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 دانشگاه علوم تحقیقات تهران پزشكي،  گروه مهندسي پرتو -1

  رادیوتراپي بیمارستان شهید رجایي بابلسر بخش فیزیک -2

 گروه فیزیک پزشكي، دانشگاه علوم پزشكي ایران -1

 بابلدانشگاه علوم پزشكي ، و رادیوتراپي گروه رادیولوژی -1

  

 19/4/92، پذیرش: 11/2/92، اصلاح: 22/12/91 دریافت:

 

 خلاصه
آن بررای درداقل رسراندن     ،% بیماراني که رادیوتراپي قفسه سینه انجام مي دهند اتفاق مي افتد1-11تقریبا در  میت ریه مرتبط با رادیوتراپي قفسه سینه،س سابقه و هدف:

. از ایرن رو،  ایشهای عملكردی ریه درک شرود تا ارتباط بین خطر التهاب ریه القا تابشي و پارامتر های درمان همانند فاکتور دزیمتری، فاکتورهای بیولوژیكي، و آزم استلازم 

 بررسي شد. 1بالاتر فوروارد همراه با الگوریتم ژنتیک برای پیش بیني وقوع التهاب ریه با درجه -شبكه عصبي مصنوعي فید

لتهاب ریه ناشي از درمران رادیروتراپي خرارجي    در این مطالعه آماری و شبیه سازی، یک شبكه عصبي غیر خطي همراه با الگوریتم ژنتیک برای پیش بیني ا مواد و روشها:

 51گره مي باشرد. الاععرات ورودی شربكه عصربي شرامل       یک گره و لایه خروجي با هفتپستان توسعه داده شد. شبكه عصبي شامل یک لایه ورودی، یک لایه میاني با 

مي درماني، سن بیمار، وجود و یا عدم وجود جرادي، مكران تومرور در سرمت راسرت و یرا      متغیر مستقل از دز همانند شی 4متغیر وابسته به دز بدست آمده از لارادي درمان و 

بیماری که به علت سرلاان پستان برا رادیروتراپي خرارجي درمران مري شردند،        55چپ، تعداد میدانهای تابش، درجه تومور، و فاکتورهای هورموني مي باشد. این الاععات از 

داشتند. برای استخراج موثرترین ترکیب ورودی ها از روش الگوریتم ژنتیک اسرتفاده شرد. اهمیرت هرر ترکیرب ورودی برا        1ه بالاتر از بیمار التهاب ری 14بدست آمده است. 

 و ي تشخیصري میزان دقت، دساسیت و ویژگر  الگوریتم ژنتیک با گره های میاني مختلف ارزیابي شد. برای ارزیابي کارآیي شبكه عصبي کامل و ترکیبي با الگوریتم ژنتیک از

 استفاده شده است. ROCمنحني های 

دی دریافت برای شبكه بهینه شده ترکیبي با قالب های ورودی که از متغیر های وابسته و مستقل از دز ساخته شده است، نادیه زیر منحني مشخصات عملكر یافته ها:

% برای مدل کامل و 79% و 99%، 55% مي باشد. دساسیت، ویژگي و دقت 91% و 48برای آزمایش متعامد برای مدل های کامل و ترکیبي به ترتیب  (ROC)کننده 

 % برای مدل ترکیبي مي باشند.44% و %95، 79

تواند بک شبكه عصبي مصنوعي نشان داده شده است که برای آموزش رابطه  پیچیده بین پارامتر های درمان و خروجي که اگر بیشتر توسعه داده شود، مي  نتیجه گیری:

م در تحلیل مطالعات سیله سودمندی در پیش بیني خروجي های بیولوژیكي بكار گرفته شود. الگوریتم ژنتیک روش سریع و قابل الامیناني برای انتخاب فاکتورهای مهو

نسبت به مدل کامل شبكه عصبي در  کلینیكي بزرگ مي باشد. همانطور که از نتایج مشخص مي باشد، مدل ترکیبي شبكه عصبي همراه با الگوریتم ژنتیک روش کاراتری

 پیش بیني التهاب ریه مي باشد.

 .رادیوتراپی، الگوریتم ژنتیک، شبکه عصبی مصنوعی، التهاب ریه واژه های کلیدی:   

                                                           
  مي باشد.ران ی دکترای تخصصي مهندسي پرتوپزشكي دانشگاه علوم تحقیقات تهدانشجودانشجو علي اسماعیلي دافچاهي پایان نامه این مقاله داصل 
 مسئول مقاله: *

 e-mail:monfared_ali@yahoo.com                                                     9111-2199191 تلفن:بابل، دانشگاه علوم پزشكي، گروه بیوشیمي و بیوفیزیک، آدرس: 

 مقدمه 
آسیب ریه ناشي از تابش یک واقعه شناخته شده پس از رادیوتراپي برای 

 در دو فاز  "باشد که نوعاتومورهای مختلف در داخل و الاراف قفسه سینه مي 

 

 ناشي از  (. التهاب ریه1و2اتفاق مي افتد ) (فیبروز و التهاب ریه)کلینیكي مجزا 

هفته پس از اتمام  12تا  8 (Radiation Pneumonitis, RP)تابش 
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 و همكاران علي اسماعیلي دافچاهي؛ شبیه سازی یک مدل ترکیبي به کمک الگوریتم ژنتیک

 

رادیوتراپي اتفاق مي افتد و مي تواند به شكل کلینكي پنهان بماند، اگرچه بعضي از 

فه، تب، نارادتي در قفسه سینه و تنگي نفس داشته باشند. بیماران ممكن است سر

این تغییرات ممكن است کم کم کاهش یابد و از بین بروند و یا اینكه به جای آن 

فیبروز شكل بگیرد. فیبروز ریوی یک آسیب تاخیری مي باشد و علت شكل گیری 

ان تقطیعي ریه تابش دیده، دز تابشي، درم آن به فاکتورهای بسیاری همانند دجم

 (. 1و8و همراه بودن رادیوتراپي با شیمي درماني بستگي دارد )

RP  یكي از مهمترین سمیت های محدود کننده های دز در رادیوتراپي

% بیماراني که رادیوتراپي قفسه 1-11(، که تقریبا در 1و5قفس سینه مي باشد )

ریه مرتبط با سینه انجام مي دهند اتفاق مي افتد. برای دداقل رساندن سمیت 

تا ارتباط بین خطر التهاب ریه القا تابشي و است رادیوتراپي قفسه سینه، لازم 

پارامترهای درمان همانند فاکتور دزیمتری، فاکتورهای بیولوژیكي، و آزمایشهای 

عملكردی ریه درک شود. مطالعات بسیاری در مورد همبستگي فاکتورهای 

. این مطالعات پیشنهاد مي کنند که (5-4)انجام شده است  RPدزیمتری و شیوع 

RP  ممكن است بهV20  29)دجمي از ریه که دز بالاتر از Gy  دریافت 

 V15، (12و19-18) V30، (4و11و12و11)، دز متوسط ریه (5و7و9و19)مي کند( 

(. نشان داده شده است که فاکتورهای غیر 4) بستگي داشته باشد V40( و 18)

دارند  نقش RP عودر وقن لب تومور و غیره( نیز دوزیمتری )همانند سن، مكا

. بیشتر این مطالعات روی ارتباط یک متغیری متمرکز مي باشد، در (29-11)

دالیكه امكان دارد ارتباط خیلي بیشتری با ترکیب متغیر های ترکیبي در یک مدل 

پیش بیني کننده بدست آید. در مجموع، بیشتر این مطالعات ادتمال عارضه بافت 

را  (Normal Tissue Complication Probability, NTCP)الم س

و  Seppenwooldeتنها بر اساس فاکتورهای دزیمتری مدل کردند. 

همكارانش یک رابطه سیگموئید بین ادتمال عارضه و دز متوسط ریه در مدل 

NTCP لیمن (Lyman)  فرض کردند. این مدل ها ممكن نیست برای مدل

آل باشند، در دالیكه آنها فرض کرده اند که پاسخ تابش کردن آسیب ریوی ایده 

. فاکتورهای غیر دزی ممكن است نقش مهمي در القا و (4) تنها به دز بستگي دارد

دتي افزایش آسیب ریوی ایجاد کند. دارو های شیمي درماني آسیب ریوی را 

غیر (. برای در نظر گرفتن تداخل بین فاکتور های دزی و 11د )نافزایش مي ده

مورد  RPدزی بیمار، الزامي است که یک مدل قدرتمند برای پیش بیني شیوع 

 نیاز باشد. 

مطالعاتي در مورد پیش بیني التهاب ریه به کمک شبكه های عصبي صورت 

ش ی(. در ایررن تحقیقررات از الاععررات فیزیكرري و بیولرروژیكي پرر  21-21گرفررت )

یوی  استفاده کردند. خروجي رادیوتراپي و دزیمتری برای پیش بیني نشانه آسیب ر

یک تک  ،یا نه شدبرای پیش بیني ادتمال اینكه یک بیمار خاص نشانه دار خواهد 

وعي نمقدار بود. مدل ترکیبي لارادي شده با الگوریتم ژنتیک و شبكه عصربي مصر  

یرر  غقادر است برخعف مطالعات پیشین، میزان تاثیر متغیر هرای مسرتقل را برر مت   

و پارامتر های بهینه را که تاثیر بیشرتری در تشرخیص نروع    وابسته مشخص نماید 

ثرر در ماالهرای   اضایعه دارند، مشخص نماید. دضور پارامترهای بري معنري و کرم    

آموزش شبكه، قابلیت تعمیم شبكه را کاهش داده و باعر  مري شروند کره شربكه      

دقرت، دساسریت و ویژگري     ،عصبي روی نمونه های آزمون بخوبي عمرل نكررده  

 آن کاهش یابد.تشخیصي 

Gayou   و همكارانش برای اینكه نمونه کوچكي از تمام ترکیبات ادتمرالي

 متغیرها به الاععات بیمار تنظریم شرود، یرک الگروریتم ژنتیرک را توسرعه دادنرد.        

مدل های جدید از بهترین مدل از لاریق عملیات جهش گرفته مي شردند. پروسره   

بهتررین پریش بینري را بررای خروجري      تا زمانیكه نمونه به ترکیب فاکتورهایي که 

داشته باشند تكرار مي شد. الگوریتم ژنتیک روی سری الاععات که در مورد شیوع 

 None-Small Cell Lung Cancer )آسرریب ریرره در بیمرراران  

,NSCLC)  3)کررررره برررررا-Dementional Conventional 

Radiotherapy, 3DCRT)   از ایرن رو،   .(28) درمان مي شدند، تسرت شرد

فوروارد همراه با الگوریتم ژنتیرک بررای پریش بینري      -كه عصبي مصنوعي فیدشب

 بررسي شد. 1وقوع التهاب ریه با درجه 

از یک مدل پیش بیني کننده شبكه عصبي فید فوروارد همراه مطالعه در این 

. شبكه های عصبي بر خعف مدل های ساده تر، شدبا الگوریتم ژنتیک استفاده 

ر همكنش بین متغیرها را با کمک یک رابطه غیر خطي پتانسیل مدل کردن ب

بیمار با سرلاان پستان که رادیوتراپي  55د. شبكه عصبي از الاععات نمنعطف دار

مي شدند تهیه شد. ترکیبات ورودی شبكه عصبي از متغیر های وابسته و مستقل 

برای آموزش و تست استفاده  (Jackknife) نایف از روش جکو از دز انتخاب 

 د.ش

 
 

 مواد و روشها
 55الاععات از ،در این مطالعه آماری و شبیه سازی :متغیرهای بیمار

 MV توسط رادیوتراپي بیم خارجي با انرژی داشتند و بیماری که سرلاان پستان

. در مرکز رادیوتراپي شهید رجایي بابلسر درمان شدند جمع آوری شده است 5

. مي باشدسال  51/85±7/8میانگین  با سال 52تا  17 بیماران بین محدوده سني

  که نشانه آن سرفه خشک و تنگي نفس 1درجه  RPمورد  14از این بیماران 

 تشخیص داده شد. بیماران با رایوتراپي استاندارد سه بعدی با دز متوسطمي باشد، 

Gy 19 (Gy 2 )بار رادیوتراپي در روز درمان شدند.  یکو  در هر جلسهRP  بعد

ورودی های شبكه . فته پس از شروع درمان پي گیری شده 1-8از گذشت 

انتخاب شده است. متغیرهای غیر  دز متغیرهای وابسته و مستقل از 71عصبي از 

ان مك ،)ماستكتومي/ لمپكتومي( یا عدم جرادي، جرادي شامل: سن یمتریدوز

 Estrogen)، درجه تومور، اد میدانهای تابش، تعدتومور )سمت راست یا چپ(

Receptor, ER)  و(Progesterone Receptor, PR)  .مي باشد

 Dose-Volume)متغیر های وابسته به دز شامل هیستوگرام دز دجمي 

Histogram, DVH) گری با  59تا  5، )درصدی از ریه که دز بالای بین رنج

مورد دزهای یكنواخت معادل  17گری دریافت کردند( دز متوسط قلبي،  2افزایش 

( که به generalized Equivalent Uniform Dose, gEUDریه )

 :شدشكل زیر محاسبه 

 

 aدریافت کرده است. برای نمای  Diدجمي از ریه مي باشد که دز  Viکه 

معادل  a=1 ،gEUDتوجه شود که برای  .1/9با افزایش  8تا  8/9در رنج بین 

 دز متوسط ریه مي باشد.

اساس الاععات  بر gEUDو  DVHکدگذاری پارامترهای دوزیمتری 

 ,Treatment Planning System) سیستم لارادي درمان استخراج شده از

TPS)  گری با  59تا  5مي باشد که برای درصدی از ریه که دز بالای بین رنج

پارامتر بدست آمد که برای کد گذاری، درصدی  24گری دریافت کردند  2افزایش 
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J Babol Univ Med Sci; 16(1); Jan 201487
A Genetic Algorithm and Neural Network Hybrid Model …; A.D. Esmaeeli, et al  

 

 

اعداد بدست آمده به عنوان کد ، gEUDاز دجم ریه در نظر گرفته شد. در مورد 

در نظر گرفته شد که البته در برنامه شبكه عصبي این اعداد بدست آمده نرمالیزه 

 . (1 دول)جمي شوند 

 

 : نحوه کد گذاری پارامترها1 جدول

 ی درمانپارامترها یافته ها کد

   (سال )میزان سن 

 برنامه شیمي درماني نداشته 9

  داشته 1

 جرادي نداشته 9

  لمپكتومي 1

  ماستكتومي 2

 مكان تومور در لارف پستان راست 9

  چپ 1

 تعداد میدانهای تابش 2 9

1 1  

9 I درجه تومور 

1 II  

2 III  

9 - ER 

1 +  

9 - PR 

1 +  

 

لایه پیش خور  1از یک شبكه  تحقیقدر این : شبکه عصبی مصنوعی

لایه خروجي و تابع خطي برای لایه با تابع فعالیت سیگموئید در لایه میاني و 

 71. تعداد نرونهای لایه ورودی این شبكه در ابتدا )مدل کامل( شدورودی استفاده 

 1نرون در نظر گرفته شد. لایه میاني این شبكه برای انتخاب بهترین ساختار، از 

تغییر داده شد تا با توجه به بهترین نتایج بدست  (1-1و28و21)نرون  11نرون تا 

برای آموزش شبكه از  کاردر این . دنمده، تعداد نرونهای لایه میاني انتخاب شوآ

نوع خاصي از الگوریتم پس انتشار خطا استفاده شد. در این روش ماتریس های 

وزني شبكه به گونه ای تغییر مي یابند تا مقدار متوسط مربعات خطای انتشار 

(Mean Squared Error, MSE) ر برنامه مشخص از مقدار خاصي که د

 .کمتر شود (92/9)مي شود 

خروجي مطلوب شبكه در واقع همان دنبال کردن وضعیت دال بیماران مي 

. در این روش خطا در نظر گرفته مي شود Gold Standardکه به عنوان  باشد

به روش خاص لایه به لایه، به عقب برگشت داده شد و در هر لایه اصعدات 

تا خطای خروجي کل  یافت. این روند آنقدر ادامه گرفت لازم روی وزن ها انجام

همگرا شود و یا تعداد دفعات  Error Goalبه سمت مقدار کمینه ای به نام 

تكرار با تعداد دفعات دداکار از قبل تعیین شده برابر شود. این مقادیر باید لاوری 

دفعات تكرار  تعیین شوند که از یادگیری بیش از اندازه شبكه جلوگیری شود. تعداد

نیز برابر  Error Goalبار در نظر گرفته شده است و مقدار  1999در این پروژه 

کل  برای بهینه سازی ضریب یادگیری، تعداد .(1)شكل  تعیین شده است 92/9

نرون به عنوان  7پارامتر های ورودی به عنوان تعداد نرونهای لایه ورودی، از 

ون نیز به عنوان لایه خروجي در نظر  گرفته تعداد نرونهای لایه میاني و یک نر

شد. این تعداد نرونها را به همراه پارامترهای دیگر شبكه از قبیل دفعات تكرار و 

Error Goal  تغییر  1تا  991/9و ضریب یادگیری را از  شدثابت نگه داشته

. گردیددر هر مردله مشخص  MSEو مقدار  هداده و هر بار شبكه را آموزش داد

 2/9مي شود، ددود  MSEاین ترتیب نرخ یادگیری که منجر به دداقل به 

 بدست آمد. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 : نمایش ساختار مدل کامل شبکه عصبی1 شکل

 

در این تحقیق از یک الگوریتم ژنتیک ساده : انتخاب پارامتر های بهینه

شد )شكل توام با شبكه عصبي مصنوعي برای انتخاب پارامتر های بهینه استفاده 

)به تعداد پارامترها( بصورت تصادفي تولید  71دویي با لاول  بتدا یک بردار دو(. ا2

دویي متناظر با یک پارامتر در ماتریس  شد و هر کدام از بیت های این رشته دو

آموزش شبكه مي باشد. اگر بیت متناظر با هر پارامتر صفر باشد آن پارامتر دذف 

 شده و در آموزش شبكه دخالت داده شده و اگر یک باشد آن پارامتر دذف ن

. شدنسل تنظیم  199مي شود. در اجرای الگوریتم ژنتیک دداکار تعداد نسلها 

سایر پارامتر های الگوریتم ژنتیک نیز با سعي و خطا برای بهترین دالت تنظیم 

 شدند. 

 ، ادتمال جهش:4/9، ادتمال تقالاع: 19 ، اندازه جمعیت:199: تعداد نسلها

در نظر  .2 تقالاع: دو نقطه ای، نوع انتخاب: چرخش رولت، التیسم:، نوع 1/9

 گرفته شد.

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 : مدل ترکیبی الگوریتم ژنتیک با شبکه عصبی مصنوعی2شکل 
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 و همكاران علي اسماعیلي دافچاهي؛ شبیه سازی یک مدل ترکیبي به کمک الگوریتم ژنتیک

 

سری الاععات به سری آموزش و تست به معمولا : نحوه ارزیابی مدل

یابي سپس عملكرد شبكه با سری اعتبار سازی ارزشده و شكل تصادفي تقسیم 

. انتخاب نهایي شبكه، آني مي باشد که کمترین خطا روی سری اعتبار گرددمي 

سازی داشته باشد که فرض مي شود شاخص واقعي بكار گرفته شده برای یک 

در این تحقیق شاخص سنجش ما الاععاتي مي باشد  شبكه تعمیم یافته مي باشد.

ست آمده در این تحقیق با که از بیماران به شكل کلینیكي بدست آمده و نتایج بد

 این الاععات مقایسه مي شوند. 

. بدین شددر این تحقیق از روش متعامد اعتبار سازی جک نایف استفاده 

صورت که در هر مردله آموزش یكي از نمونه ها برای تست شبكه از ورودی ها 

ند و این عمل به ازای تمامي دخارج شده و بقیه به عنوان آموزش بكار گرفته ش

تعادل یافته اعتبار سازی  نسخهتخمین زننده جكنایف یک  ورودی ها تكرار شد.

مي باشد که سری های نمونه ها دقیقا هم  (Cross-Validation)متعامد 

نسبت به دیگر نایف  آموزش اعتبار سازی متعامد جک روشسایز مي باشند. 

 (. 21) داده استبدست را دقیقترین ارزیابي  روشهای متعامد

این پروژه به عنوان تابع ارزیابي الگوریتم ژنتیک، از داصلضرب دساسیت در 

از شد. همچنین تشخیصي در ویژگي تشخیصي یک شبكه آموزش یافته استفاده 

ولي بهترین نتایج با  گردیدتوابع ارزیابي دیگری نظیر دقت تشخیصي نیز استفاده 

این صورت قادر زیرا در  مي آیدداصلضرب دساسیت در ویژگي تشخیصي بدست 

. وقتي مقدار ادافزایش د همزمانخواهیم بود تا مقدار دساسیت و ویژگي را 

یز افزایش خواهد ن تدساسیت و ویژگي تشخیصي هر دو افزایش یابند، مقدار دق

 یافت.

Se  وSp  به ترتیب دساسیت تشخیصي و ویژگي تشخیصي مدل مي

ی درست، منفي های به ترتیب تعداد مابت ها Fnو  Tp ،Tn ،Fpباشند و 

درست، مابت های نادرست و منفي های نادرست مي باشند. برای اجرای این 

بكه با پارامترهای شبرای آموزش  MATLABسیستم، برنامه ای به زبان 

انتخابي و محاسبه دساسیت و ویژگي و در نتیجه محاسبه تابع برازندگي نوشته 

همراه جعبه ابزار الگوریتم ژنتیک در شد و این برنامه به عنوان تابع برازندگي به 

مورد استفاده قرار گرفت تا پارامترهای بهینه بدست آیند.  MATLABمحیط 

 MATLABکلیه برنامه های مربوط به این قسمت به زبان برنامه نویسي 

 GHz 1/2با پردازنده دوهسته ای  8نوشته شده اند و در روی کامپیوتر پنتیوم 

جرای الگوریتم ژنتیک برای بهینه سازی پارمتر های اجرا شده اند. هر بار ا

روز به لاول مي کشد  7تا  2نرون در ددود  11تا  1تشخیصي برای لایه میاني 

 که این امر در واقع یكي از معدود معایب الگوریتم ژنتیک مي باشد. 

از : (Receiver Operating Characteristics, ROC)منحنی های 

و دقت، تا دد زیادی وابسته به جمعیت بیماران غالب  آنجا که دساسیت، ویژگي

است و از این رو ممكن است نتوان به درستي و به صورت دقیق کارائي شبكه را 

برای ارزیابي کارایي مدل استفاده  ROC، لذا از تحلیل منحني های ودمقایسه نم

شكلي از یک اندازه گیری است که عمدتا برای مقایسه  ROCشد. تحلیل 

، کارایي تشخیص بر ROCایي روش های تشخیصي بكار مي رود. در تحلیل کار

 دسب دو شاخص ارزیابي مي شود:

کسر مابت درست  -1 (TPF) کسر مابت نادرست  -2  (FPF). 

کسر اول به عنوان کسری از موارد وجود عارضه که به درستي تشخیص 

د عارضه که به داده شده اند )مال دساسیت( و کسر دوم کسری از موارد عدم وجو

. مقادیر هر کسر با مقایسه (Spe-1)ود عارضه تشخیص داده شده اند جاشتباه و

 خروجي شبكه و نتایج واقعي و تغییر دد آستانه قابل محاسبه است. 

 استفاده نمود.  ROCاز مقادیر فوق مي توان برای رسم منحني های 

 معیاری برای  (Area Under Curve, AUC)سطح زیر منحني 

 در هر  MedCalcمیزان کارائي روش بكار رفته است. به کمک نرم افزار 

را ترسیم و سطح زیر آنرا به کمک این نرم افزار محاسبه  ROCدالت منحني 

 . گردید

 
 

 یافته ها
مقادیر آماری  :نتایج مدل کامل شبکه عصبی و مدل ترکیبی

ن که میزا نمونه آزمون به روش جكنایف محاسبه شد 55شایستگي مدل روی 

% در مدل کامل شبكه 79% و 99%، 55دساسیت، ویژگي و دقت تشخیصي از 

 .(2)جدول  % در مدل ترکیبي رسیده است44% و 95%، 79عصبي به 

 

: مقایسه میانگین نتایج بدست آمده بین مدل کاهش یافته 2 جدول

لایه میانی 12لایه میانی و مدل کامل با  22با   

 

AUC MISS. 

CLASS% 

ACC% SPE% 

(CI 95%) 

SEN% 

(CI95%) 

 

 مدل کامل  54/55 29/99 99/79 19/29 19/48±95/9

 شبكه عصبي

یافته تعدیل مدل  15/79 88/95 79/44 19/11 19/91±95/9

 شبكه عصبي

 

و برای هر  گردیدنرون استفاده  11و  7، 1، 8، 1برای لایه پنهان تعداد 

ترهای بهینه مربوط به هر لایه میاني و پارام شددالت یكبار الگوریتم ژنتیک اجرا 

. پس از اجرای الگوریتم ژنتیک برای تعداد نرونهای لایه میاني متفاوت، آمدبدست 

موثرترین پارامتر برای داشتن بهترین نتایج انتخاب شدند. برای اینكه تاثیر 

معماری شبكه در انتخاب پارامترها، به کمترین مقدار ممكن برسد، با استفاده از 

نمودار ترسیمي  ،بار اجرای الگوریتم ژنتیک 1عداد دفعات انتخاب هر پارامتر از ت

که در آن میزان تاثیر هر پارامتر در تشخیص بروز عارضه  (1)شكل  شدرسم 

 مشخص شده است. 

که این امر بیانگر آن است که این  پارامتر در تمامي دفعات انتخاب شد یک

پارامتر تشخیصي تاثیر بیشتری نسبت به بقیه دارد که اگر تعداد دفعات اجرای 

 خواهد شد میان پارامتر ها بیشتر الگوریتم ژنتیک را بیشتر نماییم میزان تفاوت 

 کمک الگوریتم ژنتیک یكي از  به. به این ترتیب بودو ارزیابي دقیقتر خواهد 

بكه عصبي بر لارف و میزان تاثیر هر پارامتر در خروجي شبكه معین معایب ش

 .گردید

از روش جک نایف برای برای نشان دادن کارایي و قدرت تعمیم مدل، 

سپس  و شدبار تست انجام  1و برای هر روش  شدآموزش و تست شبكه استفاده 

امل و نیز برای مدل ک ROCنمودارهای (. 2)جدول  میانگین مقادیر بدست آمد

 آمده است.  8مدل ترکیبي در شكل 
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 : میزان تاثیر نسبی هر پارامتر در تشیص عارضه3شکل
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 مدل کامل و مدل کاهش یافته. ROC: مقایسه منحنی 4شکل
 

 و نتیجه گیری بحث
یعني  17 پارامتر تشخیصي، پارامتر 71که از میان نتایج مطالعه نشان داد 

gEUD  9/1با= a و همچنین از میان  بیشترین تاثیر را در تشخیص عارضه دارد

پارامترهای مستقل از دز، برنامه شیمي درماني نیز به عنوان پارامترهای بهینه 

(. 21-24انتخاب شده است که این نتیجه توافق خوبي با نتایج دیگران دارد )

ه سازی شبكه بعضي از پارامترهای غیر ضروری دذف شدند که این امر باع  ساد

هستند که توسط الگوریتم ژنتیک فقط یک بار همچنین پارامترهایي مي گردد. 

انتخاب شده اند. این امر مي تواند به دلیل وجود پارامترهای موثر تر و با ضریب 

در مجموعه پارامترهای ورودی شبكه باشد.  RPهمبستگي بالاتر با نتیجه 

gEUD  1/9و  7/9با=a  وER و  هستند که به کلي دذف شده اند پارامترهایي

 در هیچ یک از دفعات اجرای الگوریتم ژنتیک انتخاب نشده اند.

البته دذف یک پارامتر توسط الگوریتم ژنتیک دلیل بر آن نیست که آن 

پارامتر هیچ تاثیری در تشخیص ندارد. بلكه بیانگر آن است که پارامترهای 

کمک آنها یا ترکیبي از آنها مي تواند موثرتری یافت مي شوند که شبكه عصبي به 

(. زیرا پارامترهای غیرضروری و 29دقیقتر و با قدرت تعمیم بیشتری عمل نماید )

(. 19و11وابسته به یكدیگر، قدرت تعمیم شبكه عصبي را کاهش مي دهند )

الگوریتم ژنتیک پارامترهایي از ورودی را دذف مي کند که بین آنها و یكي معمولا 

این کار  رتر های انتخاب شده همبستگي بالایي وجود داشته باشد زیرا اگاز پارام

توسط الگوریتم ژنتیک انجام نشود، وجود این پارامتر های اضافي مي تواند منجر 

در این تحقیق ما توانسته ایم با  به کاهش دقت و قدرت تعمیم شبكه عصبي گردد.

% 44% به 79شبكه را از تلفیق الگوریتم ژنتیک و شبكه عصبي مصنوعي، دقت 

برسانیم و از لارفي دساسیت و ویژگي تشخیصي را بطور همزمان بالا ببریم. زیرا 

همانطور که مي دانیم کاهش دساسیت مي تواند باع  افزایش ویژگي تشخیصي 

و کاهش ویژگي مي تواند باع  افزایش دساسیت تشخیصي شود. اما بهترین 

ی این مشخصه ها را همزمان بالا ببریم و در دالت، دالتي است که بتوانیم هر دو

دد قابل قبولي دفظ نماییم که این کار به کمک الگوریتم ژنتیک امكان پذیر 

در این پروژه ساختارهای متفاوتي از شبكه عصبي با الگوریتم البته خواهد بود. 

های یادگیری متفاوت مورد آزمایش قرار گرفتند که ساختار داضر با الگوریتم 

گیری پس انتشار خطا بهترین نتایج را به دست مي داد. یكي از معایب این مدل یاد

مي تواند پایین بودن نسبي دساسیت تشخیصي باشد که به دلیل کم بودن نمونه 

ن عارضه مي باشد که با افزایش تعداد وت به نمونه های بدبهای با عارضه نس

مهم این روش و سایر  نمونهای با عارضه قابل دل بود. یكي دیگر از معایب

وابستگي آنها به بانک  (Computer-aided design, CAD)روشهای 

شدن بانک الاععاتي این نقص کم  رعاتي مورد استفاده مي باشد که با بزرگتالاع

 کم بر لارف مي شود. 

شبكه عصبي همواره به دلیل توانایي در شبیه سازی توابع غیر خطي و 

پیچیده و قدرت تعمیم و قابلیت گسترش آنها، همواره مورد توجه محققین 

ه لعایبي هم دارند. از جمبوده است. اما شبكه های عصبي م (CAD)روشهای 

 این معایب آن است که شبكه های عصبي همواره به جعبه سیاهي تشبیه شده اند

قادر نیستند تاثیر هر متغیر مستقل را بر متغیر وابسته مشخص کنند و از لارفي  و

با شد تا مستعد گرفتار شدن به آموزش نادرست هستند. در این تحقیق سعي 

شبكه عصبي مصنوعي بعضي از مشكعت شبكه عصبي ترکیب الگوریتم ژنتیک و 

که بتواند با استفاده از الاععات  گرددرا بر لارف نموده و در نهایت مدلي لارادي 

ت، دساسیت و ویژگي قبدست آمده از پارامترهای وابسته و مستقل به دز، د

تشخیصي بالاتری نسبت به روشهای پیشین بدست دهد و از لارفي قادر باشد تا 

ترهای بهینه را از میان کل پارامترهای تشخیصي استخراج کند. ععوه بر آن پارام

ج پارامتر های بهینه و دذف پارامترهای کم تاثیر یا بي تاثیر مي تواند ااستخر

باع  ساده سازی ساختار شبكه و دافظه اختصاص یافته به آن گردد که در 

 همیت خواهد بود. مترهای ورود شبكه، بسیار دائز ااصورت زیاد بودن پار

پاسخ ریوی پیش بیني کننده به رادیوتراپي یک مسئله پیچیده مي باشد. 

شبكه عصبي غیر خطي که هم از الاععات فیزیكي و هم الاععات بیولوژیكي 

نتایج این استفاده مي کند، برای پیش بیني آسیب ریوی توسعه داده شده است. 

 ژنتیک و شبكه عصبي قادر است تحقیق نشان مي دهد که مدل ترکیبي الگوریتم

ر خطي و انعطاف پذیری بالای آن، به دلیل غیرا پیش بیني کند.  RPبه درستي 

معتقد هستیم که مدل شبكه عصبي مصنوعي نقش خیلي مهمي در زمینه های 

 کلینیكي شامل رادیوتراپي و انكولوژی دارد. 

 
 

 تقدیر و تشکر
 رستان شهید رجایي بابلسر آقایان بدینوسیله از بخش فیزیک رادیوتراپي بیما

رضازاده و مختارپور و خانم دلفان و همچنین از آقای رضایي مسئول بخش 

رادیوتراپي بخالار همكاری در جمع آوری الاععات تشكر و قدرداني مي گردد.
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ABSTRACT 

BACKGROUND AND OBJECTIVE: To minimize lung toxicity associated with radiotherapy, occurring in 

approximately 5-15% of patients the understanding of the correlation between the risk of radiation-induced 

pneumonitis and treatment parameters is essential. A feed-forward artificial neural network along with a genetic 

algorithm was investigated to predict the occurrence of lung radiation-induced upper grade 1 pneumonitis. 

METHODS: A nonlinear neural network along with a genetic algorithm was developed. Inputs for the neural network 

(features) were selected from 65 dose variables extracted from treatment plan and 8 non-dose variables like; 

chemotherapy schedule, age, surgery (yes or no), tumor location, tumor stage, radiation fields,  and hormone factors. 

Of these patients, 18 were diagnosed with grade 1 or higher lung pneumonitis. In this work, this study was based on 

data from 66 patients with breast cancer treated with external beam radiotherapy. The accuracy, specificity, sensitivity 

and receiver operator characteristic (ROC) curves were evaluated. 

FINDINGS: The area under the receiver operating characteristics (ROC) curve for cross-validated testing was 84% 

and 91% for the ANN and the hybrid model, respectively. Sensitivity, specificity and accuracy were 66%, 90% and 

79% for ANN and 70%, 96% and 88% for the hybrid model. 

CONCLUSION: ANNs may prove to be a useful tool in predicting biological outcomes. The combined model of 

neural network and genetic algorithm is an efficient method for predicting radiation pneumonitis with respect to the 

neural network model. 

 

KEY WORDS: Radiotherapy, Genetic algorithm, Artificial neural network, Radiation pneumonitis. 
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