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چکیده 

طبقه بندی زیرگروه های ســرطان وظیفه بسیار مهمی 
در تشــخیص و پیش بینی سرطان هاســت. در سال های 
اخیــر، روش های یادگیری عمیق بــه همین دلیل محبوبیت 
قابل توجهی به دســت آورده اند. بااین حال، تعیین ساختار 
شبکه عصبی دشوار است زیرا عملکرد شبکه عمیق تا حد 
زیادی به ســاختار آن بســتگی دارد. علاوه بر این، تعداد 
بالای ژن ها در مجموعه داده بیان ژن و عدم تعادل داده ها 
بین رده های مختلف تأثیر مستقیمی بر پیچیدگی و عملکرد 
مدل های طبقه بندی زیرگروه سرطان دارد. برای پرداختن 
به مشکل داده های نامتعادل، یک مدل شبکه عصبی پیچشی 
با اســتفاده از یک راهبرد حســاس به هزینه برای افزایش 
دقت مدل در شناســایی رده های اقلیت پیشنهادشده است. 
از ســوی دیگر، از سه تکنیک نســبت فیشر، مجموعه های 
ناهنجار و ترکیبی برای کاهش ژن ها در مرحله پیش پردازش 

استفاده شده اســت. در روش حساس به هزینه، ماتریس 
هزینه بر اســاس توزیع رده ها ایجاد شــده و سپس از این 
ماتریس در مرحله تابع هزینه شبکه پیچشی برای محاسبه 
میزان خطا اســتفاده شده اســت. دو مجموعه از مجموعه 
داده های ســرطان برای ارزیابی روش پیشنهادی استفاده 
شده است. نتایج با استفاده از چهار معیار دقت، فراخوانی، 
صحت و F1�Score مقایسه شده است. نتایج نشان می دهد 
که انتخاب ژن های مناســب و استفاده از یادگیری حساس 
به هزینه توانسته است عملکرد روش پیشنهادی را نسبت 
به مدل پیچشی بدون انتخاب ویژگی و یادگیری حساس به 
هزینه در حدود 11%، 10% ، 18%، 21%، به ترتیب برای دقت، 

فراخوانی، صحت و F1�Score افزایش دهد.
واژه هــای کلیــدی: دســته بندی، داده هــای نامتوازن، 

زیرگروه های ســرطان، داده های بیان ژن، شــبکه عصبی 
پیچشی، راهبرد حساس به هزینه
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1 - مقدمه 

طبقه بندی زیرگروه های ســرطان بر اســاس داده های 
بیان ژن ابزار بسیار قدرتمندی جهت تحلیل رفتار هم زمان 
هزاران ژن اســت. وجود ژن های بسیار زیاد در طبقه بندی 
داده های حاصل از بیان ژن، باعث به وجود آمدن مشکلات 
زیادی در تحلیل این داده ها شــده است. مشکلاتی از قبیل 
وجــود نوفه و اطلاعــات غیرمفید در برخــی از ژن ها که 
نه تنها در تحلیل اطلاعات مفید نیستند، بلکه باعث طبقه بندی 
نادرست اطلاعات نیز می شوند. همچنین، اطلاعات مشابه در 
برخی از ژن ها باعث عدم اعتبار بعضی از روش های تحلیل 
داده ها می شود. علاوه بر این، مدل سازی شبکه های عصبی 
با داده های با ابعاد بالا باعث افزایش هزینه محاســباتی و 
پیچیدگی روش هــای طبقه بندی می شــود. بااین حال، تنها 
مجموعه کوچکی از ژن ها عامل بیماری هســتند، بنابراین 
حضور ژن های بسیار زیاد باعث کم رنگ شدن اثر ژن های 

عامل بیماری خواهند شد. 
در ســال های اخیــر، روش هــای یادگیری ماشــین و 
یادگیری عمیق برای یافتن ژن های مفید و همچنین طبقه بندی 
داده های بیان ژن مورداستفاده قرارگرفته اند. بااین حال، به 
دلیل اندازه بزرگ داده های بیان ژن، بسیاری از روش های 
قبلی از روش های آماری برای فیلتر کردن ژن ها اســتفاده 
می کردنــد. درواقع قبل از اســتفاده از روش های یادگیری 
ماشینی و یادگیری عمیق، ژن های نامربوط با تکنیک هایی 
مانند آزمون t حذف می شوند و تنها ژن هایی که طبقه بندی 
خوبی ارائه می دهند برای ســاخت مدل استفاده می شوند. 
مسئله عدم توازن بر روی عملکرد دسته بندها تأثیر بسیاری 
دارد. در این میان، الگوریتم هایی که مسئلۀ عدم توازن رده 
را در نظــر نمی گیرند، تمایل دارند که توســط رده اکثریت 
تحت پوشش قرار داده شوند و در مقابل توسط رده اقلیت 
نادیده گرفته شــوند. در مســائلی که سطح عدم توازن در 
آن ها زیاد است، برای طراحی یک دسته بند خوب می بایست 
ســطح عدم توازن با دقت مدیریت شــود. تکنیک هایی که 
مشــکلات مربوط به مجموعــه داده های نامتعــادل را در 

برمی گیرند می توانند به دو گروه تقســیم شوند. دسته اول 
روش های سطح داده است که بر روی مجموعه آموزشی 
کار می کنند و توزیع رده ها را تغییر می دهند. دســته دیگر 
روش های سطح دسته بند )الگوریتمی( را در برمی گیرد. این 
روش هــا مجموعه داده های آموزشــی را بدون تغییر نگه 
می دارند و الگوریتم های آموزشــی با توزیع داده ها تنظیم 

می شوند. 
راهبرد یادگیری حساسیت به هزینه یکی از تکنیک های 
مبتنی بر ســطح دســته بند اســت که هزینههای مرتبط با 
دســته بندی نادرســت نمونه هــا را در نظــر می گیرد. در 
تشخیص ســرطان، تفاوت هزینه بین خطاهای طبقه بندی 
اشتباه بسیار زیاد است. در یک سیستم تشخیص سرطان 
که در آن هر رده نشان دهنده این است که آیا یک فرد مبتلا 
به سرطان است یا نه، طبقه بندی اشتباه یک بیمار به عنوان 
یک فرد ســالم منجر به هزینه بســیار بیشتری در مقایسه 
با طبقه بندی یک فرد ســالم به عنوان یک بیمار خواهد شد. 
به این دلیل که تشخیص اشــتباه ممکن است باعث تأخیر 
در درمان یا مرگ بیمار شــود. یادگیری حساس به هزینه 
یــک راهبرد برای به حداقل رســاندن هزینه کلی یادگیری 
است که باعث می شــود یک مدل یادگیری به گونه ای باشد 
که روند آموزش نسبت به رده هایی که هزینه کمتری دارند 

حساس تر باشد. 
هنگام استفاده از یادگیری حساس به هزینه در مدل های 
یادگیــری عمیق، فرایند آموزش نســبت بــه رده هایی که 
هزینه بالاتری دارند حســاس تر است. برخی از تلاش های 
تحقیقاتــی هزینه های خاص رده را در طبقه بندی کننده های 
یادگیری عمیق بررســی کرده اند. اولین بار یادگیری عمیق 
حساس به هزینه توسط چونگ1 و همکاران معرفی شد ]8[، 
 DNN3 کــه هزینه ها را در تابع خطا2 مرحله قبل از آموزش
و CNN4 ادغام کرد. وانگ5 و همکاران ]9[ با در نظر گرفتن 
میانگین خطا در هر رده ، عملکرد از دســت دادن میانگین 
1� Chung
2� Loss function
3� Deep Neural Network
4� Convolutional Neural Network
5� Wang
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خطای مربع )MSE(6 برای DNN را بهبود بخشــید. خان و 
همــکاران ]10[ یک روش ابتکاری را برای اختصاص دادن 
هزینه به طور خودکار به هر رده با توجه به توزیع داده های 
رده، فرموله کرد. برخی از توابع ضرر که به طور گسترده 
مورداستفاده قرار می گیرند ، مانند MSE، کراس آنتروپی و 
SVM Hinge، با استفاده از یادگیری حساس به هزینه بهبود 

یافتند. تلیکانی و همکاران ]11[ یک خو رمزگذار پشته شده 
)SAE(7 حســاس به هزینه ایجاد کرد که در آن هزینه ها در 
عملکرد از بین رفتن آنتروپی متقابل قرار گرفتند. برتری این 
روش نسبت به سایر رویکردهای یادگیری عمیق حساس 
به هزینه این اســت که نیازی به استفاده از ماتریس هزینه 
دست ساز نیست زیرا هزینه ها از طریق آمار داده ها تعیین 

می شود.
 باقیمانده مقاله به شــرح زیر سازماندهی شده است: 
بخش 2 به طور خلاصه کارهــای مرتبط در انتخاب ژن و 
رویکردهای طبقه بندی مبتنی بر یادگیری عمیق برای بیان 
ژن را خلاصــه می کند. در بخــش 3، یک معماری CNN با 
استفاده از یادگیری حســاس به هزینه معرفی شده است. 
بخــش 4 نتایــج ارزیابی کارایی را ارائه می دهد و ســپس 
نتیجه گیــری در بخش 5 اســتنتاج می شــود و در بخش 6 

کارهای آتی پیشنهاد شد. 

2 – کارهای مرتبط

تحلیل داده بیان ژن، از جمله روش هایی است که در سال 
های اخیر جهت تنظیم پردازش های سلولی در سیستم های 
زیســتی مورد توجه قرار گرفته اســت. در همین راستا با 
توجه بــه پیچیدگی های بیــان ژن اســتفاده از روش های 
آمــاری و تکنیک های یادگیری ماشــین و یادگیری عمیق 
بیش از پیش مورد توجه بوده اســت. از جمله این روش ها 
می توان به روش های یافتن رده نمونه های زیستی مرتبط، 
انتخاب ویژگی به منظور یافتن ژن های حاوی اطلاعات مفید 
و روش هــای طبقه بندی جهت تخصیص رده به نمونه های 

6� Mean Squared Error (MSE)
7� Stacked Auto�Encoder (SAE)

سلول با شرایط زیستی نامشخص اشاره نمود.
   ســه دســته برای انتخاب ژن وجود دارد که شــامل 
فیلتر، بســته بندی و جاسازی شده است. در ]2[ از آزمون 
t برای غلبه بر مشــکل پراکندگی برای انتخاب ژن استفاده 
شد. لیائو و همکاران ]3[ از آزمون مجموع رتبه ویلکاکسون 
به همراه ماشین بردار پشتیبان برای ارزیابی اهمیت ژن ها 
استفاده کرد. رویکردهای Wrapper از یک طبقه بندی کننده 
برای ارزیابــی عملکرد یک زیرمجموعه ویژگی اســتفاده 
می کنند. K-نزدیک ترین همســایه ]4[، شــبکه عصبی ]5[ و 
ماشین بردار پشــتیبان ]6[ طبقه بندی کننده های پرکاربرد 
برای روش لفاف هســتند. هو و همکاران ]7[ مدل مجموعه 
خشن همســایگی را برای پردازش مجموعه داده های بیان 
ژن گسسته و پیوسته پیشنهاد کرد. یک مدل جنگل عصبی 
در ]1[، مجموعــه ای از مدل درخت عصبی برای طبقه بندی 
زیرگروه های ســرطان پیشنهاد شد. مدل جنگل پیشنهادی 
یک مسئله چند طبقه بندی را به بسیاری از مسائل طبقه بندی 
دودویــی برای هر جنگل تبدیل می کند. یک رویکرد انتخاب 
ژن با ترکیب نســبت فیشــر و مجموعه خشن همسایگی 
ایجاد شــد. روش DeepGene ]7[ یک شبکه عصبی عمیق 
 Clustered بهبودیافته برای بیان ژن اســت. ابتدا از تکنیک
Gene Filtering برای حذف ژن های نامربوط استفاده شد. 

ســپس، طبقه بندی کننده DNN برای استخراج ویژگی های 
سطح بالا برای طبقه بندی استفاده شد.

در ســال های اخیر، فناوری داده هــای بیان ژن، به طور 
گســترده ای در تشــخیص های بالینی مورد اســتفاده قرار 
گرفته اســت. از مهم ترین مشکلات این داده ها، تعداد محدود 
نمونه ها در برابر ابعاد بالای آن )تعداد زیاد ژن ها( می باشد. 
بسیاری از این ژن ها جهت تشخیص بیماری ها مفید نیستند 
حتی ممکن است مانع از تشخیص درست نیز گردند. بنابراین 
یافتــن ژن های حــاوی اطلاعات مفید در بهبود تشــخیص 
ناهنجاری های ژنتیکی با اهمیت است. بدین منظور، روش های 
داده کاوی، یادگیری ماشــین و آماری به طور گســترده ای 
برای یافتن ژن های حاوی اطلاعات مفید به کار رفتند. بیشتر 
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الگوریتم های ژنتیک و روش های اســتفاده شــده در تحلیل 
داده هــای بیان ژن، تنها بــرای رتبه بندی اهمیت ژن ها مورد 
استفاده قرار می گرفتند و تعداد ژن های مورد نیاز را پیشنهاد 
نمی کردند. در این مقاله از روش شبکه های عصبی پیچشی 
حســاس به هزینه برای طبقه بندی زیرگروه های ســرطان 
اســتفاده شــد. در واقع مشــکلات بیش برازش و پیچیدگی 
محاســباتی بــالا در روش های قبل و همچنیــن یک اجرای 
بازگشتی برای کاهش پیچیدگی های محاسباتی پیشنهاد شد.

   این مقاله هم راهبرد های یادگیری حساس به هزینه و 
هم راهبرد  کاهش ویژگی را برای رســیدگی به مشکل عدم 
تعادل طبقاتی و مشــکلات ابعادی در طبقه بندی زیرگروه 
سرطان ادغام می کند. سه تکنیک نسبت فیشر، مجموعه های 
ناهنجاری و ترکیبی برای حذف ژن های نامربوط و غیرمفید 
در مرحله پیش پردازش اســتفاده می شوند. علاوه بر این، 
عملکرد تلفات متقابل آنتروپی با استفاده از راهبرد یادگیری 
حساس به هزینه با ادغام هزینه های مربوط به رده هنگام 
محاسبه ارزش تلفات در طول آموزش CNN، بهبود می یابد. 
در این راهبرد هزینه ها بر اساس آمار داده های دسته های 
سرطان تعریف می شود. این رویکرد باعث می شود که مدل 
CNN نســبت به رده های سرطان با فرکانس پایین حساس 

باشــد و عملکرد مــدل بیان ژن را در این نوع ســرطان ها 
افزایش می دهــد. آزمایش های مختلفی روی مجموعه داده 
GBM 8 انجــام می شــود و نتایج از نظر دقــت، فراخوانی، 

صحت و F1�Score ارزیابی می شوند. نتایج نشان می دهد 
که چارچوب پیشــنهادی ما می تواند عملکرد مدل CNN را 
برای بیان ژن، به ویژه برای سرطان های با فرکانس پایین، 

بهبود بخشد.
8� Glioblastoma Multiforme

3 – متدولوژی پیشنهادی

در این بخش، یک مدل CNN مبتنی بر یادگیری حساس 
به هزینه معرفی می شــود که شــامل چهار مرحله اســت: 
انتخاب ژن، تولید ماتریس هزینــه، مدل یادگیری ژرف، و 
تابع زیان حساس به هزینه. شکل 1 مراحل روش پیشنهادی 
را نشان می دهد و در ادامه هریکی از مراحل به طور مفصل 

بحث می شود.
3-1- روش هــای انتخــاب ژن: داده هــای بیــان ژن 
به طورکلی از هزاران ژن تشکیل شده است، درحالی که تعداد 
نمونه های موجود اغلب اندک است. در میان هزاران ویژگی 
در داده های بیان ژن، تنها چند ژن درواقع با زیرگروه های 
ســرطان همــراه هســتند درحالی کــه بقیه ممکن اســت 
به عنوان ویژگی های زائد یا عامل اغتشــاش در نظر گرفته 
شــوند. بنابراین، انتخاب ژن می تواند به عنوان یک مشکل 
کاهش ابعاد در نظر گرفته شــود که ســعی می کند ضمن 
 حفظ دقــت طبقه بندی ژن های اصلــی، ژن های مهم را نیز 

انتخاب کند. 
3-1-1- ضریب فیشر

بــا فواصــل  نســبت فیشــر نســبت فواصــل رده 
طبقه بندی شــده اســت. اگر دو طبقه بندی در یک مجموعه 
 داده وجود داشــته باشــد، هــر نمونه می توانــد به عنوان

 Yϵ{�1, +1} نشــان داده شــود چــون داده هــای بیان ژن 

} باشــند بــرای هر ژن  }i
n

i
i xxx ,...,1= می تواننــد بــه عنوان 

),.( و انحراف میانگین  −+
ii resp σσ میزان انحراف اســتاندارد 

),.( محاسبه شــده و میزان ضریب فیشر نیز از  −+
ii resp µµ

رابطه 1محاسبه می شود:
2

2

)()(
)(
−+

−+

+
−

=
ii

ii
iF

σσ
µµ                                             )1(

iF آموزنده ترین اســت و میزان  ژن بــا بالاترین مقدار 
بیشــترین تفاوت داده های بیــان ژن را در دو رده به طور 
متوســط نشــان می دهد درحالی که رده هــای مربوطه به 
ژن هایی که دارای انحراف کوچک هستند، بیشترین اختلاف 
بالا به عنوان  iF را نشان می دهند. سپس ژن هایی با مقادیر 

ویژگی های برتر انتخاب می شوند.

شکل 1: روش پیشنهادی
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3-1-2- مجموعه ناهنجاری های مجاور

یک مدل مجموعه ژن های ناهنجار مجاور NRS9، می تواند 
برای پردازش مجموعه داده های گسسته و مداوم در عین 
حفظ اطلاعات لازم برای طبقه بندی دقیق داده ها اســتفاده 
 ، },...,,{ 21 nxxxU = شود. با توجه به مجموعه ای از نمونه ها
با مجموعه ای از ویژگی های نوع واقعی توصیف U و D یک 
شــاخص تصمیم گیری است. اگر A یک خانواده از ژن های 
 },,{ DAUNDT = مجــاورش را در دامنه تولید کند، به آن 
که یک سیستم تصمیم گیری مجاور است گفته می شود. اگر 

طبقه هم ارز داریم: N U را نسبت به  تقسیم کند D

، ســپس تقارن هــای پاییــن و بالا  ABXXX N ⊆∀,,...,, 21

تصمیم D با توجه به B می تواند به شرح زیر باشد:
i

B

N

IB
XNDN

−=−
=

1


iB

N

I
B XNDN

−

=

−

=
1


 )(},,)(|{},,)(|{ iBiiBiBiiBi
B

xxXxxXNxXxxXN δεφδεδ  ≠=⊆=
−

−
آن در  که 

}|)(,,{}|)(,,{)( اســت یک بخــش از اطلاعــات مجاور  iBiiBiBiiBi
B

xxXxxXNxXxxXN δεφδεδ  ≠=⊆=
−

−

که تولید می شود با شــاخص B و اندازۀ1. تقریب پایین تر 
از تصمیــم D، دامنه تصمیم مثبت نیز نامیده می شــود که 

به عنوان POSB(D) مشخص می شود.
اندازه دامنه مثبت میزان جداشدگی مشکل طبقه بندی را 
در یک فضای مشــخص نشان می دهد. دامنه مثبت هر چه 
بزرگ تر باشــد، همپوشانی مرزهای رده کمتر خواهد بود. 
این عمل با اســتفاده از مجموعه ویژگی های انتخاب شده، 
توصیف بهتری از یک مسئله طبقه بندی را تضمین می کند. 
 B به ویژگی شرط D بنابراین، وابســتگی شاخص تصمیم

شناخته می شود به عنوان:
)(/)()( UCardDNCardD

B
B −

=γ

بــا توجــه به یــک سیســتم تصمیــم گیــری مجاور
، اهمیــت یک نســبت به B را  BAABDAUNDT a −∀⊆= ε,},,{

می توان تعریف کرد:
)()(),,( DDaDBaSIG BB γγ −= 

بر اســاس شــاخص اهمیت ویژگی، از یک شــاخص 
گردکردن در الگوریتم کاهشــی اســتفاده می شــود. این 
9 �Neighborhood Rough Set

الگوریتم مجموعه خالی را به عنوان نقطه شــروع در نظر 
می گیرد، هر بار شاخص اهمیت همه خصوصیات باقیمانده 
را محاسبه می کند و ویژگی را با بزرگ ترین مقدار شاخص 
اهمیت برای پیوســتن به مجموعه کاهنده انتخاب می کند. 
ایــن فرآیند تا زمانی که تمام خصوصیات باقیمانده دارای 
اهمیت 0 باشند تکرار می شود. این بدان معنی است که اگر 
خصوصیات جدیدی اضافه شوند، مقادیر عملکرد وابسته 
به سیستم دیگر تغییر نمی کنند. الگوریتم جستجوی پیش 
رونده اطمینان می دهد که ابتدا ویژگی های مهم به مجموعه 
کاهش اضافه می شــوند، بنابرایــن ویژگی های مهم حذف 

نمی شوند.
3-1-3- روش ترکیبی

روش نسبت فیشر می تواند به طور موثری با ناهنجاری 
در داده هــای بیان ژن مقابله کنــد و ژن های ناهنجار را با 
توجه به ســهم خود در طبقه بندی، متلاطم کند و بنابراین 
به طور مؤثر به شناسایی ژن های زیرگروه سرطان کمک 
می کند. مجموعه ژن های ناهنجار مجاور دارای ویژگی های 
عدم نیاز به تفســیر داده های مداوم است و از دست دادن 
اطلاعات ناشی از گسسته سازی داده ها جلوگیری می کند، 
کــه می تواند ژن هــای اضافــی را از بین ببــرد. اگر فقط 
نسبت فیشــر را به عنوان روش انتخاب ژن استفاده کنیم، 
ویژگی های رویه K انتخاب می شــوند. نسبت فیشر رابطه 
بین ژن ها را در نظر نمی گیرد و ممکن اســت ژن های زائد 
با همبستگی زیاد را انتخاب کند، که نه تنها میزان محاسبه 
را افزایش می دهد بلکه منجر به نتایج نادرســت طبقه بندی 
نیز می شــود. هنگامی که مجموعه ژن های ناهنجار مجاور 
مســتقیماً برای از بین بردن ژن های زائد استفاده می شود، 
با افزایش تعداد ژن ها، می توان هزینه محاسباتی الگوریتم 

را بالاتر برد.
 CNN 3-2- تولید ماتریس هزینه: برای آموزش مدل
با استفاده از هزینه های مربوط به دسته بندی های مختلف، 
ایجاد یک ماتریس هزینه ضروری اســت. این ماتریس در 
تابع هزینه برای محاسبه مقدار خطای دسته بندی استفاده 



81

14
01

ن 
ستا

تاب
 / 

شی
یان

 را
وم

عل

می شود. برخلاف بســیاری از روش های قبلی برای تولید 
ماتریــس هزینه کــه به صورت دســتی و از طریق کاربر/

متخصص وزن مربوط به هر دســته بندی تعیین می شود، 
روش پیشنهادی از یک مکاشفه استفاده می کند تا هزینه ها 
به صورت خودکار و بدون دخالت کاربر مشــخص شوند. 
این هزینه ها با در نظر گرفتن توزیع رده ها تعیین می شوند. 

شکل 2 فرآیند تولید ماتریس هزینه γ را نشان می دهد.
در مرحله اول، توزیع هر رده در مجموعه داده محاسبه 
می شــود تا برای تولید ماتریس هزینه استفاده شود. برای 
تولید ماتریس هزینه، یک فرموله ســازی مبتنی بر توزیع 
داده ها انجام می شــود. هزینه بالاتر طبقه بندی نادرســت 
برای رده های اقلیت در نظر گرفته می شود درحالی که هزینه 
طبقه بندی پایین تری برای رده های اکثریت تعیین می شود. 
هزینــه طبقه بندی نادرســت رده i در رده j با اســتفاده از 

رابطه 2 محاسبه می شود
                                )2(

                                     

در یک ماتریس هزینه، ســطر مورب ماتریس به عنوان 
بردار سودمندی شناخته می شود. این بردار طبقه بندی های 
صحیح را نشان می دهد و به صفر تنظیم می شود. همچنین، 
. در این رابطه،  تمام هزینه ها غیرمنفی هستند، یعنی
 و  بــه ترتیب تعداد نمونه های رده های i و j هســتند. 
جــدول 1 مثالی از ماتریس هزینه را برای طبقه بندی ســه 
طبقه نشــان می دهد. یــک ماتریس 3×3 به گونــه ای ایجاد 
می شود که تمام سلول های ماتریس بزرگ تر از صفر است 
غیر از آن هایی که در سطر مورب هستند که همیشه صفر 
هســتند. این بدان معنی اســت که وقتی الگوریتم نمونه را 
به درستی طبقه بندی می کند، هیچ هزینه ای وجود ندارد. در 

غیر ایــن صورت، الگوریتم ما بســته به هزینه اختصاص 
داده شــده در ماتریــس هزینه یک هزینه بــرای طبقه بندی 

نادرست اختصاص می دهد.
در این رابطه،  و  به ترتیب تعداد نمونه های رده های 
i و j هستند. شبه کد مربوط به مرحله تولید ماتریس هزینه 

در الگوریتم 1 نشان داده شده است.
Algorithm 1: Cost matrix generation

Input: y_train, n_classes
Output: cost_matrix 
1: Begin
2:  Initialize with zeros
3:  Compute frequency of classes
4: For each i  labels
5: For each j  labels
6: if i j 

7: 

3-3- معماری شبکه عصبی پیچشی: این بخش معماری 
CNN برای روش پیشــنهادی را تشریح می کند )شکل 3( که 

دارای یک لایه ورودی یک بعدی و سه لایه پیچشی است که 
هر یک از آن ها دارای یک پیچش و به دنبال آن لایه های تابع 
فعال ســاز ReLU و ادغام حداکثری است. اندازه فیلتر برای 
لایه پیچش 1×8 و stride = 1 است و هر لایه ادغام حداکثری 
یک ورودی 1×4 را با stride = 2 پردازش می کند. بعد از هر 
لایه ReLu، از نرمال ســازی دســته ای و Dropout با نسبت 
0/05 استفاده می شود. بعد از لایه های پیچش، دولایه اتصال 

کامل برای طبقه بندی ژن استفاده شد.

شکل2: فرآیند تولید ماتریس هزینه

جدول 1: یک نمونه از ماتریس هزینه با سه رده
Predicted C1 Predicted C2 Predicted C3

Actual C1 0

Actual C2 0

Actual C3 0
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3-4- تابع هزینه حساس به هزینه: در این بخش یک 
تابع هزینه حســاس به هزینه پیشــنهاد می شود که نسبت 
به طبقه بندی نادرســت رده های اقلیت حساس تر است. در 
طول آموزش، روش یادگیری پیشــنهادی به طور مشترک 
هزینه های وابســته بــه رده و پارامترهای شــبکه عصبی 
را بهینــه می کند. در مقایســه با رویکردهای ســطح داده 
)نمونه بــرداری مجدد(، روش پیشــنهادی توزیع داده های 
اصلی را تغییر نمی دهد، که درنتیجه هزینه های محاسباتی 
پایین تر در طول فرآیند آموزش به دســت می دهد. علاوه 
بر این، برخلاف روش های حســاس بــه هزینه که از یک 
ماتریس هزینه دســتی که بر اســاس نظر یک متخصص 
تعیین می شود، در روش پیشنهادی هزینه های مرتبط با هر 
رده به صورت خودکار با استفاده از توزیع داده ها در طول 

فرآیند یادگیری تنظیم می شود.
هدف مــا مجازات کردن انواع خطاهــای طبقه بندی بر 
اساس برخی هزینه های تعیین شده است. این مقدار جریمه 
برای زمانی که نمونه اقلیت به عنوان رده اکثریت طبقه بندی 
می شود بیشــتر از زمانی است که نمونه اکثریت به اشتباه 
به عنــوان رده اقلیت طبقه بندی می شــود. همان طور که در 
بخش قبلی اشــاره کردیم، رده های اقلیت و اکثریت تعیین 
می شــوند و فقط باید هزینه مربوطــه را از ماتریس هزینه 
پیدا کنیم. برتری الگوریتم ما این است که تعیین نوع رده ها 
ازنظر اقلیت یا اکثریت لازم نیست. درواقع، هزینه  ها فقط بر 
اســاس توزیع رده ها اختصاص می یابد. این ویژگی کمک 

می کند تا الگوریتم در هر مجموعه داده استفاده شود.
ایــن رویکرد قصد دارد با در نظر گرفتن مقادیر هزینه 

cross- مربوط به هر نوع طبقه بندی نادرست ، تابع هزینه
entropy اصلاح کند. این روش باعث حساسیت بیشتر مدل 

CNN نسبت به طبقه بندی نادرست رده های اقلیت می شود. 

درواقع، خروجی لایه Softmax که به شکل احتمالات است، 
به عنــوان ورودی تابــع هزینه در نظر گرفته می شــود تا 
 مقدار زیان حســاس به هزینه محاسبه شود. دلیل انتخاب

cross�entropy این اســت که می تواند در بیشــتر موارد 

نســبت به توابع هزینه دیگر عملکرد بهتری داشــته باشد. 
علاوه بر این، cross�entropy می تواند از کاهش ســرعت 
یادگیری که یکی از مشــکلات تابــع میانگین خطای مربع 

)MSE( در یادگیری است جلوگیری کند.
قبل از تشــریح راهبــرد تابع زیان حســاس به هزینه 
Softmax توضیــح  نحــوه عملکــرد لایــه  پیشــنهادی، 
داده می شــود. فــرض کنیــد لایــه خروجــی به صورت 
که   باشد،   
 C اندازه لایــه خروجی و d و  هســتند. اصطــلاح
 iاحتمــال اینکه نمونه Softmax تعداد رده ها هســتند. تابع 

( متعلق به یک رده باشد را محاسبه می کند: (
      )3( 

اســت   j رده  بــرای  نگاشــت  پارامتــر   متغیــر  
(. رویکرد پیشــنهادی در ایــن پژوهش مجازات  (
کردن طبقه بندی نادرست در تابع هزینهcross�entropy بر 
اساس هزینه های تعیین شــده در ماتریس هزینه )γ( برای 
بــه حداکثر رســاندن نزدیکی پیش بینی بــه رده واقعی را 

شکل3: معماری CNN حساس به هزینه
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مدنظر قرار می دهد. مقدار کل هزینه هر دسته با N نمونه با 
استفاده از معادله 4 محاسبه می شود:

                                )4( 
که در آن مقــدار cross�entropy میانگین مقادیر زیان 
برای کل N طبقه بندی است. مقدار زیان برای هر پیش بینی 

توسط معادله 5 محاسبه می شود:
       )5( 

در این رابطه،  یک شــاخص دودویی )0 یا 1( است 
که به  پیش بینی صحیح مشاهده برای نمونه o اشاره دارد. 
مقدار  برای رده اشــتباه پیش بینی شده 1 و برای رده 
واقعی 0 اســت. احتمال طبقه بندی اشتباه با در نظر گرفتن 

هزینه مربوط به رده تغییر می یابد )معادله 6(:
                             )6(

بر اســاس معادله 5، ضرب هزینه مربوط به رده های 
اقلیــت، مقدار احتمــال جدید را به شــدت کاهش می دهد و 
بنابرایــن، منجر به افزایش مقدار زیان طبقه بندی در رابطه 
6 می شــود. به این ترتیب، رده های اقلیت بیشتر از رده های 
اکثریت بــر روی تابع هزینــه تأثیر می گذارنــد. الگوریتم 
2 شــبه کد تابع هزینه cross�entropy حســاس به هزینه 
)CSCE10( را نشــان می دهد که برای مدل CNN حساس به 

هزینه طراحی شده است.
Algorithm 2: Cost�sensitive cross�entropy (CSCE)

Input: cost matrix , Actual values ( ), 
Predicted values ( (
Output: Loss value 
1: Begin
2:  0
3: For each i  
4:  
5: 
6: Return /N
7: End

4 - نتایج ارزیابی

   در ایــن بخش، عملکرد مدل  CNN حســاس به هزینه 
پیشنهادشده با مدل های دیگر مقایسه می شود. این مدل ها 

10� Cross�Entropy loss function (CSCE)

شامل نسخه های غیرحســاس برای CNN است. کتابخانه 
Keras و Tensorflow به عنــوان Backend بــرای اجــرای 

مدل هــای DL مورداســتفاده قرار گرفتند. تمــام مدل ها با 
100 دوره آموزش دیده بودنــد. راهبرد توقف اولیه برای 
جلوگیری از مشکل بیش   برازش مورداستفاده قرار گرفت که 
در آن زمانی که مقدار خطا بر روی داده های اعتبارسنجی 
برای چندیــن دوره تغییر نکــرده باشــد، فرایند آموزش 
متوقف می شــود. از تابع Adam به عنوان بهینه ساز برای 
شبکه های عصبی استفاده می شــود. در تمام آزمایش ها، 
80% داده هــا به عنــوان مجموعه آموزشــی، 10% به عنوان 
مجموعه اعتبارســنجی و 10% به عنوان مجموعه آزمایشی 

استفاده شد.
4-1- معیارهای ارزیابی: برای ارزیابی روش پیشنهاد، 
از چهار معیار دقت )رابطه 7(، فراخوانی )رابطه 8(، صحت 

)رابطه 9(، و F1�Score )رابطه 10( استفاده می شود.
 = Accuracy                           )7(

در مســائل واقعی کــه در آن داده ها اغلــب نامتوازن 
هستند، دقت نمی تواند معیار مناسبی برای ارزیابی کارایی 
الگوریتم های طبقه بندی باشــد، به این دلیــل که در رابطه 
دقت، ارزش نمونه ها برای دسته های مختلف یکسان در نظر 
گرفته می شوند. فراخوانی11 و صحت12 دو معیار دیگر برای 
ارزیابی عملکرد دسته بند هستند و به ترتیب در رابطه های 

8 و 9 نشان داده شده  اند. 

=Recall                                               )8(

 = Precision                                         )9(
در بعضی موارد ممکن است تمرکز بر روی حداکثر کردن 
فراخوانی یا صحت باشــد. بااین حــال، در مواردی که پیدا 
کردن یک ترکیب مطلوب بین صحــت و فراخوانی مدنظر 
 F1 Score باشــد، دو معیار می توانند با اســتفاده از معیار
ترکیب شــوند. رابطه 10 ترکیبی از دو رابطه فراخوانی و 

صحت را نشان می  دهد.

   = F1 Score                     )10(

11� Recall
12� Percision



14
01

ن 
ستا

تاب
 / 

شی
یان

 را
وم

عل

84

4-2- مجموعــه داده  هــا: در این پژوهــش، مجموعه 
 GBM برای RNA�Seq داده زیرگــروه ســرطان بیــان ژن
)گلیوبلاســتوما چندحالت13( برای آزمایش  ها استفاده شد. 
مجموعه داده GBM دارای 212 نمونه سرطانی با حدود 12 
هزار ژن است که در چهار گروه ژنی دسته  بندی می  شوند. 
در مجموعه داده GBM دو رده TCGA02 و TCGA06 دارای 
توزیع یکســانی هســتند )حدود 80 نمونه( و دو رده دیگر 

دارای توزیع اقلیتی هستند.
4-3- نتایــج و بحــث: در این بخــش عملکرد روش 
پیشــنهادی بر روی مجموعه داده GBM و همچنین نسخه 
متوازن شده مجموعه داده GBM بررسی می شود. جدول 
 GBM 2 عملکرد روش پیشــنهادی بر روی مجموعه داده
بر اســاس ســه معیار فراخوانی، صحــت، و F1 Score را 
نشــان می دهد. روش فیشــر بــا ژن های اصلی مقایســه 
شــده اند. همان گونه که در جدول مشــاهده می شــود، سه 
روش فیشر، ناهنجاری و ترکیبی با ژن های اصلی مقایسه 
شــده اند. همان گونه که در جدول مشاهده می شود، روش 
پیشــنهادی بر روی ژن های انتخاب شــده توسط تکنیک 
ناهنجاری بهترین عملکرد را داشته است. همچنین شکل 5 
ماتریس های آشفتگی برای روش پیشنهادی بر روی داده 

اصلی را نشان می دهد.
شــکل 6 میانگین عملکرد مدل های بیان ژن را نشــان 
می دهد. بدتریــن عملکرد برای ژن هــای منتخب با تکنیک 
نســبت فیشــر بود. در مقابل، بالاترین عملکرد مربوط به 
کاربرد روش پیشنهادی بر روی مجموعه داده انتخابی با 

استفاده از تکنیک ترکیبی بود.
13� Glioblastoma Multiforme

GBM شکل 4: توزیع نمونه ها برای مجموعه داده

GBM جدول 2: عملکرد روش پیشنهادی برای مجموعه داده
F1�scoreصحتفراخوانیانتخاب ژنرده

TCGA02

0.670.750.71مجموعه اصلی
0.880.720.792فیشر

مجموعه ناهنجاری های 
0.880.880.88مجاور

0.770.70.74ترکیبی

TCGA06

0.40.670.5مجموعه اصلی
0.61.00.8فیشر

مجموعه ناهنجاری های 
0.80.80.8مجاور

0.751.00.857ترکیبی

TCGA08

0.50.40.44مجموعه اصلی
0.750.750.75فیشر

مجموعه ناهنجاری های 
0.80.660.754مجاور

0.60.750.66ترکیبی

TCGA12

1.00.670.8مجموعه اصلی
0.750.750.75فیشر

مجموعه ناهنجاری های 
0.50.660.568مجاور

1.00.60.8ترکیبی

شکل 5: ماتریس آشفتگی برای مدل با مجموعه ژن های انتخاب شده 
متفاوت برای مجموعه داده GBM اصلی

شکل 6: عملکرد مدل های یادگیری ژرف برای دسته  بندی



85

14
01

ن 
ستا

تاب
 / 

شی
یان

 را
وم

عل

شکل های 7 و 8 تأثیر تعداد دوره ها را بر دقت آموزشی 
و از دست دادن مدل پیشنهادی در مقایسه با روش مشابه 
بر روی مجموعــه داده های GBM بــا تکنیک های مختلف 
انتخاب ژن نشــان می دهند. مشاهده می شود که مدل ها در 
تکرار سی ام به حداکثر دقت رسیده اند. روش پیشنهادی از 
دقت بالاتری نسبت به روش مشابه برخوردار بود و با عدد 

دوره کمتر همگرا شد.

5- نتیجه گیری

یادگیری عمیق )DL( یک تکنیک پرکاربرد در ناحیه بیان 
ژن اســت. بااین حال، این الگوریتم ها در مورد داده های با 
ابعاد بالا و همچنین داده های نامتعادل با چالش های زیادی 
روبرو هســتند. تعداد زیاد ویژگی هــا، پیچیدگی مدل های 
یادگیری عمیق را افزایش می دهد و همچنین عدم تعادل بین 
رده های سرطان، عملکرد مدل طبقه بندی را کاهش می دهد. 
برای رسیدگی به این چالش ها، یک رویکرد CNN پیشنهاد 
شد که با تکنیک  انتخاب ژن ادغام شد. یک راهبرد حساس به 
هزینه نیز برای مقابله با داده های نامتعادل استفاده شد. در 
این راهبرد، طبقه بندی های اشتباه مختلف دارای هزینه های 
مشــخصی هستند که در هنگام محاسبه میزان خطا اعمال 
می شــود و برای بهینه ســازی پارامترهای شبکه استفاده 
می شود. در روش پیشــنهادی، ماتریس هزینه با استفاده 
از یک تابع فرمول بندی شده تعیین می شود. برای ارزیابی 
روش پیشــنهادی از مجموعه داده استفاده شد. معیارهای 

دقت، فراخوانی، صحت  و F1�Score برای مقایســه روش 
پیشنهادی با مدل های مشابه استفاده شد. اجرای حساس 
به هزینه CNN با نسخه های غیر حساس مقایسه شد. نتایج 
نشان داد که روش پیشــنهادی توانایی تشخیص بالاتری 
برای طبقات اقلیت دارد. به طور متوســط، مدل پیشنهادی 
عملکرد تشخیص ســرطان زیرگروه را حدود 3٪ افزایش 

داده است.

6- کارهای آتی

در آینده، بــرای بهینه ســازی هزینه هــای طبقه بندی 
نادرســت در داده های آموزشی، روش های دیگری همانند 
یادگیری ژرف حســاس به هزینه تکاملی برای تشــخیص 
ســرطان می تواند ارائه شــود. در ایــن روش، هزینه های 
دســته بندی در طول فرآیند آموزش توســط رویکردهای 
Cross�entro�  فرا ابتکاری بهینه می شوند. در این مقاله، تابع

py برای عدم تعادل رده بهبود داده شــد، با این حال، سایر 

توابــع هزینه همانند SVM Hinge Loss و MSE می توانند با 
استفاده از راهبرد حساس به هزینه بهبود یابند. 
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