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Short Abstract 

Diagnosing the type of cancer, which is called the subtype, is very important in determining the treatment process. This paper focuses on the diagnose 

of the four subtypes of the brain cancer. Disease subtype diagnosis can be modeled as a classification problem. Due to the significant progress made in 

bioinformatics in extracting genetic information from the human body, recently this information is widely used in the representing of patients in machine 
learning. In this paper, three types of genetic information including mRNA, miRNA and DNA methylation are used. 
It should be noted that combining different information sources in the form of multimodal data instead of using a single information source increases 

the accuracy of information classification. To extract more desirable features from the original genetic data, auto-encoder has been used so that the 
features extracted from auto-encoder are concatenated to the original genetic data. 
Random forest has performed well as a classifier in classifying patients based on genetic information. By extending deep methods in neural networks 

and their good performance, a version of deep random forest with layered structure has been proposed. The deep random forest has the advantage that 

has a limited number of parameters and lower computational complexity in addition to the optimal performance in information classification. In this 

paper, deep random forest is used to determine the subtype of a special type of brain cancer. The experiment results show the desired performance of 

the proposed method. 
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1- Short Introduction (4-5 lines) 

Genomic data have made significant progress in medical activities, including cancer related ones. Cancer diagnosis, cancer subtype Detection, cancer 

stage prediction and cancer treatment line are examples of For cancer related tasks. GBM is a deadly brain cancer that has subtypes. Diagnosing the 
subtype of a cancer is effective in its treatment process. In this paper, a method based on machine learning is proposed to detect the subtype of GBM 

disease using genomic such that the problem of detecting the subtype of GBM is modeled as a classification problem. A classifier is designed for this 

purpose. 
 

2- Proposed Work and Methodology (including comprision, simulation/experimental results and discusion) 

In this paper, a model based on deep forest is presented for the classification of GBM cancer subgroups. For this purpose, three types of genomic data 
including gene expression, miRNA and DNA methylation have been used. By using three separate autoencoders for each of the mentioned features, 

with the aim of increasing the classification accuracy of subgroups detection, new features have been extracted. The accuracy of the proposed 

classifier is compared with the basic methods, deep forest and DFNForest as the most similar method to the proposed method. The results of the 

proposed method are promising. 

 

3- Conclusion (4-5 lines) 

The use of genomic data is very effective in the analysis of cancer disease. Machine learning methods have made great progress in disease diagnosis 

using genomic data. The recently proposed deep forest learning method has a high performance. In this paper, three genomic features including  Gene 
Expression, miRNA and DNA methylation are used using deep forest to detect GBM cancer subgroup.Also, augmented features extracted from the 

three autoencoders. Some experiments have been conducted for GBM patients. The results  show the effectiveness of the proposed algorithm. 
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جنگل تصادفی عمیق و مبتنی بر  سرطان مغزهای تشخیص زیرگروهارائه مدلی برای 
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 چکیده

سرطان  زیرگروهچهار شود در تعیین روند درمان حایز اهمیت فراوانی است. در این مقاله، هدف تشخیص سرطان که به ان زیرگروه گفته میتشخیص نوع بیماری  

ورماتیک فهای چشمگیر صورت گرفته در علم بیوانبا توجه به پیشرفتبندی مدل کرد. باشد. تشخیص زیرگروه بیماری را می توان در قالب یک مسئله طبقهمغز می

 شامل یژن دادهنوع مقاله از سه  نیا درشود. از بدن انسان، اخیرا از این اطلاعات در توصیف بیماران در یادگیری ماشین استفاده زیادی می ژنیاستخراج اطلاعات  در

mRNA، miRNA ونیلاسیمت و DNA .به جای استفاده از یک منبع اطلاعاتی واحدی های چندوجهدر قالب داده ترکیب منابع مختلف اطالاعاتی استفاده شده است، 

 یها یژگیوبطوریکه  رمزگذار استفاده شده استاز خود ،ژنیهای دادهاز  ترمطلوب یهایژگیاستخراج و یبراشود. منجر میاطلاعات بندی به افزایش دقت طبقه

بندی ر طبقهدبندی کننده عنوان یک طبقهجنگل تصادفی بههمچنین  گیرند.قرار می اولیهژنی های در کنار دادهکننده  تیتقوعنوان به، از خودرمزگذار استخراج شده

 ای از جنگل تصادفیهای عصبی و عملکرد مطلوب آنها، نسخههای عمیق در شبکهبا گسترش روشعملکرد مطلوبی داشته است.  ژنی هایدادهبیماران بر مبنای 

تعداد پارامتر محدودی بندی اطلاعات، عمیق دارای این مزیت است که در کنار عملکرد مطلوب در طبقهجنگل تصادفی  .ای ارائه شده استعمیق با ساختار لایه

ها ایج آزمایشنتدر این مقاله از جنگل تصادفی عمیق برای تعیین زیرگروه نوعی از سرطان مغز استفاده شده است.  تر است.پایین داشته و پیچیدگی محاسباتی آن

  دهنده عملکرد مطلوب روش پیشنهادی است.نشان
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 مقدمه. ۱

آوری جمعتجهیزات  های صورت گرفته درپیشرفتهای اخیر با در سال

بیوانفورماتیک  را در دسترس داریم. ژنیهای دادهاز زیادی  حجم هاژناطلاعات 

موجود در  روش های با استفاده از کندسعی میای است که بین رشته یدانش

را تجزیه و تحلیل  ژنیهای دادههای زیستی، داده ریاضیاتو  علوم کامپیوتر

تشخیص میزان آن را در کاربردهایی مانند تشخیص بیماری،  کرده و نتایج

های تاثیرگذار در بیماری و طراحی دارو مورد پیشرفت بیماری، تشخیص ژن

در دهه گذشته، یادگیری ماشین در پیشرفت چشمگیر  [.1استفاده قرار دهد]

 [.2بسیار موثر بوده است ] های ژنیبا استفاده از داده تحقیقات بیوانفورماتیک

ها همواره مورد توجه محققین ترین بیماریعنوان یکی از مهلکسرطان به

دارای اغلب  ،انسان مربوط به یک عضو از بدن بیماری سرطانبوده است. هر 

 سرطان زیرگروه تشخیصشود. گفته می زیرگروهانواع مختلفی است که به آن 

توان مسئله تشخیص می [.3حائز اهمیت است ]بسیاردر انتخاب روند درمان 

                                                                        
1 GlioBlastoma Multiforme 
2 Magnetic Resonance Imaging 

ل مددر یادگیری ماشین بندی ک مسئله طبقهزیرگروه سرطان را در قالب ی

 .کرد

 سیارب بقای با میانگین تهاجمی بسیار مغز سرطان نوع یک 1GBMبیماری 

تحقیقات زیادی برای بررسی باشد. است که دارای چهارزیر گروه بیماری می کم

و استخراج اطلاعات کاربردی در رابطه با این بیماری شامل تشخیص، تعیین 

های یادگیری بیماری و میزان پیشرفت بیماری، با استفاده از روشزیرگروه 

و  2MRI[. در این تحقیقات اغلب از تصاویر 4-8ماشین انجام شده است ]

هدف تشخیص  ،در این مقالهلینیکی بیماران استفاده شده است. ک تاطلاعا

 باشد.زیرگروه بیماری در این نوع سرطان می

که در واقع متشکل از تعدادی درخت  4و جنگل تصادفی 3رخت تصمیمد

ی از بسیار بند مطرح در یادگیری ماشین هستند که دردو طبقهتصمیم است، 

های بیماری، تعیین زیرگروه از جمله شناسایی بافت بیوانفورماتیک کاربردهای

پیش بینی زمان بقای بیماران عملکرد خوبی  و له بیماریحبیماری، تشخیص مر

3 Decision Tree 
4 Random Forest 
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که از درخت  به تعدادی از تحقیقات مرتبط 2-2و  2-1ای )دربخشه داشته اند

طرح با ماز طرفی  .اشاره شده است( اند،تصمیم و جنگل تصادفی استفاده کرده

های چشمگیری در کاربردهایی پیشرفت، عصبی شبکهایده عمیق سازی شدن 

 طوریکه دقتحاصل شده است بهبا استفاده از آنها بندی اطلاعات مانند طبقه

بندی اطلاعات با استفاده از شبکه عصبی عمیق به طور قابل توجهی از بقهط

تم جنگل الگورییک های یادگیری ماشین بالاتر است. در این راستا سایر الگوریتم

تصادفی عمیق مطرح شده است که همانند شبکه عصبی عمیق، یک ساختار 

بندی طبقهی در لایه لایه در جنگل تصادفی ایجاد کرده و پیشرفت قابل توجه

جنگل تصادفی عمیق در مسائلی مانند  .[۹] شودرا شامل میاطلاعات 

-های پروتئینبینی تعامل[، پیش10بندی تصاویر سنجش از دور ]طبقه

تی اسکن تشخیص بیماری کرونا با استفاده از تصاویر سی[، 11پروتئین]

 داشته است.[ عملکرد موفقی 13] 5EEGهای بندی سیگنالو طبقه [12ریه]

لاعات بندی اطاینکه کارایی بالایی در طبقهجنگل تصادفی عمیق علاوه بر 

عصبی عمیق دارای دو مزیت  های مطرح دیگر مانند شبکهدارد نسبت به روش

 [:14زیر است ]

 تعداد پارامترهای کمتر  -

 ترپیچیدگی محاسباتی پایین -

با  یاطلاعات ژن طور که در ابتدای این بخش ذکر شد، استفاده ازهمان

های صورت گرفته در استخراج این اطلاعات به صورت گسترده توجه به پیشرفت

های آموزش داده اخیراً بسیار مورد توجه قرار گرفته است. در مدلو با دقت بالا 

به صورت  6های چندوجهیدادههای یادگیری ماشین، استفاده از شده با روش

هایی با شود. در این راستا مدلمی زمان موجب بالا رفتن دقت مدلهم

اند که از چندین داده ژنی کاربردهای پزشکی مرتبط با سرطان طراحی شده

[ از ترکیب اطلاعات ژنی برای 15. در ]اندصورت همزمان استفاده کردهبه

در و  [ برای بررسی احتمال زنده ماندن بیمار16تشخیص زیرگروه بیماری، در ]

های یادگیری ماشین بر مدل میزان پیشرفت بیماریبینی [ برای پیش17]

 اند.طراحی شده چندوجهیهای اساس داده

  DNA۹ونیلاسیمت و 7mRNA،miRNA 8 یداده ژنسه  در این مقاله از

تشخیص  به صورت چندوجهی برای GBMبیماران مبتلا به بیماری  مربوط به

ه استفاده شده است. لازم بزیرگروه بیماری با استفاده از جنگل تصادفی عمیق 

تحقیقات انجام شده مورد استفاده قرار  اغلب های ژنی درذکر است این داده

 [.17-15] اندگرفته

هتر ببندی کننده، جنگل تصادفی عمیق، بالابردن عملکرد طبقهمنظور به

 ها استخراج کرداز آنیی هاو ویژگی را پردازش کرده مذکور ژنی هایداده است

 10در این مقاله از خودرمزگذار. بندی کننده کمک کندکه به بهبود عملکرد طبقه

یک روش یادگیری بدون  خودرمزگذار[. 18برای این منظور استفاده شده است ]

های ژنی مورد استفاده قرار که برای استخراج ویژگی از دادهنظارت است 

خودرمزگذار برای تقویت  تعدادیاز  در روش پیشنهادی [. 1۹-20]است گرفته

های ژنی اولیه به همراه داده های مذکور استفاده شده است.و ترکیب ویژگی

عنوان ورودی به جنگل تصادفی های حاصل از پزدازش خودرمزگذارها، بهداده

بلوک  1در شکل شوند. عمیق به منظور تعیین زیرگروه بیماری بیماران داده می

  شود.دیاگرام روش پیشنهادی مشاهده می

 هاخود رمزگذار                              

 
  جنگل تصادفی عمیق  

 

 بلوک دیاگرام روش پیشنهادی -۱شکل 

                                                                        
5 Electro Encephalo Gram 

6 Multi Omics 
7 Messenger RiboNucleic Acid 

8 Micro Messenger RiboNucleic Acid 
۹ Deoxyribonucleic acid 
10 AutoEncoder 
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های پیشین در رابطه با روش های در ادامه در بخش دوم مروری بر پژوهش

جنگل تصادفی و جنگل تصادفی عمیق  های درخت تصمیم، بر الگوریتم مبتنی

 برخیمعرفی به  سومبخش در . خواهد شددر کاربردهای بیوانفورماتیک اشاره 

الگوریتم پیشنهادی  چهارم. سپس در بخش شودپرداخته میاز مفاهیم اولیه 

انجام  هایی که برای ارزیابی الگوریتمآزمایش پنجمدر بخش و معرفی شده 

نتیجه گیری  ششممقاله در بخش  اند توضیح داده خواهد شد. در نهایتشده

 .شد دخواه

 

 های پیشینمرور پژوهش -۲

باشد های مطرح در یادگیری ماشین میبندی کنندهدرخت تصمیم یکی از طبقه

جنگل تصادفی متشکل از  [.21مختلفی از آن استفاده شده است]که در مسائل 

 تصمیماست که به منظور بهبود عملکرد درخت  تصمیمتعداد زیادی درخت 

. جنگل تصادفی [22-23و در مسائل مختلفی از آن استفاده شد ] پیشنهاد شد

ق باشد )جنگل تصادفی عمیهای زیاد میعمیق، یک جنگل تصادفی با تعداد لایه

از مطالعات  یمروری بر برخبه در این بخش  معرفی خواهد شد(. 3-2در بخش 

نگل جی و جنگل تصادف ،میبر درخت تصم یروشهای مبتن نهیانجام شده در زم

زیر  ینیب شیاز جمله پ کیوانفورماتیمختلف ب هاینهیزم در قیعمتصادفی 

  .پردازیمیم سرطانهای مختلف شرفتیگروهها و مراحل پ

 

 مارییب ینیب شیدر پ میبر درخت تصم یمرور روش های مبتن ۱-۲

های نشانگر بیماری سرطان miRNAبرای تشخیص  2018در سال  شرافتیان

 201۹در سال  انصاری وهمکارش [.3پستان از درخت تصادفی استفاده کردند]

برای شناسایی پروتئین های موثر و  های مختلف درخت تصمیماز الگوریتم

های تصمیم مورد آنها درختغیرموثر در بیماری استفاده کردند. در نهایت 

 [.24استفاده را در قالب جنگل تصادفی تلفیق کردند ]

گرادیان تقویتی با  از تلفیق درخت تصمیم 2020و همکارش در سال  ژو 

ها و بیماری های  miRNAارتباط بین  رگرسیون لجستیک برای تشخیص

  [.25] کردند استفاده سرطان روده بزرگ، سرطان معده و سرطان لوزالمعده

 

 مارییب ینیب شیدر پجنگل تصادفی بر  یمرور روش های مبتن ۲-۲

ان های سرطان پستو همکارش از جنگل تصادفی برای تشخیص زیرگروه فراتلو

های از [. مجموعه داده مورد استفاده آنها زیر مجموعه26استفاده کردند ]

 و همکارش در سال جاگابود که حالت نامتوازن داشت.  11TCGAمجموعه داده 

از جنگل تصادفی برای تشخیص مرحله پیشرفت بیماری سرطان سلول  2014

آنها برای کاهش ابعاد در  شفاف کلیه بر اساس پروفایل بیان ژن استفاده کردند.

 [. 27ند ]استفاده کرد الگوریتم انتخاب ویژگی مبتنی بر همبستگی سریع فضا از

 های داده از استفاده با تصادفی جنگل از 2018 سال در همکارش و رحیمی
 TCGAبیماری از مجموعه داده  18مرحله پیشرفت  بندی طبقه بیان ژن برای

 [.2استفاده کردند ]

تأثیر و ارتباط هر یک از متغیرهای مختلف در  2010و همکاران در سال  دیتما

برای [. آنها 28بقای کلی برای بیماران سرطان سر و گردن را بررسی کردند ]

 نادرخت ای از مجموعه ی تصادفی استفاده کردند که این منظور از جنگل بقا

در دهه آید. به دست می هایه و تحلیل بقای سانسور شده دادهتجزکه از است 

د تولیهدف رهای زیستی ژن با مارکهای زیادی برای شناسایی تلاشگذشته، 

انجام شده است. یکی از  اامریکسازمان جهانی دارو و غذای  داروهای مورد تایید

توان به عدم تکرارپذیری زیستی ژن را میر مارکها در تشخیص شمهمترین چال

                                                                        
11 The Cancer Genome Atlas 

 و همکارانش در سال کیمنتایج حاصل از مطالعات مارکرهای زیستی نسبت داد. 

برای ارزیابی توانایی طبقه بندی و تکرارپذیری آماری ابزارهای یادگیری  2020

از شش مدل یادگیری ماشین  رودکرهای زیستی بکار میکه برای تشخیص مار

استفاده کردند که از بین آنها   TCGAدر چهار گروه سرطان از مجموعه داده

 2020و همکارانش در سال  لوپز[. 2۹جنگل تصادفی بهترین عملکرد را داشت ]

ویژگی  شناساییبرای  تکراری تمام نیمه تصادفی جنگل بر مبتنی رویکرد یک

تحلیل انجام تجزیه و افتراقی ) miRNAبا تجزیه و تحلیل بیان miRNA امضای 

 سر و گردن سرطان (بیان بین گروه های آزمایش آماری برای کشف تغییرات

 توانندکند که میهایی را شناسایی می miRNAی چنین امضای[. 30پرداختند]

 باشند.محرک این نوع سرطان 

 

 ینیب شیدر پ جنگل تصادفی عمیقبر  یمرور روش های مبتن ۳-۲

 مارییب

بندی اطلاعات استفاده از جنگل تصادفی عمیق در مسائل زیادی برای طبقه

مبتنی بر جنگل تصادفی و همکارانش یک روش  فنگشده است. برای مثال 

[. آنها از ترکیب چندین ویژگی 31برای تشخیص حرکت دست ارائه کردند ]

 کردند.برای این منظور استفاده 

شناسی های زیست تصادفی عمیق ممکن است برای داده مدل استاندارد جنگل

خطر بیش برازش را در آموزش ایجاد کند.  با حجم نمونه کوچک و ابعاد بالا

که مشکلات  های زیست شناسی بسیار رایج است،عدم تعادل طبقاتی در داده

و همکاران در  جائوها برای کاهش این چالش . کندیادگیری مدل را تشدید می

آبشار جنگل  )تقویت 12BCDForestیک مدل یادگیری عمیق نام  2017سال 

های زیست های سرطان در مجموعه دادهبندی زیرگروهعمیق(، برای طبقه

شناسی پیشنهاد کردند که می تواند به عنوان اصلاح مدل استاندارد جنگل 

های مهمتر را در بر ویژگیتأکید BCDForest [. 32عمیق در نظر گرفته شود]

ویژگی مهمتر را از هر کدام  kکند به این ترتیب که عمیق پیشنهاد می جنگل

ها انتخاب کرده و از انحراف استاندارد این ویژگی ها برای یک از جنگل

های جدید با بردارهای شود. سپس این ویژگیخصوصیت جدید استفاده می

شود. بردارهای توزیع کلاس میرکیب توزیع کلاس خروجی مربوط به آنها ت

تقویت شده در نهایت، در هر لایه با بردار ویژگی اصلی به عنوان ورودی لایه 

شود. آنها روش خود را برای تشخیص زیرگروه بعدی آبشار به هم متصل می

 مورد استفاده قرار دادند. TCGAبیماری مربوط به چهار بیماری از مجموعه داده 

را  آبشاری  عمیق جنگل بر مبتنی رویکرد 201۹و همکارانش در سال  خو

کند. می استفاده پذیر انعطاف عمیق های جنگل لایه از هر در پیشنهاد دادند که

بندی زیر گروه سرطان در چهار بیماری از مجموعه آنها از روش خود برای طبقه

 [.33استفاده کردند ] TCGAداده 

همکاران یک چارچوب جنگل عصبی عمیق)مبتنی بر  وخو ، 201۹در سال 

را پیشنهاد دادند که از ادغام  13DFNForestبا نام  شبکه عصبی( انعطاف پذیر

استفاده  TCGAهای ژنی برای تشخیص سه بیماری از مجموعه داده داده

های مهم استفاده ای از خودرمزگذارها برای استخراج ویژگیکند. آنها از پشتهمی

 [.34]کردند 
 

 مفاهیم پایه -۳

معرفی مفاهیم پایه به کار رفته در طراحی روش پیشنهادی در این بخش به 

 پردازیم.می

 جنگل تصادفی عمیق ۳-۱

12 Boosting Cascade Deep Forest 
13 Deep Flexible Neural Forest 
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ای هلایاز ساختار بر پایه درخت تصمیم طراحی شده که  قیعمتصادفی جنگل 

طح سخروجی  ر سطح اطلاعاتکند بطوریکه هشبکه عصبی عمیق استفاده می

عنوان ورودی به یپردازش آنها به سطح بعد جهینتکرده  افتیدرقبل را 

هر لایه از تعدادی جنگل تصادفی تشکیل شده است. برای ایجاد . [۹] فرستدیم

 زبندی اطلاعات او بالاتر بردن کارایی جنگل تصادفی عمیق در طبقه زتنوع ا

 یجنگل تصادفن از تواشود. برای مثال میمیاستفاده  هاانواع مختلف جنگل

 درخت جنگل ره  .[15استفاده کرد] یتصادفدرختی کاملا و جنگل معمولی 

 ادفیتص انتخاب با که است تصادفی کاملاً درخت تعدادی شامل تصادفی کاملاً 

 برگها تا میکند رشد هر درخت شود.می ایجاد درخت گره هر در ویژگی یک

 است که در هر درخت تصمیم تعدای شامل نیز تصادفی جنگل هر. شوند ایجاد

ند. شوبالاترین مقدار شاخص جینی انتخاب می با درخت تصمیم ویژگیهایی

 دهد.ساختار جنگل تصادفی عمیق توضیح داده شده را نشان می 2شکل

 

شود [. همانطور که مشاهده می۱۶ساختار جنگل تصادفی عمیق ] -۲شکل 

درختهای کاملا تصادفی )که با رنگ هر لایه متشکل از دو جنگل تصادفی با 

اند( و دو جنگل تصادفی معمولی )که با رنگ آبی نشان سیاه نشان داده شده

  باشند.اند( میداده شده

شود. برای این به ازای هر جنگل تصادفی، بردار توزیع هر کلاس محاسبه می

 های آنهای آموزشی به هر کلاس که توسط درختمنظور درصد تعلق داده

شود. در نهایت در صد تعلق شوند، محاسبه میبندی میجنگل تصادفی طبقه

های آموزشی به کلاسهای مختلف در جنگل مذکور به صورت میانگین نمونه

 در نهایت بردار شود.درصدهای محاسبه شده در درختان آن جنگل محاسبه می

 به ورود برای اصلی ویژگی به ازای هر جنگل با بردار شده برآورد کلاس توزیع

 نیدک فرض مثال برای. شوندمی متصل هم به لایه بعدی جنگل تصادفی عمیق

در لایه مورد بحث وجود دارد.  جنگل دارند و چهار تعلق کلاس ها به سهداده

های تقویت عنوان ویژگیها بهتایی از توزیع کلاس 12لایه بعدی، یک بردار 

(. لازم به 3های اولیه( دریافت خواهد کرد )شکل شده )علاوه بر بردار ویژگی

 شود. یم نییتعداد سطوح آبشار به طور خودکار تعذکر است 

 
ها به سه کلاس دایره، ده است دادهدر این جنگل تصادفی، فرض ش -۳شکل 

شود بردارهای توزیع هر مربع و مثلث تعلق دارند. همانطور که مشاهده می

کلاس برای هر درخت محاسبه شده سپس بردار توزیع کلاس جنگل با 

 گیری بردارهای مربوط به سه درخت محاسبه شده است.میانگین

 رمزگذار خود ۳-۲

 بیعص شبکه از آن در که باشدمی نظارت بدون یادگیری روش یک ر،خودرمزگذا

 دو از خودرمزگذار. [18شود ]می استفاده ابعاد کاهش و استخراج ویژگی برای

 n  بارا  X داده مجموعه. است شده تشکیل رمزگشا یک و رمزگذار یک بخش،

رمزگذار  گذار در نظر بگیرید. خروجیرمز عنوان ورودیویژگی را به m و نمونه

شود. اگر خروجی می داده عنوان ورودی به رمزگشابهکه  نامیممی Yرا ماتریس 

طوری محاسبه  Yدارد،  X باشد که ابعادی مشابه با ابعاد ماتریس  ’Xرمزگشا 

 بازسازی   ’Xتوان گفتدر واقع می. باشد حداقل  ’Xو  Xبینکه تفاوت  شودمی
 شده داده نشان 4 شکل خودرمزگذار در ساختار است. Xشده ماتریس 

ترین حالت خودرمزگذار تنها یک لایه لازم به ذکر است در ساده [.14]است

اگر خودرمزگذار را با یک لایه پنهان در نظر بگیریم، رمزگذار با تابع  پنهان دارد.

های ورودی را از داده Yتواند غیر خطی باشد،  ساز زیر که در حالت کلی میفعال

X کند:محاسبه می 

     𝑌 =  𝑓 (𝑊 𝑋 + 𝑏𝑋)                                                                             (1)        

 طیتواند غیرخهمچنین تابع رمزگشا با تابع فعالساز زیر که در حالت کلی می

 کند:محاسبه می Yرا از روی  ’Xباشد، 

𝑋` =  𝑔(𝑊`𝑌 +  𝑏𝑌)                                                                       (2)       

 

 

θرای آموزش خودرمزگذار باید پارامترهای ب = (W, b𝑋, W′, 𝑏𝑌) را طوری 

 :حداقل شود Xاز روی  ’Xمحاسبه کند که خطای بازسازی 

Θ =  minθ Loss(X , X` ) =  minθLoss (X , g(f(X)))                    (3) 

توان دو حالت برای محاسبه خطای بازسازی در نظر گرفت. حالت خطی که با حداقل می

 شوند:سازی مربع خطا پارامترها محاسبه می

Loss1(θ) = ∑ ||x𝑖  − x `𝑖  ||𝑛
i=1

2  =∑ ||x𝑖 −  g(f(x𝑖) ||
𝑛

i=1
2                    (4) 

 کند:و حالت غیرخطی که از آنتروپی متقابل استفاده می

Loss2(θ) = − ∑ [x𝑖  log(y𝑖) + (1 − x𝑖) log(1 − 𝑦𝑖)]
𝑛

i=1
              (5) 

 

 روش پیشنهادی -۴

بینی زیرگروه بیماری مبتلایان به بیماری پیشبرای الگوریتمی مقاله  این در

GBM  .این بیماری دارای چهار که نوعی سرطان مغز است، پیشنهاد شده است

را یک  GBMتوان مسئله پیش بینی گروه بیماری زیرگروه است. بنابراین می

 

 

 

 

 

 

 

 
 Xساختار خودرمزگذار در این شکل نمایش داده شده است.  -۴شکل 

های ویژگی ’Xهای میانی با ابعاد کاهش یافته و داده Yهای ورودی، داده

 [.۱۵باشد ]می Xاستخراج شده با ابعاد مشابه با ابعاد داده های ورودی 
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 بندی با چهار کلاس درنظر گرفت. مسئله طبقه

 DNAمتیلاسیون و mRNA،  miRNAشامل  ژنی داده نوع سه در این مقاله از

ورد مبندی کننده برای توصیف بیماران استفاده شده است که توسط طبقه

ن و کننده بیمارااستفاده قرار خواهند گرفت. به منظور تقویت اطلاعات توصیف

بندی کننده، از سه خودرمزگذار استفاده شده در نتیجه افزایش دقت مدل طبقه

توضیح داده شد برای استخراج  3-2است. خودرمزگذار همانطور که در بخش 

های ژنی اولیه به همراه ایت دادهرود. در نههای اولیه به کار میاز داده ویژگی

بندی کننده داده خواهند های استخراج شده از خودرمزگذار به مدل طبقهویژگی

 شد.

 بندی کنندهبیان شد، جنگل تصادفی یکی از طبقه 2طور که در بخش همان

های باشد. به موازات گسترش شبکههای ژنی میپرکاربرد هنگام استفاده از داده

باشد، جنگل های بالا میای با تعداد لایهه دارای ساختار لایهعصبی عمیق ک

ای پیشنهاد شد که علاوه بر عملکرد مطلوب در تصادفی عمیق با ساختار لایه

، دارای دو مزیت نسبت (2-3)بخش های ژنیها، از جمله دادهبندی دادهطبقه

 پیجیدگی محاسباتیباشد: تعداد پارامترهای کمتر، های عمیق میبه دیگر روش

بندی عنوان طبقهبنابراین در این مقاله از جنگل تصادفی عمیق به  تر.پایین

 کننده استفاده شد.

های آموزش و آزمایش الگوریتم پیشنهادی در ادامه به بیان جزئیات مرحله

 پردازیم.می

 

 مرحله آموزش ۱-۴

 از سه نوع دادههای اولیه، هر یک به منظور تقویت ویژگی آموزش، مرحله در

شده پس از آموزش  سه لایه به عنوان ورودی داده خودرمزگذار به آموزشی

 با استفاده از لایه پنهان رمزگذارها استخراج جدید هایویژگی خودرمزگذارها،

 شود. می

 شده به های اولیه تجمیعهای حاصل از خودرمزگذارها به همراه ویژگیخروجی

 تصادفی عمیق به منظور آموزش جنگل تصادفی عنوان بردار ورودی به جنگل

 داده نشان 5شکل  در پیشنهادی روش آموزش مرحله. شودمی عمیق ارسال

 .استشده

 
 فلوچارت مرحله آموزش روش پیشنهادی -۵شکل 

 

در مرحله آموزش روش پیشنهادی، ابتدا سه خودرمزگذار که در شکل به صورت 

شوند. سپس با تجمع اند آموزش داده مینشان داده شده AEخلاصه با 

های ژنی اولیه، جنگل تصادفی های استخراج شده از خودرمزگذارها و دادهویژگی

 شود.ها آموزش داده میعمیق به صورت بانظارت با استفاده از برچسب داده

                                                                        
14 K Nearest Neighbour 

 

 مرحله آزمایش ۲-۴

 DNA متیلاسیون و  mRNA،miRNA داده ژنی سهشامل  آزمایشی هاینمونه
 داده آموزش خودرمزگذار از سه با استفادههای استخراج شده از آنها با ویژگی

زیرگروه بیماری هر نمونه آزمایشی  شود. سپسمیتجمیع  آموزش فاز در شده

مرحله آزمایش  شود.میتعیین  آموزش داده شده عمیقجنگل تصادفی توسط 

 است.نشان داده شده  6روش پیشنهادی در شکل 

 

 
 فلوچارت مرحله آموزش روش پیشنهادی -۶ل شک

 

 

 هانتایج آزمایش -۵

های انجام شده برای ارزیابی مدل پیشنهای در این بخش به تشریح آزمایش

 پردازیم. می GBMتشخیص زیرگروه بیماری برای 
 

 

 TCGAپایگاه داده   ۱-۵

به منظور انجام آزمایشها برای ارزیابی روش  TCGAدر این مقاله از پایگاه داده 

 2006 سال از آوری آنکه جمع پایگاه دادهاین پیشنهادی استفاده شده است. 

 DNA متیلاسیون و  mRNA،miRNAمانند  یژن هایداده شاملآعاز شد، 
 نمونه۱۱۰۰۰ این پایگاه داده شاملباشد. میهای مختلف مربوط به سرطان

 هایهداد از باشد. در مطالعات بسیاریمبتلا به سرطان می بیماران بافتی
TCGA  های ژن سرطان، شناسایی با مرتبط بیولوژیکی فرآیندهای درک برای 

 در بینش ارائه در و سرطان های ویژگی ژنومی مولکولی و توصیف متفاوت برای

 .[2۹] کردند استفاده را سرطان لقوهبا درمان مورد

 دست از مقادیر انتساب پرت، هایداده حذف شامل هاداده پردازش پیش ابتدا

لازم به ذکر است مطابق روش به کار رفته . شود می انجام سازی نرمال و رفته

 در رفته دست از مقادیر ٪20 از بیش شده ذکر ویژگیهای یکی اگر [34]در 

 در. شود می حذف هاداده مجموعه از این بیمار هایداده باشد، داشته بیمار یک

 همسایه نزدیکترین   Kاز رفته، دست از هایداده مقداردهی برای غیراینصورت

(KNN)14 محاسبه  هالگاریتم داده نهایت در شود. می استفاده انتساب برای

 . شودمی

 داده مجموعه بیماری از به مربوط های داده از پیشنهادی، روشهای ارزیابی برای

TCGA  مجموعه شامل سه بیماری این به مربوط های داده .است شده استفاده 

 DNA و متیلاسیون   mRNA،miRNA بیمار شامل 213مربوط به ژنی داده 

دارای  GBMباشد. می 1305و  534، 12042است که به ترتیب دارای ابعاد 

باشد که در جدول زیر تعداد افراد مبتلا به هریک از این چهار زیرگروه می

 .نشان داده شده استبیمار  213ها از زیرگروه
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در پایگاه داده  GBMتعداد افراد مبتلا به چهار زیرگروه بیماری  -۱جدول 
TCGA 

 تعداد افراد مبتلا نام زیرگروه بیماری

 56  1کلاس 

 34 2کلاس 

 58 3کلاس 

 65 4کلاس 

 

 درنظرگرفته شد.  یو آزمایش یبرای دادهای آموزش 30به  70ها به نسبت داده

، 3-5و  2-5های های انجام شده در بخشآزمایشلازم به ذکر است در تمامی 

های لایه تعداد نورون اند.مورد استفاده قرار گرفته لایهخودرمزگذارها با سه

 پنهان با استفاده از مجموعه داده اعتبارسنجی در مرحله آموزش تعیین شدند.

اند. له آموزش تعیین شدهصورت خودکار در مرحهای درخت بهو تعداد لایه

بار تکرار آن آزمایش  10 نیانگیمها، تمام آزمایش گزارش شدهنتایج  نیهمچن

  باشند.می

 

  امجزهای ژنی به صورت ارزیابی مدل پیشنهادی با استفاده از داده ۲-۵

مجزا )بدون ترکیب( مورد استفاده  صورتدر ابتدا هر یک از سه مجموعه داده به  

 دو آزمایش انجام شد.  برای این منظور .قرار گرفتند

های ژنی و بدون استفاده در آزمایش اول، جنگل تصادفی عمیق با استفاده از داده

 های استخراج شده توسط خودرمزگذار، آموزش داده شد. از ویژگی

 هایهای ژنی و ویژگیدر آزمایش دوم، جنگل تصادفی عمیق با استفاده از داده

 ط خودرمزگذار، آموزش داده شد. استخراج شده توس

 15دیبنبرای این منظور سه معیار ارزیابی مورد بررسی قرار گرفت: صحت طبقه

 (.4)جدول  17( و بازخوانی3)جدول  16(، دقت2)جدول 
 

با جنگل تصادفی عمیق  پیشنهادی روش بندیمقایسه صحت طبقه -۲ جدول

 ها.بدون ترکیب داده

الگوریتم پیشنهادی 

 هاداده بدون ترکیب

جنگل تصادفی 

 [۹] عمیق

داده ژنی مورد 

 استفاده

87/0  ۸۹/۰  mRNA 

۸۱/۰  70/0  miRNA 

۸۴/۰  80/0  DNA متیلاسیون 

 
با جنگل تصادفی عمیق  پیشنهادی روش بندیطبقه دقتمقایسه  -۳ جدول

 ها.بدون ترکیب داده

الگوریتم پیشنهادی 

 هابدون ترکیب داده

جنگل تصادفی 

 [۹] عمیق

ژنی مورد  داده

 استفاده

86/0  ۸۹/۰  mRNA 

۷۵/۰  73/0  miRNA 

۷۹/۰  72/0  DNA متیلاسیون 

 
 

 

 

 
                                                                        

15 Accuracy 

16 Precision 

 

با جنگل تصادفی  پیشنهادی روش بندیطبقه بازخوانیمقایسه  -۴ جدول

 ها.عمیق بدون ترکیب داده

الگوریتم پیشنهادی 

 هابدون ترکیب داده

جنگل تصادفی 

 [۹] عمیق

داده ژنی مورد 

 استفاده

87/0  ۹۱/۰  mRNA 

۶۷/۰  66/0  miRNA 

۷۳/۰  67/0  DNA متیلاسیون 

 

شود، استفاده از خودرمزگذار بهمشاهده می 4تا  2های طور که در جدولهمان

ها در اکثر موارد منجر به های ژنی با آنها و تقویت دادهمنظور استخراج ویژگی

 شود. بندی میبهبود مقادیر مربوط به معیارهای ارزیابی طبقه

 

 

های ژنی به صورت ارزیابی مدل پیشنهادی با استفاده از داده ۳-۵

 چندوجهی

از هر  ستفادهبا ا GBM بیماری زیرگروه صتشخی برای پیشنهادی روشدر ادامه 

 . است مورد ارزیابی قرار گرفتهبه صورت ترکیبی سه مجموعه داده 

 بردار ماشین ،ه همسای نزدیکترین  Kشامل پایه های روش با نتایج همچنین

با محاسبه DFNForest [34 ] و )1۹(RF تصادفی جنگل ، SVM)18(پشتیبان

 (.5)جدول  مقایسه شده استبندی معیار صحت طبقه

 

 
 های دیگربا روش پیشنهادی روش بندیمقایسه صحت طبقه -۵ جدول

 
الگوریتم 

پیشنهاد

 ی

DFN [۳۴

] 
RF SVM KNN Data 

86/0 86/0 88/0 ۸۹/۰ 78/0 mRNA 

۷۵/۰ 54/0 ۷۵/۰ 66/0 60/0 miRNA  

۷۹/۰ 56/0 72/0 67/0 56/0 DNA متیلاسیون 

۹۲/۰ 8۹/0 ۹0/0 8۹/0 78/0 
ها ترکیب داده

 )چندوجهی(

 

 

 شنهادییروش پبندی صحت طبقه شود،یمشاهده م 5جدول طور که در همان

بندی مربوط به همچنین بهترین طبقه .بالاتر است هاروشنسبت به سایر 

برتری باشد که مؤید ژنی می الگوریتم پیشنهادی با استفاده از هر سه داده

صورت مجزا ها به های چندوجهی به جای استفاده از دادهاستفاده از داده

 باشد.می

بندی اطلاعات ، صحت، دقت و بازخوانی روش پیشنهادی در طبقه6در جدول 

ها مقایسه شده است. های ژنی به صورت مجزا با ترکیب دادهبا استفاده از داده

شود، استفاده از داده چندوجهی، عملکرد همانطور که در جدول مشاهده می

 بیماری بهبود داده است.بندی زیرگروه الگوریتم را در طبقه
 

 

 

 

17 Recall 
18 Support Vector Machine 
1۹ Random Forest 
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با  پیشنهادی روش بندیطبقه ، دقت و بازخوانیمقایسه صحت -۶ جدول

 های ژنی به صورت مجزا و به صورت جندوجهیاستفاده از داده

 
 داده ژنی مورد استفاده صحت دقت بازخوانی

87/0 86/0 87/0 mRNA 
67/0 75/0 81/0 miRNA 
 DNA نمتیلاسیو 84/0 7۹/0 73/0

۹2/0 ۹2/0 ۹3/0 
ها ترکیب داده

 )چندوجهی(

 

های مدلبه قدرت  دیگرنسبت به مدلهای  پیشنهادی الگوریتم افزایش دقت

 را استخراج کنند.  تریدهیچیپ هاییویژگاست که قادرند  قیعم ریییادگ

بندی با استفاده از الگوریتم پیشنهادی ماتریس درهم ریختگی طبقه 7در شکل 

 شده است. نشان داده

 

 
 

 
های آزمایشی با اسفاده از الگوریتم بندی دادهماتریس درهم ریختگی طبقه -۷شکل 

 پیشنهادی

 

 

 

 یریگ جهینت -۶

 صیدر تشخ یادیز شرفتیپ نیماش یریادگی یروشهاهای اخیر، در سال

 یژن یهابا استفاده از داده ها و استخراج اطلاعات مفید در رابطه با آنهایماریب

 .اندهداشت

که نوعی سرطان تهاجمی  GBMدر این مقاله، هدف تشخیص زیرگروه بیماری 

باشد. تشخیص زیرگروه بیماری به پزشکان در تعیین روند درمانی مغز است، می

 کند.بیمار کمک شایانی می

توان آن را در قالب یک مسئله این بیماری دارای چهار زیرگروه است که می

بندی مختلف طبقه یروشها نیاز ببندی با چهار کلاس مدل کرد. طبقه

های ژنی داشته است. اطلاعات، جنگل تصادفی عملکرد مطلوبی در پردازش داده

جنگل ش ها، روهای عصبی و موفقیت آنهای عمیق در شبکهبا گسترش روش

است. این روش در کنار شده  شنهادیپبا همان رویکرد اخیرا  قیعم یتصادف

که دارد، تعداد پارامترها و پیچیدگی محاسباتی کمی دارد که در  ییعملکرد بالا

 شود.عصبی عمیق، مزین محسوب می هایی چون شبکهمقایسه با روش

 DNA ونیلاسیمت و mRNA، miRNA داده ژنیمقاله از سه  نیا همچنین در

استفاده از چند داده اطلاعاتی به جای یک داده، به بهبود . است شده استفاده

های انجام کند که این مورد در آزمایشها کمک میبندی کنندهعملکرد طبقه

 شده تایید شد.

 .است شده استفاده خودرمزگذار از بهتر استخراج ویژگیهای برای همچنین

های ژنی اولیه، سه خودرمزگذار در کنار دادههای استخراج شده از ویژگی

آورند که این مورد نیز در بندی اطلاعات فراهم میهای بهتری برای طبقهداده

 های مجزایی که انجام شد، مورد تایید قرار گرفت. آزمایش

های بیماران مبتلا به بیماری شده مبتنی بر داده انجام آزمایشهایدر نهایت 

GBM تلفیق خودرمزگذار  میدهد این بیماری نشان زیرگروه با هدف تشخیص

 است. داشته خوبی نتایج عمیق تصادفی جنگل و

 یی ژنهاداده ادغام برای مختلف روشهای از توان می آینده پژوهشهای در

mRNA، miRNA  ونیلاسیمت و DNA تقویت شده های ویژگی تا کرد استفاده 

مورد  های ژنیداده جایبههمچنین . شود استفاده بندی طبقه برای بهتری

 تاس ممکن توان اضافه یا جایگزین کرد کهی میدیگر های ژنیداده ،استفاده

 عنوان هب که بینی زیرگروه این بیماری داشته باشندپیش در یبیشترتاثیر 

 .قرارگیرد مطالعه مورد ندتوان می بعدی کارهای
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