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Radiomics (Machine Learning)

Dedicated imaging “omics”

Serving data to clinicians by means of mathematics analysis

Broadly applied in the field of oncology

Assumed that  images contain information of disease-specific 
processes that are imperceptible by the human eye

.استشدهتصویربرداریمختلفهایروشبهکهاستپزشکیتصاویرازکمیویژگیزیادیتعداداستخراج،رادیومیکس❑

.دهدمیاننشرابافتبامرتبطفیزیکیخواصتصویروکسلوپیکسلهرکههستنداطلاعاتازعظیمیحجمحاویپزشکیتصاویر❑

.باشدمیصرفهبهمقرونواستغیرتهاجمیروشیکرادیومیکس.استپزشکیسازیشخصیرادیومیکسنهاییهدف❑



Radiomics Steps
Imaging
Image Segmentation

● 3D-Slicer-MITK-ITK-
SNAP-ImageJ-LifeEX

● Manually-
semimanually-
automatic 
segmentation

● Deep learning based 
was preferred

Image Processing

➔ homogenize images from which 
radiomic features will be 
extracted with respect to pixel 
spacing, grey-level intensities, 
bins of the grey-level histogram

➔ Re-segmentation and intensity 
outlier filtering

➔ Interpolation to isotropic voxel 
spacing

Feature Extraction

● feature descriptors 
● adherence to the Image 

Biomarker Standardization 
Initiative (IBSI) guidelines

● intensity (histogram)-based 
features, shape features, texture 
features, transform-based 
features, and radial features

Training Algorithm

Dimension Reduction

Omitting non-reproducible, redundant, and 
non relevant features from the dataset.
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:شودتوجهبایدموردچندبهتصویرتهیهدر

بیمارانگروهیکنواختی❖
بود؟خواهددارمعنینتیجه؟متفاوتبیماریدرجهبابیمارانبابیمارانی•
داشت؟خواهدنتایجدرتاثیریچهجراحیورادیوتراپیمثلدرمانیمختلفروشهای•

.گرفتنادیدهرافوقمواردنبایدبیمارانتعدادافزایشبرای:توجه

(ROI)نظرموردناحیهاندازه❖

.گیرندمیقرارنویزتاثیرتحتتصویرهایویژگیباشدکوچکخیلیROIاگر
45cm3حدودPETدرو5cm3اندازهCTدر.شودانتخاببایدمناسباندازهتصویربرداریروشبهبستهکهاستدادهنشانمطالعات

تصویرهایدادهیکنواختی❖
.نداردچندانیاثرتیوبجریانحالیکهدر.گذارندمیاثرتصویرهایویژگیرویبرشفضایبازسازی،کرنلپیکسل،سایزCTدر

الگوریتمدقتنتیجهدرشود،میاستبیولوژیکیتغییراتباارتباطبیکهبافتیهاییویژگیدرتغییراتباعثتصویربرداریپروتکلدرتغییرات
.گیردمیقرارتاثیرتحت

هادادهآوریجمع❖
.هستبزرگهایدادهبهنیازگاهی



جراحی، پرتو درمانی، دارو درمانی هدفمند، شیمی درمانی، . )ها وجود داردNETروش های درمانی مختلفی برای 
Peptide receptor radionuclide therapy (PRRT))درمان با رادیونوکلید گیرنده پپتید 

(.نفر رخ می دهد100000در 7)ازجمله سرطان های نادرند ( NET)تومورهای نورواندوکرین 

NET ها همانند دیگر سرطان ها می توانند خوش خیم یا بدخیم باشند.

.تاین تومورها در هر نقطه از بدن ممکن است بروز کنند ولی علت دقیق آن ها هنوز ناشناخته اس



SPECTتصویربرداری 
بیست و چهار ساعت پس از

کل تزریق رادیودارو با پروت
.شدیکسان از بیماران گرفته

SPECTی تصاویر همه
و ( 128×128)دارای ابعاد 

3mm4/8وکسل سایز 
.بودند

SPECTتمام تصاویر 
بیماران توسط دوربین 

مدل SIEMENSگاما
.گرفته شد2016

تصاویر اسپکت جذب و 
تجمع رادیودارو در نقاط 

مشکل دار بدن را نشان می 
.دهند

تصویر 61مجموعا 
SPECT بیمار 22از

.مورد مطالعه اخذ شد

قبل از شروع درمان از هر 
پایه CTبیمار یک تصویر 

دو تصویر . شودگرفته می
CT نیز شش و دوازده ماه

. شودپس از درمان گرفته می

خود را CTبیماران تصاویر 
های مختلف با از کلینیک

های مختلف گرفتهپروتکل
.بودند

ابعاد CTی تصاویر همه
داشتند ( 512×512)یکسان 

ی اسلایس ها ولی فاصله
. متفاوت بودند

یر ریسمپلینگ بر روی تصاو
CT انجام گرفت و تمامی

3mm1تصاویر به وکسل سایز
.تبدیل شدند

از CTتصویر 72مجموعا 
بیمار مورد مطالعه اخذ 32

.شد

CT

SPECT



قطعه بندی تصویر

.ردبه سه طریق دستی، نیمه اتوماتیک و اتوماتیک انجام می گی(ROI)قطعه بندی 

:مزایا و معایب روشهای مختلف

د ولی به قطعه بندی اتوماتیک و نیمه اتوماتیک قابلیت تکرارپذیری بالایی دار➢

.اندازه حالت دستی دقیق نیست

مستعد قطعه بندی دستی توسط پزشک متخصص انجام میگیرد و دقیق است ولی➢

.تغییرپذیری بوده و زمان بر است



پیش پردازش تصویر

:قبل از استخراج ویژگی باید به چند نکته توجه شود

oتفاوت در اندازه وکسل ها مستقیما بر روی ویژگی های بافتی(texture features)اثر می گذارد.

oتمام تصاویر به پیکسل سایز یکسان تبدیل شدند.

oپیش پردازش هایی مثل. تصاویر باید پیش پردازش گردد:

.IResampling

.IIgray_level resampling یاbit-depth resampling

.IIILow_pass filtering یاsmearing

.IVband_pass filtering

.VLaplacian of Gaussian(LoG)
ی و مکعبی تفاوت چندانی بین رزمپلینگ خطبه نظر این روش کارایی چندانی ندارد چون در یکی از مطالعات صورت گرفته نشان داده شده است که ;resamplingروش 

.و نزدیکترین همسایه وجود ندارد

,Low_passروش• Band_passروندمیکاربهتصویرنویزاثراتکاهشبرای.

•Low_pass filtering;کندمیحذفراتصویرازبالافرکانسبااطلاعات.

•Band_pass filtering;گرددمیادغاملاپلاسیناپراتوربااغلبوشودمیاستفادهآنازداریماندازههایویژگیرویبرتاکیدکهزمانی.

•Laplacian of Gaussian(LoG)برایینگوس.شودمیاعمالپیکسلشدتدرسریعتغییراتبانواحیرویبرکهاستفضاییمختصاتدوممشتقلاپلاسین

.رودمیکاربههستندگوسیعرضازکوچکترکهتصویردرساختارهاییسهمکاهشوتصویرکردنهموار



استخراج ویژگی های کمی تصویر

.ودشمینامیدهویژگیشدهبندیقطعهتصاویرهایوکسلازشدهمشتقکمیاطلاعات

.شودمیاستخراجخودکارصورتبهویژگی(200+)آندرکهاستروشیرادیومیکس

رداصلیهدف.باشدنمیرادیومیکسدرشدهاستخراجویژگیهایتفسیربهنیازی

.استتعمیمقابلودقیقهایمدلتولیدرادیومیکس

:برای استخراج ویژگی های کمی عبارتند ازopen sourceچند نرم افزار 

▪ Imaging Biomarker Explorer(IBEX)

▪ PyRadiomics

▪ Radiomics Enabler

▪ Computational Environment for Radiological Research(CERR)

▪ 3D Slicer



:ویژگی ها به سه دسته تقسیم می شوند

(ویژگیهای آماری مرتبه اول)ویژگیهای مبتنی بر شدت یا هیستوگرام •

ویژگیهای مورفولوژیک•

(ویژگی های مرتبه دوم و بالاتر)ویژگیهای بافت •

(:لویژگی های آماری مرتبه او)ویژگیهای مبتنی بر هیستوگرام یا شدت 

اط ویژگی هایی که به بیان توزیع شدت در هر وکسل بدون بررسی ارتب

توگرام این ویژگی ها مبتنی بر هیس. فضایی بین وکسل ها با هم میپردازند

شیدگی، میانگین، میانه، بیشینه، کمینه، ک: تصویر میباشند که مواردی چون

.را مشخص میسازند... چولگی ، یکنواختی و انتروپی و 

:ویژگی های مورفولوژیک

این ویژگی ها به بیان شکل ظاهری و برخی خواص هندسی ناحیه ی

حجم، بیشترین قطر در جهات قائم مختلف، : مشخص شده همچون

... و( حالت کروی)بیشترین سطح مقطع، ضخامت تومور و کرویت 

.میپردازند

(:ویژگی های آماری مرتبه دوم و بالاتر)ویژگی های بافت

. ویژگی های بافت ترکیب کننده شدت و ارتباط مکانی وکسل هاست

.کمی سازی اطلاعات مربوط به روابط بین وکسل ها از طریق بررسی چندین ماتریس مهم انجام میشود

Gray level Co_occurence)ماتریس همزمانی سطوح خاکستری ➢ matrix)(GLCM)

.این ماتریس به ویژگی های هارلیک معروف است 

فاوت بین ویژگی های هارلیک دربردارنده ویژگی هایی همچون همگنی، ساختار خطی، کنتراست و پیچیدگی است و ت

.نواحی با شدت  کم و زیاد را بیان میدارد

 neighborhood gray-tone difference)ماتریس اختلاف سطوح خاکستری با مقدار همسایگی ➢

matrix)(NGTDM)

ع با مقدار ماتریس یک بعدی است که در آن ماتریس نهایی از حاصل اختلاف بین مقدار سطح خاکستری پیکسل مرج

.همسایگی پیکسل مرجع ایجاد میشود( ماتریس)متوسط سطوح خاکستری ناحیه 

(GLRLM) (gray level run length matrix)ماتریس طول سطح خاکستری ➢

.از تعیین تعداد وکسل های همجوار با یک شدت یا سطح خاکستری ایجاد میشود

نیزوالبه هتوامانشناساییدریکویولتدر پردازش تصاویر فیلتر
شاملرتصویجزئیاتهمآندرکهاستفاده می شود،تصویرحذف نویز

-مولتیلترفییکویولتفیلتر. حفظ میشودتصویرکلیاتهمولبه ها
به ارتصویرسیگنال هایکهاستزمان-فرکانسفضایدررزلوشن

ه می کندتجزیمستقلفرکانسیکانالهایکمک تابع تبدیل فوریه در



:انتخاب ویژگی های مطلوب

.  بیشتر می شود( احتمال پیشگویی بیش از حد)over fittingبیشتر باشد احتمال ( بیماران)وقتی تعداد ویژگی ها از تعداد نمونه ها

.بنابراین باید تعداد ویژگی ها را کاهش داد و ویژگی مطلوب را انتخاب نمود تا عملکرد یادگیری ماشین افزایش یابد

سه کلاس از روش های انتخاب ویژگی

o Wrapper

sequational forward selection

sequational backward selection

genetic algorithms

o Filter

univariate ranking algorithms

Wilcoxon rank-sum

t-test

Euclidean distance

multivariate filters

MRMR

Markov-blanker

o Embedded algorithms

LASSO

random forest



مدل سازی با استفاده از روش های یادگیری ماشین

.شودمیانتخابماشینآموزشجهتpredictiveنهاییهدفبرایمناسبالگوریتمچندمرحلهایندر

.شدندداشتهنگهتستبرایدرصد20وشوندمیدادهآموزشماشینبهدارندکههاییویژگیباهانمونهازصددر80حدود

:انواع الگوریتم های با ناظر

رگرسیون خطی✓

رگرسیون لجستیک✓

LDAتجزیه و تحلیل تمایز خطی✓

SVMsماشین بردار پشتیبان ✓

درخت تصمیم✓

RFsجنگل تصادفی ✓

KNNنزدیکترین همسایه ✓

NNsشبکه عصبی ✓

:مدلاعتبارسنجی

.گیردمیانجام(ROC)عملکردمشخصههایمنحنیازاستفادهباشدهبندیطبقههایمدلعملکردارزیابییاهامدلاعتبارسنجی.هاستمدلاعتبارسنجیمرحلهسازیمدلازبعد

.استاحتمالمبنایبرمنحنییکمنحنیاینحیقیقتدر

.استدادهتشکیلFPRراXمحوروTPRراYمحورآندرکهاستمنحنییکROCمنحنی

https://datascience.stackexchange.com/questions/30589/how-to-interpret-fpr-and-tpr-in-roc-curve
https://hackernoon.com/making-sense-of-real-world-data-roc-curves-and-when-to-use-them-90a17e6d1db


. گیردحجم عظیمي از اطلاعات را نادیده ميتوسط پزشکتفسیر كیفي تصاویر•
.این نوع تفاسیر برای اختصاصی سازی درمان کافی نیست

ه بسازی درمان، كوچكترین تغییر در علائم بیمارياختصاصیی در عرصه•
.  دشوميدر نظر گرفتهی هدف براي تغییر استراتژي درمانعنوان یک نقطه

-وشسازی درمان و کمک به بهبود تصمیم گیری پزشک درانتخاب راختصاصی•
های درمانی 

صرفه جویی در زمان صرف شده جهت درمان بیماران•

صرفه جویی در مصرف رادیودارو•

های بیمههای تحمیلی به بیمار و شرکتکاهش هزینه•

ضرورت

و 

اهمیت



Immunohistochemistry: IHC Test for CancerImmunohistochemistry:
IHC 
Test for
Cancer

در کشور NETبرای بیماران مبتلا به Lu177با PRRTاروپا، درمان ( EMA)آمریکا و ( FDA)، همزمان با تایید 2018در سال 
.شروع شد

.از طریق آزمایشات پاتولوژیک، بیماریشان ثابت شدNETبیماران مبتلا به 

Immunohistochemistry: IHC Test for Cancer)از طریق تستKi-67شاخص NETبرای بیماران مبتلا به 

)IHCبه دست آمد.

.نشاندهنده تقسیم سلولی استKi-67شاخص 

- 6.7هر بیمار  7.7 GBq بسته به شرایط جسمی بیمار رادیودارویDOTATATE-Lu177(تولید شرکت پارس ایزوتوپ  )
.را دریافت می کند

.  ی دو تا سه ماه استتزریق رادیودارو به بیمار چهار تا شش بار با فاصله

https://www.cancercenter.com/diagnosing-cancer/diagnostic-procedures/immunohistochemistry
https://www.cancercenter.com/diagnosing-cancer/diagnostic-procedures/immunohistochemistry
https://www.cancercenter.com/diagnosing-cancer/diagnostic-procedures/immunohistochemistry
https://www.cancercenter.com/diagnosing-cancer/diagnostic-procedures/immunohistochemistry


.بیمار مورد مطالعه اخذ شد22از SPECTتصویر 61مجموعا ❑

.بیمار مورد مطالعه اخذ شد32از CTتصویر 72مجموعا ❑

.به دست آمدSPECT-CTتصویر 42بیمار مورد مطالعه 22در مجموع از ❑



ی پیگیر
وضعیت
:بیماران

ی پس از هر دوره
درمانی، از 

بیماران سوالات 
متعددی مانند 

میزان »
، «خستگی

میزان خواب »
، «آلودگی

...  و « تهوع»
.شودپرسیده می

ها این پرسش
تحت مقیاس

(ESAS-R)
ثیر برای تعیین تا
ت درمان بر کیفی

زندگی بیماران 
.شودانجام می

بیمار برای 
وضعیت خود 
برای هر سوال 
از صفر تا ده 

.  امتیاز داد

صفر به معنای 
وضعیت خوب 

هر چه از . است
د صفر دورتر باش

به این معنی است
که وضعیت 
ده جسمانی بدتر ش

.  است

امتیازات هر 
دوره با دوره قبل
درمانی مقایسه 

شود و درصد می
ه تغییرات محاسب

.شد

درصد تغییرات پاسخ دهی به درمان

%25از کمتر عدم پاسخ

%25-75مابین  پاسخ نسبی

%75بالای  پاسخ کامل



قطعه بندی نواحی دارای 
ضایعه

CTنواحی دارای ضایعه در تصاویر 
نواحی روشن که SPECTو در 

جذب رادیودارو را نشان می دهد 
.سگمنت بندی شدند

از تمامی سگمنت بندی ها با استفاده
.انجام شد3D Slicerنرم افزار 



:استخراج ویژگی های رادیومیکس .استخراج شدندRadiomicsهای رادیومیکس با استفاده از ماژول ویژگی



3D Slicerبا استفاده از نرم افزار SPECT-CTو SPECTو CTویژگی های کمی استخراج شده از تصاویر  تعداد ویژگی ها

مبتنی بر شدت  18

مبتنی بر بافت  75

مبتنی بر شکل  14

مبتنی بر تبدیل موجک  744

SPECT-CTو SPECTوCTویژگی های کیفی استخراج شده از تصاویر 

اندازه بزرگترین و کوچکترین ضایعاتتعداد ضایعات ، 3

SPECTفقط از تصاویر های استخراج شده ویژگی

جذب بالا، متوسط و پایین 3

ویژگی های غیرتصویری مشترک در تمام دیتاست ها

، جنسیت و مقدار دز تزریق شده به بیمارانسن 3

,SGPT)بالینی و ویژگی هایki-67شاخص  SGOT, ALT, …) 11

CTهای منظور شده برای دیتاست تعداد ویژگیمجموع 868

SPECTهای منظور شده برای دیتاست تعداد ویژگیمجموع 871

SPECT-CTهای منظور شده برای دیتاست تعداد ویژگیمجموع 868



ه ها درصورتیکه تعداد ویژگی ها از تعداد نمون
:بیشتر باشد چند اتفاق رخ می دهد

زمان یادگیری 
ماشین را افزایش

.می دهند

مدل های دچار 
بیش برازش یا
کم برازش می 

. شوند

داده های نویز 
.افزایش می یابند

. تخاب شدندبرای جلوگیری از این موارد، ویژگی هایی که بیشترین ارتباط را با خروجی داشتند، ان

انتخاب ویژگی
های مرتبط با 
پاسخ به درمان 
توسط الگوی 

mRMR

Minimum Redundancy Maximum Relevance(mRMR)



الگوی انتخاب ویژگی 
Extreme Gradient 

Boosting(XGBoost)

الگوریتم 
XGBoost هم

ی برای رتبه بند
و هم مدلسازی 

طبقه بندی و )
(  رگرسیون

.استفاده می شود

الگوریتم 
XGBoost  در

-ی الگوریتمزمره
های آنسامبل 

قرار( ترکیبی)
.  دارد

های الگوریتم
ای آنسامبل بر مبن

هایروش
bagging  و

boosting 
.کنندعمل می

عملکرد الگوریتم 
XGBoost  بر
مبنای روش 

Boostingاست  .

طبقه بند در این
الگوریتم از نوع
درخت تصمیم 

.است

عملکرد روش 
Boosting:

در جریان آموزش دو 
به نادرستی3و 2داده 

.طبقه بندی شده اند

در مرحله بعد وزن این 
αداده ها با ضریب 

افزایش و داده های دیگر
کاهش داده شده و طبقه 

. اعمال می شودDTبند 

1.When you have large number of observations in training data.

2.Number features < number of observations in training data.

3.It performs well when data has mixture numerical and categorical features or just numeric 

features.

4.When the model performance metrics are to be considered.



فادهاستماشینیادگیریهایالگوریتمازمدلسازیبرای
,DT).شودمی RF, KNN, SVM)

،فولدرKایناز.شوندمیتقسیمفولدرKبههاداده
دیگرتایK-1واعتبارسنجیبراییکیبارهر

تکراربارKلروااین.روندمیبکارآموزشبرای
.شودمی

ینتخمیکعنوانبهاعتبارسنجیبارKایننتیجهمیانگین
.شودمیبرگزیدهنهایی

K-foldساخت مدل با استراتژی 



Gain(S،A) = Entropy(S) − ෍

values

|sv|

|s|
Entropy(sv)

Entropy(S) = −෍

i=1

c

pi log2
pi

Gini(t) = 1 −෍

i=1

c

pi
2

Ginisplit A = ෍

i=1

k
n𝑖
n

Gini i Piاحتمال وقوع یک نوع داده در یک ویژگی خاص

Sv, ni تعداد داده های یکسان در یک ویژگی خاص

S , n : تعداد کل داده ها در یک ویژگی خاص



(RFجنگل تصادفی )ساخت مدل 

RF از الگوریتم های آنسامبل
بنای یادگیری ماشین بوده که بر م

.عمل می کندbaggingروش 

Bagiging  شامل چندین
bootstrapمی باشد  .

Bootstrap ها در واقع نمونه
ا برداری تصادفی از دیتاست ب
با جایگزینی از نمونه های اصلی

.همان اندازه می باشند

طبقه بند bootstrapبه هر 
DT اعمال شده و کلاس داده

.جدید به دست می آید

ا رای اکثریت تمام زیرمجموعه ه
برای داده جدید کلاس داده می 

.باشد

Random)تصادفیجنگل Forest)،زاگروهیواقعدرشده،ساخته«جنگل».می شودمحسوبشدهنظارتماشینیادگیریالگوریتمیک

Decision)تصمیمدرخت های Trees)کیسه گذاریروشبهاوقاتاغلبدرخت هاازاستفادهباجنگلساختکار.است(Bagging)انجام

تصادفینگلجساده،بیانبه.می دهدافزایشرامدلکلینتایجیادگیری،مدل هایازترکیبیکهاستآنکیسه گذاریروشاصلیایده.می شود

.شوندحاصلپایدارتریوصحیح ترپیش بینی هایتامی کندادغامیکدیگرباراآن هاوساختهتصمیمدرختچندین



دنبال خط یا SVMدر 
ن مرزی هستیم که بیشتری

هحاشیه را با نقاط داده دست
ها ایجاد کند به طوریکه 

فاصله این خط از 
های دو نزدیکترین نمونه

.دسته برابر باشد

ی های آموزشنزدیکترین داده
ی جدا به خط یا صفحه

امیده کننده، بردار پشتیبان ن
. شوندمی

کلاس داده جدید SVMدر 
زیر به دست می با رابطه

.آید

𝑦𝑖 𝑤. 𝑥𝑖 + 𝑏 ≥ 1

KNN یکی از
ساده ترین الگوریتم
های طبقه بندی 

.یادگیری ماشین است

کلاس داده جدید بر 
همسایه Kحسب 

نزدیک به این داده 
.انتخاب می شود

فاصله داده های 
همسایه از داده جدید 

برحسب فاصله 
اقلیدسی محاسبه می

.شود

یک الگوریتم یادگیری  (SVM)ماشین بردار پشتیبان
م نظارت  شده است که هم برای مسائل طبقه  بندی و ه
ن مسائل رگرسیون قابل استفاده است؛ با این حال از آ

گوریتمال. بیشتر در مسائل طبقه  بندی استفاده می شود K-Nearest Neighbors (KNN)



(ماتریس درهم ریختگی)ارزیابی مدل 

در حالت 
باینری اگر 

ها را کلاس
مثبت و منفی
م درنظر بگیری

:داریم

•TP :ابی ها مثبت است و مدل به درستی آن را مثبت ارزیمقدار واقعی کلاس نمونه
(عنصر روی قطر اصلی)کرده است 

•

•TN :ابی ها منفی است و مدل به درستی آن را منفی ارزیمقدار واقعی کلاس نمونه
.کرده است

•FP :یص ها منفی است ولی مدل به نادرستی مثبت تشخمقدار واقعی کلاس نمونه
(مجموع عناصر عمودی غیر از عنصر قطر اصلی. )داده است

•FN :یص ها مثبت است ولی مدل به نادرستی منفی تشخمقدار واقعی کلاس نمونه
(  مجموع عناصر افقی غیر از عنصر قطر اصلی. )داده است

SN =
TP

TP + FN

SP =
TN

TN + FP

ACC =
TP + TN

TP + TN + FP + FN

مان توانایی یک تست برای پیدا کردن موارد عدم در
.  گویند( SN)را حساسیت 

توانایی یک تست برای یافتن موارد درمان شده
.  گویند( SP)ویژگی 

توانایی یک تست در افتراق صحیح موارد درمان
.باشدمی( ACC)شده از موارد عدم درمان 

تاشونداعمالجدیدهایدادهرویبربایدشدند،ارزیابیAUCمعیارباوشدندساختههامدلاینکهازبعد

روشازمامطالعهایندر.شودمشخصنشدهاستفادهانهاازیادگیریبرایکههاییدادهرویبرانهاکارایی

Bootstrap validationبابار1000شدهاستفادهیادگیریبرایکههاینمونهازروشایندر.کردیماستفاده

مدلسپس.بودخواهداولیهدیتاستمشابه%63جدیدستدیتاحالتایندرشد،انجامبردارینمونهجایگذاری

بازهامدهبدستهایAUCبراینهایتدر.شدمحاسبهAUCوشداعمالجدیددیتاسترویبرشدهایجاد

.شدمحاسبهاطمینان



:نتایجوبحث



CT مشخصات بیماران تحت مطالعه برای تصاویر تعداد بیماران

(میانگین سنی)تعداد مردان 

(میانگین سنی)تعداد زنان 

محدوده سنی بیماران

شدهفوتبیمارانتعداد

IHC نتیجه

Ki-67 < %3

%20 >67-Ki >3%

Ki- 67≥ %20

67- Kiنامعلوم

توموراولیهمکان

پانکراس

معده

کوچکروده

دئودنوم

آدرنال

تیروئید

لگن

هاریه

ایلئوسکالدریچه

ناشناختهمنشابامتاستازهایی

زهاامتاستمکان

لگن

کبد

هاریه

لنفنود

استخوان

متعددزیرپوستیمتاستازهای

برست

(55/47)17

(56/13 )15

81-36

6

11

12

2

7

10

2

5

2

1

2

1

5

1

7

3

28

6

8

6

1

1

SPECT , SPECT-CTمشخصات بیماران تحت مطالعه برای تصاویر تعداد بیماران

(میانگین سنی)تعداد مردان 

(میانگین سنی)تعداد زنان 

محدوده سنی بیماران

تعداد بیماران فوت شده

IHCی نتیجه

Ki-67 < %3

%20 >67-Ki >3%

Ki- 67≥ %20

67- Kiنامعلوم

ی تومورمکان اولیه

پانکراس

معده

روده کوچک

لگن

هاریه

کبد

متاستازهای ناشناخته

مکان متاستازها

لگن 

کبد

هاریه

لنفنود

استخوان

برست

دتیروئی

(57/18 )11

(56/54 )11

81-38

3

8

9

2

3

6

2

4

1

5

1

5

3

16

4

6

5

1

1

اطلاعات اولیه بیماران



CT, SPECT, SPECT-CTبرای تصاویرXGBoostهای انتخاب شده توسط الگوریتم ویژگیمقایسه 

868 Fs                                10 FSXGB

868 Fs                                 9 FSXGB

871 FS                                            10 FSXGB



CT, SPECT, SPECT-CTبرای تصاویرmRMRهای انتخاب شده توسط الگوریتم ویژگیمقایسه 

868 Fs                                8 FSmRMR

871 FS                                                            10 FSmRMR

868 Fs                                 10 FSmRMR



درماندسته بندی طبقه بندها، الگوهای انتخاب ویژگی و تصاویر از لحاظ پیش بینی پاسخ به

XGBoost > mRMRCT, SPECT

SPECT-CT mRMR > XGBoost

الا،بمکانیتفکیکقدرتتصویر،بالایرزولوشنCTتصویردر
ازندتوامیتصویربودنآناتومیکوخاکستریسطوحگستردگی

.باشدSPECTبهنسبتآنبینیپیشقدرتبودنبالادلایل

بهتریبینیپیشقدرتSPECT-CTتصاویرکهرفتمیانتظار
رودمیاحتمال.شدثابتآنخلافولیباشندداشتهCTبهنسبت
.باشدامرایندلیلبررسیموردهاینمونهتعدادتفاوت

بینیپیشکاهشدردیگریعلتتصاویرفیوژندرخطاداشتنامکان
.باشدمیSPECT-CTتصویر

گیهایویژشناساییدرترکیبیالگوریتمهایغیرهیبریدیتصاویردر
عملکرد177Lu-DOTATATEرادیودارویدرمانبهپاسخبامرتبط
.بالعکسودارندبهتری

CT, SPECT, SPECT-CT RF > DT
RF طبق انتظار برای داده های نامتوازن عملکرد خوبی از خود

.نشان داد



قیقکاربرد کلینیکی تح

FS of XGBoost RF  or  DT
Python 

code

Prediction of response to 

treatment

mRMR + RF  or  DT
Python 

code

Prediction of response to 

treatmentSPECT-CT

CT

فواید پیش بینی پاسخ به درمان رادیوداروی
177 Lu-DOTATATE

صرفه جویی در وقت و هزینه 
بیماران

صرفه جویی در مصرف 
رادیودارو

هدف )اختصاصی شدن درمان 
(رادیومیکس

کمک به تصمیم پزشک برای 
استفاده از درمان های دیگر 

+



جنبه نوآورانه تحقیق

یایدهودنبنویدهندهنشانبودرسیدهچاپبهالمللیبینوملیسطحدرکهمقالاتیجستجویوهابررسیتحقیقاتی،کارشروعدر
تومورهایبهمبتلابیمارانبرای177Lu-DOTATATEرادیودارویدرمانبهپاسخبینیپیشیزمینهدر.بودمانتحقیقاتی

.بودنشدهگزارشمشابهیکارهیچSPECT-CTهیبریدیتصاویررادیومیکسنتایجازاستفادهبانورواندوکرین

مبنایربرادیومیکسهایویژگیازاستفادهبانورواندوکرینمختلفتومورهاییدرجهتفکیکیزمینهدرشدهچاپمقالاتبیشتر
.بودSPECTمحدودصورتبهوCT،MRIتصاویر

.داردتفاوتلحاظچندینازکهرسیدهچاپبهماتحقیقبامشابهکاریهمکارانشولاودیسلاتوسطایمقاله2022سالدر

تفاوت ها لاودیسلا و همکاران تحقیق حاضر

تعداد چرخه های درمانی 5-7 4-6

تصویر مورد مطالعه  Ga/DOTATOC PET-CT CT, SPECT, SPECT-CT

کاهش ویژگیالگوی Correlation filter XGBoost, mRMR

الگوریتم طبقه بندی Logistic regression RF, DT, KNN, SVM

ارزیابی مدل ROC Confusion matrix

مدل پیش بینی کننده برای تصویر هیبریدیدقت 74% 83%, 79%, 74%



Limitation

reproducibility of radiomic studies often poor

radiomics studies often based on 
retrospectively data

imaging protocols are often not controlled 

patient geometry, which impact the levels of 
noise and presence of artifacts in image

Noise in CT protocolsLimitted samples

Poor separation of type and position of tumer 
Limitted time for receving response after 

treatment



: پیشنهادات

ر استفاده از تعداد بیشت
بیماران و تصاویر

ای استفاده از الگوریتم ه
دیگر یادگیری ماشین و

یقالگوریتم یادگیری عم

تفکیک نوع و محل 
تومورها

قطعه بندی ضایعات به
صورت اتوماتیک

استفاده از تصاویر 
MRIپزشکی دیگر مثل 



04

03

02

Translation of radiomics into clinic

Clinical Use of the test

1) Usage of radiomics should be specified.
2) Usage of radiomics should have extra 

benefits.

Justifying use of radiomics in clinic

1) Outputs should be valid
2) Prospective and prospective-retrospective 

studies should be conducted
3) Patients benefit

Model development and validation

1) Overfitting and underfitting
2) Ability of model
3) Handling ambiguous output
4) Test performance and updating

Imaging and Feature extraction

1) Image Acquisition
2) List of quantitative features
3) Validity of features
4) Corrective Measures

01
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CT " :ویر تغییرپذیری شدت تص" انتروپی
. کندرا مشخص می

گیری معیاری برای اندازه" واریانس اجرا"
.واریانس در ماتریس های طول اجراست

ای معیاری بر" حداکثر ضریب همبستگی " 
.گیری پیچیدگی بافت استاندازه

معیاری برای ناهمگونی" واریانس تفاوت"
یکی از دلایل غیریکنواختی. بافت است

.  ضایعه وجود نکروز است

بزرگترین طول محور" حداکثر طول محور"
.دهدرا نشان می ROIبیضی محصور در 

ترین طول محور کوتاه" حداقل طول محور"
. دهدنشان می ROIبیضی محصور را در

.  این دو ویژگی در مورد شکل ضایعات است
ن ضایعات به شکل بیضوی پاسخ به درما

دهندبهتری از خود نشان می

SPECT" :معیاری " ایی خوشهسایه
.تبرای چولگی و یکنواختی بافت اس

ری معیا" تاکید بر وابستگی کوچک"
.  تهای کوچک اسبرای توزیع وابستگی

ی وابستگیمقدار بالاتر نشان دهنده
.های همگن کمتر استکمتر و بافت

گیری میزان تغییراتاندازه" قدرت"
ر های بزرگتر دشدت آهسته با تفاوت

.  شدت سطح خاکستری است

دت معیاری برای تغییر ش" کنتراست"
.  موضعی است

ار عدم تقارن توزیع حول مقد" چولگی"
.کندگیری میمیانگین را اندازه



CT" :شدت سطح خاکستری متوسط در " میانهROI
.  باشدمی

ی برای کمی ساز" گیری اطلاعات همبستگیاندازه"
به کار پیچیدگی بافت با استفاده از اطلاعات متقابل

.رودمی

مناطق با توزیع" ی سطح خاکستری پایینتاکید بر منطقه" 
.  کندگیری میاندازه سطح خاکستری کمتر را اندازه

وزیع ت" وابستگی کوچک تاکید بر سطح خاکستری پایین" 
اکستری تر در مناطقی با سطوح خهایی با مقادیر پایینوابستگی

. کندکمتر اندازه گیری می

 های معیاری از توزیع وابستگی" تاکید بر وابستگی زیاد" 
 تر و بزرگ، با مقدار بیشتری که نشان دهنده وابستگی بزرگ

.بافت های همگن تر است

"  میانگین مشترک"
میانگین شدت سطح 
خاکستری توزیع را

.برمی گرداند

SPECT" : میانگین
رابطه بین " تفاوت

ا وقوع پیکسل هایی ب
مقادیر شدت مشابه و 
ا وقوع پیکسل هایی ب
مقادیر شدت متفاوت
درا اندازه گیری می کن

CT, SPECT, SPECT-CTبرای تصاویرmRMRهای انتخاب شده توسط الگوریتم ویژگیمقایسه 
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