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مقدمه
ترین سرطان در میان زنـان  شایعسرطان پستان 

واین بیماري به شدت ناهمگن است.)2، 1(است
ووراثتـی خطـر يهـا عامـل متقابـل ثیرتـأ اثـر در

پیشـرونده تجمـع بـه وشـود مـی محیطی ایجـاد 
سرطانيهاسلولدراپی ژنتیکوژنتیکتغییرات

درصد از مرگ 25تقریبا ).3(شودمیمنجرپستان
-49ناشی از سرطان پستان بین سـنین  ي هامیرو

گرچه شـیوع ایـن   ا). 4(دشومیسال مشاهده 40
سـالگی نـادر   30تـا  25قبـل از  بیماري در سنین

است اما بروز این سرطان در سنین کمتر حتـی در  
بر اساس ). 5-8سن جوانی نیز گزارش شده است (

نفـر  10تـا  8از هـر  نی،اهآمار سازمان بهداشت ج
شود. بر اسـاس  میبه سرطان پستان دچار زنیک 
زن،15تـا  10ي موجـود در ایـران از هـر    هـا آمار

وجـود  ي یک زن به سـرطان پسـتان   احتمال ابتلا
میـر ومـرگ بـالاي میزانپژوهشگران .)9( دارد
تشـخیص ازناشـی راسـرطان پسـتان  اثـر برزنان

و موفقیـت داننـد مـی بیمـاري ایـن دیرهنگـام 
سـایر  ومیـر ومرگکنترلدرپیشرفتهيهاکشور
بـه تشـخیص گرودررابیماريازناشیيهاپیامد
بـه فـرد بقايزیراند،اهدانستآنهنگامو زودموقع
زمـان دربیماريمرحلهباارتباطدرمستقیمطور

درسـاله پـنج باشـد. میـزان بقـاي   مـی تشـخیص 
اولیـه  مراحـل درهـا آنسـرطان کـه ییهـا خـانم 

کـه حـالی دراسـت، رصدد90شده،تشخیص داده
پیشـرفت هاآنسرطانکهییهادر خانممیزاناین

، 10(کاهش یافتـه اسـت  صددر60بهاست،کرده
بنابراین وجود یک سیستم دقیق و مطمـئن  ).11

بـودن یـا   خـیم خـوش براي تشخیص بـه موقـع و   
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چکیده
یـا بـدخیم   خـیم خـوش اي تشخیص به موقع و و وجود یک سیستم دقیق و مطمئن برترین سرطان در میان زنان استسرطان پستان شایع:هدفوزمینه

يهاروشتوانمییادگیري ماشین وکاويدادهي  هاتکنیکبا استفاده از نتایج سیتولوژي آسپیراسیون سوزنی ورسد. بودن توده سرطان ضروري به نظر می
هدف از انجام ایـن مطالعـه   . قادر به تشخیص سرطان پستان باشندکه با دقت بالاییپستان ارائه کردسرطانزود هنگامتشخیصوشناساییبرايراینوین

اي است.هاي هستهمتري چگالی احتمال مبتنی بر روشابا استفاده از برآورد ناپارتشخیص سرطان پستان
نمونـه 569شـامل WDCBوویژگـی 9بـا  بدخیم پستان وخیمخوشنمونه 699شامل WBCDي پایگاه دادههادادهاین مطالعه ازدر: روش کار

ي هـا بـا اسـتفاده از روش  WDBCو WBCDي  هـا بندي مجموعه داهطبقهارائه مدلی براي بهسپسوویژگی استفاده شد30با و بدخیمخیمخوش
شد.رداخته په تخمین چگالی مبتنی بر هست

اي گوسین مبتنی بر فاصله اقلیدسی با دقت هستهچگالی برآوردداد که روشنشان WDBCي غیر پارامتري بر پایگاه دادههانتایج بررسی روش: هایافته
نزدیکترین همسایه با دقت kگوسین مبتنی بر فاصله اقلیدسی و اي برآورد چگالی هستههاي روشوشتداهابالاترین دقت را در میان سایر روش93/97٪
.دشتنداWBCDبر روي پایگاه داده شخیص سرطان پستان براي تهارا در میان سایر روشبالاترین دقت 17/98٪

توانـد بـا دقـت بـالایی بـراي تشـخیص       مـی ي اهي هستهاي ناپارامتري چگالی احتمال مبتنی بر روشهاکه روشاین مطالعه نشان داد نتایج: گیرينتیجه
سرطان پستان به کار رود. 

، یادگیري ماشینايهستهچگالی ، برآوردسرطان پستان، روش ناپارامتري:هاکلیدواژه

11/11/89تاریخ پذیرش: 25/5/88دریافت: تاریخ 

17/12/94تاریخ پذیرش: 20/8/94تاریخ دریافت: 
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رسـد بدخیم بودن توده سرطان ضروري به نظر می
ــایع . )12( ــه ش ــی اگرچ ــرین و قطع ــرین روش ت ت

تشخیص سرطان پستان، بیوپسی سینه و تشخیص 
فتی ي معمول آسـیب شناسـی بـا   هاضایعه با روش

ــی)12(اســت ــایش آسپیراســیون ســوزنی ول آزم
)FNA (سـریع  وکم هزینه، آسـان سرپایی،روشی

مـایع اسـتخراج شـده از بافـت     در این روش.است
در زیـر  پستان براي بررسی خصوصیات سیتولوژي

. )14، 13(گیردقرار میبررسیمورد میکروسکوپ 
بعد از استخراج خصوصیات سیتولوژي بیمـار بایـد   

یا بدخیم بودن توده را تشـخیص  خیمخوشبتوان 
توانـد  در مواردي که پزشک بـا قاطعیـت نمـی   داد.

بودن یا بدخیم بون بیمـاري را گـزارش   خیمخوش
کاوي ي دادههاوتکنیکي کامپیوتريهانماید مدل

توانند راهنماي خـوبی بـراي   مییادگیري ماشینو
ايماشین شاخهیادگیري).15، 16(پزشک باشند

است (Artificial intelligence)مصنوعیهوشاز
هـا کامپیوتربههاالگوریتمکارگیريبهوکه با طرح

براسـاس راخـود کـارایی کهدهدرا میامکاناین
ي  هــایــکتکن. امــروزهنماینــدبهینــهیــادگیري،

عنــوانبــهکــه یــادگیري ماشــینوکــاويداده
وهابیماريتشخیصوشناساییبرايییهاتکنیک
بـه کـار   بیمـاري مـدیریت دربیمـاران بنديدسته

تشخیصیی برايهاالگوکردنضمن پیداروند، می
در عـوارض بـروز ازجلـوگیري وبیمـاران تـر سریع

بزرگی براي پزشـکان بسیارکمکتوانندمی،هاآن
پشـتیبان يهـا اهمیـت سیسـتم  جا،در این.باشند

بیـین پزشکی (تصمیم یار پزشـک) ت گیريتصمیم
متخصصـین وپزشـکان بههاسیستماینشود.می
ودنرسانمییاريتردقیقگیريتصمیمدرامراین

باهمچنین.دندهاحتمالی را کاهش میيهاخطا
پایگـاه اطلاعات توانمیها،سیستماز ایناستفاده

بـا وکمتـر زمـان بسـیار  درراپزشـکی هـاي داده
هـا هزینـه شکـاه .نمـود تحلیلي بیشترجزییات

دیگـر  عنـوان مزایـاي  بـه انسـانی منـابع وکـاهش 
هستندپزشکی گیريتصمیمپشتیبانيهاسیستم

)24-16.(
اي در ي مختلــف هوشــمندانههــاامــروزه روش

جهت تحقق یک مدل ریاضی بـراي طبقـه بنـدي    
ي سرطانی انجـام گرفتـه، ولـی هـیچ     هاکردن الگو

دقیـق تمـام   مدلی تاکنون نتوانسته است بـه طـور   
Tan.)25(ي سرطانی را طبقه بندي نمایـد هاالگو

ي اهبنـدي دو مرحل ـ و همکاران، یک تکنیک طبقه
بنـدي ارائـه   ج قـوانین طبقـه  ترکیبی براي اسـتخرا 

بـر  %04/93به دقـت  هادي آنهاروش پیشندادند.
ــاه داده  ــر روي %57/97و WDBCروي پایگـ بـ

ــاه  ــت WBCDپایگـ ــت یافـ و Kıyan.)26(دسـ
و RBF ،GRNNهـاي روش، بـه بررسـی  کارانهم

PNNيهابر روي مجموعه دادهWBCD .پرداختد
RBFنشــان داد کــه روش هــانتــایج آزمایشــات آن

داراي دقـــتPNN، روش %18/96داراي دقـــت 
اسـت %74/95داراي دقت MLPو روش 8/98%
بنـدي کننـده درخـت    کارایی طبقه)28(در.)27(

ویژگی و بـدون انتخـاب   با انتخابCARTتصمیم
ــر روي پایگــاه WDBCو WBCDي هــاویژگــی ب

ــدون اســتفاده از انتخــاب CARTبررســی شــد.  ب
دقـت و WBCDبر روي %84/94ویژگی به دقت

و با اسـتفاده از انتخـاب   WDBCبر روي 97/92%
و WBCDبــر روي %99/96بــه دقــت  ویژگــی

با اسـتفاده  دست یافت. WDBCبر روي 09/92%
خصوصـــیات اســـتخراج شـــده از آزمـــایش    از 

ــک  ــا کمــک تکنی ــاآسپیراســیون ســوزنی و ب ي ه
کارآمد را بـراي  میتوان سیستیادگیري ماشین می

تشخیص سرطان پستان طراحی نمود که بـا دقـت   
ي پستان هاخیم یا بدخیم بودن توموربالایی خوش

ــا اســتفاده از  هــد.را تشــخیص د ــه ب ــن مقال در ای
وايچگــالی هســتهمتريناپـارا هـاي بــرآورد روش

خصوصیات استخراج شده از آزمایش آسپیراسـیون  
سـرطان  تشـخیص ی کارا برايمدلارائهبه سوزنی
پردازیم.میپستان

روش کار
ارائـه مـدلی بـراي تشـخیص     بـه  مطالعه،در این 

ي هـا هدمجموعـه دا سرطان پسـتان بـا اسـتفاده از   
WBCD وWDBC.مدل ارائه شده پرداخته شد

برآورد ي هاروشدرپارامترهاسازي مبتنی بر بهینه
براي ایـن  . استبر اساس هستهناپارامتري چگالی 

متقـاطع با استفاده از تکنیک اعتبارسـنجی  منظور
4-fold بـه  هـاي آموزشـی   بر روي مجموعـه داده

.ه شدپرداختي مدل هاتعیین مقدار بهینه پارامتر
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: وWDBCيهــاالــف: توصــیف  مجموعــه داده
WBCD :کهاستنگرگذشتهتوصیفیپژوهشاین
بیمارســتانی يهــااطلاعــات پرونــدهبــرمبتنــی

Wisconsinي پایگـاه  هـا باشـد. مجموعـه داده  می
WBCD ویژگـی  10بیمار با 699اطلاعات شامل

است که ویژگی اول شماره شناسه پرونده بیمـار و  
کمی آزمایش آسپیراسـیون  ها نتایجي ویژگی بقیه

. هـر نمونـه بـا یـک     وزنی براي هـر بیمـار اسـت   س
گـردد. مشـخص مـی  خیم یا بدخیم خوشبرچسب 

نشان 1در جدول WBCDهاي پایگاه دادهویژگی
هـا، عـددي صـحیح    گیداده شده است. مقادیر ویژ

است. 10تا 1بین 
شـــامل WDBCهـــاي پایگـــاه مجموعـــه داده

ویژگی است که ویژگـی  31بیمار با 569اطلاعات 
-ویژگـی  30اول شماره شناسـه پرونـده بیمـار و    
آسپیراسـیون  باقیمانده از تصویر دیجیتالی آزمایش 

ها دست آمده که این ویژگیتوده پستان بهسوزنی 
کنند. خصوصیات هسته سلول در تصویر را بیان می

ــان 2در جــدول WDBCهــاي پایگــاه گــیویژ بی
هـا  اند. در واقع براي هـر یـک از ایـن ویژگـی    شده

بزرگتـرین مقـدار   واسـتاندارد خطـاي میـانگین، 
ها) این ویژگیمقادیرتریناز بزرگتاسهمیانگین(

مقـدار بـا ویژگی30این ترتیببهوشدهمحاسبه
. هـر  آیـد دست میبهنمونههربرايحقیقیعددي 

بـا یـک برچسـب    WDBCهاي پایگاه ک از نمونهی
569گردنـد. از  مشـخص مـی  خیم یا بدخیم خوش

ــذکور،   ــه مـ ــب  357نمونـ ــه داراي برچسـ نمونـ
خـیم  نمونـه داراي برچسـب بـد   212خیم و خوش

هستند.
هاي برآورد چگـالی  در روش: مدل ارائه شدهب) 
ازمناسـب هموارسـازي پـارامتر اي، انتخابهسته

اسـت. برخـوردار چگـالی برآورددرخاصیاهمیت
بنـدي  مدل ارائه شـده در ایـن مقالـه بـراي طبقـه     

مبتنی بر WDBCو WBCDهاي هاي پایگاهداده
هاي تخمین چگـالی  سازي پارامترها در روشبهینه

هـاي  بنـدي داده ساس هسـته اسـت. در طبقـه   بر ا
، ابتـدا بـه صـورت    WDBCو WBCDهـاي  پایگاه

ــادفی داده ــا در تص ــوزش دوه ــروه آم و (Train)گ
 ـقرار مـی (Test)آزمون  سـازي  بـراي بهینـه  د.گیرن

پارامترهاي مدل، با استفاده از تکنیک اعتبارسنجی 

WBCDي پایگاه داده هاویژگی-1جدول 
Standard
deviation

MeanValues of
attribute

Attribute
description

Attribute
numbers

2.834.441–10Clump thickness1
3.073.151–10Uniformity of cellsize2
2.993.221–10Uniformity of cellshape3
2.862.831–10Marginal adhesion4
2.222.231–10Single epithelialcell size5
3.643.541–10Bare nuclei6
2.453.451–10Bland chromatin7
3.052.871–10Normal nucleoli8
1.731.601–10Mitoses9

WDBCي پایگاه داده هاویژگی-2جدول 
AttributedescriptionAttribute

numbers
Radius (mean of distances from center to points on the perimeter)1

Texture (standard deviation of gray-scale values)2
Perimeter3

Area4
Smoothness (local variation in radius lengths)5

Compactness (perimeter^2 / area - 1.0)6
Concavity (severity of concave portions of the contour7

Concave points (number of concave portions of the contour)8
Symmetry9

Fractal dimension ("coastline approximation" - 1)10
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هـــاي بـــر روي مجموعـــه دادهfold-4متقـــاطع 
هـاي مـدل   یین مقدار بهینه پـارامتر آموزشی به تع

پارامترهـاي  آن بـا اسـتفاده از   پردازیم. پـس از  می
داده ، فرآیند یـادگیري بـر روي   تعیین شده بهینه 

مدل مورد نظرانجام می شود وآموزش هاي گروه 
سنجیده خواهد آزمونبا استفاده از داده هاي گروه 

مــدل ارائــه شــده داراي ســه مرحلــه پــیش  . شــد
بندي است که طبقهها، اعتبارسنجی ودادهپردازش

در ادامــه بــه توضــیح هریــک از مراحــل پرداختــه 
شود.می

هاپیش پردازش دادهاول:مرحله
اسـاس بـر مـدلی هـر ایجـاد درمرحلـه اولـین 
پـردازش پـیش مرحلـه کـاوي، دادهيهـا تکنیـک 

(Preprocessing)یفیتکبهبودجهتکهباشدمی
اسـت. ایـن   لازمکـاوي دادهبـراي واقعـی هايداده

وگمشــدههــايدادهبــامرحلــه شــامل برخــورد
است.ا هسازي دادهنرمال

ــاه داده  ــادیر  WBCD ،16در پایگ ــا مق ــه ب نمون
مرحلـه پـیش  وجود دارد. در(Missing)گمشده 
، ابتـدا شـماره شناسـه    هاي این پایگاهدادهپردازش

ف را حـذ هاي داراي مقـادیر گمشـده  بیمار و نمونه
ویژگـی  9نمونـه و  683نمـوده و آزمایشـات را بـا    

نمونـه  444نمونه مـذکور،  683دهیم. از ادامه می
نمونـه  239) و ٪65خـیم ( داراي برچسـب خـوش  

) هستند.%35خیم (داراي برچسب بد
هـاي پایگـاه داده   پـیش پـردازش داده  در مرحله

WDBC، ابتدا شماره شناسه بیمار را حذف نموده
ــپس دادهو  ــس ــاله ــی ا را نرم ــازي م ــاییم. س نم

اي اسـت  گونـه ها بـه سازي تغییر مقیاس دادهنرمال
که آنها را به یک دامنـه کوچـک و معـین نگاشـت     

ها معمولاً منجـر بـه کسـب    کند. نرمال سازي داده
مقیـاس متفاوت بـودن  به علت شود. نتایج بهتر می

ــايداده ــاه ه ــتفاده ،WDBCپایگ ــا اس از روشب
ــال ــنرم ــی-اکزیممســازي م ــیمم م (Min-max)ن

نمائیم.سازي میرا نرمالهاداده
اعتبارسنجیمرحله دوم: 

در این مرحله، با استفاده از تکنیک اعتبارسنجی 
هـــاي بـــر روي مجموعـــه دادهfold-4متقـــاطع 

هـاي مـدل   آموزشی به تعیین مقدار بهینه پـارامتر 
و سپس آزمایشات را بـا مقـادیر بهینـه    پردازیممی

هاي آزمون انجام دست آمده بر روي مجموعه دادهب
Fold-4متقــاطع اعتبارســنجیروشدهــیم.مــی
چهـار بـه تصـادفی صورتبهراي آموزشیهانمونه
بـار چهـار وکنـد مـی تقسـیم مساوينسبتاًگروه

آزمـون  عملیاتوگروهسه آموزش را برايعملیات
دقت کـل مـدل   کند.میتکرارچهارمرا براي گروه

ها بینیدقت مجزا در پیشچهاربه وسیله میانگین 
مـورد تعیـین مقـادیر بهینـه     درشـود.  محاسبه می

مدل با استفاده از تکنیک اعتبارسنجی هاي پارامتر
مقـادیر  ،ي آموزشیهادادهبر رويfold-4متقاطع 
ــ ــدل یمختلف ــاي م ــه ازاي پارامتره ــایش را ب آزم

ا دارد بـه  و مقداري که بـالاترین دقـت ر  نماییممی
گیریم.عنوان مقدار بهینه در نظر می

بنديطبقهسوم:مرحله
بنـدي  هاي طبقهاز روشاستفادهبامرحلهایندر

بـه اي هسـته ناپارامتري مبتنی بر بـرآورد چگـالی  
ي آزمون با اسـتفاده از  هادادهمجموعه بنديطبقه

در ادامه پردازیم.میمقادیر بهینه پارامترهاي مدل 
مقالـه استفاده شـده در ایـن   اي ناپارامتريهروش

شوند.شرح داده می
چگـالی، توزیـع تـابع : برآورد چگالی ناپـارامتري 

راXتصادفی متغیر.استآماردربنیاديمفهومی
اسـت. Pآن چگـالی توزیعتابعکهبگیریدنظردر
ازتخمینـی تـوانیم مـی باشیمداشتهراPتابعاگر

ازياهمجموع ـکنیـد فرض.باشیمداشتهXتوزیع 
وجود دارنـد کـه  هانمونهازشدهمشاهدهيهاهداد

بـرآورد  .اسـت ناشـناخته چگـالی آن توزیـع تـابع 
ــه فر(Density estimation)چگـــالی ینـــد آبـ
بـا  متغیر تصـادفی یکتابع چگالی احتمالتخمین

شـده از آن متغیـر   ي مشـاهده هـا استفاده از نمونـه 
چگـالی تـابع بـرآورد بـراي معمـولاً شود.میه گفت

استفادهناپارمتريوپارامترييهاروشازاحتمال
شـود کـه   فرض میپارامترييهادر روششود.می

هاتنوکنند توزیع مشخص پیروي مییکازهاداده
در.شـوند زده تخمـین آنيهـا پارامترمقادیرباید

توزیعيدربارهرامتري، فرضیات کمتريناپابرآورد
ي هـا روش.گیردمیصورتشدهمشاهدهيهاداده

بر اسـاس قـانون   بندي پارامتري و ناپارامتريطبقه
کنند.عمل میبیز
ناپارامتريچگالیبرآوردبرايي مختلفیهاوشر
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پرداختـه  هـا آنتوضـیح در ادامه بهکهداردوجود
:شودمی

:فرض کنید
Nي آموزشیهداد= { وجود دارد که {

ویژگـی اسـت. همچنـین فـرض     dهـر یـک داراي  
به صورت مستقل توزیع شـده و  هاشود که دادهمی

ــال  ــالی  احتم ــناخته داراي چگ هســتند. (.)Pناش
Pˆ(.) برآوردگرP(.)    است. بـرآورد ناپـارامتري بـه

شود:صورت رابطه زیر تعریف می

( ) = #{ } #{)1 (

طـول بـازه تعریـف    بـه عنـوان  hدر این رابطـه،  
یی است که در این بازه قـرار  هانمونهxtشود و می
گیرند. می

تـرین قـدیمی گرامهیستو: برآوردگر هیستوگرام
است که فضاي ورودي ناپارامتري چگالیبرآوردگر
تقسـیم  binبـه نـام   یی با طول مساوي هارا به بازه

. کندمی
و)x0(نقطـه یکبایدهیستوگرامداشتنبراي

و انتخـاب بـر   کرد. این درا انتخاب)h(بازهطول
بـازه، طـول ذارنـد. انتخـاب  گروي برآورد تاثیر می

داشـتن  بااست وهموارسازيمقداريکنندهتعیین
hوجـود  مختلفـی يهـا مختلف، هموارسـازي ي ها

x0ي نقطهبهشدهارائههیستوگرام. داشتخواهد
x0مختلـف  يهادارد و انتخاببستگینیزانتخابی

معایـب باشـد. از داشـته مختلفـی نتـایج تواندمی
و وابسـتگی بـودن گسسـته بهتوانمیگرامهیستو
.شاره کرداx0به توزیعبرايشدهارائهشکل

ي بـرآورد  هـا یکی دیگـر از روش : برآوردگر ساده
اسـت.  (Naïve estimator)ساده برآوردگر چگالی، 

ي با استفاده از این برآوردگر نیاز به انتخـاب نقطـه  
x0ــدنمــی ــباش ــرع. در واق ــن برآوردگ ــی ازای یک

کــردن مشــکل ي موجــود بــراي برطــرف هــاروش
است.x0ي وابستگی هیستوگرام به نقطه

ارائـه برآوردگـر سـاده   روشبـا  کـه تخمینـی 
ازمشـکل ایـن فـع ربرايواستناهموارشود،می

Kernel)ياهي هسـت هـا برآوردگـر  Estimators)
.)29(شودمیستفادها

ايهسـته برآوردگـر : گوسینايهستهبرآوردگر
بـه صـورت   وباشـد.  مـی سادهبرآوردگرازتعمیمی

:)29(شودرابطه زیر تعریف می

( ) = ∑)2          (

تعــداد  Nته، تــابع هسـ ـ(.)Kرابطــه ایــندر
بهکهاستپنجرهياندازهhهاي آموزشی ونمونه

.گوینـد مـی نیـز باندپهنايهموارساز یاپارامترآن
مهمتـرین مناسـب  هموارسـازي پـارامتر انتخـاب  

است.ايهستهبرآورددرمسئله
یکی از معروفترین توابع هسته، هسته گوسین به 

ست:صورت زیر ا

( ) = √ − ‖ ‖)3                       (

‖که منظور از توان فاصله اقلیدسی است. می‖
ــالی  ــین چگ ــتهدر تخم ــله  ايهس ــاي فاص ــه ج ب

(Mahalonobis)لانوبیس هااي ماقلیدسی از فاصله
اســتفاده کــرد تــا همبســتگی را نیــز در نظــر      

صـله  مبتنـی بـر فا  ايهسته. برآوردگرد )29(بگیرد
شود:ي زیر تعریف میلانوبیس به صورت رابطههاام

( ) = ( ) / | | / −)4                (

هـا مـاتریس کوواریـانس نمونـه   Sدر این رابطه، 
است.

ــامی ــههنگ ــه نمون ــاک ــادیر ه ي ورودي داراي مق
توان به جاي فاصله اقلیدسـی و  گسسته باشند، می

ه لانوبیس، از فاصــله همینــگ مطــابق رابطــهــامــا
ي غیر منطبق را هازیراستفاده کرد که تعداد ویژگی

شمارد.می
)5(∑ 1 ≠ = ( , )

در: نزدیکتـرین همسـایه  kايبرآوردگـر هسـته  
باهموارسازيهمسایه،تریننزدیکيهابرآوردگر
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گیـرد. ایـن  میانجامهادادهمحلیچگالیبهتوجه
همسایهامین kتن یافتارا xاطراف يناحیهروش،

شــدتو دهــدمــیگســترشxبــه نزدیــکي
ــازي ــدار   هموارس ــه مق ــه ب ــا توج ــینkب تعی

.)29(شودمی
، مطـابق فرمـول   نزدیکترینkاي گر هستهبرآورد

:شودتعریف میزیر

̂ ( ) = ( ) ∑ ( ))6(

هســتهتــابعیــک(·)Kمعمــولاً،در ایــن رابطــه
فاصـله  dk(x)و شـود مـی تـه گرفنظـر درگوسین
.نزدیکترین همسایه استامین kتا xنمونه 

ارزیابیشاخص هايج)
هــاي تشــخیصبــراي بررســی عملکــرد سیســتم
هاي گونـاگونی  کامپیوتري بصورت عمده از شاخص

ها مدلارزیابیبرايشود. در این مقاله، استفاده می
ــاخصاز  ــاي شـــ ــتهـــ ، (Accuracy)دقـــ

(Specificity)شفافیتو(Sensitivity)حساسیت
روشیــکدقــتمیــزان. شــوداســتفاده مــی

درصدهاي آزمون،دادهمجموعهرويبربنديدسته
درسـتی بـه آزمون است کهمجموعهازمشاهداتی

. شـده اسـت  بنـدي دستهاستفادهموردمدلتوسط
ــیت ــراي  حساسـ ــی بـ ــت از میزانـ ــارت اسـ عبـ

ــایی سیســتمصمشــخ در تشــخیص و کــردن توان
(سرطانی) که سیستمبندي موارد واقعاً بیماردسته

ــی  ــا را صــحیح و ســرطانی تشــخیص م ــد. آنه ده
کردن شفافیت عبارت است از میزانی براي مشخص

بنـدي مـوارد   در تشخیص و دسـته توانایی سیستم
آنها را به صـورت صـحیح و   واقعاً سالم که سیستم

هــاي دقــت، دهــد. شــاخصمــیســالم تشــخیص
هـاي زیـر بیـان    حساسیت و شفافیت توسط فرمول

شوند.می

Accuracy =)7          (

Sensitivity =)8             (

Specificity =)9                (

(True Positive) TP:  ــداد ــا تع ــر اســت ب براب
بیمــاران مبــتلا بــه ســرطان پســتان کــه سیســتم

ــخیص  ــحیح   تش ــورت ص ــا را بص ــامپیوتري آنه ک
سرطانی تشخیص داده است.
:(True Negative) TN  ــداد ــا تع ــت ب برابراس

خـیم یـا سـالم کـه     بیماران مبتلا به تومور خـوش 
ــتم  ــورت  سیس ــا را بص ــامپیوتري آنه ــخیص ک تش

صحیح سالم تشخیص داده است.
:(False Positive) FP  ــا تعــداد ــر اســت ب براب

شخیص کـامپیوتري آنهـا را   تبیمارانی که سیستم 
بصورت اشتباه سرطانی تشخیص داده است.

:(False Negative) FN   برابـر اســت بـا تعــداد
تشخیص کـامپیوتري آنهـا را   بیمارانی که سیستم 

بصورت اشتباه سالم تشخیص داده است.

هایافته
و WBDCهـاي  هـاي پایگـاه  بندي دادهدر طبقه

WDBC ــن ــه اعتبارس ــدا در مرحل ــادیر ، ابت جی مق
اي برآورد چگـالی هسـته  در روشhبهینه پارامتر 

نزدیکترین همسـایه  kدر روش kگوسین  و پارامتر
fold-4را با استفاده از روش اعتبارسنجی متقـاطع  

دست آورده و هاي مجموعه آموزش بهبر روي داده
سپس آزمایشات را با مقادیر بهینه بدست آمده بـر  

براي دهیم.آزمون انجام میهايروي مجموعه داده
ــارامتر  ــازهhتعیــین مقــدار بهینــه پ ، 01/0ي{از ب

05/0 ،07/0 ،08/0 ،09/0 ،1/0 ،11/0 ،12/0 ،
13/0 ،14/0 ،15/0 ،2/0 ،3/0 ،4/0 ،5/0 ،6/0 ،
7/0 ،8/0 ،9/0 ،1 ،1/1 ،2/1 ،3/1 ،4/1 ،5/1 ،6/1 ،
ــدار  }4، 3، 2، 9/1، 8/1، 7/1 ــین مق ــراي تعی و ب

، 11، 9، 7، 5، 3، 1ي {از بــازهkرامتر ي پــابهینــه
13 ،15،17 ،19،21 ،31 ،41 ،51 ،55 ،61 ،65 ،
71 ،73 ،75 ،77 ،79 ،81 ،83 ،85 ،87 ،89 ،91 ،
}استفاده شده است.99، 97، 95، 93

ــف:  ــر روي ال ــایج آزمایشــات ب ــه داده نت مجموع
WBDC : اي گوسینبرآورد چگالی هستهدر روش

ي مختلفـی  هـا از فاصله،WBDCهاي بر روي داده
نظیر فاصله اقلیدسـی و فاصـله همینـگ اسـتفاده     
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دلیل استفاده از فاصله همینگ بـر روي  نماییم.می
ــاي داده ــودنWBCDهـ ــته بـ (discrete)گسسـ

مـورد تعیـین   درهاي این پایگاه اسـت. مقادیر داده
ازاسـتفاده با، ابتداkو hي هامقادیر بهینه پارامتر

ــی ــهمجموتکنیک ــادادهع ــه راي آموزشــیه ب
تسـت وایجـاد بـراي جداگانـه ییهـا زیرمجموعـه 

تفکیـک  هـا با مقادیر مختلـف ایـن پـارامتر   هامدل
ــف   ــادیر مختل ــرده و مق ــوده و hک ــایش نم را آزم

مقداري که بالاترین دقت را دارد به عنـوان مقـدار   
گیریم.در نظر میhبهینه 

تفاده از بـا اس ـ hپـارامتر بررسی مقادیر مختلـف 
بـــر روي fold-4روش اعتبارســـنجی متقـــاطع  

اي هسـته در روش نشان داد کهي آموزشیهاداده
مقـدار بهینـه  با استفاده از فاصله اقلیدسی گوسین 

و بـا  است٪36/95دقت و داراي4/1این پارامتر 
ــله   ــتفاده از فاص ــگاس ــن  همین ــه ای ــدار بهین مق

نابراین باست.٪96/ 10دقتو داراي05/0پارامتر
ــی  ــراي بررس ــه ب ــابیدر ادام ــتهروش ارزی اي هس

ادیراز ایــن مقــهــاي آزمــون گوســین بــر روي داد
بــا kبررســی مقــادیر مختلــف .شــودمــیاســتفاده 

بـر  fold-4استفاده از روش اعتبارسـنجی متقـاطع   
kدر روش کـه  هاي آموزشـی نشـان داد   روي داده

وط به مربkپارامتر مقدار بهینه نزدیکترین همسایه 
ــادیر  ــت 85و 83مق ــا دق در ســت.ا٪58/96ب
هــاي غیرپــارامترينتــایج بررســی روش3جــدول 

ــته  ــرآورد هس ــر ب ــی ب ــر رويمبتن ــه اي ب مجموع
نشـان داده شـده   WBCDپایگـاه  هاي آزمونداده

است.
شــود،مشــاهده مــی 3همانگونــه در جــدول  

مبتنـی  گوسینايهاي تخمین چگالی هستهروش
با دقت نزدیکترین همسایه kو بر فاصله اقلیدسی

.هستندبالاترین دقت داراي 17/98٪
: نتــایج آزمایشــات بــر روي مجموعــه داده    ب

WDBC : گوسین اي برآورد چگالی هستهدر روش
هـاي مختلفـی   ، از فاصلهWDBCهاي بر روي داده

نظیــر فاصــله اقلیدســی و فاصــله مهــالانوبیس     
(Mahalanobis)بررسی مقادیر نماییم.استفاده می

با اسـتفاده از روش اعتبارسـنجی   hمختلف پارامتر
نشـان  هـاي آموزشـی   بر روي دادهfold-4متقاطع 
اي گوسـین بـا اسـتفاده از    در روش هسـته داد که 

داراي h=0.2مقدار بهینه پارامتر، فاصله اقلیدسی
ــت  ــله    ٪27/96دق ــتفاده از فاص ــا اس ــت و ب اس

داراي h=0.2مقــدار بهینــه پــارامترمهــالانوبیس
kبررسی مقادیر مختلـف دراست.٪72/ 34دقت 

با استفاده از روش نزدیکترین همسایه،kدر روش 
ــاطع  ــر روي دادهfold-4اعتبارســنجی متق هــاي ب

که مقدار بهینـه  مشخص گردیدWDBCآموزشی
بـا دقـت  15و 13،11مربوط به مقـادیر  kپارامتر 

نتـــایج بررســـی 4اســـت. در جـــدول 88/93٪
اي بر هاي غیرپارامتري مبتنی بر برآورد هستهروش

WBCDبر روي پایگاه ايمبتنی بر برآورد هستهي غیرپارامتريهانتایج بررسی روش-3جدول 

(Specificity)شفافیت(Sensitivity)حساسیت (Accuracy)دقت م روشنا

17/9874/94100(h=1.4)اي گوسین (فاصله اقلیدسی) روش هسته
44/9779/9531/98(h=0.05)اي گوسین (فاصله همینگ) روش هسته

kنزدیکترین  همسایه(k=83)17/9874/94100
kنزدیکترین  همسایه(k= 85)17/9874/94100

WDBCي پایگاه هابر روي دادهاي مبتنی بر برآورد هستهپارامتري ي غیرهانتایج بررسی روش-4جدول 

(Specificity)شفافیت(Sensitivity)حساسیت (Accuracy)دقت نام روش

93/9718/9333/99(h=0.2)اي گوسین (فاصله اقلیدسی) روش هسته
85/5210093/38(h=0.2)هالانوبیس) ااي گوسین (فاصله مروش هسته

k نزدیکترین  همسایه(k=11)30/9463/9418/93
k نزدیکترین  همسایه(k=13)82/9430/9518/93
k نزدیکترین  همسایه(k=15)82/9463/9445/95



...احتمالیچگاليناپارامتربرآوردازاستفادهباپستانسرطانصیتشخ

http://rjms.iums.ac.ir 1395خرداد،144، شماره 23دوره پزشکی رازيمجله علوم

37

ــون پایگــاه روي مجموعــه داده WDBCهــاي آزم
نشان داده شده است.

شود، در میانمشاهده می4همانگونه در جدول 
ــواع  ــاروشان ــاه   ه ــر روي پایگ ــارامتري ب ي غیرپ

WDBC گوسـین  ايبرآورد چگـالی هسـته  ، روش
بــالاترین دقــت را در مبتنــی بــر فاصــله اقلیدســی 

است.ا دارها مقایسه با دیگر روش

گیريو نتیجهبحث
مـدلی بـراي تشـخیص سـرطان     مطالعـه در این 

و WBCDهـاي  پستان با اسـتفاده از مجموعـه داه  
WDBCســازي ارائــه شــد کــه مبتنــی بــر بهینــه
بـا ايهاي تخمین چگـالی هسـته  روشيپارامترها

بر fold-4استفاده از تکنیک اعتبارسنجی متقاطع 
ــه داده ــت. روي مجموع ــی اس ــاي آموزش ــایج ه نت

ــات ــه  آزمایش ــان داد ک ــالی  نش ــرآورد چگ روش ب
با دقت مبتنی بر فاصله اقلیدسی اي گوسین هسته

ــالاتر93/97٪ ــتب ــه  راین دق ــر روي مجموع ب
براي تشخیص سـرطان پسـتان   WDBCي هاداده
اي گوسـین تخمین چگالی هستههايروشودارد

نزدیکترین همسـایه  kو مبتنی بر فاصله اقلیدسی
بر روي مجموعه را بالاترین دقت ٪17/98با دقت 

براي تشخیص سرطان پسـتان WBCDي هاداده
. دارند

ــتفاده ــايروشازاس ــمنده ــاويدادههوش وک
بــرايبزرگــیکمـک توانــدمـی ماشــینیـادگیري 

بـا ).  17(باشـد  هـا یمـاري پزشکان در تشـخیص ب 
هـاي متغیرتواندمیپزشکها،روشاینازاستفاده

یابیماريتشخیصزماندرراتريمتنوعوبیشتر
هـا  روشایـن ). 20(بگیـرد نظـر دردرمـان انتخاب

ارتقـا راپزشـکان گیـري تصـمیم قابلیتتوانندمی
یـا خسـتگی ازناشـی احتمالیهايخطاوبخشند

، 21(دهندکاهشرابالینیصصینمتختجربگیبی
بــراي توســط محققــان متعــدديتحقیقــات . )22

و کاويدادهي هاکانواع سرطان با تکنیپیش بینی 
و همکـاران Tanانجام شده است.یادگیري ماشین

ي ترکیبی بـراي  اهبندي دو مرحلیک تکنیک طبقه
روش .بنــدي ارائــه دادنــداســتخراج قــوانین طبقــه

بـر روي پایگـاه   ٪4/93بـه دقـت  هادي آنهاپیشن
WBCDبر روري پایگاه ٪57/97وWDBCداده 

و همکـاران، بـه بررسـی    Kiyan.)19(دست یافت
پرداختــد. WBCDبــر روي پایگــاه RBFتکنیــک

RBFنشـان داد کـه روش   هـا نتایج آزمایشـات آن 
در تشخیص سـرطان پسـتان  ٪18/96داراي دقت

راي ب،2012ل در ساهمکارانوRaad.)20(است
شـبکه عصـبی   با تکنیـک تشخیص سرطان پستان

RBF پایگـاه داده  به بررسیWBCD و پرداختنـد
سـرطان پسـتان را تشــخیص   درصــد97دقـت  بـا 

و همکاران بـا اسـتفاده از   Chaurasia.)14(دادند
هاي مناسب بـر روي  و انتخاب ویژگیSVMروش 

ــاه  ــت WBCDپایگ ــه دق ــخیص ٪4/96ب در تش
).30دست یافتند (تان سرطان پس
Arunaطبقـه مقایسـه وبررسـی بههمکارانو

بیـزین روشنظیـر نظـارت بایادگیريهايکننده
درخــت،RBFعصـبی شـبکه ،SVM-RBFسـاده، 
هـاي دادهمجموعـه بـرروي CARTوJ48تصمیم
بنـدي طبقـه بهتـرین تـا پرداختندWBCDپایگاه
نتـایج . نماینـد پیـدا هـا دادهایـن رويبرراکننده

دقـت بـا SVM-RBFکهدادنشانآنهاآزمایشات
دیگـر هـاي کننـده بنـدي طبقـه بهنسبت84/96٪

درجعفـري وفلاحتـی ).31(داردبیشـتري دقـت 
ــال ــتم2011س ــرهسیس ــرايايخب ــخیصب تش

ــاپســتانســرطان ــايدادهازاســتفادهب ــیشه پ
توانستکهنمودندطراحیبیزینشبکهوپردازش

بـه راWBCDپایگـاه هـاي داده٪1/98دقـت با
مطالعــهدر. )32(دهــدتشــخیصدرســتی
Lavanyaطبقـه کارایی،2011سالدرهمکارانو

انتخـاب بدونCARTتصمیمدرختکنندهبندي
این. شدبررسیWBCDهايپایگاهرويبرویژگی

ترکیبیايمرحلهدوبنديطبقهتکنیکبامحققان
).33(رسیدند٪84/94دقتبه

Setionoــارانو ــاهمک تصــمیمدرخــتروشب
C4.5دادهپایگــاههــايدادهمجموعــهبررســیبــه

WDBCدر٪61/92دقـــتبـــهوپرداختنـــد
ــرطانتشــخیص ــتپســتانس ــددس ). 34(یافتن
Bamakanبـراي روشی2014سالدرهمکارانو

هـاي دادهپوششـی تحلیلبراساسویژگیانتخاب
ازاستفادهباکهدادندارائهآنتروپیمدلومجتمع

تصــمیمدرخــت،SVMبنــديدســتههــايروش
C5.0پایگـــاهرويبـــرلجســـتیکرگرســـیونو
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WDBCو% 92/93،%86/89دقـت بـه ترتیببه
ازاسـتفاده باهمچنینآنها. تدیافتدست% 95/95

ویژگیانتخابتکنیکولجستیکرگرسیونروش
CfsSubsetEvalازاسـتفاده باو% 95/95دقتبه

ویژگیانتخابتکنیکولجستیکرگرسیونروش
مطالعـه در. یافتنـد دسـت % 62/96دقتبهفیلتر
ویژگـی انتخـاب هـاي تکنیـک باSVMروشآنها

سـرطان  % 84/87دقتباCfsSubsetEvalوفیلتر
). 35(نمودبینیپیشدرستیبهراپستان

Salamaازاستفادهبا2012سالدرهمکارانو
ترتیـب بهJ48تصمیمدرختوسادهبیزینروش

دادهپایگـاه رويبـر % 15/93و% 97/92دقـت به
WDBC36(یافتنددست  .(Yaoدرهمکـاران و

RF،MARSهـاي روشازاسـتفاده با2013سال
ــرRF&MARSو ــايدادهرويب بــهWDBCه

دسـت % 29/96و% 7/96،%26/96دقتبهترتیب
درخـت روشدادندکـه نشاننهمچنیآنها. یافتند

SVMروشو% 16/93دقـت دارايC4.5تصمیم
وMaldonado). 37(اســت% 85/95دقــتداراي

تکنیــکازاســتفادهبــا2011ســالدرهمکــاران
SVMکننـده بنديطبقهوFisherویژگیانتخاب

وRFEویژگیانتخابتکنیکباو% 7/94دقتبه
دسـت % 25/95دقـت بـه SVMکنندهبنديطبقه
).38(یافتند

روش با استفاده ازمدل ارائه شده در این مطالعه،
اي گوسین مبتنـی بـر فاصـله    برآورد چگالی هسته

بـه WDBCهـاي  بر روي مجموعـه داده اقلیدسی
ــت  ــت ٪93/97دق ــت یاف ــتفاده از  و دس ــا اس ب

اي گوسین مبتنـی  هاي تخمین چگالی هستهروش
بر روي ین همسایهنزدیکترkبر فاصله اقلیدسی و 

ــWBCDهــاي مجموعــه داده ٪17/98دقــت هب
-ترتیب با استفاده از مـدل ارائـه  بدین. دست یافت

تشـخیص  هـاي سیسـتم شناسـایی شـده، دقـت  
ذکـر مطالعاتیافت. نتایجسرطانن پستان افزایش

WBCDهـاي  پایگاههايدادهرويبرمحققانشده
ازیحـاک ،مطالعه حاضـر بامقایسهدرWDBCو

نتـایج  .مطالعه اسـت اینمدل ارائه شده دربرتري
ي ناپـارامتري  هـا این مطالعـه نشـان داد کـه روش   

د بـا دقـت بـالایی    ن ـتوانمیايهستهچگالی برآورد 
د. بنابراین نبراي تشخیص سرطان پستان به کار رو

ــک  ــتفاده از تکنی ــااس ــین و ه ــادگیري ماش ي ی
بـراي  میعنوان یک سیسـت د به نتوانمیکاويداده

کمک به پزشکان باشند تا خطاي احتمالی ناشی از 
.تشخیص پزشک تا حد امکان کاهش یابد
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Abstract
Background: Breast cancer is the most common cancer in women. An accurate and reliable
system for early diagnosis of benign or malignant tumors seems necessary. We can design
new methods using the results of FNA and data mining and machine learning techniques for
early diagnosis of breast cancer which able detection of breast cancer with high accuracy.
The aim of this study was to diagnosis of breast cancer using non-parametric kernel density
estimation.
Methods: In this study, 699 samples of benign and malignancy with 9 characteristics from
WBCD and 569 samples of benign and malignancy with 30 characteristics from WDBC were
used. Then, a model based on non-parametric kernel density estimation was proposed for
classification of WBCD and WDBC data.
Results: The results of non-parametric methods showed that Gaussian kernel method based
on Euclidean distance with accuracy ٪97.93 has the highest accuracy on WDBC data and
Gaussian kernel based on Euclidean distance and k-nearest neighbor methods with accuracy
٪98.17 has the highest accuracy compared with other methods on WBCD  data for breast
cancer disease.
Conclusion: The result of this study showed that non-parametric kernel density estimation
based classification can be used for breast cancer diagnosis with high accuracy.

Keywords: Breast cancer, Non-parametric method, Kernel based density estimation,
Machine learning brush


