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 های سرطانبندی زیرگروه های عصبی پیچشی حساس به هزینه برای طبقهشبکه 
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   .ایران ،قم، صنعتی قم، برق و کامپیوتر

 

 چکیده  

  به عمیق یادگیری یهاروش  اخیر، یهاسال  در. است سرطان آگهی پیش و  تشخیص برای مهمی بسیار وظیفه سرطان هاییرگروه ز یبندطبقه

  زیادی حد تا عمیق شبکه عملکرد زیرا است دشوار عصبی شبکه ساختار تعیین ،حالین باا. اندآورده دست به یتوجهقابل محبوبیت دلیل همین

  بر   مستقیمی  تأثیر  مختلف  طبقات  بین  هاداده   تعادل  عدم  و  ژن  بیان  داده  پایگاه  در  هاژن   بالای  تعداد  این،  بر  علاوه.  دارد  بستگی  آن  ساختار  به

  کانولوشن   عصبی  شبکه  مدل  یک  نامتعادل،  یهاداده   مشکل  به  پرداختن  برای.  دارد  سرطان  زیرگروه  یبندطبقه   یهامدل   عملکرد  و  پیچیدگی

(CNN  )دیگر،   سوی  از.  است  یشنهادشدهپ   اقلیت  یهاکلاس   شناسایی  در  مدل  دقت  افزایش  برای  هزینه  به  حساس  استراتژی  یک  از  استفاده  با  

  توزیع   اساس  بر  هزینه  ماتریس  هزینه،  به  حساس  روش  در.  شودمی  استفاده  پردازشیش پ  مرحله  در  هاژن  کاهش  برای  فیشر  ضریب  تکنیک  از

  از   مجموعه  دو .  شودی م  استفاده  خطا   میزان  محاسبه  برای  CNN  شبکه  هزینه  تابع  مرحله  در  ماتریس  این  از  سپس   و  شودی م  ایجاد  هاکلاس 

.  شوندمی   مقایسه دقت  فراخوانی و  دقت،  معیار  سه  از  استفاده  با  نتایج. شودی م  استفاده پیشنهادی  روش  ارزیابی  برای  سرطان  یهاداده   مجموعه

همراه  یبندطبقه   برای  مناسب  یهاژن  انتخاب  که  دهدمی  نشان  نتایج   تواند ی م  منظور  این  برای  هزینه  به  حساس  یادگیری  از  استفاده  به 

به ترتیب برای دقت،    %18و    %10  ،%11  بدون انتخاب ویژگی و یادگیری حساس به هزینه حدود CNNعملکرد روش پیشنهادی نسبت به مدل  

 . فراخوانی و صحت افزایش دهد

 .CNN  عمیق  یادگیری  ژن،  بیان  یهاداده  سرطان،  هاییرگروه ز  نامتوازن،  یها داده   ،یبنددسته  کلمات کلیدی:

A Cost-Sensitive Convolution Neural Network for Cancer 

Subgroups Classification 
Razieh hashemi Alam, Mahbobeh Shamsi*, Majid Aghaee 

Electricity and computers, Qom Industrial, Qom, Iran.  

Abstract  

Classification of cancer subtypes is very important task for the diagnosis and 

prognosis of cancer. In recent years, deep learning methods have gained 

considerable popularity for this reason; however, it is difficult to determine the 

structure of the neural network because the function of the deep network 

depends largely on its structure. In addition, the high number of genes in the 

gene expression database and the imbalanced data between different classes 

have a direct effect on the complexity and performance of cancer subgroup 

classification models. To address the problem of unbalanced data, a convolution 

neural network (CNN) model using a cost-sensitive strategy is proposed to 

increase the model's accuracy in identifying minority classes. On the other hand, 

the fisher ratio technique is used to reduce genes in the preprocessing stage. In 

techniques the cost-sensitive method, a cost matrix is created based on the 

distribution of classes, and then this matrix is used in the CNN network cost 

function step to calculate the amount of error. Two sets of cancer datasets are 

used to evaluate the proposed method. The results show that selecting the 

appropriate genes for classification along with the use of cost-sensitive learning 

can increase the performance of the proposed method compared to the CNN 

model without selecting the feature and cost-sensitive learning about 11%, 10% 

and 18% in terms of three criteria of accuracy, recall and precision, respectively. 

 Keywords: Classification, Imbalanced Data, Cancer subgroups, Gene 

expression,Convolution Neural Networks, Cost-sensitive learning 
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 مقدمه   – 1

اساس    هایزیرگروه   بندیطبقه بر  ژن   هایداده سرطان  بیان 

رفتار   تحلیل  جهت  قدرتمندی  بسیار  ژن    زمانهمابزار  هزاران 

حاصل    هایداده   بندیطبقهبسیار زیاد در    هایژن . وجود  است

از بیان ژن، باعث به وجود آمدن مشکلات زیادی در تحلیل این 

اط  هاداده  و  نویز  وجود  قبیل  از  مشکلاتی  است.  لاعات  شده 

در تحلیل اطلاعات مفید    تنهانهکه    هاژن در برخی از    غیرمفید

باعث   بلکه  نیز    بندیطبقهنیستند،  اطلاعات  .  شوند مینادرست 

از   برخی  در  مشابه  اطلاعات  اعتبار    هاژنهمچنین،  عدم  باعث 

این،    .شودمی  هادادهتحلیل    هایروش از    بعضی بر     علاوه 

شبکه مدل  باعث    هایداده  باعصبی    هایسازی  بالا  ابعاد  با 

پیچیدگی   و  محاسباتی  هزینه    بندی طبقه  هایروشافزایش 

عامل بیماری    هاژن، تنها مجموعه کوچکی از  حال شود. بااین می

شدن    رنگکمبسیار زیاد باعث    هایژن هستند، بنابراین حضور  

 عامل بیماری خواهند شد.    هایژناثر  

  عمیق   یادگیری  و  ماشین  یادگیری  هایروش   اخیر،  هایسال   در

  بیان   هایداده   بندیطبقه  همچنین  و  مفید  هایژن  یافتن  برای

  بزرگ   اندازه  دلیل  به  ،حالبااین .  اندقرارگرفته  مورداستفاده  ژن

  های روش  از  قبلی   هایروش   از  بسیاری  ژن،  بیان  هایداده 

  از   قبل  درواقع.  کردندمی  استفاده  هاژن  کردن  فیلتر  برای  آماری

  عمیق،   یادگیری  و  ماشینی  یادگیری  هایروش   از  استفاده

  و   شوندمی   حذف  t  آزمون  مانند   هاییتکنیک   با  نامربوط  هایژن

  ساخت   برای  دهندمی   ارائه  خوبی  بندیطبقه  که  هاییژن  تنها

عملکرد    مسئله.  شوندمی  استفاده  مدل روی  بر  توازن  عدم 

این میان،  دسته که   ییهاتمیالگوربندها تأثیر بسیاری دارد. در 

نظر    یمسئله در  را  توازن کلاس  دارند  رندیگینمعدم  تمایل   ،

در   و  شوند  داده  قرار  پوشش  تحت  اکثریت  کلاس  توسط  که 

نادیده گرفته شوند اقلیت  مسائلی که   .مقابل توسط کلاس  در 

 بنددستهی یک  زیاد است، برای طراح  هاآنسطح عدم توازن در  

شود.   ستیبای مخوب   مدیریت  دقت  با  توازن  عدم    سطح 

ی نامتعادل  هاداده یی که مشکلات مربوط به مجموعه  هاکیتکن

دسته اول  به دو گروه تقسیم شوند.    توانندی مگیرند  را در برمی

که    یهاروش  است  داده  رویسطح  آموزش  بر  کار    یمجموعه 

تغکلاس   عیتوز  و  کنندیم را  د  .دهندی م  رییها    گر یدسته 

دسته   یهاروش  )الگورسطح  برمیتمیبند  در  را  اردیگی (    ن ی. 

  دارند ینگه م  رییرا بدون تغ  یآموزش  یهاها مجموعه داده روش 

 .  شوند یم  میتنظ  هادادهطبق با توزیع    یآموزش  یهاتمیو الگور

از   یکی  هزینه  به  حساسیت  یادگیری    های تکنیکاستراتژی 

-های مرتبط با دستههزینه  است که  بنددسته مبتنی بر سطح  

تشخیص سرطان،   درگیرد. ها را در نظر می بندی نادرست نمونه

.  است  زیاد  بسیار  اشتباه  بندیطبقه  خطاهای  بین  هزینه  تفاوت

  کلاس   هر  آن  در  که  سرطان   تشخیص  سیستم  یک  در

  نه،   یا  است  سرطان  به  مبتلا  فرد   یک  آیا  که  است  این  دهندهنشان 

بیمار  اشتباه  بندیطبقه سالم  عنوانبه  یک  فرد   هزینه   به   منجر  یک 

یک    عنوانبه  سالم  فرد  یک  بندیطبقه  با  مقایسه  در  بیشتری  بسیار

  باعث  است  ممکن  اشتباه  تشخیص  که  دلیل  این  به.  شد  خواهد  بیمار

 یک   هزینه   به  حساس  یادگیری.  شود  بیمار  مرگ  یا  درمان  در  تأخیر

  باعث  که  است  یادگیری  کلی   هزینه  رساندن  حداقل  به  برای  استراتژی

 به   نسبت  آموزش  روند  که  باشد  ای گونهبه  یادگیری  مدل  یک  شودمی

 .  باشد  ترحساس   دارند  کمتری  هزینه   که  کلاسهایی

یادگیری    هایمدل   در   نه یهز  به  حساس   یریادگی  از  استفاده  هنگام

  دارند   یبالاتر  نهیهز  که  هاییکلاس   به  نسبت  آموزش  ندیفرا  ،ژرف

  کلاس   خاص  هایهزینه  یقاتیتحق  هایتلاش  از  یبرخ.  است  ترحساس 

  بار   نیاول.  اندکرده   یبررس  یادگیری ژرف  هایکننده   بندیطبقه  در  را

  شد  یمعرف  همکاران  و  1چونگ   توسط  نهیهز  به  حساس  یادگیری ژرف

خطا   در  را  هاهزینه  که  ،[8]   و   DNN  آموزش  از  قبل  مرحله  2تابع 

CNN  نیانگی م  گرفتن  نظر  در   با  [9]  همکاران  و  3وانگ .  شد  ادغام  

  مربع   یخطا  نی انگیم  دادن  دست  از  عملکرد  ،  کلاس  هر  در  خطا

(4MSE  ) یبرا  DNN  کی  [10]  همکاران  و  خان.  دیبخش   بهبود  را  

  هر  به  خودکار  طوربه  نهیهز  دادن  اختصاص  یبرا  را  یابتکار   روش

  توابع   از  یبرخ.  کرد  فرموله  کلاس،  هایداده   عیتوز  به  توجه  با  کلاس

  ،MSE  مانند  ،  گیرندمی   قرار  مورداستفاده  گسترده  طوربه  که  ضرر

 به   حساس  یریادگی  از  استفاده  با  ،SVM Hinge  و  یآنتروپ  کراس

  به   حساس  SAE  کی  [11]  همکاران  و  یکانیتل.  افتندی  بهبود  نهیهز

  ی آنتروپ  رفتن  نیب  از  عملکرد  در  هاهزینه  آن  در  که  کرد  جادیا  نهیهز

  یکردها یرو  ریسا  به  نسبت  روش  نیا  ی برتر.  گرفتند  قرار  متقابل

ژرف   از   استفاده  به  یازین  که  است  نیا  نهیهز  به  حساس  یادگیری 

  هاداده   آمار  قیطر  از  هاهزینه  رایز  ستین  سازدست   نهیهز  سیماتر

 .شودمی  نییتع

  استراتژی  هم   و هزینه  به حساس یادگیری  هایاستراتژی  هم مقاله این

  و  طبقاتی  تعادل  عدم  مشکل  به  رسیدگی  برای  را  ویژگی  کاهش

 تکنیک .  کندمی  ادغام  سرطان  زیرگروه  بندیطبقه  در  ابعادی  مشکلات

  مرحله  در  غیرمفید  و  نامربوط  های ژن   حذف  برای  فیشر  ضریب

  متقابل  تلفات  عملکرد  این،  بر  علاوه.  دشومی  استفاده  پردازشپیش 

  ادغام   با  هزینه  به  حساس  یادگیری  استراتژی  از   استفاده  با  آنتروپی

  طول  در  تلفات  ارزش  محاسبه  هنگام   کلاس  به  مربوط  هایهزینه

  آمار  اساس  بر  هاهزینه  استراتژی  این  در.  یابدمی  بهبود  ،CNN  آموزش

  شود می   باعث  رویکرد  این.  شودمی  تعریف  سرطان  هایدسته   هایداده 

  حساس  پایین فرکانس با سرطان های کلاس به نسبت CNN مدل که

.  دهدمی   افزایش  هاسرطان   نوع  این  در  را  ژن  بیان  مدل  عملکرد  و  باشد

  نتایج  و  شودمی  انجام  GBM  داده  مجموعه  روی  مختلفی  هایآزمایش 

 
1Chung 
2Loss function 
3Wang 
4Mean Squared Error (MSE) 
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و  دقت،  ازنظر   نشان   نتایج.  شوندمی  ارزیابی  تصح  فراخوانی 

  مدل   عملکرد  تواندمی  ما  پیشنهادی  چارچوب  که  دهدمی

CNN  فرکانس   با  هایسرطان   برای  ویژهبه   ژن،  بیان  برای  را  

 . بخشد  بهبود  پایین،

  2  بخش:  است  شده  سازماندهی  زیر  شرح  به  مقاله  باقیمانده

  رویکردهای   و  ژن  انتخاب  در  مرتبط  کارهای  خلاصه  طوربه

 خلاصه  را  ژن  بیان  برای  عمیق  یادگیری  بر  مبتنی  بندیطبقه

  یادگیری   از  استفاده  با  CNN  معماری  یک  ،3  بخش  در.  کندمی

 ارزیابی  نتایج   4  بخش.  است  شده  معرفی   هزینه  به  حساس

 5  بخش  در  گیرینتیجه  سپس  و  دهدمی  ارائه  را  کارایی

   . شودمی   استنتاج

 کارهای مرتبط    – 2

  فیلتر،   شامل  که  دارد  وجود   ژن  انتخاب  برای  دسته  سه

  غلبه   برای  t  آزمون  از[  2]  در.  است  شده  جاسازی  و  بندیبسته

  و   لیائو.  شد  استفاده  ژن   انتخاب   برای  پراکندگی  مشکل  بر

  همراه   به  ویلکاکسون  رتبه  مجموع  آزمون  از[  3]  همکاران

.  کرد  استفاده  ها  ژن  اهمیت  ارزیابی  برای  پشتیبان  بردار  ماشین

  ارزیابی   برای  کننده  بندیطبقه  یک  از  Wrapper  رویکردهای

  .کنندمی  استفاده  ویژگی  زیرمجموعه  یک  عملکرد

k-بردار   ماشین  و[  5]  عصبی  شبکه  ،[4]  همسایه  نزدیکترین  

  لفاف   روش  برای  پرکاربرد  هایکنندهبندی طبقه [  6]  پشتیبان

  را   همسایگی  خشن  مجموعه  مدل[  7]  همکاران  و  هو.  هستند

 پیوسته  و  گسسته  ژن  بیان  هایداده   مجموعه  پردازش  برای

  از   ایمجموعه   ،[1]  در  عصبی  جنگل  مدل  یک . کرد  پیشنهاد

  سرطان   هایزیرگروه   بندیطبقه  برای  عصبی  درخت  مدل

 چند  مسئله  یک  پیشنهادی  جنگل  مدل  .شد  پیشنهاد

  هر   برای  دودویی  بندیطبقه  مسائل  از  بسیاری  به  را  بندیطبقه

 نسبت  ترکیب  با  ژن  انتخاب  رویکرد  یک.  کندمی  تبدیل  جنگل

 . شد  ایجاد  همسایگی  خشن  مجموعه  و  فیشر

  بهبودیافته   عمیق  عصبی  شبکه  یکDeepGene [7  ]   روش  

 Clustered Gene  تکنیک  از  ابتدا.  است  ژن  بیان  برای

Filtering  سپس، .  شد  استفاده  نامربوط  هایژن   حذف  برای  

  بالا   سطح  هایویژگی  استخراج  برای  DNN  کنندهبندی طبقه

 . شد  استفاده  بندیطبقه  برای

 متدولوژی پیشنهادی    – 3

مبتنی بر یادگیری حساس به    CNNدر این بخش، یک مدل  

شود که شامل چهار مرحله است: انتخاب ژن،  هزینه معرفی می

تابع زیان حساس    و    تولید ماتریس هزینه، مدل یادگیری ژرف

دهد و در  مراحل روش پیشنهادی را نشان می  1 به هزینه. شکل

 شود. طور مفصل بحث میادامه هریکی از مراحل به 

 
 روش پیشنهادی (: 1-)شکل

ژن  -3-1   ژن  هزاران  از  طورکلیبه  ژن  انیب  هایداده :   انتخاب 

درحالی است  شدهتشکیل   اندک   اغلب  موجود  هاینمونه  تعدادکه  ، 

  ژن  چند  تنها  ژن،  انیب  هایداده   در  یژگی و  هزاران  انیم  در.  است

  ممکن   هیبق  کهدرحالی  هستند  همراه  سرطان  هایزیرگروه   با  درواقع

.  شوند  گرفته  نظر  در  اغتشاش  عامل  ای  زائد  هایویژگی   عنوانبه   است

  نظر  در  ابعاد  کاهش  مشکل  کی  عنوانبه   تواندمی   ژن  انتخاب  ن،یبنابرا

  های ژن   بندیطبقه  دقت  حفظ  ضمن  کندمی  یسع  که  شود  گرفته

 .کند  انتخاب  زین  را  مهم  هایژن  ،یاصل

  اگر .  است  شدهبندی طبقه  فواصل  با  کلاس  فواصل  نسبت  شریف  نسبت

  نمونه   هر  باشد،  داشته  وجود  داده  مجموعه  کی  در  یبند  طبق  دو

  انی ب  هایداده   وY∈{+1,-1}  چون  شود  داده  نشان  عنوانبه  تواندمی

عنوان  به   باشند  توانندمی  ژن i

n

i

i xxx   زانیم  ژن  هر  یبرا  =1,...,

),.(  استاندارد  انحراف −+

ii resp   نیانگیم  انحراف   و   

).,( −+

ii resp   اساس  شریف  بیضر  زانیم  و  شدهمحاسبه بر 

 : فرمول زیر محاسبه میشود
 

تفاوت    بیشترین  میزان  و  است  ینترآموزنده   iF  مقدار  بالاترین  با  ژن

ژنهاداده  بیان    دهدی م  نشان  متوسططور  به  کلاس  دو  در  را  ی 

  کوچک  انحراف  دارای  که  ییهاژنبه    مربوطه  یهاکلاس  کهی درحال

  مقادیر  با  ییهاژن   سپس  .دهندیم   نشان  را  اختلاف  بیشترین  هستند،

iFشوند یم   انتخاب  برتر  هاییژگیعنوان وبه  بالا . 

 

با استفاده    CNNبرای آموزش مدل     :تولید ماتریس هزینه  -3-2

به    هایهزینهاز   ماتریس    هایبندی دستهمربوط  یک  ایجاد  مختلف، 

برای محاسبه مقدار   این ماتریس در تابع هزینه  هزینه ضروری است. 

قبلی   هایروش . برخلاف بسیاری از  شودمی استفاده    بندیدستهخطای  

که   هزینه  ماتریس  تولید  طریق    صورتبهبرای  از  و  دستی 

هر   به  مربوط  وزن  روش  شودمیتعیین    بندیدستهکاربرمتخصص   ،

خودکار   صورتبه هاهزینهتا  کندمیدی از یک مکاشفه استفاده پیشنها

این   شوند.  مشخص  کاربر  دخالت  بدون  گرفتن    نظر  دربا    هاهزینهو 

 γ نهیهز سیماترفرآیند تولید  2. شکل شوندمیتعیین  هاکلاس یع توز

 .دهدمی نشان  را  

 

2

2

)()(
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−+

−+

+

−
=
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 فرآیند تولید ماتریس هزینه(: 2-)شکل

محاسبه   داده  مجموعه  در  کلاس  هر  توزیع  اول،  مرحله  در 

  تولید   تا برای تولید ماتریس هزینه استفاده شود. برای  شودیم

انجام    هاداده   توزیع  بر  مبتنی  یک فرموله سازی  هزینه،  ماتریس

  اقلیت   یهاکلاس برای    نادرست  یبندطبقه  بالاتر  هزینه.  شودیم

گرفته   نظر    تری یین پا  یبندطبقه  هزینه  کهی درحال  شودیمدر 

تعیین    یهاکلاس   برای   یبندطبقه  هزینه.  شودیماکثریت 

  محاسبه   1-3رابطه    از  استفاده  با  j  کلاس  در  i  کلاس  نادرست

 .  شودیم

{
𝛾𝑖,𝑗 =

𝛼𝑖

𝛼𝑖+𝛼𝑗
                𝑖, 𝑗 = 1,2, … , 𝐶

𝑠𝑢𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 𝑡𝑜 𝑖 ≠ 𝑗                                  
 (1   )  

مورب،  نهیهز  سیماتر  کیدر   بردار  به  سیماتر  سطر  عنوان 

م  سودمندی نشان  نیا   .شودیشناخته        دهنده بردار 

م   حیصح  هایبندی طبقه نشان  تنظ  بهو    دهدیرا    م یصفر 

همچنشودیم هزنی.  تمام  هستند،    یمنف  ریغ  هاینه، 

𝛾𝑖,𝑗ی عنی > رابطه،    .0 این  تعداد   𝛼𝑗و    𝛼𝑖در  ترتیب  به 

 هستند.     jو    i  یهاکلاس   یهانمونه 

 معماری  این بخش   :معماری شبکه عصبی پیچشی  -3-3

CNN     که  (  3  شکل)  کندمی  تشریحبرای روش پیشنهادی را

 که  است  کانولوشن  لایه   سه  و  بعدییک   ورودی  لایه   دارای یک

  های لایهآن    دنبال  به  و  کانولوشن  یک  دارای  هاآن  از  یک  هر

  فیلتر برای   اندازه.  است  ادغام حداکثری  و   Reluسازفعال تابع  

ادغام   لایه  هر  و  ستاstride =  1 و  8×1  کانولوشن  لایه

  بعد .  کندمی   پردازش  stride=2با  را  4×1  ورودی  یک  حداکثری

  با   Dropout  و  ایدسته  سازی نرمال   از  ، ReLu لایه  هر  از

 دولایه  کانولوشن،  هایلایه  از  بعد.  شودمی   استفاده  05/0  نسبت

 .شد  استفاده  ژن  بندیطبقه   برای  اتصال کامل

در این بخش یک تابع     :تابع هزینه حساس به هزینه  -3-4

-طبقهنسبت به  که  شود  یم   شنهادیپهزینه حساس به هزینه  

نادرست   طول  است.    ترحساس اقلیت    هایکلاس بندی  در 

روش   هزبه  پیشنهادی  یر یادگیآموزش،  مشترک    های ینهطور 

. در کندیم  نه یرا به  یشبکه عصب  یوابسته به کلاس و پارامترها

رو  سهیمقا داده  یکردهایبا  مجدد(بردارنمونه )  سطح  روش  ،  ی 

  جه ی، که درنتدهدینم  رییرا تغ  یاصل  یهاداده   عیتوزپیشنهادی  

آموزش به دست    ندیدر طول فرآ  تریین پا  یمحاسبات  یهاینههز

ا  .دهدیم ی حساس به هزینه که هابرخلاف روش   ن،یعلاوه بر 

اساسکه    یدست  نهیهز  سیماتر  کیاز   متخصص    بر  نظر یک 

کلاس    هر  مرتبط با  هایینههزپیشنهادی    درروششود،  یمتعیین  

  ی ریادگی  فرآیند  طولها در  داده  ع یتوز  زصورت خودکار با استفاده ابه

 .شودیم  میتنظ

مجازات   ما  برخطبقه   هایخطا   انواعکردن  هدف  اساس  بر    ی بندی 

ا  شدهیینتع  هایینههز جر  نیاست.  زمانی  مهیمقدار  نمونه    برای  که 

است    یاز زمان  شتریب  شودی بندی مطبقه کلاس اکثریت    عنوانبه  تیاقل

اکثر نمونه  به به   تیکه  اقلیت    عنواناشتباه  .  شودیبندی مطبقه کلاس 

  ت یکثرو ا  تیاقل  یها، کلاسمیاشاره کرددر بخش قبلی    طور کههمان

با  شوندیم  نییتع فقط  ماتر  نهیهز  دیو  از  را    دا یپ  نهیهز  سیمربوطه 

  ت یها ازنظر اقلنوع کلاس  نییاست که تع نیما ا  تمیالگور  ی. برترمیکن

ها  کلاس  عیها فقط بر اساس توزنهی. درواقع، هزستیلازم ن  تیاکثر  ای

در هر مجموعه   تمیکند تا الگوریکمک م  یژگیو نی. ایابدیاختصاص م

 داده استفاده شود. 

  نوع   هر  به  مربوط  هزینه  مقادیر  گرفتن  نظر  در  با  دارد  قصد  رویکرد  این

  این.  اصلاح کند   cross-entropy  تابع هزینه  ،  نادرست  بندیطبقه

  بندیطبقه  به  نسبت  CNNمدل    بیشتر  حساسیت  باعث  روش

  Softmax  لایه  خروجی  ،درواقع .  شودمی  اقلیت  هایکلاس   نادرست

گرفته    نظر  درورودی تابع هزینه    عنوان به   است،  احتمالات  به شکل  که

 انتخاب   دلیل.  شود  محاسبه  هزینه  به  حساس  زیان  مقدار  تا  شودمی

cross-entropy   به    موارد  بیشتر  در  تواندمی  که  است  این نسبت 

هزینه باشد  دیگر  توابع  داشته  بهتری  -crossاین،  بر  علاوه.  عملکرد 

entropy   از مشکلات    یادگیری  سرعت  کاهش  از  تواندمی یکی  که 

 کند.   است جلوگیری  یادگیری  ( درMSE)   مربع  خطای  میانگین  تابع

قبل از تشریح استراتژی تابع زیان حساس به هزینه پیشنهادی، نحوه  

لایه   داده     Softmaxعملکرد  لایه شودمیتوضیح  کنید  فرض   .

 صورتبه خروجی  

  {𝑋, 𝑌} = {(𝑥1, 𝑦1), (𝑥2, 𝑦2) , … , (𝑥𝑚, 𝑦𝐶)}   که باشد، 

𝑥𝑖 ∈ ℝ𝑑×1   و𝑦𝑖 ∈ ℝ𝐶×1  هستند. اصطلاحd   اندازه لایه خروجی

   iاحتمال اینکه نمونه    Softmaxهستند. تابع    هاکلاستعداد     Cو  

(𝑥𝑖  )  کندمیمتعلق به یک کلاس باشد را محاسبه: 
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𝑓𝜃(𝑥) =
1

∑ 𝑒𝑦𝑖𝐶
𝑗=1

[

𝑒𝑦1

𝑒𝑦2

…
𝑒𝑦𝐶

] = [

𝑝(𝑦𝑖 = 1|𝑥𝑖)
𝑝(𝑦𝑖 = 2|𝑥𝑖)

…
𝑝(𝑦𝑖 = 𝐶|𝑥𝑖)

]     (2)  

کلاس    𝜃متغیر   برای  نگاشت  )  jپارامتر  𝑏𝑗است  + 𝑊𝑗𝑥  .)

پژوهش  پیشنهادی  رویکرد این    ی بند طبقه  کردن  مجازات  در 

  های ینههز  اساس  بر   cross-entropyهزینه  تابع  در  نادرست

  رساندن   حداکثر  به  برای(  γ)  هزینه  ماتریس  در  شدهیینتع

  مقدار . دهدی مبه کلاس واقعی را مدنظر قرار  بینی یش پ نزدیکی

  محاسبه   3  معادله  از  استفاده  با  نمونه  N  با  دسته  هر  هزینه  کل

 : شودیم

ℒ(𝑂, 𝑦) = −
1

𝑁
∑ ℒ(𝑂𝑗 , 𝑦𝑗)𝑁

𝑗=1    (3   )  

  برای   زیان  مقادیر  میانگین   cross-entropy  مقدار  آن  در   که

  توسط   ینیبش یپ  هر  زیان برای  مقدار.  است یبندطبقه   Nکل

 : شودی م  محاسبه  4  معادله

ℒ(𝑂𝑖 , 𝑦𝑖) = − ∑ (𝑦𝑜,𝑐 log 𝑝(𝑦𝑖 = 1|𝑥𝑖; 𝜃𝑖))𝐶
𝑖=1 (4        )  

رابطه،   این  دودویی  یک  𝑦𝑜,𝑐در    به  که(  1  یا  0)  شاخص 

  𝑦𝑜,𝑐مقدار  . دارد اشاره  o مشاهده برای نمونه  صحیح ینیبش یپ

  0  واقعی  کلاس  برای  و  1  شدهینیبش ی پ  اشتباه  کلاس  برای

  مربوط   هزینه  گرفتن  نظر  در  با  اشتباه  یبندطبقه   احتمال.  است

 (: 5  معادله)  ابدییم  تغییر  کلاس  به

𝑝(𝑦𝑖 = 1|𝑥𝑖) =
𝛾𝑖,𝑗.exp (𝑂𝑖)

∑ exp (𝑂𝑖)𝐶
𝑖=1

   (5)  

  اقلیت،   یهاکلاس   به  مربوط  هزینه  ضرب  ،6-3  معادله  اساس  بر

  منجر  بنابراین، و دهدی م کاهش شدتبه  را جدید  احتمال  مقدار

.  شودی م  5-3رابطه    در  ی بندطبقه   زیان  مقدار  افزایش  به

  بر   اکثریت  یهاکلاس از    بیشتر  اقلیت  یهاکلاس   ،بیترتن یابه

   .گذارندیم  تأثیر  تابع هزینه  روی

 نتایج ارزیابی    – 4

مدل  عملکرد  فصل،  این  هزینه    CNN  در  به  حساس 

مدل   یشنهادشدهپ م  یهابا  مقایسه  این  شودیدیگر  ها  مدل . 

نسخه برای    یهاشامل  کتابخانه    .است  CNNغیرحساس 

Keras    وTensorflow   عنوان  بهBackend    اجرای برای 

مدل   DL  یهامدل  تمام  گرفتند.  قرار  با  مورداستفاده   100ها 

بودند. استراتژی توقف اولیه برای جلوگیری از   یدهددوره آموزش 

برازش مورداستفاده قرار گرفت که در آن زمانی که   یشمشکل ب

رو بر  خطا  دوره    هایداده ی مقدار  چندین  برای  سنجی  اعتبار 

م متوقف  آموزش  فرایند  باشد،  نکرده  تابع  شودیتغییر  از   .

Adam  بهبه شبکه   سازینه عنوان    استفاده عصبی    یهابرای 

آزماشودیم تمام  در  بهداده %  80،  هایش .  مجموعه  ها  عنوان 

عنوان مجموعه  به  %10عنوان مجموعه اعتبارسنجی و  به   %10آموزشی،  

 استفاده شد.   آزمایشی

برای ارزیابی روش پیشنهاد، از چهار معیار    :معیارهای ارزیابی -1-4

)رابطه   )رابطه  6دقت  فراخوانی  )رابطه    و  (7(،  استفاده  8صحت   )

 . شودیم

Accuracy = 
TP+TN

FP+FN+TP+TN
         (6) 

Recall=
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
        (7) 

Precision = 
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
       (8) 

پژوهش،     :هادادهمجموعه    -4-2 این  دادهدر    زیرگروه   مجموعه 

  (5چندحالت   گلیوبلاستوما)  GBMبرای    Seq-RNA  ژن  بیان  سرطان

نمونه    212دارای    GBMمجموعه داده  .  ها استفاده شدبرای آزمایش

بندی  هزار ژن است که در چهار گروه ژنی دسته  12سرطانی با حدود  

  TCGA06و   TCGA02دو کلاس  GBMشوند. در مجموعه داده می

نمونه( و دو کلاس دیگر دارای    80دارای توزیع یکسانی هستند )حدود  

 توزیع اقلیتی هستند. 

در این بخش عملکرد روش پیشنهادی بر روی     : نتایج و بحث  -4-3

داده   داده    GBMمجموعه  مجموعه  شده  متوازن  نسخه  همچنین  و 

GBM    روی    2جدول  .  شودمیبررسی بر  پیشنهادی  روش  عملکرد 

داده   و  اساس  بر  GBMمجموعه  فراخوانی  معیار  نشان    صحت  دو  را 

که در   گونههمان .  اندشده اصلی مقایسه    یهاژن با    روش فیشر.  دهدیم

  شده انتخاب های  شود، روش پیشنهادی بر روی ژنجدول مشاهده می 

همچنین   است.  داشته  را  عملکرد  بهترین  ناهنجاری  تکنیک  توسط 

داده  ماتریس  4شکل   روی  بر  پیشنهادی  روش  برای  آشفتگی  های 

 . دهدیماصلی را نشان  

 

 

 GBMعملکرد روش پیشنهادی برای مجموعه داده (: 2-)جدول

 صحت  فراخوانی  انتخاب ژن  کلاس

 
TCGA02 

 0.75 0.67 مجموعه اصلی

 0.72 0.88 فیشر 

 
TCGA06 

 0.67 0.4 مجموعه اصلی

 1.0 0.6 فیشر 

 
TCGA08 

 0.4 0.5 مجموعه اصلی

 0.75 0.75 فیشر 

 
TCGA12 

 0.67 1.0 مجموعه اصلی

 0.75 0.75 فیشر 

 
5Glioblastoma Multiforme 
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 )الف( مجموعه داده اصلی  

 

  

 

 

 

 

 

 

 )ب( ضریب فیشر 

 هایژنماتریس آشفتگی برای مدل با مجموعه (: 4-)شکل

 اصلی  GBMمتفاوت برای مجموعه داده  شدهانتخاب

عملکرد    5شکل   می  یهامدل میانگین  نشان  را  ژن  دهد.  بیان 

برای   عملکرد  فیشر   یهاژنبدترین  نسبت  تکنیک  با  منتخب 

روش   کاربرد  به  مربوط  عملکرد  بالاترین  مقابل،  در  بود. 

انتخابی با استفاده از تکنیک  پیشنهادی بر روی مجموعه داده 

 .ترکیبی بود

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 بندی یادگیری ژرف برای دسته هایمدلعملکرد (: 5-)شکل

 

 ی ریگجه ینت -5

.  است  ژن  بیان  ناحیه  در  پرکاربرد  تکنیک  یک(  DL)  عمیق  یادگیری

 همچنین   و  بالا  ابعاد  با  یهاداده   مورد  در  هاتمیالگور  این  ،حالن یباا

  زیاد  تعداد.  هستند  روبرو  زیادی  یهاچالش   با  نامتعادل  یهاداده 

  و  دهدمی   افزایش  را  عمیق  یادگیری  هایمدل   پیچیدگی  ها،ویژگی

  بندی طبقه  مدل  عملکرد  سرطان،  هایکلاس   بین  تعادل  عدم  همچنین

  CNN  رویکرد  یک  ها،چالش   این  به  رسیدگی  برای.  دهدمی   کاهش  را

  استراتژی   یک.  شد  ادغام  ژن  انتخاب  تکنیک  با  که  شد  پیشنهاد

  در.  شد  استفاده  نامتعادل  یهاداده   با  مقابله  برای  نیز  هزینه  به  حساس

  یهانه یهز  دارای  مختلف  اشتباه  یهای بندطبقه   استراتژی،  این

  و   شودی م  اعمال  خطا  میزان  محاسبه  هنگام  در  که  هستند  مشخصی

  روش  در.  شودی م  استفاده  شبکه  پارامترهای  یساز نهیبه  برای

  شده   یبندفرمول   تابع  یک  از  استفاده  با  هزینه  ماتریس  پیشنهادی،

  استفاده   داده   مجموعه  از  پیشنهادی  روش  ارزیابی  برای .شودیم  تعیین

  روش   مقایسه  برای  F1-Score  و  دقت  یادآوری،  دقت،  معیارهای.  شد

  هزینه  به  حساس  اجرای.  شد  استفاده  مشابه  هایمدل   با  پیشنهادی

CNN  روش  که   داد   نشان  نتایج.  شد  مقایسه  حساس  غیر  یهانسخه  با  

 طور به.  دارد  اقلیت  طبقات  برای  بالاتری  تشخیص  توانایی  پیشنهادی

  حدود   را   زیرگروه  سرطان  تشخیص  عملکرد  پیشنهادی  مدل  متوسط،

 . است  داده  افزایش  3٪
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