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 چکیده

بندی متاستاز مغزی بر روی این مطالعه با هدف بهبود دقت طبقه

های مغز همراه با داده MRIیک مجموعه دادة جامع از تصاویر 

حجم مجموعه  شیافزابالینی و مورفولوژیکی انجام دده است. 

کرده است  جادیرا ا تعداد خصوصیاتی با ابعاد بالا ی،پزدک یهاداده

در  .گذاردیم یمنف ریتأث نیماد یریادگی هایبندکه بر طبقه

 نیترانتخاب مرتبط یبرا یبگیانتخاب و ندای، فریادگیری مادین

 است. یاساس ،و نامربوط یها و کاهش موارد اضافیبگیو

را در حل مسائل انتخاب  خود ییتوانا ی،سازنهیبه یهاتمیالگور

 تمیالگور کی ،خزندگان یجستجو تمیالگور .دهندینشان م یبگیو

کردن است که رفتار احاطه عتیگرفته از طبالهام یسازنهیبه دیجد

فرد من صربه یجستجو کند.یم سازیدبیهها را لیو دکار کروکود

 ریبا سا سهیرا در مقا یادوارکنندهیام جینتا RSA تمیالگور

؛ بنابراین، در مقاله از این آوردیدست مبه یسازنهیبه یهاتمیالگور

های مهم استفاده دده الگوریتم برای جستجوی مجموعه ویبگی

ها از الگوریتم جنگل بندی دادهاست. در این مقاله برای طبقه

تصادفی استفاده دده است. یعنی در ابتدا یک مدل جنگل تصادفی 

های رادیومیک موجود در مجموعه داده آموزش بر روی تمام ویبگی

سازی فرا اده دده است. سپس با استفاده از الگوریتم بهینهد

های مهم  ای از ویبگیاکتشافی جستجوی خزندگان زیرمجموعه

بندی در دو حالت با هم مقایسه دد. انتخاب دد. سپس نتایج طبقه

، و حالت دوم با اعمال RSAحالت اول بدون اعمال الگوریتم 

م. نتایج نشان داد که با های مهو انتخاب ویبگی RSAالگوریتم 

ها بهبود حاصل دده بندی داده، در طبقهRSAاعمال الگوریتم 

بینی تواند در تشخیص سریعتر و پیشاست، و این رویکرد می

توان با استفاده از این طور میمتاستاز مغزی کمک کند و همین

سازی قدرتمند، سرعت آموزش مدل و کیفیت آن را نیز به بهینه

 توجهی افزایش داد. طور قابل
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 مقدمّه

 یهامجموعه داده یبندبه ددت به طبقه یماریب درمانو  صیتشخ

داده  یهامجموعه نیچن یبندطبقه دارد. یبستگ یپزدکستیز

 موارد دیگر ، تومورها و19-دیمانند کوو یادهیچیپ یهایماریتواند بیم

بقا را  زانیها میماریگونه ب نیزودهنگام ا صیتشخ کند. ییرا دناسا

 یبنددسته یهایماریب ،یپزدکستیدر ع وم ز[. 1د [دهیم شیافزا

[. 2,3,4[ دوندیم یبندمخت ف طبقه یهایبگیدده بر اساح و

در  ،به سرعت در حال ردد هستند یپزدکستیز یهامجموعه داده

 هایبگیو نیموارد، ا یدر برخ[. 5[ دارند با بعد بالا یهایبگیو جهینت

 یرا در خود جا یبندهمان اثر طبقه ایهستند،  ی و ناکارآمداضاف

کاهش  یبرا 1یادگیری مادین یبند قوطبقه ک[. ی6[ دهندیم

 ازیمورد ن هایبگیو نیا یبندطبقه یو زمان صرف دده برا یدگیچیپ

ناکارآمد  ،یاضاف یهایبگیاز و یادگیری مادین بندی[. طبقه7[ است

جزء  کخاب ویبگی، یانت ن،یبنابرا[، ۸دود [دچار مشکل میو مغرضانه 

 [. 9[ است یادگیری مادین یندهاایمهم از فر

مرح ه  کیبه عنوان  یادگیری مادیندر  ینقش مهم ی،بگیانتخاب و

و نامربوط و انتخاب  یاضاف یهایبگیکردن وپردازش، هرحشیپ

که  ییهایبگیتوان با حذف ویرا م ندایفر نیا ها دارد.آن نیترمرتبط

بگذارد، مانند  یمنف ریکننده تأثیبندممکن است بر عم کرد طبقه

 [. انتخاب ویبگی10[ نامرتبط، زائد و کم اطلاعات انجام داد یهایبگیو

 ،استفاده دده استی کاربرد یهااز برنامه یاریبه طور گسترده در بس

 صی[، تشخ12[ ریپردازش تصو[، 11یر [تصو یبندمیتقساز جم ه 

[ و موارد 15متن [ صی[، تشخ14سرطان [ صی[، تشخ13[ یپزدک

بر اساح مقالات اخیر، مراحل انتخاب ویبگی دامل چهار مرح ه  .گرید

( ارزیابی 2های ویبگی، )( تولید زیرمجموعه1اساسی است: )

( تعیین درط توقف 3ها با استفاده از معیارهای مشخص، )زیرمجموعه

 دده.اعتبارسنجی نهایی زیرمجموعه انتخاب( 4یند انتخاب، و )ابرای فر

، این مراحل [16[و همکاران  Petinrinای توسط عنوان مثال، در مقالهبه

ای توسط اند. همچنین، در مطالعهطور جامع مورد بررسی قرار گرفتهبه

Javed  های فی تر و روکش برای انتخاب ، ترکیب روش[17[و همکاران

دهنده اهمیت این مراحل در بهبود شانویبگی معرفی دده است که ن

ای توسط های یادگیری مادین است. علاوه بر این، در مقالهدقت مدل

Suresh  تأثیر انتخاب ویبگی بر بهبود دقت [1۸[و همکاران ،

ها مورد بررسی قرار گرفته است. بر اساح معیارهای کنندهبندیطبقه

دوند: د اص ی تقسیم میهای انتخاب ویبگی به دو رویکرارزیابی، روش

که هر یک  2،های مبتنی بر روکشهای مبتنی بر فی تر و روشروش

 های خاص خود را دارند.مزایا و م دودیت

                                                           
1. Machine Learning (ML). 
2. Wrapper Based Approach (WBA). 
3. Filter Based Approach (FBA). 
4. Linear Discriminant Analysis (LDA). 
5. Feature Selection (FS). 
6. Chimp Optimization Algorithm (COA). 
7. Dragonfly Algorithm (DA). 

 یهارمجموعهیکردن ز  تریف یبرا یکردیرو 3رویکرد مبتنی بر فی تر

 FBAهمچنین،  است. ستایا یابیارز یهابر اساح آزمون یبگیو

 یابیارز یهاها بر اساح آزمونیبگیو رمجموعهیز رییتغ یبرا یکردیرو

 هیو تجز یآزمون مجذور کا رسون،یپ یهمبستگ[. ,1920[ است ستایا

هستند که  FBA یکردهایاز رو ییهانمونه 4یخط زیمتما لیو ت  

با  میبدون تماح مستق ،برنامه MLبند کردن قبل از طبقه  تریف

، روکشدر مقابل، رویکرد مبتنی بر [. 21[ دودیبند انجام مطبقه

ها را بر های ویبگیبند متصل است و زیرمجموعهمستقیماً به طبقه

این رویکرد [. 22[ کنداساح عم کرد مدل یادگیری مادین ارزیابی می

های احتمالی دود، برای یافتن همبستگینیز دناخته می WBAکه به 

هزینه م اسباتی بالا، معمولاً ها طراحی دده و با وجود میان ویبگی

 [. 24 ,23[ دهدتری ارائه مینسبت به روش مبتنی بر فی تر نتایج دقیق

 WBAسازی متعددی در قالب های بهینهبر اساح مطالعات، الگوریتم

برای نمونه،  اند.به کار گرفته دده 5برای حل مسئ ه انتخاب ویبگی

در حالت پودشی برای انتخاب ویبگی  6سازی دامپانزهالگوریتم بهینه

بهبود یافته با پویایی  7[، الگوریتم سنجاقک5استفاده دده است [

جمعیت تکام ی و تقاطع تطبیقی به صورت خاص برای بهبود عم کرد 

سازی [، الگوریتم بهینه25ها طراحی دده است [در انتخاب ویبگی

در انتخاب ویبگی نقش گیری از مفاهیم تئوری اطلاعات، با بهره ۸پروانه

با مکانیزم مارپیچی  9[، و الگوریتم ازدحام نرات26مؤثری دادته است [

دده با بازپخت ترکیب 10سازی نهنگو همچنین الگوریتم بهینه

، هر دو در حالت پودشی برای بهبود دقت انتخاب 11ددهسازیدبیه

افتن ها ی[. هدف اص ی این الگوریتم2۸ ,27اند [ویبگی توسعه یافته

ها در زمانی معقول است. ای بهینه یا نزدیک به بهینه از ویبگیمجموعه

های غیرضروری ها ضمن ارتقاء دقت، به کاهش تعداد ویبگیاین روش

عنوان معیار به KNNبند کنند. در این پبوهش از طبقهنیز کمک می

 دده استفاده دده است.های انتخابارزیابی عم کرد زیرمجموعه

کند تا از ترکیب رویکرد جنگل تصادفی و الگوریتم مقاله سعی میاین 

بندی برای مسائل استفاده کند تا کارایی طبقه 12جستجوی خزندگان

های رادیومیک را های متاستاز مغزی و ویبگیپزدکی در زمینه داده

دوند که بهبود ببخشد. از بدن بیماران سرطانی، اطلاعاتی استخراج می

مورهای سرطانی در نقاط مخت ف بدن بیماران سرطانی دهنده تونشان

 MRIهایی از تصاویر هستند. این خصوصیات با استفاده از الگوریتم

اند. به این خصوصیات، خصوصیات تومورهای بیماران استخراج دده

دود. برای این منظور، الگوریتم جنگل تصادفی به گفته می 13رادیویی

بندی استفاده دده است. سپس از هعنوان الگوریتم پایه برای طبق

سازی جستجوی خزندگان برای انتخاب صفات مؤثر در الگوریتم بهینه

8. Butterfly Optimization Algorithm (BOA). 
9. Particle Swarm Optimization (PSO). 
10. Whale Optimization Algorithm (WOA). 
11. Simulated Annealing (SA). 
12. Reptile search Algorithm (RSA). 

 
13. Radiomic Features. 
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بندی استفاده دده است تا صفات بهینه بندی و بهبود دقت طبقهطبقه

متاستاز مغزی را انتخاب  MRIدر مجموعه صفات رادیومیک در تصاویر 

 کند. 

، روش 3هی دده است: در بخش ادامة این مقاله، به صورت زیر سازماند

ها و ارزیابی در ها، نتایج، مقایسهدود. مجموعه دادهپیشنهادی بیان می

، 5دود. در نهایت در بخش به تفصیل درح داده می 4بخش 

 دود.گیری ک یّ بیان مینتیجه

 زمینه و روش پیشنهادیمبانی و پیش -۳

 متاستاز مغزی -الف

افتد که هنگامی اتفاق می 2اتیکمغز متاستسرطان  یا 1متاستاز مغزی

. این [29[ های سرطانی از م ل اص ی خود به مغز پخش دوندس ول

ها ممکن است از طریق جریان خون یا سیستم لنفاوی حرکت س ول

هر سرطانی  .کنند و با گسترش آن در مغز، دروع به تکثیر کنند

ها از انواع آنتواند پیشرفت کند و در مغز پخش دود اما بعضی می

و  سرطان پوست ، سرطان ک یه،سرطان سینه مانند سرطان ریه،

 .دوندسرطان روده بزرگ، به احتمال زیاد باعث متاستاز مغزی می

متاستاز مغزی ممکن است یک یا چند تومور را در مغز ایجاد کند. از 

آورند و های متاستاتیک با ردد خود به بافت مغز فشار میطرفی تومور

دهند. فرد بیمار در نتیجه این اتفاق ممکن میعم کرد آن را تغییر 

، تغییر دخصیت، از دست دادن حافظه سردرد است علائمی مانند

 .را تجربه کند تشنج و

برای تشخیص و درمان متاستاز مغزی، یکی از کارهایی که انجام 

از تومور موجود در مغز بیمار است. یکی از  MRIگیرد، تهیه تصاویر می

مواردی که از این تصاویر باید مشخص دود، که به تشخیص و درمان 

کند، م ل اولیه تومور است. برای این منظور، یک بیماری کمک می

دود. با بررسی این استخراج می MRIسری خصوصیات از تصاویر 

 دود. بینی میمور پیشخصوصیات، م ل اولیه تو

در این مقاله، روی خصوصیات استخراج دده از تعداد زیادی تصاویر 

بندی وسی ه الگوریتم جنگل تصادفی، عمل طبقهمتاستاز مغزی، به

های اولیه تومورهای مغزی، چهار گیرد. در این تصاویر، م لصورت می

گذاری ارهدم 3تا  0ها با برچسب سازیناحیه بوده است که در دبیه

بندی تصاویر اجرا جنگل تصادفی برای طبقه اند. سپس الگوریتمدده

بندی الگوریتم آزمایش دود. در ادامه برای دده است تا دقت طبقه

برای انتخاب  RSAبندی الگوریتم جنگل تصادفی، الگوریتم بهبود طبقه

ود بندی بهبهای تصاویر به کار گرفته دده است تا طبقهو کاهش ویبگی

 یابد.

 الگوریتم جستجوی خزندگان -ب

                                                           
1. Brain Metastasis . 
2. Metastatic brain cancer. 

RSA است که توسط  دیجد یسازنهیبه تمیالگور کیAbualigah  و

و دکار  احاطه یرفتارها هی[، که دب30[ است افتهیهمکاران توسعه 

 یهایبگیبا و یآبز مهیخزندگان ن ،هالیکروکود است. لیکروکود

بالا بردن  ییمن صر به فرد مانند دکل بدن خط دار، توانا یکیزیف

 و دنا هستند. یخود به په و هنگام راه رفتن، راه رفتن دکم یپاها

 عتیقدرتمند در طب انیدهد تا به دکارچیها به آنها اجازه میبگیو نیا

را درح  RSA یبرداراکتشاف و بهره یهاتیبخش قاب  نیا دوند. لیتبد

علاوه بر  که بر اساح م اصره هودمند و دکار طعمه است. دهدیم

 RSA پودش داده دده است. تمیو دبه کد الگور یاضیتوابع ر ن،یا

تواند مسائل یاست که م انیو بدون گراد تیبر جمع یروش مبتن کی

خاص حل  یهاتیه به م دودو ساده را با توجّ دهیچیپ یسازنهیبه

  کند.

 ( مرحله اولیه1

آدفته مانند  یهابر اساح نقشه هیاول دیکاند یهاحلمرح ه، راه نیدر ا

 زیجستجو و تابع هدف ن یفضا ن،ی. همچندوندیم دیتول( 1)معادله 

 میپارامتر قبل از م اسبه تنظ ریتمام مقاد ودده است.  فیتعر

  دوند.یم

1,1 1, 1, 1 1,

2,1 2, 2, 1 2,

, , 1 ,

1,1 1, 1,

,1 , 1, ,
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دده با استفاده از  دیتول دیکاند یهانشان دهنده راه حل Xکه در آن 

را  امiراه حل  یعامل جستجو نیامj تیموقع i,jxو  ،است (2) معادله

دهنده نشان نیز n .بالقوه است یهاتعداد راه حل Nدهد، و ینشان م

  اندازه مسئ ه است.

( ) , 1,2,..., (2)ijx rand UB LB LB j n= − + = 

و  UB ن،یمقدار دروع است. همچن کی rand ( در بالا،2در معادله )

LB مسئ ه داده  ینییو پا ییبالا یمرزها بیاند که به ترتدده فیتعر

 .کنندیدده را مشخص م

 ( فاز اکتشاف )احاطه(۲

. ردیگیمورد ب ث قرار م RSA( احاطه) ی، رفتار اکتشافقسمت نیدر ا

دهند: یدور زدن خود انجام م ندایدر طول فر یها دو استراتبلیکروکود

 یمخت ف یکردهایحرکات به رو نیراه رفتن ب ند و راه رفتن با دکم. ا

 تمیالگور یاکتشاف یهاتیقاب  شیاداره دارد که متعهد به نما

https://www.paziresh24.com/blog/12836/hc-breast-cancer/
https://www.paziresh24.com/blog/9193/skin-cancer/
https://www.paziresh24.com/blog/21241/%d8%a2%d8%b4%d9%86%d8%a7%db%8c%db%8c-%d8%a8%d8%a7-%d8%b3%d8%b1%d8%af%d8%b1%d8%af/
https://www.paziresh24.com/blog/35820/%d8%aa%d8%b4%d9%86%d8%ac/
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( هستند. حرکات تمساح )راه رفتن با ارتفاع بالا و یجهان ی)جستجو

 یریطعمه ج وگها از گرفتن آن یسر و صدا لیراه رفتن دکم( به دل

)مرح ه  رندیرا به کار گ یگرید یجستجو زمیمکان نکهیمگر ا ،کندیم

را  یعیوس یجستجو یفضا یاکتشاف یرو، جستجو نیاکتشاف(. از ا

کننده دواریجستجو بتواند منطقه ام نیبعد از چند دیکند. دایکشف م

 کند. دایرا پ

 RSAدر )دکار(  یبردارمتوازن اکتشاف )م اصره( و بهره یجستجو

. کندمی میتعداد کل تکرارها را به چهار قسمت تقس ،طبق چهار درط

 یاص  یجستجو یبر دو استراتب RSAاکتشاف در  یهاسمیمکان

جستجو را  یتا فضا کنندی( تمرکز میبالا و راه رفتن دکم یروادهی)پ

توسط  بالاراه رفتن  یکنند. استراتب دایپ یحل بهترکشف کنند و راه

𝑡 <  
𝑇

4
𝑡 توسط یحرکت راه رفتن دکم یدود و استراتبیم فیتعر  ≤

 
2𝑇

4
𝑡 و  >  

𝑇

4
نکر دده، است که درط  یمعن نیبه ا نیدود. ایم فیتعر 

 یمینبرای بالا( و  ییمایکاوش )راهپ ،از تعداد تکرارها یمین باًیتقر یبرا

 تیموقع یروزرسانه. فرمول بکندرا اجرا می( یدکم ییمای)راهپ گرید

ارائه  ،نشان داده دده (3) طور که در معادلهمرح ه اکتشاف همان یبرا

  دده است.

( , )

( , )

( , )

1,

( 1)

( ) ( )

( ) ,
4

( ) ( ) , 2
4 4

(3)

i j

j i j

i j

j r j

x t

Best t t

T
R t rand t

T T
Best t x ES t rand t and t





+


−




=  −  



    

 

راه حل به دست آمده  نیرا در بهتر تیموقع نیماjBest j(t) که در آن،

اداره دارد،  1و  0 نیب حیعدد ص  کیبه  randدهد، یتاکنون نشان م

t  است، و  یعدد تکرار فعT .مخفف حداکثر تعداد تکرار است (i,j)ɳ 

م، اiرا در راه حل  j تیموقع ی است کهعم گر اکتشافدهنده نشان

 یاتیپارامتر ح کی βد. کنیم یی، دناسا(4) م اسبه دده توسط معادله

 میتنظ 0,1مقدار  یرو و گرفته دده RSA الگوریتم اص ی ازکه  است

( ادیراه رفتن ز یعنیاحاطه کردن ) یدقت اکتشاف را برا ودده است 

کاهش  یاست که برا یمقدار R(i,j)کند. یم تیدر طول تکرارها، هدا

 r1دود. یمم اسبه ( 5)دود که با معادله یجستجو اعمال م هیناح

 راه حل یتصادف تیبه موقع j1rx,[ است و N, 1[ نیب یعدد تصادف کی

iیاداره دارد. حس تکام  ام ES(t) 2[ نیاست ب ینسبت تصادف کی,-

که  کند،یم فیدر طول تکرارها را توص ری[ که احتمال کاهش مقاد2

 .دودیم اسبه م( 6)با معادله 

( , ) ( , )

( 2, )

( , )

( ) (4)

( )
(5)

( )

1
( ) 2 3 1 , (6)

i j j i j

j r j
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j

Best t P

Best t x
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ES t r
T
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−
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 
=   − 
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است.  کوچک مقداریک  ε[ و N ,1[ نیب یعدد تصادف کی r2که در آن 

و  2 نیب ریدادن مقاد یاست که برا یمقدار همبستگ 2(، 6در معادله )

0 ،r3 1- ,1[ نیب یتصادف حیعدد ص  کیدود که به یاستفاده م ]

راه حل به  نیبهتر ماj تیموقع نیمربوط به تفاوت ب P(i,j)دلالت دارد. 

م اسبه  (7با معادله )که  ،ی استام راه حل فع j تیدست آمده و موقع

  .دودمی

( , )

( , )

( ) ( )

( )
(7)

( ) ( )

i j i

i j

j j j

x M x
P

Best t UB LB




−
= +

 − +
 

است که با  امi حل راه یانگینم یهاتیبرابر موقع iM(x(که در آن 

 تیموقع یمرزها بیبه ترت LB(j)و  UB(j)دود. یم اسبه م( ۸)معادله 

j هستند.ام α یدقت اکتشاف را برا کهاست،  یاتیپارامتر ح کی 

کار مقدار  نیکند، که در ایم ییدکار در طول تکرارها راهنما یهمکار

  دده است. میتنظ 0,1

( , )

1

1
( ) (8)

n

i i j

j

M x x
n =

=  

 )شکار( یبردارمرحله بهره( ۳

دود. یم یمعرف RSA)دکار(  برداریبهرهرفتار  قسمت، نیدر ا

دهند: یدکار خود انجام م ندایدر طول فر یدو استراتب ،هالیکروکود

 یبرداربهره یجستجو هایاستراتب نی. ایو هماهنگ یهمکار

( 9)که در معادله  کنندیم یسازهی( را دبیم   ی)جستجو

 مرح ه توسط نیدکار در ا یهماهنگ یدده است. استراتب یبندفرمول

𝑡 ≤  
3𝑇

4
< 𝑡 و   

2𝑇

4
 یصورت استراتب نیا ریمشروط دده است، در غ 

 یروزرسانهفرمول ب ی،اص  RSAدود. در یدکار اجرا م یهمکار

 ارائه دده است. (9) در معادله یبرداربهره یبرا تیموقع

( , )
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دده تاکنون  دایراه حل پ نیام در بهترj تیموقع jBest(t)که در آن 

اداره  امiدر راه حل  تیموقع نیامj یبه پارامتر دکار برا ɳ(i,j)است، 

ام j تیموقع نیتفاوت ب P(i,j)م اسبه دده است. ( 3)دارد که با معادله 
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 عادلهاست که با م یام راه حل فع j تیدده و موقع دایراه حل پ نیبهتر

ام در j تیموقع یدلالت بر پارامتر دکار برا ɳ(i,j) دود.یم اسبه م( 6)

 R(i,j)(t)دود. یم اسبه م( 3)دارد که با استفاده از معادله  امiراه حل 

اعمال  یجستجو در تکرار جار هیکاهش ناح یاست که برا یمقدار

، دبه کد 1در دکل  .دودیم اسبه م( 4)که با معادله  دودیم

 ارائه دده است. RSAالگوریتم 

 [۳۰الگوریتم جستجوی خزندگان ]: 1شکل 

 به صورت ف وچارت، ارائه دده است. RSA، الگوریتم 2همچنین در دکل 

 
 [۳۰: فلوچارت الگوریتم جستجوی خزندگان ]۲شکل 

ج
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 جنگل تصادفی -

دده نظارت مادین یادگیری یک الگوریتم 1الگوریتم جنگل تصادفی

ت. اسساخته دده  گیریدرخت تصمیم هایاست که از الگوریتم

گیری ساخته که این الگوریتم از تعداد زیادی درخت تصمیمازآنجایی

 .اندیتم جنگل تصادفی را برای آن در نظر گرفتهنام الگور ،دده است

با استفاده از روش  های تصمیم تصادفیالگوریتم جنگل ،اولین بار

 های دیگری از آن. بعدها نسخه[31مد [وجود آزیرفضاهای تصادفی به

 [.32[ ارتقا پیدا کردند

یک تکنیک یادگیری مادینی است که برای حل  ،روش جنگل تصادفی

گیرد. مورد استفاده قرار می بندیطبقه و رگرسیون مربوط بهمسائل 

مبنای روش جنگل تصادفی، یادگیری گروهی است، تکنیکی که 

هایی برای حل مسائل حلها را برای ارائه راهکنندهبندیبسیاری از طبقه

 از درختجنگل تصادفی  الگوریتم کند. یکپیچیده ترکیب می

تولید دده توسط ” جنگل“ه است. های زیادی تشکیل ددتصمیم

 bootstrap یا bagging الگوریتم جنگل تصادفی، از طریق تجمیع

ای است که یک متا الگوریتم مجموعه. Bagging دودآموزش داده می

 .بخشدهای یادگیری مادین را بهبود میدقت الگوریتم

درختان  بینینتیجه را بر اساح پیش ،الگوریتم جنگل تصادفی

با گرفتن میانگین یا میانگین خروجی از درختان مخت ف،  2تصمیم

دقت نتیجه را هم افزایش  ،کند. افزایش تعداد درختانبینی میپیش

الگوریتم درخت  های یکم دودیت ،دهد. یک جنگل تصادفیمی

ها را کاهش را از بین برده و برازش بیش از حد مجموعه داده تصمیم

دود و در نهایت یک دقت میباعث افزایش  ،همچنین .دهدمی

 .کندبینی تولید میپیش

های سازنده درختان تصمیم آوردن اطلاعات، ب وکدستبه و 3آنتروپی

ساخت درخت  درک ما را از ن وه ،هستند. مروری بر این مفاهیم اساسی

معیاری برای م اسبه عدم  آنتروپی، بخشد. ب وکبهبود می تصمیم

دهد اطلاعات معیاری است که نشان میآوردن دستقطعیت و ب وک به

ای از متغیرهای چگونه عدم قطعیت در متغیر هدف با توجه به مجموعه

 .یابدمستقل کاهش می

دامل استفاده از متغیرهای مستقل  ،آوردن اطلاعاتدستمفهوم به

آوردن اطلاعات درمورد یک متغیر هدف دستها( برای به)ویبگی

دده، داده  و آنتروپی درطی تغیر هدف)کلاح( است. از آنتروپی م

آنتروپی  ،دود. در این حالتتخمین سود اطلاعات استفاده می برای

آوردن اطلاعات در آموزش دستدود. بهکم می هدف درطی از آنتروپی

دود که به کاهش عدم اطمینان در این درختان تصمیم استفاده می

کند. افزایش اطلاعات به این معنی است که درجه درختان کمک می

بالایی از عدم قطعیت )آنتروپی اطلاعات( حذف دده است. آنتروپی و 

                                                           
1. Random Forest. 
2. Decision Tree. 

عالیت مهمی در ها مهم هستند که فکسب اطلاعات در دکافتن داخه

 .گیری استهای تصمیمساخت درخت

در یک جنگل تصادفی، برای یک داده خاص، یک مجموعه درخت 

دود که ریشه هر درخت یک خصوصیت را نشان تصمیم ایجاد می

گیری در هر درخت دهد. بر اساح هر خصوصیت، یک تصمیممی

ت گیری نهایی در یک گره برگ صوردود و تصمیمتصمیم ایجاد می

گیری اکثریت، تصمیم گیرد. در نهایت با استفاده از سیستم رأیمی

 دود.نهایی اتخان می

وظیفه دیگری است که توسط الگوریتم جنگل تصادفی  ،رگرسیون

دود. یک رگرسیون جنگل تصادفی از مفهوم رگرسیون ساده انجام می

دل ها( و مستقل در مکند. مقادیر متغیرهای وابسته )ویبگیپیروی می

بینی هر درخت، میانگین پیش .دوندجنگل تصادفی منتقل می

بندی تصادفی جنگل است خروجی رگرسیون است. این برخلاف طبقه

دود. که خروجی آن توسط حالت کلاح درختان تصمیم تعیین می

اگرچه رگرسیون جنگل تصادفی و رگرسیون خطی از یک مفهوم پیروی 

 y=bx  هستند. تابع رگرسیون خطی کنند، اما از نظر توابع متفاوتمی

+ c است، که در آن y  ،متغیر وابستهx  ،متغیر مستقلb  پارامتر تخمین

یک ثابت است. عم کرد یک رگرسیون تصادفی پیچیده جنگل  c و

 .مانند یک جعبه سیاه است

 روش پیشنهادی -د

تومورهای  MRIهای تصاویر در این مطالعه، سعی دده است تا داده

بندی دوند تا منشأ تومور مشخص دود و مغزی متاستاز مغزی طبقه

بندی دوند. در اینجا، ها طبقهبینی، در یکی از دستهبر اساح پیش

اند و به جای کار با تصاویر، با های تصاویر استخراج ددهویبگی

کار دده است. در اینجا از الگوریتم جنگل تصادفی های تصاویر ویبگی

بندی استفاده دده است. سپس از به عنوان الگوریتم پایه برای طبقه

های مهم استفاده ای از ویبگیبرای انتخاب زیرمجموعه RSAالگوریتم 

، دمای ک ّی، به 3بندی افزایش یابد. در دکل دود تا دقت طبقهمی

بندی ی انتخاب خصوصیات مهم برای طبقهبرا RSAکارگیری الگوریتم 

 نمایش داده دده است.

 سازینتایج شبیه -۴

گیرد. برای ارزیابی و ها مورد ب ث قرار میدر این بخش، نتایج آزمایش

های خاص و تأثیر آن روی انتخاب ویبگی RSAمقایسة اعمال الگوریتم 

سازی سازی انجام دده است. در دبیهبندی، دو دبیهدر دقت طبقه

ها اعمال دده است اول، الگوریتم جنگل تصادفی، به تنهایی روی داده

 RSAسازی دوم، همراه با الگوریتم جنگل تصادفی، الگوریتم و در دبیه

ها در این مقاله با استفاده از زیسانیز به کار گرفته دده است. دبیه

سازی پس از تعداد اند. در این دبیهنویسی پایتون انجام ددهزبان برنامه

3. Entropy. 

https://programstore.ir/%d8%a7%d9%84%da%af%d9%88%d8%b1%db%8c%d8%aa%d9%85-%d9%87%d8%a7%db%8c-%db%8c%d8%a7%d8%af%da%af%db%8c%d8%b1%db%8c-%d9%85%d8%a7%d8%b4%db%8c%d9%86-2/
https://programstore.ir/%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-%da%af%db%8c%d8%b1%db%8c-%da%86%db%8c%d8%b3%d8%aa/
https://programstore.ir/%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-%da%af%db%8c%d8%b1%db%8c-%da%86%db%8c%d8%b3%d8%aa/
https://programstore.ir/%d8%af%d8%b1%d8%ae%d8%aa-%d8%aa%d8%b5%d9%85%db%8c%d9%85-%da%af%db%8c%d8%b1%db%8c-%da%86%db%8c%d8%b3%d8%aa/
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سازی در ادامه آمده اند. نتایج این دبیهتکرار، نتایج به دست آمده 100

 است. 

 هاهجزئیات مجموعه داد -الف

در  11/04/0232استفاده دده در مقاله از در تاریخ مجموعه دادة 

 Aپست دده است. این مجموعه داده با عنوان  figshareفرم پ ت

Comprehensive dataset of annotated brain metastasis images 

with clinical and radiomic data فرم ارسال دده است در این پ ت

[. دو فایل اص ی در این مجموعه قرار دارد که خصوصیات 33[

ها قرار دارد. تعداد این خصوصیات برای هر بیماران در آنرادیومیک 

رکورد  1276عدد است. در این مجموعه داده، تعداد  1130تصویر 

وجود دارد که هر رکورد آن اطلاعات یک بیمار است. در این مجموعه 

داده برای برخی بیماران چند رکورد وجود دارد، بنابراین تعداد بیماران 

 کمتر است. از تعداد رکوردها 

 
 در مقاله. RSA: شمای کلّی به کارگیری الگوریتم ۳شکل 
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 نتایج و بحث -ب

تکرار در  100سازی با در ابتدا لازم به نکر است که پس از دبیه

عدد  1130بندی، از ، تعداد خصوصیات مؤثر در طبقهRSAالگوریتم 

خصوصیت  779عدد کاهش یافته است. یعنی تعداد  351در ابتدا، به 

 دهد.اند که کاهش قابل توجهی را نشان میحذف دده

 1، ماتریس سردرگمیRSAاده از سازی اول، یعنی بدون استفدر مدل

را داریم. در این ماتریس، قطری که از بالا سمت چپ به سمت  4دکل 

های درست را نشان بینیپایین سمت راست کشیده دده، تعداد پیش

 دهند. های ادتباه را نشان میبینیها، تعداد پیشدهد و سایر خانهمی

 
 RSA: ماتریس سردرگمی در مدلسازی بدون ۴شکل 

، RSAسازی با در ماتریس سردرگمی مربوط به دبیه 5در دکل 

بینی حاصل دده ، بهبودهایی در پیشRSAبینیم که با افزودن می

بینی درست برای برچسب است. مثلاً در قطر اص ی ماتریس، تعداد پیش

رسیده  RSAسازی با دلدر م 60به  RSAسازی بدون در مدل 57، از 1

در  16، از 3بینی درست برای برچسب است. همچنین تعداد پیش

 افزایش یافته است.  RSAسازی با در مدل 1۸به  RSAسازی بدون مدل

 
 RSAسازی با : ماتریس سردرگمی در مدل5شکل

برای هر چهار  f1-score، و precision ،recall، مقادیر 1در جدول 

، و accuracy ،macro avgبندی، و نیز برای پارامترهای کلاح طبقه

weighted avg سازی بدون برای دبیهRSA اند. در جدول در نکر دده

 RSAسازی همراه با نیز، مقادیر این پارامترها، برای دبیه 2جدول 

اند.نشان داده دده

برای   weighted avgو ، accuracy ،macro avgبندی، و نیز برای پارامترهای برای هر چهار کلاس طبقه f1-score، و precision ،recall: مقادیر 1جدول 

 .RSAسازی بدون شبیه

 

 

 

 

 

 
برای   weighted avg، و accuracy ،macro avgبندی، و نیز برای پارامترهای برای هر چهار کلاس طبقه f1-score، و precision ،recall: مقادیر ۲جدول 

 .RSAسازی همراه با شبیه

support F1-score recall precision  

79 84/0 76/0 94/0 0 

133 89/0 98/0 81/0 1 

27 78/0 67/0 95/0 2 

17 80/0 71/0 92/0 3 

256 86/0 - - accuracy 

256 83/0 78/0 91/0 macro avg 

256 86/0 86/0 87/0 weighted avg 

                                                           
1. Confusion Matrix. 

support F1-score recall precision  

79 80/0 72/0 89/0 0 

133 88/0 98/0 80/0 1 

27 74/0 59/0 95/0 2 

17 80/0 71/0 92/0 3 

256 84/0 - - accuracy 

256 80/0 75/0 90/0 macro avg 

256 83/0 84/0 86/0 weighted avg 
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دود که در چهار مورد، با مقایسه مقادیر دو جدول فوق مشاهده می

-مقادیر دو جدول یکسان بوده است و در تمامی موارد دیگر، در مدل

اند. این ، مقادیر ردد دادتهRSAوسی ه سازی با کاهش خصوصیات به

بندی دهد که ما هم خصوصیات مورد استفاده در طبقهموضوع نشان می

بندی های بالاتر در طبقهایم و هم به دقتی دادهرا کاهش چشمگیر

 K-Foldنیز مقادیر اعتبارسنجی متقاطع  3ایم. در جدول دست یافته

مقداری  RSAسازی با بینیم. که در دبیهسازی میرا برای دو دبیه

دود.بهبود مشاهده می

 K-Fold: مقادیر اعتبارسنجی متقاطع ۳جدول 

 

 

 

دود که پس دهد، مشاهده میرا نشان می ROCکه من نی  6در دکل 

بندی، اعداد از های طبقهبندی، برای دستهبرای طبقه RSAاز اعمال 

، 7به بالا هستند که مقادیر کاملا قابل قبولی هستند. در دکل  94/0

خصوصیت انتخاب دده، نشان  351خصوصیت از  50میزان اهمیت 

 داده دده است.

 

 
 ROC: منحنی 6شکل 

 
 خصوصیت انتخاب شده. ۳51خصوصیت از  5۰اهمیت : میزان 7شکل 

در این مطالعه، با هدف بهبود دقت تشخیص متاستاز مغزی با  گیریبحث و نتیجه -5

های بیماران ت  یل و های یادگیری مادین، دادهگیری از الگوریتمبهره

 RSAسازی با شبیه RSAسازی بدون شبیه

۸472/0 ۸495/0 
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های آمده از مدلدستبندی چندکلاسه انجام دد. نتایج بهطبقه

های ها در دناسایی کلاحدده نشان داد که عم کرد مدلسازیپیاده

چندکلاسه،  ROC مخت ف متاستاز مغزی قابل توجه بوده است. نمودار

بندی های طبقهترین ابزارهای ارزیابی عم کرد مدلکه یکی از مهم

توان دود، در این پبوهش مورد استفاده قرار گرفت تا م سوب می

طور که در نمودار ها را نشان دهد. همانتفکیک مدل بین کلاح

برای هر کلاح جداگانه رسم  ROC هایدود، من نیمشاهده می

 3، و 2، 1، 0های برای کلاح (AUC) اند و مساحت زیر من نیدده

است که بیانگر دقت بسیار بالای  99/0و  9۸/0، 94/0، 94/0به ترتیب 

 های کلانها است. علاوه بر آن، میانگینین کلاحمدل در تمایز بین ا

(macro) و خرد (micro) هر دو AUC  دهند را نشان می 96/0برابر با

ها ها و تعداد نمونهکه نشان از تعادل مناسب بین دقت در کل کلاح

نه تنها در تشخیص  ،دهند که مدل پیشنهادیدارد. این نتایج نشان می

لا عم کرد خوبی دارد، ب که در تشخیص هایی با فراوانی باکلاح

دهد. چنین سط ی فراوانی نیز دقت مناسبی را ارائه میهای کمکلاح

دده از تصاویر یا های استخراجحاکی از آن است که ویبگی ،از عم کرد

ای مناسب از الگوهای اند نمایندههای بالینی به خوبی توانستهداده

به اهمیت تشخیص زودهنگام و دقیق  ها بادند. با توجهپنهان در داده

های درمانی، استفاده از این روش گیریمتاستاز مغزی در تصمیم

تواند در بهبود کیفیت مراقبت و افزایش دانس بقاء بیماران مؤثر می

های دود در مطالعات آینده از دادهواقع دود. در نهایت، پیشنهاد می

تر یادگیری عمیق رفتههای پیشتر و همچنین تکنیکبیشتر و متنوع

 .پذیرتری توسعه یابندتر و تعمیمهای دقیقاستفاده دود تا مدل
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Abstract 

This study aimed to improve the accuracy of brain metastasis classification on a comprehensive dataset of brain MRI images along 

with clinical and morphological data. The increasing size of medical datasets has created a number of high-dimensional features 

that negatively impact machine learning classifiers. In machine learning, the feature selection process is fundamental to selecting 

the most relevant features and reducing redundant and irrelevant ones. Optimization algorithms demonstrate their ability to solve 

feature selection problems. The Reptile Search Algorithm is a new nature-inspired optimization algorithm that simulates the 

surrounding and hunting behavior of crocodiles. The unique search of the RSA algorithm yields promising results compared to 

other optimization algorithms; therefore, this algorithm is used in this paper to search for the set of important features. In this paper, 

the random forest algorithm is used to classify the data. That is, initially a random forest model was trained on all radiomic features 

in the dataset. Then, a subset of important features was selected using the metaheuristic optimization algorithm for reptile search. 

Then, the classification results were compared in two cases. The first case without applying the RSA algorithm, and the second 

case with applying the RSA algorithm and selecting important features. The results showed that by applying the RSA algorithm, 

data classification was improved, and this approach can help in faster diagnosis and prediction of brain metastasis. Also, by using 

this powerful optimization, the speed of model training and its quality can be significantly increased. 

Keywords: Brain metastasis, radiomic features, feature selection, random forest, reptile search algorithm. 

 

 

 

 

 

 

  


