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 چکیده 
اهمیت و ش به  به  وعیبا توجه  علت مرگ در بین بسرطان پستان    سرطانی در جهان، دسترسی به  یهایماریعنوان دومین 

پ را  هایی  مدل افراد مبتلا  از این مطالعه،  .  ، موردتوجه استکنندی  نیبشیکه با دقت بالا بتوانند بقای این بیماران در  هدف 

حاضر یک    ةمطالع  .بقای بیماران مبتلا به سرطان پستان است  ی نیبشیبرای پ   شدهیسازنه یبهاستفاده از شبکه عصبی عمیقِ  

  به   مبتلای مولکولی از بیماران  بندطبقهمربوط به    METABRICی  ادادهاز بانک    مورداستفادهی  هاداده  .استمطالعه تحلیلی  

نفر از بیماران تا لحظه   888از این تعداد  است؛نفر 1981ی  موردبررس. تعداد کل بیماران استی المللنیبسرطان سینه مجمع 

از ادامه مطالعه   این  اندکرده  نظرصرفمرگ تحت مراقبت و بقیه در حین مطالعه    بالینی ویژگی    21به    دادگانمجموعه. در 

ی بقا از مدل شبکه نیبشی پ . جهت  استویژگی کیفی    پانزدهویژگی کمی و    شش بیماران توجه شده است که در کل شامل  

را، که   =c_index 73/0است معیار  شده توانسته  یسازنه یبهمدل    شود.شده استفاده مییسازنهیبه  DeepHitعصبی عمیق  

  ی واقع  ی هاداده بر اساس مجموعه  ی قبل  ی هابا مدل  سهیمقای آنالیز بقا است کسب کند.  هامدلمعیاری برای سنجش قابلیت  

مصنوع  م  یو  پ شده  یسازنه یبه  DeepHitکه    دهدینشان  آمار   یعملکرد  یهاشرفتیبه  و  به   یتوجهقابل  یبزرگ  نسبت 

 .استافتهی  سطح بالا دست یهاروش

 

   .، تجزیه و تحلیل بقا، سرطان پستانعمیق یادگیریاستخراج ویژگی،  کلیدي:گان  واژ

  

Predicting the Survival of Breast Cancer Patients 

using DeepHit model optimization 
Soheila Rezaei, Hossein Ghayoumi Zadeh*, Mohammad Hossein Gholizadeh  and Ali Fayazi 

Dept. of Electrical Engineering, Faculty of Engineering, Vali-e-Asr University  
of Rafsanjan, Rafsanjan, Iran. 

 
Abstract 
Predicting and estimating the time it takes for an event of interest to occur base on available information 

is special assistance in how to deal with the event and handle it or provide solution to prevent the 

occurrence of the event. In medicine, valuable information about evaluating the types of treatments and 

prognosis and providing solution to handle event can be gained by predicting the time that an event 

occurrence according to information recorded from patients. Many statistical solutions have been 

proposed for predicting the time that an event occurrence and the most professional method is Survival 

Analysis.  The purpose of Survival Analysis is to predict the time that an event occurrence a model 

effective parameters in estimating the time, which can be control or eliminating problematic factors. 

Due to the importance and prevalence of breast cancer as the second leading cause of death among 

cancer patients in the world, access to models that can accurately predict the survival of breast cancer 

patients is very important.  The present study is an analytical study. The data used in this study are 
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taken from The Molecular Taxonomy Data of the International Federation of Breast Cancer 

(METABRIC) database, which is related to which is related to the molecular classification of breast 

cancer patients. The total number of patients studied was 1981. Of these, 888 patients were in care until 

the time of death and the rest did not continue the study during the study. In this database, 21 clinical 

features of patients have been considered, which includes a total of 6 quantitative features and 15 

qualitative features. To predict survival, a deep neural network model called the optimized DeepHit is 

used.  The optimized model has achieved the criterion of c_index = 0.73, which is a criterion for 

measuring the capability of survival analysis models. Comparisons with previous models based on real 

and synthetic datasets show that the optimized DeepHit has achieved great performance and statistically 

significant improvements over previous advanced methods. 

 

Keywords: Feature extraction, Deep learning, Survival Analysis, Breast cancer 
 

 مقدمه -1
شرا سلول  یطیسرطان  آن  در  که  بهاست  نامنظم  ها  طور 

م د  کنندیرشد  بر  تأث  یها بخش  گریو    گذارند یم  ریبدن 

داشتن  [1] با  سینه  سرطان  مورد  یک.  در  میلیون  جدید 

  هیجده بدخیمی در زنان است و    ن یترعیجهان در سال، شا

سرطان کل  از  م   یهادرصد  شامل  را  در   .شودیزنان 

در    ریومو مرگ  یاستاندارد سن  وعیانگلستان، که در آن ش

بالاتر ش  نیجهان  م  وعیاست،  ساله    پنجاهزنان    انیدر 

ا  کینزد و  است،  سال  در  زن  هزار  در  دو   یماریب  نیبه 

مرگ  نیترعیشا م  ریومعلت    پنجاه تا    چهل زنان    انیدر 

گروه    نیدر ا  ر یومکل مرگ  پنجم کیساله است، که حدود  

 .[2,3] شودیم  لرا شام یسن

غربالمناسب  ی هاروش  که ییازآنجا و  تر  گری 

روشپیش همچنین  و  بیماری  این  وقوع  از    ی هاگیری 

برای سرطان پستان   یترقیتشخیصی و درمانی جدید و دق

که در آینده نزدیک و    رسدیوجود آمده است، به نظر مبه

سال مرگ  آینده  یهادر  بیماری    ریوم میزان  این  از  ناشی 

توسعه هب کشورهای  در  چشم  افتهیخصوص  گیری کاهش 

.  [ 4]  داشته و میزان بقا در این بیماری رو به افزایش باشد

از   ناشی  مرگ  عمده  علت  دومین  پستان  سرطان  اگرچه 

زیاد   آن  بقای  میزان  اما  است،  زنان  در  با   استسرطان  و 

منجر به    توانیتشخیص زودرس و ارائه راهکارهای ویژه م

به مؤثر  درمان  ارائه  دیرهنگام،  مراجعه  منظور کاهش 

افزایش بقاء، کاهش مرگ و ارتقای کیفیت زندگی بیماران 

به حداقل    97  بیترتنیاشد.  زنان  از  زنده    5درصد  سال 

 . [5]  مانندیم

پستان   برای سرطان  اختصاصی  و  اصلی  علت  هیچ 

وجود ندارد و در ایجاد آن ترکیبی از عوامل مختلفی وجود 

دارد. از عواملی که با کاهش بقا در این بیماری در ارتباط  

افزایش    توانیم  هستند به مراحل بالاتر بیماری، سن بالا، 

تعداد غدد لنفاوی درگیر، افزایش شدت بالاتر تومور، بیان  

بالای    یهارندهیگ بیان  پروژسترونی،  و  استروژنی  منفی 

انسانی اپیدرمی  رشد  فاکتور  مانند    ،  Her2neuانکوژنهایی 

درمان انواع  رادیوتراپی،  دریافت  جراحی،  مانند  ها 

اقتصادییدرمانیمیش وضعیت  مانند   -،  پایین  اجتماعی 

کرد اشاره  پایین  گسترش  .  [6]   تحصیلات  به  توجه  با 

  ی هابرای کشف راه  یاروزافزون سرطان، تحقیقات گسترده

این  در  مؤثر  داروهای  شناسایی  و  آن  درمان  و  پیشگیری 

 .  شودیزمینه انجام م

سال و    یهادر  زیستی  نشانگرهای  از  استفاده  اخیر 

با یمولکول اختصاصیت  و  حساسیت  دلیل  اهمیت   لابه 

پ  مهم.  [7]  است  داکردهی زیادی  از  تومور    ن یترنشانگرهای 

در بروز و پیشروی   ینوع که به  هستندنشانگرهای مولکولی  

به و  بوده  دخیل  یا سرطان  تومور  توسط  مستقیم  طور 

سلول  تومور    یهاتوسط  حضور  به  پاسخ  اثر  در  طبیعی 

م تکنشوندیتولید  در  پیشرفت  توان   یهاکی.  با  مولکولی 

سرطان و    یشناسستیو بیوانفورماتیک به درک بهتر ز  لابا

روش  پ   یهاتوسعه  پ   یآگهشیمولکولی  و    ی نیبشیدهنده 

پارامترهای تشخیص .  [7]   کننده جدید، کمک کرده است

اندازه و درجه تومور و   مورفولوژیکی سرطان پستان شامل 

نشانگرهای   بودن  منفی  یا  مثبت  وضعیت 

  ی هارندهیگ،  استروژن  یها رندهیگنظیر  ایمونوهیستوشیمی  

دیدگاه،  است   Ki68نشانگر  و  HER2  ،پروژسترون این  از   .

ئم بالینی  لادسته اصلی با ع انواع تومورهای پستان به پنج  

م تقسیم  عبارت   شوند یمتمایز  ازکه   Luminal Aاند 

،Luminal B   ،HER2 Overexpression ،Normal-Like 

،Basal-Like   یهاگروه Luminal متمایز  ERنشانگرهای 

 Like-Basal ، ولی در گروهدهند یرا نشان م   PR ،HER2و

 . [ 9, 8]  هستندهر سه منفی 

داده است   ،تحلیل  اطلاعاتی  و  داده  ارزیابی  فرآیند 
آمارهای   روی  تحلیلی  ابزارهای  از  استفاده  با  که 

و کشف این اطلاعات در گرفتن    شود یمانجام    آمدهدستبه
و  هامیتصم درست  مختلف   هاین یبشیپ ی  مسائل  در 

یکی    رگذاریتأث بقا  آنالیز  بود.  مجموعه خواهد  ی  هااز 
داده  هاروش تحلیل  آماری  متغیر مورد   استی  آن  که در 

رویداد   یک  وقوع  زمان  هدف  استارزیابی  آنال.  بقا    زیاز 
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بین    ارتباط  برای  مناسب  مدل  یک   زمانمدتیافتن 
ی بیمار است تا  هایژگیوماندن بیمار و علائم بالینی و  زنده

و   بیماری  کنترل  ماندن  زنده   زمانمدت  مؤثری  هادرمانبا 
 . [11, 10]بیمار افزایش یابد  

ی آماری که به سه  هامدلبرای بررسی آنالیز بقا از  
و  هامدلدسته   پارامتری  و  هامدلی  پارامتری  غیر  ی 

شبههامدل تقسیم  ی  .  شودیماستفاده    ،شوندیمپارامتری 
توزیع  هامدلدر   مانند  پارامتریک  توزیع  از  پارامتری  ی 

exponential  و توزیعweibull  و توزیعlog-logistic   برای
استفاده   بقا  زمان  در  [12]  شودیمتوزیع  غیر  هامدل.  ی 

فرضی  که هیچ پیش   kapalan-meierپارامتری مانند مدل  
، که در آن  شودینمدر مورد توزیع زمان بقا در نظر گرفته  

بقا   زده    kapaln-meierرگنیتخم  لهیوسبهتابع  تخمین 
مشارکت  [13]  شودیم توانایی  و  ساده  بسیار  مدل  این   .

 the lifeو مدل غیر پارامتری  شته  را در مدل ندا  هایژگیو

table    مدل از  تخمینی  برای    است؛  kapalan-meierکه  و 
بزرگ دادگان .  ردیگیم قرار    مورداستفادهبزرگ    های 

رگرسیونی  مدل  آماری  مدل  پرکاربردترین 
که    است   cox proportional hazard(CPH)پارامتریشبه 

فرضی  است. در این مدل هیچ پیش  شدهارائهتوسط کاکس  
گرفته   نظر  در  بقا  زمان  توزیع  مورد  بر    ؛شودینمدر  ولی 

متناسب فرض  خطر،  اساس  از    شده ساختهبودن  و  است 
استفاده   پارامترها  تخمین  برای  جزئی  .  شودیماحتمالات 

این  هامدلدر   بر  رابطه   ها یژگیوکه    استی آماری فرض 
به اینکه در بسیاری    با توجه.  [ 14]خطی با یکدیگر دارند  

دارای ساختار    ،ممکن است  هادادهاز مطالعات و در واقعیت  
تعاملات   و  باشند رخطیغ پیچیده  بالا  ابعاد  با  بنابراین    ؛ی  

به   پیچیدهرخطیغ ی  هامدلنیاز  تابع  ی  تخمین  برای  تری 
ی یادگیری ماشین  هادگاهی دی  ریکارگبه. که با  استخطر  

الگوریتمی   اغلب  بین    هستندکه  تعاملات  با    ها یژگیو و 
استخراج   است.  شوندیمآموزش  شده  برآورده  نیاز  این   ،

و   مهم  متغیرهای  انتخاب  برای  بقا  تصادفی  جنگل  مدل 

که   شد  معرفی  بقا  بر  این  میتأثیرگذار  برابر  در  تواند 
باشد  هامدلمشکلات   توانمند  آماری  برتری دو    .[15]ی 

آن  بودن کامل  ناپارامتری   CPH روش نسبت بهاین      ةعمد
چند  و  یک  اثرات  تمام  سنجش  توانایی  طور به  یرمتغ  و 

همچن  و  است  این  خودکار  تا ین  است  قادر  روش 
بقا در یک مجموعه یهایژگیو بر  ویژگیمؤثر  از  باای   ها 

شناسا را  بالا  کند.همبستگی  از هامدل یی  دیگری  ی 
آنالیز بقا به کار    یادگیری ماشین   روند یمکه برای بررسی 

. که یک شبکه  هستندی عصبی مصنوعی  هاشبکهبر اساس 
عصبی معمولی از یک لایه ورودی ، چند لایه مخفی و یک  

خروجی   است که لایه خروجی،شده لیتشکلایه خروجی 
را   کند یم  بندیردهرا   رگرسیونی  مختلفی  مقادیر  یا 

یادگیری  هاشبکه.  کندیمی  نیبشیپ  توانایی  عصبی  ی 
یی بالایی  کارارا دارند و    هایژگیوی بین  رخطیغ تعاملات  

با حذف   بقا  آنالیز  در  آماری هامدلی  هاتی محدود را  ی 
مدل دادند.  نشان  خود  از از  ی  هاشبکه کاربرد   ابتدایی 

عصبی در آنالیز بقا یک مدل بسیار ساده بدون هیچ لایه  
برای   بونیبشیپ مخفی  خطر  تابع  و    . [16]د  ی  فراگی 

همکارانش یک شبکه عصبی مصنوعی ساده با یک گره  
خروجی   گره  که  دادند  ارائه  پنهان  لایه  یک  و  خروجی 

خطر را    (log-risk)تابع  کاکس  مدل  ی  نیبشیپ در 
آن  کردیم در  جزئی    .  احتمالات  ضرر    عنوانبهاز  تابع 

استفاده   آموزش  مدل  کردیمبرای  این  در  ی  هاداده. 
راست  از  شده  شدند    1سانسور  داده  در  [17]مشارکت   .

شامل   که  داد  ارائه  دیگری  خروجی هاگرهمدل  ی 
های بقای گروهی  چندگانه و فواصل زمانی بود و از زمان

ی  هادادهبرای احتمال بقا و    kapaln-meierگر  و تخمین
به   مدل  و  کرد.  استفاده  آن  در  راست  از  سانسورشده 

تابع ضرر   این      cross entropyکمک  آموزش داده شد، 
با   مقایسه  در  را  خوبی  عملکرد  قبلی  هامدلمدل  ی 

است   )[18]داشته  فوتسو  و    برخلاف(  2018.  یو 
( مدل  2011همکارانش  چند  ترکیب  با  بقا  تابع  که   )

که   منطقی  فاصله   هرکدامرگرسیون  برای  را  بقا  تابع 

و    شودیمتخمین زده    ، کنندیم ی  نیبشیپ زمانی خاصی  
  شودینمدر نظر گرفته    ها یژگیوتعاملات غیرخطی بین  

مدل استفاده    هستة  عنوانبهی عصبی  هاشبکه، از  [19]
بد  شودیم تعاملات    نیو  برای  را  مدل  توانایی  ترتیب 

بین   و  [20]  ابدییمافزایش    ها یژگیوغیرخطی  کاتزمن   .
کردند که در   ارائه   Deepsurv( دیدگاه  2018همکارانش )

از   عصبی  هاشبکه آن  همراه  تردهیچیپ ی  به  ی هاروشی 
استفاده   عمیق  یادگیری    شودیمیادگیری  به  قادر  که 

بین  رخطیغ تعاملات   بر  [21]  است  هایژگیوی  مدل  این   .

)معیاری برای     c_index concordance_indexاساس معیار
قابلیت   بقا  هامدلسنجش  آنالیز  به [22]  استی  نسبت   )

قابلیت وفق  مدل کاکس عملکرد بهتری را دارد آنالیز بقا   .
با   را دارد  و    هایدادهداشتن  از سمت راست  سانسورشده 

( این   (c_indexمعیار  اعمال  بررسی    هادادهتوانایی  در 
برای سنجش   و  دارد  را  مدل   بینی صحیح  پیش  احتمال 

می هامدلقابلیت   قرار  بررسی  مورد  بقا  آنالیز  گیرد.  ی 
کار  یاریبس به  ی قبل  هایاز  بقا  زمان  مشاهده  عنوان با 

برخورد    نخستین فرض    ، یتصادف   ندیفرآ  کیزمان    ک یبا 

 

1 right-censored 
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برا خاص  از    ،یاساس  ی تصادف   ندیفرآ  یفرم  استفاده  با 
برا  ی هاداده ب  یریادگی  یموجود    ی رهایمتغ  نیرابطه 
پارامترها  یکمک ب  ی و  رابطه  استنتاج  سپس  و    ن یمدل 
ت  ی کمک  یرهایمتغ اول )  یها زمان  عیوزو    ( سکیربرخورد 

نزد مسئله  مدلحالنیباا  اند.شده  کیبه  بر    ی قبل  یها، 
نقض    کنندیم  هیتک  یقو  یپارامتر  اتیفرض اغلب  که 

)  . شوندیم و همکاران  لی  موارد  به همین    ک ( ی2018بنا 
بس برا  اریروش  ،  DeepHitبقا،    لیوتحلهیتجز  یمتفاوت 

از    ند نکیم   شنهادیپ  عصب  کیکه   یبرا  قیعم  یشبکه 
به  یهازمان  عیتوز  یریادگی مستقبقا  استفاده   میطور 
فرآ  یفرض  چیهDeepHit   .[23]  کند یم مورد    ند یدر 

ا  کند ینم  جاد یا  یاساس  ی تصادف فراهم    نیو  را  امکان 
ب  کند یم رابطه  ر  ی کمک  ی رهایمتغ  نیکه  در    ها سکیو 

 کند.  رییطول زمان تغ

بیماران  بقای  میزان  که  دارد  نظر  در  مطالعه  این 
ی سازنه یبهسرطان پستان را با استفاده از نسخه    به  مبتلا

میزان   DeepHitشده    به  آن  دقت  تا  دهد  انجام 
در  توجهقابل که  تغییراتی  با  کار  این  در  یابد.  افزایش  ی 

های مربوط به مدل پایه و همچنین   های لایهتعداد و اندازه
شود سبب می  Loss functionتغییراتی مربوط به ضرایب  

تنها  بهبود نتایج نسبت به کارهایی مشابهی شده است که  
 اند.  از همان مدل پایه استفاده کرده

 
 هاروش مواد و  -2

بانک  مورداستفادهی  هاداده   METABRICی  ادادهاز 
از بیماران  بندطبقه مربوط به   سرطان    به  مبتلای مولکولی 

ژنی    ل یپروفا، که شامل  [24]  استی  المللنیبسینه مجمع  
بیماران  هایژگ یوو   کلینیکی  دسترسی: استی   )شماره 

http://www.ebi.ac.uk/ega, EGAS00000000083 .)
. از این تعداد  استنفر 1981ی موردبررستعداد کل بیماران 

نفر( از بیماران تا لحظه مرگ تحت مراقبت    888)  44.8%
)  اندبوده بیماران  بقیه  از   1093و  مطالعه  حین  در  نفر( 

  های داده  عنوانبه  هاآنو از    اند کرده  نظر صرفادامه مطالعه  

می استفاده  مطالعه  در  راست  از  این  سانسورشده  در  شود. 
ویژگی   دادگانمجموعه قبیل    بالینیهای  به  از  بیماران 

، گیرنده  شده حذفتومور، تعداد غدد لنفاوی مثبت و    اندازة
اپ فاک  ،استروژن  رندهیگ  پروژسترون، رشد    ی، درمیتور 

مارکرهای پروفا  ایمونوهیستوشیمی ویژگی  ژنی    لیو 
بیماران مانند سن تشخیص بیماری توجه شده است که در  

کیفی   و  کمی  های  ویژگی  شامل  های  استکل  ویژگی   .
 نشان داده شده است.   (1)کمی این پایگاه داده در جدول 

مربوط به  METABRIC يها داده(: مشخصات کمی 1 -)جدول

 سرطان سینه مبتلابهي مولکولی از بیماران بندطبقه

(Table-1): Quantitative Characteristics of METABRIC data 

related to molecular classification of breast cancer patients. 
 داده کمینه بیشینه میانگین انحراف معیار

1/13 64/60 92 21 Age  at  
diagnosis 

36/14 39/25 182 0 size 

8/3 8/1 45 0 Lymph nodes  
positive 

24/8 82/12 48 0 Lymph nodes  
removed 

13/1 99/3 3/6 1 NPI 

3/1796 2951 9218 3 Event time 
 

کیفی  هایژگیو   کد   ONE-HOT  صورتبهی 
برای   های داده اند.  شده داده  بانک  این  در  گمشده 

جایگزین  هایژگیو واقعی  دیتاهای  میانگین  با  کمی  ی 
. همچنین زمان وقوع مرگ و زمان سانسور در این اندشده

است. ویژگی های کیفی  شده  ثبتبانک داده برای بیماران  
 نشان داده شده است. (2)پایگاه داده مورد نظر در جدول 

است  لازم  ابتدا  داده  بانک  این  از  استفاده  برای 
عملیات   شود.  اعمال  آن  روی  بر  بر ی  سازنرمالتغییراتی 

به   هادادهیرو مربوط  یی  هادادهو    شده  انجام  ها یژگیوی 
همبستگی   از    ها آنکه  حذف  است 95/0بیشتر  .  اندشده، 

های مربوط  همچنین برای عملکرد بهتر مدل بر روی داده
ها به  و ابعاد ویژگی  شده اعمال    KPCAتبدیل    ها یژگیوبه  

اساسی به روش   مؤلفهتحلیل  است. افتهیکاهشعدد   پانزده 
از   بسیاری  بر  خطی  هاتیمحدودکرنل،  روش    PCAی 

فضای    لهیوسبه یک  به  ورودی  فضای  غیرخطی  نگاشت 
غلبه   بالا  ابعاد  با  خطیکندیمویژگی  فضای  .  در  بودن 

را    KPCAبودن آن در فضای ورودی،  ویژگی ولی غیرخطی
ی با ابعاد پایینی که در اطلاعات  های ژگیوقادر به استخراج  

 . [25] کندیمآماری مرتبه بالا وجود دارند،  
عمیق DeepHitمدل   یادگیری  ، یک شبکه عصبی 

الگوریتم اساس  بر  که  عمل    back propagationاست 
یادگیری    کندیم مبنای   بر    ی طراح  multi-taskو 

در    هادادهفرضی در آن برای مدل و  یشپ است و هیچ  شده
گرفته   در شکل    طورهمان.  شودینمنظر  معماری    (1)که 

شبکهشده  دادهنشان    مدل است:    است،  بخش  دو  شامل 
که از یک    مربوط به زیرشبکه اشتراکی است  نخستبخش  

پیداست همانمتصل )تمام  لایه   از نام این لایه  طوری که 
نرون نرونتمامی  به  لایه  این  لایها  م  ةهای  ل  تصقبل 

اصلی    .هستند لایه   آن وظیفه  در  محلی  ویژگی  ترکیب 
لایه در  محلی  ویژگی  به   لهیوسبهکه    (بالاست  یها پایین 

لایه کنار  )   drop outاندازبیرون یک  معنای  گذاشتن به 
است (units) هاییبخش عصبی  شبکه  یک  یعنی  از  در  . 

نورون  آموزشِ  آنحین  از  تعدادی  از  صورت ها،  به  ها 
 پوشی شود.  تصادفی چشم

 [
 D

O
I:

 1
0.

61
18

6/
js

dp
.2

0.
3.

3 
] 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 js

dp
.r

ci
sp

.a
c.

ir
 o

n 
20

25
-1

1-
04

 ]
 

                             4 / 10

http://dx.doi.org/10.61186/jsdp.20.3.3
http://jsdp.rcisp.ac.ir/article-1-1303-en.html


 

 
 57پیاپی  3شمارة  1402سال 

7 

یپ
نیبش

ی
قا

ی ب
 

ن
ستا

ن پ
طا

سر
ه 

لا ب
مبت

ن 
را

ما
بی

 
ز 

ه ا
اد

تف
س

ا ا
ب

 
نه 

هی
ب

ی 
از

س
ل 

د
م

D
ee

p
H

it
 

   

 سرطان سینه مبتلابهي مولکولی از بیماران بندطبقهمربوط به  METABRIC يها داده(: مشخصات کیفی 2 -)جدول

(Table-2): Qualitative Characteristics of METABRIC data related to molecular classification of breast cancer patients. 

 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 
 DeepHitمعماري الگوریتم شبکه عصبی عمیق (: 1 -)شکل

(Figure-1): DeepHit deep neural network algorithm architecture 

  نحوه توزیع :  مقدار)تعداد( 
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نورونچشم آن  اینکه  یعنی  در  پوشی  خاص،  های 
نمی گرفته  نظر  در  برگشت  یا  رفت  دنبال  (  شوندمسیر 

دوم مربوط به گروهی از  بخش   است.دهش  لیتشک،  شودیم
استی  هازیرشبکه  خاص  به  دلایل  رویداد  که  هر  ازای 

یک   لایهشامل  یک  با  که  است  متصل  تمام  بیرون  لایه 
. به دلیل داشتن این ساختار، شودیمدنبال     drop outانداز

با یک ریسک  هایی دادگانبرای  تواند یم یراحتاین مدل به
و   ساختار  بگیرد.  قرار  مورداستفاده  رقابتی  ریسک  چند  یا 

ر تعداد  به  بستگی  مدل  رویدادهای    هاسکیمعماری  یا 
دارد. بین    رقابتی  باقیمانده  ارتباط  یک  مدل  این  در 

ی دلایل خاص  هاشبکه)ورودی اصلی( و ورودی    هایژگیو
زیر   ورودی  یعنی  دارد.  خاص  هاشبکه وجود  دلایل  ی 

بر خروجی زیرشبکه اشتراکی شامل ورودی اصلی هم  علاوه
زیر  به  اضافی  ورودی  این  خاص  هاشبکه است.  دلایل  ی 

دلایل   رمشترکیغ ی  هایژگیوکه    دهدیماجازه   از 

از یک لایه  بگیرند. در خروجی مدل  یاد  بهتر  را  چندگانه 
softmax    توزیع    شودیماستفاده ی  دادهایرواز    توأمکه 

را   توزیع  جابهرقابتی  یاد  ا هیحاشی  بنابراین    ؛ ردیگیمی 
بردار   یک  مدل  در    yخروجی  نمونه  هر  با    دادگانبرای 

رویداد    است x ویژگی  تجربه  احتمال  زمان  kکه  در     t  را 
  .[23] دهد یمنمایش  

ز خاص ریهر  علت  ورودبه  1شبکه  جفت    یعنوان 

(x),x)sz=(f  کی  یعنوان خروجو به  شودیدر نظر گرفته م 

احتمال    کند،یم  دیتول ckf (z)بردار به   نخستین که مربوط 

برخورد   خاص    کیزمان  خاص به  است.  kعلت  تر،  طور 

ز  هایورود خروج  هارشبکه یبه  دو  هر  شبکه   یشامل 

متغ و  به    نیا  ؛هستند  یاصل  ی کمک  ی رهایمشترک  امر 

دسترسرشبکهیز امکان    اد یمشترک    بازنمودبه    یها 

م  sf(x)  شدهگرفته درع   دهدیرا   یریادگیامکان    حالنیو 

اگر فقط    . دهدیها مبه آن  زیبازنمود را ن  رمعمولیبخش غ 

ها  شبکه ریبه ز یعنوان ورودشده بهمشترک آموخته  ش ینما

غ  بخش  شود،  خواهد    ش ینما  رمعمولیاستفاده  دست  از 

احتمال مشترک در   عیتوز  ک ی  هایخروج  نیا  تیرفت. کل

رو  نخستین و  برخورد    ن یبنابرا  ؛ است  دادیزمان 

توز  ی هاشبکه ریز خاص  برا  عیعلت  برانخستین  یرا   ی بار 

به علت  موازهر  لایه  . رندیگیم   ادی  یصورت   خروجی 

softmax احتمال متغ  مار یب  کی ت.اس  y  توزیع    ی رهایبا 

خروج  ک ی،  x  یکمک ,𝑃̂(𝑠  احتمال    k,sy  یعنصر  𝑘|𝑥) 

 ؛تجربه خواهد کرد  sرا در زمان    k  دادیرو  ماریاست که ب

سمت    ی، معمار  نیابنابراین   به  را  روابط    یریادگیشبکه 

 

1 cause-specific sub-network 

حت  یرخطیغ  و    ی کمک  یرهایمتغ  نیب   رمتناسبیغ   یو 

  .[23] دهد یسوق م هاسک یر

 و  loss log likelihoodدر این مدل دو تابع ضرر  

loss Ranking    رابطه طبق  که  داریم  آموزش    ( 1)برای 

 شود:  محاسبه می

1 2total = +L L L
                                           (1) 

آن   در  شبه  ℒ1که  یا  تابع   loss logلگاریتم 

likelihood    است زمان وقوع رویداد    نخستین  توأماز توزیع  

تابع   که  شده  اصلاح ی  اگونهبهاین  ی  هادادهاست 

و   در  هاسکیرسانسورشده  را  رقابتی  تابع   .ردیگیبرمی 

، هم رویداد  نخستبخش   .استلگاریتم شامل دو ترم  شبه

سانسورنشده و در بخش    های داده وقوع را برای    زمان همو  

برای   را  سانسور  زمان  نظر    هایدادهدوم  در  سانسورشده 

 :شودیممحاسبه ( 2)، که از طریق رابطه ردیگیم

( )( ) ( )

1 ( ), ( )1

( ) ( ) ( )

1

[ .log( )

( ).log(1 ( | ))]

k i i

k i s ii

ki i i

kk

k y

k F s X





=

=

= −  +

= −





F

F

L

    (2) 

.)𝔽که در آن      .[23]  تابع شاخص است کی (

از   ℒ2 همچنین  درجههاتابعترکیبی  ضرر  بندی  ی 

یا    بهاست   loss Rankingدلایل خاص  این  .  اینکه  دلیل 

یادگیری   مدل  یک  به    ، است  multi-taskمدل   نیاز 

تابع  هاتابع همان  تابع  این  که  دارد  خاص  دلایل  ضرر  ی 

یعنی   تجمعی  احتمال است  CIFرویدادهای  تابع  این   .

خاص   رویداد  یا    kاینکه  زمان    طوردقیقبهقبل  به    tدر 

ویژگی   بیان    xهمراه  را  دهد  تخمین  کندیمرخ  برای   .

CIF  مجموع مشاهده    هااحتمال،  زمان  زمان    نخستاز  تا 

رابطه   شودیممحاسبه    Kوقوع رویداد   از طریق   (3)، که 

 :شودیممحاسبه 

( ) ( )( ) ( ) ( )( )2 , ,

1

.  . ( ,ˆ ˆ
K

i i i j

k k i j k k

k i j

A F s X F s X 
= 

= L

       (3) 

ضرا آن  در  تعادل   یبرا  𝛼𝑘  بیکه  و  تلفات    تنظیم 

انتخاب م  k  یرقابت  دادیرو  یبندرتبه  ,𝜂(𝑥و    شوندیام  𝑦)  

 ،یراحت  یبرااست که    گفتنی تابع اتلاف محدب است.  کی

  هستند برابر    یهمگ  𝛂  بیکه ضرا  میکنیفرض م  نجایدر ا

تابع  ( k=1,…,Kیبرا  α=kαی  عنی) از  و   ،

م  η(x,y)=exp(-(x-y)/σ)اتلاف همچنین    . میکنیاستفاده 

آن   رتبه    ک ی  𝐴𝑘,𝑖,𝑗در  کاهش  ا  استتابع  با    ده ی که 

  د یبا   ردیمیم  sکه در زمان    یماریسازگار است: ب  ی هماهنگ

داشته باشد که   یمارینسبت به ب  یبالاتر  سکیر sدر زمان  

د  sاز    شیب به  سالم  که  استبرده  رجان  زیر    صورتبه. 

 د: شوتعریف می
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 ( ) ) )

)

(

( , ,

(( , )i i j

k i jA k k s s= F
                     (4) 

معیار   از  مدل  این  ارزیابی  استفاده   c_indexبرای 

فراهممی برای  را  مدل  توانایی  معیار  این  یک شود.  آوردن 

های بقا بر اساس امتیازهای  از زمان  اعتمادقابلی  بنددرجه 

. در این ارزیابی، مدل کل  دهد یمنمایش    هانمونهریسکی  

سهاجفت  و  موجود  یعنی    concordantی  هاجفتس  پی 

رویداد  هاجفت  واقعی  زمان  که  زمان    هاآنی  و 

برای  را    شدهینیبشیپ  مدل  باشد  هاآن توسط    ، یکسان 

  کل به   concordantی  هاجفت. با تقسیم  کندیمشناسایی  

احتمال  هاجفت  موجود،  را نیبشیپ ی  مدل  صحیح  ی 

 .  [23] کند یمبررسی 

ی این مدل از دو لایه تمام متصل با  سازادهیپ برای  

فعالیت ساز بیرون   reluتابع  لایه  لایه   عنوانبهانداز  و یک 

اشتراکی و همچنین از یک لایه تمام متصل با تابع فعالیت  

لایه دلایل خاص     عنوانبهانداز  و یک لایه بیرون   reluساز  

است. و لایه خروجی از یک لایه تمام متصل  شده  استفاده

فعالیت تابع  تابع  شده  لیتشک   soft maxساز  با  است. 

ضرر     Adamیسازنه یبه تابع  آموزش   ℒ𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙و  برای 

 است. شده کاربردهبه

 
  هاافتهی-3

تنسورفلوسینوبرنامه کتابخانه  از  استفاده  با  مدل  در   2ی  و 

است. جهت اجرای الگوریتم، شده  انجامکولب  محیط گوگل

با   آزمونی  هادادهی آموزش و  هاداده،  دسته  دوبه    هاداده

. پارامترهای تنظیمی  اندشدهی  بندمیتقس   20به    80نسبت  

 آورده شده اند.   (3)در جدول 

توجه بیش  با  از  جلوگیری  برای  اینکه  از  به  برازش 

توقف   شده  شده  استفاده  زودهنگام روش  سبب  که  است، 

نمودار مربوط    متوقف شود.  epoch=575فرایند یادگیری تا  

است    گفتنیاست.    شدهدادهنشان  (  2)در شکل     lossبه  

نمودار  درصورتی میانگین  شود  lossکه  کاهش    ، کشیده 

 خطا به صورت یکنواخت خواهد بود.

اشاره شد؛    طورهمان از   اریعنوان معبهکه  عملکرد، 

هماهنگ  )  یشاخص  زمان  به  استفاده   (index-tdCوابسته 

باش  ادیبه  .  [22]شد   هماهنگ  دیداشته  شاخص    ی که 

متما  کی(C-index)  یمعمول که    زکننده یشاخص  است 

که    ی مارانیکه باست    فرض  ن یبر اساس ا  یاطور گسترده به

طولان با  یتریعمر  ب  دی دارند،  به  عمر   یمارانینسبت  که 

ر  یکمتر باشند.  یکمتر   سکیدارند،     index-tdCداشته 

 : شودیم ف یتعر ریصورت زبه k دادیرو یبرا

( )

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( ) ( )

, ,

, ,

( ( | ) ( | ) | | )

. ( | ( | ))

i i i j i j

k k

i i i j

k i j k ki j

k i ji j

Ctd p F s X F s X s s

A F s X F s X

A





= 






F

  (5) 

آن،   در  برا  𝐴𝑘,𝑖,𝑗که  شاخص  جفت   کی   یتابع 

(i,j)  برا که  و  قابل  k  داد یرو  کی  یاست  است  قبول 

تعر  بیتقر م  یتجرب  فیاز    ن،یبنابرا  ؛شودیحاصل 

که در    ییهاجفت   سهیاز مقا   k  دادیرو  یبرا  tdCشاخص  

تجربه کرده    خاص   زمانکیرا در    k  دادی رو  ماریب  کیآن  

را   یدادیرو  چیه  یگرید   کهیدرحال  ،دیآیدست ماست به

زمان آن  در  و  نکرده  است.  ، تجربه  نشده  نتایج    سانسور 

به   جدول     tdCشاخص  مربوط    شدهدادهنمایش    4در 

در کارهای گذشته و   DeepHitاست که با شبکه عصبی  

 ی ماشین مقایسه شده است. هایریادگدیگر ی
 

جهت اجراي   شدهمیتنظ( : مشخصات پارامترهاي 3-)جدول

 شدهنهیبه  Deephitشبکه عصبی عمیق 
(Table-3): Specifications of tuned parameters to run the 

optimized Deep Hit deep neural network 

 

 
 (: مقدار تابع خطا در فرایند یادگیري2-)شکل

(Figure-2): The value of the loss function in the 

learning process 

 

 بحث -4 
گسترش   با  اپیدمیوژیک  مهم  مسئله  یک  پستان  سرطان 

و درواقع دومین    ریومعلل مرگ  ن یترجهانی و یکی از مهم

سرطان براثر  مرگ  زنان  علت  در  از استها  استفاده   .

توانایی    یهاروش علت  به  مصنوعی  هوش  بر  مبتنی  نوین 

مدل روابط  پیچیدگی  کاهش  ودر  افزایش   ها  قابلیت 

پ  در  بالا  دقت  و  بهتر  تشخیص  با  مدل    ی نیبشییادگیری 

پژوهش و  مطالعات  قابل اخیر   ی هادر   یاملاحظهافزایش 

 . دارد

Number of Foley 
connection layers 

epochs 
Learning 

Rate 
Size 

Batch 
 پارامترها

 مقدار 1024 0.0001 1000 60
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 ي شدهسازنهیبه ارائهدر مدل  tdC(: مقایسه نتایج مربوط به شاخص 4-)جدول 
index in the proposed optimized model-td4): Comparison of the results corresponds to the C-(Table 

Deephit 
 سازي شدهبهینه

 پیشنهادي( )روش 

DeepHit 

[23 ] 
DeepSurv MP-LogitR MP-AdaBoost MP-RForest ThresReg RSF Cox ها الگوریتم 

0.73 0.691 0.648 0.661 0.633 0.650 0.649 0.672 0.648 
 نتایج

index-tdC 
 

مطالعه،   این  عمیق  در  عصبی  شبکه    DeepHitمدل 

که از نتایج مطالعات  طوریهمانشد.    ارائهی شده  سازنه یبه

م مشخص  بهدشویگذشته  بقا  میزان  از ،  یکی  عنوان 

پ شاخص  نیترمهم از  برآوردی  با  که  است    ی آگهشیها 

بیماری، در ارائه یک روش تشخیصی و درمانی مناسب به  

 . ندیآیکمک جامعه پزشکی م

قادر به کشف و استخراج دانش جدید از    ی کاوداده

نحوهگذشته  یهاداده است  پ نگر  و    هاداده  پردازششیی 

متغ تأث  یرهایهمچنین  کشف    یتوجهقابل  ری منتخب  در 

مدل  استفاده شد.     KPCAکه در این مدل از    دانش دارد

تعداد  یسازنه یبه افزایش  قبیل  از  تغییراتی  دارای  شده 

متصل  هاهیلا تمام  به  مربوط  در 60  اندازهبهی  تغییر   ،

batch size     مقدار از مدل  1024به  استفاده   ،KPCA  و  ،

گیری  که سبب افزایش چشم  است  α  نهیبهتنظیم پارامتر  

ازآنجاکه   .نسبت به کارهای گذشته شده است  tdCدر نتایج  

  ی ثابت واحد بستگ  زمانکیبه    tdC    زکنندهیشاخص متما

که   کندیفراهم م  یطیشرا  یمناسب برا  یابیارز  ک یندارد،  

تأث آن  تغ  یکمک  یرهایمتغ  ریدر  زمان  بقا در طول    ر ییبر 

زمان    هاسکیر  گر،یدعبارت)به  کند یم طول  در 

 . [22] (هستند رمتناسبیغ 

دارا  METABRIC  یهادادهمجموعه  یبرا  یکه 

)  دادیرو  کی متماهستند  (سکیرواحد  عملکرد    ز ی، 

DeepHit  از دشده  یسازنهیبه   ی هامدل  گری با دو خانواده 

مقا  مدل  ایخانواده  شد.  سهیبقا  تشک  یهااز    اند شدهلیبقا 

پ  از  الگور  ریوممرگ  ینیبشیکه  توسط    ی هاتم یاجراشده 
شده  نیماش   یریادگی  تصادفی تصمیم هایجنگل   اند:مشتق 
(MP-RFoest)رگرسیون و  (MP-LogitR)  ترابری ،   ،

  ی و با شبکه عصب  (MP-AdaBoost)  کننده ت یالگوریتم تقو

کاکس  ( Deepsurv)  قیعم متناسب  فرض  اساس  بر  که   ،

داده دهمان  . [ 26]  استشده  توسعه  که    شد،   ده یطور 

DeepHit  را نسبت به مدل،  افتهیبهبود   گر ید  یهاعملکرد 

 . کندیفراهم م 
 

 ي ریگ جهینت -5
و    بقا  زیآنال مفید  برای کارآمدابزار  پزشکی  در  ی 

کلینیکی   اطلاعات    استتحقیقات  مورد  ارزش  با و  در  را  ی 

انواع   بیماری    هادرمانارزیابی  کنترل  پ و  و    ها ینیبشیو 

عصبی مصنوعی با موفقیت   یهاشبکه.  کندیمغیره فراهم  

پ  و  الگو  تشخیص  بالینی  های  نهیدرزم  ین یبشیبرای 

شبکه   . اندشدهاستفاده مدل  از  استفاده  مزایای  از  یکی 

و اثرات متقابل پیچیده    یرخطیعصبی، بررسی ارتباطات غ 

عوامل   جد  کیمقاله    نیا.  استبین  نام    دیروش  به 

DeepHit  ی هاداده  لیوتحله یتجز  یرا برای شده  سازنهیبه  

م ارائه  عصب  کی  DeepHit  .دهد یبقا  آموزش   یشبکه  را 

را    دادیمشترک برآورد شده زمان بقا و رو  عیتا توز  دهدیم

در   یسانسور شده درست ذات  عتیطب  کهیدرحال  رد،یبگ  ادی

  کیما شبکه را با استفاده از    . کندیبقا را ثبت م  یهاداده

  برد، یبهره م  ینسب  یهاسکیکه از زمان بقا و ر  انیتابع ز

م بهمیدهیآموزش  عملکرد    کی عنوان  .  ما  آزمون، 

DeepHit  شده  سازنهیبه مدلی  عملکرد  با    ی قبل  یهارا 

عملکرد    ،ی رقابت  یهاسک ی با ر  ماتیدر تنظ  .میکرد  سهیمقا

DeepHit  برای کارهای  است  یقبل  یهابهتر از مدل   اریبس .

بدست آینده   برای  سازی  بهینه  های  الگوریتم  از  میتوان 

 آوردن متغیرهای مورد نظر در تابع هزینه استفاده کرد. 
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کارشناس  یی،رضا  لایسه    ی مدرک 

برق  رشته  در  را   در  کیالکترون-خود 

هرمزگان    یاز دانشگاه  مل   1390سال  

سال   در  کارشناس  1401و    ی مدرک 

ول دانشگاه  از  را    افتیرفسنجان در  )عج(عصری  ارشد    

عبارتند از:    شانیمورد علاقه ا  ی پژوهش  نهیزم  .کرده است

 . بقا زآنالیو  قیعم یریادگی ، نیماش یریادگی ه،داد زیآنال

 نشانی رایانامه ایشان عبارت است از:
s.rezaie2261368@gmail.com 

 

، مدددرک زاده  یوم ی   ق  نیحس   

خدددود را در رشدددته  یکارشناسددد

در سدال   کیبرق الکترون  یمهندس

 یرجددائ دیاز دانشددگاه شدده 1388

ارشد و   یتهران و مدارک کارشناس

 یخود را در رشته مهندس  یدکترا

و   1390  هایدر سدال  بیترت( بهکیوالکتری)ب  یپزشک

کرده است.   افتیدر  یسبزوار  میاز دانشگاه حک  1395

عصدر)عج( در   یدانشگاه ول  اریحال حاضر دانش  رد  یو

 شدانیا  پژوهشی  یها  نهیبرق است. زم  یگروه مهندس

و   قیعم  یعصب  هایشبکه  ،یعبارتند از: هوش مصنوع 

 .ریپردازش تصو

 :عبارت است از شانیا  انامهیرا  ینشان
h.ghayoumizadeh@vru.ac.ir 
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مدرک    ،زادهیقل  نیمحمدحس

رشته   یکارشناس در  را  خود 

سال   یمهندس در  مخابرات  برق 

اصفهان و    یاز دانشگاه صنعت  1386

کارشناس دکترا  یمدارک  و   ی ارشد 

( به ستمیبرق مخابرات )س  یخود را در رشته مهندس

سال  بیترت دانشگاه   1394و    1388  هایدر  از 

زم  افت یدر  ریرکبیام  یصنعت است.    یهانهیکرده 

  هایشبکه  ،یعبارتند از: هوش مصنوع   شانیا  پژوهشی

 .ریو پردازش تصو یعصب

 :عبارت است از  شانیا انامهیرا ینشان
gholizadeh@vru.ac.ir 

 

کارشناس   ، یاضیف  یعل   یمدرک 

مهندس رشته  در  را  -برق  یخود 

از   1385در سال     کیالکترون برق 

شه در   دیدانشگاه  و  کرمان  باهنر 

کارشناس   1387سال      یمدرک 

مهندس رشته  در  را  خود  از -برق   یارشد  کنترل 

آزاد واحد علوم و تحق تهران و در سال    قاتیدانشگاه 

دکتر  1397 در    یتخصص  یامدرک  را    رشته خود 

فردوس-برق  یمهندس دانشگاه  از  مشهد    یکنترل 

عصر)عج(    یمدرس دانشگاه ول  یکرده است. و  افتیدر

بود و از    1391تا      1388دانشگاه رفسنجان از سال  

استاد  1396سال عنوان  مهندس  اریبه  برق    یگروه 

ول زم  یدانشگاه  شد.  منصوب  رفسنجان    یهانهیعصر 

ا  یپژوهش علاقه  ا  شانیمورد  رباتزعبارتند    ک،ی: 

غ   ک،یمکاترون کنترل  امپدانس،   ، یرخطیکنترل 

تطب کسر  ،یقیکنترل  تصو  یکنترل  پردازش    ر یو 

 .است

 :عبارت است از  شانیا انامهیرا ینشان
a.fayazi@vru.ac.ir 
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