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Abstract- Leukemia is one of the most common and life-threatening types of cancer worldwide. In many 

cases, this disease is treatable if diagnosed at an early stage. One of the most effective tools for early 

detection is the analysis of microarray data, which simultaneously measures the expression levels of 

thousands of genes. However, the high dimensionality and inherent noise of such data make the analysis 

process complex and time-consuming. Therefore, selecting informative genes plays a crucial role in 

improving accuracy and reducing the computational cost of learning models. In this study, a two-stage 

hybrid approach is proposed for gene selection and classification of different leukemia types. In the first 

stage, features are filtered using the Mutual Information criterion to select genes with the highest 

correlation to disease labels. In the second stage, the XGBoost model is employed for embedded ranking 

and stability-based selection to identify genes that consistently show the greatest importance across 

multiple iterations. In the final stage, classification is performed using the Random Convolutional 

Kernel Transform method, which enables fast and efficient learning of complex patterns among the 

selected genes. Experimental results on real microarray datasets demonstrate that the proposed method 

achieves an accuracy of 99.2%, outperforming baseline approaches and effectively identifying key 

genes that contribute to distinguishing between different leukemia subtypes. 
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های تبدیل هسته رویکرد ترکیبیتشخیص انواع سرطان خون با استفاده از 
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ری از موارد، اگر این بیماری در مراحل اولیه شناسایی  ترین انواع سرطان در جهان است. در بسیاترین و خطرناکخون یکی از شایعسرطان  -چکیده

زمان صورت هماست که بیان هزاران ژن را به های ریزآرایهدرمان است. یکی از ابزارهای مؤثر برای تشخیص زودهنگام، تحلیل دادهشود، قابل 

های مؤثر نقش کلیدی رو، انتخاب ژنسازد. ازاینبر میها و وجود نویز، فرایند تحلیل را پیچیده و زمانکند. با این حال، حجم زیاد ویژگیگیری میاندازه

بندی ای برای انتخاب ویژگی و طبقهمرحله، یک روش ترکیبی دوهمقالهای یادگیری دارد. در این ی محاسباتی مدلدر افزایش دقت و کاهش هزینه

های دارای بیشترین ارتباط با برچسب فیلتر شده و ژن اطلاعات متقابلها با استفاده از معیار شود. در گام نخست، ویژگیانواع سرطان خون ارائه می

هایی که در تکرارهای مختلف تا ژن شودمیاستفاده  هاندی و انتخاب پایدار ویژگیبرتبهبرای  XGBoostشوند. در گام دوم، از مدل بیماری انتخاب می

که  شد خواهدانجام های پیچشی تصادفیروش تبدیل هستهگیری از بندی با بهرهی نهایی، طبقهبیشترین اهمیت را دارند شناسایی شوند. در مرحله

های واقعی ریزآرایه نشان دادهسازد. نتایج تجربی بر روی مجموعههای منتخب را فراهم مینامکان یادگیری سریع و کارآمد الگوهای پیچیده میان ژ

های کلیدی های پایه داشته و توانسته است با کاهش مؤثر ابعاد داده، ژندرصد عملکردی برتر نسبت به روش 99.2دهد که روش پیشنهادی با دقت می

 .ی نمایدمؤثر در تمایز انواع سرطان خون را شناسای

 .ژن ه،یزآرای، رXGBoost ،یتصادف یچشیپ یهاهسته لیسرطان خون، تبد ی کلیدی:هاواژه

 

 مقدمه -1

قرن حاضر و از  یهایماریب نیتراز مهم یکیسرطان به عنوان 

 نیسرطان به عنوان دوم نیبوده است همچن یمشکلات جوامع بشر

مطرح است.  یو عروق یقلب یهایماریبعد از ب ریعلت مرگ و م

 ونیلیم 10از  شیکه سالانه ب کندیبرآورد م یسازمان بهداشت جهان

که  رودیاند. انتظار مداده شده صینفر با انواع مختلف سرطان، تشخ

نفر به  ونیلیم 10سالانه از  2020ابتلا تا سال  دیتعداد موارد جد

 سازدیسلول زنده م هاونیلیتر[. بدن انسان 1نفر برسد] ونیلیم 15

 میتقس دیجد یهابه سلول کنندیبدن رشد م یعیطب یهاسلول

است  یگروه یماریب کی. سرطان رندیمیو به طور منظم م شوندیم

 یعیرطبیغ یهاقابل کنترل و گسترش سلول ریکه توسط رشد غ

ها کنترل نشود منجر به سلول نی. اگر گسترش اشودیمشخص م

 گرید یهاقابل کنترل و حمله به بافت ریمرگ خواهد شد. رشد غ

 ی. عامل اصلکندیم یسلول سرطان کیسلول را  کیاست که  یزیچ

ها بخصوص از ژن یباشد. جهش در برخیم یژن یهاسرطان جهش

ها و ژن نیا انیبازدارنده تومور باعث عدم ب یهامثل ژن ییهادر ژن

 انیب یدر الگو رییتغ نی. اگرددیم گرید یهااز ژن یبرخ انیب رییتغ

ها و در سلول هیرویب ریو تکث یسلول میها باعث عدم کنترل تقسژن

 [.2]گرددیتومور م جادیا جهینت
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و نقش آنها  نی، پروتئRNAمانند  یکیژنت یهاو رشته DNA کشف

 یکیکه اساس ژنت ییهایماریو درمان ب هایماریدر کشف علل ب

در  یاساس یکرد. نکته جادیا یستیدر علوم ز میعظ یدارند تحول

 یهایتوال کندیو منحصر به فرد م زیکه آن را متما DNAساختار 

 غامیپ ییمزگشا، منجر به رDNA یالتو افتنیو  ییآن است. رمزگشا

 [.5- 3] شودیم DNAشده در  رهیذخ

هزاران ژن را در  انیب زانیزمان مامکان سنجش هم ها،هیزآرایر

امکان  نیابزارها به پژوهشگران ا نی. اسازندیمختلف فراهم م طیشرا

 طیتحت شرا ایها را در طول زمان ژن انیب راتییتا تغ دهندیرا م

(،  یطیاسترس مح ایدارو  کیگوناگون ) مانند مواجهه با  یستیز

آن اطلاعات  یاست که ط یندیژن، فرآ انی. بدکنن لیرصد و تحل

محصول فعال مانند  کی( به  DNAاز  یموجود در ژن، ) بخش

و  یطیمح طیبسته به شرا ندیفرآ نی. اشودیترجمه م نیپروتئ

 هاهیزآرایکند. اطلاعات حاصل از ر رییتغ تواندیسلول م یازهاین

ها ژن انیب طوحها سهستند که در آن ییهاسیمعمولاً به صورت ماتر

ها، به داده نیا لی[. تحل4اند ]مختلف ثبت شده طیشرا ایها در زمان

ها، ژن انیمتفاوت در ب ایمشترک  یالگوها ییشناسا یبرا ژهیو

 یو طراح هایماریکشف ب ،یستیز یندهایدر درک بهتر فرا تواندیم

 [.5کند ] فایا یداروها نقش مؤثر

 یزمان یبازه نیمعمولاً در چند یاهیزآرایر یهاداده نکهیتوجه به ا با

 یزمان یمسئله از نوع سر کیمسئله ذاتاً  نیا شوندیم یگردآور

 راتییها، هدف آن است که روند تغنوع داده نی. در اشودیمحسوب م

در  اهرفتار ژن ق،یطر نیشده و از ا لیژن در گذر زمان تحل انیب

 تواندیم یلیتحل نیشود. چن ییمختلف شناسا یهاپاسخ به محرک

 ،یستیز ندیفرآ کیدر  یدیکل یهاژن یدرباره یاطلاعات ارزشمند

 [.5ارائه دهد ] شوند،یم میزمان تنظصورت همکه به ییهاژن ای

 هایشرفتیباعث پ یهوش مصنوع یهاکیتکن شرفتیو پ توسعه

 صیشده است اما همچنان تشخ یعلم پزشک نهیدر زم یشگرف

امری دشوار است. به دست آوردن تجربه کامل  یسرطان هایمارییب

پزشک متخصص  کیبرای  یسرطان هایمارییب صیتشخ نهیدر زم

 ستمیس کی. وجود اردد اریبس یو کار عمل یطولان یبه بازه زمان ازین

را  یسرطان یهامارییب قیدق ینیبشیپ تیپزشک که قابل اریکمک

و  DNAساختار  یی. شناسارسدیداشته باشد ضروری به نظر م

 یتوال نییدارد. تع یفراوان یکاربردها یآن در علم پزشک ییرمزگشا

DNA تا عامل  کندیکمک م یشگاهیو مطالعات آزما یبه علم پزشک

 خون در بدن موجودات شناخته شود. طانسر جادیا

 یمخف ،ینیبشیپ رقابلیغ یماریب کی یسرطان از نظر تجرب یماریب

و  ی. یکی از رویکردهای بررسباشدینامحسوس م میو با علا

 یزمان یاستفاده از سر شرفت،یاز پ یریدر درمان و جلوگ ینیبشیپ

 یهانیبشیو پ یماریب نیا لیدل نیبا رویکرد عمیق می باشد. به هم

 ،یماریب دنیرس شرفتهیو به مرحله پ دنقبل از اعلام خطر حاد ش

 توانیداده شود. بعلاوه م صیتشخ تواندیم یپیچش یبا شبکه عصب

باعث سرطان خون  تیبدست آمده در نها یتاهایکرد که آیا د انیب

 یادر چه مرحله یسرطان در چه بازه زمان نیو ا ریخ ای شوندیم

و  یاضاف یهایژگیحذف و یبرا یژگی. انتخاب وردیگیقرار م

 شودیم یبندو سبب بهبود عملکرد طبقه یضرور ارینامربوط بس

[5.] 

در این مقاله، روشی ترکیبی برای تشخیص انواع سرطان خون بر 

شود. هدف ژنی ارائه می و الگوهای بیان DNA ی تحلیل تغییراتپایه

های مؤثر و شناسایی ژن این روش، افزایش دقت تشخیص از طریق

های های ریزآرایه است. در گام نخست، تمامی دادهکاهش ابعاد داده

ها با استفاده از معیار اطلاعات پردازش شده و ویژگیژنتیکی پیش

هایی که بیشترین ارتباط آماری با شوند تا ژنارزیابی می 1متقابل

ی دوم از برچسب بیماری دارند، شناسایی گردند. سپس، در مرحله

و انتخاب پایدار  2بندی جاسازشیبرای رتبه  XGBoostالگوریتم

هایی که در ای که تنها ژنگونهشود؛ بهها استفاده میویژگی

عنوان ورودی به دهندتکرارهای متعدد بیشترین اهمیت را نشان می

ی نهایی، فرآیند در مرحله .شوندمدل نهایی در نظر گرفته می

انجام  3های پیچشی تصادفیستفاده از تبدیل هستهبندی با اطبقه

صورت های پیچشی بهای از کرنلشود. در این روش، مجموعهمی

تصادفی مقداردهی اولیه شده و با استخراج الگوهای پیچیده از 

های متمایزی از انواع سرطان خون تولید های ژنی، نمایهداده

رامتری خود، در دلیل ماهیت سبک و غیرپابه ROCKET .کنندمی

هایی با تعداد ویژگی بسیار زیاد و تعداد نمونه محدود دادهمجموعه

دسته  5و  دیلازم تول یخروج بیترتنیبد .توجهی داردعملکرد قابل

در این  .ودخواهد نم ینیبشیاز سرطان خون موجود در نمونه را پ

 مطالعه، هدف اصلی استفاده از ترکیب دو الگوریتم پیشرفته 

XGBoost  وROCKET انتخاب های طور همزمان چالشاست که به

های ریزآرایه را حل در داده سازی روابط پیچیدهمدلو  ویژگی

طور جداگانه از این های موجود که بهکند. برخلاف روشمی

های با ابعاد ویژه برای دادهاند، این ترکیب بهها استفاده کردهالگوریتم

ود بهبود عملکرد قابل توجهی را به همراه دارد. های محدبالا و نمونه

 ROCKETهای مؤثر و برای انتخاب ویژگی XGBoost استفاده از 

حل راهعنوان یک برای استخراج الگوهای پیچیده در این مطالعه به

  .های ژنتیکی معرفی شده استبندی دادهدر طبقه جدید و نوآورانه

 یمرور 2شده است، در بخش  یبندمیصورت تقس نیادامه مقاله به ا

روش  3در بخش  ردیگیقرار م یموضوع مورد بررس اتیبر ادب
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بحث خواهد  یابیارز جینتا 4و در بخش  شودیم حیتشر یشنهادیپ

 خواهد شد. هیارا یریگ جهینت 5شد و در بخش 

 مروری بر کارهای گذشتگان -2

 یبه بررس یادر مقاله 2022[، در سال 4شهاب و همکاران ]

 یمقاله مرور نیپرداختند. ا یپزشک یدر کاربردها نیماش یریادگی

 کندیارائه م یپزشک نهیدر زم ینیماش یریادگیجامع بر استفاده از 

 یپزشک صیآنها بر تشخ ریتأث یاستاندارد و چگونگ یهایکه بر فناور

مقاله مورد  نیدر ا قاًیعم یعمده پزشک ربرد. پنج کاکندیم دیتأک

 نیماش یریادگی یهامدل قیتطب یاند که بر روبحث قرار گرفته

 یربرداریمغز، تصو ،یپزشک یمیحل مشکلات سرطان، ش یبرا

 نیا ت،یتمرکز دارند. در نها یدنیپوش یو حسگرها یپزشک

محققان،  یرا برا یارزشمند یهاییمنابع و راهنما ینظرسنج

 قیتحق یرهایکه مس کندیفراهم م رندگانیگمیو تصم خصصانمت

 یروش ها جی. طبق نتاکندیم یبندرا چارچوب ندهیو توسعه آ

ها و کشف از داده یاریبس یآنها در بررس ییو توانا نیماش یریادگی

. شودیانجام م ترقیالگوها دق ییو شناسا ریارائه تفس ده،یچیروابط پ

 نان،یماط تیقابل شیبه افزا ندتوا یم ینیماش یریادگی

از  یاریبس یبرا صیتشخ یهاستمیو دقت س یریپذینیبشیپ

 ها کمک کند.یماریب

 یریادگیبر  یسرطان مبتن صی[، به تشخ5] یو القحطان کومار

مطالعه  نیآن پرداختند. ا یهاروند و چالش ها،شرفتیپ ق،یعم

سرطان، که  صیدر تشخ قیعم یریادگی یهاجامع بر روش یمرور

مغز، پوست و سرطان پروستات متمرکز  نه،یعمدتاً بر سرطان س

و مراحل  قیعم یریادگیمختلف  یها. آنان مدلباشدیاست، م

 فیسرطان را توص صیدر تشخ قیعم یریادگی یهامدل یریبکارگ

توسعه  یبرا یادیز یهامطالعه سرنخ نیا جهی. نتکنندیم

 صیتشخ یبرا قیو دق یسرطان عمل صیتشخ یهاستمیس

 یها. در واقع، روشدهدیدرمان ارائه م یزیرزودهنگام و برنامه

 یهایژگیخود در استخراج خودکار و ییتوانا لیبه دل قیعم یریادگی

 ،یشده دستاستخراج یهایژگیبه و یبدون وابستگ ریاز تصاو یذات

 اند.مختلف گزارش کرده یهانهیرا در زم یاالعادهفوق جینتا

منحصر به فرد به  قیعم یریادگی کردیرو کی[، 6و همکاران ] یشر

 ییشناسا یبرا 4شده نهیبه قیعود کننده عم ینام شبکه عصب

 یهانمونه یکروسکوپیم ریتصاو لیو تحل هیبا تجز یلوسم یماریب

عود کننده  یعصب یهادند. آنها پس از استفاده از شبکهخون ارائه کر

وزن  یسازنهیبه یگوزن قرمز برا یسازنهیبه تمیلگور، از ا5قیعم

دو مجموعه  یدست آمده استفاده نمودند. مدل ارائه شده بر روبه

و  AML ،ALL_IDB1در دسترس،  یداده نمونه خون لوسم

ALL_IDB2 یمیبدخ صیشده است و موفق به تشخ یابیارز 

 شده است. یلوسم

اده از را با استف نیماش یریادگی[، نقش 7و همکاران ] نیشاه

سه مجموعه داده منحصر  یبر رو قیعم دهیچیپ یعصب یهاشبکه

نمودند و با  یخطر ابتلا به سرطان را بررس ینیبشیپ یبه فرد برا

. دندیرا بهبود بخش صیعمل تشخ یپزشک ریتصاو لیو تحل هیتجز

 صیتشخ یبرا شرفتهیپ یهاCNNمطالعه از  نیدر ا ن،یعلاوه بر ا

 یهاهیاستفاده شده است که با استفاده از لا ریسرطان در تصاو

کننده کاهنده جمع یهاهیرا با لا هایژگیدهنده، و صیتشخ یچشیپ

 نیموثر سرطان را تضم ییو شناسا کندیم بیترک یدگیچیپ

 .کندیم

خودکار  یارائه راه حل یبرا CNN ی[، از فناور8و همکاران ] دیسع

استفاده نمود.  یحاد لنفاو یماریدر ب یلوسم ییشناسا یبرا

 lbکیو لنفوبلاست IDB 1کیحاد لنفوبلاست یاز لوسم هایسازهیشب

 یفیک یبراساس بررس یشنهادیمدل پ ییاستفاده کرده است. کارا 2

نقشه  یهاهیو لا لترهایانداز، فراه یانیم هیلا لیو تحل هیبا تجز

آنها با دقت  یشنهادیده شد که روش پهانجام شد. مشا یحرارت

. آنان باشدیحاد م یسرطان لنفاو صیدرصد، قادر به تشخ 99.61

داده ها  شیافزا یها کیبرازش مدل، از تکن شیحل مشکل ب یبرا

 اند. استفاده نموده ریتصاو دیتول یبرا

 کی جادیا یبرا قیعم یریادگی یها[، از روش9و همکاران ] بتول

 کینمودند. روش آنها سرطان استفاده  صیتشخ یبرا قیروش دق

سبک وزن را هدف قرار داده  قیعم یریادگیمدل مقاوم با کمک 

 یافتراق لوسم یبرا یعمق کیقابل تفک یهاچشیاست و از پ

 ریاز تصاو یداده ا جموعهدر م یعیطب یهاحاد و سلول کیلنفوبلاست

WBC ریپذآموزش یهایژگیروش، از و نی. در اکندیاستفاده م 

 یبندعملکرد طبقه نیو همچن یاثربخش شیافزا یبرا یکمتر

 . شودیاستفاده م یلوسم

 یبررو یوتریکامپ یهااستفاده از مدل ،یشنهادیپ یهاروش اکثر

همه  نکهی[. با وجود ا10اند ]ژن متمرکز شده ریپردازش تصاو

را انجام  یو عملکرد یکیولوژیمربوط به ب یهاینیبشیها پروش

 یهایژگیبهبود عملکرد وجود دارد. و یبرا ییاما هنوز جا دهندیم

در نظر  هانیخاص مثل پروتئ یهانژ ییفضا بیو ترک یساختار

شده  دهیدآموزش  شیاز پ یهامدل گر،ید یشود. از سویگرفته نم

 ،یاضاف یبا پارامترها یدگیچیپ از جمله ییهاتیمحدود یدارا

 نیب زیتما یهایژگیاز زمان پردازش و و یبه عنوان تابع یناکارآمد

راه  کی جادیامشکلات و  نیغلبه بر ا یهستند. برا رمختلفیتصاو

 دیجد یهاکیبه تکن ،یسرطان لوسم یطبقه بند یحل مناسب برا
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 [.23-11پرداخته شود ] ستیبایم قیعم یریادگی

 یژگیانتخاب و یهاروش ی[، به بررس24و همکاران ] زادهمومن

. پردازدیم هیزآرایر یهاداده ی، برا 6مارکوف یبر مدل مخف یمبتن

و انتخاب  یبندرتبه یبرا HMMمطالعه، استفاده از  نیدر ا

قرار  دیمختلف مورد تاک یهاسرطان یبندموثر در طبقه یهایژگیو

 یهایژگیها و حذف وکاهش ابعاد داده باروش  نیگرفته است. ا

 .دهدیم شیرا افزا یبنددقت طبقه رمرتبط،یغ

 یسر یهاداده یبند[، به توسعه روش طبقه25و همکاران ] دمپستر

 یهاتمیدر الگور یتصادف یهاروش از هسته نیاند. اپرداخته یزمان

 نیکه استفاده از ا دهدیو نشان م کندیاستفاده م یسنجزمان

 یهاسرعت و دقت در پردازش داده شیمنجر به افزا تواندیها مروش

 یروش برا نیشود. ا یکیژنت یهاداده ندمان دهیچیبزرگ و پ

 موثر است. اریبس دهیچیو پ ریمتغ یهایژگیها با وداده یبنددسته

های یادگیری های قابل توجه در استفاده از روشبا وجود پیشرفت

ماشین و یادگیری عمیق برای تشخیص سرطان خون، هر یک از 

ی مبتنی هاهایی هستند. روشرویکردهای موجود دارای محدودیت

رغم دقت مناسب، اغلب به حجم بالایی از بر یادگیری عمیق، علی

های ریزآرایه با تعداد های آموزشی نیاز دارند و در مواجهه با دادهداده

برازش هستند. علاوه بر این، بسیاری از نمونه محدود، مستعد بیش

 ها فاقد سازوکار مؤثر برای انتخاب ویژگی بوده و مستقیماًاین روش

شوند که منجر به های با ابعاد بسیار بالا اعمال میبر روی داده

از  .گرددافزایش پیچیدگی محاسباتی و کاهش پایداری مدل می

های کلاسیک یادگیری ماشین اگرچه از نظر سوی دیگر، روش

سازی تر هستند، اما معمولاً توانایی کافی در مدلمحاسباتی ساده

چیده بیان ژن را ندارند. همچنین، اغلب روابط غیرخطی و الگوهای پی

مطالعات پیشین تنها بر یک مرحله انتخاب ویژگی تکیه دارند و 

شده در تکرارهای مختلف را در نظر های انتخابپایداری ژن

 .گیرندنمی

ها، روش پیشنهادی این مقاله با ارائه یک در پاسخ به این چالش

بند ویژگی و یک طبقهای برای انتخاب چارچوب ترکیبی دو مرحله

های موجود را برطرف نماید. کند محدودیتکارآمد، تلاش می

استفاده از اطلاعات متقابل در مرحله نخست، کاهش سریع ابعاد 

 سازد، در حالی کههای نویزی را ممکن میداده و حذف ویژگی

XGBoost  های مؤثر و قابل اعتماد را ها، ژنبا انتخاب پایدار ویژگی

امکان استخراج  ROCKET کارگیریکند. در نهایت، بهیی میشناسا

بندی را بدون افزایش قابل توجه الگوهای پیچیده و بهبود دقت طبقه

 .آوردهزینه محاسباتی فراهم می

 روش پیشنهادی -3

 لیو تحل هیتجز یاستاندارد برا یلیتحل یهاکیاز تکن یاریبس

هستند.  رممکنیغ یاز نظر محاسبات ایبا توان بالا نامناسب  یهاداده

ها ابعاد مسئله داده لیو تحل هیدر تجز رمرتبطیغ یهااستفاده از ژن

روش . دهدیم شیرا افزا یمحاسبات نهیو هز کندیتر مرا بزرگ

و شناسایی   DNA ی تحلیل تغییراتپیشنهادی این پژوهش بر پایه

ده است. با الگوهای ژنتیکی مؤثر در بروز سرطان خون طراحی ش

 توجه به اینکه تغییرات در ساختار ژنوم، از جمله تغییر تعداد کپی

DNA  ،نقش مهمی در ایجاد و پیشرفت سرطان خون دارد ،

تواند نقش بسزایی در تشخیص زودهنگام شناسایی این تغییرات می

منظور افزایش دقت مدل و دقیق بیماری ایفا کند. در این پژوهش، به

ای در انتخاب مرحلهداده، از یک رویکرد ترکیبی دوو کاهش ابعاد 

های در گام نخست، ویژگی .ها استفاده شده استویژگی

 های ژنتیکی با استفاده از معیار اطلاعات متقابلشده از دادهاستخراج

هایی که بیشترین وابستگی آماری را با شوند تا ژنارزیابی می

 در گام دوم، از الگوریتم برچسب نوع سرطان دارند شناسایی شوند.

XGBoost ها بهره و انتخاب پایدار ویژگی جاسازشی بندیبرای رتبه

هایی که در شود ویژگی. این مرحله سبب می[26] شودگرفته می

با وزن بالاتری در مدل  ای مختلف بیشترین اهمیت را دارندتکراره

 یبندهطبق تیدر نها .های غیرمؤثر حذف گردندلحاظ شوند و ویژگی

. با توجه به [27 و 25]انجام خواهد شد Rocketبا استفاده از  یینها

ژنها در مرور  رییهستند و تغ یزمان یو از نوع سر ایداده ها پو نکهیا

است. اصولا  ایپو یهاتمیبه استفاده از الگور ازین افتدیزمان اتفاق م

و محاسبات  یدگیچیپ یدارا یبندطبقه یبرا یزمان یسر یهاداده

 نکهیا یدارند. برا ازین یهستند و به زمان آموزش قابل توجه ییبالا

مختلف در نظر  یهایژگیاست و ادی، زRocketتعداد کرنل ها در 

 یکرنل ها منجر به دقت در طبقه بند شیو افزا شودیگرفته م

 کنندیتمرکز م یژگیو کی یرو گرید یمدلها کهیدر حال شودیم

 صیها را تشخ ی( خروج انسیوار –)فرکانس  یژگیو کیو بر اساس 

و  XGBoost روش پیشنهادی این مطالعه، ترکیب .دهندیم

ROCKET  تشخیص  های ریزآرایه ودادهطور خاص برای است که به

ها با استفاده طراحی شده است. در مرحله اول، ویژگی انواع لوسمی

های مؤثرتر در ارتباط شوند تا ژنانتخاب می معیار اطلاعات متقابلاز 

بندی رتبهبرای  XGBoostبا بیماری شناسایی گردند. سپس، از

شود. در مرحله استفاده می های پایدارانتخاب ویژگیو  هاویژگی

بند برای استخراج الگوهای عنوان یک طبقهبه ROCKET دوم،

های الگوریتماده از رود. این ترکیب به دلیل استفپیچیده به کار می

، های ژنتیکیهای خاص دادهویژگیو توجه به  قوی در هر مرحله

سازی های پیشین قابل شبیهقادر به حل مشکلاتی است که در روش
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ها های ژنومیک حاصل از ریزآرایهدر این مقاله، داده .نبوده است

 نمونهاند. هر زمانی چندمتغیره پردازش شدههای سریعنوان دادهبه

متوالی است که  زمان چندین در ژن هزاران بیان سطوح شامل بیمار

، 5تا  1پردازش )شامل کدگذاری انواع لوسمی به اعداد پس از پیش

بخشی( 10، و اعتبارسنجی متقابل 1و  0سازی مقادیر ژن بین نرمال

،  Nشودسازماندهی می  N×T×Gبعدی به شکل یک ماتریس سه

تعداد  G گیری( وداد نقاط زمانی )مراحل اندازهتع Tتعداد بیماران، 

عنوان یک سیگنال ویژگی(. در این نگاه، هر ژن به 22284ها )ژن

زمانی مستقل در نظر گرفته شده که تغییرات آن در طول زمان سری

 .تواند الگوی مشخصی برای هر نوع لوسمی ایجاد کندمی

بعدی، از  های چندبرای استخراج الگوهای زمانی مؤثر از این داده

ستفاده شده که مبتنی بر اعمال هزاران کرنل ا ROCKETروش

زمانی ژن است. هر کرنل با پیچشی تصادفی بر روی هر سری

گرفته از توزیع های نمونه؛ وزن11یا  9، 7پارامترهای تصادفی )طول 

هایی مانند بیشینه، نرمال؛ بایاس یکنواخت؛ و اتساع تصادفی( ویژگی

کند. استخراج می پیچشادیر مثبت و میانگین را از حاصل نسبت مق

شده سپس در یک بردار ویژگی های زمانی استخراجاین ویژگی

شوند. این بند رگرسیون ریج منتقل میشده و به یک طبقهیکپارچه

 و زمانی یطور همزمان توانایی مدلسازی روابط پیچیدهرویکرد به

های ژنومیک را فراهم بالای داده بسیار ابعاد برابر در پذیریمقیاس

 .آوردمی

نشان داده شده است. در  1در شکل  یشنهادیپ شرو اگرامیبلوک د

جزء به جزء شرح داده  یشنهادیروش پ یهااز گام کیادامه هر 

 خواهد شد.

 هاپردازش دادهپیش -3-1

لازم از جمله خارج  پردازششیمجموعه داده، پ یهاداده هیکل یبررو

ها به صورت خام برخورد با داده یها براو هدر یردن حروف اضافک

متناظر نشان داده خواهند  یبا کدها ی. انواع لوسمشودیانجام م

با کد  PBSC_CD34، نوع 2با کد  PB، نوع 1با کد  AMLشد. نوع 

با  Bone_Marrow_CD34و نوع  4با کد  Bone_Marrow، نوع 3

 هانگیکد نیبا ا یشنهادیشده است و ادامه روش پ نیگزیجا 5کد 

 .انجام خواهد شد

 انتخاب ویژگی -3-2

فیلتر سریع با ای روش استفاده شده در این مقاله، روش دو مرحله

است که در این بخش جزییات آن  XGBOOSTو  اطلاعات متقابل

 شود.بیان می

 فیلتر سریع با اطلاعات متقابل-3-2-1

برای ارزیابی ارتباط آماری  معیار اطلاعات متقابل در گام نخست، از

 MI شود. معیارمیان هر ژن و متغیر هدف )نوع سرطان( استفاده می

 :شودصورت زیر تعریف میبه

(1) 
𝑝(𝑥𝑖 , 𝑗)

𝑝(𝑥𝑗)𝑝(𝑦)
𝑝(𝑥𝑗 , 𝑦)𝑙𝑜𝑔 ∑ ∑ = 𝐼(𝑋𝑗 , 𝑌)

𝑥𝑗∈𝑋𝑦∈𝑌

 

سرطان( برچسب کلاس )نوع   Yام وj-نمایانگر بیان ژن  jX که در آن

عنوان به هایی که مقدار اطلاعات متقابل بالاتری دارندویژگی .است

  بر اساس مقادیرشوند. های مؤثرتر در تشخیص در نظر گرفته میژن

 

 

 . بلوک دیاگرام روش پیشنهادی1 شکل
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MI، 1 تعدادK شوند. ژن برتر برای ورود به مرحله دوم انتخاب می

این مرحله سریع بوده و باعث حذف نویز و کاهش بار محاسباتی 

 .[28] شودمرحله بعد می

 XGBoostبا  بندی جاسازشیرتبه-3-2-2

عنوان یک مدل یادگیری به XGBoost الگوریتمدر مرحله دوم، از 

ها ها بر اساس سهم آنشود تا اهمیت ویژگیجاسازشی استفاده می

ای با ترکیب مجموعه ، XGBoost.در بهبود دقت مدل تعیین گردد

صورت ترتیبی و با یادگیری گرادیانی، به های تصمیماز درخت

روابط غیرخطی دارد. تابع هدف آن  سازیتوانایی بالایی در مدل

 [:26] شودصورت زیر تعریف میبه

(2) ∑ 𝛺(𝑓𝑘)

𝐾

𝑘=1

+ ∑ 𝑙(𝑦𝑖 , 𝑦𝑖̂)

𝑛

𝑖=1

= Հ2||𝜆||𝑤
1

2
+ 𝛾𝑇

= 𝛺(𝑓) 
سازی برای کنترل ی منظمجمله Ω(f)تابع زیان،  l که در آن

پس از آموزش  .های درخت استتعداد برگ  Tپیچیدگی مدل، و

 :شودمحاسبه می Gain از معیاربا استفاده  مدل، اهمیت هر ژن

(3) ∆𝑙𝑠 ∑
1

|𝑗𝑆|
= 𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑓𝑖)

𝑗𝑆

 

در تقسیمات درختی مربوط به  میزان کاهش زیان slΔ که در آن

شده های انتخابتعداد ژن) 1K ، مقدار مقالهدر این  .است jfویژگی 

در  2000ی اول بر اساس معیار اطلاعات متقابل( برابر با در مرحله

نظر گرفته شد. این مقدار از طریق تحلیل حساسیت اولیه و با هدف 

 .از اطلاعات متقابل کل تعیین گردید ٪95حفظ حداقل 

مانده ژن باقی 2000روی  XGBoost ی دوم، مدلدر مرحله

محاسبه  Gain آموزش داده شد. اهمیت هر ژن با استفاده از معیار

 10در  XGBoost ار، مدلگردید. برای دستیابی به انتخاب پاید

هایی که در های تصادفی متفاوت( اجرا شد. ژنتکرار مستقل )با دانه

ژن برتر بودند، به عنوان  200تکرار جزو  10تکرار از  8حداقل 

 .های پایدار در نظر گرفته شدندویژگی

ژن به عنوان ورودی  172این فرآیند منجر به انتخاب نهایی 

 10های انتخابی در نگین تعداد ژنشد. میا ROCKET بندطبقه

 .بود172±8اجرای مستقل 

3-3- Rocket 7 

مراحل قبل،  جیو استفاده از نتا یبندطبقه یبرا زین ییگام نها

 یبرا یبندطبقه نی[. ا27و25است ] Rocketبند استفاده از طبقه

را با دقت  یبندطبقه اتیکاملا مناسب است و عمل یزمان یهایسر

 یبندطبقه یبرا یزمان یسر ی. اصولا داده هادهدیانجام م یمناسب

هستند و به زمان آموزش قابل  ییبالا سباتو محا یدگیچیپ یدارا

تعداد کرنل ها  نکهیا یدارند. برا ییدارند اما دقت بالا ازین یتوجه

و  شودیمختلف در نظر گرفته م یهایژگیاست و ادی، زRocketدر 

 کهیدر حال شودیم یبندبه دقت در طبقهها منجر کرنل شیافزا

 کیو بر اساس  کنندیتمرکز م یژگیو کی یرو گرید یهامدل

. دهندیم صیها را تشخی( خروج انسواری –)فرکانس  یژگیو

ادامه شرح داده شده در  لیروش به تفص نیبند با اطبقه اتییجز

 است.

باشد که  یآموزش یها{ نشان دهنده دادهn,ynx),…,(1,y1(x(اگر }

nx و  یزمان یسر کیny  .برچسب مربوطه استRocket سه  یدارا

و پس  یساز نهیآموزش، به شیکه عبارتند از: پ ستا یمرحله اصل

 نشان داده شده است. 2از آموزش، همانطور که در شکل 

 یپیچش تصادف یهاهسته Dاز  یا: مجموعههاهسته یاندازراه

)DW,…,1(WΘ= هر  یکه برا یبه طور شودیم هیاول ی، مقدارده

 :شوندیم میتنظ ریز ریمقاد w∈Θکرنل 

{ با احتمال 11، 9، 7از } ی: طول هر هسته به طور تصادفطول

 شود. یانتخاب م یمساو

، که در آن =a 2⌊K^⌊ یینما اسیاز مق یبردار: نمونه 8ریتاخ

a~U(,〖log〗_2  (|x|-1)/(|w|-1)) یورود گنالی)طول( س تهینالیکارد 

 طول هسته است. |w|و 

اعمال  یبرا یبا احتمال مساو ینریبا یتصادف میتصم کی:  9نگیپد

padding یبه ورود x شود. با  یگرفته مpaddingنیها در اول، هسته 

 .رندیگیقرار م x یهاشاخص نیو آخر

 میتنظ کی یها روهمه هسته یبرا شهی: مقدار گام هم 10گام

 شود.یم

به دقت  یابیاز نظر دست Rocket: دو جنبه مهم هایژگیو استخراج

و  یینما اسیدر مق یاستفاده از انبساط، نمونه بردار شرفته،یپ

 است.  PPVاستفاده از 

 یبردارنمونه N(0، 1نرمال ) عیاز توز یها به طور تصادف: وزنهاوزن

 شوند. یم

 عیاز توز یهر هسته به طور تصادف یبرا اسیمقدار با :اسیبا

 .شودیانتخاب م U( -1. 1) کنواختی

 w چشیو کرنل پ x یزمان یسر یبرا φ(•): عمل پیچش پیچش

 است.

(4) 𝑓 = ∅(𝑥, 𝑤) = (∑ 𝑥𝑖+𝑗.𝑘 . 𝑤𝑗|𝑖 = 1, … , |𝑥|)

|𝑤|

𝑗=1
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 Rocket. بلوک دیاگرام 2شکل 

 

 یسر یرو، برا نیاستخراج شده است. از ا یژگیبردار و fکه در آن 

استخراج شده با استفاده از بانک  یژگی، بردار وnx یورود یزمان

 است. Dk,…,1=(knk(با  φ پیچش یهاهسته

  11یغیست ونیرگرس کنندهیبندطبقه :کنندهیبندطبقه آموزش

k)ψ( شده }استخراج یهایژگیبا استفاده از و)n,ynk),…,(1,y1(k }

 نی. اشودیآموزش داده م یورود یزمان یهایمربوط به سر

ندارد، به جز  ازیفرا پارامتر گسترده ن ماتیبه تنظ کنندهیبندطبقه

 یبه سرعت با اعتبارسنج توانندیکه م یسازمنظم یپارامترها

 شوند. میمتقاطع تنظ

بر اساس  یغیست ونیرگرس کنندهیبندطبقه یسازمنظم بیضر

با فاصله  یعدد 10متقابل در مجموعه  یاعتبارسنج یجستجو

شد.  می[ تنظ-3، 3] ستمیورود به س اسیدر محدوده مق یمساو

موثر است. تعداد  برازششیاز ب یریجلوگ یدر واقع برا کارنیا

است  500 یآموزش یاه، تعداد دوره D =10000 یتصادف یهاهسته

 یاجرا مستقل گزارش خواهد شد. تعداد بردارها 10 جینتا نیانگیو م

با احتمال  یبرنول عتوزی از آنها ٪50است که   S =8 دیحالت کاند

 هیاول یمقدارده 1به صورت  هیخواهد شد و بق هیاول یمقدارده 0.5

 [.29] شوندیم ختهیو سپس به هم ر شودیم

 یبررس یبندمختلف هسته بر دقت طبقه یپارامترها ریتأث نجایا در

با استفاده از  یعنی) فرضشیپ یکربندیدقت پ نی. همچنشودیم

 یمختلف برا یهاشده در قسمت بالا( با انتخابمشخص یپارامترها

 یهایژگیو و یبندهیاتساع، لا اس،یها و باها، طول، وزنتعداد هسته

 شود. در هر مورد، تنها پارامتر داده یم سهیمقا یخروج

فرض  شیپ ریدر مقاد گرید یو تمام پارامترها کندیم رییشده تغ

اجرا )با  10از  شیب جینتا نیانگیم جی. نتاشوندیثابت نگه داشته م

در هر اجرا(  یتصادف یهااز هسته یاستفاده از مجموعه متفاوت

 کینشان دهنده  نیگزیجا یهایکربندیموارد، پ شتریهستند. در ب

 یجا نیفرض است. بنابرا شیپ یکربندیاز پ فینسبتاً ظر رییتغ

 نیگزیجا نهیچند گز ای کیاز موارد  یاریکه در بس ستیتعجب ن

کند.  جادیا هیخط پا یکربندیمشابه با پ یدقت مربوطه، پارامتر یبرا

مختلف را  یهانهیاست تا گز ینسبتاً قو Rocket گر،یبه عبارت د

مورد مقادیر پارامترهای  از پارامترها متفاوت کند. یاریبس یبرا

 ارائه شده است. 1استفاده در جدول 

ها، تحلیل حساسیت روی هایپرپارامترهای کلیدی شامل تعداد کرنل

و همچنین  ROCKET طول کرنل، اتساع و پدینگ در روش

  XGBoost پارامترهای تعداد درختان، عمق و نرخ یادگیری در

سیستماتیک انجام شده است. این تحلیل از طریق جستجوی  طوربه

بخشی روی -5همراه با اعتبارسنجی متقابل  12ایشبکه

 های آموزش انجام گرفت و عملکرد با معیارای از دادهزیرمجموعه

F1-Score تعداد ویژه به وزنی ارزیابی شد. نتایج نشان داد که مدل به

 XGBoost ها درتنظیم وزن کلاسو  ROCKET هایکرنل

و  10000ها تا طوری که افزایش کرنلحساسیت بیشتری دارد، به
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 دقت پایدار بهبود موجب ترتیببه هاکلاسکننده اعمال وزن متعادل

های اقلیت شد. در مقابل، درصدی فراخوانی کلاس 2/1 افزایش و

تغییرات در طول کرنل و پدینگ تأثیر محدودی بر عملکرد نهایی 

 داشت.

 

 مقادیر پارامترهای مورد استفاده -1ولجد

 مقدار نام پارامتر

 XG-BOOSTپارامترهای 

 500 (n-estimatorsتعداد درختان )

 6 حداکثر عمق درخت

 0.01 نرخ یادگیری

 0.8 هانمونه برداری از ویژگی

 100 حداکثر تکرار

  

 ROCKET  پارامترهای

 10000 تعداد کرنل

 100 حداکثر تکرار

 11و9و 7 کرنل طول

Padding )0.5 )پدینگ 

Dilation )اتساع( K=⌊2^a ⌋ 

Stride )1 )گام 

 

 

 هانتایج آزمایش -4

شده و  یساز ادهیمتلب پ طیدر مح یشنهادیمقاله، روش پ نیدر ا

، F اریو مع یابیدقت، صحت، باز یارهایبا مع جینتا لیو تحل هیتجز

به روش  یآموزش و اعتبارسنج هاشیآزما هیانجام شده است. در کل

-Nested 10×5-fold Cross-Validatio k ی حلقه. انجام شده است

بخش  1بخش تقسیم شدند. هر بار  10ها به داده ،k=10-foldبیرونی

ی آموزش استفاده بخش به عنوان داده 9ی تست و به عنوان داده

تکرار، های آموزش هر روی داده k=5-Fold درونیی حلقه .شدند

بخشی برای تنظیم ابرپارامترهای مدل  5یک اعتبارسنجی متقابل 

تعداد درختان و نرخ یادگیری  ،ROCKETهایکرنل)تعداد 

XGBoost و مقدار ،K1) شده نتایج نهایی گزارش. ه استانجام گرفت

ی بیرونی هستند. این رویکرد اجرای حلقه 10، میانگین 4در جدول 

کرده و تخمینی بدون سوگیری از  از نشت اطلاعات جلوگیری

 د.دهعملکرد مدل ارائه می

 ، که )الف( 3شکل  برازش،شیاز عدم وجود ب شتریب نانیاطم یبرا 

رسم شده است. همانطور که  دهدیرا نشان م یآموزش و اعتبارسنج

آموزش  مدل در هر دو مجموعه یخطا شود،یدر نمودار مشاهده م

رسم شده است. همانطور که در  دهدیرا نشان م یو اعتبارسنج

 یهامدل در هر دو مجموعه داده یخطا شود،ینمودار مشاهده م

کاهش  وستهیبا گذشت زمان به طور پ یآموزش و اعتبارسنج

است و  دهیآموزش د یکه مدل به خوب دهدینشان م نی. اابدییم

 یهاداده یخطا رایز شود،یمشاهده نم برازششیاز ب یانشانه چیه

 .ابدییو آموزش به طور مشابه کاهش م یاعتبارسنج

  

 )ب( )الف(

منحنی دقت آموزش و اعتبارسنجی مدل . )ب( دوره آموزشی 100منحنی خطای آموزش و اعتبارسنجی مدل پیشنهادی در طول  )الف( . 3شکل 

 دوره آموزشی 100پیشنهادی در طول 
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، نمودار دقت مدل پیشنهادی بر روی دو مجموعه داده )ب( 3شکل 

 دهد.نشان میآموزش و اعتبارسنجی را 

در این نمودار نیز، دقت مدل در هر دو مجموعه داده آموزش و 

یابد. همانطور که در نمودار اعتبارسنجی با گذشت زمان افزایش می

های اعتبارسنجی و آموزش به طور شود، دقت در دادهمشاهده می

های ای از افت دقت در مجموعه دادهمشابه بهبود یافته و هیچ نشانه

کند که مدل این امر نیز تأکید می .شودسنجی مشاهده نمیاعتبار

کند، زیرا دقت برازش اجتناب میگیرد و از بیشبه درستی یاد می

خلاصه مراحل ، 2جدول .هر دو مجموعه داده تقریباً مشابه است

سازی روش پیشنهادی در شبیه انتخاب ویژگی و کاهش ابعاد داده

 دهد.را نشان می

سازی روش در شبیه انتخاب ویژگی و کاهش ابعاد دادهمراحل . 2جدول 

 پیشنهادی 

هاتعداد ژن روش هدف  مرحله 

 داده خام 22،284 - های اولیهویژگی

حذف نویز و کاهش 

 ابعاد سریع

اطلاعات 

 (MI) متقابل
2000=1K مرحله اول انتخاب 

های مؤثر و شناسایی ژن

 قابل اعتماد
XGBoost + 

 مرحله دوم انتخاب 2K=172 انتخاب پایدار

 ورودی نهایی به 172 - بندی نهاییطبقه

ROCKET 

 

 پایگاه داده -4-1

 یگردآور Kaggle یعموم یداده گاهیشده از پااستفاده یهاداده

ژن در  22،284 انیب یریگمجموعه داده شامل اندازه نیاند. اشده

 64ها از است. داده ماریهر ب ی(  براT=10)یمتوال یزمان ینقطه 10

فرد  60نمونه( و  640 = 10×64)در مجموع  یمبتلا به لوسم ماریب

مورد  یلوسم رگروهیاند. پنج زشده یآورنمونه( جمع 600سالم )

 PB(، حاد کیلوژنیم ی)لوسم AMLیعبارتند از: انواع لوسم یبررس

خونساز(،  یادیبن یها)سلول PBSC_CD34)پلاسماسل(، 

Bone_Marrow ( و )مغز استخوانBone_Marrow_CD34  مغز(

( AMLحاد ) کیلنفوبلاستی( است. لوسمCD34استخوان با نشانگر 

 یهادرصد از سرطان 75 باًینوع سرطان خون است و تقر نیترعیشا

 یمتوال بیترتداده به وعهمجم یها. ستوندهدیم لیخون را تشک

 قیشکل دق رییموجود در مجموعه داده با تغ یهاژن انگریهستند و ب

 [.29و28] باشندیمورد استفاده در زمان م

 N × T × Gبه ابعاد   یبعدسه سیماتر کیساختار داده به صورت 

، تعداد N= 124و سالم ماریاست که در آن تعداد کل افراد شامل ب

 .باشدیم G= 22287ها و تعداد ژن T= 10 یریگاندازه ینقاط زمان

 یهر فرد، دنباله یاند. براشده یسازنرمال 1و  0 نیژن ب انیب ریمقاد

مستقل در نظر گرفته  یزمان یسر کیهر ژن به عنوان  انیب یزمان

 یسر 2،763،216شامل  ییمجموعه داده نها ب،یترت نی. بدشودیم

 هستند. T=10طول یاست که هر کدام دارا یزمان

 ای از داده. نمونه3جدول 

 نوع لوسمی 22284ژن  ... 3ژن  2ژن  1ژن نمونه

1 0.23 0.45 0.56 … 0.12 AML 

 

 ساختار زمانی داده  -4-2

 10ژن در  22،284گیری بیان های این مطالعه شامل اندازهداده

بیمار مبتلا  64افراد شامل  .برای هر فرد است (T=10) نوبت متوالی

نوبت  10 در فرد 124فرد سالم هستند. مجموعاً  60به لوسمی و 

گیری های اندازهنمونه داریم. فواصل زمانی دقیق بین نوبت 1240 که

در مجموعه داده اصلی مشخص نشده، بنابراین در این مطالعه صرفاً 

ترتیب زمانی نقاط حفظ شده و داده به عنوان سری زمانی گسسته 

 .های زمانی واحد فرض شده استبا گام

 معیارهای ارزیابی -4-3

 های¬ستمیس ییو کارا تیموفق زانیم یبررس یبرا یورکلطبه

استفاده  یختگیدرهم ر سیاز ماتر هایماریب صیو تشخ یبنددسته

 صیو تشخ یبنددر دسته یختگیدر هم ر سیماتر لی. تحلشودیم

 جیاز نتا شودیم TP, TN, FP, FNحالت  4منجر به  هایماریب

به دست  ییو کارا حتسه شاخص دقت، ص یختگیدر هم ر سیماتر

استفاده  یبندطبقه یهاستمیعملکرد س لیتحل یکه برا دآی¬یم

 ،ییکارا یریگمهم در اندازه یرهایها و متغدر ادامه شاخص شودیم

در جدول  ریختگی مدل پیشنهادیماتریس درهم. شودیشرح داده م

 است:داده شده  نشان 4

 ریختگی مدل پیشنهادیماتریس درهم. 4جدول 

Bone_M

arrow_

CD34 

Bone_M

arrow 

PBSC_

CD34 
PB AML بینی پیش  

0 1 0 1 208 AML 

0 0 1 138 1 PB 

0 1 99 0 0 
PBSC_CD3

4 

0 108 1 0 1 
Bone_Marro

w 

79 1 0 0 0 
Bone_Marro

w_CD34 
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 :ردیگیقرار م یابیمورد ارز ریز یارهایعملکرد مدل بر اساس مع

که  ییها(: نمونهTrue Positives | TPمثبت درست ) یهاپاسخ

 مثبت هستند.  زین قتیشده و در حق ینیبشیمثبت پ

که  ییها(: نمونهFalse Positives | FPمثبت نادرست ) یهاپاسخ

 هستند.  یمنف قتیشده اما در حق ینیبشیمثبت پ

که  ییها(: نمونهTrue Negatives | TNدرست ) یمنف یهاپاسخ

 هستند.  یمنف زین قتیشده و در حق ینیبشیپ یمنف

که  ییها(: نمونهFalse Negatives | FNنادرست ) یمنف یهاپاسخ

 [.3مثبت هستند ] قتیشده اما در حق ینیبشیپ یمنف

 :باشدیم ریبصورت ز یابیصحت، دقت و باز معادلات

(5) 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝐸𝑥𝑎𝑚𝑝𝑙𝑒𝑠
  

(6) 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
  

(7) 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
     

(8) 𝐹 − 𝑚𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 =
2 × (𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙)

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

براساس استفاده از بخش مولد مدل ژن، روش پیشنهادی با سه 

، به DataC1مجموعه داده مقایسه شده است. مجموعه داده اول 

صورت عادی بوده ، مجموعه دوم براساس باینری کردن مجموعه 

DataLC ها و مجموعه سوم براساس نرمال نمودن وزنDataC2 

-F یارها از نظر معروش یرو سا یشنهادیروش پ ،4در شکل است. 

Measure  اندقرار گرفته یسهمورد مقا یکدیگربا. 

 ،F-measure یارنشان داده شده است در مع 4همانگونه که در شکل 

و  j48به نسبت روش  (XG-Rocketیشنهادی )روش پ

decisionTable است  بالاتریمقدار  یدارا به عنوان نزدیکترین رقبا

است  Recallو  Precisionبودن هر دو مقدار  بالا یزامر ن ینا یلو دل

و  j48 هایروش .شده است یارمع ینا افزایشسبب  موارد ینو ا

decisionTable ر دیمقا یداراRecall ینبوده که ا یکم یاربس 

 ترینیینشده است. پا F-Measure یاردر مع کاهشاختلاف سبب 

 است.  KNNمربوط به روش  یزن یارمع ینمقدار در ا

دست یافت در  0.993به  C1روش پیشنهادی در مجموعه داده 

را در خروجی نشان  0.96مقدار  SVMو  0.95مقدار  J48مقابل 

در  0.989روش پیشنهادی با مقدار  C2داده است. در مجموعه داده 

 0.945و درخت تصمیم با  0.987های جنگل تصادفی با برابر روش

و در نهایت در مجموعه داده ها به روش پیشنهادی است نزدیکترین

LC  و  0.988در برابر جنگل تصادفی  0.989روش پیشنهادی با

ها به روش پیشنهادی است. نزدیکترین روش 0.97درخت تصمیم با 

درصد در سه  0.14و  0.667و  0.75با مقادیر  KNNدر این میان 

از خود به ثبت  F-Measureترین مقادیر را در مجموعه داده پایین

های آماری قابلیت دهد که روشانده است. این مطالعه نشان میرس

های متعدد را ندارند و هایی با متغییر بالا و ویژگیشناسایی روش

های اکتشافی برای این منظور مانند روش پیشنهادی ارایه باید روش

 شود. 

 در روشتوان دریافت که بطور کلی براساس نمودارهای بالا می

XGBoostشود که با ل درخت تصمیم سریالی استفاده می، از مد

تواند روابط سازی عملکرد پرداخته و مییادگیری گرادیانی به بهینه

سازی کند. الگوریتم گرادیانت غیرخطی پیچیده را به خوبی مدل

ها و کاهش پیچیدگی مدل به افزایش بندی ویژگیبوستینگ با رتبه

دلیل استفاده از کند. این روش به دقت و کارایی کمک می

شوند و صورت ترتیبی ساخته میهای تصمیمی که بهدرخت

های مهم را شناسایی تواند ویژگییادگیری از خطاهای پیشین، می

 .سازی کندهای پیچیده را بهتر مدلکرده و داده

توانسته است با انتخاب پایدار   XGBoostها، در مقایسه با سایر روش

های با ابعاد بالا ها، بهترین نتایج را در دادهنبندی ژها و رتبهویژگی

تواند روابط پیچیده های محدود ارائه دهد. این الگوریتم میو نمونه

های بیولوژیکی که طور مؤثر در دادهها را بهها و کلاسبین ویژگی

 سازی کند. بنابراین، عملکردهای زیادی دارند، شبیهمعمولا ویژگی

XGBoost برازش و نایی آن در کاهش احتمال بیشبه دلیل توا

های دیگر های بهینه، نسبت به بسیاری از الگوریتمانتخاب ویژگی

بسیار   ROCKETها،در مقایسه با دیگر روش .بهتر است SVM مانند

بر ندارد. این ویژگی سریع است و نیاز به تنظیمات پیچیده یا زمان

د بسیار حائز اهمیت است. های با اندازه نمونه محدوویژه در دادهبه

توانسته است عملکرد بهتری نسبت به   ROCKETبه همین دلیل، 

های ژنتیکی که تعداد در داده  SVM یا CNNهایی چون مدل

معمولاً در Random Forest  .ها معمولاً محدود است، ارائه دهدنمونه

هیچ  دهد، زیراهای با ابعاد زیاد از خود عملکرد ضعیفی نشان میداده

های مؤثر ندارد و در نتیجه الگوریتم داخلی برای انتخاب ویژگی

های زیادی دارند هایی که ویژگیممکن است عملکرد آن در داده

های غیرخطی کاهش یابد. این مدل همچنین در مواجهه با داده

سازی الگوهای پیچیده داشته ممکن است توانایی کمی در شبیه

طور جداگانه دارای به  ROCKETو  XGBoostهای روش .باشد

های منحصر به فرد و مزایای خاص خود هستند. هر یک از ویژگی

شرایط خاصی عملکرد بهتری دارند، اما در ترکیب  ها دراین روش

 .طور همزمان بهره بردتوان از مزایای هر کدام بهاین دو روش، می
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برخوردار  شود که مدل نه تنها از دقت بالاتریاین ترکیب باعث می

های یادگیری برای ترین و مؤثرترین روشباشد، بلکه از سریع

های پیچیده و ابعاد بالا استفاده کند. بنابراین، این دو الگوریتم داده

توانند نقاط ضعف یکدیگر را جبران کنند و به یک مدل جامع و می

 دقت یاراز نظر مع ختلفم یهاروش 5در شکل  .یابند بهینه دست

نشان داده شده  5همانگونه که در شکل  .نداهشد یسهمقا یگریکدبا 

 یدارا یسهمورد مقا یهاروش یهکل به نسبت یشنهادیاست روش پ

به  C1داده روش پیشنهادی در مجموعهبوده است.  یبالاتر دقت

درصد صحت دست یافت در مقابل درخت تصمیم مقدار  99.26

در خروجی به عنوان  را 96و بردار پشنیبان تصمیم مقدار  97.61

 داده است. دقت نشان

 

 
  F-Measureبی روش پیشنهادی و سایر روش ها از نظر معیار ارزیا .4شکل 

 

 ارزیابی روش پیشنهادی و سایر روش ها از نظر معیار صحت .5شکل 
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درصد دقت  98.89روش پیشنهادی با مقدار  C2در مجموعه داده 

و درخت تصمیم  94.80های بردار پشتیبان تصمیم با در برابر روش

ها به روش پیشنهادی است و در نهایت در نزدیکترین 94.48با 

درصد دقت در برابر  98.89روش پیشنهادی با  LCمجموعه داده 

 94.39و درخت تصمیم با  94.80بردار پشتیبان تصمیم 

 و KNNها به روش پیشنهادی است. در این میان نزدیکترین روش

Adaboost دقت ترین مقادیر را در معیار در سه مجموعه داده پایین

، کارایی روش پیشنهادی در 5جدول از خود به ثبت رسانده است. 

نشان داده  4دهد. همانگونه که در جدول مجموعه داده را نشان می

 PBSC_CD34ترین تشخیص و کم Bone_Marrowشده است 

 ها داشته است. تشخیص را در بین لوسومی بیشترین

شده  روش ذکر شده مقایسه با چندیندر ادامه روش پیشنهادی 

 آورده شده است. 6و نتایج آن در جدول  است

آمده باید با استفاده دستهای معتبر، نتایج بهبرای نشان دادن تفاوت

ها با استفاده شوند. در این مقاله، مقایسههای آماری تحلیل از آزمون

رصد فاصله اطمینان انجام د 95با   (t-test)  های دو طرفهاز آزمون

از نظر آماری معنادار  0.05کمتر از  (p) شده است. مقادیر احتمال

 .انحراف معیار است SD .انددر نظر گرفته شده

همسان  یهاروش ریبه نسبت سا یشنهادی، روش پ6براساس جدول 

روش خود بهبود  نیکتریبوده است و از نزد یمناسب یبرتر یدارا

روش  سهیمقا نیرا به ثبت رسانده است. براساس ا یدرصد 2حدود 

CNN [8 با مقدار دقت ]مقدار دقت را از  نیدرصد، کمتر 92.42

درصد،  98.97[ مقدار 34] ODRNNخود نشان داده است و روش 

درصد  99.26با دقت  یشنهادیپ در رتبه دوم دقت، پس از روش

های مختلف رسم شده است. روش ROCنمودار  6در شکل  است.

شود عملکرد روش پیشنهادی همانطور که مشاهده می

(AUC=Area Under Curveبهتر از دیگر روش ).هاست 

 
 هاتعدادی از روش ROC. نمودار 6شکل 

شود عملکرد روش پیشنهادی همانطور که مشاهده می

(AUC=Area Under Curveبهتر از دیگر روش ).هاست 

 

 بررسی کارایی روش پیشنهادی برای تشخیص انواع لوسمی .5جدول

 تعداد لوسمی
 تشخیص صحیح

(TP) 
Recall  Precision  Accuracy 

AML 210 208 99.09 99.02 99.03 
PB 140 138 99.07 99.01 98.99 

PBSC_CD34 100 99 99.21 99.11 99.17 
Bone_Marrow 110 108 98.36 98.26 98.18 

Bone_Marrow_CD34 80 79 99.06 99.07 99.05 
 

 های همسان تشخیص سرطان. مقایسه روش پیشنهادی با روش6جدول 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 هاروش
Accuracy 

SD)+(mean 
Precision 

SD)+(mean 
Recall 

SD)+(mean 
F measure 

SD)+(mean 
p-value 

ALNett [33] 0.012+92.41 0.02+92.56 0.012+92.21 0.011+93.32 0.02 

CNN [31] 0.020+93.50 0.00+93.65 0.011+93.45 0.021+94.65 0.04 

LSTM 0.011+91.44 0.00+92.73 0.001+92.20 0.03+93.31 0.04 

GRU 0.04+92.28 0.01+91.92 0.012+92.05 92.85 0.02 

DRNN[6] 0.011+94.61 0.01+94.95 0.04+95.62 0.030+95.45 0.02 

ODRNN [6] 0.003+97.98 0.013+97.23 0.013+97.85 0.002+97.98 0.01 

Mobilenet 

V2+Resnet 

18[32] 
0.005+97.09 0.012+96.94 0.014+97.05 0.01+97.14 0.04 

XG-Boost 0.010+91.07 0.022+92.94 0. 14+92.05 0.05+91.14 0.05 

ROCKET 0.014+92.98 0.031+93.33 0.014+93.85 0.022+92.98 0.05 

Proposed Model 0.011+99.26 0.001+99.31 0.012+98.9 0.011+99.2 0.02 
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 نتیجه گیری -5

های مرگ و میر در جهان است و ترین علتسرطان یکی از مهم

تر و افزایش تواند باعث درمان سریعتشخیص زودهنگام آن می

ابزارهای مؤثر در تشخیص سرطان شانس بهبودی بیمار شود. یکی از 

های های ریزآرایه است که برخلاف روشاستفاده از داده

ها های مضر برای انسان هستند. ریزآرایهتصویربرداری، فاقد اشعه

تواند بسیار پیچیده و ها میشامل هزاران ژن هستند که تحلیل آن

ن یکی عنواهای مؤثر در تشخیص سرطان بهبر باشد. انتخاب ژنزمان

های ریزآرایه مطرح برانگیز در تحلیل دادههای اساسی و چالشاز گام

در این مقاله، هدف اصلی تشخیص انواع لوسمی میلوژنیک و  .است

های های مؤثر از دادهلنفوسیتیک حاد با استفاده از انتخاب ژن

ای انتخاب ریزآرایه بوده است. برای این منظور، یک روش دو مرحله

ها با استفاده از معیار نهاد شد. در مرحله اول، ویژگیویژگی پیش

های مؤثرتر در ارتباط با انواع اطلاعات متقابل انتخاب شدند تا ژن

های طور خودکار ویژگیلوسمی شناسایی گردند. این مرحله به

دهد. ها را کاهش میغیرمؤثر و نویزی را حذف کرده و تعداد ویژگی

بندی جاسازشی و برای رتبه  XGBoost در مرحله دوم، از الگوریتم

های منتخب به های پایدار استفاده شد. سپس ویژگیانتخاب ویژگی

های با استفاده از کرنل  ROCKET..داده شدند ROCKET بندطبقه

های ورودی، پیچشی تصادفی و استخراج الگوهای پیچیده در داده

های محدود و نمونههای زیاد های با ویژگیبهترین عملکرد را در داده

 .نشان داد

درصد را ثبت کرد و  99.26ها دقت روش پیشنهادی در آزمایش

سان، های همنتایج نشان داد که مدل پیشنهادی در مقایسه با روش

طور مؤثری انواع دقت و کارایی بالاتری دارد و توانسته است به

ها روشتر عملکرد لوسمی را شناسایی کند. با این حال، بررسی دقیق

ها و معایب موجود، ضروری به نظر ها با توجه به چالشو مقایسه آن

 .رسدمی

سازی روابط غیرخطی لدبه دلیل توانایی در م XGBoostالگوریتم 

های مؤثر عملکرد خوبی از خود نشان داده پیچیده و انتخاب ویژگی

بسیار های با ابعاد است. اما نیاز به تنظیمات پیچیده دارد که در داده

، ROCKET .زیاد ممکن است منجر به زمان محاسباتی طولانی شود

های سری طور سریع و مؤثر از دادهقادر است الگوهای پیچیده را به

زمانی استخراج کند. با این حال، عدم وجود تنظیمات دقیق و 

ها منجر به تواند در برخی دادههای تصادفی میوابستگی به کرنل

های با کیفیت پایین یا نویز ضعیف در داده کاهش دقت و عملکرد

  و XGBoost در نهایت، روش پیشنهادی با ترکیب  .زیاد شود
ROCKETسازی روابط توانسته است عملکرد بهتری در شبیه

های ریزآرایه و تشخیص انواع لوسمی نسبت به سایر پیچیده در داده

 .ها ارائه دهدروش

عملکرد مطلوبی داشته است،  اگرچه روش پیشنهادی در این مطالعه

روش پیشنهادی با  .هایی در آن وجود دارداما هنوز محدودیت

نیاز به زمان  ROCKET و XGBoost استفاده از دو الگوریتم مختلف

های های با ابعاد بالا و نمونهویژه در دادهمحاسباتی بیشتری دارد به

عنوان یک  تر بههای پیچیدهاین مسئله ممکن است در داده. زیاد

 .چالش مطرح شود

برای کارهای آینده برای بهبود و گسترش این تحقیق، چندین مسیر 

 شود:می پیشنهاد

های موجود سازی الگوریتمبهینه: کاهش زمان محاسباتی .1

شده یا پردازش موازی های توزیعو استفاده از مدل

ها تواند به کاهش زمان محاسباتی و بهبود سرعت مدلمی

 .کمک کند

های انتخاب ویژگی استفاده از روش :انتخاب ویژگی بهینه .2

تواند دقت مدل را در ها میخودکار و کاهش ابعاد داده

 .تر و نویزی بهبود بخشدهای پیچیدهداده

های ژنتیکی که ویژه برای دادهبه: های مقاوم به نویزمدل .3

های مقاوم ممکن است شامل نویز باشند، توسعه الگوریتم

 .تواند به بهبود دقت و کارایی کمک کندمی به نویز
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11 Ridge regression 
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