی هستند و نباید به های گزارش تفاوت

 مدل برتر 1ماتریس درهم ریختگی 

نمونه مستقل در آستانه تصمیم    ۳۰۰گرادیان بوستینگ روی مجموعه تست  )  مدلریختگی . ماتریس درهم ۵جدول 

 (0/ 05فرض پیش

 بینی: مبتلا به سرطانپیش بینی: بدون سرطان پیش 

   7   177 واقعی: بدون سرطان

   103   13 واقعی: مبتلا به سرطان 

دهد مدل در اکثر موارد برچسب ( نشان می 177ان=های درست )تی( و منفی103پی=های درست )تی، تعداد مثبت۵در جدول  

مورد منفی کاذب وجود دارد که از منظر غربالگری قابل توجه است، زیرا به معنای   13درست را تشخیص داده است. در عین حال 

)مثبت برخی  رفتن  درست= از دست  منفی۱۰۳های  درست=،  کاذب=  ۱۷۷های  منفی  مقدار  ۱۳و  این  کاهش  است.  مبتلا  افراد   )

تواند با تنظیم آستانه تصمیم یا استفاده از داده های بیشتر و واقعی تر در پژوهش های آینده بهبود یابد. در همین راستا، تحلیل می

هینه مستخرج از شاخص یودن در مجموعه آموزش از آستانه ب  ۰/۵۰فرض  آستانه تصمیم نشان داد که اگر به جای آستانه پیش

  تعداد  و  یافته  افزایش(  ۱۱۶  از  ۱۰۹)  ٪۰/ ۹۴  به  ٪۸۸/۸( استفاده شود، حساسیت مدل روی مجموعه آزمون از  ۰/۳۸)آستانه =  

 . شودمی حفظ( ۱۸۴ از ۱۶۹)  ٪۹۱/۸ سطح در اختصاصیت که حالی در یابد،می کاهش مورد ۷ به مورد ۱۳ از کاذب هایمنفی

های عملکرد مدل گرادیان بوستینگ روی مجموعه آزمون  نمونه آزمون(، شاخص  ۳۰۰)  ۵ریختگی جدول  بر اساس ماتریس درهم

از: دقت  مستقل عبارت   اختصاصیت  ،(۱۱۰  از  ۱۰۳)   ٪۹۳.۶  صحت  ،(۱۱۶  از  ۱۰۳)  ٪ ۸۸.۸  حساسیت  ،(۳۰۰  از  ۲۸۰)  ٪ ۹۳.۳اند 

 یکسان  ۴  جدول  مقادیر  با  مقادیر  این(.  ۱  شکل)  ٪۹۵.۸  برابر  ROC-AUC  و  ٪۹۱.۱  یک-اف  امتیاز  ،( ۱۸۴  از  ۱۷۷)   ۹۶.۲٪

 دهد،می  نشان  را  آموزش   مجموعه   روی  متقابل  اعتبارسنجی  بخش   پنج  در  عملکرد(  معیار  انحراف  ±میانگین )  ۴یستند، زیرا جدول  ن

  جزئی  کاهش.  دهندمی  نشان  را(  واحد  برآورد  یک)  مستقل  آزمون  مجموعه  روی  نهایی  مدل  عملکرد  ۱  شکل  و  ۵  جدول  که  حالی  در

 و   است  انتظار  قابل(  ٪۹۵.۸  به  ٪۹۷.۱  از  ROC-AUC  مثال  برای)  متقابل  اعتبارسنجی  به  نسبت   آزمون  مجموعه  در  عملکرد

( تکراره ۱۰۰۰ استرپبوت)  درصد ۹۵ اطمینان فواصل. دهدمی ارائه نشدهدیده هایداده روی مدل عملکرد از تریبینانهواقع برآورد

:  ٪۹۵  اطمینان  فاصله)  ٪۳/ ۹۳اند از: دقت  عبارت مستقل  آزمون  مجموعه  روی  بوستینگ  گرادیان  مدل  عملکرد  هایشاخص  برای

  ،(٪۹۸/۹  تا  ۵/ ۹۳)  ٪۹۶/۲  اختصاصیت  ،( ٪۹۷/۸  تا  ۸۸/۹)  ٪۶/ ۹۳  صحت  ،( ٪۹۴/۰  تا  ۸۲/۸)  ٪۸۸/۸  حساسیت  ،(٪۹۶/۰  تا  ۹۰/۳

 
1.  Confusion Matrix 
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 مدل  کالیبراسیون  ارزیابی  همچنین(.  ٪۹۷/۷  تا  ۹۳/۶)  ٪۹۵/۸  برابر  ROC-AUC  و(  ٪۹۴/۷  تا  ۸۷/۱)   ٪۹۱/۱  یک-اف  امتیاز

 ۰/۰۳۸:  ٪۹۵  اطمینان  فاصله)  ۰/۰۵۴  برابر (  Brier Score)  برایر   امتیاز   دهندهنشان   آزمون   مجموعه   روی  بوستینگ  گرادیان  نهایی

  های نرخ   با  شدهبینیپیش  احتمالات  مناسب  تطابق  که  بود  −۰/۰۲  کالیبراسیون  مبدأ  از  عرض  و  ۰/۹۷  کالیبراسیون  شیب  ،(۰/۰۷۱  تا

 . دهدمی  نشان را شدهمشاهده

 ها و تفسیرپذیری اهمیت ویژگی 

ویژگی بدون سابقه  ۷ویژگی و مدل تحلیل حساسیت  ۸ها در مدل گرادیان بوستینگ )در مدل کامل بندی اهمیت ویژگی. رتبه۶جدول 

 سرطان(

اهمیت )گرادیان بوستینگ( ]و در تحلیل حساسیت بدون سابقه  ویژگی

 سرطان[

 شده[( ]در تحلیل حساسیت: حذف ٪4/21) سابقه سرطان 

 رتبه اول[ -( ]بدون سابقه سرطان: ٪4/17) ریسک ژنتیکی

 رتبه دوم[ -( ]بدون سابقه سرطان: ٪3/13) شاخص توده بدنی 

 رتبه سوم[ -( ]بدون سابقه سرطان: ٪2/11) مصرف الکل 

 رتبه چهارم[ -( ]بدون سابقه سرطان: ٪3/10) جنسیت

 رتبه پنجم[ -( ]بدون سابقه سرطان: ٪6/9) فعالیت بدنی

 رتبه ششم[ -( ]بدون سابقه سرطان: ٪6/9) سن 

 رتبه هفتم[ -( ]بدون سابقه سرطان: ٪1/7) مصرف دخانیات 

 

(، از روش  ۶ها )جدول  دهی معمول درختبینی مدل، علاوه بر وزنتر و درک سهم هر ویژگی در پیشبرای تفسیرپذیری دقیق

دهد که  ( برای بهترین مدل )گرادیان بوستینگ( نشان می۲مقادیر شاپلی  استفاده شد. بررسی نمودار خلاصه مقادیر شاپلی )شکل 

های »سابقه شخصی سرطان« و »سطح خطر ژنتیکی« تأثیرگذارترین عوامل در خروجی مدل هستند. توزیع نقاط در نمودار ویژگی

نمودار    ۲: شکل  ۲کند که مقادیر بالای این دو متغیر )نقاط قرمز رنگ(  )تصحیح و رفع ناسازگاری ارجاع به شکل  مشخص می

دهد را نشان می  ۶ستینگ منطبق با مقادیر جدول  های مدل گرادیان بوها بر اساس کاهش ناخالصی در درختای اهمیت ویژگیمیله

استخراج و در ادامه تشریح شده است.( با مقادیر  [ SHAPو جهت اثر هر متغیر بر احتمال ابتلا به کمک محاسبات مقادیر شاپلی ]

SHAP دهند. از سوی دیگر، متغیر »فعالیت بدنی اند؛ یعنی خروجی مدل را به سمت طبقه »ابتلا« سوق میمثبت و بزرگ همراه

که طوریشده ابتلا در مدل شناسایی شد؛ بهبینیکننده مهم با اثر کاهنده بر احتمال پیشبینیعنوان یک ویژگی پیشهفتگی« به

شده  بینیمنفی همراه بودند و احتمال پیش   SHAPبا مقادیر  ( SHAPمقادیر بالای فعالیت بدنی )نقاط قرمز در سمت چپ محور 

مثبت همراه بودند   SHAPابتلا توسط مدل را کاهش دادند. علاوه بر این، شاخص توده بدنی  بالا و مصرف دخانیات نیز با مقادیر  

ها با شواهد اپیدمیولوژیک پیشین  شده ابتلا توسط مدل است. جهت این ارتباطبینیها در افزایش احتمال پیشکه بیانگر سهم آن 

تنهایی  دهند و بهبینی مدل را نشان میصرفاً سهم هر ویژگی در پیش  SHAPهمسو است؛ با این حال، باید توجه داشت که مقادیر  
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شده که الگوهای  سازیهای مقطعی و شبیهویژه در داده بیانگر رابطه علیّ، »اثر محافظتی« یا »افزایش خطر« واقعی نیستند؛ به

گیرند. های بعدی قرار میها ممکن است بازتاب فرایند تولید داده باشد. پس از آن، شاخص توده بدنی و مصرف الکل در رتبهآن

شود و در تحلیل توصیفی، های مؤثر دیده مینکته مهم از منظر علوم ورزشی این است که فعالیت بدنی هفتگی نیز در میان ویژگی

میانگین فعالیت بدنی در گروه مبتلا کمتر از گروه بدون سرطان بود. این یافته با ارتباط معکوس فعالیت بدنی و خطر سرطان که  

  ; Moore et al., 2016)تنهایی بیانگر رابطه علیّ نیسترچند بهدر بسیاری از مطالعات جمعیتی گزارش شده، همسو است؛ ه

Patel et al., 2019; Shreves et al., 2025)  . 

ها با و بدون متغیر »سابقه شخصی سرطان«(: با توجه به اینکه متغیر »سابقه شخصی سرطان« تحلیل حساسیت )عملکرد مدل      

داده احتمال نشت اطلاعات از پیامد به این متغیر بیشترین وزن  را در مدل کامل داشت و به دلیل نبود اطلاعات زمانی در مجموعه

طور ارائه شده است. همان  ۷ویژگی( در جدول    ۷ها با  مطرح بود، نتایج تحلیل حساسیت پس از حذف کامل این متغیر )آموزش مدل

 5/0  از  بوستینگ  گرادیان  مدل  ROC-AUCشود، حذف متغیر »سابقه شخصی سرطان« موجب کاهش میانگین  که مشاهده می

  اطمینان   فاصله)  ٪8/95  از  آزمون  مجموعه   ROC-AUCدرصد در اعتبارسنجی متقابل و کاهش    9/0  ±  4/91  به   درصد  1/97  ±

  از آزمون  دقت کاهش و( p < 0.001 لانگدی  آزمون ؛٪۹۳/۰ تا ۸۶/۱: ٪۹۵ اطمینان فاصله) ٪7/89 به( ٪۹۷/۷ تا ۹۳/۶: ۹۵٪

 شخصی   »سابقه  متغیر  به  کامل   مدل  بالای  عملکرد  از  درصد  واحد   ۶  حدود  که  دهدمی  نشان  مهم  یافته  این.  شد  ٪3/87  به  3/93٪

 درصد   ۹۰  به   نزدیک   ROC-AUC  به   بوستینگ  گرادیان  مدل   نیز   متغیر   این   بدون  حتی  حال،  عین   در .  است  وابسته  سرطان«

  از  بدنی«  توده  »شاخص  نسبی  سهم  سرطان،  سابقه  حذف  از  پس   که  است  آن  ورزشی  علوم   منظر  از  کلیدی  نکته  و  یابدمی  دست

 دو  که  ایگونه به   یابد؛می  افزایش (  چهارم  رتبه)  ٪2/14  به   ٪6/9  از  هفتگی«  بدنی  »فعالیت  سهم  و(  دوم  رتبه)  ٪9/18  به  3/13٪

 (. ۶ جدول) دهندمی اختصاص خود به  را مدل گیریتصمیم وزن کل از درصد 1/33 مجموع در ورزشی علوم اصلی متغیر

ویژگی در مقایسه با مدل    ۷ها پس از حذف متغیر »سابقه شخصی سرطان« )مدل . تحلیل حساسیت عملکرد الگوریتم ۷جدول 

 ویژگی(  ۸کامل 

مدل )بدون سابقه  
 سرطان(

  CVدر  CV (٪ ) ROC-AUCحساسیت  (٪) CVدقت 
(٪) 

ROC-AUC  
آزمون بدون سابقه  

(۹۵٪  CI) 

ROC-AUC  
آزمون کامل /  
برایر )بدون 

 کامل(-سابقه

رگرسیون لجستیک  
 )پایه( 

۷۹/۸ ±  ۱/۵ ۶۸/۴ ±  ۲/۲ ۸۶/۲ ±  ۱/۲ ۸۴/۹٪  (۸۰/۴ –

۸۹/۱٪) 
/ برایر:  ۹۲/۸٪
۰/۱۴۸ –۰/۰۹۹ 

– ۷۷/۸)  ٪۸۲/۶ ۱/۴  ± ۸۴/۰ ۲/۵  ± ۶۴/۰ ۱/۷  ± ۷۸/۱ بیز ساده 

۸۷/۲٪) 
/ برایر:  ۹۰/۵٪
۰/۱۶۲ –۰/۱۱۸ 

کا همسایه نزدیک  
(KNN ) 

۷۹/۰ ±  ۱/۶ ۶۶/۹ ±  ۲/۳ ۸۳/۵ ±  ۱/۵ ۸۲/۱٪  (۷۷/۱ –

۸۶/۸٪) 
/ برایر:  ۸۹/۴٪
۰/۱۵۹ –۰/۱۱۵ 

ماشین بردار پشتیبان 
(SVM ) 

۸۳/۲ ±  ۱/۴ ۷۲/۸ ±  ۱/۹ ۸۷/۹ ±  ۱/۱ ۸۶/۵٪  (۸۲/۲ –

۹۰/۴٪) 
/ برایر:  ۹۳/۴٪
۰/۱۲۴ –۰/۰۸۴ 
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– ۸۵/۱)  ٪۸۸/۹ ۱/۰  ± ۹۰/۶ ۱/۷  ± ۷۹/۸ ۱/۲  ± ۸۷/۹ جنگل تصادفی

۹۲/۴٪) 
/ برایر:  ۹۵/۱٪
۰/۱۰۴ –۰/۰۶۲ 

– ۸۶/۱)  ٪۸۹/۷ ۰/۹  ± ۹۱/۴ ۱/۶  ± ۸۱/۲ ۱/۱  ± ۸۸/۶ گرادیان بوستینگ

۹۳/۰٪) 
/ برایر:  ۹۵/۸٪
۰/۰۹۸ –۰/۰۵۴ 

 

 

  6: ٪۹۵ اطمینان فاصله ؛ROC-AUC = 8/95٪) مدل گرادیان بوستینگ روی مجموعه آزمون  AUC-ROC. منحنی 1شکل 

 ( مستقل آزمون نمونه ۳۰۰ روی ٪۷/97 تا  93/

 

 

؛  ۶های جدول ها( )منطبق با وزنها در درخت ها در مدل گرادیان بوستینگ )بر اساس وزن ویژگی. اهمیت ویژگی ۲شکل 

 ارائه شده است(  هاویژگیدر متن بخش اهمیت [ SHAPدار مقادیر شاپلی ]تفسیر جهت 
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 گیرینتیجه بحث و 

بینی احتمال ابتلا به سرطان بر پایه  برای پیش   1اجرا روی واحد پردازش مرکزیدر این پژوهش یک چارچوب ساده و قابل      

های سبک زندگی و فعالیت بدنی ارائه شد. در مقایسه شش الگوریتم، گرادیان بوستینگ بهترین عملکرد را روی مجموعه شاخص

-ROC  میانگین   با  مقدار  این  ؛۱  شکل  ای،نمونه   ۳۰۰  مستقل  آزمون  مجموعه  روی  ٪۹۵.۸  برابر  ROC-AUCآزمون نشان داد )

AUC  به  برآورد  دو  این  زیرا  است،  متفاوت(  ۴  جدول)  آموزش   مجموعه  روی  بخشی-۵  متقابل  اعتبارسنجی  در  ٪۹۷.۱  ±  ۰.۵  برابر 

  اهمیت تحلیل همچنین(. اندشده حاصل آموزش  مجموعه در متقابل اعتبارسنجی هایبخش از و مستقل   آزمون مجموعه از ترتیب

سرطان و ریسک ژنتیکی سهم بیشتری در تصمیم مدل دارند و در کنار آن، شاخص توده بدنی   شخصی  سابقه  داد  نشان  هاویژگی

 بینی مؤثرند.و فعالیت بدنی نیز در پیش

با روند گزارش یافته الگوریتم«  ادبیات همسو است؛ بسیاری از مطالعات اخیر نشان داده های ما از منظر »انتخاب  اند که  شده در 

بینی ام( در پیشبیجیلایت/ 2بوست جیویژه گرادیان بوستینگ و ایکس های مبتنی بر درخت و یادگیری گروهی )بهخانواده الگوریتم

بینی ( با توسعه یک مدل یادگیری ماشین برای پیش2024عنوان مثال، وو و همکاران )ریسک سرطان عملکرد رقابتی دارند. به

هزار نفر( توانستند مساحت زیر منحنی قابل توجهی گزارش کنند. در مطالعه   ۴۳۳سرطان در یک جمعیت بزرگ )بیش از  بروز پن

های  ها تمرکز بر کاربردپذیری مدل در سطح جمعیت و غربالگری عمومی بوده است و معیار اصلی، عملکرد کلی مدل در زیرگروه آن

بوست در جی(، مدل ایکس ۲۰۲۴تر، در مطالعه وو و همکاران )طور کمیّ و دقیقبه .   (Wu et al., 2024)جنسیتی گزارش شد

  در  قرارگرفته افراد و یافت  دست زنان در ۰/۷۴۶ و مردان در ۰/۸۷۶ برابر ROC-AUCبینی بروز آینده سرطان به شاخص پیش

  در  ٪8/95)  حاضر  پژوهش  در  ROC-AUC  شاخص  بودن بالاتر.  داشتند  بالاتری  بروز  ریسک  برابر  ۹  از  بیش  خطر،  بالای  دهک

 نخست:  گرددبازمی  بنیادی  تفاوت  دو  به  همکاران،  و  وو  مطالعه  با   مقایسه  در(  سرطان  سابقه  بدون  مدل  در  ٪8/89  و  کامل  مدل

های دنیای واقعی با نویز ذاتی و ناهمگنی زیستی بالا بوده،  روی داده   3آگهی پیش  طولی  مطالعه  یک  همکاران  و  وو  مطالعه  آنکه

شده است؛ و دوم آنکه حضور متغیرهای قوی سازیهای شبیهدر حالی که پژوهش حاضر یک مدل تشخیصی مقطعی روی داده

 دهد. پذیری طبقات را افزایش میداده کگل، تفکیکنظیر سابقه شخصی سرطان و سطح خطر ژنتیکی در مجموعه

های سبک زندگی و ژنتیکی )مشابه نوع متغیرهای مورد استفاده در  (، داده2025در پژوهش عبدالـمؤطی احمد و همکاران )      

پیش  مبنای  مدل پژوهش حاضر(  گرفت و  قرار  آن بینی  مقایسه شدند.  الگوریتمهای مختلف  گزارش کردند که  یادگیری ها  های 

 فعالیت  بدنی،  توده  شاخص  سن،)  مطالعه  دو  ورودی  متغیرهای  نزدیکی.  یابند  دست  ٪۹۵های بالاتر از  توانند به دقتگروهی می

تواند برای از سبک زندگی، می  معنادار  اما  ساده  هایویژگی  انتخاب  که  دهدمی  نشان(  ژنتیکی  ریسک  و  دخانیات/الکل  مصرف  بدنی،

بینی ریسک مفید باشد. با این حال، مقایسه مستقیم مقادیر دقت یا مساحت زیر منحنی بین مطالعات های اولیه پیشساخت مدل

( روی همین  ۲۰۲۵طور مشخص، احمد و همکاران )به .   (Ahmed et al., 2025)نیازمند توجه به تفاوت های داده و طراحی است 

  مجموعه   روی  را  ٪20/98برابر با     F1  امتیاز  و  ٪۱۰۰  صحت  ،٪98/ 75بوست دقت  نفری کگل، برای مدل کت  ۱۵۰۰داده  مجموعه

 در(  ٪۹۵/۸  برابر  ROC-AUC  و  ٪۹۶/۰  تا  ۹۰/۳:  ٪۹۵  اطمینان  فاصله  با)  ٪3/93  دقت  میان  تفاوت.  کردند  گزارش   آزمون
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 جلوگیری)   لاینپایپ  درون  استانداردسازی  گیرانهسخت  اجرای  از  ناشی  همکاران،  و احمد  مطالعه در  ٪98/ 75  دقت  با  حاضر  مطالعه

  تر مهم. است حاضر پژوهش در هادرخت برازش بیش از پرهیز و طبقات  دهیوزن اعمال ،(آزمون مجموعه هایآماره نشت از کامل

  تحلیل   که  حالی  در  نکردند؛  بررسی  را  سرطان«  شخصی  »سابقه  متغیر  از  اطلاعات  نشت  احتمال(  ۲۰۲۵)   همکاران  و  احمد  آنکه،

  کاهش   ٪7/89  به  ROC-AUC  و  ٪3/87  به  آزمون   مجموعه  دقت  متغیر،  این  حذف  با  داد  نشان  حاضر  مطالعه  در  حساسیت

  سرطان   سابقه  متغیر  از  متأثر  زیادی  حد  تا  داده،  این  روی  پیشین  مطالعات  در  درصد  ۹۹  به  نزدیک  هایدقت  دهدمی  نشان  که  یابدمی

 . است  بوده داده شدهسازیشبیه ساختار و

های واقعی و  بینی ریسک سرطان کولورکتال با تکیه بر داده ام برای پیشبیجی(، مدل لایت2025در مطالعه دو و همکاران )     

کار رفت و با استفاده از شاپ، عوامل کلیدی )از جمله برخی نشانگرهای آزمایشگاهی( تفسیر شد. اگرچه  اعتبارسنجی خارجی به

شود؛ زیرا  هدف و نوع داده آن مطالعه با پژوهش حاضر متفاوت است، اما رویکرد »تفسیرپذیری« یک اشتراک مهم محسوب می

محور، صرفاً عملکرد بالا کافی نیست و باید بتوان تصمیم مدل را توضیح داد تا اعتمادپذیری و امکان  در کاربردهای بالینی و سلامت

( در  2025و همکاران )  1مرورهای اخیر نیز بر همین نکته تأکید دارند.  فلیسی .  (Du et al., 2025)مداخله هدفمند ایجاد شود

هایی مانند بینی ریسک سرطان در حال رشد است، اما چالشکنند که کاربرد هوش مصنوعی در پیشتحقیقی مروری مطرح می

اعتبارسنجی در جمعیت داده، سوگیری، حریم خصوصی، و ضرورت  استفاده  استانداردسازی  به مرحله  مانع رسیدن  های مستقل، 

دهد  ( نشان می2021و همکاران )  2دار الفایز های سلامت است. همچنین پژوهش های مروری و دامنهروتین در بسیاری از نظام

  Abdullah)کننده در اعتبار نتایج هستندهای ارزیابی، و توازن داده از عوامل تعییندهی، انتخاب مناسب شاخصکه کیفیت گزارش 

Alfayez et al., 2021; Felici et al., 2025)   .( نیز مدل لایت۲۰۲۵در مطالعه دو و همکاران )ام در اعتبارسنجی بیجی

  CA19-9  مانند  آزمایشگاهی  تهاجمی  نشانگرهای  بر  متکی  عملکرد  آن  اما  یافت،  دست  0/ 943  با  برابر  ROC-AUCخارجی به  

  بدنی   فعالیت  و  زندگی  سبک  غیرتهاجمی  متغیرهای  ترکیب  که  دهدمی  نشان  حاضر  پژوهش  مقابل،  در  بود؛  سن  کنار  در  CEA  و

های خون پرهزینه، تواند بدون نیاز به آزمایش( می098/0 برایر امتیاز و ٪7/89 برابر ROC-AUC با سرطان سابقه بدون حتی)

 های ورزشی و سلامت همگانی ایجاد کند. یک لایه غربالگری اولیه در محیط

می      اصلاح محسوب  قابل  عوامل  از  بدنی  توده  افزایش شاخص  و  بدنی  فعالیت  کاهش  ورزشی،  علوم  منظر  شواهد از  شود. 

داده  نشان  برخی سرطاناپیدمیولوژیک  بروز  با کاهش خطر  بیشتر  بدنی  فعالیت  نیز  اند که  پژوهش  این  داده  در  است.  ها همراه 

میانگین فعالیت بدنی در گروه مبتلا کمتر بود و مدل گرادیان بوستینگ برای فعالیت بدنی وزن قابل توجهی اختصاص داد. این  

یار، توجه به فعالیتهای  حرکتی های ساده تصمیمدهد که حتی در چارچوبهمسویی بین الگوی داده و شواهد پیشین، نشان می

با این حال، یک  .   (Moore et al., 2016; Patel et al., 2019; Shreves et al., 2025)تواند ارزش افزوده ایجاد کندمی

(، سهم نسبی »فعالیت بدنی ۶پرسش کلیدی در حوزه علوم ورزشی این است که چرا در مدل کامل گرادیان بوستینگ )جدول  

 ترپایین(  ٪17/ 4)  ژنتیکی«  »ریسک  و(  ٪21/ 4)  سرطان«  شخصی  »سابقه  با   مقایسه  در(  ششم  رتبه  ،٪6/9یا    0/ 096هفتگی«  

  سه  مهم، یافته این  به پاسخ در گیرد؟ می قرار ژنتیکی و بالینی عوامل  از پس  نیز( سوم رتبه ،٪3/13) بدنی« توده »شاخص و است
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  اصلاح   غیرقابل  متغیرهای  که  زمانی  تصمیم،  هایدرخت  ساختار  و  آماری  منظر  از  نخست،:  دارد  وجود  شناختیروش   و  علمی  تبیین

  توسط  هادرخت  ابتدایی  هایانشعاب   دارند،  حضور  مدل   در(  بالا  ژنتیکی  استعداد  و  سرطان  قبلی  سابقه  مانند)  بزرگ  بسیار  اثر   اندازه   با

  سرطان،  شخصی  سابقه  متغیر  حذف  محضبه  حاضر،  پژوهش  حساسیت  تحلیل  در  اینکه  کما  شود؛می  تسخیر  غالب  متغیرهای  این

  دو  این  و  یافت  ارتقا(  چهارم  رتبه)  ٪2/14  به  هفتگی  بدنی  فعالیت   وزن  و(  دوم  رتبه)   ٪9/18  به   بدنی  توده  شاخص  نسبی  وزن

  گیری اندازه  دقت  منظر  از  دوم،.  دادند  اختصاص  خود  به  را(  مدل  گیریتصمیم  کل  سومیک)  ٪1/33  رفتههمروی  ورزشی  علوم  شاخص

 ثبت(  ۱۰  تا  ۰  از  هفته  در  ساعت )  خام  کمیت  یک  صورتبه   صرفاً   بدنی  فعالیت  متغیر  دادهمجموعه  این  در  ورزشی،  فیزیولوژی  در

 بالا  شدت  با  تناوبی  هوازی،  تمرینات )  فعالیت  نوع»  «،(METs  یا  متابولیک   معادل)  فعالیت  »شدت  شامل   تمرین  حیاتی  ابعاد  و  شده

  نشده  تفکیک  آن   در  «(VO2max)  مصرفی  اکسیژن  »حداکثر  و  روزانه«  نشستن   و  تحرکیکم  رفتار  زمان   »مدت  «،(مقاومتی  یا

در افراد    خالص«  عضلانی  »توده  از  احشایی«  چربی  »توده   تفکیک   به  قادر  تنهاییبه (  BMI)  بدنی  توده  شاخص  همچنین  است؛

سازد. ها محدود میبینی این متغیرها را نسبت به ظرفیت واقعی بیولوژیک آن گیری، قدرت پیشورزشکار نیست و همین خطای اندازه

های فیزیولوژیک، فعالیت بدنی منظم و کنترل ترکیب بدنی از طریق کاهش مقاومت به انسولین و فاکتور سوم، از دیدگاه مکانیسم

)رشد شبه   ، (TNF-α  و  IL-6  نظیر  التهابیپیش  هایسایتوکاین   کاهش)  سیستمیک  مزمن   التهاب  کاهش  ،(IGF-1انسولین 

  فعالیت   افزایش)  ذاتی  ایمنی  سیستم  تقویت  و(  آدیپونکتین  افزایش   و  لپتین  کاهش)  هاآدیپوکاین  و  جنسی  هایهورمون  تنظیم

؛  (Patel et al., 2019; Shreves et al., 2025کنند )می تعدیل را سرطان بروز خطر( NK cells یا طبیعی کشنده هایسلول

ساعت در هفته(    23/5در برابر    34/۴تر بودن میانگین فعالیت بدنی در گروه مبتلا )اما در یک مطالعه مقطعی و تشخیصی، پایین

یعنی کاهش توان حرکتی و فعالیت ورزشی فرد در نتیجه  («  Reverse Causationتواند تا حدی ناشی از »علّیت معکوس )می

های همراهیِ  عنوان شاخصخستگی و عوارض ناشی از بیماری فعلی باشد. بنابراین، متخصصان علوم ورزشی باید این ضرایب را به 

 آماری در غربالگری و نه اثر علیّ مستقیم تفسیر نمایند.

نظامهمان      مرور  در  که  )طور  همکاران  و  الفایز  )۲۰۲۱مند  همکاران  و  فلیسی  پژوهش  و  عمده  ۲۰۲۵(  است،  شده  تأکید   )

چالشپژوهش با  سرطان  حوزه  در  ماشین  یادگیری  بر  مبتنی  داده های  نبودن  استاندارد  نظیر  در هایی  اعتبارسنجی  فقدان  و  ها 

هایی مواجه شده در ادبیات، پژوهش حاضر نیز با محدودیتهای مطرحرو هستند. در راستای همین چالشهای مستقل روبه جمعیت

این محدودیت واقعی،  1های شامل  بود.  اعتبارسنجی خارجی روی جمعیت  نبود  داده و  متغیرهای دقیق2. کمبود  نبود  تر علوم . 

بندی آموزش/آزمون برای تفاده از یک تقسیم . اس3های آمادگی جسمانی و رژیم غذایی، و  ورزشی مانند ظرفیت هوازی، شاخص

ترین محدودیت  . مهم ۴در فاز ارزیابی نهایی است.    1های اعتبارسنجی متقابل تکرارشوندهجای استفاده از روش ارزیابی نهایی، به

داده  از متغیر سابقه شخصی سرطان به دلیل نبود برچسب زمانی در مجموعه   2شناختی این مطالعه، احتمال نشت اطلاعات روش 

. و ۵شود؛  در مجموعه تست می  ROC-AUCواحد درصدی    1/6است که تحلیل حساسیت ما نشان داد حذف آن موجب افت  

بودن سازینهایتا شبیه معیار طلایی تشخیص آسیبمجموعه  3شده  شود تمامی  شناختی، که سبب میداده کگل و عدم گزارش 

ها از جمله کالیبراسیون و آستانه تصمیم صرفاً در سطح »اثبات مفهوم« معتبر باشند. همچنین، دسترسی نداشتن به واحد یافته
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های عصبی( استفاده نشود. البته مزیت این محدودیت آن است که  تر )مانند شبکههای عمیقپردازش گرافیکی باعث شد از مدل

تواند نقطه شروعی برای توسعه در مراکز پژوهشی و ورزشی باشد. پیشنهاد شده با حداقل منابع قابل اجرا است و میچارچوب ارائه

پژوهشمی جمعشود  با  آینده  دادههای  واقعیآوری  بزرگهای  و  روش تر  از  استفاده  با  و  چندمرکزی(  )ترجیحاً  مانند  تر  هایی 

می همچنین  کنند.  ارزیابی  را  مدل  پایداری  خارجی،  اعتبارسنجی  و  متقابل  پیش اعتبارسنجی  برای  را  رویکرد  همین  بینی توان 

عروقی و آلزایمر( به کار  های قلبی، بیماری۲)مانند دیابت نوع    اند های مزمن دیگر که با سبک زندگی و فعالیت بدنی مرتبطبیماری

بینی در حوزه  های پیشتواند به انباشت دانش و بهبود مداوم مدلگذاری کد، داده )در صورت امکان( و نتایج، می گرفت. اشتراک

 سلامت و علوم ورزشی کمک کند. 

بینی احتمال ابتلا به سرطان بر اساس هدف این پژوهش توسعه و ارزیابی یک چارچوب مبتنی بر یادگیری ماشین برای پیش      

های سبک زندگی و متغیرهای مرتبط با علوم ورزشی )مانند فعالیت بدنی و شاخص توده بدنی( بود. نتایج نشان داد که در  شاخص

های یادگیری ماشین توانایی استخراج الگوهای پیچیده و غیرخطی  های معنادار، مدلها و انتخاب ویژگیصورت استاندارد بودن داده 

های مبتنی بر  خطر تفکیک کنند. در این مطالعه، الگوریتمقبول از افراد کمتوانند افراد در معرض خطر را با دقت قابل را دارند و می 

به گروهی  بهترین  یادگیری  بوستینگ  گرادیان  داده ویژه  را روی  در شاخصعملکرد  و  ارائه کردند  آزمون  مانند دقت،  های  هایی 

بازخوانی و مساحت زیر منحنی راک  )در کنار عوامل خطر فردی، ژنتیکی و بالینی در سطح اثبات مفهوم(عملکرد بالاتری نسبت  

لانگ نسبت به مدل پایه معنادار بود .  از منظر کاربردی، های کلاسیک نشان دادند و این برتری در آزمون آماری دیبه برخی مدل 

های سبک  سازی ویژگیدهد که با مدلدستاوردهای این پژوهش در مقطع فعلی جنبه اثبات مفهوم  دارد. این چارچوب نشان می

گیری در بالین  یمعنوان ابزار پشتیبان تصمهایی بهتوان الگوهای خطر را شناسایی کرد. با این حال، استفاده از چنین مدل زندگی می

های  ها و اعتبارسنجیترِ بالینی و تأیید آن از طریق کارآزماییهای بزرگهای واقعی، منوط به توسعه مدل روی داده یا غربالگری

بینی،  خارجیِ گسترده است. همچنین، از نگاه علوم ورزشی، مشاهده نقش متغیرهایی مانند فعالیت بدنی و شاخص توده بدنی در پیش 

ویژه در تحلیل حساسیت بدون سابقه سرطان که شاخص توده بدنی و فعالیت بدنی در مجموع یک بیش از  دهد که )بهنشان می

ای در مدل دارند  کنندهبینیگیری مدل را به خود اختصاص دادند( این متغیرهای قابل اصلاح نقش پیشدرصد از اهمیت تصمیم  33

تنهایی اثربخشی مداخلات فعالیت بدنی در ها به بررسی بیشتر است؛ با این حال، این یافتهها با وضعیت ابتلا شایسته  و ارتباط آن

 ای است. های مداخلهکنند و ارزیابی چنین اثری نیازمند مطالعات طولی و کارآزماییکاهش خطر سرطان را اثبات نمی

داده عمومی و نبود اعتبارسنجی هایی نیز دارد؛ از جمله اتکا به یک مجموعه با وجود نتایج امیدوارکننده، این پژوهش محدودیت     

درصدی برای برآورد عملکرد نهایی مناسب   ۲۰های مستقل )لازم به ذکر است که مجموعه آزمون مستقل  بیرونی روی جمعیت

بخشی صرفاً برای انتخاب ابرپارامترها روی مجموعه آموزش به کار رفت؛ محدودیت اصلی، نبود  -۵است و اعتبارسنجی متقابل  

ها، نامشخص بودن ترتیب زمانی متغیر  شده بودن داده سازیهایی از منبع و جمعیتی دیگر است(، شبیهاعتبارسنجی خارجی روی داده

متغیر سابقه شخصی سرطان به دلیل نبود اطلاعات زمانی،   سابقه شخصی سرطان نسبت به پیامد و احتمال جدی نشت اطلاعات از

پذیری شاخص کالیبراسیون، وابستگی حساسیت و اختصاصیت به آستانه تصمیم انتخابی، و محدودیت های مرتبط با تعمیممحدودیت

شده، محدود بودن دامنه متغیرهای اختصاصی علوم ورزشی  سازیها در یک نمونه واحد شبیههای آماری مقایسه مدلتوان آزمون

ها بدون دسترسی به واحد پردازش  های پوشیدنی و الگوهای تمرینی( و نیز انجام تحلیلهای آمادگی جسمانی، داده)مانند شاخص
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مدل از  استفاده  که  عمیقگرافیکی  می های  که  داد  نشان  محاسباتی  محدودیت  همین  حال،  این  با  کرد.  محدود  را  با  تر  توان 

 بینی اولیه و قابل اجرا ساخت. های پیشتر نیز چارچوبهای سبکافزارهای متعارف و الگوریتمسخت

نمونه، جمعشود در پژوهشپیشنهاد می      افزایش حجم  با  آینده  دادههای  متغیرهای دقیقآوری  افزودن  تر  های چندمرکزی و 

با فعالیت بدنی و سبک زندگی، پایداری و تعمیم مانند اعتبارسنجی متقابل و ها بررسی شود و از روش پذیری مدلمرتبط  هایی 

ها های آینده، ترتیب زمانی متغیرها و تاریخ دقیق ثبت آنشود در پژوهشاعتبارسنجی خارجی استفاده گردد. همچنین پیشنهاد می

دقت در قالب مطالعات طولی ثبت گردد تا امکان بررسی دقیق و پیشگیری از نشت اطلاعات فراهم  نسبت به زمان تشخیص به

های آماری رسمی مقایسه ، تحلیل آستانه تصمیم بالینی و آزمونشود، و کالیبراسیون مدل )شامل منحنی کالیبراسیون و امتیاز برایر(  

ارزیابی در نظر گرفته شوند. علاوه بر آن، بررسی بیماریعنوان شاخصها به مدل های دیگری مثل عوامل خطرساز های اصلی 

بدنی و سلامت  تواند ارزش کاربردی آن را در حوزه تربیتعروقی، چاقی، پرفشاری خون و اختلالات شناختی مانند آلزایمر، میقلبی

های یادگیری ماشین مبتنی بر  دهد که در داده مورد مطالعه، مدل های این مطالعه نشان می عمومی افزایش دهد. در مجموع، یافته

بینی کنند. این توانند وضعیت ابتلا به سرطان را با عملکرد بالا پیشهای ورزشی میپارامترهای کلیدی سبک زندگی و شاخص

شده و نبود اعتبارسنجی خارجی، سازیداده عمومی شبیهمجموعه نتیجه در سطح اثبات مفهوم است و با توجه به استفاده از یک  

ای قطعی دانست؛ کاربرد چنین مدلی برای مردم و نظام سلامت، توان نتیجه بینی به جمعیت عمومی را نمیتعمیم این توان پیش 

های کمّی این های واقعی و مستقل است. بنابراین، با رعایت جانب احتیاط علمی، یافتهمنوط به توسعه و اعتبارسنجی آن روی داده

گیری بالینی یا توصیه  شوند و هرگونه نتیجهشده تلقی میسازیهای شبیهشناختی بر روی دادهپژوهش صرفاً یک اثبات مفهوم روش 

 های طولی واقعی و بدون نشت اطلاعات است. غربالگری در علوم ورزشی نیازمند بازتولید این چارچوب بر روی داده

 ملاحظات اخلاقی   

 پیروی از اصول اخلاق پژوهش   

کنندگان، از جمله رضایت آگاهانه،  این مطالعه با اهداف کاربردی و با رعایت کلیه دستورالعملهای پژوهشی و اصول اخلاقی در رابطه با شرکت 
   .ها، انجام پذیرفته استگیری از پژوهش در صورت تمایل، و حفاظت از اطلاعات محرمانه آزمودنی داوطلبانه، حق کناره

 مشارکت نویسندگان   

   .اندنویسندگان این پژوهش در کلیه مراحل اجرای پروژه مشارکت یکسانی داشته

 حامی مالی   

   .در طول این پژوهش هیچگونه کمک مالی از منابع تأمین مالی در بخش عمومی، تجاری، و غیردولتی دریافت نشد

 تعارض منافع  

   .بنابر اظهار نویسندگان این مقاله، تعارض منافع وجود نداشته است

    سپاسگزاری

 گردد.اند، تشکر و قدردانی می کنندگان که در اجرای این پژوهش همکاری داشته از کلیه شرکت
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