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  ৎ࠻ھد ೥ฬه

-دسي كامپيوترمهنرشته  دانشجوي دوره كارشناسي ارشد سعيد حسني برزادراناينجانب 

هرود دانشگاه صنعتي شا مهندسي كامپيوتر و فناوري اطلاعاتدانشكده  هوش مصنوعي و رباتيك

 )CNV( يو تنوع تعداد كپ قيعم يريادگيبر  يسرطان مبتن صيتشخنامه نويسنده پايان

تعهد م آقاي دكتر علي اكبر پوياندكتر محسن رضواني و جناب  آقايجناب  تحت راهنمائي

  .شوممي

  برخوردار است . توسط اينجانب انجام شده است و از صحت و اصالت نامهپايانتحقيقات در اين  

 هاي محققان ديگر به مرجع مورد استفاده استناد شده است .در استفاده از نتايج پژوهش 

  تاكنون توسط خود يا فرد ديگري براي دريافت هيچ نوع مدرك يا امتيازي در هيچ  نامهپايانمطالب مندرج در

 جا ارائه نشده است .

   اه صنعتي دانشگ« و مقالات مستخرج با نام  باشدميكليه حقوق معنوي اين اثر متعلق به دانشگاه صنعتي شاهرود

 خواهد رسيد . به چاپ»  Shahrood  University  of  Technology« و يا » شاهرود 

  اند در مقالات مستخرج از تأثيرگذار بوده نامهپايانحقوق معنوي تمام افرادي كه در به دست آمدن نتايح اصلي

 گردد.رعايت مي نامهپايان

  ها ) استفاده شده است ضوابط هاي آن، در مواردي كه از موجود زنده ( يا بافت نامهپاياندر كليه مراحل انجام اين

 اخلاقي رعايت شده است . و اصول

  در مواردي كه به حوزه اطلاعات شخصي افراد دسترسي يافته يا استفاده شده نامهپاياندر كليه مراحل انجام اين ،

                                                                                                                             است اصل رازداري ، ضوابط و اصول اخلاق انساني رعايت شده است .

  تاريخ                                                 

  امضاي دانشجو                                                 

  
  مالكيت نتايج و حق نشر

كليه حقوق معنوي اين اثر و محصولات آن (مقالات مستخرج ، كتاب ، برنامه هاي رايانه اي ، نرم افزار ها و تجهيزات ساخته 
 در توليدات علمي مربوطه ذكر شود .. اين مطلب بايد به نحو مقتضي  باشدميشده است ) متعلق به دانشگاه صنعتي شاهرود 

 .باشدميبدون ذكر مرجع مجاز ننامه پاياندر استفاده از اطلاعات و نتايج موجود 
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 چൊیده

 در را پژوهشگران از بسياري توجه اخير، چند دهه هايبيماري ترينشايع از يكي عنوان به سرطان

 درماني هايروش از استفاده با بيماري اين درمان. است نموده جلب خود به مختلف علوم هايحوزه

. كندمي شديد جانبي عوارض متحمل را يا بيمار شده مواجه شكست بر است يا باهزينه يا اغلب رايج،

 .شودمي احساس خوبي درماني، به جديد هايروش توسعه به نياز بدين سبب

تنوع تعداد كپي يا  .گردددر انسان مي سرطانانواع مختلف  جاديباعث ا DNAدر  يژنوم راتييتغ

CNV در جهش مختلف از انواع يكي، به عنوان DNA، هاي مختلفي در انسان شده سرطان سبب بروز

بندي طبقه به مطالعه، ني، در اهاCNV با كمك فمختل يهاسرطان ني. به منظور درك تفاوت باست

 يادگيري عميقبا كمك و  CNVدر انسان با استفاده از مقادير سطح  سرطان كلاس مختلف شش

از يادگيري عميق در تشخيص انواع سرطان مانند سرطان ريه، پوست و  اخيرهاي در سال .پردازيممي

هاي كانولوشن براي تشخيص سرطان استفاده ها از شبكهسينه استفاده شده است. بسياري از اين روش

 براي اين منظوركنيم. استفاده مي بنديبراي طبقه LSTMما در اين تحقيق از شبكه عميق  اند.كرده

  گرديد.بند استفاده ساخت طبقه يبرا هايژگيبه عنوان وژن  ٢٤١٧٤از  CNVاطلاعات 

 بهبايولوژي براي تحليل سپس دهد. مي را نشان نديبطبقهدرصدي در  ٩٢دقت ها آزمايشنتايج 

معيار پرداخته شد. بدين سبب از  داشتندها هايي كه بيشترين تاثير را در ايجاد سرطانشناسايي ژن

اين الگوريتم  كمكاستفاده گرديد. با  ي موثرهاشناسايي ژنجهت  كمترين افزونگي-بيشترين وابستگي

ژن انجام داديم.  ٢٠٠اين  استفاده ازرا با بندي طبقهسپس و  ژن برتر را شناسايي كرديم ٢٠٠تعداد 

ژن برتر كه  ١٠داد. در نهايت ها را مياهميت اين ژننشان از بندي طبقهي در درصد ٨١دقت بيش از 
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مورد را  هااين ژن يكيعملكرد ژنت نيهمچن .شناسايي كرديم داشتندبندي طبقهبيشترين تاثير را در 

به شناخت انواع  فراوانيها كمك ژن نياز ا يكيولوژيب ليو تحل هيو تجز يآمار جينتا تا بررسي قرار داديم

 .بيماران ارائه دهد مناسب هايي را براي ارائه درمانپيشنهادهايمختلف انسان و  يهاسرطان

 عميق شبكه تنوع تعداد كپي، ،يادگيري عميقبيني سرطان، پيش ،سرطان بنديطبقه :كلمات كليدي
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DNA ………………...…………………………………….. Deoxyribonucleic Acid 
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 مقدمه ١-١

لبته اها دست يابد و نياز به تحقيق، مطالعات و آزمايشات فراوان دارد كه بشر بتواند به آن ك،يعلم ژنت

سلولي ملكولي، بيوشيمي،  مسلط بودن بر اين علم، نياز به پشتوانه قوي علومي همچون بيولوژيِ 

ز دوره جنيني ني رهاي ژنتيكي حتي دعلم تمام بيماري نيفيزيولوژي و آمار و احتمالات دارد. با كمك ا

زا كه عامل اصلي فناناپذير هاي متوالي عوامل بيماريقابل درمان خواهند بود. به كمك اين علم از جهش

 كن خواهدهاي شناخته شده ريشهد بالايي از بيماريآيد و درصها است، جلوگيري به عمل ميبودن آن

ز آنان هاي غذايي اشد. اصلاح نژادي حيوانات و نباتات كه باعث بالا رفتن سطح كيفيت و كميت فرآورده

ها با درجه خلوص بالا و صرف تهيه داروها و هورمون پذير است.با كمك اين علم امكان شده است

 از فوايد ديگر اين علم محسوبهاي ژنتيكي با ايجاد تغييرات در سلول اريدرمان بيم و هاي پايينهزينه

  شود.مي

 كيفقط دو نسخه وجود دارد كه  سالمشد از هر ژن در موجودات يتصور م ٢٠٠٠قبل از سال  تا

كه قطعات  دهنديم نشان رياخ اتياما كشف .]١[ رسديماز مادر به ارث  گرينسخه از پدر و نسخه د

توانند از نظر تعداد متغير است مي يديباز نوكلئوتها ها از هزاران تا ميليونكه اندازه آن DNA از يبزرگ

 DNAدر  يك، دو، سه يا تعداد بيشتر كپي از يك ژنتعداد  كهيعني اين. كپي در ژنوم متغير باشند

علاوه  .]٢[ نديگويم CNV١يا  Copy Number Variationيا تنوع تعداد كپي  هاآنكه به ، موجود است

 يخاص مانند سرطان را باز يهايماريدر ابتلا به ب يممكن است نقش مهم هاCNVاز  يتعداد ن،يبر ا

ن آ يكه در ط پردازديم يادهيپد ياست كه به بررس كيدر علم ژنت ديجد نهيزم كي CNV. ]٣[ كند

 گريكدياشخاص متفاوت با  يتكرار برا نيو تعداد ا شوديتكرار م DNAاز ژنوم فرد در طول  يقسمت

                                                

وجود نداشت، در اين تحقيق از كلمه  CNVيا به اختصار   Copy Number Variationبه دليل اين كه در زبان فارسي ترجمه مشخصي براي  ١
CNV  در تمام تحقيق استفاده شد كه منظور همانCopy Number Variation است. 
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 ژهيشود و به ويدر ژنوم موجودات محسوب م ينوع تنوع ساختار كي CNV در واقع .]٤[ است متفاوت

. ]٥[ كنديم ريرا درگ دهاياز نوكلئوت ياديدر ژنوم است كه تعداد ز ٣و حذف ٢نوع مضاعف شدن كي

. در ]٣[ استشده  ليتشكها CNVدو سوم كل ژنوم انسان از  باًياست كه تقرنشان داده  ريمطالعات اخ

 كي ٤يهاپياز جمله فنوتا تيجمع كي خصوصياتتنوع  جاديرا در ا ينقش مهم CNVپستانداران، 

بندي طراحي كنيم كه با كمك آن بتوان طبقه ميدار يبحث، سع ني. در ا]٦[ كنديم فايا يماريب

 شرفتهيپ يهاتميرا با الگور يبندطبقه نياما . بندي كردطبقهاز شش سرطان مختلف  CNV هايداده

  .ميدهيانجام م LSTMو با كمك شبكه  قيعم يريادگي كيتكن يعنييدر هوش مصنوع

 يراقدرتمند ب اريبس يكرديرو و هيچند لا يعصب يهاشبكهدر  دياصطلاح جد كي قيعم يريادگي

ها كه اطلاعات را در از نرون ييهاهياز لا يريادگي نياست. ا هيلا نيدر چند دهيچيپ يالگوها يريادگي

  .]٧[ الهام گرفته است كنند،يم بيو ترك افتيمغز انسان در

 يكم عمق، برا يهارا نسبت به آموزش مدل يشتريب اريبس يهاآموزش، چالش قيعم يهامدل

 يهاشبكه يكه برا ٥انتشار به عقب يهاتمي. الگوردهنديمدل ارائه م يهامدل و سازه يپارامترها نييتع

شده را  ينيبشيمشاهده شده و پ يهايخروج نيتفاوت ب رند،يگيمورد استفاده قرار م معمولي يعصب

 ميمدل را به صورت خودكار تنظ ضعمق و عرتوان مي هاكه در آن كننديپارامترها پخش م ميتنظ يبرا

هوش  زمينهسبب شد تا  قيعم يريادگي يها. مدلابدييمدل كاهش م يدگيچيپ در نتيجهكرد، 

 يفيظاو يبرا كيكلاس يهوشمند، هوش مصنوعريغ باي. به طور تقربه طور كلي متحول گردد يمصنوع

به ظاهر ساده  فهيبود، اما وظ زيآمتيموفق اريانسان مشكل است (مثلا معادلات، شطرنج) بس يكه برا

                                                

٢ Amplification 
٣ Deletion 

 شود.گفته مي Phenotypeيا  پيفنوتاجاندار  كيصفت  ايقابل مشاهده  اتيخصوصبه  ٤
٥ Back-Propagation 



٤ 

 

هاي يشرفتپبه  يابيمنجر به دست قيعم يريادگيتر بود. مشكل اريبس ،انسان به عنوان مثال، درك صحنه

هاي نسبتا دقيق و بسياري از ، توليد خوكار ترجمه، پردازش متنهاي تشخيص گفتارفراواني در زمينه

  .]٨[ هاي ديگر شدزمينه

 و ضرورت انجام تحقيق تياهم ١-٢

دود ح انه،يكه با توجه به آمار سال شوديآور شناخته مشناخته شده و مرگ يماريب كيسرطان به عنوان 

 اي يتنوع تعداد كپ ي. به تازگ]٩[ها، در اثر سرطان بوده استاز مرگ %١٤,٦حدود  يعنينفر  ونيليم ٨

CNV به خود جلب كرده  ار ياديمثل سرطان توجه ز دهيچيپ يهايماريها با ببا توجه به ارتباط آن

 ليمحققان و پژوهشگران تبد يبرا ايپو يعلم قيتحق كيبا سرطان به ها كردن ارتباط آن داياست و پ

كلاس سرطان با كمك  كيدر  يبنددسته يژن برا يهاداده يبندطبقه. اما تاكنون ]١٣-٩[ شده است

  است. مورد توجه قرار نگرفته قيعم يريادگي

 هايبندطبقه نيو چرا ا مياستفاده كن قيعم يريادگياست كه چرا از  نيا شوديكه مطرح م يسوال    

در  است كه اولا  ني. پاسخ اميانجام نده BN٨ اي KNN٧ اي SVM٦تر، مثل ساده يهاتميرا با الگور

متفاوت از  يهاژن كه،ني. دوم امي) روبرو هستبه عنوان ويژگيژن ( يعيبا تعداد وس هابندي دادهطبقه

مثل  يخط دبنطبقهيك  نيبنابرا .داشته باشند يوابستگ گريكديخاص ممكن است به  نوع سرطان كي

SVM نه تنها  قيعم يريادگي كيتكن از طرفي. ]١٤[ را انجام دهد بنديطبقه نيا يتواند به خوبينم

 .داردنيز  يژگيدر استخراج و ييقدرت بالا ، بلكهبزرگ مناسب است يهاداده يروپردازش  يبرا

                                                

٦ Support Vector Machine 
٧ K-Nearest Neigbor 
٨ Naïve Bayes 



٥ 

 

 جنبه جديد بودن و نوآوري در تحقيق ١-٣

مك ها با كسرطان يبندطبقه يانجام شده است. اما برا قيعم يريادگي نهيدر زم ياديز يتاكنون كارها

 يقيتحق CNV يهاو بر اساس داده LSTM يبازگشت يعصب يهاو با استفاده از شبكه قيعم يريادگي

و  مياستفاده كرد يبندطبقه نيا يبرا LSTM قيبار ما از شبكه عم نياول ياست. برا امدهيبه عمل ن

هاي طور خلاصه نوآوريبه .را شناسايي كنيم شش نوع سرطان مختلفهاي مهم در ايجاد نژ ميتوانست

  زير در اين تحقيق ارائه شده است:

 LSTMبيماران با كمك شبكه عميق  CNVهاي سرطان بر اساس داده بنديطبقه -١

 هاي مهم در ايجاد سرطانشناسايي ژن -٢

  اهداف تحقيق ١-٤

از جمله  بندي كرد.اهداف مستقيم و اهداف غير مستقيم طبقه بخشتوان به دو اين تحقيق را مي اهداف

  :نمودتوان به موارد زير اشاره اهداف مستقيم در اين تحقيق مي

 CNVهاي دادهبندي بررسي امكان استفاده از يادگيري عميق براي بهبود دقت طبقه -١

 گانبندي داددر طبقه LSTMو شبكه  MLPمقايسه ميزان دقت شبكه  -٢

  بنديهاي مهم در طبقهبراي شناسايي عامل SBSاستفاده از الگوريتم  -٣

 :زير شود غيرمستقيم تواند منجر به تحقق اهدافانجام اين تحقيق ميدر نهايت 

 از سرطان يريشگيكمك به پ -١

 سرطان وعيبروز و ش زانيكاهش م -٢

 سرطان جاديمهم در ا يهاژن ييشناسا يبرا تئوري يهاحلارائه راه -٣



٦ 

 

 هاي مهم در ايجاد سرطانبا توجه به شناسايي ژن يسرطان مارانيدرمان مناسب ب -٤

 روش تحقيق ١-٥

ژن،  يهادر نمونه CNV هايداده نيو همچن قيعم يريادگيبا كمك  در اين مقاله، يشنهاديدر روش پ

استفاده  ]١٥[cBioPortal  گانداداز  كارنيا ي. براشودپرداخته ميسرطان  يهاكلاس يبندبه دسته

را با كمك شبكه  يبندطبقه ني. اميكنيم انيب ليآن را در فصل چهارم به تفص اتيكه جزئ ميكرد

MLP قيو شبكه عم LSTM يبرا تي. در نهاميدو روش پرداخت نيا سهي. سپس به مقاميانجام داد 

 SBS٩ تمياند، از الگورها داشتهسرطان جاديرا در ا ريتاث نيشتريها بكدام ژن كهنيو ا يژگياستخراج و

و در هر  كنديشروع م هايژگيشامل تمام و ياكارش را با مجموعه SBS يتمالگور .مياستفاده كرد ]١٦[

. كنديرا از مجموعه مورد نظر حذف م شود،يانتخاب م يابيتابع ارز يلهكه بوس يژگيو يتم،بار تكرار الگور

 ياز درست كهنيا يبرا شود. ينيتعداد مع يكبرابر  اهيژگيكه تعداد و دهدميادامه  يكار را تا زمان ينا

در استخراج شده  يهايژگيبه مطالعه هر كدام از و ميحاصل كن ها اطميناننتايج حاصل از آزمايش

مورد بررسي و تحليل قرار مختلف  يهاها را در سرطانهر كدام از آن ريو تاث ميپرداختمنابع معتبر 

   دهد.فرآيند انجام اين تحقيق شامل مراحل اصلي اجراي تحقيق را نمايش مي ١-١شكل  .داديم

:ورودي الگوريتم
نوع   ٦از  CNVهاي   داده

سرطان مختلف

مسئله انتخاب بهترين 
يا  MLP(بند با كمك   طبقه

LSTM(

ها با  انتخاب بهترين ژن
كمك الگوريتم بيشترين 

كمترين افزونگي و-وابستگي

SBS

 

 : فرايند انجام تحقيق١-١شكل 

                                                

٩ Sequentional Backward Selection 



٧ 

 

  نامهنساختار پايا ١-٦

ر فصل دشود. يپرداخته م در اين تحقيق و اصطلاحات به كار رفته قيتحق يمبان انيدر فصل دوم به ب

 اتيعملپردازيم. مي گذشته در حوزه سرطان و يادگيري عميق مطالعاتنامه به مرور از پايان سوم

اده د حيتوض چهارمروش ارائه شده به تفصيل در فصل  يو روند كل قيتحق نيبكارگرفته شده در ا

را در اين فصل به طور ارائه شده  تميالگور اتيو جزئ مورد استفاده گانداد يمعرف همچنينشود. يم

مشكلات موجود را  م،يپردازيحاصل م جينتا ليو تحل يكل يبندبه جمع تي. در نهادهيمكامل شرح مي

  .ميدهيارائه م يديجد يكارهاكرده و راه يبررس

    



٨ 

 

    



٩ 

 

ঃبا਩ی ূ਼࡛࣪ق:  



١٠ 

 

  مقدمه ٢-١

در ابتدا با مفهوم  كهنيا يبراشويم. در اين فصل از تحقيق با مباني و اصطلاحات به كار رفته آشنا مي

CNV در ادامه ساختمان  م،يو ارتباط آن را با سرطان درك كن ميآشنا شوDNAرا به زبان ساده  ١٠

. ميپردازيم DNAساختار  يو به بررس ميكنيم انيرا ب DNAاز  يمختصر خچهي. ابتدا تارمياشرح داده

و به  ميدهيم حيرا توض هادر ژن جهش جاديو نحوه ا هدر بدن پرداخت DNAعمكرد  يدر ادامه به بررس

 يها به معرفCNV جاديا يبا نحوه چگونگ ييپرداخت. بعد از آشنا ميها خواهسرطان جاديآنها در ا ريتاث

 يو علت معرف ميشويآشنا م يعصب يهادامه با ساختمان شبكه. در اميپردازيم يعصب يهاشبكه

 .ميدهيقرار م يرسرا مورد بر LSTM قيعم يهاشبكه

  DNA معرفي ٢-٢

سلول پوست، مو، مانند ها سلول نياز ا كيسلول دارد، در هسته هر  ونيليتر ٣٧از  شيبدن انسان، ب

خود  يهاكروموزوم از يمين يهر انسان .]١٧[ د) وجود دارجفت ٢٣كروموزوم ( ٤٦، رهيناخن، دندان و غ

منحصر  ها،روموزومموجود در ك DNA دمانيچ بي. ترككنديم افتيرا از پدر در گريد يميرا از مادر و ن

 .]١٨[ به هم است هيهمسان كاملاً شب يبه فرد است و فقط در دوقلوها

  DNA كشف خچهيتار ١-١-٢

اسوالد  يهاافتهيو  شاتيها، آزماتيكرده اند. فعال قيمطالعه و تحق DNAدر مورد  ياديدانشمندان ز

اطلاعات  ياست كه حاو ي، همان مولكولDNAداد كه يو همكارانش در دانشگاه راكفلر نشان م ١١يوريا

                                                

١٠ Deoxyribonucleic acid 
١١ Osward Avery 



١١ 

 

و  ١٢يتوسط آلفرد هرش ١٩٥٢چند سال بعد و در سال  DNA ينقش اطلاعات ني. ا]١٩[ سلول است

كه از  ييها روسي(و وفاژهايدو دانشمند، با استفاده از باكتر نيقرار گرفت. ا يمورد بررس ١٣سيچ ارتام

نسبت  يمحور نقش DNAكنند)، اثبات كردند كه يخود استفاده م زبانيها به عنوان سلول م يباكتر

مسئله  نيبه ا ان). اگرچه دانشمندميشويآشنا م هانيبا پروتئ DNAدارد(در بخش ساختار  هانيبه پروتئ

اند و چه شده ياطلاعات چگونه كدگذار نيدانست كه اينم كسچيبرده بودند اما ه يپ شيسال ها پ

و  ١٤واتسون مزيو توسط ج ١٩٥٣در سال  يدر ساختار سلول DNAكشف  تيدارند. در نها يعملكرد

 گريو اطلاعات د يمولكول يسازمدل كيتكن از كيصورت گرفت. واتسون و كر ١٥كيكر سيفرانس

) بهره بردند تا ١٩نگيپائول نوسيو ل ١٨چارگف نيارو ،١٧نيفرانكل نديرزال ،١٦نزيلكيو سيدانشمندان (ماور

را  ينوبل پزشك زهي، جاDNAبه سبب كشف  نزيلكيو و كي. واتسون، كرپرده بردارند DNAاسرار از 

 .]٢٠[ كردند افتيدر

  DNAساختار  ٢-١-٢

شكل ماده در  نيتر. سادهشناخته باشيمها را اتم ديدر ابتدا با ميرا بشناس DNAساختار  نكهيا يبرا

. دهنديم ليها را تشكو مولكول شونديم بيها و تعداد مختلف تركها با حالتها هستند. اتماتم عت،يطب

  .ددهنيم ليتشك رامولكول آب  و شونديم بيترك ژنياتم اكس كيبا  دروژنيبه طور مثال دو اتم ه

                                                

١٢ Alfred Hershey 
١٣ Martha Chase 
١٤ James Watson 
١٥ Francis Crick 
١٦ Maurice Wilkins 
١٧ Rosalind Franklin 
١٨ Erwin Chargaff 
١٩ Linus Carl Pauling 



١٢ 

 

ها با نسبت دها،ينواسيآم شود،يگفته م ٢٠دينواسيها وجود دارند كه به آنها آماز مولكول يخاص نوع

 ٢٠از  شي. در بدن انسان، بآورنديرا به وجود م نيو پروتئ شونديم بيمختلف با هم ترك يهابيو ترت

نوع  هزاران يريگموجب شكل دها،ينواسيآم نيمختلف ا باتيشناخته شده است و ترك دينواسينوع آم

ها . سلولنددهيم ليها را تشكو سلول شونديم بيترك گريد يهابا مولكول هاني. پروتئشوديم نيپروتئ

ها مانند از بافت يها، اشكال مختلفانواع مختلف سلول .سازنديها را مو بافت رنديگيدر كنار هم قرار م

زنده از  موجودات هيبدن كل ني. بنابراكننديم جاديرا ا رهيبافت پوست، بافت عضله، بافت استخوان و غ

 ليها از سلول تشكبدن ما انسان زيبدن همه جانوران و ن اهان،يتمام گ كريشده است. پ ليسلول تشك

  .]٢١[ دهدرا نشان مي DNAساختمان  ١-٢شكل  شده است.

 نوارها نيا يشده است و رو لي(از جنس فسفات و شكر) تشك يطولان واراز دو ن DNA ساختمان

                                                

٢٠ Amino acid 

  ]٢١[ DNA: ساختمان ١-٢شكل 



١٣ 

 

 يهامولكول شوند.ناميده مي ٢٤ني، گوان ٢٣نيتوزي، س٢٢نيامي، ت٢١نيآدن نوع مولكول قرار دارد، كهچهار 

 يها) فقط با مولكولC(نيتوزيس يها) ارتباط دارند و مولكولT(نياميت يها ) فقط با مولكولA(نيآدن

   .]٢١[ است ٢-٢شكل  در بدن ما مطابق DNA گاهي) ارتباط دارند. جاG(نيگوان

 دمانينحوه چ يحالت برا اردهايليمولكول باشد. م ونيلياز چند م شيتواند بيم DNA نوار طول

، باعث كثرت تنوع خلق DNAدر مولكول  دماني) وجود دارد. تنوع انواع چDNAنوار ( نيها در امولكول

، DNA مولكولهمچنين  .گردديجانداران م ريها و سادر انسان رهيو خو، اندام، رنگ پوست و مو، قد و غ

  .]٢٢[ دارد  ٣-٢شكل  هيشب يكروموزوم شكل دهد،يم ليو كروموزم را تشك چسبديم نيبه پروتئ

                                                

٢١ Adenine 
٢٢ Thymine 
٢٣ Cytosine 
٢٤ Guanine 

  
 ]٢١[ انسان بدن در DNA گاهيجا: ٢-٢شكل 



١٤ 

 

 
  ]٢٢[  : شكل و محل قرار گرفتن كروموزوم در سلول٣-٢شكل 

 دمانيتفاوت چ ليدهند، به دلينشان م يمتفاوت يهاها واكنشافراد نسبت به داروها و محرك كهنيا

در هسته سلول بدن دو انسان  DNAمولكول  دمانيها است. چدر هسته سلول بدن آن DNAمولكول 

ها لولس فتارندارند، بلكه ر ياها تفاوت عمدهسلول فهيبه هم است، ساختار و وظ هيدرصد شب ٩٠تا حدود 

 .]٢٢[ كنديم رييمختلف تغ طيدر شرا

  DNA عملكرد ٣-١-٢

از خود نشان دهد، توسط  يو چه رفتار دادهرا انجام  يافهيهر سلول چه وظ كه مشخص شودبراي اين

كند و يمنتقل م ديرا به سلول جد DNAمثل، كد  دي. هر سلول با تولشودژنتيكي مشخص ميكد  كي

. دكنيم يها همكارر سلوليداند و با سايخود را م فيدستورالعمل و وظا ديسلول جد ب،يترت نيبه ا

تار در ساخ ديرا با برند،يقبل از خود به ارث م يهاكه موجودات زنده از نسل ياصل يفاكتورها نيبنابرا

DNA جستجو كرد. كيژنت يها، به عنوان ماده اصلآن  

 تيو درك عل يابيشهيو ر شيانجام آزما توانيكشف رمز سلول جانداران را م ياز دستاوردها يكي

 رمان آن بود.د يبرا يحلمانند سرطان نام برد و با كمك آن به دنبال راه ها،يمارياز ب ياريبس

  جهش ٤-١-٢

 ه عبارت. بدهديم رييگونه را تغ كياز افراد  يبعض يستياست كه صفات ز يكيژنت رييتغ كيجهش 



١٥ 

 

رخ  DNAاز  ياهيدر هر ناح تواننديها م. جهشباشندمي DNA يدر توال راتييها تغتر، جهشقيدق

 بي، ترك٢٧ترجمه ،٢٦يسيرونو ،٢٥يهمانندساز يندهايفرا رينظ يسلول يهاتياز فعال كيدهند. در هر 

 در احتمال خطا و اشتباه وجود دارد. يكيها و بروز و ظهور اطلاعات ژنتكروموزوم يبينوترك ايمجدد 

كه جهش  رييتغ ني. ا]٢٣[ رخ دهد DNAاز  يدر قسمت يخود بخود رييموارد نادر ممكن است تغ

 يناقص منجر شود. گاه نيپروتئ كي دينموده و به تول جاديدر رمز ا رييممكن است تغ شود،يم دهينام

 نده،زموجود  يريگشاخص قابل اندازه كيدر  يرييتغ ايدر ظاهر فرد  يرييتغ خالص به صورت جهينت

چند شكل  ايژن ممكن است به دو  كيجهش،  نديفرا ي. طگردديصفت مشاهده م اي يژگينام وه ب

  دهد.از جهش در توالي از يك ژن را نشان مي ليمثا ٤-٢شكل . ]٢٤[ ابدي رييتغ ٢٨متفاوت به نام آلل

 
 از جهش در توالي از ژن اي: نمونه٤-٢شكل 

  انواع مختلف جهش ٥-١-٢

 ميقسبه سه دسته ت كنند،يموجود زنده وارد م پيفنوتبر  يريكه چه تاث نيها را بسته به اجهش توانيم

  :]٢٥[ نمود

 يهاجهش .دهديفرد را كاهش م هايي ازويژگيكه  شوديگفته م ييهابه جهش: مضر يهاجهش -١

                                                

٢٥ Replication 
٢٦ Transcription 
٢٧ Translation 
٢٨ Allele 
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تغيير نادرست در ژن  توان گفت كهباشد. در واقع ميبا حذف بخشي از ژن همراه مي مضر غالبا

  .شودمي جهشباعث مضر شدن 

هاي افراد ايجاد حذف يا اضافه شدن آن تغييري در ويژگي هستند كه ييهاآني: خنث يهاجهش -٢

  براي فرد ضرري دارد.باشد و نه كند. در واقع اين جهش نه سودمند مينمي

 نكهيا ليبه دل از آن حاصل يهاهستند كه آلل ييهاسودمند آن يهاجهش: ديمف يهاجهش -٣

 ليها تماجهش نيا در نهايت. ماننديم يباق دهند،يم شيفرد حامل جهش را افزا يسازگار

 .ودشيم يگريآلل د نيگزيآلل جا كي ت،يتثب نديفرا يشوند. ط ثابت تيدارند كه در جمع

ها سودمند جهش يموارد به نسبت نادر در .انددهيفايب ايآور انيها از نظر ارزش بقاء زجهش شتريب

 يگونه موارد، افراد ني. در ادهنديم يبرتر گرانيها به جانوران در رقابت با دجهش نياز ا يهستند. برخ

 گريكه ما و د ييجااز آن دارند. باشند صفات برتري نسبت به ديگرانهاي مفيد را دارا ميكه اين ژن

 يزيبه آن چ كينزد ديموجود ما با يهامجموعه ژن م،يهست يعيموجودات زنده فراورده انتخاب طب

 ن،ي. علاوه بر ااست كردهيم جابيا شتريآن را ب مياستهيكه ما و اجداد ما در آن ز يطيباشد كه مح

اگر  نيرا بوجود آورده باشند. بنابرا يمتوازن بيترك ديفرد، با كيموجود در  يهاژن مجموعه كامل

. اندك خواهد بود اريتوازن موجود برقرار بماند بس نكهيكنند، احتمال ا دايها جهش پژن نياز ا ياريبس

 اترييغهم علت ت فرايند جهش .شونديها مدر ژن ديمف راتييتغ جاديها باعث ارو به ندرت، جهش نياز ا

 كيرفتن كامل  نيرا كه منجر به از ب ياعمده راتيياز تغ ياريو هم بس نيعگونه م كيدر درون  يجزئ

ها در اثر وقوع انواع مختلف جهش يكيژنت يهايماريببسياري از . دهديم حيتوض شوديگونه م

 شونديم جاديها او معكوس شدن)، در ژن ييمضاعف شدن، جابجا ض،يحذف، تعو ،يانقطه يها(جهش

]٢٥[. 
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  )CNV( تنوع تعداد كپي ٢-٣

در علم  ديجد نهيزم كي، CNV. باشديمضر م يهااز انواع خانواده جهش CNVتنوع تعداد كپي يا 

تكرار  DNAاز ژنوم فرد در طول  يآن قسمت يكه در ط پردازديم يادهيپد ياست كه به بررس كيژنت

نوع تنوع  كي CNVهمچنين . كنديفرق م گريكدياشخاص متفاوت با  يتكرار برا نيو تعداد ا شوديم

نوع مضاعف شدن و حذف در ژنوم است  كيخصوص و ب شوديدر ژنوم موجودات محسوب م يساختار

  .]٢٦[ كنديم ريرا درگ دهاياز نوكلئوت ياديكه تعداد ز

 

 ]٢٦[  در ژن (مضاعف شدن) از حذف و درجاي نمونه: ٥-٢شكل 

  شبكه عصبي ٢-٤

ده كه به دست بشر ساخته ش ديناميكي سيستم( مصنوعي سيستم يك در مغز هايويژگي سازيپياده

 تلاش زمينه اين در هاسال طولدر  بسياري محققان. است بوده مطلوب و انگيز وسوسه هميشه) است

 ستا بوده باور به اين اصل ،بسيار با ارزش آوردهايدست از نظرصرف ها،فعاليت اين نتيجه و اند،كرده



١٨ 

 

 دخو موجود، دانش نبودن كافي وهدف عالي  كه اعتراف نمود بايد. است نيافتني دست بشر مغز كه

 بروز شاهد امروز طور كههمان بود، خواهد و بوده زمينه اين در فراواني هايپژوهش انگيزش دليل

 هاسيستم اين با كه كساني بسياري از. ]٢٧[ هستيم مصنوعي هايشبكه قالب در هاييفعاليت چنيناين

 در چه عصبي هاي شبكه كه داشت توجه بايد. هستند موافق هاآن نام بودن آميز اغراق به دارند آشنايي

 در توانايي، و كيفي و كمي نظر از افزاري، سخت سازيپياده بعد در چه و ساختاري توسعه و آناليز بعد

 لحا در همچنان ،تعداد لحاظ از عصبي محاسبات مختلف هايتكنيك و باشدمي پيشرفت و رشد حال

 نترلي،ك هايسيستم قبيل از مهندسي فني مسائل در اساساً كاربردي و علمي فعاليت و است افزايش

 .است يافته گسترش الگو شناسايي و هاسيگنال پردازش

  كاربرد شبكه عصبي ١-٤-٢

هاي مختلف فني، مهندسي و اجتماعي از قبيل مسائل در زمينههاي عصبي حوزه وسيعي از كاربرد شبكه

داري، الكترونيك، صنايع دفاعي، وسايل وسايل اتوماتيك خانگي، بانك ولوژي،يهاي هوافضا، باسيستم

 غيره خواهدهاي حمل و نقل و ها، ارتباط راه دور، سيستمگرم كننده، پزشكي، صدا و تصوير، روبات

تر خواهد نمود سرعت محاسباتي بالاي كامپيوترها هاي عصبي را در آينده محبوبكه شبكه آنچه .گرفت

هاي عصبي را در مسائل صنعتي با تر است كه استفاده بيشتر از شبكههاي يادگيري سريعو الگوريتم

 نمايد.محاسبات زياد الزامي مي

  هاي عصبيساختار شبكه ٢-٤-٢

اطلاعات است كه اساس عملكرد شبكه هاي عصبي را تشكيل گر يك نرون، كوچكترين واحد پردازش

  دهد.مدل نرون در شبكه عصبي را نشان مي ٦-٢شكل  .]٢٨[ مي دهد
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  يعصب شبكه در نرون مدل: ٦-٢شكل 

 در است يك ثابت مقدار كه ديگر، ورودي. شودمي تعيين 𝑤 عددي مقدار بوسيله 𝑦 روي 𝑥 تاثير ميزان

 ورودي جمع، حاصل اين سپس .شودمي جمع𝑥 در 𝑤 ضرب با حاصل سپس و شده ضرب 𝑏 باياس جمله

 شود.مي تعريف )١-٢(رابطه به صورت  با نرون خروجي بنابراين .بود خواهد𝑓  فعاليت تابع براي 

𝑦  )١-٢(رابطه  =  𝑓 (wx + b) 

معادل شدت سيناپس جمع كننده و تابع  𝑤عملاً  ،عصبيبا مقايسه اين مدل تك ورودي با يك نرون 

معادل سيناپس گذرنده از اكسون خواهند بود.  𝑦معادل هسته سلول و سيگنال خروجي نرون،  تيفعال

انواع مختلف مانند،  رد توانديم 𝑓تيقابل تنظيم هستند و تابع فعال bو   𝑤نكته كه پارامترهاي نيبه ا

و نوع  𝑓انتخابشوند. بر اساس انتخاب مي رهيو غ ٣١تابع هار ،٣٠كيپربوليتانژانت ه ،٢٩ديگوئيتابع س

 يادگيري در شبكهبه اين ترتيب . شونديم ميمتناسب با آن تنظ 𝑏و 𝑤  الگوريتم يادگيري، پارامترهاي

نرون با هدف خاصي  يبطه ورودي و خروجاكنند تا رطوري تغيير مي 𝑏و  𝑤 است كهبدين معني  يعصب

هاي لايه (عناصر محاسباتي) طبق توسط نرون 𝑥 هاي تك لايه بردار وروديشبكه در مطابقت نمايد.

 ٣٢هاي پيشخوراي از شبكهساده اريشود. اين شبكه شكل بسبه بردار خروجي متصل مي )١-٢(رابطه 

                                                

٢٩ Sigmoid 
٣٠ tanh 
٣١ Haar 
٣٢ Feed Forward 

𝑥 𝑓 + 

١ 

𝑤 𝑦 

𝑏 
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چند لايه داراي  يهاي عصب. شبكهدهديرا نشان م شخوريپ يهااز شبكه يانمونه ٧-٢شكل باشد. مي

ابع هاي عصبي پيشخور دو لايه با تواند. شبكههاي عصبي تك لايهتوانايي بيشتري نسبت به شبكه

تك  يصبع يهاكه شبكه يتابعي را به دقت دلخواه تقريب بزنند. در حالدر لايه اول قادرند هر  ديگوئيس

ها، تعداد درجات آزادي (مثلاً تعداد وروديبايد رسد كه نظر مي به .ستنديكار ن نيقادر به انجام ا هيلا

اما توجه به اين  لايه پيشخور زياد باشد هاي هر لايه) براي طراحي يك شبكه چندها و نرونخروجي

ل ح ديكه با يابر اساس مساله هاي شبكهتعداد خروجي وهاي شبكه كه تعداد ورودينكته مهم است 

ديگر اين پارامتر جزء پارامترهاي آزاد طراح شبكه نيستند بلكه انتخاب  ارتآيند. به عبشود، بدست مي

هاي خروجي مطلوب شبكه در انتخاب ها به مسأله در حال بررسي بستگي دارد. علاوه بر اين ويژگيآن

  هر لايه تأثير دارد. تينوع تابع فعال

  عصبي انتشار به عقبه ساختار شبك ٣-٤-٢

 يتحول ،باشدي بسيار كارا ميتروشي كه از نظر محاسبابا فراهم آوردن  انتشار به عقبتوسعه الگوريتم 

با قاعده آموزش  قيعم يهاشبكه نيو همچن MLPهاي هاي عصبي ايجاد نمود، شبكهدر شبكه ميعظ

𝑥 𝑓 + 
𝑤 

𝑏 

f + 

𝑤 

𝑏 

𝑓 + 

𝑤 

𝑦 

𝑏 

 هيلا سه با خورشيپ شبكه: ٧-٢شكل 
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  و دارد.، امروزه بيشترين كاربرد را در حل مسائل فني، مهندسي و شناسايي الگانتشار به عقب

ملاحظه مي شود، هر نرون  ٨-٢شكل طور كه در همان هاي عصبي انتشار به عقبشبكهساختار  در

شبكه عملاً از بهم پيوستن سه شبكه  نيباشد. اهاي لايه قبل متصل ميدر هر لايه به تمامي نرون

ناميده  شبكه هاي ميانيلايه ،ديگر لايه پرسپترون تك لايه ايجاد شده است كه يكي لايه خروجي و دو

دهند و به همين ترتيب لايه اول بردار، به عنوان ورودي لايه دوم را تشكيل مي هايخروجي شوند.مي

هاي لايه سوم پاسخ واقعي شبكه را سازند و خروجيهاي لايه سوم را ميبردار خروجي لايه دوم، ورودي

از چپ به راست از ، مسير پيشخور روند سيگنالي در شبكه در يك تردقيقدهند به عبارتي تشكيل مي

وابع هاي مختلف با تتواند از تعدادي نرونميشبكه  نيلايه در ا د. هريرگصورت مي اي به لايه ديگرلايه

  متفاوت برخوردار باشد. ٣٣سازفعال

 ند.شو داده متمايز نشان هم از است بهتر كه شوندمي استفاده عموماً سيگنال نوع دو MLP شبكه در

 ستند كهه هاييسيگنال ديگر دسته و كنندمي حركت رفت، مسير در كه هايي هستندسيگنال نوع يك

                                                

٣٣ Activation Function 

𝑥 𝑓 + 
𝑤 

𝑏 

𝑓 + 

𝑤 

𝑏 

𝑓 + 

𝑤 

𝑦 

b 

 سيگنال تابعي

 خطاسيگنال 

 عقب به انتشار يعصب شبكه ساختار: ٨-٢شكل 
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 ٣٥خطا هايسيگنال را دوم دسته و ٣٤تابعي هايسيگنال اول دسته به. كنند مي حركت برگشت مسير در

 ره هايورودي از تابعي اساس بر نخست دسته هايسيگنال كه است اين گذارينام اين دليل. گويند

 منشعب خاطر به دوم دسته هايسيگنال و شوند مي محاسبه آن با متناظر شبكه پارامترهاي و نرون

 ومموس خطا هايسيگنال به شبكه، ديگر هايلايه به خروجي لايه از برگشت و خطا سيگنال از شدن

 و شوديم توزيع ديگر لايه به ايلايه از شبكه در رفت مسير در, تابعي سيگنال خلاصه . به طورهستند

نوع  دو MLP شبكه در نرون بنابراين هر. گرددمي منتشر شبكه در برگشت مسير در خطا هايسيگنال

 گراديان از ايلحظه تخمين دوم محاسبه در و تابعي سيگنال اول محاسبه در. دهدمي انجام محاسبه

. دهدمي قرار اختيار در كندمي متصل خود به را نرون ورودي كه پارامترهايي به نسبت را خطا منحني

  .باشندمي نياز مورد شبكه در خطا هايسيگنال پخش جهت هاگراديان اين

  شبكه عصبي بازگشتي  ٤-٤-٢

دار به وجود آمدند. در دنباله يهاگناليپردازش س يدر واقع برا RNNيا  ٣٦يبازگشت يعصب يهاشبكه

وارد از م ياريهستند، اما در بس گريكديها مستقل از يها و خروجيتمام ورود يمعمول يشبكه عصب كي

كلمه  ينيبشيجمله به دنبال پ كيدر  ديجالب باشد. به طور مثال فرض كن يليخ تواندينم دهيا نيا

را  يمه بعدتواند كليمسلما نم رديبگ اديكلمات را  نيكه شبكه نتواند روابط ب يدر صورت ميباش يبعد

در  اهRNN نيبه نظر برسد اما ا بيعج يكم دير نگاه اول شاتوان گفت د. ميكند ينيبشيپ يبه درست

 يامغياند و هر كدام پشده دهيهستند كه كنار هم چ يمعمول يعصب يهااز شبكه يمتعد يهايواقع كپ

 .كننديمنتقل م يگريرا به د

                                                

٣٤ Functional Signals 
٣٥ Error Signals 
٣٦ Recurrent Neural Network 
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نوع حافظه هستند  كي يها داراشبكه نيا م،ينگاه كن RNN هاي بازگشتيشبكهبه  دگاهيد كياز  اگر

ها RNNكه  رسديبه نظر م طورنيا ي. در تئوركنديرا ثبت و ضبط م شده دهيكنون دتا كه اطلاعات

 گونهنيا لها استفاده كنند اما در عمو از آن ثبترا  يدنباله طولان كياطلاعات موجود در  تواننديم

 .كننديصورت كه فقط اطلاعات چند گام قبل را ضبط م نيبه ا هاي فراواني دارند.محدوديتو  ستين

  داده شده است. شينما يمعمول يبازگشت يشبكه عصب كياز  يانمونه ٩-٢شكل  در

قسمت  نياست. ا 𝑡 يحالت پنهان در گام زمان 𝑆و  است 𝑡 يدر گام زمان يورود 𝑥، ٩-٢شكل  در

 يو ورود يحالت پنهان قبل بر اساس 𝑆 حالت است كه حافظه شبكه در آن قرار گرفته است. ييهمان جا

𝑆௧شكل  هكه ب كنديم رييتغ شوديبه آن داده م يكه در زمان جار = 𝑓(𝑥௧ · 𝑤௦(௧ି١))  است. تابع𝑓 

است. به  𝑡 يدر گام زمان يخروج 𝑦پارامتر  است. تانژانت هيپربوليكمثل  يخط ريتابع غ كيمعمولا 

بردار از احتمالات در واژگان  كي توانديم يخروج نيجمله ا كيدر  يعنوان مثال در محاسبه كلمه بعد

است كه حافظه شبكه در آن قرار گرفته است. حالت  ييدر واقع جا 𝑆 م،يطور كه اشاره كردباشد. همان

𝑆 ي. خروجكنديتاكنون در شبكه چه رخ داده است را ضبط م كهنيباره ادر ياطلاعات 𝑆  با توجه به

 يهااطلاعات موجود در گام تواندينم 𝑆شد  انيطور كه باما همان شوديمحاسبه م يقبل هايتحال

 يمتفاوت يهاكه از پارامتر يمعمول يهابرخلاف شبكه حفظ نمايد.گام قبل) را  ١٠(به عنوان مثال  يزمان

به اشتراك  يزمان يهاهمه گام نيرا ب يمشابه يهاپارامتر RNNشبكه  كي كند،ياستفاده م هيدر هر لا

ها يفقط ورود ميدهيرا انجام م يمشابه اتيعمل ياست كه ما در هر گام زمان يمعن نيبد نيا .گذارديم

 دايدت كاهش پبه ش رديبگ ادي يستيكه شبكه با ييهاپارامتر يتعداد كل كيتكن نيهستند. با ا وتمتفا

𝑥 𝑦 𝑆 

𝑤 

 RNNهاي : مدل نرون در شبكه٩-٢شكل 
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 ني. همچنكنديم رهيرا ذخ يتوال كيحالت پنهان آن است كه اطلاعات  RNN ويژگي اصلي در . كنديم

 عملياتبر اساس  بلكه ميداشته باش يورود كيحتما  ايو  يخروج كي يدر هر گام زمان ستين ازين

 شونديم دهينام يعلت بازگشت نيبه ا RNN يهاشبكه كند. رييتغ توانديم RNNمعماري  مورد نظر،

 يها داراشبكه نيا گريد يماقبل آن وابسته است. به عبارت يهاهيبه محاسبات لا هيهر لا يكه خروج

 .كنديم رهيشده را ذخ دهيد يهاهستند كه اطلاعات مربوط به داده حافظه

  LSTM قيشبكه عم ٥-٤-٢

است كه در  يبيترت يهاداده يساختار برا اينوع مدل  كي LSTM١ كوتاه مدت يا-مدت يحافظه طولان

در مقاله  ٢سپ هوچرِتِر .معرفي شد) RNN(يبازگشت يعصب يهاتوسعه شبكه يبرا ١٩٩٥در سال 

LSTM ]كه عبارت  كندبيان مي ]٢٩Long Term Memory شده و  ادگرفتهي يهابه وزنShort 

Term Memory شوديم گفتهها سلول يدرون يهابه حالت .LSTM ديناپد دهيحل مشكل پد يبرا 

 يانيم هيكردن لا نيگزيعمده آن جا رييبوجود آمدند كه تغ يبازگشت يعصب يهادر شبكه انيشده گراد

RNN  كه بلاك  ،بلاك كيباLSTM .نشان داده شده است،  ١٠-٢شكل  رطور كه دهمان نام دارد است

                                                

١ Long Short Term Memory 
٢ Sepp Hochreiter 

𝑥 𝑦 𝑆 

𝑤 

𝑥 𝑦 LSTM 

𝑤 

دي
ورو

 

𝑆 

ني
ميا

ه 
لاي

 

جي
رو

خ
 

 RNNمدل 

 LSTMمدل 

 LSTM مدل و RNN مدل: ١٠-٢شكل 
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به جاي يك واحد نرون با سلول  LSTMاين است كه در مدل  LSTMبا مدل  RNNتفاوت شبكه 

LSTM .شويم.هاي بعدي با اين واحدها آشنا ميدر بخش روبرو هستيم  

 نيا RNN يهابلند مدت است كه توسط شبكه يوابستگ يريادگيامكان  LSTM يژگيو نيتربزرگ

 يها در شبكه بروزرسانوزن رياست كه مقاد ازين يبعد يگام زمان ينيبشيپ يامكان وجود نداشت. برا

 توانديفقط م RNNشبكه  كياست.  ييابتدا يزمان يهاحفظ اطلاعات گام ازمنديكار ن نيشوند كه ا

 ١٠٠٠ مانندبلند مدت  يزمان يهاي، اما سر رديبگ اديكوتاه مدت را  يهاياز وابستگ يتعداد محدود

بلند مدت را  يهايوابستگ نيا توانديها مLSTMاما  ستنديها نRNNتوسط  يريادگيقابل  يگام زمان

 استخراج شده است هوچرتِرِ الهاز مق جدول ني(ا ١-٢جدول ر د كه گونه. همانرنديبگ ادي يبه درست

را با هر  (گام زماني)تاخير ١٠٠شبكه با  يخروج يحت تواندينم RNN ،داده شده است شي) نما]٢٩[

  كار را انجام دهد. نيدر زمان كوتاه توانست ا LSTMكند اما  ينيبشيپBPTT٢ وRTRL١دو روش 

 ]٢٩[  BPTT و RTRL يهاروش با LSTM عملكرد سهيمقا: ١-٢جدول 

Success after  Successful trials  Weights  Learning rate  Delay p  Method  

٤  ١٫٠  ٣٦  ٧٨  ١٠٤٣٠٠٠  RTRL  

٤  ٤٫٠  ٣٦  ٥٦  ٨٩٢٠٠٠  RTRL  

٤  ١٠٫٠  ٣٦  ٢٢  ٢٥٤٠٠٠  RTRL  

>١٠  ١٠٫٠-١٫٠  ١٤٤  ٠  ٥٠٠٠٠٠٠  RTRL  

>١٠٠  ١٠٫٠-١٫٠  ١٠٤٠٤  ٠  ٥٠٠٠٠٠٠  RTRL  

>١٠٠ ١٠٫٠-١٫٠ ١٠٤٠٤ ٠ ٥٠٠٠٠٠٠ BPTT 

١٠٠ ١٫٠ ١٠٥٠٦ ٣٣ ٣٢٤٠٠ CH 

١٠٠  ١٫٠  ١٠٥٠٤  ١٠٠  ٥٠٤٠  LSTM  

كه  انيشدن گراد ديناپد دهيابتدا لازم است پد م،يشوLSTM  ساختار اتييوارد جز كهنيقبل از ا

                                                

١ Real-Time Recurrent Learning 
٢ Back-Propagation Through Time 
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 يبرا الگوريتم . دوميكن يمطرح شد را بررس شانينامه اانيدر پا هوچرِتِر توسط ١٩٩١بار در سال  نياول

 هيها بر پاتميالگور نيا يدو هروجود دارد. RTRL  اي BPTTهاي با نام RNN يهاآموزش شبكه

 يا وابستگب ييهاينوع در انتشار رو به عقب در سر نياز ا ييهاتميالگور انيگراد .كننديكار م يريگمشتق

ها بلكه در  RNNمشكل نه تنها در نيكنند. ا ليم تينهايبه ب اي شود ديپدبلند مدت، ممكن است نا

 يسميكان. مافتدياتفاق م زين كنديگام عبور م نيچند انياز م انيكه گراد ييجا يعصب قيعم يهاشبكه

شناخته  ١با نام كاهش گراديان تصادفي ساده و اريبس رنديبگ ادي يعصب يهاشبكه شوديكه باعث م

 ميانجام ده يستيكه ما با يكار ها)،اسيها و باهر پارامتر در شبكه (وزن يخلاصه برا طور. به شودمي

آن  مخالف رينسبت به پارامترها و حركت دادن آن به مقدار كم در سمت مس نهيهز تابعمحاسبه مشتق 

 يرا از خود نشان م يزيانگ ها رفتار اعجاب از شبكه يساده، در برخ اريبس تميالگور نيا .]٣٠[ است

 يهاهيموجود در لا يهاشبكه هستند نسبت به وزن يتر به انتهاكيكه نزد ييها كه وزن يبطور دهد،

 يهارامترباشد مقدار پا شتريشبكه ب يها هي. هر چه تعداد لاكننديم رييتغ يشتريب يليبا مقدار خ هياول

كار به  يها در ابتداوزن ريمقاد رايساز است زامر مشكل ني. اشوديم راتييتغ دچاراول، كمتر  يها هيلا

 ،تغيير نكند وقت چيه ايكنند،  رييبه ندرت تغ ريمقاد نيو اگر ا شونديم يمقدارده يصورت تصادف

  .بر خواهد بود زمان اريبس نديفرآ نيا كهنيا ايكنند  دايرا پ هاوزن حيمقدار صح توانندينم

گان دادموجود در  يهاعكس يبندطبقه يشبكه ساده برا كي بحث گراديان، تر شدنشفاف يبرا

MNIST ه استآموزش داده شد. MNIST  (كامپيوتر)يك مجموعه داده ساده در زمينه بينايي ماشين

  .]٣١[ است ١١-٢شكل  نويس انگليسي ماننداست. اين مجموعه داده شامل تصاويري از ارقام دست

                                                

١ Stochastic Gradient Descent    
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  ]٣١[  MNIST گاندادنويس در : ارقام دست١١-٢شكل 

كه هر تصوير گر اين است هايي براي هر تصوير وجود دارد كه بيانهمچنين در اين مجموعه، برچسب

 مختلف شبكه يهاهيدر طول زمان در لا انيگراد راتييتغ ١٢-٢شكل در  .باشدميگر چه رقمي نمايان

  :داده شده است شينما MNIST گانداد براي

 

  ]٣١[  شبكه مختلف ياههيلا در زمان طول در انيگراد راتييتغ: ١٢-٢شكل 

 .سوم كمتر است هياول نسبت به لا هيدر لا انيمقدار گراد ميكنيمشاهده م ١٢-٢شكل كه در  طورهمان

ها را هيلا نيتر خواهد شد اگر تعداد اجالب اريكوچك است موضوع بس يليشبكه خ كي يفقط برا نيا

قرار  ريتحت تاث هياول يهاهيموجود در لا يهاپارامتر ريشبكه با مقاد هيكه بق يي. از آنجاميده شيافزا

  عمل نخواهد كرد. حيباشند شبكه به صورت صح غلطها كاملا پارامتر نياگر ا رند،يگيم
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  انيشدن گراد ديناپد دليل ٢-٤-٥-١

 كيكه  كنيم. فرض دهيمتوضيح ميمثال ساده و به صورت گام به گام  كيرا با  ١ناپديد شدن گراديان

  نرون دارند: كيها فقط هيهر كدام از لا ميكنيفرض م يسادگ ي. براميدار هيشبكه با سه لا

  

  

به عنوان  است. يدر مقدار ورود 𝑤از  يآن تابع ي(وزن) در ارتباط است و خروج 𝑤 كيهر نرون با 

𝑤١ يمثال نرون اول خروج ∙ 𝑥 سيگموئيد يا تانژانت  توانديتابع م ني. در عمل ا كنديم ديرا تول

 نيا يبه بعد خروج جاني. از اناميممي 𝑓(𝑥)جا آن را تابع كه در اينباشد،  ReLUهيپربوليك يا تابع 

 :ميناميم 𝑧௡را  nنرون  يتابع برا

 

  

رسد كه اين تابع تفاوت مقدار حقيقي و مقدار توليد شده را با تابع هزينه به پايان مي انتهاي شبكه

 يهر بار اجرا يخطا يزانتابع هزينه ماين تابع در واقع خروجي لايه انتهايي خواهد شد.  .كندمحاسبه مي

انتشار رو به  الگوريتم خواهيممياكنون  .كندرا محاسبه مي يآموزش يهاداده يرا برا يعصب يشبكه

  .را بروزرساني كنيم 𝑤٣ مقدار بايستمي گام نخست. در عقب را بررسي كنيم

                                                

١ Gradiant Vanishig 

x Loss 𝑤٣ 𝑤٢ 𝑤١ 

𝑓(𝑤௡ ∙ 𝑧௡) = 𝑧௡ା١ 𝑤௡ 
𝑧௡ 

x 
Loss 𝒘𝟑 𝑤٢ 𝑤١ 
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را  يريقاعده زنجمحاسبه شود. اگر ما  𝑤٣ منظور، نياز است كه مشتق تابع هزينه نسبت به براي اين

  :اعمال كنيم )٢-٢(رابطه طبق 

  )٢-٢(رابطه 
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑤٣
=

𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑓(𝑧٣)
∙

𝜕𝑓(𝑧٣)

𝜕𝑤٣
=

𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑓(𝑧٣)
∙ 𝑓ᇱ(𝑧٣) ∙ 𝑤٣ 

مجدد تكرار  اتيعمل نيا يقبل يهاهيلا ي. براميدهيمخالف حركت م ريدر مس يرا اندك 𝑤٣مقدار 

 رييتغ هيال نيچگونه وزن اول توانيم ببينيم كهبنابراين اگر به ابتداي شبكه پرش كنيم مي. شوديم

  :كنديم

  

  )٣-٢(رابطه 

  

𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑤١
=

𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑓(𝑧٣)
∙

𝜕𝑓(𝑧٣)

𝜕𝑓(𝑧٢)
∙

𝜕𝑓(𝑧٢)

𝜕𝑓(𝑧١)
∙

𝜕𝑓(𝑧١)

𝜕𝑤١

=
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑓(𝑧٣)
∙ 𝑓ᇱ(𝑧٣) ∙ 𝑤٣ ∙ 𝑓ᇱ(𝑧٢) ∙ 𝑤٢ ∙ 𝑓ᇱ(𝑧١) ∙ 𝑤١ 

روش . كنديم دايپ شيها افزاتعداد عبارت𝑤١  يبرا انيمحاسبه گراد كنيم، درمشاهده مي كه طورهمان

با  يتابع گوس كيبه فرم  يشبكه عصب كيدر  هامانند وزن هاپارامتر هياول يدهمقدار يبرا معمول

ها) نشبكه (وز يهاموضوع است كه اندازه پارامتر نيا ياياست، كه گو كي اريصفر و انحراف مع نيانگيم

كمتر از  شهيگاه مشتق همباشد آن سيگموئيدمانند تابع  كيما  𝑓(𝑥). اگر تابع باشدمي كياز  ركمت

ضرب  رگيكدياعداد كوچك در  نياز ا ياديزبسيار اگر تعداد  اگر درنظر بگيريم كهخواهد شد. حالا  ٠,٢٥

فاق ات توانديم زين طيشرا نيمخالف ا يويكوچك خواهند شد. سنار اريعدد بس كي جاديشوند باعث ا

 انيگراد شوديباعث م گريد كياعداد در  نيشوند آنگاه ضرب ا ها بزرگكه مقدار وزن يبه طور فتديب

x Loss 𝑤٣ 𝑤٢ 𝒘𝟏 
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  .]٣٠[ گويندمي ٢كه به آن انفجار گراديان كند ليم تينهايبه ب

   LSTM عميق شبكه ٢-٤-٥-٢

را بهتر متوجه شويم و از محاسبات پيچيده استفاده نكنيم و بتوانيم  LSTMبلاك  كي كه مفهومبراي اين

 .٣كنيممعرفي مي ]٣٣[ و ]٣٢[را از  ١٣-٢شكل شبكه را از لحاظ مفهومي بيان كنيم، 

  
  بردارعمليات   سازتوابع فعال  هاخروجي  هاورودي

        
 جمع/ ادغام عنصر به عنصر تانژانت هايپربوليك خروجي بلاك فعلي خروجي بلاك قبل

  
  حافظه بلاك قبل

  
  حافظه بلاك قبلي

  
  سيگموئيدتابع 

  
  ضرب عنصر به عنصر

    
  بردار ورودي

  
  باياس

  

 ]٣٢و  ٣١[ LSTM  واحد كي از ييشما :١٣-٢شكل 

  باشد:پارامتر ورودي مي ٣داراي  LSTMشبكه 

  پارامتر𝑥௧ : فعليگام  يورود 

                                                

٢ Gradiant Exploiding 
 .قرار گرفته است شانيهاب اتيگ مخزنكه در  بوده Shi Yan آقاي نتيپاورپو ليبرگفته از فاهايي كه در اين بخش آمده دياگرام ٣
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  پارامترℎ௧ିبلاك  يخروج :١LSTM يقبل 

  پارامتر𝐶௧ିسلول حافظه بلاك  يخروج :١LSTM يقبل 

  است:پارامتر خروجي  ٢همچنين اين شبكه داراي 

  پارامترℎ௧ :يگام زمان يخروج 𝑡 

  پارامتر𝐶௧: يحافظه سلول كنون 

 كنديم يريگميو حافظه واحد قبل تصم نيشيواحد پ يخروج ،يكنون يهر واحد بر اساس ورود

  .كنديرا اصلاح م خودو مقدار حافظه كرده  جاديرا ا ديجد يخروج كيسپس 

 

  LSTMواحد  ٣: شمايي از ١٤-٢شكل 

ا كامل دروازه نياست. اگر ا يفراموش دروازه. مقدار اول نمايدمي رييتوسط دو مقدار تغ حافظه سلول

بور از آن ع يباز باشد تمام مقدار حافظه قبلدروازه اما اگر  شوديكاملا پاك مقبلي فظه ابسته شود، ح

چه  كهني. اشوديادغام م يبا حافظه قبل ديحافظه جدمقدار است.  دي. دوم مقدار حافظه جدكنديم

  .شوديوم كنترل موارد شود توسط مقدار د يستيبا ديجد فظهمقدار حا
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  LSTMمسير حافظه در شبكه  :١٥-٢شكل 

 يمقدار حافظه قبلي، ورود در آن كهدهد را نشان مي LSTMدر شبكه  حافظه ريمس ١٥-٢شكل 

ضرب عنصر به عنصر است. مقدار  اتيعمل كي است شده داده نشان بالا در كه طورهمان ×است. علامت 

ده كننمشخص  اتيعمل نيا جهي. نت كنديعبور م يفراموش دروازهاز  ي خودورود ريدر مس يحافظه قبل

بطور  .آن را به فراموشي بسپاريم كهخواهيم مقدار حافظه قبلي را نگه داريم يا اينكه آيا مي اين است

 يمخواهياست كه م يمعن نيصفر باشد به ا كينزد دروازه نيا يخروج نيبا ا 𝐶௧ضرب  جهيمثال اگر نت

 يمخواهياست كه م يمعن نيباشد بد مقدار يككه  ياما در صورت يمرا فراموش كن يحافظه قبل شتريب

(جمع  +از عملگر  اتيعمل جهيكند. در مرحله دوم نتاز مسير عبور به صورت كامل  يمقدار حافظه قبل

 را بر عهده دارد. يو حافظه كنون يادغام حافظه قبل فهيعملگر وظ ني. اكنديعنصر به عنصر) عبور م

 +عملگر  رزي در كه ×اضافه شود توسط عملگر  يبه حافظه قبل يستيبا ديچقدر از حافظه جد كهنيا

 𝐶௧ ديبه حافظه جد 𝐶௧ି١ يحافظه قبل اتيعمل نيا ياجرااز  بعد .شوديقرار گرفته است مشخص م

  .كنديم رييتغ
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  : دروازه فراموشي١٦-٢شكل 

 كوچك يشبكه عصب كيدر واقع دروازه فراموشي  .مشخص شده است يفراموشدروازه  ١٦-٢شكل در 

ساز به عنوان تابع فعال دوئيگميتابع س كيو از  كنديم افتيرا در اسيبا كيو  ياست كه سه ورود

به طور كلي دروازه فراموشي  .كندي را مشخص ميشبكه مقدار فراموش نيا يخروج .كندياستفاده م

  خواهيم حافظه را نگه داريم.شود يا ميپاك  حافظه سلولپاسخگوي اين سوال است كه آيا 

 
  يورود دروازه: ١٧-٢شكل 

مشابه با  ييهايكوچك مشخص شده است كه ورود هيلا كبا ي يشبكه عصب كي ١٧-٢شكل در 

ميزان تاثير حافظه جديد را بر روي حافظه قبلي شبكه  نيا ي. خروجكنديم افتيدر يفراموش دروازه

است،  هيلا كيشبكه  كيكه  شوديم ديتول گريشبكه د كيتوسط  ديحافظه جد اگر چه نمايد.تعيين مي



٣٤ 

 

گونه بيان نمود كه توان اين مي .كنديساز استفاده مبه عنوان تابع فعال تانژانت هيپربوليكاما از تابع 

  دهد.پاسخ مي "آيا در سلول حافظه بنويسم يا خير "ال دروازه ورودي به سو

 

  : محل اعمال مقادير دروازه هاي ورودي و فراموشي١٨-٢شكل 

  .هستند (سمت راست)ديو مقدار حافظه جد (سمت چپ) يفراموش دروازه رمقادي ×دو علامت 

 
  : دروازه خروجي١٩-٢شكل 

كه  كندمي ديتولرا  LSTMبلاك  يخروج ،دروازه خروجي را خواهيم داشت. اين دروازه انيدر پا

  .شودياجزا مشخص شده در شكل كنترل م ريو سا ديتوسط حافظه جد
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  اطلاعات متقابل ٢-٥

كه بتوانيم تحليل بايولوژيكي آشنا شديم. اما براي اين LSTMو شبكه عصبي  CNVدر بخش هاي قبل با 

معيار  با مفهومآشنا شويم. اكنون  ٤بندي خود داشته باشيم لازم است با مفهوم اطلاعات مقابلطبقهاز 

 شويم.اطلاعات متقابل با ذكر مثال آشنا مي

نشان  يبرا ياريمع يتصادف ريدو متغ ني، اطلاعات متقابل ب٦اطلاعات هيو نظر ٥احتمالات هيدر نظر

اطلاعات بدست  زانيم اريمع نيا واقعدر  گريد اني. به باست ريآن دو متغ متقابل يوابستگ زانيدادن م

. مفهوم اطلاعات ]٣٤[ دهديرا نشان م يگريد يفتصاد ريمتغ قياز طر يتصادف ريمتغ كيآمده در مورد 

 يتصادف ريمتغ كياطلاعات موجود در  زانيكه م يتصادف ريمتغ كي يمرتبط با آنتروپ بطور ذاتيمتقابل 

  .است دهد،يرا نشان م

 :]٣٥[ آيد) بدست مي٤-٢(رابطه اطلاعات متقابل از 

.𝐼(𝑥  )٤-٢(رابطه  𝑦) = න න 𝑝(𝑥. 𝑦)𝑙𝑜𝑔
𝑝(𝑥. 𝑦)

𝑝(𝑥)𝑝(𝑦)
𝑑𝑥𝑑𝑦 

.𝑝(𝑥 و هستند دو بردار  𝑦 و 𝑥) ٤-٢(رابطه در      𝑦) توزيع احتمال توام بين دو متغير𝑥 و 𝑦 است .

باشند. در مي 𝑦 و 𝑥به ترتيب توزيع احتمال حاشيه بين دو متغير  𝑝(𝑦)و  𝑝(𝑥)هاي همچنين احتمال

  بريم.ادامه با ذكر مثالي ساده، به فهم معيار اطلاعات متقابل پي مي

هاي ما هستند، ها كه در واقع ويژگيي آنهافرض كنيم چهار نمونه بيمار داشته باشيم كه سه تا از ژن

هاي بيماران مشخص شد شده است. بعد از بررسي آزمايش CNVدچار اختلال  𝑥١ و 𝑥٢ و  𝑥٣هاي به نام

  . اندمبتلا شده 𝑦٢و 𝑦١ كه به يكي از دو كلاس سرطان 

                                                

٤ Mutual Information 
٥ Probability theory 
٦ Information theory 
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 ها)هاي بيمار(ويژگيبيماران. سطر: كلاس سرطان، ستون: ژن: كلاس نمونه ٢-٢جدول 

 𝑥٣  𝑥٢  𝑥١   

١-  ٠  ١   𝑦٢ 

٠  ١  ١   𝑦١ 

١  ١-  ٠   𝑦١ 

٠  ١  ١   𝑦٢ 

.𝐼(𝑥 توان اطلاعات متقابلكه چگونه مي شوداين سوال مطرح ميحال  𝑦)  .را در اين مسئله حل كرد

.𝑝(𝑥روشن است كه در اولين گام بايد  𝑦)  توزيع احتمال توام بين دو متغير𝑥 و 𝑦  .را بدست آورد  

) ، كلاس (نوع يژگي(و ژن( يليو جدول مستط ميكنيرا انتخاب م   𝒙𝟏يژگيو نيحل مسئله اول يبرا

نشان داده شده است  ٢-٢جدول طور كه در . همانميكنيم يطراح ٢-٢جدول اساس  برسرطان)) 

 و𝒚𝟏 ( تا دومثال  نيها در اكلاس يهاو تعداد حالت بوده+ ١,  -١,  ٠از سه مقدار  يكي يدارا   𝒙𝟏يژگيو

𝒚𝟐( ريدو متغ نياحتمال توام ب عيتوز انبتو كهنيا ي. برااست𝒙   و 𝒚 است تا تعداد  يرا بدست آورد، كاف

  .ميقرار ده ٣-٢جدول و در  ميرا بشمار افتندياتفاق م گريكديبا  ريدو متغ نيكه ا ييهاحالت

  𝒚𝟐و 𝒚𝟏 اي هسو كلا𝒙𝟏 : جدول مستطيلي بين ويژگي ٣-٢جدول 

 𝑦٢  𝑦١   

٠  ١   𝑥١ = −١ 

١  ١   𝑥١ = ٠ 

١  ٠   𝑥١ = +١ 

𝑥١ ميكنيمشاهده م ٣-٢جدول در  =  𝑦٢و 𝑦١  در هر دو كلاس رايز دهديرا به ما نم ياطلاعات چيه ٠

ست بد يبه سادگ يژگيو نيا يبرا ياهيحاش يهاعيتوام و توز يهاعي. محاسبه توزاست كيمقدار  يرادا

 .ديآيم
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𝑝(𝑥١. 𝑦) =

⎝

⎜
⎜
⎛

  

٠ ١
٤

١
٤

١
٤

١
٤ 0

  

⎠

⎟
⎟
⎞

.     𝑝(𝑥١) =

⎝

⎜
⎜
⎛

  

١
٤
١
٢
١
٤

  

⎠

⎟
⎟
⎞

 .     𝑝(𝑦) = ൬ 
١
٢

١
٢ ൰ 

دار مق ميتوانيم) ٥-٢(رابطه و با كمك  ميكنيتكرار م زين   𝑥٣و   𝑥٢گريد يژگيدو و يرا برا اتيعمل نيا

 𝐼(𝑥. 𝑦) ميبدست آوربه سادگي را.  

.𝐼(𝑥  )٥-٢(رابطه  𝑦) = ෍ ෍ 𝑝(𝑥௜ . 𝑦௜)

௝ୀ١.٢

𝑙𝑜𝑔
𝑝(𝑥௜ . 𝑦௜)

𝑝(𝑥௜)𝑝(𝑦௜)
௜ୀ١.٢.٣

 

  )mRMR( كمترين افزونگي-معيار بيشترين وابستگي ٢-٦

با معيار اطلاعات متقابل آشنا شديم، از اين معيار براي نشان دادن ميزان  بخش قبلطور كه در همان

از اين تحقيق خواهيم ديد، از اين  پنجمدر فصل  همچنينشود. وابستگي بين دو متغير استفاده مي

ها به كنيم. براي اين منظور بيشترين وابستگي كه ويژگياستفاده مي گاندادمعيار جهت كاهش ابعاد 

هايي كه در اين معيار دارند را پيدا كرده و ويژگي گاندادا دارند و كمترين افزونگي كه در هكلاس

 شوند.هاي برتر انتخاب ميبيشترين امتياز را گرفته باشند، به عنوان ويژگي

  .]٣٦[ ) تعريف كرد٦-٢(رابطه توان به صورت يك متغير به يك كلاس را مي) 𝐷ميزان وابستگي (

.𝑚𝑎𝑥 𝐷(𝑆  )٦-٢(رابطه  𝑦).      𝐷 =
١

|𝑆|
෍ 𝐼(𝑥௜. 𝑦)

௫೔∈ௌ

) 

  باشد. ها ميمجموعه ويژگي  𝑆 ،)٧-٢(رابطه در 

ها حذف اگر يكي از آنبندي به يكديگر وابستگي شديد داشته باشند، طبقهدو ويژگي در هنگامي كه     

ها يكي از اين ويژگي شود كهبنابراين اين نتيجه حاصل ميبندي تاثير چنداني ندارد. شود، در طبقه

 شودمي) استفاده ٨-٢(رابطه از  )𝑅( توان آن را حذف كرد. براي محاسبه افزونگيو مي بودهاضافي 

]٣٦[.  
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𝑚𝑖𝑛 𝑅(𝑆).      𝑅  )٨-٢(رابطه  =
١

|𝑆|٢
෍ 𝐼(𝑥௜. 𝑥௝)

௫೔.௫ೕ∈ௌ

) 

 mRMRيا به اختصار  ٧كمترين افزونگي-)  معيار بيشترين وابستكي٨-٢(رابطه ) و ٦-٢(رابطه با تركيب 

  .]٣٦[ شودمحاسبه مي) .Error! Reference source not foundبه صورت 

اثبات شده است كه بيشينه كردن تدريجي ويژگي بر طبق اين معيار، معادل بيشينه  ]٣٦[در مقاله 

 𝑛توان در حالت مي ٢௡تك حالت ها يعني است. به اين ترتيب به جاي بررسي تك )٤-٢(رابطه كردن 

  هاي مناسب را اضافه كرد و به نتايج دلخواه رسيد.مرحله ويژگي

  يريگهنتيج ٢-٧

عملكرد  ني. همچنميو با ساختمان آن آشنا شد ميپرداخت DNA يابتدا به معرف اين فصل از تحقيقدر 

DNA ونها در. در ادامه در مورد جهشميقرار داد يرا مورد بررس انسان در بدن DNA ميصحبت كرد 

زا باشند كه سرطان تواننديمضر م يهااز جهش يكه بعض مينموده و نشان داد فيو انواع جهش را معر

و با  ميپرداخت يشبكه عصب يادامه به بررس در .ميكرد يمعرف CNV اي يها را عنوان تنوع تعداد كپآن

ند و با شبكه پرسپترون چ ميكرد يرا معرف ي. سپس مدل نرون در شبكه عصبميآن آشنا شد يكاربردها

 يهاو با شبكه ميقرار داد يانتشار به عقب را مورد بررس يهاشبكه ني. همچنميآشنا شد MLP هيلا

كوتاه است و به  اريبس يبازگشت يعصب يهاشبكهكه حافظه  ميافتي. درميشدآشنا يا  يبازگشت يعصب

 يهابكهبا شبراي حل اين مشكل آورد.  اديگذشته خود را به  تواندينم ان،يشدن گراد ديمشكل ناپد ليدل

ار قر يمورد بررس دهيچيپ اتياضيو ساختمان آن را به زبان ساده و فارغ از ر ميآشنا شد LSTM قيعم

 پرداخته و با ذكر مثالي با مفهوم آن آشنا شديم. mRMRهمچنين به معرفي معيار  .ميداد

                                                

٧ Maximum Relevance-Minumum Redundancy 

max   )٩-٢(رابطه  𝜑(𝐷. 𝑅).      𝜑 = 𝐷 − 𝑅 
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 ඒࣂ૞ඇඎه ূ਼࡛࣪ق : 
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  مقدمه ٣-١

متعددي در زمينه تشخيص انواع مختلف  مطالعاتو  است بسيار جذاب كيدر ژنوم قيعم يريادگيبحث 

ها آشنا در اين فصل با تعدادي از اين مقاله .صورت گرفته استبا كمك يادگيري عميق ها سرطان

 نهسي هاي عميق در تشخيص انواع سرطان مانند سرطان ريه، پوست وكاربردهاي شبكه ابشويم و مي

 اند.هاي كانولوشن براي تشخيص سرطان استفاده كردهها از شبكهشويم. بسياري از اين روشآشنا مي

  يادگيري عميق و تشخيص سرطان سينه ٣-٢

 عامل نيزنان و دوم نيدر ب عيشا يهااز سرطان يكي نهيسرطان س ،يطبق آمار سازمان بهداشت جهان

 اب يبردارسرطان نمونه نيا صيمرسوم در تشخ يهااز روش يكي .]٣٧[ است هاآن نيدر ب ريمرگ و م

 يكياست.  نهيبر و پرهزروش زمان ني. اما اداراسترا  صيدقت تشخ نياست، كه بالاتر يجراح كمك

 ليقب ازي بردار ريتصو يهاكياستفاده از تكن يماريب نيا يمتداول در بررس يغربالگر يهااز روش گريد

 جاديا راتييتغ نيتركوچك توانديم يماموگراف نيروش قبل را ندارد. همچن بياست كه معا ٨يماموگراف

 صيتشخ ماريخود ب ايقبل از پزشك  د،باشاز وجود سرطان  ييهاممكن است نشان كه را نهيشده در س

  .]٣٨[ دهد

را  ياديز يهاشرفتيپ راًيهستند كه اخ يعصب يهادر شبكه يديحوزه جد قيعم يعصب يهاشبكه

 در حوزه اين اند. با توجه به ظهور ه همراه آوردهبا خود ب نيماش يريادگي با در موضوعات مختلف مرتبط

ارائه كرده است،  قيعم يعصب يهاشبكه يساختارها يرا برا يديجد فيتعر كه با خود نيماش يريادگي

محققان  يمختلف برا يهاتيبا قابل قيعم يهاشبكه استفاده از ييمشكلات مذكور رفع شده و توانا

                                                

٨ Mammography 
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   فراهم شده است.

كه توسط گوگل ارائه شد براي تشخيص سرطان سينه در حوزه  LYNA٩الگوريتم هوش مصنوعي 

 تصاويررا با استفاده از  نهيسرطان س اين الگوريتم .]٣٩[ ه استيادگيري عميق به كار گرفته شد

اي از اين تصاوير را نشان نمونه ١-٣شكل  .دهديم صيتشخ گريكديها با آن سهيو مقا ١٠يشناسبيآس

 تصاويرتواند يدرصد م ٩٩با دقت  ١١گوگل يانجام شده، هوش مصنوع يهاشيآزمااساس  بردهد. مي

 ي گوگلهوش مصنوع .]٤٠[ نمايدجدا  گريكديرا از  يسرطانريو غ يسرطان يهامربوط به سلول

به طور كه قبلا اشاره شد همانمتاستاز  كند.يم ييشناسا زيرا در ابعاد كوچك ن نهيسرطان س ١٢متاستاز

علاوه بر تشخيص  اين تكنولوژي شود.يگفته م گريد يهابافت به بافت كياز  يسرطان يهامهاجرت سلول

  .]٤١[ ، زمان مورد نياز براي تشخيص را به حدود يك دقيقه رسانده استمتاستازهاي كوچك نرخ

 

. نقاط قرمز رنگ در تصوير سمت LYNAنمونه اي از تشخيص سرطان سينه توسط الگوريتم : ١-٣شكل 
  .]٤١[  استراست نشان از تومور 

                                                

٩ Lymph Node Assistant 
١٠ Pathology 
١١ Google AI 

 .شوديگفته م گر،يد يهابافت به بافت كياز  يسرطان يهابه گسترش و مهاجرت سلول Metastasis ايمتاستاز  ١٢
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  هيسرطان ر صيو تشخ قيعم يريادگي ٣-٣

براي  ١٣انشناسبيآسهاي اصلي مورد استفاده يكي از روش يشناسبيآس تصاويراز  هاي بصريبررسي

و  ١٤ LUAD هاي ريهترين نوع سرطانباشد. شايعاست، مي ايكه تومور ريه در چه مرحلهفهميدن اين

LUSCباتجربه دارد. شناسآسيببصري توسط  بررسيها نياز به آن بين و تمايز باشندمي ١٥  

 Atlas of Genome تصاوير تهيه شده از برايك شبكه عصبي كانولوشن عميق ي، ]٤٢[ مقالهدر     

Cancer   خودكار به صورت تا به طور دقيق و  داده شده استآموزشLUAD ،LUSC بافت نرمال ريه 

 ٤٥٩و  LUACتصوير از  ٥٦٧و تعداد  LUSCوير از تص ٦٠٩در اين مقاله تعداد بندي كرد. طبقه را

ها بدين صورت بوده است روش كار آن تصوير نرمال براي استفاده در شبكه عميق استفاده شده است.

ها شامل هايي را روي آن صورت دهند. اين پيش پردازشپردازشكه قبل از ورود تصوير به شبكه پيش

ها را درصد از داده ٧٠در نهايت تعداد باقيمانده تصاوير بوده است.بندي حذف تصوير زمينه و موزائيك

  در نظر گرفتند. آزموندرصد باقيمانده را نيز براي  ١٥درصد را براي اعتبارسنجي و  ١٥براي آموزش و 

    

 ]٤٢[  بندي تصوير: حذف نويز و موزائيك٢-٣شكل 

                                                

١٣ Pathologist 
١٤ Lung tumor adenocarcinoma 
١٥ Squamous cell carcinoma lung tumor 
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قابل مقايسه  شناسانآسيب عمكرد باگذاري شده است نام DeepPATHاين روش كه با نام عملكرد  

طور كه از يادگيري ماشين همان .است ٠,٩٧ AUC١٦ منحني زيراست، به طوري كه سطح متوسط 

 يارمع تر است.بند مطلوبدانيم هر چه سطح متوسط زير منحني نزديك به يك باشد كارايي طبقهمي

AUC  نمودار .شوديدسته بند استفاده م يك ييكارا يزانم يينتع يبرا AUC يرنشان دهنده سطح ز 

 يينها ييتر باشد كارادسته بند بزرگ يكعدد مربوط به  ينكه هر چه مقدار ا باشديمROC١٧نمودار

. در باشديبندها مدسته ييكارا يبررس يبرا يروش ROC. نمودار شوديم يابيتر ارزبند مطلوبدسته

دسته مثبت  يحصح يصها نرخ تشخهستند كه در آن يدو بعد هاييمنحن ROC هاييواقع منحن

 يگرد يان. به بشونديرسم م xمحور  يرو  يغلط دسته منف يصو بطور مشابه نرخ تشخ yمحور  يرو

  .دهديرا نشان م هاينهو هز دهاسو يانم يمصالحه نسب ROC يمنحن يك

هاي پارافين و هاي يخ زده، بافتهاي مستقل از بافتروي مجموعهبر  DeepPATHمدل 

بر روي ده ژن متداول  DeepPATH مدل .مورد تاييد قرار گرفتثابت شده با فرمالين  ١٨هايبيوپسي

، EGFR ،FAT١، STK١١  كه شش ژن دريافت DeepPATH سپسآموزش داده شد.  LUAGدر 

SETBP١ ،KRAS و TPبيني كرد، كهشناسي پيشتصاوير آسيبتوان از را مي ٥٣ AUC  به  ٠,٧٣٣از

 توانند متخصصانهاي يادگيري عميق ميها حاكي از آن است كه مدلبرآورد شده است. اين يافته ٠,٨٥٦

 .هاي ژني كمك كننددر تشخيص جهش را شناسآسيب

  يادگيري عميق و تشخيص سرطان پوست ٣-٤

 .شوديداده م صيتشخ ي و توسط متخصصعمدتا به صورت بصر، ميبدخ نوع نيترعيسرطان پوست، شا

                                                

١٦ Area Under Curve 
١٧ Receiver Operating Characteristic 
١٨ Biopsie 
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دانه زينوع رت به دليل زيچالش برانگ عمل كي ريصاوبا استفاده از ت يپوست عاتيخودكار ضا يبندطبقه

رطان سكه پتانسيل تشخيص دادند نشان  قيكانولوشن عم يعصب يهااست. شبكه يپوست عاتيدر ضا

 ازبا استفاده  يپوست عاتيضا يبندطبقه ]٤٣[مقاله . در ده دارندرا با كمك تصاوير گرفته ش پوست

  است.  شدهبيان  شبكه عصبي كانولوشن

 

 ]٤٣[ اي از تصاوير باليني از بيماران مبتلا به سرطان پوست: نمونه٣-٣شكل 

 ني. ادهديم نشان را اندنوع سرطان شده نياستفاده شده كه دچار ا رياز تصاو ينمونه ا ٣-٣شكل 

شبكه  كي مقاله نيا. پردازديم سرطان صيتشخ به يماريب يهابرچسب و هاكسليبا كمك پ تنهاشبكه 

 ٢٠٣٢كه شامل  ،دهديآموزش م ينيبال ريتصو ١٢٩،٤٥٠از  يااستفاده از مجموعهرا با  كانولوشن

را  يرسرطانيو غ يسرطان ريتصاو نيتفاوت ب تميالگور كانولوشنكمك شبكه  بامختلف است.  يماريب

 طانسر دچار يورود ريتصو ايآ كه كنديم مشخص آزمون يهاداده يرو بر تينها در. دهديم صيتشخ

متخصص  ٢١ عملكرد عملكرد خود را در برابرهاي گسترده پس از انجام آزمايش .ريخ اي است شده پوست

كرد عملبا  كانولوشندهد. در انتها نشان داده شده است كه عملكرد شبكه مورد مقايسه قرار ميپوست 

 .قابل مقايسه است ،متخصصان يتمام

  يريگهنتيج ٣-٥

تواند با دقت بسيار بالايي به با كمك يادگيري عميق ميطور كه مشاهده كرديم، هوش مصنوعي همان
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گيرد. هاي متخصصان نيز پيشي ميبينيها گاهي از پيشتشخيص پزشكي كمك كند. اين تشخيص

توان به طور بالقوه يم هايتكنولوژي و با كمك قيعم يعصب يهابا استفاده از شبكه شايد بتوان گفت

اي به د. در نتيجه اين امر كمك قابل ملاحظهرا گسترش دهن هاكينيخارج از كل پزشكان به يدسترس

 كند.هاي موثر ميها و تشخيصكاهش هزينه
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  یඛുھادࣂ روش ग़ ඒࡁ਋ජی  : 
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  مقدمه ٤-١

 تمياز الگور يدر ابتدا فلوچارت .شودمعرفي مي DeepCNVالگوريتم پيشنهادي با نام ابتدا  اين فصل در

در انتهاي فصل مشكلات  .پرداخت ميخواه به شرح گام به گام مراحل آن سپس و دهشارائه  يشنهاديپ

شود و راهكار مناسب براي حل آن ارائه برازش معرفي ميپيش آمده در آموزش مانند مشكل بيش

  شود.مي

  DeepCNV الگوريتم ٤-٢

) را 𝑑اين الگوريتم تعداد مشخصي ويژگي ( دهد.را نشان مي DeepCNV تميفلوچارت الگور ١-٤شكل 

را با مجموعه  عمليات مورد نظر خود SBSالگوريتم گرداند. در ابتدا در خروجي از مجموعه دادگان برمي

مورد استفاده، به  ابيبا استفاده از تابع ارز يژگيو كيسپس در هر تكرار  ،كردهشروع ها تمام ويژگي

 همشخص شد يژگيتعداد و كه يتا زمان كردهرا تكرار  عمل نيا كند. الگوريتميمجموعه جواب اضافه م

)𝑑( .در  قتد درصد زانيم نيخطا و كمتر زانيم نيشتريبتابع ارزيابي مورد استفاده معيار  انتخاب شود

كه در آن  بودهروبرو ويژگي  𝑛اي متشكل از مجموعه در مجموعه دادگان با . همچنيناستبند طبقه

. شودبا كمك شبكه عميق محاسبه مي هاويژگي ميزان خطا و درصد دقت شبكه در غياب هر كدام از آن

 وده،بترين ميزان دقت ه داراي بيشترين ميزان خطا و كمكبهترين ويژگي  ها،بعد از بررسي تمام ويژگي

اين ويژگي را به عنوان . الگوريتم نماييمحذف مي مجموعه دادگانرا از در نهايت آن  و شدهانتخاب 

   كند.ويژگي برتر ذخيره مي

ها شود. ادامه اين بخش شرح جزئيات هر كدام از گامگام اصلي تشكيل مي ٨از  DeepCNVالگوريتم     

نشان داده  ١-٤شكل هاي توضيح داده شده با دايره نقطه چين در هر كدام از گام .دهدرا شرح مي

  اند.شده
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  DeepCNV تميالگور فلوچارت: ١-٤شكل 

  اوليه يژگيتعداد و نييتع: ١گام 

 يمارآ ييشناسا نيو همچن نيماش يريادگيبحث است كه در  ياز مسائل يكي ،يژگيمساله انتخاب و

 شروع

 پايان

هاي تعيين تعداد ويژگي
 )𝑑نهايي(

𝑓௜ > 𝑛  

و  آزمونو  آموزشبه دو دسته  دادگانتقسيم 
تقسيم دسته آموزش به دو دسته آموزش و 

 اعتبارسنجي

 آموزش شبكه توسط شبكه عميق

ذخيره ميزان خطا و دقت شبكه روي 
ام و  𝑖هاي آزمون در غياب ويژگيداده

 انتخاب ويژگي بعد

بر  )𝑓௕(انتخاب بهترين ويژگي 
حذف آن و  اساس تابع ارزياب
 دادگاناز مجموعه 

 𝑑استخراج 
 ويژگي برتر

 بله

 بله

 خير

 خير

 گاندادهام از  𝑖حذف ويژگي

𝑑 > ٠ 

٣ 

٤ 

٥

٦

١ 

٧

٨

٢ 
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 نيدر ا رايدارد، ز فراواني تياهم يبندمانند طبقه از كاربردها ياريمساله در بس نيالگو مطرح است. ا

 يبار اطلاعات اي بوده يا غيرقابل استفادهها از آن ياريوجود دارد، كه بس يژگيو ياديكاربردها تعداد ز

 يبار محاسبات يول كندينم جاديا ياز لحاظ اطلاعات يمشكل هايژگيو نيندارند. حذف نكردن ا مفيدي

را به همراه  ياديز ديمفرياطلاعات غ تا شوديباعث م نيلاوه بر اع. بردينظر بالا مكاربرد مورد  يرا برا

  .ميكن رهيذخ ديمف هايداده

 يژگيو 𝒅 تعداد داشتند يبندطبقهرا در  ريتاث نيشتريب دادگان كه از ييهايژگيوشناسايي  يبرا

 DeepCNVهايي از دادگان است كه با كمك الگوريتم مشخص كننده تعداد ويژگي 𝒅مقدار  .انتخاب شد

بوده كه بيشترين  DeepCNVهاي الگوريتم ويژگي استخراج شده، خروجي 𝒅 تعداد .شودمياستخراج 

در آن، مشخص كننده  𝒅است كه  SBSاين بخش از الگوريتم بخشي از بندي داشتند. تاثير را در طبقه

  گرداند.برمي SBSهايي است كه تعداد ويژگي

 ويژگي 𝒏 بررسي تمام: ٢گام 

 كنيم.ويژگي محاسبه مي يكميزان خطا و ميزان دقت شبكه را براي  𝑛با اندازه  هابه ازاي تمام ويژگي

و در هر  كردهشروع  هايژگيشامل تمام و ايكارش را با مجموعه SBSالگوريتم طور كه گفته شد همان

. كنديحذف م ويژگي خوداز مجموعه  شود،يانتخاب م يابيتابع ارز لهيكه بوس يژگيو تم،يبار تكرار الگور

  .ويژگي به عنوان خروجي برنامه استخراج شود𝑑 تعداد  كه دهدمي ادامه يكار را تا زمان نياالگوريتم 

 گاندادام از 𝒊 يژگيو حذف: ٣گام 

 كهنيا يبرامورد بررسي قرار گيرد.  SBSدر عمل همان ويژگي است كه بايد در الگوريتم  ام𝑖ويژگي 

. با ميكنيم يژگيو نياقدام به حذف ا ،برد يام پ𝑖 يژگيو تيكرد، و به اهم دايرا پ يژگيو نيبتوان بهتر

ا حذف شبكه ب ي. هر چقدر خطاكنيممحاسبه ميخطا و درصد دقت شبكه را  زانيم يژگيو نيحذف ا

 يدر شبكه پ يژگيو نيبودن ا تياهمبا به  توانيم، ترنييدقت شبكه پا زانيباشد و م شتريب يژگيو نيا
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در واقع اين عمل همان تابع ارزيابي . دهديم شيشبكه را افزا يخطا يژگيو نيحذف ا به طوري كه برد

 يهاخود را به دو دسته داده گانداد يژگيو نيبا حذف اشود. استفاده مي SBSاست كه در الگوريتم 

خطا و دقت شبكه، آن را به شبكه  زانيم يبررس يو برا ميكنيم سميتق آزمون يهاو داده يآموزش

  .ميكنيوارد م قيعم

  آزمون: تشكيل مجموعه آموزش و ٤گام 

در اختيار  را خود دادگاناز  يژگيو ٢٤١٧٤تعداد  مار،يهر نمونه ب ي، براشبكه آزمونجهت آموزش و 

 به يورود هيبه عنوان لارا  بوده CNVهاي داراي اختلال همان ژن در واقع كه ،هايژگيتعداد و .داشتيم

دهد. هاي آموزش يادگيري را انجام مياز روي داده DeepCNVالگوريتم  .كنيماعمال مي قيشبكه عم

چه دقتي با ساخته شده توسط آن، توان فهميد كه الگوريتم و مدل ميآزمون هاي روي داده همچنين از

يادگيري را انجام داد و يك مدل را از روي اين  عمليات . وقتي الگوريتمدهدبندي را انجام ميطبقه

  . دهيمهاي جديد انجام كاوي را بر روي دادهداده مدل، عملياتتوان از روي اين ها ساخت، حال ميداده

د ها، جهت آموزش شبكه استفاده شدرصد نمونه ٩٠از آموزش شبكه  يبرا DeepCNVدر الگوريتم     

هاي آموزش و آزمون در ادامه با مشخصات داده. ميشبكه استفاده كرد آزمون يبرا ماندهيدرصد باق ١٠ و

  شويم.الگوريتم پيشنهادي آشنا مي

 داده آموزشي 

 ٨٠تعداد، فقط  نيدر نظر گرفته شده است. از ا يبه عنوان داده آموزش ماران،ينمونه از ب ٣١٣٢تعداد 

درصد باقيمانده براي مرحله اعتبارسنجي استفاده  ٢٠داده شد و  ريشبكه تاث يهاوزن رييدرصد در تغ

هاي آموزش توسط شبكه حفظ كردن داده و جلوگيري از ١٩برازشدليل آن به خاطر كاهش بيش گرديد.

                                                

١٩ Overfitting 
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درنظر گرفته شد،  ١٠٠٠برابر  DeepCNV اجراي الگوريتمتعداد مراحل  كهنيبا توجه به ا عميق است.

ها را داشته وزن ريمقاد نيتا بهتركرده  را به شبكه اعمال يورود يهاداده بار، ١٠٠٠به تعداد  نيبنابرا

  . ميباش

  آزمونداده  

 دهيرا به صورت د هادرصد ار نمونه ٠١تعداد  م،ياز شبكه خود داشته باش يدرست يابيارز كهنيا يبرا

از عملكرد شبكه  يمناسب يابيارز توانيم ،در شبكه عميق هابا كمك اين داده. ميدر نظر گرفت ١نشده

 .بدست آورد

  : آموزش شبكه ٥گام 

به  توانيم هاه اين الگوريتماز جمل. ميروبرو هستيادگيري  متعدد يهاتميبا الگور نيماش يريادگيدر 

در در يادگيري ماشين دو روش زير  معمولا .نموداشاره هاي عصبي شبكهيا   SVM، KNN تميالگور

   گيرد:مورد استفاده قرار ميزمينه يادگيري 

 يو خروج ياست كه در آن ورود نيماش يريادگيمربوط به  يريادگياز  ينوع :٢تحت نظارت يريادگي

 نيو به ا دهد،يقرار م رندهيادگي اريرا در اخت يوجود دارد كه اطلاعات يو به اصطلاح ناظر بودهمشخص 

  .بيابد يبه خروج يرا از ورود يتا تابع كنديم يسع ستميس بيترت

از قبل وجود ندارد و  هدف  يمشخص يهانظارت شده، داده يريادگيبر خلاف  :٣بدون نظارت يريادگي

 است كه رندهيادگي نيها مهم است و اآن يبندطبقهبلكه تنها  ست،ين يو خروج يهدف ارتباط ورود

                                                

١ unseen 

٢ Supervised Learning 
٣ Unsupervised Learning 
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 يبر رو يريادگي وه،يش نيدر ا به بيان ديگر خاص بگردد. يها به دنبال ساختاردادهمجموعه در  بايد

  .ها را كشف كندپنهان در داده يالگوها ديخودش با ستميو س شوديبدون برچسب انجام م يهاداده

و  MLPاز تحقيق خواهيم ديد، در الگوريتم پيشنهادي از هر دو شبكه عصبي  ٥طور كه در فصل همان

(دليل برتري آن بيان خواهد  MLPنسبت به  LSTMاستفاده شد. اما به دليل برتري  LSTMشبكه عميق 

 در ادامه توضيحاتي در مورد شبكه عميق از اين الگوريتم جهت آموزش شبكه استفاده گرديد.شد) 

LSTM  استفاده شده در الگوريتمDeepCNV ضمنا يادگيري در اين شبكه به صورت نظارت . دهيممي

  .استشده 

 لايه تشكيل شده است. ٣ بخش آموزش الگوريتم از نشان داده شده است ٢-٤شكل  طور كه درهمان   

  پردازيم.در ادامه اين بخش به شرح لايه هاي شبكه مي

لايه ورودي LSTMلايه  لايه خروجي

 

  DeepCNV تميالگورهاي لايه از ييشما: ٢-٤شكل 

  .ميپردازيمورد استفاده م قيشبكه عم يهاهيدر ادامه به شرح هر كدام از لا

 لايه ورودي 

نمونه، تعداد  كي ياست. به طور مثال برا ماريهر ب يهايژگيبرابر تعداد و هيلا نيا يهاتعداد نرون

 هيلا يهابه تك تك نرون يورود هيلا يهااز نرون هر كدام CNVمقادير سطح . ميدار يژگيو ٢٤١٧٤

LSTM  استمتصل.  

 هيلا LSTM 

 ٣-٤شكل است.  LSTMواحد  كيها نشان دهنده . هر كدام از نروناستنرون  ١٠٠ يدارا هيلا نيا
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 هيلا يهاهمان نرون هيلا نيا ي. ورود]٣٢[ دهديرا نشان م LSTMواحد  ٣با ها واحد نياز ا اينمونه

  .ددگريمتصل م يخروج هيحاصل از آن به لا يو خروج بوده يورود

 

 ]٣١[ LSTMواحد  ٣اي از : نمونه٣-٤شكل 

 لايه خروجي 

. باشندكلاس سرطان مينمونه از  كيمعرف  ها در اين لايهنرون. هر كدام از استنرون  ٦ يدارا هيلا نيا

. انتخاب كلاس مناسب گردديمتصل م ،يخروج يهاهيبه هر كدام از لا LSTM هيلا يهاهر كدام از واحد

 رشتيب اههر كدام از نرون يمشخص، مقدار خروج يورود كي يصورت است كه، برا نيهر نمونه بد يبرا

به  يآموزش، خروج يهاتك تك نمونه ي. برارديگيبه آن كلاس سرطان تعلق م ينمونه ورود باشد،

عمل را  نياز ا يانمونه ٤-٤شكل . گردديم يشبكه بروزرسان يهاشود و وزنيمحاسبه م بيترت نيهم

  .دهدينشان م
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  كلاس كي به يورود كي انتساب نحوه از اي: نمونه٤-٤شكل 

 (تابع ارزياب) خطا و دقت شبكه زانيم رهيذخ :٦گام 

 باشيم بايد در پايان آموزش شبكه و ام را در شبكه عميق داشته𝑖ميزان تاثير ويژگي  كه بتوانبراي اين

 ،ميزان خطا و دقتكنيم. بعد از ذخيره خطا و درصد دقت شبكه را ذخيره  ام، ميزان𝑖در غياب ويژگي 

عمل را براي تمام  نشده است، اينويژگي بررسي  𝑛و تا زماني كه تمام  نمودهويژگي بعدي را انتخاب 

  كنيم.ها تكرار ميويژگي

  انتخاب بهترين ويژگي با كمك تابع ارزياب :٧گام 

شبكه را محاسبه  دقتدرصد خطا و  زانيمويژگي  𝑛ملاحظه كرديم، به ازاي تمام  ٦طور كه در گام همان

) را با كمك معيار 𝑓௕ها انجام داديم. در اين گام بهترين ويژگي (نموديم. اين عمليات را براي تمام ويژگي

در نهايت اين ويژگي را به مجموعه  كنيم.دقت محاسبه ميدرصد بيشترين ميزان خطا و كمترين ميزان 

  نماييم.دادگان حذف ميهاي برتر خود اضافه كرده و از مجموعه ويژگي

 ويژگي برتر 𝒅 انتخاب :٨گام 

ويژگي به عنوان  𝑑توان از اين خود حذف نموديم. حال مي دادگانويژگي را از  𝑑در مراحل قبل تعداد 
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رين تها، شبكه داراي بيشترين ميزان خطا و كمخروجي برنامه استفاده كرد زيرا در غياب هر كدام از آن

 بوده است. ميزان دقت را دارا

  رازشبشمشكل بي ٤-٣

شبكه خيلي به  يعني برازش. بيشآيدبرازش پيش مياگر فرايند آموزش خيلي طولاني باشد، بيش

 حاصل دقيقي ينتيجه باشند، متفاوت كمي جديد هايداده اگر و شودمي حساس آموزش هايداده

نشان داده شده است، اين است كه  ٥-٤شكل طور كه در برازش همانبيش به طوركلي .]٤٤[ شودنمي

  .]٤٥[ ها را حفظ نكندشبكه داده

 

 ]٤٤[ برازششيب شينما: ٥-٤شكل 

سپارد. اما در ها را به خاطر ميمشخص است، شبكه در سمت چپ داده ٥-٤شكل طور كه در همان

هاي شكل سمت راست كه بيش برازش كم است، و شبكه بهترين خط را تخمين زده است، شبكه داده

وارد شود، خطاي شبكه سمت چپ بيشتر از شبكه كند. بنابراين اگه نمونه جديدي آموزش را حفظ نمي

كار زير استفاده برازش در شبكه عميق از دو راهبراي حل مشكل بيشدر اين تحقيق . استسمت راست 

  گرديد:

 هاي اعتبارسنجياستفاده از داده -١
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 رايندف كه زماني .كندمي جلوگيري برازشبيش وقوع از كه است اين اعتبارسنجي هاياهميت داده

 بررسي اعتبارسنجي هايداده توسط گيرد،مي انجام آموزش بخش هايداده توسط آموزش

نمونه فرآيند آموزش  ٦-٤شكل  رد. نباشد آموزش هايداده به وابسته خيلي سيستم كه كنيممي

 داده نشان مرحله تكرار از الگوريتم را هر در آزمايش و اعتبارسنجي آموزش، خطاهايو ميزان

 ميزان شود، بيشتر مراحل آموزش شبكه تعداد چه هر شودمي مشاهده كه طورهمان. است شده

 افزايش اعتبارسنجي خطاي كم كم كه رسيممي اينقطه به اما يايدمي كاهش آموزش خطاي

همين  به افتد.برازش اتفاق نقطه همان جايي است كه ممكن است از آن به بعد بيش اين يايد.مي

محلي كه بهتر است آموزش متوقف  ٦-٤شكل در  .شوددليل فرايند آموزش در آن متوقف مي

  .]٤٦[ شود نشان داده شده است

 

 ]٤٣[ برازش: بهترين زمان براي توقف آموزش براي جلوگيري از بيش٦-٤شكل 

 Dropoutاستفاده از لايه  -٢

برازش در شيكاهش ب يبرا م،يديرس جهينت نيبه ا تم،يالگور جيو مشاهده نتا يسازادهيبعد از پ

 ميكن استفاده Dropoutبه نام  يانيم هيلاهاي اعتبارسنجي از علاوه بر انتخاب داده، LSTMشبكه 
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كار را  نيا Dropout لايه برازش به حداقل برسد.شيكه ب كنديم نيتضم Dropout هي. لا]٤٧[

در واقع  .دهديدر طول آموزش انجام م هاآنگرفتن  دهيو ناد يها به صورت تصادفبا انتخاب نرون

Dropout ،يبا حذف تصادف يآموزش يهاداده يبر رو برازششياز ب يريجلوگ يروش برا كي 

١با احتمال  ايحذف  𝑝ها با احتمال نروناست. در عمل،  يعصب يشبكه كيها در نرون − 𝑝 

بدين  .نظر گرفته شده است درصد در ٢٠برابر  Dropout ،هاي ماآزمايش در .شونديحفظ م

ها ها به طور تصادفي در هر مرحله از الگوريتم در بروزرساني وزندرصد از نرون ٢٠معني كه 

 ندارند.دخالت 

  گيرينتيجه ٤-٤

 تم،يفلوچارت الگور ي. بعد از معرفمعرفي شد DeepCNV يشنهاديپ تميالگور قياز تحق فصل نيدر ا

مانند  تميالگور يسازادهيآمده در پ شياز مشكلات پ ي. برخمورد بررسي قرار گرفتآن  يهاگام يتمام

  شد. ارائههاي مناسب حلو راهبيان شده  برازششيمشكل ب
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  : ارزیاਟی روش ඒࣂඛുھادی 
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  مقدمه ٥-١

را به طور كامل شرح داديم. همچنين با  آنهاي شديم و گامآشنا  DeepCNVدر فصل قبل با الگوريتم 

 ابتدا اين فصل در .ارائه شدهاي مناسب حلبرازش آشنا شده و راهمشكلات پيش آمده مانند مشكل بيش

هاي موجود در م از سرطانبراي اين منظور هر كدا .شودتحقيق معرفي ميدر اين مورد استفاده  گانداد

. پردازيمسازي الگوريتم پيشنهادي ميبه پياده گان را به اختصار شرح خواهيم داد. سپساين داد

هاي آنها را مورد انجام داده و تفاوت LSTMو شبكه عميق  MLPبند را با دو شبكه سازي طبقهپياده

 در نهايت خروجي كنيم.را بيان مي MLPنسبت به  LSTMهمچنين دليل برتري  دهيم.ميبررسي قرار 

  و نتايج حاصل از آن را مورد ارزيابي قرار خواهيم داد. DeepCNVالگوريتم 

  گاندادمعرفي  ٥-٢

 ١١تعداد  از CNVدادگان اطلاعات  ينا .استفاده شد ]١٥[ cBioPortalگان در اين تحقيق از داد

 ٤٠٠از  يشترب اطلاعات هك سرطان ٦، تعداد ين. از ارا در خود ذخيره كرده استنوع مختلف سرطان 

نشان داده شده  ٢-٥جدول  نوع سرطان در ٦ ينانتخاب شد. اطلاعات ا در اختيار داشت،را  يمارنمونه ب

اختلال  با هاژن تعداد Mدر اين ماتريس،  .شوديم ليتشك يعدبُ Nدر  M سيماتر كياز  كهت اس

CNV است و N بنابراين در هر ستون اين ماتريس يك  .است) ماراني(بها نشان دهنده تعداد نمونه

با كمك  CNVات اختلال صيتشخگان در اين داد بيمار و در هر رديف آن يك ژن قرار گرفته است.

ها، صدها و هزاران ژن يا فناوري بررسي فعاليت ده شامل ،رايهريزآصورت گرفته است.  ١روش ريزآرايه

سه، جهت مقاياست. از ريزآرايه متر مربع) رايه در حد چند سانتيآيك ريز( پروتئين در يك سطح كوچك

 نمونه هايها يا پروتئين، كاهش، افزايش و عدم تغيير در ساختار و فعاليت ژنتغييرمشابهت و بررسي 

                                                

١ Microarrays 
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لازم به ذكر . دهديرا نشان م دادگان نياز ا يانمونه ١-٥شكل . شوداستفاده ميهاي سالم با نمونه بيمار

اده گان مورد استفدر دادها كلاسكنيم، زيرا استفاده ميبا نظارت  يريادگنامه از يكه در اين پايان است

  د فهرست شده درعد ٥يكي از  سيماترهر عنصر در اين  رامقد مشخص هستند.

  است. ١-٥ جدول

 
  مورد استفاده گاندادهاي : بخشي از داده١-٥شكل 

  

 گانداد: مقادير هر عنصر در ١-٥جدول 

Deep Loss  -٢ 
Shallow Loss  -١  

Diploid  ٠  
Low-Level gain  +١  

High-Level amplification  +٢  

ها، يژگي. با مشخص شدن وميپردازيها ميژگيو نييو تع فيبه تعر مربوطه،گان دادانتخاب پس از 
 سياز آن به عنوان ماتر توانيم ني. بنابرادشويم ريها امكان پذپردازش دادهشيجهت انجام پ يورود
ها را به عنوان ورودي هر كدام از ژن CNVمقادير سطح  نجا،ياستفاده نمود. در ا قيشبكه عم يورود

  گيريم كه مقادير آن در به شبكه در نظر مي
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 نيا اتيجزئ ٢-٥جدول . است ٢٤٠٠٠از  شيب هايژگياكنون تعداد و مشخص شده است. ١-٥جدول 

اي ها در اين دادگان به صورت رشتههمچنين ذكر اين نكته لازم است كه كلاس .دهديرا نشان م گانداد

  اند.بندي تبديل شدهبه مقادير باينري جهت طبقه one-hotباشند كه با كمك بردار مي

 مورد استفاده دادگان: اطلاعات كامل از ٢-٥جدول 

 (بيماران) تعداد نمونه ها)(ژن هاتعداد ويژگي نوع سرطان

سينه سرطان  ٨٤٧ ٢٤١٧٤ 

 ٥٧٥ ٢٤١٧٤ سرطان روده بزرگ

 ٥٦٣ ٢٤١٧٤ گليوبلاستوما

 ٤٩٠ ٢٤١٧٤ سرطان كليه

تخمدان سرطان  ٥٦٢ ٢٤١٧٤ 

رحم سرطان  ٤٤٣ ٢٤١٧٤ 

 ٣٤٨٠: مجموع ٢٤١٧٤تعداد ويژگي:  

 سينه سرطان )BRCA(  

و سپس به تمام  نديآيبه وجود م يريغدد ش اي كوچك يهادر نرمه يسرطان يها، سلولن سرطانيدر ا

شود  يم جادياسينه  غدد اي نهيس ، ابتدا تومور در قفسهيتهاجم نهيسرطان سدر  .شونديبدن منتقل م

 تركينزد ١يبه غدد لنفاو توانديم تومور تيكند. در نهايم تيسرا نهيس يهابافت داخل و بعد از آن به

 كننديمهاجم، بانوان حس م نهيسرطان س در صورت ابتلا بهكند.  تيسرا بدني هابخش هيو بعد به بق

 .]٤٨[ شده است ميضخ شاننهيپوست سكه 

 سرطان روده بزرگ )COAD(  

                                                

 بدن هستند. يدفاع يهادر واقع محل تجمع سلول غدد نيا ١



٦٣ 

 

متر شود. اين سرطان چند سانتيپايين دستگاه گوارش مياين سرطان مربوط به روده بزرگ، قسمت 

هاي كند. در اغلب موارد سرطان روده بزرگ به شكل انبوهي از سلولآخر روده بزرگ را مبتلا مي

 شوند.ها تبديل به سرطان مي، آغاز شده و به مرور زمان برخي از اين پوليپ٢غيرسرطاني به نام پوليپ

كنند. از اين جهت پزشك اما در عين حال علائمي را در بدن ايجاد مي ها كوچك هستند،اين پوليپ

 . ]٤٩[ كند تا از بروز سرطان روده بزرگ پيشگيري شودگري منظم را توصيه ميهاي غربالآزمايش

  گليوبلاستوما)GBM(  

غز م اياست كه در نخاع  يعصب ستميس هياول ميتومور بدخنوع  نيترعيشا وبلاستومايگل اي GBMتومور 

فراد اغلب در ا اين سرطان. ابدييگسترش م يتهاجم ياو به گونه است ميبدخ. اين سرطان كنديبروز م

 مراجعه شود. ]٥٢-٥٠[ براي مطالعه بيشتر به شود.يم دهيد سال ٧٠ تا ٤٥ نيبزرگسال ب

 سرطان كليه )KIRC(  

 شكل است، كه هر كدام ايدو اندام لوب هي. كلستهاهياست كه منشاء آن در كل يسرطان ه،يسرطان كل

 طرف ستون كيدر  هيواقع شده و هر كل يشكم يهاپشت اندام كليه به اندازه مشخص است. بايتقر

انواع است.  يويسلول كل نوميكارس هينوع سرطان كل نيترعيفقرات قرار گرفته است. در بزرگسالان، شا

به خصوص در مراحل  شه،يهم ٣)RCC( يويدهد. سرطان سلول كليبه ندرت رخ م هيسرطان كل ديگر

. نيست ييقابل شناسا شرفتهيبه مرحله پ دنيسرطان تا رس جه،يندارد. در نت يعلائم مشخص ييابتدا

راد، از اف يشود. در بعض هيتمام كل اي يممكن است شامل برداشتن قسمت يويدرمان سرطان سلول كل

ر د ،يويسلول كل نوميكارس به مبتلا افراد ي. براشودميسرطان استفاده  شرفتيدارو جهت كند كردن پ

                                                

 پيو پول ينيروده، معده، ب پيمانند پول شوديم فيبدن تعر يدر جدار اعضا ميخخوش يهاتوده يعيرطبيبه صورت رشد غ ،Polypيا  پيپول ٢
 منشا آن باشد. توانديسرطان م يول ستيسرطان ن پ،يرحم. پول

٣ Renal Cell Carcinoma 
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به  يتوان استفاده كرد. جراحيم ييدارو يهااز درمانصورت عدم رفع كامل بيماري پس از جراحي، 

توان ي) را ماستكه سرطان گسترش و متاستاز داده  يي(جا هيخارج از كل ينواح اي هيمنظور برداشتن كل

بلكه  نشدهسرطان  ، سبب معالجهيجراح ،شرفتهيپ RCC داراي انجام داد. در افراد ييقبل از درمان دارو

 رجوع شود. ]٥٥-٥٣[ براي مطالعه بيشتر در مورد اين بيماري به مقالات دهد.يعلائم آن را كاهش م

 سرطان تخمدان )OV( 

 جاديمنجر به ا يماريب نيا .]٥٦[ شودياز سرطان است كه از تخمدان شروع م ينوع سرطان تخمدان

بدن را دارند. ممكن است در  يهابخش گريگسترش به د ايحمله  ييكه توانا شده يرعاديغ يهاسلول

 شود. ترشيسرطان احتمال بروز علائم ب شرفتيباشند، اما با پ رآشكاريغ ايعلائم مبهم  نديفرا نيآغاز ا

ناشي هشتمين عامل مرگ  نوع رايج سرطان و ، اين بيماري به عنوان هفتمين٢٠١٢در سال  طبق آمار

 .]٥٧[ از سرطان در زنان شناخته شد

 سرطان رحم )UCEC(  

 ٤آندومتر يهاكه سلول دادهرخ  يهنگاماين سرطان  .شودنوعي سرطان است كه در رحم ايجاد مي

و  ريشروع به تكث و ،محدود كننده رشد يكنترل يهاسميو بدون مكان شده يميبدخ رييخوش تغدست

ود. سرطان شيم ميو بدخ يتومور سرطان يريگنوع سلول موجب شكل نيا ريكنند. رشد و تكثيم شيافزا

 يراكه ب يو مواد مغذ ژنيسالم را با اشغال فضا و مصرف اكس يهالخطرناك است كه سلو ليدل نيبه ا

 ادهدو متاستاز  كرده تيها سرااندام گريممكن است به د نيبرد. سرطان همچنيم نيدارند، از ب ازيبقا ن

  .]٥٨[ سرطان كند ريدرگ زيها را نو آن

                                                

٤ Endometrium 



٦٥ 

 

  DeepCNV سازي و ارزيابي الگوريتمپياده ٥-٣

 استفاده شد. LSTM قيو شبكه عم هياز دو مدل پرسپترون چند لا سازي و آموزش شبكهبراي پياده
  .شداستفاده  ٣-٥جدول با مشخصات  با سيستمي سازي الگوريتمپياده

 : مشخصات سيستم استفاده شده ٣-٥جدول 

GRAPHIC SYSTEM TYPE CPU RAM 

NVIDIA GEFORCE 
GTX ٦ ١٠٦٠GB 

Win١٠ x٦٤-based 
Intel Core i٦٧٠٠-٧K 

٤,٠٠GHz 
٣٢ GB 

انجام داديم. براي  PyCharmنويسي سازي خود را به زبان پايتون و در محيط برنامهپيادههمچنين 

. شداستفاده  Scikit-learnو  TensorFlowو  Kerasهاي از كتابخانه LSTMو  MLPشبكه  سازيپياده

سازي، جهت پياده همچنيندر دسترس است.  ٥هابدر مخزن گيت DeepCNVكه مدل ضمن اين

  اشاره شد، به صورت زير در نظر گرفته شدند: قبلا به آنطور كه همان آزمونهاي آموزش و داده

 ٣٤٨٠: تعداد كل نمونه بيماران 

 ٣١٣٢: هاي آموزشتعداد داده 

 ٣١٣: هاي آموزش)از داده %١٠هاي اعتبارسنجي ( تعداد داده 

  ٣٤٨: )%١٠( آزمونتعداد داده 

 با كمك شبكه  تميالگور يسازادهيپ ١-٣-٥MLP 

هاي حاصل خروجي انتهاكنيم و در هاي انجام شده را بيان ميسازيدر اين بخش ابتدا مشخصات پياده

در زبان پايتون استفاده  TensorFlowسازي از كتابخانه براي پيادهكه ضمن اين شود.از الگوريتم ارائه مي

  .]٥٩[ شد

                                                

٥ https://github.com/borzadaran/DeepCNV 
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 شبكه مشخصات MLP سازي شدهپياده 

 ١٠٠٠برابر  Epoch (MLPهمچنين تعداد مراحل الگوريتم (. شدلايه استفاه  ٤از  شبكه سازيبراي پياده

ها در هر مرحله، داده م،يرا داشته باش يبرداربهره نيبهتر ستمياز حافظه س كهنيا يضمنا براتنظيم شد. 

ها را با كمك آن نو وز مينمونه در هر دسته را وارد شبكه كرد ٥٠و تعداد  ٦يابه صورت دسته را

را با سعي  ٠,٢در نظر گرفته شد. مقدار  ٠,٢سازي نرخ يادگيري شبكه برابر در پياده .نموديم يبروزرسان

به  λ نرخ يادگيري يا نشان داده شده است مقدار ٢-٥شكل  در طور كههمانو خطا به دست آورديم. 

  بنابراين اين مقدار براي نرخ يادگيري انتخاب شد. .استداراي بيشترين درصد دقت  ٠,٢ازاي 

  
  براي مقادير مختلف نرخ يادگيري MLP: ميزان دقت شبكه ٢-٥شكل 

طور كه همان دهد.بندي را نشان ميطبقهبراي  MLPمشخصات شبكه پرسپترون چند لايه  ٤-٥جدول 

  .است هانرون در نظر گرفته شد كه برابر تعداد كلاس ٦لايه خروجي برابر  كنيمميمشاهده 

 MLP: مشخصات شبكه ٤-٥جدول 

  ٠,٢  نرخ يادگيري

                                                

٦ Batch mode 
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  هاي شبكهلايه

  نرون ٥٠لايه اول: 

  نرون ٥٠لايه دوم: 

  نرون ١٠٠لايه سوم: 

  نرون ٦لايه خروجي: 

 و ارزيابي شبكه  جنتايMLP 

كنيم ملاحظه مي ٣-٥شكل طور كه در همان دهد.را نشان مي MLPشبكه در نمودار خطا  ٣-٥شكل 

ا همچنين خط .به صفر نزديك شده است يبابه بعد خطاي شبكه تقر ٢٤٠آموزش شبكه از مرحله تقريبا 

 ٦٤,٣٢ كمك اين الگوريتم به درصد دقت با كند.روي داده هاي اعتبارسنجي به سمت صفر ميل مي

  رصد دست يافتيم.د

 

  MLP شبكه در خطا زانيم نمودار: ٣-٥شكل 

 ازي الگوريتم به كمك شبكه عميقسپياده ٢-٣-٥  LSTM 

را توضيح . سپس نتايج حاصل از آن شوددر اين قسمت ابتدا مشخصات شبكه مورد استفاده بيان مي

 در زبان پايتون استفاده گرديد Kerasاز كتابخانه  LSTMسازي شبكه براي پياده همچنين .دهيممي
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]٦٠[.  

 شبكه مشخصات LSTM سازي شدهپياده 

طور كه ملاحظه همان دهد.بندي را نشان ميطبقهبراي  LSTMمشخصات شبكه عميق  ٥-٥جدول 

استفاده  Dropoutدر لايه اول شبكه استفاده شد. در لايه دوم از  LSTMواحد  ١٠٠كنيم از تعداد مي

هاي درصد از نرون ٢٠كه  به اين معنيدرصد انتخاب كرديم.  ٢٠را برابر  Dropoutكرديم. در اين لايه ما 

  شود.ها دخالت داده نميلايه قبل در تغيير وزن

 LSTM: مشخصات شبكه ٥-٥جدول 

 LSTMواحد  ١٠٠تعداد   لايه اول

 برازشبراي جلوگيري از بيش Dropout  لايه دوم

  ها)نرون (تعدادكلاس ٦لايه خروجي با   لايه سوم

طور همان .است هاي سرطانگر تعداد كلاسدر نظر گرفته شده كه بيان ٦همچنين لايه خروجي برابر 

  در نظر گرفته شد. ١٠٠٠تعداد مراحل الگوريتم در شبكه برابر  كه قبلا گفته شد

 و ارزيابي شبكه  جنتايLSTM 

  دهد.را نشان مي LSTMخطا شبكه  نمودار ٤-٥شكل 
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 LSTM شبكه در خطا زانيم نمودار: ٤-٥شكل 

به بعد كاهش يافته و  ٢٠ مرحلهحدود  كنيم ميزان خطا ازمي مشاهده ٤-٥شكل طور كه در همان

  تقريبا ثابت مانده است. ١٠٠٠هاي اعتبارسنجي نيز تا مرحله ميزان خطاي داده

درصدي روبرو  ٩٢,٤٣دقت  هاي ديده نشده باداده آزمايشبراي  LSTMبا آموزش شبكه توسط 

با دقت حدود  نشد،ها استفاده داده كه در آموزش از آن ٣٤٨بند توانست طبقه بدين معني كهبوديم. 

  .بندي كندطبقهدرصد به درستي  ٩٢

 MLP نسبت به LSTM دليل برتري ٥-٤

بندي درصدي توانست طبقه ٩٢با دقت بسيار بالاي  LSTMطوركه مشاهده كرديم شبكه عميق همان

بندي اين طبقه LSTMدرصد كمتر از  ٢٥با حدود  MLPبند را به درستي انجام دهد. در حالي كه طبقه

 يبازگشت يعصب يدر شبكه ها انيشده گراد ديناپد دهيحل مشكل پد يبرا LSTM شبكه را انجام داد.
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. با توجه به اينكه بود LSTMبا بلاك  RNN يانيم هيكردن لا نيگزيعمده آن جا رييكه تغ آمدبوجود 

طور يابد. همانها نيز افزايش ميها افزايش يافته محاسبه گراديان براي وزنتعداد لايه MLPدر شبكه 

صفر و  نيانگيبا م يتابع گوس كيبه فرم  يشبكه عصب ككه گفته شد مقدار دهي اوليه پارامترها در ي

 همچنين است. كياز  ركمتها مانند وزن شبكه يهاكه اندازه پارامتربدين معني است ، كي اريانحراف مع

 ساز سيگموئيد استفاده شد آنگاهفعالتابع  از MLPكه در لايه هاي اول تا سوم شبكه با توجه به اين

ضرب شوند  گريكدياعداد كوچك در  نياز ا يادياگر تعداد ز حال .شودمي ٠,٢٥كمتر از  شهيمشتق هم

ها مقدار وزن در طرف مخالف ممكن است كه تقريبا صفر است. بسيار كوچك شدهعدد  كي جاديباعث ا

 MLPكه شب كند. ليم تينها يبه ب انيگراد شده تاباعث  گريد كياعداد در  نيضرب ا هبزرگ شوند آنگا

با كمك دروازه فراموشي  LSTMطراحي نكرده است. اما شبكه  ناپديد شدن گراديانحلي را براي راه

 كاملا بسته شود، دروازه نياگر اواقع  قبل مقدار حافظه خروجي را بازگرداند. درتواند تا چندين گام مي

  .كندياز آن عبور م يباز باشد تمام مقدار حافظه قبلدروازه اما اگر شده كاملا پاك قبلي فظه اح

  mRMR اريو  مع DeepCNV تميالگور ٥-٥

اند. به دليل دقت بيشترين تاثير را داشته بندها هستيم كه در طبقهدر اين بخش به دنبال بهترين ويژگي

  گيريم.ها بهره ميما از اين شبكه در يافتن برترين ويژگي MLPنسبت به  LSTMبسيار بالاي 

 ٩٢به دقت حدود  LSTM قيعم يريادگي تميشبكه با كمك الگور يبندبا آموزش شبكه و طبقه

 فيرا توص يبندطبقه نيا توانياست كه چگونه م نيا ديآيم شيكه پ ي. اما سوالميرسيم يدرصد

 نياسخ به اپ ي. براميداشته باش يبندطبقه نياز ا توانيم يكيولوژيبا ليچه تحل گرياز منظر د ايكرد 

. ميكن ييناسااند شرا داشته ريتاث نيشتريب يبندكه در طبقه ييهايژگيو نيتا بهتر است ازيدو مسئله ن

 يژگيو ٢٠٠تعداد  اريمع ني. ابتدا با كمك اشداستفاده  mRMRمعيار از  هايژگيو نيجهت انتخاب بهتر

 يژگيو ٢٠٠بود كه با انتخاب  نيا شيآزما ني. نكته جالب توجه در اميكرد جگان خود استخرارا از داد
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 توانيم ني. بنابراميدر آموزش شبكه روبرو بود يدرصد ٨١,٢١ باز هم با دقت ه،ياول يژگيو ٢٤١٧٤از 

ق يعم يريادگي تميبا كمك الگور تيبرد. در نها يسرطان پ يبنددر طبقه هايژگيو نيا تيبه اهم

LSTM تميآن با الگور بيو با ترك SBS  ميبرتر را استخراج كرد يژگيو ١٠تعداد.  

  mRMR انتخاب ويژگي به كمك ٥-٥-١

هاي سرطان را داشته و با كمك اين الگوريتم تعداد دويست ويژگي كه بيشترين وابستگي به كلاس

 دهد.ها را نشان مياين ويژگي ٦-٥جدول  استخراج گرديد يكديگر داشتندكمترين افزونگي رو به 

 mRMR استخراج شده توسط معيار هايژن :٦-٥جدول 

  امتياز  ژن  ترتيب  امتياز  ژن  ترتيب

١  APC١٠١  ٠,٣٣٨  ٢  SLC٣٩A٠,٣٢٩  ٣  

٢  MED١٠٢  ٠,٣٣٧  ١٦  C١٩orf٠,٣٢٩  ٧١  

٣  WDR١٠٣  ٠,٣٣٧  ١٨  ZNF٠,٣٢٩  ٥٥٤  

٤  PRTN١٠٤  ٠,٣٣٧  ٣  STK٠,٣٢٩  ١١  

٥  R٣HDM١٠٥  ٠,٣٣٧  ٤  CTBP٠,٣٢٩  ٢  

٦  KISS١R  ١٠٦  ٠,٣٣٧  MFSD٠,٣٢٩  ١٢  

٧  ELANE  ١٠٧  ٠,٣٣٧  GIPC٠,٣٢٩  ٣  

٨  CFD  ١٠٨  ٠,٣٣٧  HCN٠,٣٢٩  ٢  

٩  RPS١٠٩  ٠,٣٣٧  ١٥  THOP٠,٣٢٩  ١  

١٠  C١٩orf١١٠  ٠,٣٣٦  ٢٥  ZNF٠,٣٢٩  ٥٥٦  

١١  PLK١١١  ٠,٣٣٦  ٥  SGTA  ٠,٣٢٨  

١٢  GADD٤٥B  ١١٢  ٠,٣٣٦  ZNF٠,٣٢٨  ٥٧  

١٣  ADAMTSL١١٣  ٠,٣٣٦  ٥  ZNF٠,٣٢٨  ٥٥٥  

١٤  CDKN٢A  ١١٤  ٠,٣٣٦  TJP٠,٣٢٨  ٣  

١٥  PCSK١١٥  ٠,٣٣٦  ٤  ODF٣L٠,٣٢٧  ٢  

١٦  LMNB١١٦  ٠,٣٣٦  ٢  C١٩orf٠,٣٢٧  ٢٩  
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  امتياز  ژن  ترتيب  امتياز  ژن  ترتيب

١٧  ARID٣A  ١١٧  ٠,٣٣٥  HMG٢٠B  ٠,٣٢٦  

١٨  MBD١١٨  ٠,٣٣٥  ٣  TBXA٢R  ٠,٣٢٦  

١٩  HMHA١١٩  ٠,٣٣٥  ١  MRPL٠,٣٢٦  ٥٤  

٢٠  TIMM١٢٠  ٠,٣٣٥  ١٣  MATK  ٠,٣٢٦  

٢١  C١٩orf١٢١  ٠,٣٣٥  ٦  BSG  ٠,٣٢٦  

٢٢  GRIN٣B  ١٢٢  ٠,٣٣٥  GZMM  ٠,٣٢٦  

٢٣  IL١٧RC  ١٢٣  ٠,٣٣٥  RAX٠,٣٢٦  ٢  

٢٤  MIR١٢٤  ٠,٣٣٥  ٤٧٤٥  CDC٠,٣٢٦  ٣٤  

٢٥  TCF١٢٥  ٠,٣٣٥  ٣  TPGS٠,٣٢٦  ١  

٢٦  UQCR١٢٦  ٠,٣٣٥  ١١  APBA٠,٣٢٦  ٣  

٢٧  MIR١٢٧  ٠,٣٣٥  ٣١٨٧  C١٩orf٢٩-

AS١  
٠,٣٢٦  

٢٨  hsa-mir-١٢٨  ٠,٣٣٥  ٣١٨٧  PIP٥K١C  ٠,٣٢٥  

٢٩  AZU١٢٩  ٠,٣٣٥  ١  SHC٠,٣٢٥  ٢  

٣٠  LPPR١٣٠  ٠,٣٣٥  ٣  ZFR٠,٣٢٥  ٢  

٣١  ATP٨B١٣١  ٠,٣٣٥  ٣  C٢CD٤C  ٠,٣٢٥  

٣٢  MEX٣D  ١٣٢  ٠,٣٣٥  MADCAM٠,٣٢٥  ١  

٣٣  DAZAP١٣٣  ٠,٣٣٥  ١  MIER٠,٣٢٤  ٢  

٣٤  SCAMP١٣٤  ٠,٣٣٥  ٤  hsa-mir-١٣٠٢-

١١  
٠,٣٢٤  

٣٥  GAMT  ١٣٥  ٠,٣٣٥  PPAP٢C  ٠,٣٢٤  

٣٦  MIR١٣٦  ٠,٣٣٤  ١٢٢٧  OR٤F٠,٣٢٤  ١٧  

٣٧  GNG١٣٧  ٠,٣٣٤  ٧  WASH٥P  ٠,٣٢٤  

٣٨  NFIC  ١٣٨  ٠,٣٣٤  ATCAY  ٠,٣٢٤  

٣٩  ONECUT١٣٩  ٠,٣٣٤  ٣  THEG  ٠,٣٢٤  

٤٠  MIR١٤٠  ٠,٣٣٤  ١٩٠٩  ITGB١BP٠,٣٢٢  ٣  
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  امتياز  ژن  ترتيب  امتياز  ژن  ترتيب

٤١  FAM١٠٨A١٤١  ٠,٣٣٤  ١  ZFP٠,٣٢٢  ٩٠  

٤٢  KLF١٤٢  ٠,٣٣٤  ١٦  SMPD٠,٣٢١  ٣  

٤٣  LOC١٤٣  ٠,٣٣٤  ١٠٠٢٨٨١٢٣  PRMT٠,٣٢١  ٧  

٤٤  REXO١٤٤  ٠,٣٣٤  ١  SLC٧A٦OS  ٠,٣٢١  

٤٥  MIR١٤٥  ٠,٣٣٤  ٤٧٠٣  SLC٧A٠,٣٢١  ٦  

٤٦  CSNK١G١٤٦  ٠,٣٣٤  ٢  HAS٠,٣٢  ٣  

٤٧  IZUMO١٤٧  ٠,٣٣٤  ٤  RLTPR  ٠,٣٢  

٤٨  CSNK١G٢-AS١٤٨  ٠,٣٣٤  ١  DAPK٠,٣٢  ٣  

٤٩  ADAT١٤٩  ٠,٣٣٤  ٣  CREM  ٠,٣٢  

٥٠  POLR٢E  ١٥٠  ٠,٣٣٤  ZBTB٧A  ٠,٣٢  

٥١  LSM١٥١  ٠,٣٣٤  ٧  PIAS٠,٣٢  ٤  

٥٢  AMH  ١٥٢  ٠,٣٣٤  SNORD٠,٣٢  ٣٧  

٥٣  SEMA٦A  ١٥٣  ٠,٣٣٤  hsa-mir-٠,٣١٩  ٦٣٧  

٥٤  PLEKHJ١٥٤  ٠,٣٣٤  ١  EEF٠,٣١٩  ٢  

٥٥  TMPRSS١٥٥  ٠,٣٣٤  ٩  PLA٢G٠,٣١٩  ١٥  

٥٦  BTBD١٥٦  ٠,٣٣٣  ٢  ESRP٠,٣١٩  ٢  

٥٧  PTBP١٥٧  ٠,٣٣٣  ١  MIR٠,٣١٩  ٦٣٧  

٥٨  NDUFS١٥٨  ٠,٣٣٣  ٧  CDH٠,٣١٩  ٣  

٥٩  DIRAS١٥٩  ٠,٣٣٣  ١  ACD  ٠,٣١٨  

٦٠  GNA١٦٠  ٠,٣٣٣  ١٥  PARD٦A  ٠,٣١٨  

٦١  MMD١٦١  ٠,٣٣٣  ٢  GZMM  ٠,٣١٨ 

٦٢  MUM١٦٢  ٠,٣٣٣  ١  RAX٠,٣١٨  ٢  

٦٣  EFNA١٦٣  ٠,٣٣٢  ٢  GFOD٠,٣١٨  ٢  

٦٤  SPPL٢B  ١٦٤  ٠,٣٣٢  CDC٠,٣١٨  ٣٤  

٦٥  hsa-mir-١٦٥  ٠,٣٣٢  ٤٣٢١  C١٦orf٠,٣١٨  ٤٨  
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  امتياز  ژن  ترتيب  امتياز  ژن  ترتيب

٦٦  C١٩orf١٦٦  ٠,٣٣٢  ٣٥  C١٦orf٠,٣١٨  ٨٦  

٦٧  JSRP١٦٧  ٠,٣٣٢  ١  NFATC٠,٣١٨  ٣  

٦٨  MIR١٦٨  ٠,٣٣٢  ٤٣٢١  CUL٠,٣١٨  ٢  

٦٩  RFFL  ١٦٩  ٠,٣٣٢  CDH٠,٣١٨  ١  

٧٠  AP٣D١٧٠  ٠,٣٣٢  ١  SLC١٢A٠,٣١٨  ٤  

٧١  OAZ١٧١  ٠,٣٣٢  ١  TMCO٠,٣١٨  ٧  

٧٢  LINGO١٧٢  ٠,٣٣٢  ٣  DPEP٠,٣١٨  ٣  

٧٣  DOT١L  ١٧٣  ٠,٣٣٢  CENPT  ٠,٣١٨  

٧٤  C١٩orf١٧٤  ٠,٣٣٢  ٢١  EDC٠,٣١٧  ٤  

٧٥  SBNO١٧٥  ٠,٣٣٢  ٢  PSKH٠,٣١٧  ١  

٧٦  GNA١٧٦  ٠,٣٣٢  ١١  NRN١L  ٠,٣١٧  

٧٧  CELF١٧٧  ٠,٣٣٢  ٥  LOC٠,٣١٧  ٢٨٣٠٧٠  

٧٨  CIRBP-AS١٧٨  ٠,٣٣٢  ١  DUS٢L  ٠,٣١٧  

٧٩  MKNK١٧٩  ٠,٣٣٢  ٢  SNTB٠,٣١٧  ٢  

٨٠  PALM  ١٨٠  ٠,٣٣٢  LCAT  ٠,٣١٧  

٨١  ABCA١٨١  ٠,٣٣٢  ٧  PSMB٠,٣١٧  ١٠  

٨٢  S١PR١٨٢  ٠,٣٣٢  ٤  TSNAXIP٠,٣١٧  ١  

٨٣  RBFOX١٨٣  ٠,٣٣٢  ١  DDX٠,٣١٧  ٢٨  

٨٤  C١٩orf١٨٤  ٠,٣٣٢  ٢٤  CHTF٠,٣١٧  ٨  

٨٥  CIRBP  ١٨٥  ٠,٣٣٢  CTRL  ٠,٣١٧  

٨٦  C١٩orf١٨٦  ٠,٣٣٢  ٢٦  RANBP٠,٣١٧  ١٠  

٨٧  GPX١٨٧  ٠,٣٣١  ٤  CIRH١A  ٠,٣١٧  

٨٨  AES  ١٨٨  ٠,٣٣١  CCNY  ٠,٣١٦  

٨٩  ATP٥D  ١٨٩  ٠,٣٣١  MAP٢K٠,٣١٦  ٢  

٩٠  NCLN  ١٩٠  ٠,٣٣١  COG٠,٣١٦  ٨  



٧٥ 

 

  امتياز  ژن  ترتيب  امتياز  ژن  ترتيب

٩١  DOHH  ١٩١  ٠,٣٣١  CTCF  ٠,٣١٦  

٩٢  PRSS١٩٢  ٠,٣٣  ٥٧  DPEP٠,٣١٦  ٢  

٩٣  FZR١٩٣  ٠,٣٣  ١  UCN٠,٣١٦  ٣  

٩٤  TLE١٩٤  ٠,٣٣  ٦  CALB٠,٣١٦  ٢  

٩٥  FGF١٩٥  ٠,٣٣  ٢٢  COG٠,٣١٦  ٨  

٩٦  FSTL١٩٦  ٠,٣٣  ٣  CTCF  ٠,٣١٦  

٩٧  RNF١٩٧  ٠,٣٣  ١٢٦  IL٢RA  ٠,٣١٦  

٩٨  MOB٣A  ١٩٨  ٠,٣٣  AKR١C٠,٣١٦  ٤  

٩٩  ZNF١٩٩  ٠,٣٣  ٧٧  CCDC٠,٣١٦  ٣  

١٠٠  C١٩orf٢٠٠  ٠,٣٣  ٧٧  TUBAL٠,٣١٦  ٣  

  mRMRو معيار  DeepCNV به كمكهاي برتر انتخاب ويژگي ٥-٥-٢

ويژگي كه  ٢٠٠اين معيار در ابتدا تعداد استفاده شد.  mRMRمعيار هاي برتر از براي انتخاب ويژگي

را خودمان  ٢٠٠مقدار ( گرداندبيشترين وابستگي و كمترين افزونگي را دارا  بوده به عنوان خروجي برمي

𝑛( ويژگي ٢٠٠بعدي تمام  مرحلهدر  .)دهيممي mRMRبه دلخواه به معيار  = را به الگوريتم  )٢٠٠

DeepCNV طور كه از الگوريتم همان در ادامه دهيم.ميDeepCNV جهت پي بردن به اهميت  دانيممي

كه  خطا و درصد دقت شبكه زانيم يژگيو نيبا حذف ا كنيم.يك ويژگي، اقدام به حذف آن ويژگي مي

 يژگيو نيشبكه با حذف ا يخطا چه ميزانهر بنابراين . كنيممحاسبه ميرا  ،همان تابع ارزياب بوده

حذف  ابراينبنبرد.  يپ يژگيو نيبودن ا تياهم با به توانيم، ترنييدقت شبكه پا درصدباشد و  شتريب

دهيم. در ويژگي انجام مي ٢٠٠اين عمليات را براي تمام  .دهديم شيشبكه را افزا يخطا يژگيو نيا

تر شده است استخراج ويژگي كه با حذف آن، شبكه داراي خطاي بالاتر و درصد دقت پايين ١٠نهايت 

جا برابر كه به دلخواه در اين است DeepCNVدر الگوريتم  𝑑همان مقدار  ١٠در واقع مقدار  كنيم.مي
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  باشند.مي ٧-٥جدول با انجام عمليات بالا ده ژن استخراج شده به صورت  درنظر گرفته شده است. ١٠

 SBSو  LSTM: استخراج ده ژن برتر با كمك ٧-٥جدول 

CDH١  CTBP٢ 

CDKN٢A RPS١٥ 

APC٢ RBFOX١ 

STK١١ CDC٢٥A 

IL١٧RC KISS١R 

ها سپس به شرح هر كدام از ژن .ميكنيرسم مرا  Map-Heat٧نمودار  ،قياز تحق بخش نيا ادامه در

 نيمختلف با كمك منابع معتبر در ا يهاسرطان جاديها را در اهر كدام از آن ريتاث زانيو م پرداخته

 .دهيمتوضيح مي نهيزم

 Heat-Mapنمودار  ٥-٦

اين نمودار ميزان تاثير  آن را طراحي كرديم. Heat-Mapنمودار  فهم تاثير هر ژن در كلاس سرطان براي

  دهد.اين نمودار را نشان مي ٥-٥شكل دهد. هاي سرطان را نشان ميها در كلاسهر كدام از ژن

 

 در مجموعه دادگان سرطان نوع شش در) CNV( ژن درج و حذف وقوع ميانگين :٥-٥شكل 

                                                

 نقشه گرما ٧
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در تمام بيماران براي هر سرطان  CNVبراي بدست آوردن اين نمودار براي هر ژن ميانگين سطح 

كه در نمودار نشان داده شده است، در سرطان  APC٢مختلف را محاسبه كرديم. به طور مثال براي ژن 

GBM ميزان سطح ،CNV  جمع كرده و در نهايت بر تعداد بيماران  يكديگراين ژن را در تمام بيماران با

نشان دهنده  سبزو رنگ  ١يا درج مضاعف شدنبا  CNVنشان از  قرمزدر اين نمودار رنگ تقسم كرديم. 

 ها نشانو ستون بودههاي استخراج شده . سطرهاي اين نمودار نشان دهنده هر كدام از ژناست ٢حذف

بيشتر باشد نشان دهنده  قرمزيا  سبز ان غلظت رنگ. هر چه ميزاستكلاس سرطان مختلف  ٦دهنده 

در ادامه اين بخش در ايجاد سرطان زيادتر است.  ،تاثير درج يا حذف در آن ژنبه ترتيب اين است كه 

 كهاين ضمن پردازيم.مي DeepCNVاستخراج شده با كمك الگوريتم  هايبه شرح جزئيات ويژگي

استخراج  ]٦١[ تصاوير محل قرار گرفتن هر ژن در كروموزم و همچنين توضيحات مربوط به آن ژن، از

 . شد

  CDH١  نام ژن:

 ١ Cadherin  نام كامل:

 ,CDHE, E-cadherin ,CD٣٢٤ ,١٢٠/٨٠ HUMAN, CAM_CADH١ ,١-Arc  هاي ديگر:نام

ECAD, LCAM, liver cell adhesion molecule, UVO, uvomorulin 

 

  .]٦١[  ١٦ شماره كروموزم در CDH١ گرفتنقرار مكان: ٦-٥شكل 

فراهم  E-Cadherin اي يدمياپ نيبه نام كادرف ينيساخت پروتئ يبرا ييهادستورالعمل CDH١ژن 

                                                

١ Amplification 
٢ Deletion 
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هستند كه سطوح و  ييها(سلول ياليتلياپ يهادر داخل غشا قرار دارد كه سلول نيپروتئ نيكند. ايم

 E-Cadherin پروتئين .رديگيدهند)، در بر ميها و دهان قرار مبدن را مانند داخل درون پلك يهاحفره

 گريكدي به هيهمسا يهاسلول با كمك آن كه است Cadherinsها به نام نيخانواده از پروتئ كيمتعلق به 

از  ياريژن عامل بس نيجهش در ا ]٦٤-٦٢[مانند  ياريدهند. طبق منابع بس ليرا تشك هابافت و دهيچسب

  .است پروستات سرطان و OV نه،يمانند سرطان س هاسرطان

  CDKN٢A  :ژننام 

 ٢A Cyclin dependent kinase inhibitor  نام كامل:

  هاي ديگر:نام
ARF, CDK٤ inhibitor, p١٦-INK٤, INK٤A, MLM ,MTS١, 

P١٤, P١٤ARF, P١٦, P١٩ARF 

 

  .]٦١[  ٩ شماره كروموزم در CDKN٢A گرفتنقرار مكان: ٧-٥شكل 

مورد مهم از  دوكند. يم فراهم را نيپروتئ نيساخت چند يبرا ييهادستورالعمل CDKN٢A ژن

به عنوان  هانيپروتئ نيااست. هر دو  (ARF) p١٤ و (INK٤A) p١٦ نيپروتئ ،ي ساخته شدههانيپروئ

 حد از شيب ميها را از رشد و تقسسلول كه . اين بدين معني استكننديتومور عمل م يهاسركوب كننده

 حذف .دارند نقشتر بزرگ يهادر سلول يسلول ميدر متوقف كردن تقس هانيپروتئ نيادارند. هر دو يم نگه

 گريد ياريژن در بس نيجهش در ا ني. همچن]٦٥[ شود GBMسرطان  جاديمنجر به ا توانديژن م نيدر ا

  . ]٦٦[ است رگذاريتاث هياز انواع سرطان مانند سرطان ر
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  APC٢  :ژننام 

  WNT signaling pathway regulator ,APC٢  نام كامل:

 APCL  هاي ديگر:نام

 
  .]٦١[  ١٩ شماره كروموزم در APC٢ گرفتنقرار مكان: ٨-٥شكل 

 يمركز يعصب ستميدر س ١انيب نيبالاتر يژن دارا نيژن اثرات مشابه سركوب كننده تومور را دارد. ا نيا

 جاديژن عامل مهم ا نيجهش در ا ]٦٧[ . طبقكنديم فايا يمهم نقش هانرون در واست و در توسعه مغز 

  .است GBMمانند  ييهاسرطان

  STK١١  :ژننام 

 ١١ Serine/threonine kinase  نام كامل:

 PJS ,LKB١  ديگر:هاي نام

 

  .]٦١[  ١٩ شماره كروموزم در STK١١ گرفتنقرار مكان: ٩-٥شكل 

. كنديم هيارا ١١ serine/threonine kinase به نام ميآنز كي ساخت يبرا را يدستورالعمل STK١١ژن 

 ايو  عيسر ميتقس و رشد از هاسلول ينگهدار به معني كه. بدين است تومور كننده متوقف كي ميآنز نيا

                                                

 .دياز آن بدست آ يمحصول كاربرد كيتا  شدهاست كه در آن اطلاعات درون ژن استفاده  ينديژن فرا انيب ١
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و  نهيس يهاسرطان جاديا در ياصل عوامل از يكي ژن نيا در جهش. كنديكمك م نشدهكنترل  روش به

OV ٧٠-٦٨[ است هير و[.  

  IL١٧RC  :ژننام 

 receptor C ١٧ Interleukin  نام كامل:

 receptor ١٧-١٧RL, IL١٧F receptor, interleukin-receptor C, IL ١٧-IL  هاي ديگر:نام

homolog, interleukin-١٧ receptor-like protein 

 

  .]٦١[  ٣ شماره كروموزوم در IL١٧RC گرفتنقرار مكان: ١0-٥شكل 

خصوصا در دفاع  يمنيا ستمياست كه در عملكرد س ينيساخت پروتئ يبرا يدستورالعمل IL١٧RCژن 

 صيرا تشخ دايبدن كاند يمنيا ستميكه س ياست. هنگام ليدخ ٢دايبه نام كاند ياز بدن در برابر قارچ

 ٣التهاب نديدر فرا يها نقش اساسسلول نيكند. ايم ديتول ١٧Th يهابه نام سلول ييهادهد، سلوليم

از رشد كانديدا بر روي  را كه ينيپروتئ يكروبيضد م يهااز بخش يبرخ ديتول ني. علاوه بر ا]٧١[ دارند

 جاديا در يمهم نقش IL١٧RCجهش در  نيهمچن دهد.كند، ترويج ميسطح غشاي مخاطي جلوگيري مي

  .]٧٢[ مانند پروستات را داراست ييهاسرطان

                                                

٢ Candida 
 ،يقرمز و باعث تورم، كنديبروز م گريد يبافت بيهر نوع آس اي يسوختگ ،يدگيبدن است كه به دنبال خراش، بر يپاسخ موضع يالتهاب نوع ٣

 .شوديم دهيد بيو خارش محل آس ،يگرم
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  CTBP٢  :ژننام 

 ٢ C-terminal binding protein  نام كامل:

 BARS, HADDTS  هاي ديگر:نام

 
  .]٦١[  ٤ شماره كروموزم در CTBP٢ قرارگرفتن مكان: ١١-٥شكل 

 جاديا در ژن نيا در جهش نيهمچن. تاس OVسرطان  جاديدر ا يمهم عاملاين ژن  ]٧٣[ طبق

  نقش دارد. ]٧٦[سرطان روده بزرگ  نيو همچن ]٧٥-٧٤[ نهيمانند سرطان س ييهاسرطان

  RPS١٥  :ژننام 

 Ribosomal protein S١٥  نام كامل:

 RIG, S١٥  هاي ديگر:نام

 
  .]٦١[  ١٩ كروموزم در RPS١٥رفتن گ قرار مكان: ١٢-٥شكل 

 ياريبس قاتيتحق طبق. كنديم يكدگذار را نيپروتئ بوزومير و داشته قرار توپلاسميس محل در ژن نيا

 هاسرطان نوع نيا جاديا ليدلا از يكي توانديم RPS١٥درج در ژن  ،OVو  نهيس يهاسرطان نهيزم در

 بزرگ روده سرطان مانند ييهاسرطان جاديژن باعث ا نيدرج در ا ]٧٨[ مقاله طبق نيهمچن. ]٧٧[ باشد

  .شود
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  RBFOX١  :ژننام 

 ١ homolog ١-RNA binding fox نام كامل:

 HRNBP١ ,١-FOX ,A٢BP١ ,FOX١ ,٢BP١ هاي ديگر:نام

 يمهم عامل توانديژن م نياز ا يحذف شدن بخش ]٧٩[ طبق. دارد قرار ١٦ شماره كروموزم در ژن نيا

  .باشد بزرگ روده رطانس جاديا در

  CDC٢٥A      :ژننام 

 ٢٥A Cell division cycle      نام كامل:

 PAQR١٠      هاي ديگر:نام

    مانند سرطان  هاسرطان از ياريبس عامل ژن نيا در جهشقرار دارد.  ٣ژن در كروموزم شماره  نيا

  بوده است. ]٨١[و سر و گردن  ]٨٠[روده بزرگ 

  KISS١R       :ژننام 

 receptor KISS١      نام كامل:

 ١R, HOT٧T١٧٥-KISS ,AXOR١٢ ,GPR٥٤ ,CPPB١ ,HH٨       هاي ديگر:نام

     همچنين و بودهژن سركوب كننده متاستاز  كي KISS١R قرار دارد. ١٩ شماره كروموزم در ژن نيا

   جهش كه دهديم نشان ري. مطالعات اخاستمتعدد انسان  يهاسركوب كننده تومور در سرطان

  .]٨٢[ كنديم فايا نهيدر سرطان س ينقش مهم  KISS١Rدر
  

  گيرينتيجه ٥-٧

. يمآموزش داد MLP يهرا با كمك شبكه پرسپترون چند لا DeepCNV يتمالگور يقفصل از تحق يندر ا

دو آموزش را مشاهده  ينا ينب يها. تفاوتيمآموزش داد LSTM يقرا با شبكه عم يتمسپس الگور
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 يما فراهم نمود. برا يرا برا ييدرصد دقت بالا يانشدن گراد يدبا حل مشكل ناپد LSTM . شبكهيمكرد

 يژگيو ٢٠٠تعداد  mRMR يارابتدا با كمك مع يم،از كار خود داشته باش يولوژيبا يلتحل يمبتوان كهينا

 توانيم يزن يژگيو ٢٠٠ ينبا ا نشان داديم كه . يمآن پرداخت يبند. سپس به طبقهيمرا استخراج نمود

با  يتدر نها .هاستيژگيو ينا لايبا يتان از اهمرا انجام داده كه نش يبندطبقه ييبا درصد دقت بالا

به مطالعه هر كدام از اين فصل  يان. در پايمبرتر را استخراج نمود يژگيتعداد ده و SBS يتمكمك الگور

 .يمها آشنا شدها در انواع مختلف سرطانآن يرها پرداخته و به تاثژن ينا
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 آশنده୓ی و ୑و঒ش ی঻ند॒ࢣع: 
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  بنديجمع ٦-١

مختلف با  يهاسرطان جاديمهم در ا يهاژن ييسرطان و شناسا يبندطبقه ق،يتحق نيما از ا هدف

 در جهش مختلف از انواع يكي، به عنوان CNV طور كه گفته شدهمان .بود قيعم يريادگياستفاده از 

DNA، كمك هب ،دليل اصلي ايجاد سرطان در انسان بود. براي پي بردن به اهميت اين موضوع CNVها ،

يادگيري با استفاده از و  CNVكلاس مختلف سرطان در انسان با استفاده از مقادير سطح  ٦بندي طبقه به

سرطاني  بيمار ٣٤٨٠ژن از تعداد  ٢٤١٧٤از  CNVبراي اين منظور اطلاعات  .پرداختيم LSTM عميق

بندي نتايج طبقه گرديد.بند استفاده ساخت طبقه يبرانوع سرطان شده بودند  ٦كه دچار هر كدام از اين 

هايي كه بيشترين به شناسايي ژن  درصدي را نشان داد. در گام بعدي براي تحليل بايولوژي ٩٢ما دقت 

هاي موثر جهت شناسايي ژن mRMRمعيار ها داشتند پرداختيم. بدين سبب از تاثير را در ايجاد سرطان

ژن برتر را شناسايي كرديم و سپس  ٢٠٠ها استفاده گرديد. با استفاده از اين الگوريتم تعداد در سرطان

درصدي نشان از اهميت اين  ٨٠ژن انجام داديم كه دقت بيش از  ٢٠٠ز اين ابندي را با استفاده طبقه

 تميتعداد ده ژن را با كمك الگور ژن ٢٠٠ نيا نياز بدر گام آخر هاي مختلف بود. ها در وقوع سرطانژن

DeepCNV و نمودار  مياستخراج كردHeat-Map يكيعملكرد ژنت در نهايت .ها را ترسيم نموديمآن 

به  فراوانيكمك  DeepCNVحاصل از الگورتيم  جينتااميد است . مورد بررسي قرار داديمرا  هااين ژن

بيماران  مناسب هايدرمان تجويزپيشنهاداتي را براي و كرده  مختلف انسان يهاشناخت انواع سرطان

 .ارائه دهد

  هاي آيندهپژوهش ٦-٢

رصد دبند قدرتمند هوش مصنوعي بهره گرفتيم و با كمك آن توانستيم با از يك طبقهما در اين تحقيق 

همچنين  .كنيمبندي بيماران براي شش كلاس مختلف سرطان را طبقه CNVهاي دقت بسيار بالا داده

 در اين شش نوع كلاس سرطان را شناسايي كنيم. ژن، هاي مهمبند توانستيم عاملبا كمك اين طبقه
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هاي آينده استفاده نموديم. در پژوهش شش سرطان CNVهاي ما تنها از داده در انجام اين مطالعه

هاي توان به شناسايي عاملمي DeepCNVتوان از تعداد كلاس بيشتري بهره برد و با كمك الگوريتم مي

هاي موثري را تجويز توان با كمترين هزينه درمانمختلف سرطان پرداخت. با شناسايي اين عامل مي

  نمود.

. عملكرد شودياطلاعات مناسب شروع م ينيتضم يبا طراح نيماش يريادگيدانيم طور كه ميهمان

هاي انتخاب كي. تكنگرددمي حاصل ياصل يبدست آمده از ورود يهايژگيبهتر اغلب با استفاده از و

و  ينيبشيدقت پ شيافزا ،يريادگي ييكارا شيخود را در افزا ريتأث يعمل و چه در تئور رچه د ويژگي

در مسئله  يژگيانتخاب و ي. هدف اصلدهدميآموزش داده شده، نشان  جينتا يدگيچيكاهش پ

كه فاقد  ييهاويژگي اي نامربوط هايويژگيبا حذف  يورود يرهايمتغ رمجموعهيانتخاب ز ،بنديطبقه

بندي را كاهش پيچيدگي زماني مسئله طبقه ،هابهترين ويژگيانتخاب  .است ،هستند مفيداطلاعات 

توان گفت كه به طور كلي ميكند. ميها كمك دهد و همچنين در يافتن زيرمجموعه بهترين ويژگيمي

تر و مقرون به صرفه ترعيسر ينيبشيپ يارائه ،ينيبشيبهبود عملكرد پ ،يژگياز انتخاب واصلي هدف 

در اين تحقيق براي شناسايي مسئله انتخاب ويژگي  .شده است ديدرك بهتر از روند اطلاعات تول يو ارائه

هاي متفاوت معيارتوان از هاي آينده مياستفاده گرديد. در پژوهش mRMRمعيار در بانك اطلاعاتي از 

در  و استفاده نمود دادگانها در جهت حذف وابستگي پرداخته شده است، ]٨٣[چه درمانند آن ديگري

  پرداخت.گان بندي دادهبه طبق ها با يكديگربا مقايسه آن نهايت
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  ॥඼ෙवت واژگان

  Deoxyribonucleic acid ...............................يان ا يد  ا

  Input gate .....................................................يدروازه ورود  Adenine .........................................................................نيآدن
  Amplification ..............................................................درج  Allele ............................................................................آلل.......

  Unseen ..............................................................نشده دهيد   Mutual Information ....................اطلاعات متقابل............
 Back Propagation.................الگوريتم انتشار به عقب..

Algorithm  
  ر

  Microarrays ..........................................................هيزآراير   ب
 Maximum .............يافزونگ نيكمتر-يوابستك نيشتريب
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  س

  Cancer ...............................................رطان......................س   پ

  Functional Signals ........................هاي تابعيسيگنال   Polyp ...............................................................................پيپول

  Error Signals .....................................هاي خطاسيگنال   ت

  Cytosine .............................................................نيتوزيس   tanh ....................................................كيپربوليتابع تانژانت ه
  ش  Haar ..............................................................................تابع هار

  Feed Forward Network ..................شخوريشبكه پ   Sigmoid ..........................................................ديگموئيستابع 

  Copy Number Variation.............ي...........تنوع تعداد كپ
  Recurrent Neural .........يبازگشت يعصب يهاشبكه 

                              Network  
  ك  Thymine .......................................................................نياميت

  ج
 Stochastic Gradient ..........دفيتصا انيكاهش گراد 

 Descent     
 گ  Mutatin .........................................................................جهش

  Guanine ..................................................................نيگوان   ح

  Long Short Term .............مدت-كوتاه يحافظه طولان

Memory  
  م

  Metastasis ...........................................................متاستاز   Deletion .......................................................................حذف
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  Probability theory ...........................احتمالات هينظر   Output gate .............................ي...................دروازه خروج
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Abstract  

Cancer is one of the most common diseases in recent decades has attracted the 

attention of many researchers in various fields of science. Treatment of this disease 

using of common therapies is often costly, or fails, or the patient experiences 

severe side effects. For this reason, the need to develop new therapies is well felt.  

Genomic variations in DNA cause a variety of cancers in humans. The copy 

number variations or CNV, as one of a variety of mutations in DNA, has caused 

various cancers in humans. In order to understand the difference between cancers 

using of CNVs, in this study, we classify six different classes of cancer in humans 

using levels of CNV and using of deep learning. In recent years, deep learning has 

been used to diagnose types of cancer such as lung, skin and breast cancers. Many 

of these methods have used convolutional neural networks to detect cancer. We 

use LSTM deep neural network for classification. For this purpose, CNV data from 

٢٤١٧٤ genes were used as features for building our classifier.  

Our results of the experiment show an accuracy of ٩٢% in the classification. Then, 

to analyse the biologically, we identified the genes that had the greatest impact on 

the development of cancers. For this reason, the maximum dependency and 

minimum redundancy (mRMR) criterion was used to identify effective genes. 

Using of mRMR criterion, we identified ٢٠٠ important genes and then classify 

these genes with our classifier. The accuracy of more than ٨١% in the classification 

indicates the importance of these genes. Finally, we identified ١٠ important genes 

that had the most effect on the classification. We examined the genetic function of 



٩٦ 

 

these genes in order to give statistical results and biological analysis of these genes 

to the recognition of different types of human cancers and offer suggestions for 

appropriate treatment for patients. 
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