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In recent years, the use of machine learning methods in the field of predictive vehicle maintenance 

has become an effective approach for reducing unexpected failures, increasing safety, and 

optimizing repair costs. The aim of this study is to develop and evaluate various machine learning 

models to predict vehicle maintenance needs based on operational data from vehicle systems. 

After preprocessing, the collected data were split into 80% training and 20% testing sets and 

modeled using twelve algorithms, including SVM, LR, NB, KNN, RF, DT, AdaBoost, Bagging, 

Stacking, XGBoost, CatBoost, and LightGBM.  The performance of the models was assessed using 

accuracy, precision, recall, F1-score, and ROC-AUC metrics. The results indicated that tree-based 

models and ensemble methods performed superiorly, among which LightGBM achieved the best 

performance with an AUC of 0.9475 and an F1-score of 0.9613. The findings highlight that 

machine learning algorithms  particularly ensemble models  can play a key role in failure prediction 

and the design of intelligent vehicle maintenance systems. 

Extended Abstract 

 Introduction 

he literature indicates that maintenance and repair management plays a critical role in improving equipment reliability, 

reducing operational costs, and enhancing organizational productivity. Recent advancements in predictive maintenance 

have been driven by technologies such as the Internet of Things (IoT), cloud computing, and big data analytics, which 

enable real-time monitoring and fault prediction. Machine learning and deep learning techniques, including Random Forest, 

XGBoost, CNN, and LSTM, have demonstrated strong capabilities in identifying complex failure patterns from sensor and 

operational data. Previous studies have shown that ensemble learning methods often outperform traditional approaches due to 

their ability to model nonlinear relationships and improve prediction accuracy. Furthermore, the integration of IoT-based 

monitoring systems with artificial intelligence has significantly enhanced real-time maintenance decision-making. Research 

has also highlighted the importance of feature selection and data preprocessing in improving model performance. Overall, the 

literature confirms that data-driven predictive maintenance is an effective strategy for reducing downtime, extending equipment 

lifespan, and optimizing maintenance operations. 

 Modeling and formulation 

The developed model demonstrated strong predictive capability for maintenance-related classification tasks by effectively 

capturing complex patterns within the dataset. Among all evaluated algorithms, LightGBM achieved the best overall 

performance, indicating its suitability for handling high-dimensional and potentially imbalanced data. The results highlight the 
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advantages of ensemble learning techniques in improving classification accuracy and robustness. Therefore, the proposed 

modeling framework can serve as a reliable decision-support tool for predictive maintenance applications. 

 Figures and Tables 

The results of this study indicate that ensemble-based and gradient boosting models outperform traditional machine learning 

algorithms. This finding is consistent with previous studies in the field of predictive maintenance, where ensemble methods 

have demonstrated superior performance due to their ability to reduce variance and effectively model complex nonlinear 

relationships. However, some prior studies reported XGBoost as the best-performing algorithm compared to other approaches, 

whereas in the present dataset, LightGBM achieved the highest performance. This discrepancy may be attributed to differences 

in feature characteristics, class distribution, and dataset dimensionality. 

Table 1  Evaluation Results of the Algorithms 
Algorithm Precision Accuracy Recall F1-Score ROC-AUC 

SVM 0.8221 0.8978 0.8804 0.8890 0.8692 

LR 0.8452 0.9350 0.8691 0.9009 0.9078 

NB 0.8945 0.9475 0.9207 0.9339 0.9464 

KNN 0.8426 0.9658 0.8351 0.8957 0.9227 

RF 0.9053 0.9545 0.9254 0.9379 0.9350 

DT 0.8894 0.9809 0.8785 0.9269 0.9200 

Bagging 0.9316 0.9786 0.9347 0.9562 0.9431 

XGBoost 0.8109 0.8089 0.9989 0.8939 0.9178 

Stacking 0.9373 0.9767 0.9439 0.9600 0.9451 

AdaBoost 0.8203 0.9581 0.8102 0.8780 0.9179 

CatBoost 0.9048 0.9586 0.9205 0.9392 0.9320 

LightGBM 0.9388 0.9706 0.9522 0.9613 0.9475 

 Conclusion 

This study demonstrated the effectiveness of machine learning techniques for predicting maintenance requirements and 

supporting predictive maintenance decision-making. Among the evaluated models, LightGBM achieved the best performance, 

while Bagging and Naïve Bayes also produced strong results. The findings indicate that tree-based and ensemble learning 

methods provide higher accuracy, stability, and predictive capability than simpler algorithms. Consequently, these models can 

serve as valuable decision-support tools for reducing unexpected equipment failures and improving operational efficiency in 

maintenance management systems. 
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 چکیده   واژگان کلیدی 

؛ نیماش  یریادگی 

  راتیو تعم ینگهدار

؛ خودرو نانهیبشیپ

 ؛یخراب ینیبشیپ

  ؛ترکیبی یهامدل

  یهاداده لیتحل

 . خودرو

خودرو    نانهیبشیپ  راتیو تعم  ینگهدار   یدر حوزه   نیماش  یریادگی  یهااز روش   یریگبهره   ر،ی اخ  یهادر سال  

 ر یتعم یهانهیهز یسازنهیو به یمنیا شیافزا ،یناگهان یهای کاهش خراب یکارآمد برا  یاز راهکارها یکیبه 

 از ین  ینیبش یپ  یبرا   نی ماش  یریادگیمختلف    یهامدل   یابیپژوهش، توسعه و ارز  نیشده است. هدف ا  لیتبد

تعم داده   ریبه  اساس  بر  داده   یهاستم یس  یعملکرد   یهاخودرو  است.  از    شده  ی گردآور  یهاخودرو  پس 

  شامل   تمالگوری  دوازده  توسط  درصد،  20  آزمون  و  درصد  80آموزش    یها به مجموعه  میو تقس  پردازشش یپ

SVM  ،LR  ،NB  ،KNN  ،RF  ،DT  ،AdaBoost  ،Bagging  ،Stacking  ،XGBoost  ،CatBoost  و 

LightGBM   یدقت، صحت، بازخوان  یارهایها با معشدند. عملکرد مدل   یساز مدل،  F1-score  و ROC-       

AUC   دارند و    یعملکرد برتر   ،یبیترک  یها بر درخت و روش   یمبتن  یهانشان داد مدل   جیشد. نتا  یابیرزا

عملکرد   نیبهتر 9613/0برابر با  F1-score  و 9475/0برابر با  AUC با مقدار LightGBMها، آن انیدر م

  توانند یم  ،ترکیبی  یهامدل   ژهیوبه  ن،یماش  یر یادگی  یهاتمیآن است که الگور  انگریب  هاافتهیرا ارائه داده است.  

 .کنند  فایا  یدیکل  یهوشمند خودرو نقش  ینگهدار   یهاسامانه   یو طراح  یخراب  ینیبشیدر پ

 1404/ 08/ 23تاریخ دریافت: 

 1404/ 11/ 26تاریخ بازنگری: 

 1404/ 12/ 06 تاریخ پذیرش:

 مقدمه -1

 هینقل لیوسا  یکارآمد نگهدار  تیریمد ،یو عموم  یکیلجست  ،یشهر  یهاناوگان  شیونقل و افزاصنعت حمل   عیبا گسترش سر

 ی کردهایرو  ،یطیشرا  نیشده است. در چن  لیتبد  یمنیا  یو ارتقا   یات یعمل  یهانهیدر کاهش هز  یراهبرد  یهااز مؤلفه   یکیبه  

مدرن   ی هاناوگان اتیعمل  ی و حجم بالا ی فن  یدگیچیپ  یپاسخگو  ، یاز خراب پس  ریتعم ا ی یادوره  یهاسیبر سرو یمبتن یسنت

  ستند؛یزودهنگام ن  ایپنهان    یهای موقع خراببه   صیو قادر به تشخ  اندیمحور متکزمان  یهاها معمولاً بر برنامهروش   نی. استندین

م  یامسئله  افزا  تواندیکه  قابل  یهاتوقف  ،یراتیتعم  یهانهیهز  شیبه  و کاهش  در    یاتیعمل  نانیاطم  تیناخواسته  منجر شود. 

از هز  یی امدهایپ   ی اختلالات  نیچن  ،یو خدمات شهر  یونقل عموم مانند حمل  ییهاحوزه   ت یفیداشته و بر ک  میمستق  نهیفراتر 

محور و هوشمند راهکار داده  کیعنوان  به  نانه یبشیپ   یها، نگهدارچالش  نیپاسخ به ا  در  .اثرگذار است  زین  یخدمات و اعتماد عموم

  یابیخودروها، امکان ارز  یو اطلاعات عملکرد   ی اتیسوابق عمل  ،یحسگر  ی هااز داده  یریگبا بهره  کردیرو  ن یمطرح شده است. ا

پ   یفن  تیوضع خراب  ینیبشیو  پ   یاحتمال  م  شیرا  فراهم  وقوع  تصمزمان  ینگهدار  برخلاف.  کند یاز  ا  یریگم یمحور،   ن ی در 

  ینیبشیسازد. پ   نهیرا به  یراتیمنابع تعم  صیتخص  تواندیم  رونیو از ا  ردیگیصورت م  زیتجه  یواقع  تیچارچوب بر اساس وضع

کرده و    یریجلوگ  نشدهینی بشی پ   یهابلکه از توقف  شود،یم  ینگهدار  میمستق  یهانهیتنها موجب کاهش هزنه  یموقع خراببه
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 . [1] دهد یم ش یناوگان را افزا  یاتیعمل یداری پا

  یریادگی   یهاتمیگسترده از الگور  یریگبهره   نهیمحور، زمداده  ی هارساخت یونقل و گسترش زدر صنعت حمل  تالیجید  تحول

  ت یشامل وضع  یچندبعد  ی هاداده  لیقادرند با تحل  ها تم یالگور  ن یحوزه فراهم کرده است. ا  نی را در ا  قیعم  یریادگی و    نیماش

کرده و    یسازرا مدل  رهایمتغ  انیم  یرخطیو غ   دهیچیروابط پ   رات،یو سوابق تعم  وختمصرف س  ،ی رانندگ  ی الگوها  ،یترمز، باتر

 ی از معمار  یبلکه بخش  ،یابزار نگهدار  کینه صرفاً    یهوشمند خراب  ی نیبشیمنظر، پ   ن یاز ا.  [2]   کنند   یی را شناسا   یخراب  یالگوها

  نیشیدر مطالعات پ   ها تی محدود  ی گرفته، برخصورت  یهاشرفتیوجود پ   با .  شودیونقل هوشمند محسوب محمل  ی هاستم یس

را با چالش    جینتا  یریپذمیاند که تعمداشته  هیتک  یمصنوع   ایمحدود    یهادادهها بر مجموعه از پژوهش  یاری. بسشودیمشاهده م 

عوامل مؤثر در   ریسا  گرفتندهیموجب ناد  ،ینف  یهایژگیاز و  یمطالعات بر تعداد اندک   یتمرکز برخ  ن،ی. افزون بر اکندیمواجه م

  ،یبیترک  یکردهایاز رو  یریگساده و منفرد بدون بهره  یهااستفاده از مدل  ،یدر موارد  نیخودرو شده است. همچن  یرفتار خراب

از   وعمتن  یااز مجموعه  یریگجامع با بهره  ی خلأها ضرورت توسعه مدل  ن ی. ا[3]  شده است   ین یبشیموجب محدود شدن دقت پ 

 .سازدیرا آشکار م شرفتهیپ  یهاتمیو استفاده از الگور یات یعمل یهایژگیو

  ییخودرو  یهادر ناوگان  راتیبه تعم  ازین  نییتع  یهوشمند برا ینیبشیمدل پ   کیاساس، هدف پژوهش حاضر توسعه    نیا  بر

ترک از  استفاده  عمل  یفن  یهایژگیو   بیبا  به  یات یو  ا  نی ماش  یریادگیمختلف    ی هاتم یالگور  یریکارگو  در  مطالعه،    ن یاست. 

متغ  ی غن  یامجموعه  وضع  رها یاز  گزارش   ،یباتر  ، ترمز  تیشامل  تارسوابق  و    زانیم  ها، سیسرو  خچهیشده،  سوخت  مصرف 

شده است.    سهیو مقا   یابیمند ارزصورت نظام مختلف به  یهامورد استفاده قرار گرفته و عملکرد مدل  یرانندگ  یرفتار  یهاشاخص

  یو ارتقا ی نیبشیدر جهت بهبود دقت پ  ی ها، گاممدل یلیتحل سهیمحور و مقاچارچوب داده کی پژوهش تلاش دارد با ارائه  نیا

 هوشمند ناوگان خودروها بردارد. تیریدر مد یریگمیتصم

 مبانی نظری  -2

را سرعت   یروند حرکت به سمت خودکارساز  زات،یو تجه  آلاتنیماش  یوربهره  یو ضرورت ارتقا  یفناور  روزافزون  شرفتیپ 

را در حالت    هاستم ی س  توانیکه چگونه م  شودیها صرف آن مانسان   یاز زمان و انرژ   یاست. امروزه بخش قابل توجه  دهیبخش

 ی به سو عیکرد. با حرکت صنا  یاندازها را مجدداً راهزمان ممکن آن   نیترکوتاه  رد  ،یدر صورت بروز خراب اینگه داشت و  یاتیعمل

  ن یاند. در همهمراه شده  یشتریب  یهایدگیچیبا پ   زین  راتیو تعم  ینگهدار  یهاتیمداوم، فعال  دیتر و تولگسترده  ونیزاسیمکان

ور جامع  بهره   راتیو تعم  ینگهدار  کردیرو  ان،یم  نیااست. در    دهیگرد  یری دچار تحولات چشمگ  راتیو تعم  یراستا، دانش نگهدار

مسئول انجام   یو فرد  میطور مستقمطرح است که در آن، اپراتورها به  زاتیتجه  ییکارا  یارتقا  یمحور براگروه  یاوهی عنوان شبه

  ی وربهره  ی از ارکان اصل  یکی   راتیو تعم  یاز آنجا که نگهدار  . [ 4]  شوند یخود م  آلاتنیماش  راتیو تعم  ینگهدار  یاهیپا  فیوظا

م نوع   توانیم  رود،یبه شمار  را  بهبود شرا  یآن  آن  دانست که هدف  فرهنگ  طیفرهنگ  است؛  ن  یموجود  به    یانسان  یرویکه 

اثربخش  ی ابیحاصل شود. دست  یبازده  نیشتریو چگونه عمل کند تا ب  ندیرا برگز  یریچه مس  آموزدیم   ک ی  زاتیدر تجه  یبه 

که هدف    ی و مواد است؛ نظام  زاتیتجه  آلات،نیماش  سات،یمتشکل از انسان، تأس  یی هانظام  تیر یسازمان، در گرو توجه به لزوم مد

 ن یاست. تحقق ا  یانسان  یرویچون بودجه و ن  یاز منابع  نهیو استفاده به  یبرداربهبود بهره  ها،یی دارا  دیطول عمر مف  شیآن افزا

  جادیرو ا  نیاست؛ از هم  یت یریمناسب مد  یهاروش  یریکارگکنترل و به  ل، یتحل  ،یزیربرنامه  ینظام کارآمد برا  ک ی  ازمندیامر ن

هم    رایهنر دانست، ز  ینوع   توانیرا م  راتیو تعم  یفراوان دارد. نگهدار  تیو اثربخش اهم  ایپو  راتیو تعم  ینگهدار  ستمیس  کی

  ران،ینقش مد نه،یزم نیگوناگون وجود دارد. در ا  یکردهایانتخاب اقدامات و رو مکانو هم هنگام وقوع آن، ا ی از بروز خراب شیپ 

است. در واقع،    «،یخراب  تی »ماه  یعوامل، حت  ریتر از سابرجسته   اریبس  راتیو تعم  یسرپرستان، کارشناسان و مسئولان نگهدار

در    لیدل  نیرا دارد و به هم  تیاهم  نیشتریب  ی عامل انسان  زات،یتجه  یوربهره  یاثربخش و ارتقا  یبه نگهدار  یاب یدست  ندیدر فرآ

 . [4] ردیگیور قرار مبهره یهاستم یکانون توجه س

 ع یآن در صنا  یریکارگاز به  یفراوان  یایمدت مزا  نیا  یدارد و در ط   یطولان  یاسابقه   راتیو تعم  ینگهدار  یزیردانش برنامه
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ها فراهم  در سازمان  یسودآور  شیافزا  جهیو در نت  تیفیک  یارتقا  یمناسب برا  یدانش بستر  نی شده است. امروزه ا  ان یمختلف نما

دانش    نیاز ا  یریگبهره  یبرا   یاژهیو  تیو خدمات اهم  عیو مهندسان صنا  رانیاز مد  یادر حال حاضر، بخش عمده.  تکرده اس

و   ینگهدار یو مهندس تیریها نشان داده است که مد اند. تجربه آن نشان داده   یخود را نسبت به اجرا یمندقائل هستند و علاقه

  یعدد  ییجوصرفه  نیسالانه کاهش دهد، که ا  یهادرصد از بودجه   30تا    15  زانیرا به م  یراتی تعم  یهانهیهز  تواندیم  راتیتعم

  یهاستمیو س ن ینو یهاینت، استفاده از فناور یزیربرنامه یریکارگارزشمند حاصل از به جیاست. با توجه به نتا ریچشمگ اریبس

 راتیو تعم  ینگهدار  ،ی طور کل  به   .شده است  ر یناپذناباجت  یامر  ی گوناگون سازمان  ی هادر بخش  زهیمکان  تیریمد  یبرا  یافزارنرم

 ش یمطلوب، افزا  طیدر شرا  ساتیها و تأسدستگاه  زات،یو اقدامات است که هدف آن حفظ و کنترل تجه  هاتیاز فعال  یامجموعه 

اهداف مستلزم   نیقابل قبول مطابق با استانداردها است. تحقق ا  تیها به وضعبازگرداندن آن   ای   یکیزیف  یهاییدارا  دیعمر مف

سازمان و    طیمناسب و متناسب با شرا  یاز راهبردها  یریگاست که با بهره  راتیو تعم  ینظام کارآمد نگهدار  کی  یو اجرا  یراحط

بر اساس    راتیو تعم  یاند از: نگهداردر حوزه نت عبارت   جیرا   یاز راهبردها  یبرخ  ان،یم  نی. در اشودیانتخاب م  زاتینوع تجه

 . [5] 3طیبر شرا یمبتن یو نگهدار 2رانه یشگیپ  ینگهدار ،یاضطرار ینگهدار ،1یخراب

در   زاتیمند است که با هدف حفظ و کنترل تجهنظام  یهاو روش  اتیعمل  ها، تیاز فعال  یامجموعه  راتیو تعم  ینگهدار

.  ردیگیانجام م  هایکاهش استهلاک و خراب  نیقبول و همچنمناسب و استاندارد قابل  طیها به شرابازگرداندن آن  ایمطلوب    تیوضع

 یعملکرد  یهاتیقابل یها، ارتقاو دستگاه زاتیتجه تیوضع  ش یپا یبرا افتهیسازمان  چوبچار  کی جادیا ندیفرآ نیا ی اصل تیغا

 ره یاست. در واقع، زنج  یورو بهره  تیفیک  ش یافزا  ت یو در نها  راتیاز تعم  ی ناش  یهانهیو توقف، کاهش هز  ی ها، کاهش نرخ خرابآن 

 ی به عنوان دو مقوله اساس  راتیو تعم  ینگهدار  . [6]  کند یم  فایسازمان ا  یکل   ییدر بهبود کارا  یدینقش کل  راتیو تعم  ینگهدار

و    ی علم  یهاروش  یریکارگبه ازمندین ندهایفرآ  نیا  حیصح  ی. اجرا شوندیمحسوب م  زاتیطول عمر تجه  ش یو مکمل، ضامن افزا

  . [7]  شوند یبه کار گرفته م  یکیزیف  یهاییعمر دارا  یاست که در قالب چرخه اقتصاد  یو مهندس  ی تیریمد  یهاتیاز فعال  یبیترک

در حوزه    نهیبه  ت یریوابسته شده است، مد  زاتیبه استفاده درست و مؤثر از تجه  ش یاز پ   شی ها بسازمان  تیز آنجا که موفقا

تعم  ینگهدار ب  یاژهیو  تیاهم  ریو  ا  یتوجهیدارد.  به  نیبه  ن  ی اتیح  عیدر صنا  ژهیوامر  به    منجر  تواندیم  ، ییایدر  یرویمانند 

 رو، نیشود. ازا  هاتیوقفه در مأمور  جادیو ا  هانهیبالا رفتن هز ،یدک یمصرف قطعات    شیافزا  ،یاتیعمل  یهاگانیدر    وبیگسترش ع 

ن  ن یا  تیریمد فن  یری گبهره  ازمند یحوزه  عمل  ی از دانش  استفاده  توان تجه  ی اتیو  نها   زاتیاز  تا  شد.  محقق    یوربهره  تیاست 

  نیو تأم  ی مناسب و اقتصاد  یکردهایاتخاذ رو  ازها،ین  یی با هدف شناسا  راتیو تعم  ینگهدار  ندیو کنترل فرآ  یزیربرنامه ت،یریمد

و استفاده از   یو نگهدار  ری مربوط به تعم  یهاداده  ل یکارآمد تحل  ستمیس  کیراستا، وجود    نی . در اشودیانجام م  ازیمنابع موردن

 سازد یها را هموار متحقق آن   ریو مس  لیرا تسه  شده  ادیبه اهداف    یابیو دست  ترقیدق  یریگمیتصم  کانام  ،یکاوداده  یابزارها

[8] . 

، پردازش  ایاش نترنتیهمچون ا  ییهای ظهور فناور ریعمدتاً تحت تأث نانهیبشیپ  یدر حوزه نگهدار ریفناورانه اخ یهاشرفتیپ 

و خودروها را فراهم کرده و حجم    زاتیتجه  تیبلادرنگ وضع  ش یامکان پا  ها یفناور  نی. ااندگرفتهداده قرار    کلان  لیو تحل  یابر

داده  یمیعظ عمل  یسنسور  ی اهاز  برا  ی اتیو  م  لیتحل  یرا  قرار  معماردهندیدر دسترس  - یکیزیف  یهاستمیس  نینو  یهای. 

ناخواسته    یهاو کاهش توقف  ینگهدار  یندهایفرا  یسازنه یبه  یبرا  ها یفناور  نی، به ادغام اIndustry 4.0  در بستر  ژهیوبه یبریسا

م  جامع  یمرورها.  [8]  اندکمک کرده از داده  دهندینشان  استفاده  ز  داده  یهاو روش  یکاوکه  با   یهارساختیمحور، همراه 

 . [9] داده است شیافزا یریطور چشمگرا به ها یخراب ینیبشیپ  نانیاطم تیداده، دقت و قابلو کلان ایاش نترنتیا

ا  در الگور  ها، رساختیز  ن یکنار  از  نو  کیعنوان  به  قیعم  یریادگی  ی هاتمیاستفاده  نگهدار  نیروند  رشد    نانهیبشیپ   یدر 

 (LSTM)  5مدت یحافظه طولان  یهاو شبکه (CNN)  4یکانولوشن  ی عصب  یهامانند شبکه  ییهاداشته است. مدل  یر یچشمگ

 
1 Corrective Maintenance 
2 Preventive Maintenance 
3 Condition-Based Maintenance 
4 Convolutional Neural Network 
5 Long Short-Term Memory 
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مورد   زاتیتجه  ماندهیبرآورد عمر باق  یدارند و برا  یبعدچند  یسنسور  یهااز داده  دهیچیپ   یدر استخراج الگوها  ییبالا  ییتوانا

متصل،    یهاستمیآمده از سدست به  یهااز داده  یریگمحور، با بهره داده  نیزیب  یکردهایرو  نیهمچن .[10]  انداستفاده قرار گرفته

ابزار صرفاً    کیرا از    نانهیبشیپ   ینگهدار  ریتحولات فناورانه مس  نیا .[ 11]  اندکرده  فراهمرا    ترقیو دق  میمستق  ینیبشیامکان پ 

پ   ستمی س  کیبه    یصیتشخ نوین در مدیریت   بینانهنگهداری پیش  اند. ارتقا داده  کنندهینیبشیهوشمند و  از رویکردهای  یکی 

بینی احتمال وقوع  های واقعی عملکرد، به پیشهای مکانیکی است که با استفاده از تحلیل دادهآلات و سیستمسلامت ماشین

کند و نیز  است که تنها پس از بروز خرابی اقدام به تعمیر می پردازد. این روش در تضاد با نگهداری اصلاحیهای آتی میخرابی

پیشگیرانه نگهداری  به  به نسبت  زمانکه  انجام می  بندیصورت  تجهیزات  واقعی  به وضعیت  توجه  بدون  و  عملکرد  شده  شود، 

ای در حال گسترش طور فزایندهبه نانهیبشی پ   یونقل و ناوگان خودرو، نگهداردر حوزه حمل. [12] تری داردمراتب هوشمندانه به

های توقف و مخاطرات ایمنی های تعمیرات، زمانتواند هزینهموقع مشکلات، میاست؛ چرا که با فراهم آوردن امکان تشخیص به 

هایی نظیر کارکرد وسایل نقلیه، سنسورهای وضعیت فنی، سوابق  شدت کاهش دهد. این نوع نگهداری معمولاً متکی بر دادهرا به 

ارائه های هوش مصنوعی، پیشها به کمک مدلتعمیرات و رفتار رانندگی است و با تحلیل آن از احتمال خرابی  بینی دقیقی 

تواند  ونقل میهای حملدر مدیریت ناوگان نانهیبشیپ   ینگهدار اند که استفاده ازمطالعات متعددی نشان داده  . [13]  دهدمی

از   بهبود تصمیمنگهداری  هایهزینه  درصدی  30منجر به کاهش بیش  افزایش عمر مفید قطعات و    های مدیریتی شودگیری ، 

ای و های لحظهدر تحلیل نانهیبشیپ   ینگهدار های، قابلیت1داده و کلان هایی مانند اینترنت اشیاهمچنین، با رشد فناوری .[14]

 . [15] شدت گسترش یافته استگیری بلادرنگ بهتصمیم

عنوان  به  هینقل لیدر وسا  راتیبه تعم  ازیو ن  هایخراب  ینیب شیپ   یبرا  نیماش  یریادگی یهاتمیاستفاده از الگور  ر،یاخ  یدر دهه

 ص یمطالعات، تشخ  نیا  یمطرح شده است. هدف اصل  یو هوش مصنوع   ینگهدار  یحوزه مهندس  قاتیتحق  یاصل  یاز محورها  یکی

خودرو است.    یعملکرد  یحسگرها و پارامترها  یهاداده  لیتحل  قیها از طرقبل از وقوع آن  یخراب   ینیبشی زودهنگام خطاها و پ 

دقت و کاهش    شیموجب افزا  ک،یکلاس  ی لیتحل  یهابر داده با روش  ی مبتن  ی هامدل  بیکه ترک  دهند ینشان م  ریاخ  یهاپژوهش

بر اساس    نیماش  یریادگی  ی هامدلدیگر    یامطالعه  در.  [16]  شده است  انهیشگویپ   ینگهدار  یها ستمیدر س  یات یعمل  یهانهیهز

نشان دادند که استفاده    جی شدند. نتا   یخطا طراح  یالگوها  ییمنظور شناسا  و خودرو به  یانرژ  یهاستمیدر س  یمترتله  یهاداده

 ی در کتاب خود به بررس ردی و رائو نیدارد. همچن  هایناهنجار  یی شناسا  رد  ییبالا  ییتوانا XGBoost و RF رینظ  یی هاتم یاز الگور

  زمان یهاداده بیترک تیخودرو پرداختند و بر اهم یحسگر  ی هاشده از داده  استخراج ی هایژگ یو و قیعم یریادگی ی کاربردها

 . [17] کردند   دیتأک یبیترک یریادگی  یهاروشو  یواقع

ترمز و موتور استفاده  ی هاستم ینقص در س  صیتشخ یبرا  NB  و SVMی  هاتم یاز الگور زین   [19, 18] مانند نیشیپ   مطالعات

,  4]  قاتیتحق  گر،ید  ی. از سوددر بهبود عملکرد مدل دار  ید یمناسب نقش کل  ی هایژگیاند که انتخاب واند و گزارش دادهکرده

 ت یو کاهش حساس  یداری پا   شیاند که موجب افزاپرداخته  Bagging و   Stacking  مانند   2ترکیبی یهامدلاستفاده از    یبه بررس [5

 .ها شده استداده زیمدل نسبت به نو

رو به گسترش است. به   زیخودروها ن  یو نگهدار  ریدر تعم  ترکیبی   یهاو مدل  قیعم  یری ادگیکاربرد    دتر، ی مطالعات جد  در

را با دقت    رو یانتقال ن  ستمی س  ی هایتوانستند خراب  یلرزش  یها و دادهی  کانولوشن  ی عصب  ی هابا استفاده از شبکه   [ 20]  عنوان مثال،

 نترنت یبر ا یمبتن  لیبا تحل  نیماش یریادگی   یهاروش  بینشان دادند که ترک [21]  نیکنند. همچن  ینیبشپی  درصد   95از    شیب

مرور    1در جدول    بهبود بخشد.  یتوجه  طور قابلبه  یخودرو را در زمان واقع   شی پا  یهاستمیسعملکرد    تواند یم (IoT)  3اءیاش

 شده است.  وزه انجامهای انجام شده در این حای بین پژوهشادبیات به صورت خلاصه و مقایسه

 

 
1 Big Data 
2 Ensemble Learning 
3 Internet of Things 
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 پیشینه پژوهش  1جدول 

 محدودیت  مسئله الگوریتم  سطح تحلیل نوع داده  مرجع 

[16] 

متری  های تلهداده

های انرژی  سیستم

 و خودرو 

 RF, XGBoost تشخیص خطا 
شناسایی ناهنجاری و  

 الگوهای خطا 

تمرکز بر تشخیص خطا، نه  

تصمیم نیاز به تعمیر در  

 سطح ناوگان 

[17] 
های حسگری  داده

 خودرو

استخراج ویژگی و  

 بینی خرابی پیش
RF,DT 

 

  های زمانتحلیل داده

 واقعی

تمرکز بیشتر بر استخراج  

ویژگی؛ فاقد مقایسه جامع  

 های کلاسیک و ترکیبیمدل

[9]  
های سیستم  داده

 ترمز
 SVM خرابی قطعه خاص 

تشخیص نقص  

 سیستم ترمز

محدود به یک زیرسیستم  

 خاص 

[10]  
های موتور  داده

 خودرو
 تشخیص نقص موتور  Naïve Bayes خرابی قطعه خاص 

های  عدم بررسی ویژگی

 عملیاتی و رفتاری 

[3]  بهبود پایداری مدل Stacking بندی خرابی طبقه های صنعتی داده 
های  استفاده محدود از داده

 واقعی ناوگان چندویژگی 

[22]  
های نویزی  داده

 صنعتی
 Bagging بندی طبقه

کاهش حساسیت به  

 نویز 

تمرکز بر عملکرد الگوریتم، نه  

 ای چارچوب جامع داده

[23]  
های لرزشی  داده

 سیستم انتقال نیرو 

بینی خرابی  پیش

 قطعه 
CNN 

بینی خرابی با  پیش

 دقت بالا 

منبعی )لرزش(، عدم  داده تک

 ترکیب سوابق تعمیراتی 

[24]  
 IoT هایداده

 خودرو
 های ترکیبیمدل پایش بلادرنگ 

ML, IoT 

بهبود مانیتورینگ  

 واقعی  زمان 

، نه  IoT تمرکز بر زیرساخت

 ها مند مدلمقایسه نظام

[15]  
های سنسوری  داده

 داده و کلان

نگهداری  

 بینانه عمومی پیش
KNN, DT  کاهش هزینه و توقف 

ای  اغلب فاقد تحلیل مقایسه

 ها گسترده بین الگوریتم

پژوهش پیشبا وجود گسترش  نگهداری  حوزه  نظامها در  بررسی  نشان میبینانه خودرو،  ادبیات  دهد که چندین خلأ  مند 

بینی خرابی یک قطعه یا زیرسیستم خاص ای از مطالعات پیشین بر پیشکه بخش عمدهاساسی همچنان پابرجاست. نخست آن 

گیری درباره »نیاز به تعمیر« در سطح کلان اند و کمتر به مسئله تصمیم)مانند موتور، سیستم ترمز یا انتقال نیرو( متمرکز بوده

شود.  گیری عملیاتی معمولاً در سطح خودرو و نه قطعه منفرد انجام میکه در مدیریت ناوگان، تصمیماند؛ در حالیناوگان پرداخته 

پذیری  اند که تعمیمشده استفاده کردهسازییا شبیه  های محدود، آزمایشگاهی دادهها از مجموعهکه بسیاری از پژوهشدوم آن

های شهری و خدماتی با تردید همراه است. سوم، در اغلب مطالعات تمرکز بر تعداد  ها به شرایط واقعی عملیاتی ناوگاننتایج آن

های عملیاتی )مانند الگوهای رانندگی و  های فنی مانند کارکرد یا دمای موتور بوده و ترکیب همزمان ویژگیمحدودی از ویژگی

صورت یک چارچوب یکپارچه های خطا بههای فنی )وضعیت ترمز و باتری( و سوابق تعمیراتی و گزارش مصرف سوخت(، ویژگی

های  بندی و روشهای کلاسیک طبقه مند میان الگوریتمکمتر مورد بررسی قرار گرفته است. افزون بر این، مقایسه جامع و نظام

ها  های واقعی ناوگان در ادبیات محدود گزارش شده است. این شکافهای ترکیبی بر روی دادهی بر بوستینگ و مدلپیشرفته مبتن

بینی نیاز به تعمیر در سطح ناوگان خودرو وجود ای برای پیشمحور و مقایسه دهد که هنوز نیاز به توسعه چارچوبی دادهنشان می

 .دارد

شود:  پذیر چنین تعریف می صورت مشخص و آزمون شده در ادبیات، مسئله اصلی این پژوهش بهبا توجه به خلأهای شناسایی

های فنی، عملیاتی و سوابق تعمیراتی خودرو، محور مبتنی بر ترکیب همزمان ویژگیگیری از یک چارچوب دادهتوان با بهرهآیا می

بینی کرد؟ به بیان  های کلاسیک پیشنیاز به انجام تعمیرات را در سطح ناوگان با دقت و قابلیت اطمینان بالاتر نسبت به مدل

های ترکیبی  های پیشرفته مبتنی بر درخت و روشتر، این پژوهش در پی آن است که مشخص کند آیا استفاده از الگوریتم دقیق

پیشمی Bagging و Boosting نظیر عملکرد  بهتواند  را  معنبینی  الگوریتم طور  به  نسبت  طبقه اداری  سنتی  مانند  های  بندی 

از منظر فنی اهمیت دارد، بلکه میبهبود دهد یا خیر. پاسخ به این پرسش، نه SVM ای   KNNرگرسیون لجستیک، تواند  تنها 

 . یار در مدیریت هوشمند نگهداری ناوگان فراهم سازدهای تصمیممبنایی برای توسعه سیستم 
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گیری ونقل صورت گرفته است، اما پژوهش حاضر با بهرهبینانه در حوزه حمل اگرچه مطالعات متعددی پیرامون نگهداری پیش

  های متنوع یادگیری ماشینسازی مدلخودرو در قالب یک مجموعه داده ترکیبی و پیاده  فنیو    های عملیاتی همزمان از ویژگی

های خودرویی برداشته است. این بینی نیاز به تعمیرات در ناوگان، گامی نوآورانه در افزایش دقت پیش1های ترکیبی و الگوریتم

 .صورت محدود یا ناقص مورد بررسی قرار گرفته استمحور در ادبیات پیشین به محور و مدل ترکیب داده

 روش تحقیق  -3

های فنی،  شده در ادبیات، این پژوهش بر این فرض استوار است که ترکیب همزمان ویژگیهای شناساییبا توجه به شکاف

طور کامل  های کلاسیک بهتری از نیاز به تعمیر را آشکار سازد که توسط مدل تواند الگوهای پیچیدهای خودرو میعملیاتی و سابقه

های چندبعدی  سازی ویژگی( یکپارچه 1ای طراحی شد: )مرحله قابل استخراج نیستند. بر این اساس، یک چارچوب مفهومی سه 

ها بر اساس  ( مقایسه عملکرد آن 3ی رویکردهای خطی، غیرخطی و تجمیعی و )های نمایندهمند الگوریتم( ارزیابی نظام2خودرو، )

الگوریتم یادگیری ماشین و ارزیابی    12سازی  پیادههای چندمعیاره. این چارچوب مفهومی در بخش روش تحقیق از طریق  شاخص

 .ها عملیاتی شده استکمی آن

ای از اطلاعات مربوط به وضعیت فنی و عملکردی خودروها است که با های مورد استفاده در این پژوهش شامل مجموعه داده

شامل متغیرهایی    رکورد است که  33418مجموعه داده مورد استفاده  اند.  آوری شدهری جمع بینی نیاز به تعمیر و نگهداهدف پیش

. در  است، وضعیت ترمز و تایر، نوع سوخت و مدل خودرو  5، اندازه موتور 4، سن خودرو3، سابقه نگهداری 2شده مانند مسافت طی

هستند که بیانگر نیاز یا   7نیاز به نگهداری و تعمیرات  ی دودوییمستقل و یک متغیر وابسته   6ویژگی  20ها دارای  مجموع، داده

ها از نظر وجود مقادیر گمشده، نویز و مقادیر پرت سبب شد که  ها، دادهقبل از آموزش مدل  .عدم نیاز خودرو به سرویس است

سازی بررسی و پاک  .ها در شرایطی منصفانه انجام شودی مدلبهبود یابد و مقایسه  بینیپیشها در فرآیند  دقت و کارایی الگوریتم

تقسیم  ها(  درصد داده  20)  9و آزمونها(  درصد داده  80) 8ها به دو بخش آموزشها، دادهشدند. برای اطمینان از پایداری مدل

سازی متوازن و    One-Hot Encodingبا استفاده از    های کیفی های عددی و کدگذاری ویژگیسازی ویژگیشدند. همچنین با نرمال

 .  شده استسازی های یادگیری ماشین آمادهها برای ورود به الگوریتمداده، SMOTE ها با روشداده

ها مورد ارزیابی قرار گیرد.  های یادگیری ماشین، لازم است میزان دقت و اعتبار عملکرد آنسازی مدلپس از طراحی و پیاده

رو، های مختلف یادگیری ماشین است؛ ازاینگیری از الگوریتمبینی نیاز به انجام تعمیرات با بهرههدف اصلی این پژوهش، پیش

ها در شناسایی خودروهای نیازمند تعمیر عملکرد بهتری  یک از الگوریتم  های اساسی تحقیق این است که کدامیکی از پرسش

هستند، استفاده    10ریختگیهای ارزیابی مدل که مبتنی بر ماتریس درهمای از شاخص دارد. برای پاسخ به این سؤال، از مجموعه 

ها،  . در میان این شاخصاست  AUC-ROC  و  Score-F1،  13، بازخوانی12، صحت11های مورد بررسی شامل دقت شاخص.  شده است

ویژه اهمیت  از  صحت  و  شناسادقت  در  مدل  توانایی  میزان  زیرا  برخوردارند،  نمونهای  درست  مییی  نشان  را  .  [ 25]  ند دهها 

علاوه بر  .  [27,  26]  کنندهای مثبت را بیان میهای صحت و بازخوانی میزان توانایی الگوریتم در تشخیص صحیح نمونه شاخص

در این    . [28]  کندبه عنوان میانگین هارمونیک دقت و بازخوانی، توازن میان این دو شاخص را منعکس می  F1-Score  این، معیار

 
1 Ensemble 
2 Mileage 
3 Maintenance History 
4 Vehicle Age 
5 Engine Size 
6 Feature 
7 Need_Maintenance 
8 Train 
9 Test 
10 Confusion Matrix 
11 Accuracy 
12 Precision 
13 Recall 
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شده را نمایش  درستی شناساییهای مثبت بهشود، درصد نمونه نیز شناخته می   2که با عنوان نرخ مثبت درست   1میان، حساسیت

بینی کرده است. شرح  ها را پیشدرستی آنهای منفی است که مدل بهی نسبت نمونهدهندهنشان  3که ویژگی دهد، درحالیمی

 .آورده شده است 2ی هر یک از این معیارها در جدول و نحوه محاسبه  هافرمولدقیق 

 ریختگی ماتریس درهم 2جدول  

Predicted Confusion Matrix 

Negative positive  

FP TP positive 

Actual TN FN Negative 

ارزیابی عملکرد مدل از ماتریس درهمدر فرآیند  شوند که ریختگی استخراج میهای یادگیری ماشین، چهار شاخص اصلی 

 :شامل موارد زیر است

 . عنوان مثبت تشخیص داده استها را بهدرستی آن هایی از کلاس مثبت که مدل بهتعداد نمونه :)TP( 4مثبت درست  •

 .عنوان منفی شناسایی کرده استدرستی به های منفی که مدل بهتعداد نمونه :)TN( 5منفی درست •

 . بینی کرده استعنوان مثبت پیشاشتباه به های منفی که مدل بهتعداد نمونه :)FP( 6مثبت نادرست •

 . اشتباه در گروه منفی قرار داده است های مثبت که مدل بهتعداد نمونه :)FN( 7منفی نادرست •

هستند و امکان ارزیابی جامع عملکرد    F1-Scoreهای مهمی چون دقت، صحت، بازخوانی و  این مقادیر مبنای محاسبه شاخص

 قابل مشاده است.  3حوه محاسبه این معیارها در جدول . نسازند ها را فراهم میمدل در شناسایی صحیح کلاس

 ریختگی معیارهای ماتریس در هم 3جدول 

 معیار  فرمول 
(TP + TN) / (TP + FP + FN + TN) Accuracy 

TP / (TP + FP) Precision 

TP / (TP + FN) Recall 

2*Precision*Recall / (Precision + Recall) F1-score 

TP / (TP + FN) Sensitivity 

TN / (TN + FP) Specificity 

دهد. این فرآیند با گردآوری  بینی در این پژوهش را نشان میهای پیشگام فرآیند توسعه مدلبهصورت گام، به1فلوچارت شکل

سازی مناسب  شوند تا برای مدلسازی میسازی و آمادهسازی، نرمالها پاکشود؛ در این مرحله دادهها آغاز میپردازش دادهو پیش

 درصد  80که طوریشوند، بهبه دو بخش آموزش و آزمون تقسیم میل، منظور ارزیابی منصفانه مدها بهباشند. در گام بعدی، داده

برای آموزش و  داده استفاده قرار میدرصد    20ها  آزمون مورد  ا.  گیردبرای  به  نیدر  ارزپژوهش    یهاعملکرد روش  یابیمنظور 

پرکاربرد و معتبر استفاده شده است.    تمیخودرو، از دوازده الگور  یو نگهدار  ریبه تعم  ازین  ینیب شیدر پ   نیماش  یریادگیمختلف  

 هستند:  ریهستند و شامل موارد ز نیماش یریادگی  یهامدل یاصل یها گروه  یندهینما  هاتمیالگور نیا

 
1Sensitivity  
2 True Positive Rate 
3 Specificity 
4 True Positive 
5 True Negative 
6 False Positive 
7 False Negative 
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 4ها هیهمسا  نیترکی، نزدSVM(  [30 ](  3بان یبردار پشت  نی، ماش[29]  )LR(  2ک یلجست   ونیرگرس  :1ه یپا  یهاتم یالگور •

)KNN( [31 ]5ساده زیبند بو طبقه )NB( [32 ] . 

 . RF( [33]( 8ی و جنگل تصادف )DT( 7میدرخت تصم: 6یدرخت  یهاتم یالگور •

  و  Bagging   [34]،  AdaBoost  [35]  ،XGBoost  [36]  ،LightGBM  [37]  ،CatBoost  [38 ]:  9ی بیترک  ی هاتم یالگور •

Stacking [39] . 

انتخاب شده  ها تم یالگور  نیا ارائه م  ترکیبیو    یرخطیغ   ، یخط  یهااز روش  ی اند که پوشش کاملاز آن جهت  و    دهندیرا 

 یسهیدوازده مدل، مقا  نیزمان ا هم  یریکارگاز به  هدف .  اندمشابه مورد استفاده قرار گرفته  یبندصورت گسترده در مسائل طبقهبه

خودرو بوده    ینگهدار  تیوضع  صیدر تشخ  تمیالگور  نیبهتر  ن ییو تع  ROC-AUCو شاخص    F1-Score  ،یدقت، بازخوان  زانیم

 .است

 
 فلوچارت تحقیق   1شکل 

 بحث و نتایج  -4

منظور  ورودی از اهمیت بالایی برخوردار است. به  های ویژگیدر فرایندهای یادگیری ماشین، شناسایی میزان ارتباط میان  

های مجموعه دهنده یکی از ویژگیاستفاده شده است که در آن هر سطر و ستون نشان  10بررسی این ارتباط، از ماتریس همبستگی

دو رویکرد آماری   هاویژگیو کاملاً متقارن است. برای محاسبه میزان همبستگی بین   20×20. این ماتریس دارای ابعاد استداده 

به روش  متفاوت  اسپیرمن به  11پیرسون کار گرفته شد:  روش  و  پارامتری  روش  در به  12عنوان یک  ناپارامتری.  روش  عنوان یک 

نتایج ماتریس همبستگی نشان داد  .  اندماتریس همبستگی پیرسون ارائه شده 3 ماتریس همبستگی اسپیرمن و در شکل  2شکل

شود. این موضوع ها مشاهده نمیهای مجموعه داده از استقلال نسبی برخوردارند و همبستگی بالایی بین آنکه بیشتر ویژگی

،  ها ویژگیسازی دارد. در میان  فردی در مدلها فاقد تکرار اطلاعات بوده و هر ویژگی نقش منحصربه حاکی از آن است که داده 

مشاهده شد که بیانگر آن است خودروهایی    39/0با مقدار تقریبی   و نیاز به سرویس بیشترین همبستگی مثبت بین سوابق نگهداری

 
1 Base Learners 
2 Logistic Regression 
3 Support Vector Machine 
4 K-Nearest Neighbors 
5 Naïve Bayes 
6 Tree-based Models 
7 Decision Tree 
8 Random Forest 
9 Ensemble Methods 
10 Correlation Matrix 
11 Pearson Correlation Coefficient 
12 Spearman Correlation Coefficient 
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 1ها بالاتر است. همچنین، همبستگی منفی بین وضعیت ترمز که سابقه سرویس بیشتری دارند، احتمال نیاز به تعمیر مجدد در آن 

دهد که هرچه این اجزا در وضعیت بهتری قرار داشته باشند، احتمال نیاز به سرویس  با متغیر هدف نشان می  2و وضعیت باتری

تری بر های فنی و سابقه نگهداری خودرو تأثیر مستقیمکلی، نتایج این تحلیل بیانگر آن است که ویژگیطوربه  .یابدکاهش می

کنند. پایین بودن ضرایب تری ایفا میکه متغیرهایی مانند نوع سوخت یا مدل خودرو نقش ثانویهنیاز به سرویس دارند، در حالی

تواند  خطی شدید هستند؛ بنابراین، این ساختار میها چندبعدی و بدون همکند که دادهها نیز تأیید میهمبستگی در اغلب ویژگی

 .بینی بهبود بخشدهای یادگیری ماشین را در مرحله پیشعملکرد مدل

 

 ماتریس همبستگی پیرسون  2شکل 

 
1 Brake_Condition 
2 Battery_Status 
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 ماتریس همبستگی اسپیرمن  3شکل 

طور مستقیم در راستای آزمون چارچوب مفهومی و پرسش اصلی پژوهش مبنی بر برتری شده در این بخش، بهنتایج ارائه

های مختلف یادگیری ی کارایی الگوریتم منظور ارزیابی و مقایسهبه  .شوندهای کلاسیک تحلیل میهای ترکیبی نسبت به مدلمدل

و مساحت   ای از معیارهای ارزیابی شامل دقت، بازخوانی، صحت، امتیازماشین در تشخیص وضعیت سیستم مورد بررسی، مجموعه

طور خاص، دقت نشان  دهند. به. هر یک از این معیارها جنبه متفاوتی از عملکرد مدل را نشان میشدمحاسبه  ROC زیر منحنی

های  که بازخوانی بیانگر توانایی مدل در شناسایی نمونههای مثبت مدل صحیح بوده است، درحالیبینیدهد چه نسبتی از پیشمی

کند. از سوی  عنوان میانگین هارمونیک دقت و بازخوانی، تعادلی میان این دو ویژگی برقرار میبه  F1-Score.  است  مثبت واقعی

باشد، مدل    ترنزدیک  1نمایانگر توان کلی مدل در تمایز میان دو کلاس است؛ هرچه مقدار آن به   ROC-AUC دیگر، شاخص

 .قدرت تفکیک بهتری دارد

می  4بررسی جدول   الگوریتمنشان  نشان    Stackingو    LightGBM ،  Baggingهای  دهد که  از خود  بالایی  بسیار  عملکرد 

بهترین   9706/0  و صحت کلی  9613/0معادل    F1-score،  9475/0برابر    ROC-AUCبا   LightGBM ویژه الگوریتماند. بهداده

خوبی توانسته تعادل بین کاهش  به LightGBM ها ارائه داده است. این موضوع بیانگر آن است کهی مدلنتایج را در میان همه 

 ها بپردازد. از آنجا کهبندی دقیق نمونه خطاهای مثبت و منفی را برقرار کند و در عین حال با سرعت و پایداری بالا به طبقه

LightGBM   های متعدد  های گرادیان بوستینگ با روش تقسیم داده کارآمد است، معمولاً در مسائل با ویژگیبر درخت بتنیم

 .ها داردعملکردی برتر از سایر روش

داشته است. این   LightGBM عملکردی بسیار نزدیک به  9785/0دقت  و  F1-score  (9562/0  )نیز با    Baggingالگوریتم  

های این پژوهش اثربخشی بالایی دارند. در واقع،  در داده هابر تجمیع مدل  مبتنی شباهت عملکرد بیانگر آن است که رویکردهای  
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باعث افزایش پایداری و کاهش واریانس مدل شده است. همچنین مقدار   Bagging گیری در قالبترکیب چندین مدل تصمیم

 .هاستدر این روش تأییدی بر قدرت بالای آن در تشخیص درست نمونه ROC-AUC (9431/0 )  بالای

توانسته است   F1-score  (96/0)و  ROC-AUC  (9451/0  )  بالایمقدار  نیز با    Stackingهای ترکیبی، الگوریتم  در بین مدل

،  SVM  مانند گیری از چندین مدل پایهبا بهره Stacking دست آورد. علت این عملکرد قوی آن است کهدقت و بازخوانی بالایی به

RF   و  LR  بندی ایجاد کرده و به یک تصمیم نهایی بهینه  ها توسط یک مدل متا، تعادلی میان خطاهای طبقهو ترکیب خروجی آن

 .ی توانایی بالای مدل در استخراج روابط پیچیده بین متغیرها استدهندهرسیده است. این رفتار نشان

مدل میان  کلاسیک،  از  چشمگیری  پایه  های  به  داشتهعملکرد  با  است؛  که    F1-scoreو  ROC-AUC  (9464/0  )طوری 

تواند  نیز عملکرد بهتری داشته است. این نتیجه می XGBoost و AdaBoost تر مانندهای پیشرفته از بسیاری از مدل (9339/0)

، در صورت صدق نسبی در  NB  ها درهای داده اشاره داشته باشد، چراکه فرض استقلال ویژگیبه توزیع نسبتاً مستقل ویژگی

 .شودداده، منجر به عملکردی بسیار کارآمد و سریع می

  ROC-AUCبا   SVM اند. برای مثال، الگوریتماز خود نشان داده  تریضعیفعملکرد نسبتاً    KNNو    SVMهای  در مقابل، مدل

 F1-score  (8957/0)با   KNN ها دقت کمتری دارد. همچنین الگوریتمدر مقایسه با سایر روش F1-score  (8890/0 )و  (  8692/0)

ها و توزیع غیرخطی داده، نتوانسته است مرز تصمیم مناسبی  ی نمونه دلیل وابستگی زیاد به فاصلهاحتمالاً به  8351/0بازخوانی    و

 . ایجاد کند

  RFعنوان مثال،  اند. بهداشته   رکیبیهای تعملکردی نسبتاً مناسب ولی نه در حد مدل  DTو    RFهای درختی مانند  الگوریتم 

خوبی برخوردار است و توانسته است میان دقت و بازخوانی تعادل    پایداریاز   F1-score  (9379/0 )و  ROC-AUC  (950/0  )با  

دلیل  تر عمل کرده است که این امر بهکمی ضعیفF1-score  (9269/0  )و  ROC-AUC  (9200/0  )با    DTبرقرار کند. در مقابل،  

 .است 1برازش حساسیت ذاتی درخت تصمیم به بیش

عملکردی نسبتاً پایدار داشته و  F1-score  (9392/0)و  ROC-AUC  (9320/0  )با    CatBoostهای بوستینگ،  در میان مدل

در  CatBoost ( توازن برقرار کند. این عملکرد مناسب، ناشی از توان9205/0( و بازخوانی )9048/0توانسته است میان دقت )

با وجود شهرت بالا، در این مجموعه داده   XGBoostهای متنوع است. در مقابل، بندی ویژگیهای نامتوازن و دستهمدیریت داده

 تر قرار گرفته است. های پاییندر رتبه 8109/0و دقت ROC-AUC  (9178/0 )نتوانسته عملکرد مطلوبی ارائه دهد؛ زیرا با 

در مقایسه با    LightGBM و  Bagging  ،Stackingاز جمله   تجمیع  برهای مبتنی  دهد که مدلدر مجموع، نتایج نشان می

های کلاسیک و پایه، از پایداری و دقت بالاتری برخوردارند. این امر بیانگر آن است که ترکیب خروجی چندین مدل پایه  مدل

افزایش تعمیممی نهایی سیستم را بهبود بخشدتواند با کاهش واریانس و  توان نتیجه گرفت که در مسئله می.  پذیری، کارایی 

داده مدلحاضر،  بنابراین،  و  دارند  پیچیده  نسبتاً  و  غیرخطی  ساختاری  استفاده  ها  ترکیبی  یا  درختی  رویکردهای  از  که  هایی 

در نهایت    LightGBMاند. الگوریتم  شان داده از خود ن KNN یا SVM تری مانندهای سادهکنند، عملکرد بهتری نسبت به مدلمی

را داراست، بلکه تعادل مطلوبی میان   F1-score و ROC-AUC تنها بالاترین مقدارعنوان بهترین مدل انتخاب شد، چراکه نهبه

توانند در  های بوستینگ مبتنی بر گرادیان میدقت، بازخوانی و صحت کلی برقرار کرده است. این نتیجه مؤید آن است که روش 

 . و قابل اعتماد باشند مناسبای بسیار های مشابه این پژوهش، گزینهتحلیل داده

می نشان  پژوهش  این  مدلنتایج  که  مدلدهد  به  نسبت  برتر  عملکردی  بوستینگ  گرادیان  و  تجمیع  بر  مبتنی  های  های 

به  Ensemble هایبینانه همسو است، جایی که روشکلاسیک دارند. این یافته با نتایج مطالعات پیشین در حوزه نگهداری پیش

اند.  های منفرد ارائه کردهتری نسبت به مدلسازی روابط غیرخطی پیچیده، عملکرد دقیقدلیل توانایی در کاهش واریانس و مدل

ها دارد، در حالی که  عملکرد برتری نسبت به سایر روش  XGBoost با این حال، در برخی مطالعات پیشین گزارش شده بود که

ها و  ها، توزیع کلاسی از ساختار ویژگیتواند ناش عملکرد بهتری نشان داد. این تفاوت می LightGBMدر مجموعه داده حاضر،  

 
1 Overfitting 
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 .ابعاد داده باشد

 ها نتایج ارزیابی الگوریتم 4جدول 

ROC-AUC F1-score  خوانی باز  الگوریتم  دقت  صحت  

8692/0  8890/0  8804/0  8978/0  8221/0  SVM 

9078/0  9009/0  8691/0  9350/0  8452/0  LR 

9464/0  9339/0  9207/0  9475/0  8945/0  NB 

9227/0  8957/0  8351/0  9658/0  8426/0  KNN 

9350/0  9379/0  9254/0  9545/0  9053/0  RF 

9200/0  9269/0  8785/0  9809/0  8894/0  DT 

9431/0  9562/0  9347/0  9786/0  9316/0  Bagging 

9178/0  8939/0  9989/0  8089/0  8109/0  XGBoost 

9451/0  9600/0  9439/0  9767/0  9373/0  Stacking 

9179/0  8780/0  8102/0  9581/0  8203/0  Adaboost 

9320/0  9392/0  9205/0  9586/0  9048/0  CatBoost 

9475/0  9613/0  9522/0  9706/0  9388/0  Lightgbm 

اند.  های مختلف محاسبه و مقایسه شدههای ارزیابی برای الگوریتمشود، مقادیر شاخصمشاهده می  4 گونه که در شکلهمان

عملکردی برتر   Stacking و  LightGBM  ،Bagging  از جمله تجمیع  های روشهای ترکیبی مبتنی بر  دهد که مدلنتایج نشان می

الگوریتمنسبت به سایر مدل ،  ROC-AUC  و F1-score ویژهبا داشتن مقادیر بالاتر در تمام معیارها، به LightGBM ها دارند. 

مدل مقابل،  در  است.  کرده  ایجاد  بازخوانی  و  میان دقت  را  تعادل  مانندبهترین  پایه  تری عملکرد ضعیف KNN و SVM های 

یافته  .اندداشته  میاین  تأکید  بهرهها  که  مدلکند  از  دادهبه  ترکیبیهای  گیری  در  میویژه  پیچیده،  بهبود های  به  منجر  تواند 

(  94/0بیش از  Ensemble (ی  هادر اکثر مدل ROC-AUC مقادیر بالای .بینی شودهای پیشدار دقت و پایداری سیستممعنی

های برتر نیز  در مدل Accuracy و F1-score وزشی است. نزدیکی مقادیرها در برابر تغییرات داده آمدهنده ثبات عملکرد آننشان

بیانگر عدم سوگیری شدید نسبت به یک کلاس خاص است. این موضوع اهمیت دارد زیرا در مسائل تعمیرات، خطای نوع دوم  

 .تواند پیامدهای عملیاتی جدی داشته باشد)عدم شناسایی خودروی نیازمند تعمیر( می

دهد که روابط بین متغیرهای مستقل و متغیر هدف احتمالاً غیرخطی و دارای های درختی و ترکیبی نشان میبرتری مدل

ها فاقد مرز تصمیم خطی ساده بوده و  نیز مؤید آن است که داده KNN و SVM تعاملات پیچیده هستند. عملکرد نسبتاً ضعیف

 Naïve Bayes هایی با ظرفیت بالاتر برای استخراج تعاملات چندمتغیره است. همچنین عملکرد مناسبها نیازمند مدلساختار آن 

 . اندمستقل بودههای نسبتاً مستقل یا شبهها دارای توزیع تواند نشان دهد که برخی ویژگیمی
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 هاالگوریتم مقایسه نتایج ارزیابی  4شکل 

ها استفاده  بینی کلاسی پیشریختگی برای ارزیابی نحوههای مختلف، از ماتریس درهممنظور بررسی دقیق عملکرد مدلبه

(  1و    0های درست و نادرست را در دو کلاس )ها توزیع نمونه نشان داده شده است، این ماتریس  5  گونه که در شکل شد. همان

بینی صحیح برای کلاس غالب  شود که مقدار پیشها مشاهده میدر تمامی مدل  .دهندصورت مجزا نمایش میبرای هر الگوریتم به

ها در شناسایی الگوهای مثبت  ی توان بالای مدلدهندهطور چشمگیری بیشتر از مقادیر نادرست است، که نشان( به 1)برچسب  

 (Bagging  و  LightGBM  ،Stacking) دیان بوستینگهای ترکیبی و مبتنی بر گرادهد که الگوریتم نتایج نشان می  .ها استداده

-ROC  وF1-score  (0.9613  )  با  LightGBM  .دهند، صحت و دقت ارائه میF1-score  ،ROC-AUC  بهترین عملکرد را از نظر

AUC  (0.9475  )طور چشمگیری  ها را بههای مثبت و منفی برقرار کرده و توانایی تفکیک کلاستعادل مطلوب میان شناسایی نمونه

پایه در  دهنده قدرت ترکیب مدلدارند و نشان LightGBM نیز عملکرد نزدیک به Bagging و  Stacking  .دهدنشان می های 

به دلیل محدودیت در   KNN و SVM های کلاسیک مانندبینی هستند. در مقابل، مدلکاهش واریانس و افزایش پایداری پیش

-ROC  وF1-score  (0.9339  )  رغم سادگی، توانسته با، علیNB  تری دارند. مدلسازی مرزهای غیرخطی، عملکرد ضعیف مدل

AUC  (0.9464  )استقلال نسبی ویژگی از  ارائه دهد، که ناشی  قبولی  های درختی و  مدل  ها در داده است. در بیننتایج قابل 

تر پایین در این مجموعه داده عملکردی XGBoost کهحالیسبتاً پایدار و مناسبی دارند، درعملکرد ن  RF و  CatBoostبوستینگ، 

های ترکیبی و مبتنی بر  های مورد مطالعه دارای ساختار پیچیده و غیرخطی هستند و مدلکلی، دادهطورنشان داده است. به

 داده است.ین کارایی را از خود نشان گرادیان بوستینگ در چنین شرایطی بهتر

بینی »عدم نیاز به تعمیر« برای خودرویی است که در واقع نیازمند  به معنای پیش (FN) در مسئله حاضر، خطای منفی کاذب

تواند منجر به خرابی ناگهانی در  شود، زیرا میترین حالت در مدیریت ناوگان محسوب میاین نوع خطا پرریسک   است.سرویس  

نشده، کاهش ایمنی و حتی بروز حوادث شود. نتایج نشان داد که  بینیهای پیشحین عملیات، افزایش تعمیرات اضطراری، توقف 

نیازمند تعمیر را به  95، بیش از  9522/0با بازخوانی   LightGBM مدل کند. این  درستی شناسایی میدرصد خودروهای واقعاً 

های ناگهانی در مقیاس عملیاتی است. در  میزان دقت در شناسایی موارد بحرانی، به معنای کاهش قابل توجه احتمال خرابی

از دهمی FN های بزرگ، حتی کاهش چند درصدی در نرخناوگان ها توقف اضطراری در سال جلوگیری کرده و پایداری تواند 

 .عملیاتی سیستم را به شکل محسوسی افزایش دهد

بینی نیاز به تعمیر برای خودرویی است که در واقع سالم است. این نوع  بیانگر پیش (FP) از سوی دیگر، خطای مثبت کاذب

های غیرضروری، افزایش خطرتر است، اما پیامدهای اقتصادی مستقیم دارد؛ از جمله انجام سرویسخطا اگرچه از منظر ایمنی کم
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دهد که اکثریت  نشان می 9706/0 وری ناوگان. مدل پیشنهادی با صحتمصرف قطعات یدکی، اتلاف نیروی انسانی و کاهش بهره

های مثبت آن صحیح هستند. این موضوع به معنای کاهش اعزام غیرضروری خودروهای سالم به تعمیرگاه  بینیقریب به اتفاق پیش

 F1-score که در مقدار بالای FP و FN زمان میان کاهشسازی تخصیص منابع نگهداری است. تعادل همو در نتیجه بهینه

  .کندهای نگهداری را نیز کنترل میدهد، بلکه هزینهتنها ریسک عملیاتی را کاهش میمنعکس شده، بیانگر آن است که مدل نه

دل در تمایز میان خودروهای سالم و معیوب  دهنده توان تفکیک بالای م نشان ROC-AUC (9475/0) علاوه بر این، مقدار بالای

های سازمان  گیری بر اساس سیاستاست. این ویژگی از منظر مدیریتی اهمیت راهبردی دارد، زیرا امکان تنظیم آستانه تصمیم

دارد، میرا فراهم می بالاتری  اولویت  ایمنی  شرایطی که  مثال، در  برای  را بهکند.  تصمیم  تنظیم کرد که گونهتوان آستانه  ای 

توان تمرکز افزایش یابد و احتمال از دست رفتن موارد بحرانی به حداقل برسد. در مقابل، در شرایط محدودیت منابع، می بازخوانی

بینی  قرار داد تا از انجام تعمیرات غیرضروری جلوگیری شود. بنابراین، مدل پیشنهادی تنها یک ابزار پیش صحت را بر افزایش

انیست، بلکه یک   در مقیاس کلان سازمانی، بهبود عملکرد  ست.  ابزار پشتیبان تصمیم منعطف برای مدیریت ریسک و هزینه 

های ناگهانی منجر به افزایش  ش خرابیکاه .  باشد  داشته  همراه  به  توجهی  قابل  اقتصادی  آثار  تواندمی  در حد چند درصد بینیپیش

زمان،  شود. همهای تعمیرات اضطراری میپذیری ناوگان، بهبود سطح خدمات، افزایش رضایت کاربران و کاهش هزینهدسترس 

بهره کاهش سرویس افزایش  این  های غیرضروری موجب  بر  انسانی و مالی خواهد شد.  از منابع  بهینه  استفاده  و  وری عملیاتی 

سازی عنوان گامی مؤثر در جهت پیادهتواند بهبینانه میدر چارچوب یک سامانه نگهداری پیش LightGBM اساس، استقرار مدل

 .محور تلقی شودمدیریت هوشمند ناوگان و گذار از نگهداری واکنشی به نگهداری داده

 
 ریختگیماتریس درهم 5شکل 
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 و شاخص مساحت زیر منحنی  ROC Curveها، از منحنی  ها در تشخیص صحیح کلاستر توانایی مدلبرای ارزیابی دقیق

ROC   دهد. هرچه را نشان می  2و محور عمودی نرخ مثبت واقعی   1استفاده شد. در این نمودارها، محور افقی نرخ مثبت کاذب

از نظر تفکیکچپ نزدیک-منحنی به سمت گوشه بالا بهتر استپذیری میان کلاستر باشد، عملکرد مدل    6که در شکل    ها 

 نمایش داده شده است. 

را  AUC بالاترین مقادیر  LRو    NBشود که  است، مشاهده می  LRو    SVM  ،KNN  ،NBهای  در نمودار اول که شامل مدل

)به نشان 90/0و    94/0ترتیب حدود  دارند  تفکیک کلاس  دقتدهنده  ( که  مدلبالا در  مقابل،    SVMو    KNNهای  هاست. در 

دهد که  آل دارد. این موضوع نشان میها فاصله بیشتری از ناحیه ایدهاند و منحنی آنتری نسبت به سایرین داشتهعملکرد ضعیف

 . اند های مبتنی بر همسایگی بودهها کارآمدتر از روشدر این داده (NB و LR مانند) های خطی و احتمالاتیروش

ها در نزدیکی یکدیگر و بسیار نزدیک به  است، منحنی  CatBoostو   DT  ،RF  ،LightGBMهای در نمودار دوم که شامل مدل

ها عملکرد  های مبتنی بر درخت در تشخیص صحیح کلاسدهد که تمام مدل. این موضوع نشان میاندگرفتهچپ قرار  -محور بالا

بهترین عملکرد را نشان   95/0  حدود  AUCبا مقادیر    CatBoostو    LightGBMهای  ها، مدلبسیار مطلوبی دارند. در میان آن

 . رغم سادگی ساختار، عملکرد قابل قبولی داشته استنیز علی  DTاند و مدل داده

نمودار سوم که مدل می  AdaBoostو    Bagging  ،Stacking  ،XGBoostهای  در  روی هم  شود، منحنیرا شامل  تقریباً  ها 

را  AUC بالاترین مقدار  Stackingها، مدل  دهند. در میان آنرا نشان می  94/0بالاتر از    AUC  مقادیراند و همگی  منطبق شده

تواند دقت نهایی را به شکل معناداری افزایش دهد.  می ترکیبی دهد که ترکیب چندین الگوریتم در یک چارچوبدارد و نشان می

ی  تری داشته است، هرچند همچنان در محدودههای ترکیبی کمی عملکرد ضعیفنسبت به سایر روش  AdaBoostدر مقابل، مدل  

 . عملکرد بالا قرار دارد

،  Stacking  ،Baggingاز جمله   هاهای ترکیبی مبتنی بر تجمیع مدلشود که مدلمشخص می ROC با بررسی سه نمودار

XGBoost  ،LightGBM    وCatBoost    اند و بیشترین مقدار  ها داشتهرا در تفکیک داده  عملکردبهترینAUC    را کسب  /94بیش از

های مستقل و کلاسیک توانایی بیشتری نسبت به مدل هاهای تجمیع مدلگیری از روشدهد که بهرهاند. این نتایج نشان میکرده

 .شودگیری میها دارد و موجب افزایش پایداری و دقت نهایی سیستم تصمیمدر یادگیری الگوهای پیچیده داده

 
 ROC-AUCنمودار   6شکل 

های ناهمگون فنی  بینی نگهداری خودرو که شامل ویژگیکند که در مسائل پیشاز منظر نظری، نتایج این پژوهش تأیید می

های پیچیده فراهم  سازی وابستگیتوانند چارچوبی مناسب برای مدلهای مبتنی بر گرادیان بوستینگ میو عملیاتی هستند، مدل

یار مدیریت ناوگان مورد  های تصمیمتواند در توسعه سیستمعنوان مدل نهایی میبه LightGBM کنند. از منظر کاربردی، انتخاب

های توقف اضطراری و افزایش قابلیت اطمینان عملیاتی منجر شود. توان بالای این مدل در  استفاده قرار گیرد و به کاهش هزینه 

 
1 False Positive Rate 
2 True Positive Rate 
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 . کندهای واقعی که هزینه خطا نامتقارن است، دوچندان میحفظ تعادل میان دقت و بازخوانی، اهمیت آن را در محیط

 گیرینتیجه  -5

ا پ   نیدر  هدف  با  تعم  ازین  ین یبشیپژوهش،  تصم   راتیبه  بهبود  نگهدار  یریگمیو  حوزه  تعم  یدر  از    نانه،یبش یپ   راتیو 

شامل    پردازششیپس از انجام مراحل پ   شده   ی آورجمع  یهادادهاستفاده شد.    نیماش  یریادگی  یهاتمیمتنوع از الگور  یامجموعه 

از صحت   نانیمنظور اطم   ها مورد استفاده قرار گرفتند. بهمدل  یابیآموزش و ارز  یبرا  ،یسازو متوازن   یسازنرمال  ،یسازپاک

  ر یمختلف نظ  یآمار  یهاها با استفاده از شاخصاز مدل  کی کار گرفته شد و عملکرد هر  متقابل به  یاعتبارسنج  ندیفرآ  ج، ینتا

ها نشان داد که  مدل  سهیحاصل از مقا  جینتا.  قرار گرفت  یابیمورد ارز ROC-AUC یو منحن  F1-Scoreی،  بازخوان  ،دقت، صحت

 AUC با مقدار LightGBM اند. مدلها داشتهمدل  رینسبت به سا  یعملکرد بهتر NB و  LightGBM  ،Baggingی  هاتم یالگور

  ییتوانا   انگریب  مرا  نینشان داد. ا  شدهیبررس  یهامدل  انیرا در م  ییکارا  نی، بالاتر9613/0معادل   F1-score و  9475/0برابر با  

منف  یهانمونه   حیصح  صیدر تشخ  تمیالگور  نیا  یبالا و  به  یمثبت  روش  ،یکلطوراست.   مانند  یبیترک  یهامشاهده شد که 

Bagging  و Stacking افزا  زین خطا  یداریپا  شیدر  کاهش  سو  یتوجهقابل  ریتأث  ینیبشیپ   یو  از  عملکرد   گر،ید  یدارند. 

توجه به   با.  کمتر بود  م،یدرخت تصمبوستینگ و  بر    یمبتن  یها با مدل  سهیدر مقا KNN و Adaboost تر مانندساده  یهاتم یالگور

  رات یتعم  ینیبشیدر پ   ترکیبی  یهابر درخت و روش   یمبتن یهاتم یگرفت که استفاده از الگور  جهینت  توانیآمده، مدستبه  جینتا

قرار   همورد استفاد  ینگهدار  تیریمد   ی هاستمیدر س  اریمیعنوان ابزار تصم به  توانندیدارند و م   یمؤثر  ار یعملکرد بس  زاتیتجه

 خواهند شد.  یاتیعمل یورو بهبود بهره یناگهان  یهاموجب کاهش توقف تر،قیدق  یهاین یبشیها با ارائه پ مدل  نی. ارندیگ

  یهاینیبشیپ   یبرا GRU و LSTM بر  یمبتن  یهامدل  ژهیوبه  1ق یعم  یعصب  یهااز شبکه   ، یدر مطالعات آت  شودیم  شنهادیپ 

  تمیمانند الگور  2ی ژگیانتخاب و  یهاروش  یریکارگبه.  شوند  یی ها بهتر شناسادر داده  تردهیچی پ   ی استفاده شود تا الگوها  ی زمان

  یهاداده  بیترک.  کمک کند  ی محاسبات  ی دگیچیها و کاهش پ به بهبود دقت مدل  تواند یازدحام ذرات م  یسازنهیبه  ای  کیژنت

  انه یگوش یپ   راتیو تعم  یهوشمند نگهدار  یهاستمیس  جادی منجر به ا  تواندیم  نیماش  یریادگی  یهابا مدل  3یالحظه   یسنسور
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