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Lung cancer remains one of the most prevalent malignancies worldwide and is a leading 

cause of cancer-related mortality. Accurate, automated detection of genetic mutations—

particularly in the epidermal growth factor receptor (EGFR)—is essential for selecting 

targeted therapies and improving clinical outcomes in patients with non–small cell lung 

cancer (NSCLC). In recent years, machine learning methods have shown considerable 

promise in analyzing clinical data to identify genetic alterations. However, data 

heterogeneity and class imbalance in clinical datasets remain persistent challenges, 

leading to reduced predictive performance and biased models. In this study, we 

introduce a novel supervised representation learning framework specifically designed 

for heterogeneous clinical data comprising both categorical and numerical features. In 
this framework, categorical features are first encoded through a trainable embedding 

layer, while numerical data are preprocessed using a normalization layer. The learned 

embeddings are then integrated with preprocessed numerical features, and the combined 

inputs are passed through a fully connected layer to produce robust representations that 

capture complex relationships across heterogeneous data types. Finally, to address the 

class imbalance problem and improve the accuracy of minority class detection, a 

weighted XGBoost classifier is employed, which assigns different weights to classes to 

facilitate the identification of rare mutations. We evaluated the effectiveness of this 

framework on the NSCLC Radiogenomics dataset from The Cancer Imaging Archive 

(TCIA), which contains data from 211 patients. Five-fold Stratified cross-validation was 

employed to ensure model reliability. The proposed method achieved 80.9% accuracy, 
72.2% sensitivity, 62.6% F1-score, 83.7% specificity, 66.5% precision, and an area 

under the ROC curve (AUC) of 0.82. Comparison with state-of-the-art methods 

demonstrated that the proposed method significantly improves EGFR mutation 

detection in heterogeneous and imbalanced clinical data. 
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 های کلیدیواژه  چکیده 

میر ناشی   و  ترین علل مرگ از مهم   کهاست  جهان  ر  د   ی شناخته شدههاسرطانترین  سرطان ریه یکی از شایع 

 رشد  فاکتور  یهویژه در گیرندهای ژنتیکی، به. شناسایی دقیق و خودکار جهششودمحسوب می از سرطان  

بیماران مبتلا به سرطان ریه بهبود شرایط بالینی در  های هدفمند و  ، برای انتخاب درمان (EGFR) اپیدرمی 

های ژنتیکی با استفاده شناسایی جهش های اخیر،ضروری است. در سال  (NSCLC) کوچک  های غیرسلول

توازن    ها و عدم داده  ونیبا این حال، ناهمگ.  ت های روشنی دست یافته اسبه افقهای یادگیری ماشین  روش   از

چالش   هاکلاس عملکرد    هستند  مهمی  هایاز  کاهش  به  منجر  مطالعه،.  شودمی ها  مدل که  این  یک   در 

های عددی  های بالینی ناهمگون شامل ویژگی منظور پردازش دادهبه شدهچارچوب یادگیری بازنمایی نظارت 

پذیر  آموزشای ابتدا از طریق یک لایه تعبیه  های دستهدر این چارچوب، ویژگی  .ای ارائه شده استو دسته

شوند. سپس،  پردازش می سازی پیشهای عددی از طریق یک لایه نرمال شوند، در حالی که داده رمزگذاری می 

شوند  یک لایه اتصال کامل نگاشت می   توسطشده و  ای با یکدیگر ادغام  دسته   و   عددی  پردازش شده  هایداده 

توازن  ثر از مجموعه دادگان به دست آید. در نهایت، برای مقابله با مشکل عدموهای غیرخطی و متا بازنمایی 

هی شده دوزن  XGBoost   بندهای کلاس اقلیت، از یک دستهها و افزایش دقت در شناسایی نمونهکلاس

کند. های نادر را فراهم می جهش ، امکان شناساییاههای متفاوت به کلاسبا تخصیص وزن   که  استفاده شد

 TCIA بیمار از پایگاه 211شامل  NSCLC Radiogenomicsدادههارایی روش پیشنهادی بر مجموعک

، 72%/2، حساسیت  80%/9روش پیشنهادی به دقت  .  ارزیابی شد متوازن  د  فول  با اعتبارسنجی متقابل پنج

دست   82 /0  (AUC)مساحت زیر منحنی    F1-score  6/%62  ،precision  5/%66،  83%/7  اختصاصیت

الگوریتم  یافت. با  را در   EGFR هایشناسایی جهش  ،نشان داد که روش پیشنهادی  موجودهای  مقایسه 

 . دهدبهبود می  قابل توجهیطور های بالینی ناهمگون و نامتوازن بهداده 

 گیرنده فاکتور رشد اپیدرمی

 یادگیری بازنمایی

 WXGBطبقه بند 
 نامتوازن  هایاز داده یادگیری

 دادگان ناهمگون 

سلول ریه  های سرطان 

 غیرکوچک 
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ر تشخ  نیترعیشا  هیسرطان  جهان   صیسرطان  در  شده  داده 

،  2018در سال    کهیبه طور  ،بوده است  ریچند دهه اخ  یدرط 

به    دیمورد جد  ونیلیم   1/2حدود   رابتلا   صیتشخ  هیسرطان 

  ل یکل افراد مبتلا به سرطان را تشک   %12که    ه استداده شد

  ون یلیم  37/1در مردان    هینرخ ابتلا به سرطان ر.  [1]  دهدیم

گزارش شده است    2018هزار نفر در سال    725نفر و در زنان  

   . [2] ن استاز بالا بودن نرخ ابتلا در مردا تیامر حکا نیکه ا

سرطان ریه از نظر بافت شناسی به دو دسته عمده سرطان ریه  

کوچکسلول سلول  (SCLC)  1های  ریه  سرطان  غیر    هایو 

می(  NSCLC)  2ککوچ در    SCLCشود.  تقسیم  اغلب 

شوند  ها منتهی میهای هوایی که از نای به ریه ها یا راه برونش

می ساختاشروع  به  سپس  و  کوچکرشود  منشعب  های  تر 

برونشمی بر  تأثیر  از  پس  رشد    SCLCها،  شود.  سرعت  به 

  مغز، کبد، و استخوان های بدن از جمله  و به سایر قسمت  نموده

شود  بیماران می  %95و منجر به مرگ تقریبا    یابدگسترش می

مصرف بالای دخانیات به    SCLCرین علت وقوع  تیاصل  .[3]

بیماران مبتلا به سرطان    %85الی   %80حدود  ویژه سیگار است.  

سرطان ریه اغلب به    از این نوع برند.رنج می NSCLCریه، از 

بدون  شود و تا زمانی که پیشرفت نکرده باشد، می کندی ایجاد 

از لحاظ    NSCLC.  کندایجاد می  را  علائم کمیعلامت است یا  

  آدنوکارسینوم، عمده    سه دستهبه    ،های ریهشروع درگیری سلول

های بزرگ های سنگفرشی، و کارسینوم سلولکارسینوم سلول

 شود. تقسیم می

افراد مبتلا به سرطان ریه را در    %40حدود  آدنوکارسینوم ریه،  

است  غدد مخاطی  از  آن  . شیوع  [4]  برگرفته و معمولا شروع 

آدنوکارسینوم در بین زنان بیش از مردان بوده و افراد جوان را  

  های سنگفرشی سلول  نومیکارس  کند. بیش از سایرین درگیر می

سرطان    مارانیاز ب  %25دهد و  یرخ م  یگاریس  مارانیعمدتاً در ب

مبتلا به سرطان    ماران یاز ب   %10شود. حدود  ی را شامل م  هیر

معناداری ارتباط    .برند  یبزرگ رنج م  هایلسلو  نومیاز کارس  هیر

سلول کارسینوم  به  ابتلا  ببین  بزرگ  دخانیات    اهای  استعمال 

 . [5]دارد وجود 

سرطان  بر بروز    یبه طور قابل توجه  یو اقتصاد  یعوامل اجتماع

 یدر کشورها  افراد مبتلا %58که    ی ، به طورگذارندتاثیر می  ریه

  ت، یجنس  ک،ی ژنت  .[6]  شوندشناسایی میبا درآمد کم و متوسط  

 
1 Small Cell Lung Cancer 
2 Non-small Cell Lung Cancer 
3 Epidermal Growth Factor Receptor  
4 Tyrosine Kinase 

-اشعهقرار گیری در معرض  التهاب مزمن،    ،و سیگار  مصرف الکل

کنندهزیونی  های معر  ،ه  در  گرفتن  ی  شغلهای  آسیب  ضقرار 

با ریه ابتلا به سرطان ریه    هوا  یو آلودگ  ،مرتبط  از سایر علل 

می آن  [7]  شوندمحسوب  میان  از  و    ها،که  سیگار  استعمال 

  .[8]روند به شمار میترین عوامل ابتلا مهماز تنباکو 

، پرتودرمانی، و  شیمی درمانیهای درمانی شامل جراحی، روش

های هدفمند است. شیمی درمانی رویکرد اصلی درمان،  درمان

با  روش  این  هرچند  است.  ریه  سرطان  به  مبتلا  بیماران  در 

مقاومت    هاییچالش گیری  همچون  هدف  و  دارویی 

سلول است.  غیراختصاصی  مواجه  مشکلات  یبراها  بر   غلبه 

درمان    ی . برا[9]شود  می استفاده  های هدفمند  ، از درمانمذکور

  3میدریفاکتور رشد اپ   رندهیگ  جهش  ق یدق  صیهدفمند، تشخ

(EGFR) که  21و   19 هایآکسوناست. جهش در    ازیمورد ن

( TKI)  4ناز یک  نیروزیاست، دامنه ت  جیرا  NSCLC  مارانیدر ب

  درمان   یبرا   یکند که منجر به پاسخ خوبیفعال م  EGFR  را در

مهارکننده   EGFR-TKIشود.  یم  EGFR-TKI  یهابا 

  ی بخشد و عوارض جانبیبهبود م  در بیماران   را  یزندگ  تیفیک

 .  دهدیاستاندارد را کاهش م یدرمان ی میش

 EGFR جهش  صیتشخ  یبرا  اریمع  کردیرو  کنمونه برداری ی

با مشکلات متعددی  است بوده و  تهاجمی  . هرچند این روش 

 دهیچ یرا پ آن قیدق یساز یتومور، محل یناهمگون مواجه است.

توال  نهیهز  .[10]  کندیم را   هایجهش  یابی  یبالا،  گسترده 

م مسائل[11]کند  یمحدود  ک  ی.  دئوکسی   نییپا  تیفیمانند 

ن  (DNA)  5ریبونوکلئیک اسید  تکرار    ازیو  برای  آزمایشبه  ها 

اشتباهات   ل یبه دلبیماران ناخوشایند است. همچنین این روش  

.  [13,  12]  دکاذب شو  یمنف  جیمنجر به نتا  تواندی میرینمونه گ

های غیرتهاجمی، دقیق  ها ضرورت توسعه روش این محدودیت

مقرون  جهش  به  و  تشخیص  برای  در   EGFR هایصرفه 

 .کندرا برجسته می NSCLC بیماران مبتلا به

ی بالینی  را  کدادگان    ماران یب  تیوضع  یابیارز  یبرا  جیروش 

NSCLC جهتابزار قدرتمند  کتواند به عنوان یکه می است 

ها مورد استفاده قرار آن  در  EGFRجهش    وضعیت  یغربالگر

 . [17-14] گیرد

Yin  همکاران پشت  نیماش  کیاز    ،و  با   (SVM)  6ان بیبردار 

های مبتنی بر داده EGFR هسته خطی برای تشخیص جهش

گرفتند بهره  شامل  [14] بالینی  اطلاعاتی  مطالعه،  این  در   .

  ، تومور  جنسیت، سن، محل تومور، سابقه مصرف دخانیات، اندازه

55 Deoxyribonucleic Acid 
6 Support Vector Machine  

 مقدمه  -1
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 عنوان متغیرهای ورودی و مرحله سرطان ریه در بیماران، به

ش گرفته  کار  به  الگوریتم  عملکرد  ارزیابی  و  آموزش   د.برای 

Dong همکاران سنداده  ،و  جنسیت،  شامل  بالینی  و    ، های 

وضعیت استعمال دخانیات را مورد تجزیه و تحلیل قرار دادند و  

بندی وضعیت  طبقهجهت    (RF)  1تصادفیاز الگوریتم جنگل  

  Liuای دیگر، در مطالعه  .[15]د استفاده کردن EGFR جهش

منظور   های بیماران مبتلا به آدنوکارسینوم را بهداده  ،و همکاران

جهش وضعیت   Kirsten rat و EGFR هایبررسی 

sarcoma بالینی شامل  ها دادهآن .[16] تحلیل نمودند های 

دخانیات استعمال  وضعیت  نژاد،  جنسیت،  مرحله   ،سن،  و 

الگوریتمآوری کرده و با بهرهسرطان را جمع به  RF گیری از 

های از داده  ،و همکاران  Rios د.ها پرداختنبندی این دادهطبقه

کلینیکوپاتولوژیک شامل جنسیت، وضعیت استعمال دخانیات،  

شناختیاطلاعات   بافتآسیب  برای   ،شناسی ،  تومور  مرحله  و 

با استفاده از رگرسیون لجستیک بهره   EGFR  تشخیص جهش

نتایج این مطالعه نشان داد که زن بودن، نداشتن  .  [17]  گرفتند

دخانیات استعمال  آسیب  ، سابقه  درجه  یا  و  پایین  شناختی 

 .دارند EGFR متوسط، ارتباط معناداری با بروز جهش

های طی سال  توجه در حوزه ژنومیکهای قابلبا وجود پیشرفت

الگوریتم  [18]  اخیر ارائه  جهشو  شناسایی  برای  نوین   های 

EGFR   در بیماران مبتلا به  NSCLCهایی ، توسعه الگوریتم

ثر و قابل اطمینان در  وکه علاوه بر دقت بالا، از کارایی بالینی م

چالش از  یکی  همچنان  باشند،  برخوردار  واقعی  های  شرایط 

این حوزه به به    هایهپردازش دادرود.  شمار میاساسی  بالینی 

ها های جمع آوری شده و نامتعادل بودن آنعلت ناهمگونی داده

چالش مواجه  با  جدی  از .  استهای  موجود  مقالات  عمده 

 3یا رمزگذاری برچسب   2داغ-های مرسوم رمزگذاری تکروش

های داده  ازکه در استخراج الگوهای پیچیده    کنندمیاستفاده  

های اخیر، یادگیری بازنمایی در در سال  بالینی ناتوان هستند.

بهداده جدولی  و    های  تحلیل  برای  مؤثر  رویکردی  عنوان 

,  19]  ای قرار گرفته استها مورد توجه فزایندهسازی دادهمدل

عنوان یکی  به TabTransformer در این حوزه، روش  .[20

استخراج بازنمایی معرفی شده است که با    ناز رویکردهای نوی

ستونی و سازوکار ترنسفورمر، به رمزگذاری  تعبیه  گیری از  بهره

همبستگیداده استخراج  و  ویژگیها  میان  دستههای  ای  های 

پردازش  در حوزه  رویکرد استخراج بازنمایی    .[21] پرداخته است

. برای نمونه، در  [22] ای داردهای پزشکی نیز اهمیت ویژهداده

 
1 Random Forest  
2 One-hot Encoding  
3 Label Encoding  
4 Knowledge Enhanced Representation Learning  
5 External Domain Knowledge  

به منظور ارتقای دقت و کارایی  های توصیهسیستم گر دارویی 

  4شده با دانش  ی یادگیری بازنمایی تقویتها، از شبکهالگوریتم

(KERL)    است شده  ازبرخلاف     .[23]استفاده   بسیاری 

دهد که ارائه می  ای راهشبک   KERLهای یادگیری عمیق،  مدل

ها را بهبود ، بازنمایی داده  5ای بیرونی گیری از دانش حوزهبا بهره

توصیهمی را بهبخشد و عملکرد سیستم  طور جامع  گر دارویی 

بر این، در حوزهد.  دهارتقا می نیز  ی دادهعلاوه  بیان ژن  های 

بازنمایی  یادگیری  روش  رویکردهای  بر    های مبتنی 

برای پیش6خودنظارتی یافته ،  توسعه  فنوتیپ  نتایج  بینی  و  اند 

 .  [24] امیدبخشی به همراه داشتند

روش تاکنون  از  گرچه  بازنمایی  استخراج  برای  متعددی  های 

بتواند ی رویکردی که  اند، اما توسعههای پزشکی ارائه شدهداده

برای    اهای جدولی رهای مؤثر و سازگار با ماهیت دادهبازنمایی

ها، به علت ناهمگونی داده  های ژنی فراهم سازدتشخیص جهش

ای، و  های بالینی عددی و دستهپیچیدگی تعاملات میان ویژگی

داده بودن  چالشها،  نامتعادل  این    .تاس  برانگیز  همچنان  در 

بازنمایی   استخراج  برای  رویکردی  شدهمقاله،    (SR)  7نظارت 

ای، پردازش  های دستهکه هدف آن رمزگذاری ویژگی  شدهارائه  

های پیچیده و غیرخطی  سازی وابستگیهای عددی، و مدلداده

است.   ویژگی  نوع  دو  این  پیشنهادی،  میان  روش  از  پس  در 

دادگان از  بازنمایی  روش  استخراج  خلاف  مانند  بر  هایی 

TabTransformer    از لایه  که  چند  طبقه  پرسپترون  برای 

 ، از روش گرادیان تقویتی شدیدکنندها استفاده میبندی داده

  های بندی داده  طبقهبهبود  برای  (WXGB) 8وزن دهی شده

دقیق  نامتوازنجدولی   استخراج  تصمیم  و  مرزهای  بهتر  و  تر 

شد.  گیری   گرفته  نرخ   بهره  کاهش  برای  چارچوب،  این  در 

طبقه نمونهخطای  به  به کلاس  بندی،  متعلق  وزن های  اقلیت 

شود که شود. این رویکرد موجب میبیشتری اختصاص داده می

به هنگام  درختدر  تصمیمروزرسانی  توجه  های  مدل  گیری، 

های کلاس اقلیت معطوف کند و از غالب شدن  بیشتری به نمونه

به عبارت دیگر، در ساخت هر  کلاس اکثریت جلوگیری شود. 

های کلاس اقلیت با وزن بیشتری  درخت تقویتی، خطای نمونه

در نظر گرفته شده و تأثیر بیشتری بر یادگیری مدل دارد، که 

تصمیم مرزهای  نتیجه  به در  کلاس  هر  برای  مناسب  گیری 

می شناسایی  تجمیتدریج  فرآیند  در  همچنین،    در  9ع شوند. 

WXGBهای کلاس اکثریت تعدیل شده و مدل قادر ، اثر نمونه

تصمیم مرزهای  سوگیری،  ایجاد  بدون  را  است  صحیح  گیری 

6 Self-supervised Learning  
7 Supervised Representation Learning  
8 Weighted eXtreme Gradient Boosting  
9 Ensemble  
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کلاس تمامی  دهدبرای  تشخیص  مقاله  نوآوری  .ها  های 

 شد: باپیشنهادی به شرح زیر می

 جهش  صیتشخ   یاستفاده از مجموعه داده جامع برا •

:EGFR  از    نیا از    ک یمطالعه  مجموعه داده جامع، متشکل 

  ، یپزشک   یربرداریتصو  ینشانگرها  ،یشناخت تیجمع  یهایژگیو

و راستا   ،ی شناختبیآس  یهایژگیو   جهش  ص یتشخ  یدر 

EGFR .بهره گرفته است 

)  بازنماییاستخراج   • شده  مجموعه  (  SRنظارت  از 

جهت استخراج    یک روش جدید: در این مقاله  بالینی   هایداده

ناهمگون   بالینی  هایه های موثر و کارا از مجموعه دادبازنمایی

 است  ارائه شده

سا  سهیمقا • با    : نیماش  یریادگی  ی هاروش  ریجامع 

ای  منظور ارزیابی عملکرد و کارایی روش پیشنهادی، مقایسهبه

 انجام شده است.   های پایه یادگیری ماشینجامع با مدل

صورت زیر سازماندهی شده است. در بخش  ادامه این مقاله به

طبقه    ، SRنحوه استخراج  ها،، روش پیشنهادی، مجموعه داده2

  3بخش   د.شونحوه آموزش و ارزیابی معرفی می ،WXGBبند  

ها به تحلیل و بحث درخصوص آن  4به گزارش نتایج، و بخش  

نهایت،  اختصاص دارد. های افقگیری و  نتیجه  5در بخش    در 

 .  شده است رو بیان پیش
 

 ها مواد و روش  -2

با چالشپردازش داده بالینی همواره  های متعددی همراه های 

طور خاص به دو چالش اساسی،  این مطالعه، بهبوده است. در  

ها، پرداخته شده است. برای  یعنی ناهمگونی و عدم توازن داده

استفاده شده است   SR ها، از استخراجمقابله با ناهمگونی داده

داده بازنمایی  برای  نوین  رویکردی  ویژگیکه  شامل  های های 

دسته و  است.  اعددی  استخراج  ی  بلوک،  این  در  اصلی  هدف 

مدلبازنمایی عملکرد  ارتقای  هدف  با  مقاوم  و  مؤثر  های های 

داده بر  مبتنی  استتشخیصی  بالینی  برای    .های  سپس، 

بازنماییطبقه استخراجبندی  دادههای  از  از  شده  بالینی،  های 

استفاده شده است که به طور اختصاصی برای   WXGB روش

  روندنمای   .سازی شده استبهینههای نامتوازن  بندی دادهطبقه

 . نشان داده شده است  1کلی روش پیشنهادی در شکل 
 

 پایگاه داده   -2-1

این   مجموعه  مطالعهدر   NSCLC داده  از 

Radiogenomics   داده  پایگاه  در  که TCIA  در دسترس

این مجموعه شامل    .[25]  ه استاستفاده شد،  عموم قرار دارد

 
1 Computed Tomography  

رایانه  تصاویر گسیل    توموگرافی،  (CT)  1ای توموگرافی  با 

نویسی    بندی تومور، حاشیههای بخشنقشه   ،(PET) 2پوزیترون

-RNA) های بیان ژنو داده ،های بالینی، داده تومورهامعنایی  

seq)   بیمار مبتلا به 211از NSCLC  باشدمی. 

)سن،    انماری ب ی شناختتیشامل اطلاعات جمع ی نیاطلاعات بال

نژادجنس و  سابقه  یت،  دخانیات  (،  تعداد    تی)وضعاستعمال  و 

)مانند محل تومور   یریتصو یهایژگیسال(، ومصرفی در  بسته

 شامل مرحلهآسیب شناختی  یهای ژگیو ،(درصد گراند گلسو 

  ، هیستولوژی  اطلاعات(،  تومور، ندول، دگردیسیتومور )  یبند

تومور،   بندی  تهاجم  درجه  از    . است  لنفاویو  بیشتر  جزئیات 

جمعیت جدول    مشخصات  در  بیماران  بالینی  و    1شناختی 

  خلاصه شده است.

  هایی که وضعیت جهش ها، نمونهدر راستای افزایش دقت تحلیل

 "Unknown"   یا   "Not collected"ها  آن  EGFR نژ

  پالایش . پس از  شدندحذف   گانداد  ، از مجموعهبیمار( 39)  بود

 بیمار بود 172نهایی شامل اطلاعات مربوط به    ها، مجموعهداده

 بیمار  129و    ”Mutant“در گروه    بیمار 43که از این میان،  

 . ر داشتندقرا”Wild-type“ در گروه
 

   SR استخراج -2-2

های خام معمولاً شامل نویز و اطلاعات غیرضروری هستند  هداد

می طبقهالگوریتمدقت  تواند  که  دهد.  های  کاهش  را  بندی 

یادگیری بازنمایی با توانایی استخراج ساختار و اطلاعات نهفته  

 .کندبندی ایفا میدر بهبود دقت طبقه  را   ها، نقش مهمی در داده

داده از  بازنمایی  استخراج  جهت  مطالعه،  این  بالینی  در  های 

( ارائه  SRناهمگون، یک روش یادگیری بازنمایی نظارت شده )

روش این  است.  رمزگذارهای    شده   مانند  مرسومبرخلاف 

نهفته    داغ،  -رمزگذاری تک یادگیری روابط پیچیده و  به  قادر 

به عبارت دیگر، قادر است    است.   ای و عددی ی دستههاداده  بین

ای را در قالب های معنایی بین مقادیر دستهها و تفاوتمشابهت

  بردارهای عددی بازنمایی کند، که این موضوع منجر به بهبود 

  SRاستخراج    روش   . شودمی  های یادگیری ماشینعملکرد مدل

آموزش پذیر  سازی  تعبیهدر این مطالعه شامل مراحل زیر است:  

های سازی برای دادهنرمال  استفاده از لایه  ای،های دستهدادهدر  

داده ادغام  تعبیهعددی،  دادهدسته  شدههای  با  های عددی  ای 

اتصال  شده،نرمال لایه  از  استفاده  نهایت  در  برای    و  کامل 

پیچیده بین  استخراج ویژگی یادگیری روابط  های غیرخطی و 

 ای. های عددی و دستهویژگی

 

2 Positron Emission Tomography 
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𝑋کنیم یک مجموعه داده  فرض   ∈ 𝑅𝑛×𝑚     در اختیار داریم

 هردر این مجموعه داده،  ویژگی است.    mنمونه و    nکه شامل  

∋ 𝑥ᵢنمونه    𝑋  ای  های عددی و دستهشامل ترکیبی از ویژگی

 توانیم هر نمونه را به صورتاست. بنابراین می

 𝑥ᵢ = (𝑥ᵢⁿᵘᵐ, 𝑥ᵢᶜᵃᵗ)   نمایش دهیم که در آن𝑥ᵢⁿᵘᵐ ∈

 ℝ𝑛𝑐   شامل  𝑛𝑐 = عددی   3 𝑥ᵢᶜᵃᵗو    ویژگی  =

(𝑥𝑖
(1)

, 𝑥𝑖
(2)

, … , 𝑥𝑖
(𝑚𝑐)

آن    ( در  𝑚𝑐که  = ویژگی   17

 ست.  ای ادسته

ویژگی رمزگذاری  دستهجهت  آنهای  پردازش  و  در  ای  ها 

های یادگیری ماشین، در این مطالعه از رویکرد تعبیه الگوریتم

  استفاده شده است. این روش یک رویکرد   [21]آموزش پذیر  

از   عددی  نمایش  یک  آن  خلال  در  که  است  پذیر  آموزش 

شود. به طور خاص هر ویژگی  میای استخراج  های دستهویژگی

به وسیله یک تابع تعبیه   𝑘𝑖های  ( با تعداد دسته𝑥ᵢای ) دسته

𝑒𝜑ᵢ(𝑥ᵢ)  سازی ∈  ℝᵈ    به یک فضای برداری با ابعادd   نگاشت

می نهایت    شود.داده  نهفتدر    ی همه  به  مربوط  یهبردارهای 

𝐸𝜑(𝑥𝑐𝑎𝑡)  اب  ایدسته  هایویژگی =

{𝑒𝜑1(𝑥1), … , 𝑒𝜑𝑚𝑐
(𝑥𝑚𝑐

 شود.  نمایش داده می { (

داده سازی  تعبیه  از  دستهپس  سازیهای  نرمال  لایه  از    1ای، 

داده ،[26] پردازش  میعددی  های  جهت  این  شود.  استفاده 

و بهبود   ،، تسریع روند آموزشروش باعث هموارتر شدن گرادیان

میپذیری  تعمیم   لایه.  شودمدل  داده  ،این  را نرمال سازی  ها 

دهد و  می  انجامهای هر نمونه به صورت جداگانه  روی ویژگی

 
1 Layer Normalization  

ها مطابق  بر روی دادهرا    برای این منظور ابتدا میانگین و واریانس

 د.  کن( محاسبه می2،3روابط )

 
(2 )  

 

(3 )  

 
 

 

 𝑥𝑗مخفی،    یلایه  هاینورون   بیانگر تعداد  𝐻که در روابط فوق 

عددی،  ویژگی و    𝜇های  میانگین،  داده  𝜎2مقدار  ها واریانس 

مطابق   واریانس  و  میانگین  اساس  بر  ویژگی  هر  سپس  است. 

 شود. ( نرمال سازی می4رابطه )

(4 ) 𝒙𝒋̂ =
𝒙𝒋 − 𝝁

√𝝈𝟐 + 𝜺
 

رابطه   این  بسیار  مقدار  𝜀در  جهت  عددی  که  است  کوچکی 

با استفاده از   استفاده شده است.   شدن مخرج صفرجلوگیری از 

ویژگی توزیع  سازی،  نرمال  استاندارد  این  نمونه  هر  در  ها 

واریانس   و  میواحد)میانگین صفر  ویژگی  شود.  (  بردار  سپس 

تعبیه لایه  خروجی  با  لایه  این  از  ادغام  حاصل  ستونی  سازی 

نگاشت    د.  شومی جهت  کامل  اتصال  لایه  یک  از  نهایت  در 

یادگیری روابط پیچیده میان متغیرهای غیرخطی ویژگی ها و 

بر بهبود ظرفیت مدل    هاین لایه علاو .شودمیناهمگون استفاده  

ارتقا   نیز  تر، تعمیم پذیری مدل راهای غنیدر استخراج بازنمایی

 .دهدمی

1
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 های بالینی ناهمگون و نامتوازن. از داده EGFRتشخیص جهش  روندنمای روش پیشنهادی جهت -(1شکل )
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ی پایگاه داده نیبال یشرح مجموعه داده ها -(1جدول )

NSCLC Radiogenomics . 
 تعداد بیماران  ویژگی 

 135 مرد  جنسیت 

 76 زن

 6 آمریکایی -آفریقایی نژاد 

 24 آسیایی

 123 قفقازی

 6 اسپانیایی/لاتین 

 3 آرام انوسیاقرایجز/ییهاوا  یبوم

 49 جمع آوری نشده 

 172 آدنوکارسینوما  هیستولوژی 

 35 ی فرشسنگ سلول کارسینوم 

 4 نامشخص 

 T0 6 مرحله تومور 

T1 71 

T2 57 

T3 21 

T4 7 

 49 جمع آوری نشده 

 N0 129 مرحله ندول 

N1 15 

N2 18 

 49 جمع آوری نشده 

مرحله  

 دگردیسی 

M0 157 

M1 5 

 49 جمع آوری نشده 

وضعیت  

استعمال  
 دخانیات 

 48 غیرسیگاری 

 130 ترک کرده 

 33 کننده مصرف 

درجه  

 هیستولوژی 

G1 Well differentiated 32 

G2 Moderately 

differentiated 
76 

G3 Poorly 

differentiated 
33 

Other Type I 9 

Other Type II 12 

 49 جمع آوری نشده 
 

 

 طبقه بندی -2-3

های نامتوازن، یکی  ها در مجموعه دادهبندی دقیق نمونهطبقه

چالش الگوریتماز  در  بنیادین  یادگیری  های  بر  مبتنی  های 

نمونه  تعداد  با  دادگان  در  که  چالشی  است؛  کم، ماشین  های 

های پزشکی  کند. در دادهاهمیت و پیچیدگی بیشتری پیدا می

نمونه  توزیع  گردآوری،  و شرایط خاص  ماهیت  دلیل  به  ها  نیز 

 
1 Stratified K-fold  

افراد سالم   نفع  به  نمونه   بودهمعمولاً  بسیار و سهم  بیمار  های 

های . در حالی که شناسایی صحیح  نمونه[28,  27]  استناچیز  

اقلیت، نقشی حیاتی در بهبود فرآیندهای تشخیصی و درمانی  

می و ایفا  دقت  با  بتواند  که  رویکردی  ارائه  رو،  این  از  کند. 

های های اقلیت را شناسایی کند، از اولویتحساسیت بالا نمونه

 د. شوهای پزشکی محسوب میاساسی در تحلیل داده

الگوریتم  ،XGBoost[29]   مدل از  یادگیری  یکی  نوین  های 

ماشین است که با بهره گیری از روش تقویت گرادیان و بهینه  

، منجر به ارتقای عملکرد در مسائل طبقه  سازی پیشرفته مدل

بندی و رگرسیون شده است. اساس این مدل بر مبنای ساخت  

های تصمیم گیری کم عمق(  های ضعیف ) عمدتا درخت مدل

های ضعیف، این الگوریتم تلاش بنا شده است. پس از ایجاد مدل

خطای  می و  داده  بهبود  را  مدل  تدریجی،  صورت  به  کند 

های پیشین را کاهش دهد. در راستای کاهش پیچیدگی مدل

تنظیم   از  مدل،  برازش  بیش  از  جلوگیری  تبع  به  و  مدل 

شود. همچنین این مدل با استفاده می   L2و    L1های  کننده

قابلیت پردازش موازی و بهینه سازی استفاده از   بهره گیری از

الگوریتمحافظه،   به  نسبت  بالاتری  اجرای  مشابه سرعت  های 

نقشی کلیدی   های کلاس اقلیتدهی به نمونهوزنقابلیت  .دارد

کند. در  ها ایفا میدر کاهش سوگیری ناشی از نامتوازنی کلاس

به پژوهش،  طبقهاین  کارایی  ارتقای  دادهمنظور  های بندی 

نسخه از  وزننامتوازن،  الگوریتمشدهدهیی   (WXGB) ی 

XGBoost استاستفاده شد وزن کلاسه  رویکرد،  این  در   . 

با    اقلیت اکثریت   هاینمونه  تعدادمتناسب  کلاس  در    موجود 

 ابد.  کاهش ی هاکلاس  تا اثر نامتوازنی گردیدتعیین 
 

 فرآیند آموزش و ارزیابی مدل  -2-4

تعمیم بهبود  منظور  به  مطالعه،  این  روش  در  از  مدل،  پذیری 

پنج متقابل  این   1متوازن   فولد  اعتبارسنجی  در  شد.  استفاده 

 گرفته کار به  مدل آموزش برای  بیماران از   %80هایروش، داده

مورد استفاده   آزمون   مجموعه  عنوان  به  ماندهباقی  %20  و  شده

داده هر بیمار که    شد ای تکرار  . این فرآیند به گونهقرار گرفت

در .  رفتبار به عنوان مجموعه آزمون مورد استفاده قرار گ  یک

داده رویکرد  آزمون  این  یا  آموزش  مجموعه  در  بیمار  هر  های 

دو   بین  مشترکی  داده  هیچگونه  و  گرفته  قرار  استفاده  مورد 

بدین ترتیب، استحکام  مجموعه )آموزش و آزمون( وجود ندارد. 

 یابد.های جدید، افزایش میمدل، به ویژه در مواجهه با نمونه

های آموزشی و در در هر فولد با استفاده از داده SR ابتدا بخش

نظارت یادگیری  فرایند  یک  آموزش    چارچوب  داده شد.  شده 
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های آموزش  دیده با دادهی آزمون، مدل آموزشسپس در مرحله

کار گرفته شد. به  های آزمون بهبرای استخراج بازنمایی از داده

داده آموزش،  فرایند  در  دیگر،  بهبیان  ورودی  همراه    های 

ارائه  برچسب مدل  به  بازنمایی  یادگیری  جهت  متناظر  های 

شده ی آموزش، بازنمایی استخراجشوند. پس از اتمام مرحلهمی

لایه پیشاز  به  از  ی  ویژگی  خروجی  مورد  عنوان  نهایی  های 

ابعاد ورودی شبکه    های  به عبارتی داده   .گیرداستفاده قرار می

باشد و  ای میویژگی عددی و دسته  20است که شامل    1×20

استخراج با  بازنمایی  برابر  ابعادی  عبارتی   1×32شده  به  دارد؛ 

شوند. برای آموزش  ضایی با ابعاد بالاتر نگاشت میها به فویژگی

و  Sparse Categorical  Cross-Entropy از تابع هزینه

استفاده شده   Nesterov  [30]  مومنتومبا   Adam سازبهینه

داده  است. مدل،  ارزیابی  برای  آزمون سپس  فقط  )  های 

مشاهده   که قبلاً توسط مدل  (های بیماران بدون برچسبویژگی

بهنشده  واند،  شده  اعمال  شبکه  به  ورودی  بازنمایی    عنوان 

س از استخراج بردارهای بازنمایی از پشود.  مربوطه استخراج می

که برای طبقه   WXGBالگوریتم     ردازش ازپهای مورد  داده

داده استفاده بندی  است  شده  سازی  بهینه  نامتوازن  های 

مدل    .شودمی ورودی  ترتیب  این  بردار    WXGBبه  یک 

بوده و خروجی آن به صورت دو کلاسه   1×32  بازنمایی با ابعاد

مطالعه  است. این  الگوریتم وزن در  در  اقلیت  کلاس  دهی 

WXGB  ،  های کلاس اکثریت به نسبت تعداد نمونه  طبق  بر

لازم به ذکر   پذیرد. همچنینانجام می های کلاس اقلیت  نمونه

بهینه    2فراپارامترهای مدل پیشنهادی مطابق جدول  است سایر  

 اند. سازی شده
 

 پیشنهادی. فراپارامترهای بهینه مدل  -(2جدول )

 

 مقدار بهینه فراپارامتر  بلوک 

تعبیه 

 ستونی 

 4 ابعاد نگاشت

 1 هاتعداد لایه  اتصال کامل 

 32 هاتعداد نورون 

 ELU تابع فعالسازی 

 03/0 نرخ یادگیری طبقه بند 

 3 عمق بیشینه

 50 ها تعداد تخمین
Min child weight 4 

 01/0 گاما 

 0/ 8 گیری زیرنمونه
 

 

 
1 Area Under the Curve  
2 Adaptive Embedding  

  نتایج -3

پ  یابیارز  یراب روش  از یشنهادیعملکرد  دقت،   معیارهای  ، 

و سطح زیر  ،  F1-score  ،Precision،  اختصاصیتحساسیت،  

استفاده  AUC)  1منحنی  براشد  (  عملکرد    یابیارز  یکه 

مهم    به ویژه در مجموعه دادگان نامتعادل  ی بندطبقه  یهاروش

  ( SR-EGFRروش پیشنهادی )  این معیارها با رویکرد  هستند.

و    %51/66  ،%62/62،  %83/ 75،  %22/72،  %80/ 91  ببه ترتی  ،

 . به دست آمد 0/ 82

های بالینی،  در پردازش داده SR منظور ارزیابی نقش بلوکبه

پای مدل  با  پیشنهادی  روش  استخراج) هنتایج  از   (SR  قبل 

گردید بر  .  مقایسه  پایه  مدل  دادهعملکرد  بهاساس  خام   های 

  اختصاصیت ،  %55/ 83، حساسیت  %92/70  دقت  ترتیب شامل

06/%76  ،F1-score  47/%44 ،  Precision  72/%48    و

AUC  74/0    .بلوک بود از  بهبود   SR استفاده  قابل  موجب 

نتایج گردیدتوجهی   به گونه در  ، حساسیت  %10دقت  ای که  ؛ 

و    F1-score  %18،  Precision  %18،  %8  اختصاصیت،  16%

AUC 08/0  .افزایش پیدا کرد 

 بر t-test ارزیابی معناداری بهبود عملکرد، آزمون آماری  جهت

انجام شد. نتایج   SR استخراجقبل و پس از   AUC روی مقادیر

 موجب بهبود معنادار عملکرد مدل SR نشان داد که استفاده از

(p-value < 0.05) ت.گردیده اس 

دقیق ارزیابی  ساختار  برای  مقایسهپ تر  مدل  دو  ای  یشنهادی، 

سازی  ، از ابعاد تعبیهنخستدر مدل    دیگر نیز توسعه داده شد.

تعبیه AEm)  2تطبیقی  بُعد    را   ایسازی هر ویژگی دسته( که 

دسته تعداد  با  میمتناسب  تعیین  آن  شده   ،کندهای  استفاده 

دوم    است. استخراج  مدل  نقش  بررسی  هدف  تأثیر   SRبا  و 

طبقه در  تجمیعی  یادگیری  روش  از  دادهاستفاده  های بندی 

EGFR    توسعه یافته است. در این مدل، از همان شبکه عصبی

های مورد استفاده در ساختار پیشنهادی برای استخراج ویژگی

SR  صورت انتها به  بهره گرفته شد، با این تفاوت که شبکه به

بندی  آموزش داده شد تا هم استخراج ویژگی و هم طبقه 3انتها 

به نشانرا  نتایج  دهد.  انجام  مستقیم  بالای طور  کارایی  دهنده 

طبقه  SR-EGFR  روش نمونهدر  صحیح  کلاسبندی   های 

‘Mutant’  .ومقایسه  است حساسیت  میان    F1-score  ای 

شده در این بخش،  های توسعه دادهروش پیشنهادی و سایر مدل

 نمایش داده شده است.  2در شکل  

از   XGBoost  الگوریتم پیچیده  الگوهای  استخراج  به  قادر 

های کم است،  با تعداد نمونه  مجموعه دادگانها حتی در  داده

3 End-to-end  
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به  نیاز  الگوها  همین  یادگیری  برای  عصبی  شبکه  حالیکه  در 

داده از  زیادی  دارد.  حجم  مدلها  در  این،  بر  ، AEm  علاوه 

تری مورد نیاز است  منظور یادگیری مؤثر، ابعاد نگاشت بزرگبه

ای داشته  های موثر را از دادگان دستهتوان استخراج ویژگیکه 

  باشد.

 

 
( و    مقایسه  –(  2شکل  با    F1-scoreحساسیت  پیشنهادی  مدل 

AEm .و شبکه عصبی    
 

  XGBoost  (WXGB )تر تاثیر وزن دهی  جهت بررسی دقیق

آن، اهمیت  روش و  وزندهی  جای  روش   XGBoost به  از 

( SMOTE) 1های مصنوعی سازی افزایشی اقلیت با دادهنمونه

(  پیش و پس  SXGB)  XGBoostو ترکیب آن با الگوریتم  

استخراج   شکل    SRاز  در  را  نتایج  و  نموده  مورد    3استفاده 

 مقایسه قرار دادیم.
 

 
 

است، وزن  3طور که در شکل  همان دهی در  نشان داده شده 

های توانایی شناسایی کلاسXGBoost (WXGB  ) الگوریتم

بخشد. در بهبود می  SMOTE  (SXGB)نسبت به  اقلیت را  

 SMOTE هایی با تعداد محدود نمونه، الگوریتممجموعه داده

بیش دچار  است  نمونهممکن  زیرا  شود،  مصنوعی  برازش  های 
 

1 Synthetic Minority Oversampling Technique  
2 K-nearest Neighbor  
3 Weighted Decision Tree 

طور کامل بازتاب   به  ها را توانند تنوع واقعی دادهشده نمی  تولید

وزن مقابل،  در  نمونهدهند.  در دهی  باعث   XGBoost ها 

نمونهمی که  اقلیت  های  شود  نمونه تأثیرکلاس  معادل  های ی 

اکثریت   امر  کلاس  این  که  باشند،  داشته  یادگیری  فرآیند  در 

 . گرددمی SMOTEدر مقایسه با  بهبود عملکردمنجر به 

 

 بررسی  بحث و -4

های هدفمند جهت ارائه درمان  EGFRتشخیص دقیق جهش 

به   مبتلا  بیماران  است.    NSCLCدر    های الگوریتمضروری 

خودکار  شناسایی  جهت  ارزشمندی  دریچه  ماشین  یادگیری 

الگوریتمگشوده  EGFRجهش   این  هر چند  بهاند.  عمدتا   ها 

  دارند ها نیاز دادگان حجیم جهت آموزش و تعمیم پذیری مدل

،  NSCLCدر بیماران    EGFRجهش    که با توجه به ماهیت

بر است. لذا ارائه روشی که بتواند  بر و زمانهجمع آوری آن هزین

  وازن، و ناهمگون نامت ،را از دادگان کم EGFRالگوهای جهش 

   اهمیت دوچندانی دارد.  ،شناسایی کند
 

 با الگوریتم های یادگیری ماشینمقایسه  -4-1

دقیقبه ارزیابی  پیشنهادی،  منظور  چارچوب  کارایی  تر 

الگوریتممجموعه از  شاملای  ماشین  یادگیری    - k  های 

همسایگی  گیری KNN)  2نزدیکترین  تصمیم  درخت   ،)  

شدهوزن تصادفیDTW)  3دهی  جنگل  شدهوزن  (،    دهی 
4(RFWگرادیان تقویت   ،)5  (GB  ،)CatBoost  دهی  وزن

و  (WCB)6شده    ،WXGB  مدلبه انتخاب  عنوان  پایه  های 

های خام و بار دیگر  بار بر روی دادهها یکشدند. این الگوریتم

قرار گرفتند. نتایج حاصل    بررسیمورد   SR پس از استخراج  

   .ارائه شده است 3در جدول 

الگوریتم میان  الگوریتم  در  ماشین،  یادگیری  مختلف  های 

KNN  کمترین میزان حساسیت را نشان داد. این الگوریتم که

کند، به دلیل ها عمل میترین همسایگی نمونهبر مبنای نزدیک

داده نامتوازن  توزیع  و  خود   شامل  عمدتاً  که—هارویکرد 

  این   با  .دارد  بالایی  بندی طبقه  خطای—است  سالم  هاینمونه

 طوربه  مدل  حساسیت  ها،داده  از  بازنمایی  استخراج  از  پس  حال،

 دهندهنشان  که  یافت،  بهبود(  %30  حدود)  توجهی  قابل

 بالینی  هایداده  با  مواجهه  در  پیشنهادی  روش  اثربخشی

   .است  نامتوازن و ناهمگون

روش  که  است  آن  از  حاکی  با    WDT  نتایج  مقایسه  که در 

 هاینمونه های اقلیت، حتی با تعدادقابلیت تفکیک دقیق نمونه

4 Random Forest  
5 Gradient Boosting  
6 Weighted CatBoost 

 

 Precision، و F1-scoreمقایسه حساسیت،  -(3شکل )

 قبل و پس از استخراج بازنمایی.   SXGBبا  WXGBروش 
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فراهم می را  باعث بهبود حساسیت مدل    کند.کم  این رویکرد 

افزایش می  .شودمی را  برازش مدل  دهد هرچند احتمال بیش 

  و دقت کلی مدل شود.   اختصاصیتتواند منجر به کاهش  که می

 دهد که هرچند روشبررسی سایر معیارهای ارزیابی نشان می

WDT دارد، اما ضعف آن  مناسبی    از نظر حساسیت عملکرد

هایی در کاربردهای واقعی محدودیت  منجربه در سایر معیارها  

از  .شودمی آن به مدل  از دادهSR استخراج    پس  اعمال  ها و 

WDTبهبود دقت،    ،  حساسیت،  معیارهای  در  توجهی  قابل 

،  %5  ، %8به ترتیب در حدود    AUCو   F1-Score،اختصاصیت

  های خام مشاهده شد. استفاده از داده  نسبت به  0/ 04  ، و8%،  9%

انواع روش تصمیم گیری شاملسپس  بر درخت   های مبتنی 

RF  ،GB،CatBoost و  ، XGBoost  و شده  داده  توسعه 

  ( %89/ 17)  اختصاصیتبالاترین میزان  مقایسه قرار گرفت.    مورد

الگوریتم   آمد  GBتوسط  دست  این    ،به  حساسیت  هرچند 

در شناسایی پا(   %28/40)  الگوریتم بالایی  قدرت  و  بوده  یین 

ندارد.نمونه اقلیت  از    های  حدود  SRاستفاده  گرچه   ،6% 

می بهبود  را  مدل  این  همچنان  دهدحساسیت  اما    حساسیت ، 

 د.کنهای واقعی محدود میپایین، کارکرد آن را روی داده

 
 

-F1( و  %61/58)  های خامدر داده  میزان حساسیتبالاترین  

score  (03/%51)    توسط الگوریتمWCB  شایان  .  به دست آمد

ها در این الگوریتم، نقش  ذکر است که ترکیب متقارن درخت

های های اقلیت در مسائل با داده مهمی در بهبود شناسایی نمونه

بالاترین عملکرد را در   XGBoost   روش .  کندنامتوازن ایفا می

-F1بندی، شامل دقت، حساسیت، میان معیارهای اصلی طبقه

score  ،Precision،  و  AUCهای بندی ویژگی، هنگام طبقه

 داشت.     SRازشده  استخراج

دادنتایج   ازکه    نشان  قابل  SR استفاده  بهبود  توجه    موجب 

معیارهای مختلف ارزیابی گردیده ها در  عملکرد تمامی الگوریتم

  WXGB همربوط ب  و اختصاصیت  بیشترین افزایش دقت.  است

ترتیب حدودببود که   یافت، در حالیکه    %8و    10%  ه  افزایش 

حساسیت افزایش  و  ،  F1-score  ،Precision،  بیشترین 

AUC  مربوط بهKNN    و    %19،    %28،  % 30بود که به ترتیب

 
1 Ablation Study  

ای  مقایسه  4برای مقایسه بهتر، در شکل    افزایش یافت.    0/ 18

های مختلف یادگیری ماشین  الگوریتم  AUCبین حساسیت و 

 ارائه شده است.   SRپیش و پس از استخراج 

 

 مطالعه حذف اجزا  -4-2

های مختلف  تر نقش مؤلفهتر و دقیقسپس جهت بررسی جامع

مطالعه کلی،  عملکرد  بهبود  در  پیشنهادی  تحلیلی روش  ای 

در این مطالعه، روش پیشنهادی  انجام شد.    1حذف اجزا صورت  به

تعبیهبه بلوک  از  استفاده  با  جداگانه  لایه  طور  ستونی،  سازی 

نتایج   سازی،نرمال گردید.  ارزیابی  کامل  اتصال  لایه  و 

 ارائه شده است.    4جدول در آمده دستبه

با افزودن لایه اتصال کامل   AUCو    مشاهده شد که  حساسیت

.  اندیافته  بهبود  پایه  مدل  به  نسبت  22/0و    %10به ترتیب حدود  

در   لایه  باهمچنین    AUCبهبود    جهت   سازینرمال  افزودن 

 

 .SRمقایسه نتایج الگوریتم پیشنهادی با سایر الگوریتم های یادگیری ماشین پیش و پس از استخراج  -(3) جدول
 

نوع   مدل 

 ویژگی 

 Precision  F1-score  AUC اختصاصیت حساسیت دقت 

KNN --- 53 /71 %±5/38% 23/61%±15/65% 63/87 %± 30 /8 % 56/40 %± 15 /16 % 27/75%±12/61% 59 /0 ± 04 /0  

SR 00 /78 %± 75/7 % 61/53 %± 78/6 % 86/06%±8/83% 88 /59 %± 94/16 % 83 /55 %± 76 /9 % 77 /0 ± 05 /0  

WDT --- 67/53%± 37 /8 % 58/33%±8/79% 71 /70 %± 37/13 % 11 /43 %± 70/13 % 79 /47 %± 91/4 % 69/0 ± 08/0  

SR 79 /76 %± 92 /5 % 22/67 %± 83 /10 % 85 /79 %± 39/7 % 58 /53 %± 67 /8 % 27 /59 %±8/43% 75 /0 ± 07 /0  

WRF --- 51 /71 %± 61/6 % 46/94%±19/80% 91 /79 %± 74/6 % 29 /43 %± 32/11 % 12 /44 %± 73/14 % 76/0 ± 09/0  

SR 79/73%±7/07% 56/60 %± 87/4 % 09 /86 %± 92 /7 % 23/61 %± 32 /13 % 60/59%± 14 /9 % 81 /0 ± 09 /0  

GB --- 76/79%± 65/6 % 40/28%±21/70% 17/89 %±3/15% 00 /53 %± 04/13 % 44/85%± 58/18 % 75 /0 ± 05 /0  

SR 81 /76 %± 47 /5 % 39 /46 %± 37 /10 % 86/86 %±6/37% 28 /55 %± 93/12 % 00 /50 %± 18/10 % 79 /0 ± 05 /0  

WCB 
 

--- 13 /72 %± 01/4 % 61/58 %± 21 /11 % 80 /76 %± 22 /5 % 87 /45 %± 73/4 % 03 /51 %± 72/5 % 75 /0 ± 05 /0  

SR 15 /79 %±7/15% 00/65 %±2/28% 78 /83 %± 89/9 % 25/60 %±13/65% 77/61 %± 19 /7 % 81 /0 ± 08 /0  

WXGB --- 70/92%±8/27% 55/83%± 00/19 % 06/76 %± 17/8 % 48/72%± 95/13 % 44/47%± 45/13 % 74 /0 ± 09 /0  

SR 91/80 %± 56/8 % 22/72 %±5/19% 75 /83 %± 90/9 % 51/66 %± 97/10 % 62/62%± 21/16 % 82/0 ± 06/0  
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 لایه  افزودن  با.  شد  مشاهده  نیز  عددی  هایداده  پردازش

-F1   ،%10اختصاصیت   ،%9  حدود  دقت  ستونی،  سازیتعبیه

score  %31  ،Precision  %11  ،و  AUC    میزان   19/0به 

نشان نتایج  این  است.  یافته  بهبود  پایه  مدل  به  دهنده نسبت 

های بالینی  ارتقای عملکرد قابل توجه این روش در تحلیل داده

داده عمده  اینکه  به  توجه  با  نوع  است؛  از  مطالعه  این  در  ها 

توان به کارایی روش رمزنگاری ای هستند، این امر را میدسته

 ای نسبت داد. های دستهدر بررسی و تحلیل داده

های مختلف شامل هر دو لایه ممکن از میان  در ادامه، ترکیب

به موجود  لایه  به  سه  گرفت؛  قرار  ارزیابی  مورد  جداگانه  طور 

 عبارت دیگر، در هر ترکیب، دو لایه حفظ شده و لایه سوم حذف

افزودن  شود.  بررسی  کلی  عملکرد  بر  یک  هر  تأثیر  تا  گردید 

نرمال  لایه  دو  دادههمزمان  به  سازی  نسبت  اتصال کامل،  و  ها 

ها، نتوانست بهبودی را در  استفاده منفرد از هر یک از این لایه

کند.  ایجاد  مدل  لایه  کارایی  تعداد  افزودن  افزایش  بدون  ها 

اطلاعات معنایی جدید، پیچیدگی مدل و خطر بیش برازش را  

سازی  این در حالی است که افزودن لایه تعبیهدهد. افزایش می

لایه از  یک  هر  با  ترکیب  در  لایه  ستونی  مانند  دیگر،  های 

سازی و اتصال کامل، منجر به بهبود عملکرد مدل نسبت نرمال

   شود.ها میبه استفاده منفرد از هر یک از این لایه

 

 
 

سازی   تعبیه  و  کامل  اتصال  لایه  دو  از  استفاده  با  مقایسه  در 

 اتصال کاملستونی استفاده از لایه تعبیه سازی ستونی و لایه  

شود. استفاده از لایه منجر می  همه معیارهای ارزیابی  به بهبود

مینرمال کاهش  را  یادگیری  نوسانات  گرچه  اما  سازی  دهد 

  ای را های عددی و دستههمبستگی های غیرخطی میان داده

افزودن لایه اتصال کامل و نگاشت    تواندنمی با  لذا  مدل کند. 

به فضای غیرخطی اطلاعات معنایی مفیدی استخراج   دادگان 

عملمی حدی  تا  که  از  ک شود  استفاده  به  نسبت  را  مدل  رد 

در دهد.  های نرمال سازی و تعبیه سازی ستونی بهبود میلایه

لایه همه  افزودن  ستونی،  نهایت،  تعبیه  گرفتن  نظر  در  با  ها 

 شود که علاوه بر  سازی و لایه اتصال کامل موجب مینرمال

طبقه برای  مفید  اطلاعات  دادهاستخراج  نوسانات بندی  ها، 

سازی  های عددی توسط لایه نرمالداخلی شبکه در بخش داده

  کنترل شده و نتایج بهبود قابل توجهی نسبت به سایر حالات 

 داشته باشد. 

  روش های موجودبا مقایسه  -4-3

بیمار   301ای از  ، پایگاه داده[14]  و همکاران  Yinدر مطالعه  

جمع آوری شده و سپس بیماران موجود در این پایگاه داده به 

با   ترتیب  به  ارزیابی  و  آموزش  بخش  بیمار،    103و    198دو 

و   %22/59این مطالعه به ترتیب به    AUCتقسیم شد. دقت و 

از    رسید.  64/0 روی مجموعه محدودی  یکبار  فقط  مدل  این 

ها آموزش دیده و روی بخشی از دادگان مورد ارزیابی قرار  داده

های جدید زیر گرفته است که تعمیم پذیری مدل را برای نمونه

می از  سوال  محدودی  تعداد  از  مدل  این  در  همچنین  برد. 

)شاملویژگی مصرف   ها  سابقه  تومور،  محل  سن،  جنسیت، 

( مورد  و مرحله سرطان ریه در بیماران  ،تومور  دخانیات، اندازه

استاست گرفته  قرار  مجموع  فاده  از   از  تریکامل  ی هو 

 استفاده  پاتولوژیکیا    مولکولی  پارامترهای  و  بالینی   هایمشخصه

شناسایی    است  نشده در  مدل  عملکرد  کاهش  به  منجر  که 

   شده است.   ’Mutant‘های  از نمونه  ’Wild-type‘های  نمونه

 

 . SRالگوریتم پیشنهادی با سایر الگوریتم های یادگیری ماشین پیش و پس از استخراج   حساسیتو ب(   AUCمقایسه  الف(  -(4شکل )
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  یادگیری بازنمایی نظارت شده یک چارچوب  با   کوچک های غیر در بیماران مبتلا به سرطان ریه سلول گیرنده رشد اپیدرمی   جهش   تشخیص مهسا بهرامی:   162
 

 

 

 Dong    بیمار را مورد ارزیابی قرار دادند    525،  [15]و همکاران

ارزیابی استفاده شد.    163که در طی این مطالعه   برای  بیمار 

،  %25/69، به ترتیب به AUC، و اختصاصیتدقت، حساسیت، 

و  %78/64،  %66/72 از  این  .  رسید 0/ 71،  بخشی  نیز  مطالعه 

داده مجموعه  و  نموده  استفاده  آموزش  برای  را  های دادگان 

در    متعادلی را در فرآیند آموزش ایجاد کرده است در حالیکه

داده دادهمجموعه  از  محدودی  بخش  آزمون  )حدود  های  ها 

قرار داشته و عمده بیماران در گروه   ’Mutant‘( در دسته  %15

‘Wild-type’  می که  داشتند  معیار قرار  برخی  های تواند 

ارزیابی را به صورت کاذب افزایش دهد و تعمیم پذیری مدل را 

ر این مطالعه تنها تعداد محدودی از دتحت الشعاع قرار دهد.  

استعمال ویژگی وضعیت  و  سن  جنسیت،  شامل  بالینی،  های 

اند که ممکن است اطلاعات دخانیات، مورد استفاده قرار گرفته 

نکنند فراهم  بیماران  ژنی  جهش  وضعیت  درباره  در    .کافی 

بیمار دارای آدنوکارسینوم   298، [16]و همکاران   Liuمطالعه 

  67/0روش پیشنهادی به    AUCریه مورد بررسی قرار گرفته و  

در این مطالعه با توجه به تعداد محدود بیماران، از روش  رسید. 

k-fold    هم استفاده نشده است که تعمیم پذیری آن را تحت

  763،  [17]و همکاران    Riosدر مطالعه     دهد.الشعاع قرار می

بیمار دارای آدنوکارسینوم ریه مورد بررسی قرار گرفته که از این 

موزش مدل و سایر بیماران جهت ارزیابی  رای آبیمار ب  353میان  

در    رسید.  67/0این روش به    AUCمورد استفاده قرار گرفتند،  

و    هاین مطالعه، تنها پنج ویژگی بالینی مورد استفاده قرار گرفت

ها آموزش داده شده و بر روی بخش  مدل بر روی بخشی از داده

ویژگی تعداد  در  ارزیابی شد. محدودیت  و دیگری  بالینی  های 

داده محدود  نگرانیحجم  موجب  خصوص ها،  در  هایی 

 . شودپذیری مدل میتعمیم

 

 
 

های پیشین از نظر عملکرد مدل و کارایی در  به طور کلی روش

محدودیتسیستم دچار  پزشکی  تشخیص  جدی  های  های 

ها، تنها یکبار مدل را آموزش داده  هستند. بسیاری از این روش

و بخشی از دادگان را جهت ارزیابی عملکرد استفاده نموده اند،  

نمونه برای  را  مدل  پذیری  تعمیم  سوال  که  زیر  جدید  های 

روشمی در  همچنین  ویژگیبرد.  از  عمدتا  پیشین  های های 

 استفاده  EGFRمحدودی جهت شناسایی و تشخیص جهش  

به عملکرد ضعیف و در برخی مواقع سوگیری   شده که منجر 

 شود. ها میمدل

روش رویکردبرخلاف  از  مقاله  این  در  ما  پیشین،   اعتبار  های 

استفاده نمودیم که تضمینی    فولد  5  متوازن با  سنجی متقاطع

دهد. همچنین از یک پایگاه جهت تعمیم پذیری مدل ارائه می

با اطلاعات   20  داده  که  نمودیم  استفاده  بیماران  از  ویژگی 

 کند. را فراهم می EGFRتری را  در مورد وجوه مختلف کامل

مورد مقایسه های پیشین  الگوریتمعملکرد روش پیشنهادی با  

  مقایسه نتایج   نمایش داده شده است.   5قرار گرفته و در شکل  

الگوریتم  SR-EGFRالگوریتم   سایر  مطرحبا  این    های  در 

ها نسبت به سایر روش  AUCبیانگر بهبود قابل توجه    زمینه،

   است.
 

 
با سایر الگوریتم های    AUCمقایسه    -(5شکل ) روش پیشنهادی 

 . EGFRمطرح در  تشخیص جهش 

 های غیر کوچک.  در بیماران مبتلا به سرطان ریه سلول  EGFRبر روی عملکرد تشخیص جهش   SRبررسی تاثیر لایه های مختلف   -(4) جدول

 

تعبیه 

 ستونی 

نرمال  

 سازی

اتصال  

 کامل 

 Precision F1-score AUC اختصاصیت حساسیت دقت 

      %70/92±%8/27 %55/83±% 00/19  % 06/76 ±% 17 /8  %48/72±%13/95 %27/75±%12/61 59 /0 ± 04 /0  

    ✓  % 57 /78 ± 35/8 %  % 56/65 ± 15/13%  %82/98±%7/90 % 50 /57 ±%13/66 % 95/60 ±% 84/12  81 /0 ± 06/0  

  ✓    % 92 /70 ± 27/8 %  % 83 /55 ± 00/19%  %76/06±%8/17 % 47 /44 ±%13/45 % 73 /48 ±% 95/13  74 /0 ± 09 /0  

✓      % 09 /79 ± 16 /4%  % 06/58 ± 54/6 %  %86/04±%5/ 88  % 33 /59 ±%8/10 % 30 /58 ±% 09/5  78 /0 ± 60/0  

  ✓  ✓  % 92 /70 ± 27/8 %  % 83 /55 ± 00/19%  %76/06±%8/17 % 47 /44 ±%13/45 % 73 /48 ±% 95/13  74 /0 ± 09 /0  

✓  ✓    % 13 /79 ± 40/6%  % 22/67 ± 38 /13 %  %82/95±%6/40 %57/59±%11/81 % 72/61 ±% 43/11  79 /0 ± 08 /0  

✓    ✓  % 33 /80 ± 48/8 %  % 72/96 ± 40/6 %  %83/78±%9/89 %61/52±%15/16 % 87/64 ±% 05/11  80 /0 ± 10 /0  

✓  ✓  ✓  91/80 %± 56/8 % % 22/72 ±%5/19 % 75 /83 ± 90/9 %  % 51/66 ±% 97/10  %62/62±% 21/16  82/0 ± 06/0  
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 پیشنهادات محدودیت ها و  -4-4

همچنان   ،  این مطالعهنشان داده شده در    یهاشرفتیپ  با وجود

  با یک مدالیته   EGFRیی جهت تشخیص جهش  هاتیمحدود

دارد د  بیترک  .وجود  دادگانانواع    ، CTدادگان  مانند    یگر 

م یمولکول  یستیز  ینشانگرها  ای  ،یژنوم  یهالیپروفا  تواندی، 

  را   ین یب  ش یجهش و بهبود دقت پ  یالگوها  از  یتردرک جامع

حجم بیشتر   بارا    یدادگان  دی با  ندهیآ  قاتیتحقلذا  فراهم کند.  

  های جمع آوری داده، دیگر مدالیتهادغام    باگردآوری نموده و  

مدل  یبرا تشخ  یهاتوسعه  در    EGFRجهش    ص یجامع 

 گام بردارد.  NSCLCبیماران 
 

 نتیجه گیری -5

سیستم توسعه  و  بر  طراحی  مبتنی  درمانی  و  تشخیصی  های 

بیماران مبتلا به سرطان  وضعیت  هوش مصنوعی برای ارزیابی  

ای برخوردار است. در این مطالعه، روش نوین  ریه از اهمیت ویژه

SR-EGFR    برای تشخیص خودکار و دقیق جهشEGFR  

های با استفاده از پردازش داده  NSCLCدر بیماران مبتلا به  

شده از بالینی توسعه یافت. این روش با ایجاد بازنمایی نظارت

ناهمگون و بهرهداده بهینههای  از مدل  ،  WXGBشده  گیری 

  و ناهمگون   های نامتوازنبندی دادهتوجهی در طبقهعملکرد قابل

برای    نشان داد. و مؤثر  نوین  راهکاری    تشخیص نتایج حاصل، 

است  EGFRجهش   داده  افق  ارائه  در  که  را  جدیدی  های 

گشوده  بیماران،  زندگی  کیفیت  بهبود  و  درمان  شیوه  انتخاب 

   است.
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