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Purpose: This paper aims to apply cost-sensitive machine learning (CSML) for predicting production 

defects in industrial processes to minimize the costs associated with false negatives. It investigates the 

MetaCost algorithm to assess its effectiveness in enhancing accuracy for defect detection when 

misclassification costs are incorporated into predictive models. 

Design/methodology/approach: Real-world industrial production data is utilized to train multiple 

machine learning models: Random Forest, XGBoost, LightGBM, CatBoost, Gradient Boosting, SVM, 

and Logistic Regression to predict high-defect days. Subsequently, we implement various techniques 

to address class imbalance and enhance generalization, including Borderline-SMOTE, Recursive 

Feature Elimination with Cross Validation (RFECV), and Optuna hyperparameter optimization. After 

modeling, MetaCost is applied as a post-processing step to convert base learners into cost-sensitive 

classifiers with a 5:1 cost ratio focused on minimizing false negatives. 

Findings: Findings indicated that among all tested classifiers, the most effective model for identifying 

high defect production days is the Random Forest model combined with MetaCost, as it boasts the 

highest recall (98.9%). In industrial settings, this high recall is particularly crucial, as failing to detect 
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defects can lead to significant losses, waste, and quality degradation for the company. CatBoost and 

LightGBM also performed well in terms of precision and false negatives, matching Random Forest's 

performance, but they recorded slightly more false negatives. Additionally, the Random Forest model 

achieved a balanced F1 score, making it reliable and robust for imbalanced datasets. This highlights 

the importance of cost-sensitive models in quality control tasks, especially when the cost of false 

negatives far exceeds that of false positives. Random Forest consistently outperforms in this study, 

making it a promising candidate for practical application in real-world manufacturing, as it can predict 

problematic production days, prompting timely interventions and continuous process improvement. 

The findings thus confirm both the strategic and technical value of the model for industrial decision-

making processes. 

Research limitations/implications: The industrial variations in the real world may not be fully 

represented by the study’s dataset. Results are confined to batch-based manufacturing data and require 

validation in continuous or real-time processes. Future research should concentrate on deep learning 

models (CNN or RNN) and real-time sensor data or IoT-based streams for dynamic settings.   

Practical implications: This study offers a data-driven framework for manufacturers to predict and 

address production defects, thereby reducing waste and rework costs. The approach minimizes 

undetected high-defect days while enhancing production quality, decreasing operational losses, and 

enabling the use of simple ML-based solutions instead of costly diagnostic equipment.   

Social implications: Enhanced defect prediction for sustainable manufacturing is achieved through 

reduced material waste, prolonged product lifespan, and improved quality control. Greater product 

reliability fosters stronger consumer trust and diminishes the environmental impact of industrial 

waste. 

Originality/value: The MetaCost initiative has implemented this algorithm as one of the first of its 

kind in the real industrial defect prediction domain. Cost-sensitive learning formulations with modern 

ML tools are employed to bridge a gap in research that addresses production optimization while 

balancing quality and cost. This research is valuable both academically and for industry practitioners 

interested in economic considerations in predictive modeling. Furthermore, while previous works 

focused primarily on healthcare, finance, and software defect detection, this research introduces a 

novel application of MetaCost in a manufacturing environment characterized by highly imbalanced 

class distributions and complex processes. The study proposes a replicable and scalable pipeline by 

integrating techniques such as Borderline-SMOTE, RFECV, and Optuna, which can be utilized for 

future research as well as in real-time applications. It effectively closes the gap between theoretical 

ML design and the application of ML in high-impact quality improvement of industrial systems. 

Keywords: Cost-sensitive learning, MetaCost, Defect prediction, Manufacturing, Machine learning, 

Production quality 
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 نی  وابس ته اس تد در ا   یص نعت  ین دها یدر فرآ وبی  ع قی  دق ینیب شیبه پ ،دیتول یها نهیو کاهش هز تیفیکنترل ک :دهیچک

 کی   MetaCostش ده اس تد    یبررس MetaCost تمیبا استفاده از الگور ،نهیحساس به هز نیماش یریادگی کردیپژوهش، رو
 سیرفتن م اتر است که با در نظر گ   نهیبه هز حساس یها به مدل نیماش یریادگی یها مدل لیتبد یپردازش برا پس کیتکن
پ رنص    یروزه ا  ییکاذب در شناس ا  یمنف یکاهش خطاها ،ید هدف اصلدکن یم نهیمدل را به یریگ میخطاها، تصم ۀنیهز
، Random Forest ،Gradient Boosting ،XGBoost ،LightGBMش امل   تمیالگ ور  نیمنظور، از چن د  نیا یاستد برا دیتول

CatBoost ،SVM تاس ت یها از د دد دادهاستفاده ش کیلجست ونیو رگرس «Predicting Manufacturing Defects»   برگرفت ه از
جنگ ل   یتمنش ان داد ک ه الگ ور    جیشدندد نتا یآور جمع یصنعت دیروز تول 3240شامل اطلاعات مربوط به ، Kaggleپلتفرم 
 ییتوانا   ژهیو ها داشتد به مدل انیعملکرد را در م نی%، بهتر  98.9برابر  یو بازخوان %96.9برابر  صحت هب یابیبا دست یتصادف
ک ردد   لیدر صنعت تب د  یواقع یکاربردها یبرا یمناسب ۀنیپرنص ، آن را به گز یروزها حیصح ییمدل در شناسا نیا یبالا
ظ اهر   ت ر  فیکاذب ض ع  ی، در کاهش نرخ منفRandom Forestبا  سهیاما در مصا ؛داشتندپذیرفتنی عملکرد  زیها ن مدل دیگر

 دکند یم دییتأ ،دینص  تول ینیب شیرا در بهبود پ نهیحساس به هز یکردهایرو ییکارا ج،ینتا نیشدندد ا

 یصنعت یدنص ، تول بینی یش، پMetaCost ینه،به هز یتحساس ین،ماش یادگیری :یدیکل یها واژه
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 مقدمه

مه م   اریعملک رد بس    و تیفیک نیتضم یبرا وبیبینی ع پیش ییتوانا ،یامروز عملیاتو  دیپرشتاب تول یایدر دن

ML) نیماش یریادگیبر داده،  یمبتن یگیر به تصمیم عیصنا شتریب یاستد با اتکا
بینی  پیش یبرا یقدرتمند   ( به ابزار1

در    ح ال   نیبا ا ).Vuuren van., Kang et al., 2020.,  2024, Barzizza et al ,2024) شده است لیتبد دیتول وبیع

اشتباه را  یها یبند متفاوت مرتبط با انواع مختلف طبصه یها نهی، هزMLو ساده  یسنت یکردهایرو ،یاتیح یکاربردها

 یب را  MetaCostب ، از چ ارچو مطالع ه  نی  د در اش ود  یم  منجر  فیضع جیبه نتا، طور بالصوه  که به   رندیگ یم دهیناد

CSML) نهیحساس به هز نیماش یریادگی یبرا یدیجد کردیاستفاده و رو دینص  تول ینیب شیپ
 دش ود  یم   ج اد ی( ا2

ه ای   ن ه یبا در نظر گرفتن هز دیتول وبیع قیبینی دق پیش یچگونگکه  دهد  ی پاسخ میصاتیتحص سؤال اینمصاله به  نیا

ه ای   ن ه یاز زم یارینص  در صورت لزوم( در بس   نکردن  شناسایی   کاذب ) یفمن ۀنید هز  است بندی اشتباه مرتبط طبصه

 کی   دی  تع ادل، با نب ود     نیا بررسی یانادرست نص ( استد بر  یمثبت کاذب )تشخ ۀنیاز هز شتریب اریبس یصنعت

 یبن د  طبصه یها نهیدنبال به حداقل رساندن هز  اتخاذ کرد که به کننده ینیب شیپ یها مدل یبرا نهیحساس به هز کردیرو

 ،ن ه یحساس به هز یریادگیدهد،  موجود نشان می پیشینۀ یطور که بررس  همان نددا  صحتکردن   حداکثر یجا  اشتباه به

 یچارچوب نظ ر    بر ایکارها  شتریب زین نجایاما در ا ؛است دهیرا به خود د یخوب شرفتیاست که پ یمهم اریبس ۀنیزم

مث ال،   ؛ برایمانده است  باقی دیبینی نص  تول های پیش یدگیچیگرفتن پ  نظر  دون درب، خاص یکاربردها یدر برخ ای

وج ود داش ته اس ت و     نهیحساس به هزۀ چند کلاس یریادگیکنند که کمبود اکتشاف در  ( اشاره می2010) 3ویژو و ل

( 2024) 5و همکاران ولدنکنندد م می دیکأدر آموزش مدل ت نهیلزوم گنجاندن اطلاعات هز ( بر2021) 4و همکاران ویل

 یه ا  مراقبت ۀدر حوز نیماش یریادگیبر کاربرد  د،یتول ۀنیدر زم نهیحساس به هز میمستص یریادگیاستفاده از  یجا  به

 یه ا  اس تفاده از روش  ب ارۀ در یش تر یب یه ا  یکه لازم است بررس دهند یمنشان  جینتا نیاندد ا تمرکز کرده یبهداشت

 یریادگی  و  ین  یب شیپ   یه ا  م دل  یساز نهیبه ۀنیدر زم شودد امانج نهیحساس به هز کردیبا رو دینص  تول ینیب شیپ

و  Modified Asexual Reproduction Optimizationمانن د   یتک امل  یه ا  تمیاستفاده از الگوربه  ،یزمان یها یتوال

Asexual Reproduction Optimization ،اس ت )  شدهتوجه  ،زیمارکوف پنهان ن یها آموزش مدل یبراMansouri 

et al., 2021د) 

ویژه در صنعت، یکی از مسائل اساسی ب ه    های تولید، به بینی نص  های منفی کاذب در پیش در حال حاضر، هزینه

ها و عواقب مالی ناشی از آنها، اهمیت زیادی دارن دد در   دقیق نص  نکردن  شناسایی   دلیل  ها به آیدد این هزینه می شمار

های اخی ر اف زایش یافت ه     ها در سال بینی ها و بهبود پیش جمله ایران، توجه به کاهش این هزینه  کشورهای مختلف، از

ت وجهی   درخ ور  ه ای م الی   به زی ان  ،های تولید صحیح نص  نکردن  ییویژه در صنایع تولیدی ایران، شناسا استد به

مانن د خودروس ازی و    ،دهند که در ص نایع مختل ف   نشان می یرانشده در ا برای مثال، مطالعات انجام ؛شود  میمنجر 

ای ه ای م الی زی ادی ب ر     ه ا، ب ه زی ان    ص حیح نص     نک ردن   شناس ایی    دلی ل   های منفی کاذب به الکترونیک، هزینه

نش ان   یص ات یتحص ی نی ز، سطح جهان در د)Ataei et al., 2025; Motamedi et al., 2024( شود تولیدکنندگان منجر می

 یادیفشار ز ک،یونخودرو و الکتر دیتول ،ییدارو عیجمله صنا  مختلف، از عیکاذب در صنا یمنف یها نهیاند که هز داده

 نی  ک ه ا  دهن د  ینش ان م    ش رفته یپ یص نعت  یدر کش ورها  رینمونه، مطالعات اخ ؛ برایکند یوارد م دکنندگانیبه تول



 77/  و همکاران احمد جعفرنژاد/  MetaCost بر یمبتن نینو یکردی: رودیتول یها نقص ینیب شیپ یبرا نهیهز تیبا حساس نیماش یریادگی

اس تفاده از   ل،ی  دل نیب ه هم    د)Barzizza et al., 2024)رن د  مختل ف دا  عیدر ص نا  یریچش مگ  یم ال ، آثار ها نهیهز

 داردد یا ژهیو تیاهم ی،دیتول عیدر صنا ها نهیهز نیکاهش ا یبرا MetaCostمانند  نهیحساس به هز یکردهایرو

 یریادگی  مختل ف   یها مدل یابیساخت و ارز وبیع ینیب شیپ یبرا MetaCost ۀتوسع ،پژوهش نیا یسهم اصل

ش ودد   ییس اخت شناس ا   یه ا  نص    ینیب شیپ یمدل برا نیساخت بوده است تا بهتر وبیع ینیب شیازنظر پ نیماش

ساخت و بهب ود   ،وبیساخت ع ۀنیکاهش هز د،یدر صنعت تول یتیریمد ماتیبهبود تصم بارۀدر قیتحص یکاربرد عمل

 یه ا  انی  فراهم ک رده اس ت ت ا از ز    دکنندگانیتول یرا برا یفرصت قیتحص نیبوده استد ا تیحائز اهم ندیفرآ تیفیک

ب ر   یا بوده است: ابتدا مصدمه ریمصاله به شرح ز نیراه ا ۀکنندد نصش یریپرنص  جلوگ یدر روزها تیفیو افت ک یمال

بررس ی  پ ژوهش   ۀنیش  یو پ ینظ ر  یمبان، در ادامه وارائه  MetaCostو  نهیبه هز اسحس نیماش یریادگی یها روش

 یریادگی  مختل ف   یه ا  داده شده اس تد در ادام ه، م دل    حیها توض داده ۀو مجموع قیسپس، روش تحص ؛شده است

عملک رد   یابی  مرب وط ب ه ارز   یها لیو تحل جینتا ت،ینها  اندد در شده یابیو ارز یها بررس نص  ینیب شیپ یبرا نیماش

 ارائه شده استد ،دیتول یها نص  ینیب شیپ یمدل برا نیها و انتخاب بهتر مدل

 پیشینۀ پژوهش

عملک رد  ، نهیحساس به هز نیماش یریادگی یها کیتکن دیگرو  MetaCostاند که  نشان داده جدول یکمطالعات 

افزار،  نص  نرم ینیب شیپ ،یپزشک یها در غربالگر روش نیدهندد ا  میبهبود  نهینامتعادل و پرهز یها ها را در داده مدل

 یریادگی  مانن د   ییه ا  ب ا روش  ها تمیالگور نیا بیترک ن،یمچناندد ه کاربرد داشته یگذار هیو سرما یکشف تصلب مال

 شیاف زار اف زا   و نص  ن رم  یمانند ورشکستگ ،دهیچیرا در مسائل پ ینیب شیاز حد، دقت پ شیب یبردار نمونه ایفعال 

 د  کنند یکمک م تر قیدق یریگ میو به تصم دهند  میرا کاهش  یبند اشتباهات طبصه ۀنیهز کردهایرو نیداده استد ا

 پیشینۀ پژوهش -1جدول

Table 1- Research background 

 یریگ جهینت تاستید هدف مقاله عنوان سندگانینو

ی و ست

 6همکاران

(2024) 

 ن ه یحساس ب ه هز  ینیماش یریادگی»

 ماتیاز تص    م تی    حما یب    را

 «اندازی راه یگذار سرمایه

 MetaCostاس   تفاده از  یبررس   

در  س    کیک    اهش ر یب    را

 ها استارتاپ یگذار هیسرما

 یها داده

 ها استارتاپ

 ،نهیحساس به هز نیماش یریدگای یها مدل

 یب را  یت وجه  درخ ور  ط رز    را ب ه  سکیر

 ددهند یکاهش م گذاران هیسرما

منولد و 

 همکاران

(2024) 

 یدر غرب   الگر نیماش    یریادگی   »

 کیستماتیس یمرورها یخودکار برا

 «یدر اورولوژ زیو متا آنال

 یریادگی   لیپتانس   یابی  ارز یبرا

 یدر غرب الگر  ن ه یساس ب ه هز ح

 یهای پزشک داده

مجموعه 

های مرور  داده

 یپزشک

 یکرده ا یک ه رو  ردیگ می جهیمطالعه نت نیا

 ین  دهایفرآ ص  حت ،ن  هیحس  اس ب  ه هز

 دهند  می شیخودکار را افزا یغربالگر

و  مائلکویست

 7همکاران

(2023) 

ب ه   حس اس  یگیر تصمیم یبانیپشت»

 یا دس  ته ین  دهایفرآ یب  را ن  هیهز

 «یصنعت

 یبانیپش  ت س  تمیس کی   ۀتوس  ع

حساس  یریادگیکه شامل  میتصم

ای  دسته یندهایفرآ یبرا نهیبه هز

 شودد می

 ندیهای فرآ داده

 یصنعت یا دسته

 یبانیده د ک ه پش ت    مطالع ه نش ان م ی    نیا

 ییک ارا  ،ن ه یحس اس ب ه هز   یگی ر  تصمیم

در  یهت  وجدرخ  ور ط  ور  را ب  ه یاتی  عمل

 دهد  می شیافزا یصنعت ماتیتنظ

 (2021) 8چن

بن دی   طبص ه  ه ای  روشپژوهش در »

ه  ای  حس  اس ب  ه هزین  ه ب  رای داده

 «نامتوازن

 دی  جد یب  یترک تمیالگ ور  یمعرف  

 MetaCostفعال و  یریادگیشامل 

 نامتوازن یبند بهبود دسته یبرا

 یعموم یها داده

 یبیو ترک

ط ور    به MetaCostفعال و  یریادگی بیترک

 یه ا  را در داده ین  یب شیعملکرد پ   یمؤثر

 دبخشد ینامتوازن بهبود م

 9و همکاران وین

(2020) 

حس  اس ب  ه  یکش  نرید یریادگی  »

 «افزار بینی نص  نرم پیش یبرا نهیهز

 یه  ا نص    ین  یب شیبهب  ود پ   

 یکش نر ید یریادگی  با  یافزار نرم

 یها داده مجموعه

 یافزار نرم

 یریادگی   یکش  نرید دی  جد یه  ا م  دل

در  یعملک  رد بهت  ر ه،ن  یحس  اس ب  ه هز
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 یریگ جهینت تاستید هدف مقاله عنوان سندگانینو

و  NASA نهیحساس به هز
AEEEM 

ب ه    نس بت  یاف زار  ن رم  یها نص  ینیب شیپ

 دارندد یقبل یها روش

و  قطعهاشه

 10همکاران

(2020) 

در  ک  ار و کس  ب لی  و تحل هی  تجز»

حس اس ب ه    لی: تحلیتلفن یابیبازار

با استفاده از  یهای بانک نیکمپ ۀنیهز

 «یمصنوع یهای عصب شبکه

در  ینیب شیپ و صحت بهبود دقت

ب  ا  یتلفن   یابی  بازار یه  ا نیکمپ  

 یعص  ب یه  ا اس  تفاده از ش  بکه 

 نهیحساس به هز

 نیهای کمپ داده

 یتلفن یابیبازار

ه ای حس اس    دهد که م دل  نشان می جینتا

بهت ر از   یت وجه  درخ ور  ط ور    به نهیهز به

ه  ای  در مجموع  ه داده یه  ای س  نت م  دل

 کنند نامتعادل عمل می

و  وربکه

 11همکاران

(2020) 

حس اس ب ه    یبندی عل   طبصه یمبان»

 «نهیهز

بندی  طبصه یبرا یچارچوب شنهادیپ

 یب  را ن  هیحس  اس ب  ه هز یعل  

 یگیر تصمیم شیافزا

 وعهمجم

 های مختلف داده

بهب ود   یرا برا یدیهای جد چارچوب راه نیا

 قی  طر  ب  ر داده از ی مبتن   یتج  ار ماتیتص  م

 کند باز می نهیهای حساس به هز روش

مالهوترا و 

 (2019) 12کمال

 یبررس   یب را  یتجرب   ۀمطالع کی»

منظ ور      هنمونه ب   یشیافزا یها روش

اف زار ب ا    نص   ن رم   ینیب شیبهبود پ

 «نامتوازن یها استفاده از داده

 oversampling یها روش یبررس

 یبرا نهیحساس به هز یریادگیو 

 یافزار نرم یها نص  ینیب شیپ

 یها داده مجموعه
NASA 

 یریادگی    و  oversamplingاس    تفاده از 

 MetaCostب    ا  ن    هیحس    اس ب    ه هز

 یه  ا داده یب را  ی رابهت ر  یه  ا ین  یب شیپ  

 ددهد یامتوازن ارائه من

ی و ل

 13همکاران

(2019) 

ب ا اس تفاده از    یب  یترک کردیرو کی»

از ح د و   شیبرداری ب   نمونه کیتکن

 یب  را ن  هیحس  اس ب  ه هز یریادگی  

 «یبینی ورشکستگ پیش

 یبرا یبیمدل ترک کی جادیا یبرا

ک   ه  یورشکس   تگ ین   یب شیپ   

از ح  د و  شیب   یب  ردار نمون  ه

را  ن  هیحس  اس ب  ه هز یریادگی  

 .کند یم بیترک

 ۀمجموعه داد

ی ورشکستگ

 کشور کره

 ین   یب شیدق   ت پ    یب   یترک ک   ردیرو

 اریبس یها را در مجموعه داده یا افتهیبهبود

 دهمراه دارد  نامتعادل به

کامالاروبان و 

 14امسونیلیو

(2018) 

 یب  را نییح  داقل ح  د پ  ا تعی  ین »

 «نهیبندی حساس به هز طبصه

 ینریبندی ب ا  طبصه لیو تحل هیتجز

آن  یام دها یو پ ن ه یحساس به هز

 مختلف یدر کاربردها

مجموعه 

 های مختلف داده

گ  رفتن   دهی  ک  ه ناد ده  د ینش  ان م   نت  ایج

نادرست ب ه عملک رد    یبند طبصه یها نهیهز

منج  ر  یاتی  ح ینامناس  ب در کاربرده  ا 

 شود  می

و  میک

 15همکاران

(2016) 

ب ا قص د    یم ال  فاتیتحر ییشناسا»

 یریادگی  ب ا اس تفاده از    یبردار کلاه

 «چندطبصه ۀنیحساس به هز

چن د   یریادگی   یه ا  م دل  ۀتوسع

 یبردار کلاه  یتشخ یکلاسه برا

 یمال یها در گزارش

 یمال یها داده

 ها شرکت

ب ا اس تفاده از    ن ه یحساس ب ه هز  یریادگی

MetaCost    ت   ا قص   د  کن   د یکم   ک م

 ییشناس ا  یم ال  یه ا  هی  انیدر ب یبردار کلاه

 شودد

سلطانی و 

 16همکاران

(2023) 

 یتصاض ا  ین  یب شیپ یبیترک کردیرو»

با اس تفاده   کپارچه،ی ۀجانب کانال همه

 «نیماش یریادگیاز 

 مصال  ه ک  اهش ع  دم نی  ه  دف ا

 تصاض  ا در ین  یب شیدر پ   تی  قطع 

 قی  چندکانال ه ازطر  یفروش   خرده

 یریادگی   یها تمیاستفاده از الگور

 یه ا  یس ر  یبن د  و خوشه نیماش

 استد یزمان

فروش  یها داده

 کیاز  انهیماه

 یفروش خرده

از  یشیلوازم آرا

تا  2020 یۀفور

 د 2022ژوئن 

 Dynamicب ا   یبند خوشه تمیاستفاده از الگور

Time Warping یه  ا ش  بکه یریک  ارگ و ب  ه 

 یه ا  یبا ورود یخودبازگشت یرخطیغ یصبع

 ین  یب شی( به بهبود دق ت پ   NARX) یخارج

 یه ا  یفروش محصولات در خرده یتصاضا برا

 کند یچندکاناله کمک م

میرزایی و 

 17همکاران

(2023) 

و  یآم ار  یه ا  مدل ییکارا ۀسیمصا»

و انتخ اب   نیماش یریادگی یها مدل

س  ود  ین  یب شیپ   یب  را هن  یم  دل به

 «یاتینصد عمل انیخال  و جر

 یه  ا م  دل ییک  ارا، قی  تحص نی  ا

 نیماش یریادگی یها و مدل یآمار

س ود خ ال  و    ینیب شیپ یبرا را

مصایس  ه  یاتی  نص  د عمل انی  جر

و هدف آن انتخ اب م دل   کند   می

 ری  دو متغ نیا ینیب شیپ یبرا نهیبه

 دهاست در شرکت یمال

مربوط  یها داده

شرکت  184به 

شده در  ثبت

بورس تهران از 

تا  2012سال 

 د2021

 یتعه د  یره ا ینش ان دادن د ک ه متغ    جینتا

 یره ا یب ه متغ   نس بت  یشتریب ینییقدرت تب

 انیسود خال  و جر ینیب شیپ یبرا ینصد

 دارندد یاتینصد عمل
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 CSLینهحساس به هز ینماش یریادگی ۀمختلف در حوز یها پژوهش
ان د ک ه    داده نشان MetaCost یکردو رو 18

 یه ا  لی  تحل ،یاف زار  ن رم  یه ا  نص  بینی یشها، پ استارتاپ گذاری یهازجمله سرما یگوناگون های ینهروش در زم ینا

 یه ا  و ش کاف  ه ا  تیمحدود ا،یمزا یدارا العههر مط حال،  نیبه کار رفته استد با ا یورشکستگ ینیب شیو پ یپزشک

در را  یگ ذار  هیس رما  سکیر ،MetaCost( نشان داد که 2024) و همکاران یست ۀمطالع خاص خود استد یپژوهش

( در 2024ول د و همک اران )  نماین روش ی ک ه   استد  یسنت عیدر صنا یبررس ازمندیاما ن؛ دهد  میکاهش  ها استارتاپ

( 2021داردد چ ن )  ی نی از ش تر یب ینیب ال  یها یابیبه ارز اما، شد منجر به بهبود دقت به کار بردند، یپزشک یغربالگر

کمت ر   یدی  تول عیام ا ک اربرد آن در ص نا    ؛کرد ینامتعادل بررس یها داده یرا برا MetaCostفعال و  یریادگی بیترک

 ین  یب شیپ   یب را  ن ه یحس اس ب ه هز   یکش نر ید یریادگی  ( از 2020و همک اران )  وین ت،ینها  شده استد در یبررس

 ن،یا بر  علاوهد دارد ی نیازتر تر و متنوع بزرگ یها به مجموعه داده   مطالعه نیاما ا ؛استفاده کردند یافزار نرم یها نص 

 یا دس ته  ین دها یرا در بس تر فرآ  CSLاس ت ک ه    یالع ات از معدود مط یکی( 2023و همکاران ) ستیمائلکو ۀمطالع

 یه ا  طیک اربرد در مح     بوده و  19یا دسته یندهایخاص فرآ طیآن محدود به شرا ۀاما دامن است؛ کرده یبررس یصنعت

( 2023و همک اران )  یسلطان رینظ یمطالعات داخل استد را بررسی نکرده بلادرنگ یها داده بر ی مبتن ای وستهیپ دیتول

 یمانن د تصاض ا   ییه ا  در ح وزه  ین  یب شیح ل مس ائل پ     یبرا نیماش یریادگیاز  ،زی( ن2023و همکاران ) ییرزایو م

 ئلۀس  م   نداش ته و  تی  مطالعات محور نیدر ا نهیحساس به هز کردیرو یول ؛اند بهره برده یمال لیو تحل یفروش خرده

 استد بررسی نکرده میصورت مستص بهرا  محور نهینابرابر و هز یبند طبصه

 یه ا  در داده ین  یب شیدر بهب ود پ    ن ه یحس اس ب ه هز   یریادگی یرگذاریتأث ۀدهند نشان صاتیتحص نیمجموع، ا  در

ب ر   قی  تحص نی  ا آنها همچنان وج ود داردد  یاتیعمل یو بررس یصنعت یدر کاربردها یاما شکاف پژوهش اند؛  نامتعادل

تمرک ز داردد   یص نعت  ین دها یدر فرآ یدی  تول یها نص  ینیب شیپ یبرا ،نهیحساس به هز نیماش یریادگیاستفاده از 

ب ر   ش تر یب نیش  یپ ص ات یتحص که  یحال در ؛حوزه است نیدر ا MetaCostکاربرد  تیمحدود ،یاصل یشکاف پژوهش

 قی  دق ییبا تمرکز بر شناس ا  ،پژوهش نیاندد ا متمرکز بوده یزشکو پ یافزار نرم یها ها، نص  استارتاپ یگذار هیسرما

پژوهش، اس تفاده از   یدیکل مشارکت دکند یشکاف را پر م نیاشتباه، ا ینیب شیپ یها نهیو کاهش هز پرنص  یروزها

MetaCost است که همراه ب ا  یدیتول یها نص   یتشخ یبرا SMOTE Synthetic) Minority Over-sampling 

Technique )ها،  داده یساز متوازن یبراRFECV
فراپارامتره ا اج را    میتنظ   یبرا Optunaو  یژگیانتخاب و یبرا 20

 یریادگی  مختل ف   یه ا  و مدل   استفاده یدیولت ۀدیچیپ یها پژوهش از داده نیا ن،یشیشده استد برخلاف مطالعات پ

 ین دها یفرآ یکاذب، که برا یمنف یس کاهش خطااسا  مدل بر نیکرده استد انتخاب بهتر سهیو مصا یابیرا ارز نیماش

 ین  یب شیپ   یچ ارچوب نوآوران ه ب را    کی ۀپژوهش در ارائ نیا یمشارکت اصل دشود یاست، انجام م یاتیح یصنعت

که عم دتا  از   نیشینهفته استد برخلاف مطالعات پ ۀنیحساس به هز نیماش یریادگیبا استفاده از  ی،دیتول یها نص 

ط ور   بار ب ه  نینخست یبرا قیتحص نیاند، ا بهره برده یافزار و مال نرم ،یمانند پزشک ییها در حوزه MetaCost تمیالگور

 ییه ا  کی  تکن بیچارچوب با ترک نیاستفاده کرده استد ا یصنعت دیتول یواقع یها طیدر مح MetaCostاز  ،متمرکز

RFECVها،  داده یساز متوازن یبرا، SMOTE رینظ
 ۀن  یبه میتنظ   یب را  Optunaو    مؤثر یها یژگیانتخاب و یبرا 21

 لی  پ ژوهش حاض ر ب ا انج ام تحل     نید همچن  ده د  یارائ ه م    امتوازنن   یها داده یبرارا  نهیمدل به کیفراپارامترها، 

و  Random Forest ،XGBoost ،LightGBM ،CatBoostجمله   از ،نیماش یریادگی تمیالگور نیچند انیم یا سهیمصا
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SVM یری  گ میک اذب، امک ان تص م    یمنف   یکه با کاهش خطاها کند یم یرا معرف یمدل نه،یدر بستر حساس به هز 

 ددکن یفراهم م   یدیتول یندهایفرآدر را مؤثرتر 

 قیروش تحق

منظ ور    ب ودد ب ه   یری  گ میتصم یها نهیهز ۀمحاسب قیازطر دیتول وبیع ینیب شیبهبود پ هیهدف اول ق،یتحص نیدر ا

 نی  د امیاس تفاده ک رد   MetaCostبا استفاده از  ،(CSL) نهیحساس به هز نیماش یریادگی کیکار، ما از تکن نیانجام ا

گنجان د و  ب ین  یب شیپ   ن د یرا در فرآ یری  گ میتص م  ۀن  یزت ا ه  دهد یم رییرا تغ نیماش یریادگی یها تمیالگور کیتکن

 ییشناس ا  ت،ی  فیک ناو مهندس   دی  تول رانیم د  یب را  یدی  کل ۀرا براساس احتمال کاهش دهدد نکت نهیپرهز یخطاها

روز ب دون   کی  به  را   ادیبا نص  ز   ینیماش یریادگیمدل  ک، یروز کید اگر دارندفراوان  راداتیا است که ییروزها

 یم ال  انی  به ز و انجام نشود یضرور یکند، ممکن است اقدامات اصلاح یبند اشتباه طبصه  کاذب بالا( به ینفنص  )م

اطلاع ات   یهر خ ط از مجموع ه داده ح او    ،یصنعت دیخط تول کیشودد در ر منج اسیدر مص دیتول تیفیو کاهش ک

FN) کی جه،یدرنت ؛خاص است دیروز تول کیمربوط به 
22

 ده د  یرا نشان م یاحتمال وبیبا ع دیروز کامل تول کی (

 یه ا  د دادهزداندا یبه خطر م   در آن روزرا شده   دیمحصولات تول تیفیک ،طور بالصوه  داده نشده است و به  یکه تشخ

آن  (2024) 23الخ اروا  عیرب   اند که استخراج شده« Predicting Manufacturing Defects» ۀداد مطالعه از مجموعه نیا

در  را دی  تول تیضعو واست  24هدف ریمتغ کیمستصل و  یژگیو 16و شامل  ه استکردمنتشر  Kaggleدر پلتفرم را 

از  ش تر یمرات ب ب  ب ه  ادی  ب ا نص   ز   یو روزه ا  ان د   ها نامتعادل نشان داد که داده هیاول لید تحلدهد یان منش   روز کی

ه ا اس تفاده ش د     داده یس از  مت وازن  یب را  Borderline-SMOTEمش کل، از   نیرفع ا ید برااند  با نص  کم یروزها

(Javad Hemmatian et al., 2025د بر)روش  ت،یاهم کم یها یژگیمدل و حذف و یدگیچیکاهش پ یاRFECV   ب ا

 ,.Shi et alرا انتخ اب ک رد )   یدی  کل یها یژگیو و به کار گرفته شد Optunaبا  شده نهیبه انیگراد تیمدل تصو کی

حس اس   نیاشم یریادگی تمیالگور نیرا کاهش دادد چند برازش شیو خطر ب   شیدقت مدل را افزا ندیفرآ نی(د ا2024

Random Forest ،Gradient Boosting ،XGBoost ،LightGBM ،CatBoost ،25ازجمل  ه  ن  هیب  ه هز
SVM  و

 یاحتم ال را دارن د ک ه ب را     نیتخم   ییتوانا ،ها مدل نیاستفاده شدد ا دینص  تول ینیب شیپ یبرا کیلجست ونیرگرس

 نی  ر اه ا ب ه ک ار گرفت ه ش دد د      مدل یپرپارامترهایها یساز نهیبه یبرا، Optunaاستد  یضرور MetaCost یاجرا

در نظ ر   ادی  کاذب در کلاس نص  ز یمنف یخطا یبرابر برا 5 یا مهیشد که جر میتنظ یا گونه  به MetaCostمطالعه، 

د )Barzizza et al., 2024.,Hassan, 2017دارن د )  دی  تول ۀن  یو هز تی  فیبر ک یمهم آثارخطاها  نیا رایز؛ گرفته شود

 تونیپ ا  یس  ینو با زب ان برنام ه   ها لیو تمام تحل   یابیارز F1 ازیو امت یاساس صحت، دقت، بازخوان  برها  عملکرد مدل

 دهدد را نشان می قیتحص یفلوچارت مراحل اجرا، 1شکل  د  انجام شد



 81/  و همکاران احمد جعفرنژاد/  MetaCost بر یمبتن نینو یکردی: رودیتول یها نقص ینیب شیپ یبرا نهیهز تیبا حساس نیماش یریادگی

 
 قیتحق یفلوچارت مراحل اجرا -1شکل 

Fig. 1- Flowchart of research implementation steps 

 داده یها یژگیو و منبع داده

است ک ه   26هدف ریمتغ کیمستصل و  یژگیو 16و شامل است شده  یابیباز Kaggleمطالعه از  نیا ۀمجموعه داد

روز  3240 ،مجموعه داده نید ادهد  نشان می دیتول ندیدر فرآرا ( 0با نص  کم ) ی( و روزها1) ادیبا نص  ز یروزها

  (دRabie El Kharoua, 2024) دهد یش مرا پوش یدیتول

 آن یها یژگیمجموعه داده و و یبررس

 (ناهماهنگ ریمقاد ییو شناسا ها یژگیساختار داده، نوع و لیتحل)

 ها داده پردازش شیپ

 ی(زییگمشده و نو یها داده ی، بررسStandardScaler ها با داده یبند اسیمق)

 

 Borderline-SMOTE ها با استفاده از سازی داده توازنم

 (ها منظور حل مشکل عدم تعادل کلاس به)

 ها تحلیل همبستگی بین ویژگی

 (استفاده از نقشه حرارتی برای بررسی روابط بین متغیرها)

 ها ها و انتخاب ویژگی تحلیل اهمیت ویژگی

 (Optunaسازی هایپرپارامترها با  و بهینه  RFECVبا کمک )

 برای لحاظ کردن حساسیت هزینه MetaCost سازی یادگیری ماشین و اعمال مدل

 (MetaCost سازی هایی با خروجی احتمالاتی برای پیاده استفاده از مدل)

  F1 و  Accuracy ،Precision ،Recall ها با معیارهای ارزیابی عملکرد مدل

 (گانه-K با اعتبارسنجی متقابل)

 (FNکاذب ) یمنف یبا تمرکز بر کاهش خطا ییها و انتخاب مدل نها مدل جینتا سهیمقا
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 ها و نقص دیتول تیفیبر ک رگذاریثأت یها یژگیو و رهایمتغ -2 جدول

Table 2- Variables and characteristics affecting production quality and defects 

 بازه مقادیر نوع داده توضیحات متغیر

ProductionVolume شده در روز  تعداد واحدهای تولید Integer 100  واحد/روز 1000تا 

ProductionCost تولید در روز ۀهزین Float 5000 دلار 20000تا  دلار 

SupplierQuality کنندگان کیفیت تأمین ۀرتب Float (%) 80درصد100تا  درصد 

DeliveryDelay میانگین تأخیر در تحویل Integer (روز) روز 5 تا 0 

DefectRate نرخ نص  در هر هزار واحد تولیدی Float 5/0  نص  0/5تا 

QualityScore ارزیابی کلی کیفیت Float (%) 60درصد100تا  درصد 

MaintenanceHours ساعات تعمیر و نگهداری در هفته Integer 0  ساعت 24تا 

DowntimePercentage درصد زمان توقف تولید Float (%) 0درصد5تا  درصد 

InventoryTurnover نسبت گردش موجودی Float 2  10تا 

StockoutRate نرخ اتمام موجودی انبار Float (%) 0درصد10تا  درصد 

WorkerProductivity وری نیروی کار سطح بهره Float (%) 80درصد100تا  درصد 

SafetyIncidents تعداد حوادث ایمنی در ماه Integer 0  هحادث 10تا 

EnergyConsumption شده )کیلووات ساعت( انرژی مصرف Float 1000  کیلووات ساعت 5000تا 

EnergyEfficiency وری انرژی ضریب بهره Float 1/0  5/0تا 

AdditiveProcessTime زمان تولید افزوده Float (ساعت) ساعت 10تا  1 

AdditiveMaterialCost مواد افزودنی در هر واحد ۀهزین Float ($) 100 دلار500تا دلار 

DefectStatus نص  زیاد(1: نص  کم، 0بینی نص  ) وضعیت پیش : Binary 0  1یا 

 

 ییام ا شناس ا   ؛دهن د  یروزها کمتر رخ م نیا رایز ؛تمرکز دارد ادیبا نص  ز یروزها   مطالعه بر نیا ۀمجموعه داد

ام ا  ؛ به مجموع ه اض افه ش دند    زینص  ن کم یها، روزها ل دادهبهبود تعاد یمهم استد برا اریبس دیتول ندیآنها در فرآ

ب ا نص      ی)روزها تیاز حد کلاس اکثر شیب ینیب شیتوازن به پنبود  نیماندد ا یهمچنان مجموعه داده نامتوازن باق

 از ٪84.04( ادی  با نص  ز ی)روزها 1، کلاس 2اساس شکل   شودد بر  منجر می نیماش یریادگی یها ( توسط مدلادیز

 ۀدهن د  ک ه نش ان   ش ود  می شامل را ٪15.96نص ( تنها  کم ی)روزها 0که کلاس  یدر حال ؛دهد یم لتشکی را ها داده

 ها در مجموعه داده استد نامتوازن نمونه عیتوز

 
 هدف ریتعداد روزها در متغ عیتوز -2شکل 

Fig. 2- Distribution of the number of days in the target variable 
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داده شده است  شینما یو خطوط چگال ها ستوگرامیه قیطر  مجموعه داده از یاصل یژگیو 16 عیتوز ،3شکل در 

 یدارا ،کنن ده  نیت أم  تی  فیو ک دیتول ۀنیهز د،یمانند حجم تول رهایمتغ ید برخکند یداده کمک م یالگوها لیکه به تحل

ان دد   متمرک ز ش ده   یخاص   ۀدر مح دود  تیفیک ازیامتو   مانند نرخ نص ییرهایکه متغ یدر حالاند؛   کنواختی عیتوز

 ۀن  یو هز یان رژ  یور ام ا به ره   است؛ گسسته بوده یمنیو تعداد حوادث ا لیدر تحو ریمانند تأخ ییرهایمتغ   نیهمچن

 دکند یم رییتغ یعیوسۀ دارند که در باز یا وستهیپ ریمصاد یمواد افزودن
 

 
 یچگال ینمودارها ها و ستوگرامیه   ها بر داده عیتوز -3شکل

Fig. 3- Data distribution on histograms and density plots 

 یهمبستگ لیها و تحل داده پردازش شیپ

 ی،ام ا چ الش اص ل    ؛ب ود  یزین و  ای  گمش ده   یه ا  و فاق د داده  داش ت  ییب الا  تیفیمطالعه ک نیا ۀمجموعه داد

 SMOTEاس تفاده ش د ک ه ب رخلاف      Borderline-SMOTEمش کل، از   نی  رفع ا یها بودد برا بودن کلاس  نامتعادل

 ;Ahsan et al., 2023) کن  د یم   یب  ردار را نمون  ه یری  گ میتص  م ،ب  ه م  رز کی  نزد تی  اقل یه  ا داده ،یمعم  ول

Matharaarachchi et al., 2024ین  یب شیو پ   ردی  بگ ادی  ها  کلاس انیم یادل بهترروش باعث شد مدل با تع نی(د ا 

در  دنشان داده شده است ،روش نیها قبل و بعد از اعمال ا داده عی، توز4نص  را بهبود ببخشدد در شکل  کم یروزها

ام ا پ س از اعم ال     ؛( اس ت ی)آب   ادی  مراتب کمتر از ک لاس نص   ز   نص  )قرمز( به نمودار سمت چپ، کلاس کم
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Borderline-SMOTE بهتر، شینما ی)نمودار سمت راست(، تعادل برقرار شده استد براPCA
کاهش ابع اد  برای  27

 ها در دو بعد استفاده شدد و تجسم داده

 
 یساز ها قبل و بعد از متوازن داده تیوضع -4شکل

Fig. 4- Data status before and after balancing 

 در مجموع ه داده اس تفاده ک رد    ره ا یمتغ نیب   یخط  رواب ط   یبررس   یب را  یهمبس تگ  لی  از تحل ،مطالع ه  نی  ا

)Mehregan & Khani, 2024( ب ر   یدار  یمعن   ریت أث  ره ا یک دام متغ  کهاست  نیا نییتع ،لیو تحل هیتجز نیاد هدف

   و زائدندد فیضع رهایهدف دارند و کدام متغ ریمتغ

 
 یهمبستگ یحرارت ۀنقش -5شکل 

Fig. 5- Correlation heat map 
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ک ه   دهد ینشان م ،روابط نینشان داده شده استد تمرکز بر ا 5مجموعه داده در شکل  یها یژگیو نیب یهمبستگ

 یتکرار ایاطلاعات مشابه  ی،ژگیدو و چیه یعنی ؛مستصل وجود ندارد یها یژگیو نیب یدار یمعن ای یآمار ۀرابط چیه

و لازم  رود  ب ه ک ار م ی    یساز در مدل ها یژگیو ۀهم کهاست  یمعن نیبه ا جهینت نیا گر،ید به عبارت ددهند یارائه نم

مطالع ه، م ا از    نی  ا یب را  ).Jafarnejad et al., 2024 (دارن د  ییبالا یهمبستگ رایز ؛حذف شود یژگیو چیه ستین

StandardScaler ص فر و انح راف    نیانگی  [ ب ا م 1، 0] ۀدر ب از  ری  د ه ر متغ میک رد  ها استفاده داده یبند اسیمص یبرا

 یدرصد ب را 20ها و  آموزش مدل یدرصد برا 80شدند که  میبه دو قسمت تصس زیها ن استاندارد واحد نرمال شدد داده

 ها بودد مدل نیعملکرد ا یابیارز

 ها یژگیانتخاب وو    تحلیل اهمیت

 تمیمطالعه، الگور نیانجام شدد در ا ،دینص  در تول ینیب شیبر پ رهایمتغ ریتأث نییتع یبرا ها یژگیو تیاهم لیتحل

 ,.Lu et alبر عملکرد مدل ب ه ک ار رف ت )    ،ها یژگیو ریتأث زانیم یابیارز یبرا Optunaبا  شده نهیبه انیگراد تیتصو

ب ر   رگ ذار یعوام ل تأث  نیت ر  از مه م  aintenanceHoursMو  DefectRate ،QualityScore   نش ان داد  جی(د نتا2024

 ن،ید همچن  ان  د  ینگه  دار ن  دیو فرآ دی  تول تی  فیب  ا ک وبی  ع میارتب  اط مس  تص انگری  بو  دن  دیتول یه  ا نص   

ProductionVolume ر یاحتمال نص  را تحت تأث ،دیتول اسیدر مص راتییکه تغ دهد یدارد و نشان م یدینصش کل زین

 دهدد نشان می   Optunaبا  شده نهیبه انیگراد تیتصو تمیالگوررا با  ها یژگیو تیاهم 6 شکل دهدد  میقرار 

 
 ها اهمیت ویژگی -6شکل

Fig. 6- Importance of features 

متص اطع   یب ا روش اعتبارس نج   ی،بازگش ت  یژگ  یح ذف و  ب ا اس تفاده از   یژگ  یانتخاب و ندیمطالعه، فرا نیدر ا

(RFECV) ،ازطریق شده نهیبه انیگراد تیصوت هیهمراه با مدل پا Optuna       تمیاج را ش دد ابت دا ب ا اس تفاده از الگ ور 

Optunaب ا   هی  م دل پا  نی  س پس ا ؛ ش دند  میتنظ   ،عملکرد مدل نیبه بهتر یابیدست یبرا هیمدل پا یپرپارامترهای، ها

 نیش تر یب شوند ک ه ب انتخا یصورت بازگشت به ییها یژگیقرار گرفت تا و RFECV ندیدرون فرا شده نهیبه ماتیتنظ
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برد  می نیو از ب کند  می هایی را انتخاب یژگیروش با دقت آن دسته از و نید ا  ( دارندصحتانتخاب ) اریرا بر مع ریتأث

 یادیز ریدارد که تأث را نگه می یهای اصل یژگیاز و یفهرست تینها  و در   عملکرد را در عملکرد مدل دارند نیکه کمتر

براس اس   یژگیهر و تیمرحله داردد اهم نیروش چند نیا یاجراد  )Adler & Painsky, 2022 (   در دقت مدل دارند

 نیت ر  تی  ماه در ه ر مرحل ه، ک م    تی  نها  د در  آموزد یاز کل مجموعه داده م هیکه مدل اول شود یم یریگ اندازه یروش

ه ا ب ه عملک رد م دل      یژگ ی و یشترکه حذف ب یتا زمان یمده یدامه ما یصورت بازگشت  و به یمکن یرا حذف م یژگیو

هف ت   ین د، فرآ ینا یکه عملکرد را داردد پس از اجرا شود یانتخاب م ینهبه های یژگیاز و یا برساندد مجموعه یبآس

 ی از ت، ام29، ن رخ نص    28یدند از: حجم تولا  انتخاب شدند که عبارت یدیتول یها نص  بینی یشپ یبرا یدیکل یژگیو

د 34یافزودن  م واد   ینۀو هز 33ی، نرخ کمبود موجود32ید، درصد زمان توقف تول31یو نگهدار یر، ساعات تعم30یفیتک

 جیداده استد نتا شیرا افزا ینیب شیدقت پ برازش، شیاز ب یریمدل و جلوگ یچیدگیبا کاهش پ ها یژگیو ینانتخاب ا

و  ده د   م ی  ه ا را ک اهش   نص  ، دیو کنترل حجم تول یرو نگهدا ریتعم ت،یفیک تیریکه تمرکز بر مد دهد ینشان م

 خشددب  میرا بهبود  دیتول یور بهره

 سازی   مدل

 ین  یب شیپ   ن د یفرآ یس از  نهیبه یبرا نه،یحساس به هز یریادگی کردیرو کی، MetaCostروش از مطالعه  نیدر ا

م دل   کیرا به  یمعمول نیماش یریادگیمدل  کی ،  MetaCostپردازش،   پس کیتکن کید شود یاستفاده م دینص  تول

ک ه   میده   قیای تطب گونه  ها را به بینی پیش میکن می یما سع (دFarmasso et al., 2020) کند  می لیتبد نهیحساس به هز

دد در مش کل م ا،   ش و  انج ام م ی   ن ه یهز سیم اتر  کیبا در نظرگرفتن  ؛ این کاربه حداقل برسد ستمیکل در س ۀنیهز

 کی   ۀو عرض   دی  تول ن د یفرآ یب را  ،دیتول وبینادرست ع ییشناسا رایز ؛مهم است اری( بسFNکاذب ) یکاهش منف

ب الاتر از   ی،ت وجه درخ ور  طور   به «ادیز بیع»نادرست در کلاس  ینیب شیپ ۀنیهز جه،ینت  در است؛بر   نهیمحصول هز

م دل   ۀش د   بین ی  ه ای پ یش   است که برچسب نیا MetaCostش نادرست استد هدف رو یها ینیب شیپ ۀ دیگرنیهز

 ۀن  یهز سیم اتر  کی  با استفاده از  و است دهیآن به حداقل رس یکل خطاها ۀنیکه هز یرا با پارامتر نیماش یریادگی

 کند: می فیرا تعر نهیهز سیماتر کی MetaCostاصلاح کندد  ابت،ث

(1) 

 که
𝐶𝑖𝑗 = [

𝐶00 𝐶01
𝐶10 𝐶11

] 

Cij کلاس  ینیب شیپ ۀنیهزۀ دهند نشانj کلاس  یکه مصدار واقع یدر حال؛i استد 

C01 1نادرست کلاس  ینیب شیپ ۀنیهز (False Negative - FN) 

C10 0نادرست کلاس  ینیب شیپ ۀنیهز (False Positive - FP) 

C00  وC11 ندارد(د یا نهیزدرست ه ینیب شیپ رای)ز شوند یگرفته م معمولا  صفر در نظر 

در را ه ر نمون ه    یریاحتمال قرارگ ،ها را داشته باشد احتمال کلاس یخروج تیکه قابل ینیماش یریادگیهر مدل 

 :کند یمحاسبه م   jکلاس 

(2) 𝑃(𝑌 = 𝑗|𝑋) = 𝑃̂𝑗 

 که در آن:
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𝑃(𝑌 = 𝑗|𝑋) ۀاحتمال تعلق نمون X  به کلاسj و  استد𝑃̂𝑗 س کلا یمدل برا یخروجjد 

 :شود یهر کلاس محاسبه م یموردانتظار برا ۀنیهزپس از آن، 

(3) 𝐸(𝑐0|𝑥) = 𝑃̂0𝑐00 + 𝑃̂1𝐶10 

(4) 𝐸(𝑐1|𝑥) = 𝑃̂0𝑐01 + 𝑃̂1𝐶11 

 که در آن:

𝐸(𝑐0|𝑥) و  د0کلاس  ینیب شیپ یمورد انتظار برا ۀنیهز𝐸(𝑐1|𝑥) د1کلاس  ینیب شیپ ید انتظار برامور ۀنیهز 

 :شود یم نییتع ریصورت ز به ییبرچسب نها

(5) 𝑌̂ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑗𝜖{0,1}𝐸(𝑐𝑗|𝑥) 

 داشته باشدد یموردانتظار کمتر ۀنیکه هز شود یانتخاب م یکلاس یعنی

 یاج را  یرا ب را  ین  یب شیلات پ  احتم ا    را انتخ اب ک رد ک ه    نیماش   یریادگی   یها از مدل یا مجموعه ،مطالعه نیا

MetaCost رای  ز؛ است یضروراتخاذ این رویکرد کنندد   می جادیا MetaCost  نیبهت ر  نی ی تع یب را  ن ه یهز سیاز م اتر 

مطالع ه،   نی  د در اردی  گ م ی  میتص م  ،سکند و براساس احتمال تعلق نمونه ب ه ه رکلا   هر نمونه استفاده می یکلاس برا

MetaCost از  برت ر  ن ه یهز ،ادی  با نص  ز یاز دست دادن روزها رایز؛ در نظر گرفت شتریبرابر ب 5ا کاذب ر یمنف ۀنیهز

ازلح ا    زی  پ ژوهش ن  ی ۀ اول یها شیآزما انیدر جر 1به  5نسبت  ،یمنطق مفهوم نیعلاوه بر ا نص  استد کم یروزها

ک لاس   یرا ب را  Recall نزای  م نیمص دار ب الاتر   نی  ا گ ر، ید یها با نسبت سهیو مشخ  شد که در مصا یبررس تجربی

 ،مص دار  نی  ا   رو  نی  از ا؛ ش ود   منج ر نم ی   یابیارز یارهایمع دیگربه افت محسوس در  و دهد یپرنص  ارائه م یروزها

 ۀن  یبه میتنظ   ید ب  رادش   یس  از ادهی  پ MetaCost تمیو در الگ  ور   انتخ  اب ن  هیهز سیم  اتر ییعن  وان س  اختار نه  ا ب  ه

 شیو اف زا  یس ت د م ات یباع ث ک اهش تنظ   وهوشمند استفاده  یجوو  نوان روش جستع به Optunaاز  پرپارامترها،یها

 ددهد یم شیرا نما Optunaازطریق  افتهی نهیبه یپرپارامترهایو ها نیماش یریادگی یها مدل رید جدول زدشها  دقت مدل

 Optuna ازطریق شده نهیبه یپرپارامترهایو ها حاتیتوض ن،یماش یریادگی یها مدل -3جدول

Table 3- Machine learning models, descriptions, and hyperparameters optimized by Optuna 

 Optuna ازطریق شده نهیبه یپرپارامترهایها حاتیتوض نیماش یریادگیمدل 

 35یتصادف جنگل
 جینتا بیکه با ترک میتصم یها از درخت یا بر مجموعه یمبتن یمدل

 ددهد یارائه م ینیب شیدر پ یی رابالا یداریآنها، دقت و پا
n_estimators=100, max_depth=19, 

min_samples_split=2, min_samples_leaf=1 

 36نگیبوست انیگراد
 یریادگیکه با استفاده از  میتصم یها بر درخت یمبتن یتمیالگور

 دبخشد یدقت مدل را بهبود م ،یا مرحله
n_estimators=100, learning_rate=0/2447, 

max_depth=8 

XGBoost 
مصرف حافظه و  یساز نهیبا به نگیبوست انیگراد شرفتهیپ ۀنسخ

 سرعت پردازش بالاد
n_estimators=300, learning_rate=0/2834, 

max_depth=10 

LightGBM 
 یها پردازش مجموعه داده یکه برا عیسبک و سر نگیمدل بوست

 شده استد نهیبه ،میحج
n_estimators=300, learning_rate=0/2849, 

max_depth=8 

CatBoost 
 یرهاینامتوازن و متغ یها کارآمد که مخصوص داده نگیمدل بوست

 شده استد نهیبه 37یا رسته
iterations=300, learning_rate=0/1321, depth=10 

 38بانیبردار پشت نیماش
 یها داده یبند طبصه یبرا ،نهیجداساز به یمرزها افتنیبر  یمبتن یمدل

 دیرخطیو غ دهیچیپ
C=9/656, kernel=rbf 

 39کیلجست ونیرگرس
و  زند یم نیکلاس را تخم کیکه احتمال تعلق نمونه به  یخط یمدل

 دشود یاستفاده م هیمدل پا کیعنوان  به
C=4/767, solver=liblinear 
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مفه وم مثب ت    ی،ابی  ارز نی  شودد ا می یابیارز ی،دیکل اریبا استفاده از چهار مع نیماش یریادگیهای  عملکرد مدل

 یکن د و منف    م ی  ییشناس ا  وبیمع آن را یدرست  هایی است که مدل به تعداد نمونه و ردیگ ( را در نظر میTP) یواقع

( به FPکه مثبت کاذب )ی حال  در ؛شوند بندی می طبصه وبیمع ریغ ی،درست  هایی است که به تعداد نمونه ،(TN) یواقع

 ید هنگ ام س تند ین طور  نیکه ا ی حال  در اند؛  وبیمع و اند بینی شده مدل پیش بااشتباه   بههایی اشاره دارد که  تعداد نمونه

( استد FNکاذب ) یعلامت منف نیا -دهد  می  یتشخ وبیمعریاشتباه غ  نص  وجود دارد، اما مدل آن را به کیکه 

م دل محاس به    یعملک رد کل    یبای  ارز یب را  ،اره ا یمع نی  براساس ا F1 ازیو امت بازخوانی، دقت، صحت یارهایمع

 دشوند یم

 های یادگیری ماشین های ارزیابی مدل شاخص -4جدول 

Table 4- Evaluation indicators for machine learning models 

 فرمول فیتعر شاخص

𝑇𝑃 هاد به کل نمونه حیصح یها ینیب شینسبت پ 40 صحت + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁
 

 41 دقت
کلاس به کل  کی یدرست برا یها ینیب شینسبت پ

 اندد شده ینیب شیآن کلاس پدر که  ییها نمونه
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

ی یا بازخوان

 42یادآوری

کلاس به کل  کی یدرست برا یها ینیب شینسبت پ

 آن کلاسد یواقع یها نمونه
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 F1 ازیامت
 جادیا یبرا Recall و Precision نیب هارمونیک نیانگیم

 آنهاد نیتعادل ب
2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

 

م دل و   یریپ ذ   میتعم   یاعتبارس نج  یبرا بخش 5 با استفاده از ،متصاطع یمدل با استفاده از روش اعتبارسنج نیا

 د  )Wong & Yeh, 2020(شود می یمختلف اعتبار سنج یشیهای آزما نظر داده  مدل از یداریپا

 ها افتهی

 Intel Core ۀمطالعه با اس تفاده از پردازن د   نید اکنیم  را بررسی می نیماش یریادگیهای  مدل جینتا، بخش نیا در

i7-13700H ،16 آورده ها  عملکرد مدل جینتا ریدر ز ،تونیپا یسینو اجرا شدد زبان برنامه 12.3 تونیرم و پا تیگابایگ

 شده استد

 نیماش یریادگی یها مدل مقایسۀ نتایج -5 جدول

Table 5- Comparison of machine learning model results 

 F1امتیاز  یبازخوان دقت صحت مدل

Random Forest 969007/0 950398/0 989900/0 969697/0 

Gradient Boosting 969008/0 957565/0 981631/0 969414/0 

XGBoost 968088/0 962081/0 974742/0 968322/0 

LightGBM 971991/0 964810/0 979792/0 972205/0 

CatBoost 974978/0 970919/0 979340/0 975094/0 

SVM 944444/0 964491/0 922855/0 943199/0 

Logistic Regression 802340/0 832631/0 757099/0 792890/0 
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مدل انتخ اب ش دد    نیبهتر ،%(98.99) یمصدار بازخوان نیداشتن بالاتر لیدل  به یادفمطالعه، مدل جنگل تص نیدر ا

ک ه در     کن د  ییرا شناس ا  ادی  ب ا نص   ز   یروزه ا  یتم ام  با یمدل قادر است تصر نیکه ا دهد یبالا نشان م یبازخوان

ک اذب ب الا(،    ید )منف  داده ش و   یاشتباه بدون نص  تشخ  روز پرنص  به کیاستد اگر  یاتیح ی،دیتول یها طیمح

 فی  هر رد با توجه به اینکههمراه داردد   را به دیتول تیفیو کاهش ک یمال انیز نیو ا شود یانجام نم یاقدامات اصلاح

روز  کی  در  وبیع نکردن  ییشناسا   ینادرست به معنا ینیب شیپ کیاست،  یدیروز تول کی انگریداده نما  از مجموعه

مثب ت   ۀن  یهز رایز؛ دارد یبالاتر تیاولو یمطالعه بازخوان نیدر ا   مهم است، زیرچه دقت نخواهد بودد اگ دیتولکامل 

 نک ردن   ییشناس ا   ک اذب )  یمنف   ۀن  ینص ( به مراتب کمتر از هز کم ینادرست روزها یگذار برچسب یکاذب )خطا

داده ش ده اس تد    حیترج ،بالاتر با دقت ییها مدلبالاتر دارد، بر  یکه بازخوان یمدل ن،یبنابرا ؛پرنص ( است یروزها

Random Forest ها تع ادل   لمد باقیبا  سهیدر مصا زینها  شاخ  دیگردر  ،بازخوانیمصدار  نیاز داشتن بالاتر ریبه غ

درص د اس ت ک ه نش ان     90/96 یکل صحتدرصد و F1 96/96 ازیدرصد، امت03/95دقت مدل  تینها  داردد در یخوب

و  CatBoostمانن د   یگ ر ید یه ا  کن دد م دل    می ینیب شیپ ادیز هایرادیرا با ا ییوزهار ی،طور کل  مدل به نیا دهد یم

LightGBM ح ال  نی  داش تندد ب ا ا   یکمت ر ب ازخوانی   ،یسه با جنگل تصادفیاما در مصا ؛داشتند یعملکرد خوب زین، 

نص     یدارا یزه ا تم ام رو  توانستند ینم رایز ؛داشتند یفیعملکرد ضع کیلجست ونیو رگرس SVMمانند  ییها مدل

 بالا نبود که مؤثر باشدد یکاف ۀانداز  کنند و بازخوانی آنها به ییرا شناسا ادیز

 
 ها مدل جینتا ۀسیمقا -7شکل 

Fig. 7- Comparison of model results 

و  ب ازخوانی ، دق ت،  ص حت ) یابی  ارز اریمع 4با استفاده از  نیماش یریادگیمدل مختلف  4، عملکرد 7در شکل 

 نی  ب ه ا  را دارد، ب ازخوانی مصدار  نیبالاتر ی،که مدل جنگل تصادف مینیب   یرو، م  نیاز ا ؛شده است سهی( مصاF1 ازیامت

 یض رور  شده  یبررس   مشکل یبرا اریمع نیکندد درواقع، ا  می ینیب شیپ یخوب  بالا را به یها با نص  یروزها   که  یمعن

ت وجهی ه م    درخ ور   راتیموارد تأث نیا رایزیی دارند؛ بالا وبیع   ت کهاس ییروزها ییمستلزم شناسا نیا رایز ؛است
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، CatBoost یه ا  دارن دد ب رعکس، م دل    دی  ه ای تول  ن ه یو ه م ب ر ک اهش هز    تی  فیازنظر کنترل کو نظر شدت   از

LightGBM  وXGBoost یخوب  به با یتصر Random Forest ل م د  نی  کمتر از ا یاما ارزش بازخوانی آنها کم ؛بودند

   ک ه  یمعن   نی  دارد، ب ه ا  یاما ب ازخوانی کمت ر   ؛است Random Forestاز  تر قیدق CatBoostحال، مدل   نیبا ا بودد

در تم ام   یعملکرد متعادل انیگراد تیمدل تصو ن،ید علاوه بر اردیگ  می دهیبالاتر را ناد یها با نص  یاز روزها یبرخ

 43بانیب ردار پش ت   نیط ور مش ابه، م دل ماش       استد ب ه  Random Forestاما بازخوانی آن کمتر از مدل  ؛دارد ارهایمع

ب ر درخ ت داردد    ی مبتن   یه ا  به م دل   نسبت یکمتر یاما بازخوان ؛دارد گرید یها با مدل سهیدر مصا یعملکرد معصول

بالا  وبیعخورد،  بالا شکست نمی وبیتمام موارد ع ییطور کامل در شناسا  به SVMکه  ی حال  دهد در نشان می نتایج

 یاز روزه ا  یشناس ایی برخ     باع ث ع دم   نیبنابرا؛ داد  یتشخ یصنعت دیتول طیمح کیدر  تیتوان با موفص را نمی

 ش دۀ   مطالع ه    یها عملکرد را در مدل نیتر فیضع ،کیلجست ونیمدل رگرس ،یقبل یها شودد برخلاف مدل می یبحران

س اده   یه ا  ک ه م دل   دهد ینشان م نیبودد ا گرید یها تر از مدلکم اریآن بس بازخوانیو  صحت ریمصاد رایز ؛ما دارد

م دل     تی  نها  کنن دد در   نم ی در ساخت مصابل ه   وبیع ینیب شیمانند پ یا دهیچیبا مشکلات پ ،کیلجست ونیمانند رگرس

 دیگ ر  و تع ادل در  ب ازخوانی  نیبهت ر  یدارا رای  ز ؛مطالع ه انتخ اب ش د    نی  ا یم دل ب را   نیبهت ر ی، جنگل تصادف

نص     یدارا یروزه ا  ،را متعادل کند F1 ازیو امت بازخوانیمدل توانسته است دقت،  نیا ن،یستد علاوه بر اارهایمع

 مؤثرتر باشدد یصنعت دیتول ندیکند و در فرآ ییشناسا قیطور دق  بالا را به

 بحث  

ب ا تمرک ز ب ر     ن ه، یهز حس اس ب ه   نیماش یریادگی یها تمیالگور قیطر  را از دیتول یها نص  بینی یشمطالعه پ ینا

ب ا در   ی،صنعت یندهایدر فرآ وبیع تر قیدق ینیب شیپژوهش، پ نیا ید هدف اصلکند یم یبررس MetaCost تمیالگور

 ین  یب شیپ   ۀن  یهز MetaCost( بودد اس تفاده از  بکاذ ی)مانند منف یبند طبصه یمختلف خطاها یها نهینظر گرفتن هز

 دی  تول تی  فیو بهبود ک نهیدر کاهش هز یتوجه درخور پرنص ، بازده  یزهارو یینادرست را کاهش داده و با شناسا

، Random Forest ،Gradient Boosting ،XGBoost ه  ای یتممطالع  ه، از الگ  ور  ی  نا درف  راهم ک  رده اس  تد  

LightGBM ،CatBoost ،SVM 44صحت یاراستفاده شدد چهار مع یدنص  تول بینی یشپ یبرا یکلجست یونو رگرس ،

نشان داد که  جینتا ت،یبه کار گرفته شدد درنها ها لعملکرد مد یابیارز یبرا F1 یازو امت 46ی، بازخوان45بینی یشدقت پ

 ،ط ور م ؤثر   را ب ه  وبیمع یو قادر است روزها دهد یارائه م ینظر بازخوان  عملکرد را از نیبهتر ی،مدل جنگل تصادف

محص ول   تی  فیو ک اهش ک  یم ال  یاز ض ررها    رای  ز ؛استمهم  اریبس دیتول ندیفرآ یموضوع برا نیکندد ا ییشناسا

 کندد  می یریلوگج

( و 2021مانن د چ ن )   ص ات یتحص یمش ابه برخ    ،یکه جنگل تص ادف  دهد ینشان م یبا مطالعات قبل جینتا ۀسیمصا

استفاده از  نیشیمطالعات پ ن،یکندد همچن  می جادیا یدقت و بازخوان انیمرا  ی(، تعادل2023و همکاران ) ستیمائلکو

ک ه     اند گزارش کرده LightGBMو  XGBoost انندم ییها را در مدل MetaCostمانند  ،نهیحساس به هز یها کیتکن

ه ر دو م دل    ز،ی  مطالع ه ن  نی  نامتعادل منج ر ش ده اس تد در ا    یها ها در مواجهه با داده مدل نیبه بهبود عملکرد ا

CatBoost  وLightGBM یعملک رد بهت ر   ،ک اذب  ینظر کاهش منف    از یاما جنگل تصادف ؛داشتند یعملکرد مطلوب 

ب ر   ع لاوه  استد یاتیح ،دیتول ندیدر فرآ نهیپرهز یاز خطاها یریو جلوگ تیفیک تیریمد یبرا یژگیو نیارائه دادد ا
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 ، ه ا  م دل  نی  نشان داد ک ه ا  جیعمل کردندد نتا تر فیها ضع مدل دیگر با سهیدر مصا کیلجست ونیو رگرس SVM ن،یا

ان د   است که گزارش ک رده  یمطالعات قبل یدر تضاد با برخ ها افتهی نیکنندد ا  نمی ینیب شیرا پ دیتولۀ دیچیپ یها نص 

SVM مشخ  شد ک ه   قیتحص نیدر ا حال،  نیا د باددار یعملکرد بهتر طیشرا یدر برخSVM     یه ا از روز یبرخ 

 آنها ناکام مانده استد ییو در شناسا نکرده زیطور مؤثر متما را به یبحران

 گیری نتیجه  

 ینیب شیپ یبرا تمیالگور نیبهتری، ادآورینظر دقت و   از یجنگل تصادف تمیکه الگور شدمشخ   پژوهش این در

و از    بین ی  یشثر پ  ؤط ور م     ب ه    یغن   یروزها، تمیالگور نیاستد با ا گرید یها تمیبا الگور سهیساخت در مصا وبیع

 یادی  ز ریتأث MetaCostکه  دهد ینشان م نیحاضر همچن ۀدد مطالعشو  می یریجلوگ یمال یها  انیو ز یفیمشکلات ک

اس تفاده   یس از  ن ه یها در به مدل نیکه ا یزمان خصوص  ؛ بهدارد دیتول ندیخطا در فرآ یها نهیبر به حداقل رساندن هز

و  ک،یجمله خودرو، الکترون  مختلف از عیصنا یها حوزهدیگر  را در MetaCostکاربرد ، زین ندهیآ صاتید تحصشوند یم

CNN) نولوشنکا یعصب یها شبکهکنندد   میمطالعه    رهیو غ یداروساز
RNN) یتک رار  یعص ب  یه ا  شبکه ای( 47

48) ،

 دهندد  می شیتر افزا  دهیچیپ یها  داده یرا برا بینی یشدقت پ

ه ا   م دل  شیبا آزما، تر و نامطمئن اتریپو طیتحت شرا ینیب شیپ یها نهیهز لیتحل اینص   ینیب شیپ ن،یبر ا علاوه

 49ایاش نترنتیحسگر و ا یها از داده یریگ بهره نده،یآ صاتیتحص یبرا یشنهادیپ یها از حوزه گرید یکی دابدی  میبهبود 

و ک اراتر کم ک    ت ر  قی  دق یری  گ میبه تصم د،یتول یها نهیو هز ینیب شیپ یبا کاهش خطاها   ها یفناور نیا زیرا ؛است

 یه ا  تح ت داده  ،وبی  ع ین  یب شیپ یبرا نهیحساس به هز نیماش یریادگی یها از مدل یبرخ ن،یعلاوه بر ا کنندد  می

 ن ده یآ یواقع دیتول یها ستمیدر س   نیها همچن مدل نید اروند  به کار می یصوت یها داده ای ریمانند متن، تصو یرثابتغ

 نین و  یه ا  روش یای  ن مزاک رد    روش ن  یشودد برا  می سهیمصا یسنت یها ستمیآنها با س یشوند و خروج  می شیآزما

اس تفاده   ف،ید در کل طشدند سهیمصا   یسنت یها کیها با تکن روش نیا ،یاتیعمل یها یریگ میدر تصم نیماش یریادگی

 ۀح وز  ز،ی  برانگ  و نامتع ادل چ الش   دهی  چیپ یه ا  ژه در دادهی  و  ب ه  ،دی  تول وبی  ع نیب زیتما یبرا نیماش یریادگیاز 

ب ا   ددارد یری  گ میم رتبط و تص م   دی  تول یندهایبر فرآ یمثبت ریتأث   است که صاتیتحص یبرا یا و گسترده کننده قیتشو

 یها نهیزکه هاست آموزش داده شده  یا گونه به MetaCost تمیبا استفاده از الگور یمدل جنگل تصادف توجه به اینکه

 ،یک ار  به کاهش دوباره ،دیآن در خطوط تول یساز ادهیکاذب( را کاهش دهد، پ یها )منف نص  ییاز عدم شناسا یناش

ب ا   نیش ودد همچن     م ی منجر  وبیمع دیاز تول یناش یها نهیدر هز ییجو و صرفه یرضروریغ یها از توقف یریجلوگ

   ک ه  ی ط ور  به ؛وجود دارد 50بلادرنگ یها داده   آن بر یساز ادهیپامکان  ،یدیکل یها یژگیمدل و انتخاب و یساز نهیبه

 یتیریمد ماتیو تصم هدارائه د رانهیشگیپ یهشدارها د،یتول یها سامانه ایروزانه از حسگرها  یها یورود افتیبا در

 موقع اتخاذ شودد به
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