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 چکیده 
شایع  عصبی گلیوماها  دستگاه  اولیة  تومورهای  میترین  شامل  را  بدخیمی  مختلف  درجات  با  تومورها  از  مختلفی  انواع  که  شوند. اند 

درجه و  بهتشخیص  تومورها  این  دقیق  پیشبندی  و  تهاجمی  ماهیت  حوزة  دلیل  در  اساسی  چالش  یک  به  آن،  انواع  از  برخی  روندة 
تبدیل مجموعهو   پزشکی  روی یک  بر  پژوهش  عمومی شامل  این  پایگاه  ۸3۹دادة  از  انجام    TCGAدادة    نمونه  ژنوم سرطان(  )اطلس 

بالینی )نژاد،  ATRXو    IDH1  ،TP53هایی همانند  ها شامل بیست ویژگی ژنتیکی )وضعیت جهش در ژناست؛ دادهشده ( و سه ویژگی 
دسته هدف،  که  هستند  سن(  و  مدل  جنسیت  چندین  تاکنون  است؛  گلیوبلاستوما  و  پایین  درجه  گلیوما  گروه  دو  به  تومورها  بندی 

حال، تلاش  اند؛ بااینقبولی دسته یافتهاست که به نتایج قابل  بندی گلیوما ارائه شدهیادگیری ماشین برای حل مسئلة تشخیص و درجه
در دسته کارایی  بیشترین  با  مدلی  توسعة  زمینه جهت  این  و درجهدر  مدلبندی  کارایی  زیرا  است؛  نیاز  تومورها  با  بندی  موجود  های 

اید )آهحالت  دولایه  گروهی  ماشین  یادگیری  چهارچوب  یک  ارائة  پژوهش،  این  نوآوری  دارد.  زیادی  فاصلة  برای  EMLل  که  است   )
های  (، درختCatBoostبندی )(، تقویت دستهSVMبار از ترکیب چهار مدل یادگیر پایه شامل یادگیری ماشین بردار پشتیبان ) نخستین

بندی و همچنین یک متامدل شامل رگرسیون  بخشی و افزایش دقت دسته( جهت تنوعRF( و جنگل تصادفی )ERTشدت تصادفی )به
( میLRلجستیک  استفاده  الگوریتم(  از  متشکل  خلاقانه  ترکیبی  رویکرد  یک  از  همچنین،  انتخاب   SHAPو    Borutaهای  کند؛  برای 

ویژگی  بهینة  شده زیرمجموعة  گرفته  بهره  بیشها  از  جلوگیری  واریانس،  کاهش  هدف  با  رویکرد  این  دقت  است.  افزایش  و  برازش 
شدهپیش طراحی  آزمایش بینی  نتایج  مجموعهاست.  روی  پیشنهادی  ها  مدل  که  است  آن  از  حاکی  آزمون  مقدار    ELMدادة  کسب  با 

و  RFهای است؛ همچنین الگوریتمهای همتا کسب کردهبهترین رتبه را در بین سایر مدل آزموندادة درصد روی مجموعه ۸۹.2۹صحت 
LR در جایگاه دوم و سوم قرار گرفتند.    آزمونهای درصد روی داده ۸6.۸۸درصد و  ۸7.27ترتیب با کسب مقدار صحت به 
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Abstract 
Gliomas, or in other words, aggressive and progressive brain tumors, lead to great complexity in the 
diagnosis and treatment of patients. While recent machine learning models provided encouraging results 
in glioma diagnosis and grading, the topic is open, and more efforts are needed. Existing models, despite 
encouraging results, often fall short of the ideal diagnostic state, highlighting the need for further 
research to develop robust and high-performing predictive models . 
This study introduces an optimized ensemble machine learning (EML) model designed to maximize 
classification (grading) performance and mitigate the pervasive issue of overfitting in glioma grading. 
Our approach employs a two-layer architecture that synergistically combines diverse weak and base 
learners. In the first layer, a diverse set of learners, including support vector machine (SVM), 
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categorical boosting (CatBoost), extremely randomized trees (ERT), and random forest (RF), is 
integrated. This initial ensemble aims to capture a broad spectrum of grading patterns and enhance the 
overall accuracy by leveraging the complementary strengths of each base model. The outputs from this 
first layer, representing diversified classification probabilities, are then fed into a second-layer logistic 
regression (LR) model. This layer refines the predictions, performing the ultimate classification while 
explicitly addressing and eliminating the overfitting problem, thereby promoting better generalization 
to unseen data. 
To rigorously evaluate the performance of the proposed ELM model, a comprehensive comparison was 
conducted against its constituent base learners and counterpart machine learning models. All models 
were assessed using a standard, publicly available glioma dataset. To prevent overfitting, examine the 
robustness of models, and evaluate models fairly, a 5-fold cross-validation strategy is used in 
experiments. The effectiveness of models was measured using four performance metrics, including 
accuracy, recall, precision, and F1-score . 
The experimental results demonstrate the superior performance of the proposed EML model. Across all 
evaluated metrics, our model consistently outperformed the individual base learners and other 
benchmarked algorithms, securing the top rank in terms of accuracy. Specifically, the LR model 
operating on the first-layer ensemble predictions proved highly effective in both enhancing accuracy and 
preventing overfitting. Following our proposed model, the standalone LR and RF models demonstrated 
commendable performance, ranking second and third, respectively. 
The findings of this study underscore the significant potential of an optimized EML model for advancing 
the field of glioma tumor grading. The proposed model generated promising results and mitigated 
overfitting through integrating diverse base learners and using an LR model as a meta-model. The 
results reveal that the proposed model is a reliable and robust tool that can aid Clinical specialists in 
effectively diagnosing and classifying gliomas, ultimately paving the way for improved patient 
satisfaction.  
 

Keywords: Brain tumor, tumor detection, glioma, data mining, group learning, parameter optimization. 
 
 

 

 مقدمه-1

ترين تومورهای اولیه عنوان شايعگلیوما، به  مغزی  ومورهایت
از سلول  دستگاه سازهای  های گلیال يا پیشعصبی مرکزی، 

روند  گیرند و بهمی  سرچشمهها  آن  و  تهاجمی  دلیل ماهیت 
.  ندامواجه   ریومپیشرفت سريعی که دارند، با نرخ بالای مرگ

شوند که شامل  ومورهای گلیوما به انواع مختلفی تقسیم میت
.  [1د ]هستن  3و اپنديموما   2، اولیگودندروگلیوما 1آستروسیتوما

اساس درجدسته  بر  تومورها  اين  های  خطر و ويژگی  ةبندی 
بیماربافت صحیح  مديريت  برای  شامل یشناسی   ،

بینی میزان ريزی و نظارت بر درمان و همچنین پیشبرنامه
 [. 3، 2ت ]بقای بیمار، از اهمیت بسیار بالايی برخوردار اس

  شودتومور تعیین می  ةدرمان رايج گلیوما بر اساس درج
به  بیشینةشامل    یطورکلبهو   جراحی،  آن برداشت  دنبال 

ش پرتودرمانی شیمیی  درمانیمیو  حسب درمانی  است.  بر 
پرتودرمانی تجويز میمعمول هم با  متوالی  يا  ،  3]  شودزمان 

درج روش[.  4 تعیین  برای  سنتی  تشخیص  تومور    ةهای 
و تحلیل میکروسکوپی    4معمول شامل بیوپسی بافتیطور  به

روش  ؛است اين  محدوديتاما  و  خطرات  دارای  هايی  ها 
تلاش  ؛هستند دلیل،  همین  توسعبه  برای  زيادی    ةهای 

مانندروش تصويربرداری  غیرتهاجمی    ی ربردار يتصو  های 
ويژگی  (MRI)5یسیمغناط  ديتشد استخراج  های  و 

روش اين  است.  گرفته  صورت  میراديومیک  به  ها  توانند 
 

1 Astrocytomas 
2 Oligodendrogliomas 
3 Ependymomas 
4 Tissue Biopsy 
5 Magnetic Resonance Imaging (MRI) 

های ارزشمند در خصوص تمايز تومورها و  آوردن دادهفراهم
[. ارزيابی  6،  5]  ها کمک کنندآن  وخامتبینی احتمال  پیش

تفسیر و  بالینی  ارزيابی  به  تومور  فعلی  با    MRI  پیشرفت 
نوروانکولوژی  در  پاسخ  ارزيابی  معیارهای  از   6استفاده 

(RANO)   بااين دارد؛  دارای بستگی  نیز  رويکرد  اين  حال، 
، ناهمگونی  MRIهای  موانعی ازجمله مشکل در تفسیر يافته

هم عدم  ناهنجاری و  راديوتراپی،  تصويربرداری، زمانی  های 
مراقبت مديريت  و  پراکنده  است.  پیگیری  بهداشتی  های 

برای  MRI تصاوير که  هنگامی  گلیوما،  به  مبتلا  بیماران 
تغییرات در طول زمان )در پايان، پیش و پس از راديوتراپی(  

میتجزيه  میوتحلیل  ويژگیشوند،  های  توانند 
هدايت  بینیپیش در  و  شناسايی  را  درمان  شکست  کنندة 

همچنین، مراقبت کنند؛  کمک  بیمار،  از  بیمارستانی  های 
طبقهبه و  درمان  به  پاسخ  بررسی  غیرتهاجمی  منظور  بندی 

اند  روی آورده  7گران به بررسی پروتئومیکسژوهشگلیوما، پ 
نشان را تا  مداخلات  با  مرتبط  پروتئینی  زيستی  گرهای 

 شناسايی کنند.  
میبه و نظر  تصويربرداری  روش  دو  از  ترکیبی  رسد 
مبتنینشان زيستی  آزمايشگرهای  ضروری بر  زيستی  های 

[ با7است  تولیدشده    [.  اطلاعات  وسیع  حجم  به  توجه 
از    وسیلةبه استفاده  به  زمینه  اين  در  روش، موفقیت  هر دو 

الگوريتمروش و  محاسباتی  برای های  مصنوعی  هوش  های 
حل پیچیدگی و ناهمگونی ذاتی در پیشرفت گلیوما بستگی  

 [. 3دارد ]
 

6 Response Assessment in Neuro-Oncology 
7 Proteomics 
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در   (WHO)1بندی ساازمان بهداشات جهاانیبراساس طبقه

: [8]شونداصلی تقسیم می  ة، گلیوماها به دو دست2016سال  

 باالا  ةو گلیوماهاای درجا  (LGG)ین  پااي  ةگلیوماهای درجا

(HGG) .ةگلیوماهاااای درجاااه پاااايین، ازجملاااه درجااا I 

 IIة( و درجااااا2سااااایتیک)آستروسااااایتوماهای پیلو

نااد اخیمخوشطور کلاای (، بااه3منتشااره)آستروساایتوماهای 

صاورت تشاخیص زودهنگاام قابال در  ؛رشد کنادی دارناد و

 ؛ندهساتبهتاری بارای بیماار    4آگهیند و دارای پیشادرمان

)آناپلاستیک  IIIهبالا، شامل درج ةدرمقابل، گلیوماهای درج

(، 6فرم)گلیوبلاسااتوما مااالتی  IVة( و درجاا5آستروساایتوما

تری هستند که نرخ بقای بسیار تومورهای بدخیم و خطرناک

همراه هاای زياادی را باههاا چالشو درمان آن  دارندپايینی  

ترين و عنوان برجساااته، باااه(GBM) دارد. گلیوبلاساااتوما

کناد و احتماال سارعت رشاد می، بهوع گلیومامرگبارترين ن

 [.10،  9]دهدبروز عوارض شديد را افزايش می

و   یوماهایگل واکنش  ی سرطان  یهایژگيبا    ی هامتفاوت، 

  یهابه روش  ازیامر ن  نيو ا  دهند یبه درمان نشان م  یمختلف

م  قیدق  یصیتشخ برجسته  را  زودهنگام  بتوان   سازدیو  تا 

هدفمندتر  ی هادرمان و  برنامه  یمؤثرتر  رای ب  ؛ کرد  یزيررا 

  توانند یم  نيیپا  ةدرج  یوماهایگل  یهارنوعياز ز  یمثال، برخ

به  به تما   ؛شوند  ليتبد  GBMسرعت   ن یب  عيسر  زيلذا 

موفق  يیبالا  تیاهم   GBMو    LGG  ی وماهایگل   تیدارد. 

و شناخت    هایبندطبقه   ني ا  حیصح  فيبه تعر  یدرمان بستگ

 هر نوع دارد. کيو پاتولوژ ی نیبال یهایژگيو

، استفاده از ی مغزیو تنوع تومورها  یدگ یچیبا توجه به پ 
در    شيافزا  هب  تواندیم   نیماش  یریادگي  ی هاتم يالگور دقت 
کندآن  یبنددرجه و    صیتشخ کمک  درنها  ؛ها  به    تيو 
جانب  نهیبه  یدرمان   یهابرنامه  یطراح عوارض  کاهش    یو 

روش  یناش ا  یتهاجم  یهااز  شود.  امکان    هاروش  نيمنجر 
نتا گل  مارانیب  یبرا  ینیبال  ج يبهبود  به  فراهم    وما یمبتلا  را 

بر  پژوهش،    نيا  در  .سازند یم   یتومورها  یبندطبقهتمرکز 
 خیم خوش   /نيیپا  ةدرجی  وما یگل  یاصلبه دو دستة    ومایگل
(LGGو گل )بدخیم /وبلاستومای   (GBM ) .است 

روش  به چندين  ماشین  کاو دادهتازگی،  يادگیری  و  ی 
درجه  شدهبرای  ارائه  گلیوما  از بندی  برخی  است. 

روشبرجسته  عبارتترين  موجود  از:  های  اند 
SMOTE_SVM  [11  ،]SMOTE_CatBoost  [11  ،]

XGBoost  [12  ،]AdaBoost   [7  و  ]RUS_SVM[11  .]
 

1 World Health Organization (WHO) 
2 Pilocytic astrocytomas 
3 Diffuse astrocytomas 
4 Prognosis 
5 Anaplastic astrocytomas 
6 Glioblastoma Multiforme 

مسئلة روش حل  در  امیدبخشی  نتايج  به  موجود  های 
يافتهدرجه  دست  گلیوما  کسب  ؛ اندبندی  کارايی  شده  اما 

های جديد ارائه شوند و يا  ل نبوده و نیاز است تا روشآهايد
با  روش است  توانسته  مقاله  اين  يابند.  بهبود  موجود  های 

بهبود   ن، یماش  یریادگيمختلف    ی کردهايرو  بیترک به 
نسبت به    ومایگل  یبندو درجه   صیدر دقت تشخ  یتوجهقابل

تنها دقت  نهشده ارائه وش ر.  يابد کارهای مشابه پیشین دست
شناسا  دهد، یم  افزايشرا    صیتشخ با    ن يترمهم  يی بلکه 

درجه  یهایژگيو با  تحل  وما،یگل  یبندمرتبط    لیامکان 
  ن يالذا    ؛کند یرا فراهم م  یپزشک  یهاو مؤثرتر داده  ترقیدق
مختلف    ی هااز نقاط قوت روش  یریگبا بهره  یبیترک  کرديرو
به  ،یریادگي تشخ  یسازنهیبه  ارائ  صیفرايند   ی ابزارها  ةو 
گل  نیب  زيتما  یبرا  ترشرفته یپ  راستا  ژهيوبه  وما،یانواع   یدر 

؛  کندیم   یان يکمک شا  ،یدرمان  جيو نتا  ینیبال  تيريبهبود مد
 7بنابراين، در پژوهش حاضر، روش يادگیری ماشین گروهی 

(EMLپشته هستة  با  بهبود    شده  ارائهای  (  آن  هدف  که 
برازش از برازش و کمهای کارايی و حل مشکل بیششاخص

الگوريتم ترکیب  روش  طريق  است.  متنوع  يادگیری  های 
از   نخست  لاية  در  که  دارد  دولايه  ساختاری  پیشنهادی 

(، جنگل  CatBoost)  یبنددسته   تيتقوهای  ترکیبی از مدل
تصادفبههای  درخت،  (RF)  ی تصادف و  ERT)  یشدت   )

پشت  نیماش مدل    (SVM)  بانیبردار  از  دوم  لاية  در  و 
های لاية  ( جهت ترکیب نتايج مدلLRرگرسیون لجستیک )

پیش تولید  و  مینخست  استفاده  نهايی  مدل  بینی  شود. 
را حل کرده و    8برازش پیشنهادی تا حد زيادی مشکل بیش

 شود.های موجود میموجب بهبود کارايی مدل
 

 های اين پژوهش شامل موارد زير است:اختصار، نوآوری به
کار يادگیری ماشین گروهی برای حل مسئلة  ارائة يک راه  •

فرمول درجه  گلیوما:  درجه بندی  مسئلة  بندی  بندی 
گلیوما   مغزی  يادگیری    صورت به تومورهای  مسئلة  يک 

نظارتی، موجب می  از طیف    سهولت به شود  ماشین  بتوان 
کاوی و يادگیری ماشین برای  های داده وسیعی از الگوريتم 

 حل مسئله استفاده کرد. 

پیشنهادی • مدل  گروهی:  ماشین  يادگیری  مدل    ارائة 
EML  را   ومایگل  یبنددرجه   يینوآورانه، کارا  یکرديبا رو

قابلبه ادهدیم  بهبود  یتوجهشکل  از    ني.    کيمدل 
دولا م   هيساختار  چهار   بردیبهره  نخست،  لاية  در  که 

و    SVM  ،ERT  ،RFشامل    هيپا  یریادگي  تميالگور
CatBoost  ترکبه با هم  اند.  شده  بیصورت هوشمندانه 

الگور دوم،  لاية  لاية    جينتا  بیترک  یبرا  LR  تميدر 
باعث    هيدولا  کرديرو  ن ياست. اکار گرفته شدهنخست به

 

7 Ensemble machine learnign 
8 Overfitting 
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مقا  يی کارابهبود  و    یداريپا   شيافزا در  با    سهيمدل 
 .  شودیم پايه ی هامدل

ويژگی • انتخاب  برای  ترکیبی:  ويژگی  های  انتخاب 

از ترکیب هوشمندانة دو  تأثیرگذار در مدل پیشنهادی 

روش    Borutaو    SHAPالگوريتم   شد.  استفاده 

نامربوط و زائد، به ساخت   ی هابا حذف دادهپیشنهادی  

دقدکارآم  نیماش  یریادگي  مدل قابل يع  سر  ،یق،    و 

 کند. کمک می ریتفس

آزمايشبهبود کارايی درجه • های متعددی  بندی گلیوما: 

ساير  شنهادیپ   روش  یابيارزجهت   با  آن  مقايسة  و  ی 

گرفتهمدل صورت  آزمايشها  نتايج  تحلیل  ها  است. 

پیشنهادی    کندیم  ديیتأ  مدل  بهبود    EMLکه 

کردهتوجهقابل کسب  همتايان  ساير  به  نسبت  است.  ی 

مجموعه  EMLمدل   روی  به بر  آزمون  ترتیب دادة 

بر    0.8767و    0.9412،  0.8205،  0.8929مقادير  

و  صحت،    ی ارهایمعحسب   يادآوری  کسب    F1دقت، 

برتری  کرده از  که  ساير  توجه قابلاست  با  قیاس  در  ی 

همچنین   است؛  برخوردار  های  ويژگی  ریتأثهمتايان 

درجه در  بررسیمتعدد  گلیوما    ن يترمهمو    بندی 

بهويژگی راهنمای  ها  تا  شد  مشخص  اهمیت  ترتیب 

در   درجه   صی تشخخوبی  پزشکان و  برای  گلیوما  بندی 

 باشد. 

در   مقدمه،  اين  از  مرتبط    بخش پس  کارهای    در دو، 
بندی تومورهای مغزی گلیوما مطرح  ة تشخیص و درجه نیزم

به پیشنهادی  روش  جزئیات  مؤلفه شد.  در  همراه  آن  های 
و  بررسی شده  سهبخش   ارزيابی  به  چهارم،  بخش  در  است. 

شده پرداخته  نتايج  روی  بر  در بحث  درنهايت،  بخش    است؛ 
گیری و ارائة پیشنهادهايی برای کارهای آينده  پنج به نتیجه 
 است.پرداخته شده

 

 کارهای مرتبط-2
و    ی درمان  یهابردراه  یسازنهیبه  یبرا  ومایگل  بندیدسته 

ب پ   اریبس  مارانیبهبود  است.  در   ریاخ  یهاشرفتیمهم 
قابلبه  ینیماش  یریادگي قابلطور  و  دقت  اعتماد    تیتوجهی 
  شيافزا  یسنت  کيستوپاتولوژیه  لیرا فراتر از تحل  ند يفرا  نيا

بهداده با    رییتغ  نیماش  یریادگي  ی هاروش  یرکارگیاند. 
نحوقابل در  شده  ومایگل  ی ابيارز  ةتوجهی  که  ارائه  است 

  یدرمان   یهایریگمیو تصم  ترقیدق  یهاصیبه تشخ  تواندیم
 بهتر منجر شود. 

زمینة  یمختلف  مطالعات از  در  های  الگوريتم  استفاده 

ي داده و  طبقه  ینیبشیپ   یبرا   نیماش  یریادگکاوی  ی  بندو 

  ی هایژگيها ازجمله وبراساس انواع مختلف داده  ومایگلانواع  

مولکول  ی نیبال  ،یکيولوژيراد داشته  یو  اند.  تمرکز 

وپژوهش از  از استخراج   کیوميراد  یهایژگ يگران  شده 

  یاه جهش  یرتهاجمیغ   ین یبشیپ   یبرا  MRI  های پويش

کرده  یمولکول استفاده  تومور  درجات  مثال،  رای  ب  ؛اند و 

ام  پاکيد از    [13]  ریو  استفاده  انتقال   قیعم  یریادگيبا  و 

پ   هایژگيو مدل   ی برا  GoogLeNet  ةديدآموزششیاز 

نوع   نیب  ز يتما  یبرا  MRI  رياز تصاو  ها یژگياستخراج و سه 

 همکاران الکساس و    ،ند؛ همچنیناهاستفاده کرد  یتومور مغز

تصومبتنی  یبنددرجه  ةسامان  کي  [14]   ی برا  یربردار يبر 

تومورها  قیدق  صیتشخ مختلف  با    ومایگل  یدرجات 

روش   یریگبهره  یسیمغناط  یربرداريتصو  یهااز 

و  یرتهاجمیغ  استخراج  شامل    یهایژگيو  متنوع 

عملکرد   یبافت  ،یکيمورفولوژ داده   یو  اتوسعه    نياند؛ 

الگور  هایژگيو کمک  و   ةشرفتیپ   ی هاتميبا    ی، ژگيانتخاب 

درنها  یسازنه یبه و  شبک  کيبه    تيشده    یعصب  ةمدل 

طبقه   هيچندلا تشخ  یبندجهت   ةدرج  يینها  صیو 

 . شوندیوارد م  ومایگل یتومورها
کاربرد يادگیری ماشین و يادگیری عمیق برای   ةدر حوز

،  استهايی انجام شدهپژوهشبندی و تشخیص گلیوما  درجه 
ها و اهداف  شناسی، دادهتوجهی در روشهای قابلاما تفاوت
می همکاراندهند.  نشان  و  ادگیری  ي های  مدل  [ 15]  وانگ 

 ة درج)  بندی گلیومابرای درجه  SVM ماشین کلاسیک مانند
II،III   و IV   )از تصاوير اسلايد کامل (WSI) گرو نشان Ki-

می   67 با به  کند؛ استفاده  که  و    طوری  نتايج  کمی  تفسیر 
بستنبه مورفولوژيکیويژگی  کار  درصد    های  نود  دقت  به 

يافته اما  انددست  صورت،  هر  داده  در  به  های  وابستگی 
)آسیب  محدود  ادغام  146شناسی  و  تصاوير  نشدن  مورد( 

مانند تعمیم  موجب  ،است MRI چندمدالی  پذيری  کاهش 
می و همکاران  .شودنتايج  يادگیری  هبر چ  [16]  ون  ارچوب 

مبتنی گروهی  و   بندیطبقه  برای    D U-Net 3برعمیق 
همدرجه  بابندی  گلیوما  دارد MRI زمان  تأکید    ؛چندمدالی 

به    مناسب،دقت  باوجود   نیاز  و  بالا  محاسباتی  پیچیدگی 
محیطداده در  آموزش  برای  بزرگ  محدود  های  بالینی  های 

همکاران  .  استبرانگیز  چالش و  تمايز    به  [17]ژيا 
و   راديومیکس  با  منفرد  مغزی  متاستاز  از  گلیوبلاستوما 

مانندمدل تفسیرپذير  با  اندپرداخته LGBM های  وجود  ، 
بالا ) از    AUCدقت  اما  (0.9بیش  تمايز    صرفتمرکز  با  ،  بر 

درجه )نه  نمونهدوگانه  و  چندگانه(  نسبت بههای  بندی 
( جهتبیمار(    434کوچک  داردامکان  وجود  نتايج  .  گیری 

همکاران و  ماشین    [ 18]  جوشی  يادگیری  گروهی  رويکرد 
پیش درجهبرای  و  گلیوما  وجود  با  بینی  چندگانه  بندی 

مانند زيستی  نشانگرهای  از   YKL-40 و hTERT استفاده 

داده  قرار  توجه  از  ،  اندمورد  غیرتصويری دادهاستفاده  های 
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بالا   موجبمورد(،    135) دقت  و  اگرچه شده  سادگی  است؛ 
  .داردتر های بزرگنیاز به اعتبارسنجی بیشتر در جمعیت

همکاران  گوتا از  [  19]  و  استفاده  که  دادند  نشان 

عصب  کي  وسیلةبه  شدهيادگرفته  یهایژگيو  یشبکة 

براCNN)  یکانولوشن از   وما یگل  ةدرج  ینیبشیپ   ی( 

می  کیوميراد  یهایژگيو عمل  بهتر  و کند.  رايج  چنگ 
بهره[20]  همکاران با  مجموعه   یریگ،    2153شامل    یااز 

از  و اطراف آن استخراج   ورداخل توم  کیوميراد  یژگيو شده 

با    ماریب  285عمل    ازشیپ   MRI  یچندپارامتر  ريتصاو و 

روش از  و    LASSOمانند    نیماش  یریادگي   یهااستفاده 

mRMR  بهتر  یبرا مدل  ها، یژگيو  نيانتخاب    ی توانستند 

 ارائه دهند.  ومایگل ةدرج ینیبشیپ  یمد براآکار

همکاران  یتاسچ بر  مبتنی  یمراتبسلسله   یروش  [ 7]  و 

و  یبرا  یریگأی ر با هدف    یبیترک  یریادگيو    یژگيانتخاب 

از   یریگبا بهره  پژوهش  ناي .  اندارائه داده  ومایگل  یبنددرجه 

مولکول  ینیبال  یهاداده پا  یو    ی عموم  ةداد  یهاگاهي از 

TCGA    وCGGAبررس به    ی رهاگنشان  ةنديفزا  تیاهم  ی، 

طبقه  یمولکول روش   یبنددر  است.  پرداخته  تومورها 

ابعاد  آن  یشنهادیپ  کاهش  روش  چهار  از  استفاده  شامل  ها 

پنج مدل    یژگيانتخاب و  یبرا بود    یریادگيو  تحت نظارت 

 نيبهتر  افتني  یمختلف را برا   بیکه در مجموع شانزده ترک

بررس مورد  دادند   یعملکرد  همچنآن  ؛قرار  عملکرد    نیها 

و   شرو انتخاب  روش  با  را  صورت  به  LASSO  یژگيخود 

مقا رو  سهيجداگانه  که  دادند  نشان  و    یبیترک  کرديکردند 

رمبتنی روشها  آن   یریگأی بر  به    یبرتر  LASSO  نسبت 

نتا روش    نيا  یمحاسبات   ج يدارد.  که  داد  نشان  مطالعه 

صحت  بیترتبه  یشنهادیپ  در   0.79668  و  0.8766  به 

تاسچی و  های مورد بررسی  داده  .افت يها دست  دادهمجموعه 
ويژگی است، که در    23رکورد داده و    839شامل    همکاران

 پژوهش حاضر نیز مورد توجه قرار گرفته است.

انجام    [21]  و همکاران  یاندينوکه توسط    یامطالعه  در

  وما یگل  یبنددرجه   یبرا  یمدل هوش مصنوع   کي،  استهشد

از   استفاده  رو  LightGBM  مدلبا    شهو  ی کردهايو 

  ی است. هدف اصل  توسعه يافته(  XAI)  حیتوضقابل  یمصنوع 

افزا  نيا قابل   شيپژوهش،  و  درجه  اعتماد  تیدقت   یبنددر 

داده  ومایگل از  استفاده  بال  یمولکول  یهابا  از   مارانیب  ینیو 

)داد  گاهيپا سرطان  ژنوم  اطلس  مدل  است  (TCGAة   .

LightGBM  ایسازنهیبه در  به    نيشده  توانست  مطالعه 

  ی نیماش  یریادگي   یهامدل  رينسبت به سامطلوبی  عملکرد  

قابل    ة. نکتدست يابد   SVMو    RF  ،Naive Bayesianمانند  

ا در  روش   ،پژوهش  نيتوجه  از  ويژه  به  XAI  یهااستفاده 

گران امکان داد تا  به پژوهش  روش  نياست. ا  SHAP  ريمقاد

 IDH1کرده و جهش ژن    ر ی مدل را تفس  یریگمیفرايند تصم

به پ   کيعنوان  را  د  ةکنندینیبشیعامل  در    یبندرجهمهم 

 کنند.    يیشناسا ومایگل
همکاران-سانچز و  پژوهش[11]  مارکس  در    کرد يرو  ی، 

در  داده پ   یبرا  ینیماش  یریادگيمحور    ینیبش یبهبود 
بررس  وما یگل  یبنددرجه  مورد  داده  یرا  مطالعه   ن اي.  اندقرار 

ا به   نيبر  که  بود  استوار  رو  یجافرض  بر  صرف    ی تمرکز 
ک  ها،تم يالگور مداده  تیفیبهبود  عملکرد    منجر  تواندیها  به 

و    ینیبال  یهاگران با استفاده از دادهبهتر مدل شود. پژوهش
  ر یتأث  ی، به بررسTCGA  ةداد  گاهياز پا   یمولکول  یگرهانشان

روش  یاستانداردساز با   طبقة  یبرا  1برداری نمونهبیش  و 
کم نتا  تعداد  اآن  یتجرب  جيپرداختند.  که  داد  نشان   نيها 

مدل   چهار  عملکرد  دو    جيرا  ینیماش  یریادگياقدامات،  و 
ترک افزاEnsemble)  یبیمدل  را  مقابل  شي(  .  دهدیتوجهی 

در    ازاتیامت  نيبهتر  CatBoostو    RF  یبیترک  ی هامدل را 
  یدی کل  یهاافتهي از    یک ي  ؛ند اهها کسب کردمدل  یتمام   انیم
تأ  نيا در    یمولکول  یگرهانشان  تیاهم  ديیپژوهش، 

طر  ومایگل  یبنددرجه  از  که  و    یفیتوص  ی هالیتحل  قي بود 
  ن يا  ت، يدرنها  ؛ دست آمدبه  ها یژگيو  یبندرتبه  ی هاتم يالگور

محور انجام و محور و دادهمدل  کرديرو  نیب  یاسهيمطالعه مقا
داده روش  که  داد  پ نشان  صحت آن   یشنهادیمحور  با  ها 

( نسبت به  بردارینمونهروش بیش  از  استفاده  با)  درصد  2/88
مدل   درصد،  6/87صحت    مقدار  با  نیشیپ   حورمروش 

 دارد.  بهتری عملکرد
هر  سامارا   ی برا  پارچهکي  کردي رو  کي،  [12]  یو 

از    ومایگل  بندیدرجه  استفاده  و    ینیماش  یریادگيبا 
و  یهاروش   SHAPو    Boruta  ،LASSO  ی ژگيانتخاب 
ا  یمعرف هدف  شناسا   نيکردند.    نيترمهم  يیپژوهش، 
بال  یکیژنت  یگرهانشان ارائ  ینیو  قابل  کي  ةو  با    تیمدل 
  ک يگران با استفاده از  پژوهش  ن يبود. ا  ی نیبال  یريرپذیتفس

از  مجموعه  شامل    TCGAداده    سیزده بود،    یژگيو  23که 
جهش  ی دیکل  ی ژگيو مانند    ی هاژن  یهاازجمله  مهم 
(IDH1, TP53, ATRXتشخ زمان  در  را   صی(، سن  نژاد  و 

شده  انتخاب  یهایژگيو  ني ها سپس از اآن  ؛کردند   يیشناسا
مدل    یبرا چهار  ،  XGBoostی  نیماش  یری ادگيآموزش 

SVM  ،RF    وLR  نتا نشان داد که مدل    ج ياستفاده کردند. 
LR  بالاتر   های دادهمجموعه   در  درصد  88.09صحت    نيبه 

 . ه استافتيآزمون دست 
روش از  و  استفاده  کاوی  داده  محاسباتی،  هوش  های 

بندی ساير انواع يادگیری ماشین در زمینة تشخیص و دسته
شدهبیماری استفاده  نیز  پژوهشها  مثال،  برای  گران  است؛ 

 

1 Oversampling  
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تشخیص سینهتومور   برای  نرم  مدل  از  ،های  محاسبات  های 
جمعی   هوش  و  تکاملی  فازی،  بر  کردهمبتنی  اند  استفاده 

از  29] ديگر،  پژوهشی  در  انباشته [.  ماشین  يادگیری  مدل 
دسته  پیشبرای  و  بیماریبندی  کبدبینی  استفاده  های  ی 

]شده مدل30است  نتايج  کارايی  [.  ماشین  يادگیری  های 
آن  کرده مطلوب  عیان  پزشکی  حوزه  مسائل  حل  در  را  ها 

بنابراين، در ادامه يک روش مبتنی بر يادگیری ماشین  ؛است
 کنیم. ارائه میبینی درجات تومور مغزی گلیوما پیشبرای 
 

 روش پیشنهادی-3
دهد که  ( ساختار کلی رويکرد پیشنهادی را نشان می 1شکل ) 

از: پیش شامل هشت مؤلفة اصلی است که عبارت  پردازش،  اند 
تقسیم داده، انتخاب ويژگی، مدل يادگیرنده، تنظیم پارامترهای  

پیش  مدل،  اعتبارسنجی  در  کنترلی،  کارايی.  ارزيابی  و  بینی 
 پردازيم. ها می تفصیل به بررسی اين مؤلفه ادامه به 

 

 پردازش ها و پیشداده مجموعه -3-1
مدلمجموعه  کارايی  ارزيابی  برای  مورداستفاده  از  دادة  ها 

مقالة   و  ژنوم سرطان  گرفته   [7]  و همکاران  تاسچیاطلس 
مجموعه شده اين  شامل  است.  و    839داده  داده   23رکورد 

افراد را در دو دسته     خیمخوش   یوماهایگلويژگی است که 
(LGG  )  وبلاستومایگلو  (GBM  ) کردهطبقه است.بندی 

افراد در دستة    نمونه  487برابر    LGGتعداد  تعداد  در  و  ها 
ژنتیکی    352برابر    GBMدستة   دستة  دو  در  صفات  است. 

دارند.   قرار  ويژگی(  )سه  بالینی  و  ويژگی(  مقادير  )بیست 
(  1)=  دارجهش   صورتمعمول بهبر حسب    ی ژنتیکیمتغیرها
بدون می(  0)=  جهش   و  داده  )شوندنمايش  جدول   .1  )

مجموعه  میمشخصات  نشان  را  استفاده  مورد  دهد.  دادة 
هستندت  که  رهایمتغمقادير   نمابه  ،وصیفی  يش صورت 

  یهامدل  یسازگار  تااند  شده  یکدگذار  یعدد  اي  يیدودو
توضیحات بیشتر در مورد    .نندک  نیرا تضم  نیماش  یریادگي

 است:دادة گلیوما در مرجع زير آمدهمجموعه 
https://archive.ics.uci.edu/dataset/759/glioma+gradin
g+clinical+and+mutation+features+dataset   

( هم2شکل  متغیر  (  و  وابسته  متغیرهای  بین  بستگی 
بستگی پیرسون در دهد. مقادير همرا نشان می  Gradeهدف  

ارتباط خطی بین متغیرهای مختلف است.    کنندةشکل بیان
  -1است که در آن    1و    -1بستگی مقداری بین  ضريب هم

همنشان بهدهندة  خطی  دو  طور  بستگی  بین  منفی  کامل 
مقدار   همنشان   0متغیر،  نبود  دو  دهندة  بین  خطی  بستگی 

نشان يک  مقدار  و  هممتغیر  بهدهندة  خطی  طور بستگی 
همان است؛  متغیر  دو  بین  مثبت  شکل  کامل  در  که  گونه 

شده داده  متغیرهای  نشان  بیشترين   PTENو    Ageاست، 
را  هم متغیرهای    و بستگی    ATRXو    IDH1درمقابل، 

 . بستگی را با متغیر هدف دارندکمترين هم
 

 
 (: ساختار روش پیشنهادی 1-)شکل

(Figure-1): Structure of the proposed approach 
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 دة تومور مغزی گلیومادامشخصات مجموعه(: 1-)جدول
 (Table-1): Characteristics of the glioma brain tumor dataset 

 
شدهمجموعه  پردازش  ابتدا  در  گلیوما  ورودی  تا    استدادة 

مدل  آزمون  و  آموزش  مناسب  برای  ماشین  يادگیری  های 
 پردازش شامل دو مرحله است: باشد. پیش

ويژگیاستانداردساز • مقادير  برای  ی  پیوسته  های 

آندستيک مقیاس  مقادير  کردن  مرحله  اين  در  ها: 

ويژگی  ويژگی همانند  پیوسته  از    Ageهای  استفاده  با 

مق پا  یبنداسیماژول  در  پردازش   تونياستاندارد 

ويژگیشده مقادير  تا  مق  یعددهای  است    قابل   اسیدر 

گ  سهيمقا در    ؛رندیقرار  توازن  برقراری  کار  اين  دلیل 

  ی ریادگي   یهامدل  آموزش  فراينددر    هایژگ يونقش  

 .است نیماش

داده • گممديريت  دادههای  وجود  صورت  در  های  شده: 

آنگم جايگزينی  برای  میانهشده،  روش  از  گیری ها 

شده هر ويژگی با  است که در آن مقادير گماستفاده شده

جايگزين   ويژگی  همان  در  موجود  مقادير  ساير  میانة 

جهت روش  ،است  گفتنی شود.  می متعددی  های 

داده گممديريت  انتخاب  های  دلیل  دارد.  وجود  شده 

میانه روشروش  ساير  میان  از  متعدد  گیری  های 

مقابل شده، مقاومت مطلوب آن درهای گممديريت داده

 است. 1پرت  هایداده

ها ممکن است  داده است که در برخی مجموعه   که ديگر اين 

پیش  مراحل  انجام  به  وجود  نیازی  اما  نباشد،  ة  مؤلف پردازش 

پردازش قابلیت استفاده از رويکرد پیشنهادی را تعمیم داده  پیش 

 کند. می   استفاده قابل های مختلف آن را  و برای مجموعه داده 
 

 

1 Outlier 

 توصیف  ویژگی شماره توصیف  ویژگی شماره

1 Gender =13 ( 1و زن= 0جنسیت )مرد PIK3R1  3-کیناز فسفواينوزيتید يکزيرواحد تنظیمی 

2 Age at 
diagnosis 

 FUBP1 14 سن )سال( 
ناحی در  خاص  عناصر  به  که  بالادستی    ةپروتئینی 

 شود و در تنظیم بیان ژن نقش دارد ها متصل میژن

3 Race 

)سفید= يا  0نژاد  سیاه   ،

آسیايی=1آفريقايی= سرخ    2،   و 

بومی   يا  آمريکايی  پوست 

 ( 3آلاسکا=

15 RB1 
ژن رونويسی  تنظیم  در  مهار  پروتئینی  و  ها 

 1های رونويسی فعالیت

4 IDH1  16 1ژن ايزوسیترات دهیدروژناز NOTCH1 

سیگنال  ةگیرند انتقال  در  در  کلیدی  که  سلولی  های 

ها  بافت  ة بیولوژيکی حیاتی و توسع  ی ندهايتنظیم فرا

 نقش دارد 

5 TP53 
سرکوب با  ژن  مرتبط  تومور  گر 

 p53پروتئین 
17 BCOR 

به   که  می  BCL6پروتئینی  فعالیت  متصل  و  شود 

ژن بیان  تنظیم  در  و  کرده  مهار  را  آن  ها،  رونويسی 

 ايمنی نقش دارد. دستگاه ويژه در به

6 ATRX 

کروماتین    ة کنندیپروتئین بازساز

و   ژن  تنظیم  در  مهمی  نقش  که 

 کند ثبات ژنوم ايفا می

18 CSMD3 

توسع در  که  تنظیم   دستگاه   ة پروتئینی  و  عصبی 

 ةهای سلولی نقش دارد و شامل چندين دامنفعالیت

CUB  و Sushi است 

7 PTEN 
گر تومور و آنزيم  پروتئین سرکوب

 فسفاتاز 
19 SMARCA4 

بیان   و  کروماتین  ساختار  تنظیم  در  که  پروتئینی 

بهژن و  دارد  نقش  يک  ها  در    بخش عنوان  کلیدی 

 شود شناخته می  SWI/SNFهای تنظیمی کمپلکس

8 EGFR 20 فاکتور رشد اپیدرمی  ة گیرند GRIN2A 
دهی عصبی و تأثیر بر رشد  اين ژن با تنظیم سیگنال

 و پاسخ به درمان نقش دارد 

9 CIC 21 گر رونويسی پروتئین سرکوب IDH2  2ايزوسیترات دهیدروژناز 

10 MUC16  22 ژن مرتبط با سطح سلول FAT4 

  ة عنوان عضوی از خانوادپروتئینی که به  ةژن کدکنند

میپروتئین  شناخته  کادهرين  در  های  و  شود 

سلول قطبیت  چسبندگی  تعیین  و  يکديگر  به  ها 

 سلولی نقش دارد

11 PIK3CA 
آلفا   کاتالیتیک  زيرواحد 

 فسفاتیديل اينوزيتول 
23 PDGFRA فاکتور رشد مشتق از پلاکت آلفا  ة گیرند 

12 NF1  1نوروفیبرومین    
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 دادة گلیوما در مجموعه Gradeها و متغیر هدف بستگی بین ویژگیب همی(: ضرا2-شکل)
(Figure-2): Correlation coefficient between features and target variable Grade in glioma dataset 

 

 هاتقسیم داده -3-2
به دو بخش دادهمجموعه  ورودی  آزمايشی )هفتاد  دادة  های 

دادة  است. مجموعهدرصد( و آزمون )سی درصد( تقسیم شده
مدل آموزش  برای  استفاده  آموزشی  ماشین  يادگیری  های 

مجموعه و  مدلشده  اعتبارسنجی  برای  آزمون  و  دادة  ها 
آن کارايی  میارزيابی  استفاده  از  ها  تقسیم  فرايند  در  شود. 

نمونه  طبقه راهبرد  توزيع بندیگیری  تا  شد  استفاده  شده 
داده اصلی  شامل  طبقة  که  طبقة   58.05ها  برای  درصد 

LGG    درصد برای طبقة    41.95وGBM    .است را حفظ کند
داده تقسیم  روش  شیوة  اين  از  استفاده  با  که   Stratifyها 

انجام شده  train_test_splitکتابخانة   پايتون  است، تعداد  در 
داده دسته  متوازن  دو  هر  در  تضمین   GBMو    LGGها  را 

 کند. می
 

 انتخاب ویژگی -3-3
ويژگی  انتخاب  الگوريتم  برای  دو  شامل  که  ترکیبی  روش  ها، 

Boruta    وSHAP    است، پیشنهاد شد. در اين روش که نسخة
مطرح  رويکرد  ] تغییريافتة  مرجع  در  ابتدا  12شده   ،]

روی  به   SHAPو    Borutaهای  الگوريتم  بر  مجزا  صورت 
ها اعمال شده و هرکدام،  دادة ورودی با تمامی ويژگی مجموعه 

ويژگی زيرمجموعه  از  می ای  انتخاب  را  از  ها  سپس  کنند؛ 
انتخاب ويژگی  الگوريتم های  از  هرکدام  گرفته  شدة  اشتراک  ها، 

 های نهايی استفاده شوند. عنوان ويژگی شود تا به می 
 

  Borutaالگوریتم  -1-3-3

ي  الگوريتم  و   ک اين  انتخاب  است  مبتنی   ی ژگ ي روش  پوشش  بر 

برا  متغ   تعیین   ی که  ارز   ی رها ی تمام  با    ی تکرار   ی اب ي مرتبط 

  ؛ است شده   ی طراح   RF  بند دسته   ک ي ها با استفاده از  آن   ت ی اهم 

و   های روش برخلاف   است    ی سنت   ی ژگ ي انتخاب  ممکن  که 

اهمیت،   ی رها ی متغ  با هم   با  بگذارند،    ا ر   ف ی بستگی ضع اما  کنار 

Boruta  دارند،    ی نقش معنادار  بندی دسته را که در   يی ها ی ژگ ي و

  ی برا   𝐼𝑖ويژگی    ت ی اهم   در اين روش، میزان .  [ 12]   کند حفظ می 

 : شود ی محاسبه م   زير   صورت به   i  ی ژگ ي هر و 

𝐼𝑖 =
1

𝑇
∑ 𝐺𝑖

𝑡𝑇
𝑡=1                     (1)  

𝐺𝑖تعداد کل درختان و    Tدر اين رابطه،  
𝑡    اهمیت جینی

يادگیری    tدر درخت    iويژگی   الگوريتم    RFدر مدل  است. 

Boruta  ويژگی امتیاز  با  را  ويژگی  هر  سايهامتیاز    1های 

می ويژگی  مقايسه  برای  زير  رابطة  که  درصورتی    𝐼𝑖کند؛ 

 شود. عنوان ويژگی مرتبط انتخاب میبرقرار باشد، به
 

𝐼𝑖 ≥ max⁡(𝐼𝑠ℎ𝑎𝑑𝑜𝑤)   (2)  

رابطه،   اين   نيبالاتر  کنندةبیان  max⁡(𝐼𝑠ℎ𝑎𝑑𝑜𝑤)در 

ب  ازیامت ويژگیسا  یهایژگيو  نیدر  است؛  سايه،  يه  های 

  یهستند که برا  یاصل  یها یژگياز و  ختهيرهمبه  یهانسخه 

اهم در  آن  یواقع  تیسنجش  يادگیری  ها  استفاده  مدل 

 ةشدیتصادف  ةاز نسخ  یاصل  یژگيو  کي  تیاگر اهم.  شوندیم
 

1 Shadow 
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ب  استنباشد،    شتریآن  و  ممکن  .  باشد  تیاهمیب  ی ژگيآن 

تعداد پانصد بار اجرا شده و مطابق روش  به   Borutaالگوريتم  

]ارائه  در  ويژگی12شده  بالای  [  امتیاز  با  درصد  85هايی 

شده ويژگیانتخاب  انتخاباند.  بههای  الگوريتم   وسیلةشده 

Boruta اند از: عبارت 

 
Age, Race, IDH1, TP53, ATRX, PTEN, EGFR, CIC, 

MUC16, NF1, PIK3R1, FUBP1, RB1, NOTCH1, 

SMARCA4, IDH2 

 

 SHAPالگوریتم  -2-3-3

ي SHAP)   1ی پل ی ش   ی جمع   حات ی توض   تم ي الگور    کرد ي رو   ک ( 

  ر ی هر متغ   امتیاز است که    ح ی توض   ت ی بر قابل مبتنی   ی ژگ ي انتخاب و 

پ  در  کم   ی ها ی ن ی ب ش ی را    برخلاف   [؛ 22] کند می   ی ساز ی مدل 

اهم   Boruta  الگوريتم  بر  مقاد   ی آمار   ت ی که  دارند،    ر ي تمرکز 

SHAP   هر    ر ی تأث   ی و چگونگ   شوند ی استخراج م   ها ی باز   ية از نظر

تصم   ی ژگ ي و  را ند ب دسته   مات ی بر  م   ی    ی برا [.  12د] دهن ی ارائه 

يادگیری  ،  SHAP  ر ي مقاد   ة محاسب  الگوريتم  و    XGBoostاز 

در    . شد محاسبه  ی  ژگ ي هر و   ی برا   SHAPمطلق مقدار    ن ی انگ ی م 

اهمیت  کم   ی رها ی متغ   پالايش   ی برا   0.02ة  آستان حد    اين روش، 

  دادة نمونه   ک ي در    i  ی ژگ ي و   ی برا   SHAPمقدار  شد.  دنظر گرفته 

X   شود ی محاسبه م   ر ي صورت ز به : 

 

𝜔𝑖 = ∑
|𝑆|!(|𝐹|−|𝑆|−1)!

|𝐹|!𝑆⊆𝐹\{𝑖} [𝑓(𝑆 ∪ {𝑖}) − 𝑓(𝑆)]  (3)     

 

رابطه،   اين    Sو    هایژگوي  کامل  ةمجموعگر  نشان  Fدر 

𝑓(𝑆. عبارت  است i به جز  ها یژگياز و  یارمجموعه يز ∪ {𝑖})  

از    ی نیبشیپ    F(S)عبارت    .است i یژگي وافزودن  مدل پس 

از  درصورتی  ،است  مدل  ینیبشیپ  تنها   S ة رمجموع يزکه 

 بهره ببرد. 

دهد که اهمیت و  را نشان می  SHAP( نمودار  3شکل )

بینی مدل را مشخص ها بر پیشاثرگذاری هر يک از ويژگی

نشانمی افقی  محور  بزرگی  کند.  میانگین    SHAPدهندة 

نشان   را  مدل  خروجی  بر  ويژگی  هر  تأثیر  نرخ  که  است 

ويژگیمی رتبة  عمودی  محور  اهمیت  دهد.  اساس  بر  را  ها 

میآن  نشان  منفی  ها،  و  مثبت  مقادير    SHAPدهد. 

ويژگینشان کاهش  و  افزايش  تأثیر  پیشدهندة  بر  بینی  ها 

است،  ( نشان داده شده3گونه که در شکل )مدل است؛ همان

 اند از:  عبارت  SHAP وسیلةشده بههای انتخابويژگی
IDH1, TP53, Age, ATRX, PTEN, NF1, EGFR, 

Gender, MUC16, Race, GRIN2A, IDH2, NOTCH1, 

CIC, PIK3R1, PIK3CA  
 

1 SHapley Additive exPlanations 

اشتراک با  روش  درنهايت،  دو  نتايج  از  و    SHAPگیری 

Borutaاند از:های منتخب نهايی عبارت، ويژگی 
Age, Race, IDH1, TP53, ATRX, PTEN, EGFR, CIC, 

MUC16, NF1, PIK3R1, NOTCH1, IDH2 
 

عمل اعمال  از  مجموعه پس  ويژگی،  انتخاب  دادة  گر 

 شود. های منتخب ايجاد میجديد با ويژگی

 
 آموزشی دادة مجموعه یبر رو SHAPنمودار (: 3-)شکل

(Figure-3): SHAP values on the training dataset 

 

 ماشین گروهی  یادگیری-3-4
يادگیری گروهی ) با ساختار پشتهEMLمدل  از طريق (    ای 

الگوريتم کاهش  ترکیب  برای  ماشین  يادگیری  متنوع  های 
پیش کارايی  بهبود  و  شدهباياس  پیشنهاد  شکل  بینی  است. 

دهد. مدل  ( ساختار مدل يادگیری پیشنهادی را نشان می4)
چهار   نخست  لاية  در  که  است  لايه  دو  شامل  يادگیری 

شامل  دسته  قوی    RFو    SVM  ،CatBoost  ،ERTبند 
دهند؛ سپس، در لاية دوم، مدل  های پايه را تشکیل میمدل
LR  شدهبه استفاده  متامدل  مقادير  عنوان  تا  است 

پیشبینیپیش را ترکیب کرده و  پايه  از هر مدل  بینی  شده 
به را  از  نهايی  استفاده  دلیل  آورد.  دوم    LRدست  لاية  در 

پیشبه ترکیب  متامدل  يک  مدلعنوان  لاية  بینی  های 
دادة برازش است. مجموعهنخست و جلوگیری از مشکل بیش

پیش مقادير  متامدل،  برای  مدلآموزشی  از  پايه  بینی  های 
است  دادة آموزشی اصلی تولید شدهاست که بر روی مجموعه 

شده برای بینیدادة آزمون از میانگین مقادير پیشو مجموعه
شده تشکیل  اولیه  آزمون  بهمجموعة  ايجاد  است؛  منظور 

آموزشی لاية دوم استفاده    ةعنوان دادمجموعة آزمون که به
مدل شد،  مجموعهخواهد  روی  بر  پايه  آموزشی های  دادة 
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می داده  آموزش  بهاولیه  نشت شوند؛  از  جلوگیری  منظور 
اعتبارسنجی 1ها داده استراتژی  از  مدل  آموزش  فرايند  در   ،

با   شده  k=5متقابل  از استفاده  هرکدام  آموزش  در  است. 
پنج بخش  دادة آموزشی بهها، مجموعهمدل به  طور تصادفی 

بخشتقسیم می از  يکی  مرحله،  هر  در  که  بهشود  عنوان ها 
يک مجموعة اعتبارسنجی عمل کرده و هر بخش يک مقدار 

کند؛  های اعتبارسنجی را تولید میبینی مربوط به دادهپیش
مدل از  هرکدام  خروجی  تولید  برای  دادهدرنهايت،  های  ها، 

استفاده و اعتبارسنجی  تجمیع  مدل  آن  آموزش  برای  شده 
شود تا رکورد شده نیز محاسبه میبینیمیانگین مقادير پیش

هنگامی شود؛  تشکیل  نخست  لاية  در  مدل  که  متناظر 
ها تولید شد، رکوردهای حاصل تجمیع و  خروجی تمام مدل

داده برای آموزش متامدل، به لاية دوم  قالب يک مجموعهدر  
می و  خورانده  ديده  آموزش  دوم  لاية  در  متامدل  شوند؛ 

هفتاد  )  گرداند. قابل توجه است کهبینی نهايی را برمیپیش
و    شودیاستفاده م  هيپا  یهاآموزش مدل  یها برادادهدرصد(  

بهمدل  نيا  جينتا ورودها  متا    یبرا  یعنوان  مدل  آموزش 
مبه ارود یکار  در  دمرحله،    ني.  درصد(  آزمون   یهااده)سی 
برا  ینقش  گونهچیه تنها  و  اعتبارسنج  یابيارز  یندارند    یو 

 . شوندیاستفاده م مدل يیکارا
  ن يدر ا  یدیبخش کل  ک ي  ةند يهر رنگ نما(  4در شکل )

است دادهنشان  یآب  رنگ.  فرايند    یآموزش  یاصل  یهادهندة 
برا که  کار  به  نیماش  یریادگي  یها مدل  «آموزش »  یاست 

مدلروندیم اب  هيپا  یها.  آموزش  یآب  ی هاداده  نيا  رنگ 
متقاطع    یاعتبارسنج  ایهای دادهبخشسبز    رنگ  .نندیبیم
(Cross-Validation م نشان  را  فرايند    در  . دهدی( 

)  یاعتبارسنج ا  k-fold Cross-Validationمتقاطع    نجايکه 
k=5 رنگ  یآب یدادة آموزشاست(، مجموعه هدرنظر گرفته شد
)  kبه   تقسfoldبخش  از  شده  م ی(  مرحله  هر  در  است. 

ا  یکيآموزش،   مشخص  قسمت   نياز  سبز  رنگ  با  )که  ها 
بهشده داداست(  و    یاعتبارسنج  ةعنوان  شده  گذاشته  کنار 

رو باق  k-1  ی مدل  رنگ(  یآب   یها)قطعه  مانده یقسمت 
م   يی هاینیبشی پ   کنندة انينما  ینارنج  رنگ.  ندیبیآموزش 

مدلا که    یاعتبارسنج  ی هاداده  یرو  ه يپا  ی هاست 
داده انجام  رنگ    ینارنج  یهاقطعه  اند. )سبزرنگ( 

هستند.    هيپا  ریادگي  یها مدل  «یانیم  یهای »خروج
عنوان به  ت يشده و درنها  یآوررنگ جمعینارنج  یهایخروج

آموزشمجموعه  دوم    یبرا  یدادة  لاية  در  ستفاده  امتامدل 
دبه  ؛شوندیم رو  گر،يعبارت    ی هاینیبشیپ   یمتامدل 

از   ب یترک  نيتا بتواند بهتر  ند یبیم  «آموزش»  هيپا  ی هامدل
 ارائه دهد.  يینها ةجینت دیتول یرو برا هاینیبشیپ  نيا

الگوريتم انتخاب  بهدلايل  يادگیری  های  عنوان مدلهای 
 صورت زير است: پايه و متامدل به

 

1 Data leakage 

و  میمستقCatBoost  [23  ]الگوريتم   •   ی هایژگياز 
تفس  ،آموزدمی  بندیدسته  و  بدون   جينتا  ریدقت  را 

از    يادشدهروش  .  دهدمیبهبود    ،خطرانداختن عملکردبه
  يی کند که کارامتقارن استفاده می  یدرخت  ساختار  کي

م بهبود  را  آموزش  پ دهد  یفرايند  روند  را    ینیبشیو 
مقاومت    همچنین  CatBoostمدل    ؛ بخشدمی  سرعت

بالانبه برابر    يیسبت  مجموعه بیشدر  در    های برازش 
  تم يالگور  نيا  . را دارد  اد يز  یبندطبقه  ی رهایداده با متغ

روش  طول    یسازمنظم  یهااز  در    آموزش مختلف 
می مقااستفاده  در  که  روش  سهيکند    ی سنت  ی هابا 

نو  یکمتر  تیحساس  ان،يگرادتقويت   به  و    فهنسبت 
 نقاط دورافتاده دارد.  

درختان متنوع و    بیبر اساس اصل ترک  RF  [24]مدل   •
تا طبقهمستقل عمل می  یاعتمادترقابل  یهایبند کند 

آوبه مؤثر است    ی مسائل  یبرا  ژه يوبهاين مدل  .  رددست 
آن هدف  دستهکه  اساس    جي نتا  یبندها  بر  گسسته 

و  یامجموعه  همچنین  یورود  ی هایژگياز    RF،  است؛ 
ها  درون داده  ةدیچیروابط پ   يیدر شناسا   مطلوبی  يیتوانا

که آن را    را داراست  هایژگيدر و  راتییبه تغ  ازی بدون ن
پ   یهامجموعه   یبرا  ژهيوبه و  بالا  ابعاد  با    ده یچیداده 

م روسازدیمؤثر  می  ی جمع  کرد ي.  مشکل  کمک  تا  کند 
کاهش  بیش پ   ابد ي برازش   یتریقو  ی هاینیبشی و 

آن  به  تصم  وسیلةبهکه    يیهانسبت  منفرد    میدرختان 
 . ديدست آبه شوند، یم دیتول

يERT  [25الگوريتم   • است   ی جمع  یریادگي روش    ک[ 
مجموعه  تصم  یاکه  درختان  و   میاز  ساخته  را 

تجمآن  یهاینیبشیپ  را  را  می  عیها  مدل  دقت  تا  کند 
بخشد.     د يشد  ی سازیتصادف  ، ERT  ساسی ا  اصل بهبود 

اس درخت  ساخت  فرايند  ايجاد در  به  منجر  که    ت 
کاهش  شود  می  یترمتنوع تصمیم  درختان   به  که 

بهم درنها  درختان  نیبستگی  و  کرده  خطر   ت، يکمک 
م  برازششیب کاهش    ، ERT  یاصل  تيمز  . دهد یرا 

اآن  یمحاسبات   يیکارا است.  به    یژگيو  نيها  را  آن 
برا  یقو  یابزار مقاوم  وظا  یعیوس  فی ط  یو    ف ياز 

 کند.می ليتحت نظارت تبد  یریادگي
که    ن ي ا   SVM   [26 ]پشت    ی اصل   ة د ي ا  •   ة ابرصفح   ک ي است 

به   دا ی پ   نه ی به  مؤثر کند که  در    ی ها طبقة   ی طور  را  مختلف 
ها را  تنها داده نه   نه، ی به   ة ابرصفح   داده جدا کند. مجموعه   ک ي 

می  فاصله    ، کند جدا  و    ن ی ب   یة حاش   ا ي بلکه  ابرصفحه 
ن   ن ي تر ک ي نزد  را  طبقة  هر  از  داده  کند.  حداکثر می   ز ی نقاط 

شناخته    بان ی پشت   ی عنوان بردارها به   ک، ي نزد   ة نقاط داد   ن ي ا 
ح   شوند ی م  نقش  تعر   ی ات ی و  با    ف ي در  دارند.  ابرصفحه 

ا بیشینه  ارائه    ی بهتر   م ی تعم   تواند ی مدل م   ه، ی حاش   ن ي کردن 
ب  معرض  در  کمتر  و  داده   برازش ش ی دهد  و    د ي جد   ی ها به 

  يی ، توانا SVM  ی د ی کل   ی ها ی ژگ ي از و   ی ک ي   باشد.   نشده ده ي د 
  ک ي   ق ي از طر   ی رخط ی غ   ی بند مسائل طبقه   ت ي ر ي در مد   آن 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 js

dp
.r

ci
sp

.a
c.

ir
 o

n 
20

26
-0

5-
21

 ]
 

                            10 / 22

http://jsdp.rcisp.ac.ir/article-1-1484-fa.html


 

 

 66پیاپی  4شمارة  1404سال 

111 

ش 
پی

ی
وه

گر
ن 

شی
ما

ی 
یر

دگ
 یا

 از
ده

فا
ست

ا ا
ا ب

وم
گلی

ی 
غز

ر م
مو

تو
ت 

جا
در

ی 
بین

 

  SVM. توابع هسته به  است هسته روش  قدرتمند به نام روش 
م  به   دهند ی اجازه  ضمن که  به  داده   ی طور  را    ی فضا   ک ي ها 

  ی خط  ی که جداساز يی جا  ؛ ند بالاتر نگاشت کن   ابعاد با  ی ژگ ي و 
حت  است،  داده   ی ممکن  اصل اگر  بعد  در  به   ی ها  طور  خود 

جداساز   ی خط  در    ژه ي و به   SVMمدل    نباشند.   ی قابل 
مؤثر    ابعاد با    ی فضاها  ابزار   است بالا  برا   ی و  حل    ی مقاوم 

 . ند ي آ ی شمار م به   ی بند مسائل مختلف طبقه 
  ن ی ماش   ی ر ی ادگ ي   ی ا ه ي پا   تم ي الگور   ک ي LR   [27  ]مدل   •

استفاده    ی بند طبقه   ف ي وظا   ی برا   بیشتر شده است که  نظارت 
پ   ؛ شود ی م  آن  هدف  نامش،    ة ج ی نت   ک ي   ی ن ی ب ش ی باوجود 

به   ا ي   ی ا دسته  پ   ک ي   ی جا گسسته  ا   وسته ی مقدار    ن ي است. 
که  يی جا   ؛ مؤثر است   دوکلاسه   ی بند طبقه   ی برا   ژه ي و روش به 
 .  ممکن است   جه ی از دو نت   ی ک ي   ی ن ی ب ش ی هدف پ 

 توان موارد زير را برشمرد: ی ترکیبی می شنهاد ی مدل پ از مزايای  
پ  • دقت  طريق  نیبشیبهبود  از   ةهوشمندان  بیترکی: 

هر    هيپا   یهامدل  یهاینیبشیپ  قوت   کيکه  نقاط 
برای  دارند  یمتفاوت الگوريتم  ؛   یبرا  CatBoostمثال، 

 یبرا  SVMالگوريتم    و شده  یبندطبقه  ی هاداده
 ی مناسب است. رخطیغ  یمرزها

با • وار  اسيکاهش  پیش  انسيو  از    ها: بینیدر  استفاده  با 
از   یریگنیانگیمتقاطع در لاية نخست و م  یاعتبارسنج

کاهش  هایخروج مدل  خروجی  در  واريانس  و  باياس   ،
 گیری دارد.چشم

مشکل • انتخاب    :برازششیب  حل  خط  کيبا    ی متامدل 
لاية    تر دهیچیپ   یها مدل  یجابه  LRهمانند  ساده   در 

بیشدوم زيادی مشکل  تا حد  پیشنهادی  مدل  برازش  ، 
   کند. را حل می

های  توان انواع مختلفی از مدل سادگی می به  ی: ر ي پذ انعطاف  •
های پايه در لاية نخست و  عنوان مدل يادگیری ماشین را به 

 کار برد. عنوان متامدل در لاية دوم به نیز به 
نیز   پیشنهادی  مدل  معايب  پیچیدگی    توانیماز  به 

مدل به  )نسبت  بیشتر  تشکیلمحاسباتی  آن(  های  دهندة 
پايه و وابستگی به کیفیت  به الگوريتم  دلیل آموزش چندين 

 ة آن اشاره کرد. دهندلیتشکهای  الگوريتم 
 
 
 

 پارامتر  تنظیم-3-5
تنظایم بهیناة پارامترهاای  منظورباهماژول تنظایم پاارامتر 

است؛ زيارا های يادگیری درنظر گرفته شدهکنترلی الگوريتم
ها تا حد زيادی به تنظیم بهینة پارامترها وابسته کارايی مدل

الگااوريتم  بااا اسااتفاده ازپارامترهااا  یسااازنهیبه اساات.
 یاعتبارساانج و (RGS) 1یتصااادف یاشاابکه یجووجساات
اسات. بارای هانجام شد  یآموزش  یهادر داده  k=5با  متقاطع  

 از شااااااااایوة RGSساااااااااازی الگاااااااااوريتم پیاده
RandomizedSearchCV  ة کتابخانا Scikit-Learnپاايتون 

 

1 Randomized grid search 

را   پارامترهاااز مقادير  ی  اشبکهاستفاده شد که در هر تکرار،  
هايی از مقاادير ايان نموناه ،صورت تصادفیو به  کردهتعريف  

 دهد.میشبکه را انتخاب و مورد ارزيابی قرار 
 

 اعتبارسنجی -3-6
بر روی  در اين مرحله، مدل آموزش ی آزمون و  هادادهديده 

قرار  ارزيابی  مورد  مختلف  کارايی  معیارهای  براساس 
 گیرد.  می
 

 بینی پیش -3-7
دادة آزمون صورت گرفته و سپس بینی بر روی مجموعهپیش

شود.  ها بر اساس معیارهای مختلف سنجیده میکارايی مدل
که   است  و  یهاروشگفتنی  تنظیم    یژگيانتخاب  و 

اعمال    یدادة آموزشمجموعه   بر روی  پارامترهای کنترلی تنها 
مدل کامل    ةدر کل فرايند توسع  آزموندادة  و مجموعه  شده

باقدست مجموعه ماندیم   ی نخورده   ی برا  تنها  آزموندادة  . 
 .شودمیاستفاده  يی عملکرد نها یابيارز

 
 
 

 

 نتایج و بحث -4
مجموعه ابتدا  بخش،  اين  معیارهای  در  و  ارزيابی  مورد  دادة 

می توضیف  کسبشودکارايی  آماری  نتايج  سپس  شده  ؛ 
بهالگوريتم   وسیلةبه نتايج  تحلیل  و  مورد ها  در  بحث  همراه 
   شود.ها پرداخته میآن 
 

 

 معیارهای کارایی -4-1
است  ها، از پنج معیار کارايی استفاده شدهبرای ارزيابی مدل

(، معیار  R(، يادآوری ) P(، دقت )Aاند از: صحت )که عبارت
F1    منحنی زير  ناحیة  بررسی ROC  (AUCو  برای   .)

بیشمدل 2پذيری تعمیم از  جلوگیری  و  روش ها  از  برازش، 
است. توضیحات بیشتر در  استفاده شده اعتبارسنجی متقابل

 است.[ آمده28خصوص معیارهای کارايی در مرجع ]
 

 نتایج عددی-5

( به2جدول  نتايج  بهدست(  های  مدل  وسیلةآمده 
مجموعهبینیپیش روی  بر  نشان  کننده  را  آموزشی  دادة 

  EMLو    CatBoostهای  دهد. برحسب معیار صحت، مدلمی
با ساير مدلبه را در قیاس  نتايج  بهترين  ها  صورت مشترک 

مجموعه روی  کردهبر  کسب  آموزشی  نخست دادة  رتبة  اند. 
و   دقت  معیارهای  مدل    F1برحسب  برحسب    EMLبه  و 

مدل   به  يادآوری  و    CatBoostمعیار  دوم  رتبة  دارد.  تعلق 
الگوريتم به    RFو    CatBoostهای  سوم برحسب معیار دقت 

مدل  به  دوم  رتبة  نیز  يادآوری  معیار  برحسب  دارد.  تعلق 
EML    مدل به  سوم  رتبة  دارد.    ERTو  اختصاص 

 

2 Generalization 
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بند شناخته های دستهعنوان مدلبه SVMو  Rهای الگوريتم 
قابل دقت  مقدار  و  کردهشده  بر حسبقبولی کسب  اما   اند، 
نتوانسته  يادآوری،  اين  معیار  کنند.  عمل  موفق  چندان  اند 

شده موجب  معیار  موضوع  برحسب  تا  کارايی  F1است   ،
الگوريتم با  قیاس  در  که  کنند  کسب  برتر،  متوسطی  های 

نمی  محسوب  مطلوبی  مدل  نتیجة  بین  اختلاف  شود. 
مدل    EMLپیشنهادی   معیارهای   Catboostبا  برحسب 
دادة آموزشی ناچیز است، اما بر روی مجموعه   F1يادآوری و  

( جدول  می3نتايج  نشان  مدل  (  که  روی    EMLدهد  بر 
قابلمجموعه  فاصلة  آزمون،  با مدل  دادة    CastBoostتوجهی 

به را  کارايی  معیارهای  و  چشمدارد  بهبود  نحو  گیری 
مدل  داده معیارهای    RFاست.  نظر  از  را  مطلوبی  عملکرد 

مجموعه روی  بر  کسب  کارايی  آزمون  و  آموزشی  دادة 
مجموعهکرده روی  بر  نظر است.  از  دوم  رتبة  آزمون،  دادة 

مدل   به  کلی  دارد؛  RFعملکرد  تعادل    نيا  تعلق  روش، 
معیارهای   بین  و  مناسبی  خوددقت  از  نشان    يادآوری 

  0.8822در آموزش به مقدار صحت    SVMمدل  است.  هداد
مجموعه رسیده  در  اما  به  است،  مقدار  اين  آزمون  دادة 

را    0.8571 مدل  اعتماد  قابلیت  که  است  يافته  کاهش 
می  مدل  کاهش  مدل   ETRدهد.  کنار  و    LRهای  در 
CatBoost   مجموعه روی  آزمون  داده بر  و  آموزشی  های 

است و تعادل مناسبی بین  قبولی کسب کرده عملکرد قابل 
کرده  فراهم  يادآوری  و  گلیوما    دقت  شناسايی  برای  که 

هم در    ی، دار ي عملکرد پا   LRو    Catboostمؤثر است. مدل  
آزمون   مرحلة  در  هم  و  آموزش  داد فاز    ن ي ا   ند؛ نشان 

نکرده مدل  کسب  را  کارايی  بهترين  اگرچه  اما  ها  اند، 
مؤثر  به  را  طور  يادآوری  و  دقت  کرد مقادير  و    ه متعادل 
 . اند مناسب   وما ی گل بندی  درجه   ی برا 

 . 
 

 
 EML(: ساختار مدل پیشنهادی  4-)شکل

(Figure-4): The structure of the proposed EML model 
 

  EMLيابیم که مدل پیشنهادی  ها درمیبا تحلیل نتايج مدل

مجموعه روی  برحسب بر  را  کارايی  بهترين  آزمون،  دادة 

کرده کسب  کارايی  معیارهای  به تمامی  منجر  که  است 

های  کاهش منفیدر شناسايی صحیح تومورها )ر  توانايی بهت

شود.  می  يادآوریفظ تعادل مناسب بین دقت و  کاذب( و ح

مدل   دقت  معیار  برحسب  آزمون،  فاز  را    LRدر  دوم  رتبة 

کرده پیشنهادی  کسب  مدل  از   EMLاست.  انتخاب  بهترين 

پزشکی   تشخیص  زمنظر  و  نرخ    راي است؛  يادآوری  دقت، 

اگر   تومور،  در بررسی وضعیت  بالايی دارد.  همچنین صحت 

تبعات   و  جانی  خطر  نشود  داده  تشخیص  تومور 

مهم  ريناپذجبران  بسیار  نیز  دقت  معیار  دارد.  اما    ،استی 

)مثبت کاذب(اشتباه   بیمار سالم  در  تومور  در   در تشخیص 

 ل است. تحمقابلتومور،  ندادنقیاس با تشخیص
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های مدل وسیلةبهآمده دستبه  یآمار جینتا(: 2-)جدول

 یدادة آموزشمجموعه یکننده بر روینیبشیپ
(Table-2): Results obtained by predictive models on training 

dataset 

 F1 یادآوری  دقت  صحت مدل

CatBoost 0.9523 0.9291 0.9593 0.9440 

RF 0.9016 0.9044 0.9016 0.9020 

ERT 0.8849 0.8120 0.9314 0.8676 

SVM 0.8822 0.8962 0.8822 0.8890 

LR 0.8792 0.8863 0.8809 0.8816 

EML 0.9523 0.9405 0.9480 0.9442 

 

مدل   طرفی  يادآوری    LRاز  دارد؛  مطلوبی  عملکرد  نیز 

مطلوبی 0.9412)  دقت  نرخ  و  به    ( 0.8067)   (  منجر  که  دارد 

می  مثبت کاذب  برای  کاهش  قوی  به جايگزينی  را  آن  و  شود 

کند.  های بالینی که دقت مدل ارزشمند است، تبديل می محیط 

پايین    دقت دلیل ، به ( 0.9020ود يادآوری بالا ) باوج   SVMمدل  

زيرا    ( 0.7797)  است؛  ضعیف  نامناسب  تورمورها  تشخیص  در 

  ERTو    CatBoost  ،RFهای درختی شامل  دل م   کند. عمل می 

قابل  که   قبولی عملکرد  درحالی  عمل    بهتر کمی   RF دارند، 

به کرده  شناسايی    اختصار، است.  )يادآوری  اگر  تومورها  بیشینة 

توان با قاطعیت مدل  بالا(، دقت و تفسیرپذيری اولويت باشد می 

EML   عنوان بهترين مدل مطرح کرد؛ همچنین در جايگاه  را به

مدل  درختی  بعدی،  همچنین    CatBoost  ،RF  ،ERTهای  و 

رسد استفادة  نظر می . به د بود ن خواه   جايگزين   ة گزين   LRمدل  

ها همانند آنچه در  ها و ترکیب هوشمندانة آن زمان از مدل هم 

داده   EMLمدل   و درجه رخ  تشخیص  تومورها  است، در  بندی 

 بسیار مفید است. 

 
های  مدل وسیلةبهآمده دستبه  یآمار جینتا(: 3-)جدول  

 دادة آزمون مجموعه یکننده بر روینیبشیپ
(Table-3): Results obtained by predictive models on testing 

dataset 

 F1 یادآوری  دقت  صحت مدل

CatBoost 0.8810 0.8051 0.9314 0.8636 

RF 0.8889 0.8136 0.9412 0.8727 

ERT 0.8810 0.8000 0.9412 0.8649 

SVM 0.8571 0.7797 0.9020 0.8364 

LR 0.8849 0.8067 0.9412 0.8688 

EML 0.8929 0.8205 0.9412 0.8767 

 

( پیش5شکل  خطاهای  نمودار  طبقة(  مدل  بینی  برای  ها 

مجموعه  روی  بر  را  میپیشنهادی  نشان  آزمون  دهد.  دادة 

بیان افقی  اينجا  طبقة  کنندةمحور  در  که  است  واقعی  های 

طبقة عمودی می  GBMو    LGGهای  شامل  محور  شود. 

پیش را بینیتعداد  طبقه  هر  برای  صحیح(  )يا  اشتباه  های 

طور واضح  به  GBMبینی طبقة  دهد. مدل در پیشنشان می

پیش از  بالاتری  به بینیدرصد  را  درست  اختصاص های  خود 

نشان  داده اين  طبقه و  اين  در  مدل  بهتر  عملکرد  دهندة 

طبقة    .است مورد  میبه   LGGدر  دقت  نظر  مدل  که  رسد 

کمتری داشته باشد و نیاز به بهبود عملکرد در شناسايی اين  

 طبقه وجود دارد. 

 
 دادة آزمون مجموعه یرو حسب درجة تومور بربر یشنهادیمدل پ وسیلةبه ینیبشیپ یخطا(: 5-)شکل

(Figure-5): Model prediction errors )by tumor grade( obtained by the proposed model on the testing dataset 

( مدل6شکل  عملکرد  طبقه(  تفکیک  در  را  برحسب  ها  ها 

( نشان  supو معیار پشتیبان )  F1معیارهای دقت، يادآوری،  

دو  می بین  تمايز  در  را  مدل  مطلوب  عملکرد  نتايج  دهد. 

دهد. از نظر معیار دقت، مدل  نشان می  GBMو    LGGطبقة  
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EML   بندی طبقة  در طبقهLGG    در قیاس با طبقةGBM  

طبقة   در  دارد  امکان  بنابراين  دارد؛  بالاتری    GBMدقت 

طبقة  تشخیص  در  مدل  شوند.  ايجاد  کاذب  مثبت  موارد 

GBM  کرده پايینی کسب  دقت  اما  بالا،  اين  يادآوری  است. 

می تأيید  موارد  موضوع  تشخیص  در  مدل  که    GBMکند 

تر شده پايیندادهدقت موارد تشخیص با  ، اما  بهتر عمل کرده

، مدل  F1ها است. از منظر معیار  که ناشی از نامتوازنی داده

قابل امتیازات  طبقه  دو  هر  کسببرای  قبولی 

دهندة تعادل  ( که نشان LGGاست )نتايج بهتر برای طبقة  کرده   

خوب بین دقت و يادآوری برای هر طبقه است. مقادير پشتیبان  

می  داده نشان  تعداد  در  نامتوازنی  يک  که  طبقه  دهد  هر  های 

مورد از    150در مقابل    GBMنمونه از طبقة    102وجود دارد ) 

می LGGطبقة   موضوع  اين  مدل (.  عملکرد  بر  تأثیر  تواند  ها 

به  )طبقة  بگذارد،  اکثريت  طبقة  دقت  بر  به LGGويژه  منظور  (. 

ها، در  طبقه  بودن ارزيابی بهتر مدل پیشنهادی و مقابله با نامتوازن 

   گیری استفاده شود. های بازنمونه در نظر است از روش   آينده کار  
 

 
 دادة آزمون مجموعه یبر رو GBMو  LGGهای بر روی طبقه ها مدلبندی (: کارایی درجه6-)شکل

(Figure-6): Classification performance of models on LGG and GBM classes on the test dataset 
ماتريس آشفتگی 7شکل ) را بینیهای پیشبرچسب   1(  شده 

برچسب  برابر  میدر  نشان  واقعی  نشان  های  ماتريس  دهد. 

مدلمی که  را دهد  طبقه  دو  بین  تمايز  يادگیری  های 

دادهبه انجام  حساسیتخوبی  بین  مطلوبی  توازن  و   2اند 

و  0.9412) می0.86)  3صراحت (  نشان  به(  در  دهد،  ويژه 
 

1 Confusion matrix 
2 Sensitivity 
3 Specificity 

نمونه صحیح  طبقة  شناسايی  عمل  به  GBMهای  خوبی 

در  کرده که  است  گفتنی  سا  ومایگل  صیتشخاست.    ريو 

بیشتر  یهایماریب مدل به  حاد،  دارا  میهست  یدنبال   ی که 

دبه  ؛باشد   يیبالا  اریبس  تیحساس داده    حیترج  گر، يعبارت 

)  تعداد  ی کم  شودمی اطمینان تا  پذيرفته    ( FPمثبت کاذب 

شود   )   چیهحاصل  کاذب  درنت  (FNمنفی   مار یب  چیه  جهیو 

   از دست نرود. یواقع
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 دادة آزمون ها بر روی مجموعهمدل وسیلة(: ماتریس آشفتگی تولیدشده به7-)شکل

(Figure-7): The confusion matrix generated by the models on the testing dataset 
کسب  حساسیت  بهمقدار  مبین   وسیلةشده  پیشنهادی  مدل 

مدل   همچنین،  است؛  واقعی  محیط  در  آن  کاربردپذيری 

بسیار   کاذب  منفی  و  کاذب  مثبت  کاهش  در  پیشنهادی 

بوده ساير    موفق  با  مقايسه  در  آن  کارايی  بهبود  موجب  که 

شدهمدل تولید  ضعیف  SVMمدل    و  ها  را  نتايج  ترين 

 اند.  قبولی کسب کردهها نیز نتايج قابلاست. ساير مدلکرده

( )8شکل  عملکرد  مشخصة  منحنی   )ROC  برای را   )

میمدل نشان  میها  نشان  منحنی  مدل  دهد.  که  دهد 

کسب   با  دو   AUC=0.931پیشنهادی  بین  است  توانسته 

تومور   واقعی  GBMو    LGGطبقة  مثبت  مطلوب  نرخ  با   ،

(TP ( و نرخ پايین مثبت کاذب )FP  .تمايز مؤثر قائل شود ،)

بندی دو  دهد برای کارهايی که نیاز به طبقه نتايج نشان می

است؛    طبقه اعتمادی  قابل  انتخاب  پیشنهادی  مدل  دارند، 

مدل و  CatBoost   (0.929)  ،RF  (0.926های  همچنین   )

ERT  (0.927ن پیشنهادیکينزد  اریبس  جينتا  زی(    ی به مدل 

کرد و  LR  (0.923های  مدل  ند.اهارائه   )SVM  (0.906  )

.  ندترفیبرتر ضع  یهابه مدل  بتاما نس  دارند،  یعملکرد خوب

مدل )بهتمام  تصادف ها  مدل  باAUC=0.5با    یجز    مقدار  ( 

AUC  که    دهند یرا نشان م   ی عال  صی، قدرت تشخ0.9  یبالا

  ی هاه طبق  نیب  زيدر تما   های همة مدلبالا  يی توانا  کنندةبیان

منف و  ناچ  ی مثبت  تفاوت  برتر    یهامدل  نیب  زیاست. 

دمی  شنهادیپ  عوامل  که  اجرا    دمانن  یگري کند    ايسرعت 

 درنظر گرفته شوند.  د يبا  يیدر انتخاب نها زیمدل ن ی سادگ

( دقت9شکل  منحنی  مدل-(  برای  را  های  يادآوری 

می نشان  مدليادگیری  بیشتر  بهدهد.  مدل  ها  ويژه 

اند و توازن مناسبی  پیشنهادی عملکرد مطلوبی را نشان داده

بین دقت و يادآوری برقرار کردند. مدل پیشنهادی با کسب  

( متوسط  پیش  AP  )0.887دقت  در  را  خوبی  بینی عملکرد 
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کردهطبقه  فراهم  يادآوری  نرخ  حفظ  و  مثبت  است.  های 

می نشان  را  کمی  نوسانات  نشانمنحنی  که  دهندة  دهد، 

طبقه واقعی توانايی  مثبت  زيرا  است؛  دقت  حفظ  برای  بند 

(TPبیشتری را ثبت می )  .یهامدلکند  ET    وRF    کسب با

متوسط    از به  0.878دقت  سوم  جايگاه  در  صورت مشترک 

  0.873با دقت متوسط    LR. مدل  رندیگیمقرار  نظر کارايی  

خوببهعملکرد   مدل  دارد  ینسبت   .SVM   0.842دقت    با  

به  نيترف یضع است،  بالاتر  ژهيومدل  يادآوری  در  فت  اُ  که 

 .  دهد ینشان م میزان دقت در   یتوجهقابل

 

 دادة آزمون ها بر روی مجموعهمدل ROC(: منحنی ۸-)شکل
(Figure-8): ROC curve of models on the testing dataset 

 

 ( دقت 9شکل  منحنی  مدل -(  برای  را  های  يادآوری 

می  نشان  مدل يادگیری  بیشتر  به دهد.  مدل  ها  ويژه 

داده  نشان  را  مطلوبی  عملکرد  توازن  پیشنهادی  و  اند 

مدل   کردند.  برقرار  يادآوری  و  دقت  بین  مناسبی 

 ( متوسط  دقت  کسب  با  عملکرد    AP  )0.887پیشنهادی 

پیش  در  را  طبقه خوبی  نرخ  بینی  حفظ  و  مثبت  های 

را نشان  يادآوری فراهم کرده  است. منحنی نوسانات کمی 

بند برای حفظ دقت  دهندة توانايی طبقه دهد، که نشان می 

 ( واقعی  مثبت  زيرا  می TPاست؛  ثبت  را  بیشتری  کند.  ( 

متوسط  با    RFو    ET  ی ها مدل  دقت    0.878کسب 

کارايی  به  نظر  از  سوم  جايگاه  در  مشترک  قرار  صورت 

مدل  رند ی گ ی م   .LR    متوسط دقت  عملکرد    0.873با 

خوب به  مدل  دارد   ی نسبت   .SVM   0.842دقت    با  

به   ن ي تر ف ی ضع  بالاتر   ژه ي و مدل است،  يادآوری  فت  اُ   که در 

 .  دهد ی نشان م میزان دقت  در    ی توجه قابل 

(  Calibration)  ونیبراسیکال  یهایمنحن  (10شکل 

Curvesبرا م  ی(  نشان  را  مختلف  مدل  ادهد یشش    ن ي. 

بودن کالیبره  یابيارز  یبرا   مفید  یابزار  هایمنحن

که میزان تطابق    مدل هستند  کي  یاحتمالات  یهاینیبشیپ 

ارزيابی میبینیاحتمالات پیش را  با مشاهدات  کند که  شده 

   .برای ارزيابی ريسک بالینی قابل اعتماد اهمیت زيادی دارد

 دهیم کهدر تحلیل کالیبراسیون به اين سؤال پاسخ می

م  کي  یوقت رخ  ديگویمدل    GBMتومور  داد  احتمال 

است،80برابر دفعات80  درواقع  آيا  درصد  از  ا  ی درصد    نيکه 

می  ینیبشیپ  نوع    ،کندرا  از  خیر.    GBMتومور  يا  است 

می نشان  مدلنمودارها  همة  که  کالیبراسیون دهند  ها، 

امتیاز   با  بازه    Brierمطلوبی  کسب    0.9638تا    0.8342از 

آن  اندکرده در  که  دهندة  نشان  ترنيیپا   امتیازهای، 

  است. تردقیق ونیبراسیکال

بررسی نمودارها می پیشنهادی    توان دريافتبا  که مدل 

EML    امتیاز به   ونیبراسیکال  نيبهتر،  0.8342با  دست را 

  CatBoostهای  مدل  با اختلاف کمی  و پس از آن  استهآورد

ترين نتايج  ضعیف  قرار گرفتند.  RF  (0.8925)و    (0.8497)

   است. 0.9638با امتیاز   SVMنیز متعلق به مدل 
پیشهمان که  )  ترگونه  شکل  شد،  3در  داده  نشان   )

،  IDH1  ،TP53های  دهد که ويژگینشان می  SHAPنمودار  
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Age    وATRX  بینی گلیوما  تأثیرگذارترين پارامترها در پیش
مجموعه )در  شکل  هستند.  بررسی  مورد  )الف(  11دادة   )

ويژگی  SHAPنمودار   تأثیر  بررسی  درجهبرای  در  بندی ها 
ها در  ( )ب( تأثیر ويژگی11و شکل )   LGGبیماران در دستة 

ها نشان  دهد. اين شکلنشان می  GBMعنوان  بندی بهدرجه 
بندی  ها بر تصمیمات دستهدهد که چگونه ترکیب ويژگیمی

گذارند و تأثیر شفافی از هر ويژگی را  برای هر بیمار تأثیر می

پیش میبرای  قرار  پزشکان  اختیار  در  مبینی  قادير  دهد. 
افزايش يا    دهندةنشانبرای هر ويژگی   SHAP مثبت و منفی

هستن تشخیص  احتمال  ،  LGGمورد    یبرا  .دکاهش 
و    IDH1های  گیری به ويژگیبه میزان چشممدل    ینیبشیپ 

  LGGتر وابسته است. سن بالا احتمال تشخیص  سن کوچک
می کاهش  دررا  تأثیرگذار،  ويژگی  GBMمورد    دهد.  های 
 بالاتر هستند.  و سن IDH1  ،PTEN ، TP53مقادير بزرگتر

 

 دادة آزمون ها بر روی مجموعهمدل  وسیلةیادآوری تولیدشده به -(: منحنی دقت۹-)شکل

(Figure-9): Precision-recall curve generated by predictive models on the test dataset 
 

طور تقريبی برابر مجموع  به EMLپیچیدگی محاسباتی مدل 
 هاست؛ يعنی: پیچیدگی ساير مدل

O(EML)≈ O(SVM + CatBoost + RF + ERT + LR) 
( اجزای 4جدول  و  پیشنهادی  مدل  محاسباتی  پیچیدگی   )
 دهد. دهندة آن را نشان میتشکیل 

 شرح زير است: ( مفهوم متغیرها به4در جدول )
- nها : تعداد نمونه 
- dها یژگي: تعداد و 
- tتعداد درختان : 
- i تعداد تکرارها : 

- nodesدرختان یها: تعداد کل گره 
- n_svبانیپشت ی : تعداد بردارها 
- log(n) عمق درخت : 
پیچیدگی مکانی و زمانی بالاتری نسبت به   EML  مدل 
  اریبسپايداری    دقت و   مقابل، در    اما   ؛ داردی پايه  هامدلساير  
کرده  یبهتر برااستکسب  مانند  ه  ی اتیح  ةمسئل  کي   ی. 
مغز  یبنده درج قابلدکه    یتومور  و   از   نانیاطم  تیقت 
است،  تياولو از مدل    برخوردار  کامل  طور  به  EMLاستفاده 
 است. ريپذه یتوج

 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 js

dp
.r

ci
sp

.a
c.

ir
 o

n 
20

26
-0

5-
21

 ]
 

                            17 / 22

http://jsdp.rcisp.ac.ir/article-1-1484-fa.html


 

 
 66پیاپی  4شمارة  1404سال 

118 

 

 
 دادة آزمون ها بر روی مجموعهمدل وسیلةتولیدشده به ون یبراسیکال  های(: منحنی10-)شکل

(Figure-10): Calibration curves generated by the predictive models on the test dataset 
 
 

 

 
 LGGبندی بیماران در دستة ها در درجهویژگی ریتأث)الف( 

 
GBMبندی بیماران در دستة ها در درجهویژگی ریتأث)ب( 

 SHAP تحلیلدر  ومای گل یبندها در درجهیژگ یو ریتأث(: 11-)شکل 
(Figure-11): The feature importance score on glioma grading in the SHAP 

 

بررس به  مدل    ی برتر   ی آمار   ی معنادار   ی منظور 
فر   ، ی شنهاد ی پ  پس به   دمن ي آزمون  آزمون  )با  همراه  هولم 

بر رو 0/ 05  ی سطح معنادار  از    ج ي نتا   ی (   fold-5حاصل 

cross-validation   پ   ی برا و    EML  ی شنهاد ی مدل 
که  SVM, CatBoost, RF, ERT, LR)   ه ي پا   ی ها مدل   )

ا  پ   ن ي در  ارز   ی ساز اده ی پژوهش  انجام    ی اب ي و  شدند، 
نتا  )   ن ي ا   ج ي گرفت.  جدول  در  که  ارائه  5آزمون   )

  EMLکه اختلاف عملکرد مدل    دهد ی است، نشان م شده 
تمام  آمار   ه ي پا   ی ها مدل   ی با  نظر  )   ی از  است  -pمعنادار 

value < 0.05 ) 
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 ها مدل ریو سا EML یشنهادیمدل پ یمحاسبات یدگ یچیپ ةسیمقا(: 4-)جدول

(Table-4): Comparison of computational complexity of the proposed EML model and its constituent models 

 پیچیدگی مکانی  پیچیدگی زمانی )استنتاج(  پیچیدگی زمانی )آموزش(  مدل

SVM O(n³ × d) O(s × d) O(s × d) 
CatBoost O(t × n × d × log(n)) O(t × log(n)) O(t × nodes) 

RFR O(t × n × d × log(n)) O(t × log(n)) O(t × nodes) 
ERT O(t × n × d × log(n)) O(t × log(n)) O(t × nodes) 
LR O(i × n × d) O(d) O(d) 

EML ≈ O(t × n × d × log(n) + n³ × d) ≈ O(4 × t × log(n) + d) ≈ O(3 × t × nodes + s × d) 
 

برای    Accuracy  ار ی مع   بر اساس هولم  آزمون پس   ة ج ی نت (:  5-)جدول 

 :(Table-5)دادة  های پایه بر روی مجموعه مدل پیشنهادی و مدل 

Results of Holm's Post-Hoc test for accuracy (EML as 

Control) on the testing dataset 
 (α=0.05) معناداری p-value شدههای مقایسهجفت مدل

EML vs. SVM 0.003  دارد 

EML vs. LR 0.018  دارد 

EML vs. RF 0.026  دارد 

EML vs. CatBoost 0.011  دارد 
 

)   Friedmanآزمون    نتايج در جدول  آمده6که  است،  ( 

می پیشنهادی  نشان  مدل  که  آمار  EMLدهد    یتفاوت 

 دهندة آن دارد.  های تشکیل با ساير مدل یمعنادار اریبس
 

برای مدل پیشنهادی و   Friedmanآزمون  (: نتایج6-)جدول

 Friedman test :(Table-6)دادة های پایه بر روی مجموعهمدل

results for the proposed model and the baseline models on 

the dataset 
 میانگین  ةرتب مدل

EML 1.2 

CatBoost 2.6 

RF 3.0 

LR 3.2 

SVM 5.0 
 

 

 های موجود روش مقایسه با -5-1
پ  چند  EML  یشنهادیمدل  بر  مدل    نيبا  و جديد  مطرح 

مقايسه کارايی  معیارهای  مقايسه   است.شده  ساس  نتايج 

تحلیل است.  ( آمده7برحسب معیارهای کارايی در جدول )

مدل   برتری  روش  EMLنتايج  ساير  با  قیاس  در  های  را 

می نشان  پیشنهادی  دهد.  همتا  مدل  نتايج،  به  در  باتوجه 

مدل ديگر  به  نسبت  صحت  که معیار  دارد  برتری  ها 

پیش  کنندةبیان درصد  است که  اين بینیاين  های صحیح 

توجهی بیشتر از ساير همتايان است. اين  طور قابلمدل به

مدل ساير  با  قیاس  در  نظر  مدل  از  را  کارايی  بالاترين  ها، 

کرده کسب  میيادآوری  نشان  موضوع  اين  که است.  دهد 

شناسايی    EMLمدل   میزاندر  بالاترين  تومورهای   در 

است که منجر به کاهش  صورت موفق عمل کردهگلیوما به

توانسته    EMLشود. مدل  تومور می  ندادنتبعات تشخیص

نمونه  تعداد  است  و  کند  شناسايی  را  بیشتری  مثبت  های 

منفی از  کمی  مدل  بسیار  دهد.  گزارش  را  کاذب  های 

SMOTE_SVM  از نظر معیارهای دقت و    [ 11]  در مرجع

F1  کرده عمل  سايرين  از  در    گفتنی است.  بهتر  که  است 

روش    [ 11]مرجع   بین    SMOTEاز  توازن  ايجاد  برای 

طبقة   دو  در  رکوردها  استفاده    GBMو    LGGتعداد 

دادهشده کار  اين  انجام  برای  تولید  است.  مصنوعی  های 

دادهمی طبیعی  ساختار  است  ممکن  که  بین  شود  از  را  ها 

روش  می در  بهدادهنمونه  SMOTEبرد.  خطی صورت  ها 

تولید   نقطه  دو  اينشوندمیبین  و    کار  .  طبیعی  ساختار 

ناديده  داده  ةپیچید اقلیت  طبقة  در  را    گیرد؛ میها 

گیری غیرخطی باشد. در برخی  خصوص اگر مرز تصمیمبه

هايی شود  تواند منجر به تولید نمونهمیموضوع  موارد، اين  

د و منجر به دقت کاذب شود. که در واقعیت منطقی نیستن

که   است  استبديهی  مهم  بسیار  دقت  اما  معیار  بارة  در، 

پیشنهادی   اينمی  EMLمدل  کرد  گونه  توان  بیان 

مفید   بالا(  )يادآوری  بیماران  میزان  بیشترين  شناسايی 

به   اگر  حتی  زيرا مدل  سالم  است؛  بیمار  در  تومور  اشتباه 

دهد   کاذب(تشخیص  تشخیص )مثبت  با  قیاس    ندادندر 

  تر است.تومور، قابل تحمل

آبه کارهای  از  يکی  از   ينده عنوان  تا  است  درنظر 

پیشرفته  نسخه  روش  SMOTEهای  بازنمونه و  گیری های 

در رويکرد پیشنهادی استفاده شود تا کارايی مدل با حفظ  

داده يابد.ساختار  بهبود  بیشتر  هرچه  اصلی    گفتنی  های 

به  دادهدلیل در دسترس است که  توز  یهانبودن  و   عيخام 

[،  12,  11,  7]  گر يشده در مطالعات دارائه  یهامدل  جينتا

آمار آزمون  انجام  مدل  میمستق   یامکان  آن  مبا   سریها 

مقا  نیست آن  ةسيو  مقادبا  براساس  در  گزارش  ر يها  شده 

 صورت گرفته است. يادشده مقالات 
  همتایان ری با سا EMLی  شنهادیمدل پ ةسیمقا(: 5-)جدول

 آزمون  ةدادمجموعه یمطرح بر رو
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(Table-5): Comparison of the proposed EML model with 

state-of-the-art models on the testing dataset 
 F1 یادآوری دقت صحت  مرجع مدل

XGBoost [12] 0.863 0.871 0.8630 0.867 

RF [12] 0.845 0.852 0.845 0.848 

LR+SVM+RF [7] 0.874 0.808 0.914 0.855 

LR+SVM+AdaBoost [7] 0.87 0.802 0.915 0.852 

SMOTE_SVM [11] 0.882 0.886 0.882 0.882 

SMOTE_CatBoost [11] 0.881 0.885 0.881 0.881 

RUS_CatBoost [11] 0.881 0.847 0.929 0.886 

RUS_SVM [11] 0.879 0.845 0.929 0.885 

EML -- 0.893 0.825 0.941 0.877 

 

 

 گیری نتیجه-6
حل   برای  ترکیبی  ماشین  يادگیری  روش  مقاله،  اين  در 

ارائه شد. مدل  مسئلة درجه  بندی تومورهای مغزی گلیوما 

ترکیب  از  کارايی،  معیارهای  بهبود  برای  پیشنهادی 

مدل بهره  هوشمندانة  سطح  دو  در  ماشین  يادگیری  های 

يادگیری  برده قوی  مدل  چهار  نخست،  سطح  در  است. 

درخت پشتیبان،  بردار  ماشین  تصادفی،  جنگل  های  شامل 

دسته  شدتبه و  بهتصادفی  تقويتی  بر بندی  موازی  صورت 

مجموعه  آنروی  خروجی  و  شد  اجرا  آموزشی  به  دادة  ها 

می خورانده  دوم  دستة  در  ترابری  رگرسیون  تا  مدل  شود 

زيادی   حد  تا  ترکیب،  اين  شود.  تولید  نهايی  خروجی 

بیش درجهمشکل  کارايی  و  کرده  حل  را  بندی  برازش 

داده بهبود  را  روی  گلیوما  بر  ارزيابی  نتايج  است. 

دادة آزمون نشان داد که مدل پیشنهادی ترکیبی  مجموعه 

EML    دانشی    های لبةکارايی روش  0.893با کسب صحت

داده  بهبود  را  ادبیات موضوع  اين مدل، در  است؛ همچنین 

پايداری مطلوبی در عملکرد دارد   در فاز آموزش و آزمون، 

می واقعی،  که  کاربردهای  برای  زتواند   یشناسستيدرک 

ها  مفید باشد. در آزمايش  يیاهداف دارو  يی تومور و شناسا

اعضای   تعداد  بین  مناسبی  توازن  که  شد  مشخص 

،  IDH1های  وجود ندارد. ويژگی  GBMو    LGGتومورهای  

TP53  ،Age    وATRX  در    نيرگذارتریتأث پارامترها 

مجموعهپیش در  گلیوما  تشخیص بررس  مورددادة  بینی  ی 

شدند.  پ LGGمورد    یبرا  داده  میزان مدل    ینیبشی ،  به 

ويژگیچشم به  وابسته   ترکوچکسن  و    IDH1های  گیری 

احتمال تشخیص   بالا  دهد.  را کاهش می  LGGاست. سن 

مقادير  رگذاریتأثهای  ويژگی  GBMمورد    در  ،

،  هرحالبهبالاترند؛    و سن  IDH1   ،PTEN،  TP53تربزرگ

بیشترسن میزان  شناسايی   باتوجه به نتايج حاصل، از جهت

می تفسیرپذيری،  و  دقت  بالا(،  )يادآوری  با  تومورها  توان 

عنوان بهترين مدل مطرح کرد. از  را به EMLقاطعیت مدل 

مدل میان  در  موجود  طرفی  مطلوبی    SVMهای  عملکرد 

 دهد.  نشان نمی

پ  بس  با   ،یشنهادیمدل  عملکرد  مطلوب،    اریوجود 

مهم  یکي  است؛   تيمحدود   نيچند  یدارا ها،  آن  ن يتراز 

مدلهطبق  بودنتوازن نام  ریتأث  یبررس عملکرد  بر  ها  ها 

تحل  ؛است از  تعداد  مجموعه   لیپس  داده، مشخص شد که 

از    GBMطبقة    ی هانمونه  ا  LGGکمتر  موضوع   نياست. 

پ   شودیباعث م  یادآوريباوجود کسب نرخ    یشنهادیمدل 

تشخ در  پا   GBM  صیبالا  که   یترنيیدقت  کند  کسب 

افزا به  م  یاحتمال خطا  شيمنجر  کاذب  که    شودیمثبت 

پزشک مسائل  اهم  یدر  همچنین  تیحائز  انتخاب   ،است؛ 

در    SHAPو    Boruta  یها تميالگور  یخاص برا  ةحد آستان

بهبه  ديبا   ،یژگيانتخاب و  ةمرحل تا   میظتن  نهیصورت  شود 

و  سکير درنهايت  د یمف  یهایژگيحذف  دهد؛  کاهش    ، را 

پ   یدگیچیپ  ترکبه  یشنهادیمدل  مدل    ن يچند  بیدلیل 

ب  کيو    هيپا مدل  شتریمتامدل  که   هيپا   یهااز  است 

 .  کندیم جاديمدل ا یسازادهیرا در پ  يیها چالش

  ی شنهادیو بهبود مدل پ   شتریمنظور انجام پژوهش ببه

 است:درنظر گرفته شده يندهآ یعنوان کارهابه  ريموارد ز

روش  - از  با   یبرا  یریگبازنمونه  یهااستفاده  مقابله 

در  هطبق  بودنتوازن نام مدل  عملکرد  بهبود  و  ها 

 هر دو نوع تومور صیتشخ

انتخاب    یهاتميالگور  یکنترل  یپارامترها  یسازنه یبه -

مSHAPو    Borutaمانند    یژگيو به    تواندی،  منجر 

عملکرد   شتریهرچه ب  یو ارتقا  هایژگيو  ةنیانتخاب به

 د. شومدل 

رو  یابيارز - بزرگ  یها دادهمجموعه  یمدل  و  -متنوع 

بررس  اسیمق   یداريپا  ،یريپذمیتعم  تیقابل  یجهت 

همچن  یريکاربردپذ  مدل    نیو  ضعف  و  قوت  نقاط 

   یضرور  ینیبال یهاطیدر مح یشنهادیپ 
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امامی  ة رشت  آموختة دانش  حجت 

  یمصنوع   هوش  شيگرا  وتریکامپی  مهندس

دانشگاه    وتر یکامپی  مهندسدانشیار گروه    و

  شامل   یو ی  پژوهش  یهانهی. زمبناب است

يکاوداده چندعاملی، هاامانهس  ن،یماش  یریادگی،    ای 

فرااکتشاف  یاکتشاف ی  هاتم يالگور جمع  ،یو  و  هوش  ی 

هم است.  آن  از کاربردهای  استفاده  زمینة  در  او  اکنون 

هوايی،   ترافیک  مديريت  حوزة  در  ماشین  يادگیری 

گره جايابی  و  پزشکی  حوزة  در  بیماری  در  تشخیص  ها 

 دهد. های نوری کار پژوهشی خود را ادامه میشبکه 

 عبارت است از: شانيا  ةاناميرا  ینشان
emami@ubonab.ac.ir 

 
آذرنو  ة رشت  آموختةدانش  دیبابک 

هم  یکاربرد  یاضير استادو    ار ياکنون 
دانشگاه    وتریو علوم کامپ  ی اضيگروه ر

زم است.  او    یپژوهش   ی هانهیبناب 
روش معادلات   یعدد  یهاشامل  حل 

کاربردها  نیماش  یریادگي   ، یعدد  زیآنال  ل،یفرانسيد   ی و 
و آن  حاضر،  حال  در  است.  زم  یها  از   استفاده  ةنیدر 

و   یپزشک  ةدر حوز  یماریب  صیتشخ  یبرا  نیماش  یریادگي
فراابتکار  یعدد  یهاروش   نیهمچن معادلات    یو  حل  در 

 .دهدیخود ادامه م یپژوهش   یهاتیبه فعال لیفرانسيد
 :عبارت است از  شانيا ةاناميرا ینشان

babakazarnavid@ubonab.ac.ir 
 

آموختة دانشزاده  عبدالحسین  محسن 
ی گرايش تحقیق در کاربردرشتة رياضی  

و  عملیات   رياضی  استاديار گروه  او  است. 
است.   بناب  دانشگاه  کامپیوتر  علوم 

بهینهزمینه  شامل  وی  پژوهشی  شبکه، های  سازی 
های ابتکاری و فراابتکاری، سازی ترکیبیاتی، الگوريتمبهینه 

گیری غیرقطعی، هوش مصنوعی و يادگیری ماشین  تصمیم
اکنون او در زمینة استفاده از يادگیری ماشین در  است. هم

و   پزشکی  حوزة  در  بیماری  تشخیص  مسیريابی،  حوزة 
 دهد. های ترکیبی کار پژوهشی خود را ادامه میالگوريتم 

 نشانی رايانامة ايشان عبارت است از:
mohsen.ab@ubonab.ac.ir 
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