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Abstract 

The use of genomic nucleotide sequences as biochemical signals in machine learning methods is possible 

by converting these sequences into numerical codes. This conversion results in an unrealistic increase in 

the dimension of the data and encounters some data analysis operations such as visualization and feature 

extraction with constraints. Therefore, one should use the dimensionality reduction technics in order to 

return the data to its real dimension. In this study, a deep autoencoder neural network has been used to 

reduce the dimension of binding site sequence data on the human genome. In order to determine whether 

the information of real data is preserved in compressed data, we perform a two-class classification using 

a support vector machine. The results show that information is almost entirely preserved in 

compression. Then, compressed data is used for visualization as well as feature selection by analysis of 

variance. The results show that the first, the tenth and eighth positions in the sequences are the most 

informative positions. While the majority of the previous works deal with gene expression data of 

microarrays and compare a few dimension reduction algorithms, this paper for the first time uses an 

autoencoder on nucleotide sequence data and provides a comprehensive comparison between the 

performance of the dimension reduction technics and machine learning algorithms.  
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 چکیده

های ا به کدهبا تبدیل این توالی ،های یادگیری ماشیندر روش های بیوشیمیاییبه عنوان سیگنال های نوکلئوتیدی ژنوماستفاده از توالی

سازی و مانند بصری ،تحلیل دادههای یاتها شده و انجام عملباعث افزایش غیرواقعی بعد داده و این تبدیل پذیر استعددی امکان

 فضای واقعی برگرداند.به ها را های کاهش بعد، دادهباید با استفاده از روش ،رو. از اینسازدرو میههایی روبرا با محدودیت استخراج ویژگی

ان روی ژنوم انسهای پیوند به جایگاههای توالی مربوط عصبی عمیق اتوانکودر به منظور کاهش بعد داده یشبکهیک در این پژوهش از 

بندی دوکلاسه به های کاهش بعد یافته، از یک طبقهدر داده های اصلیداده به منظور بررسی میزان حفظ اطلاعاتاستفاده شده است. 

ازی حفظ سل در فشردهدهد که اطلاعات تقریبا به طور کامشود. نتایج به دست آمده نشان میماشین بردار پشتیبان استفاده می یوسیله

ت شود. نتایج به دسچنین انتخاب ویژگی با تحلیل واریانس استفاده میسازی و همشده برای بصریهای فشردهسپس از دادهشود. می

 های پیشینپژوهش یکه عمدهدرحالیها دارای بیشترین اطلاعات هستند. هشتم در توالیهای اول، دهم و دهد که مکانآمده نشان می

 شده است.ها انجام های کاهش بعد در آنمحدودی بین روش یاند و مقایسهمتمرکز شده ،های بیان ژن حاصل از میکروآرایهروی داده

های جامعی بین انواع روش یکاهش بعد داده و مقایسه ،اتوانکودر یهای نوکلئوتیدی توالی را با شبکهداده ،این مقاله برای نخستین بار

  دهد.یادگیری ماشین ارائه می کاهش بعد و
 

 بندی، استخراج ویژگیاتوانکودر، کاهش بعد، توالی ژنوم، طبقه :هاهواژکلید
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 مقدمه -1
های رونویسی روی ژنوم انسان های پیوند عاملشناسایی جایگاه

بیوانفورماتیک  ییکی از مسائل مهم در زمینههای اخیر در سال

های عصبی عمیق جمله شبکههای یادگیری ماشین از و روش

هایی هستند که پروتئین ،یسیهای رونو. عامل[3] [1]بوده است 

کنند. این فرایند بیان ژن را کنترل می یآغاز یا خاتمه

 یهای خاصی روی رشتهها با قرارگیری روی محلپروتئین

ازی سشوند، عملیات فعالکه جایگاه پیوند نامیده می ،دی.ان.ای

جا که از آن. [4]دار هستند سازی رونویسی را عهدهیا غیرفعال

 ها قرار گرفتهاندکی قبل از محل ژن ،های پیوندجایگاهمحل 

 های جدیدکشف ژن تواند منجر بهها می، کشف این جایگاهاست

های پیوند با استفاده از تاکنون تعداد محدودی از جایگاه. شود

بر بودن هزینه اند.های آزمایشگاهی شناسایی شدهروش

های عملی از سوی سو و محدودیتیک های آزمایشگاهی ازروش

های یادگیری ماشین برای این شده است تا روشباعث  ،دیگر

 . [5] منظور مورد استفاده قرار گیرند

های های پیوند به صورت توالیهای جایگاهکه داده جااز آن

 ،تند( هسTو  Gو  Cو  Aنوکلئوتیدی )متشکل از نوکلئوتیدهای 

ها های عددی تبدیل شوند تا پردازش روی آنبه توالی ابتدا باید

پذیر گردد. کد کردن های یادگیری ماشین امکانشتوسط رو

های مختلفی های عددی به روشنوکلئوتیدها به صورت بیت

 هاگذاریهایی از این کدنمونه (5) شود. در جدولانجام می

 . [6]شده است  آورده
 

های هایی از کدهای عددی برای توالینمونه -(1جدول)

 نوکلئوتیدی

 

رای بهای عددی های نوکلئوتیدی به صورت بیتکد کردن توالی

های یادگیری ماشین در روشهرچند گامی ضروری  ،استفاده

 ،کندها ایجاد میهایی را نیز در تحلیل دادهاما محدودیت ،است

ها به صورت غیرواقعی افزایش پیدا که بعد دادهاز جمله آن

مانند استخراج ویژگی و  ،کاویعملیات داده ،در نتیجه .کندمی

پذیر با بعد غیرواقعی امکانها در فضای سازی دادهبصری

ون از ها بد، کاهش بعد دادهلهاین مساکار حل شود. راهنمی

توان از منظور می که برای این ،ها استدست رفتن اطلاعات آن

 های عصبی اتوانکودر استفاده نمود.شبکه

 های عصبی اتوانکودرشبکه -1-1
 هایههای کاهش بعد مبتنی بر شبکنوعی از روش اتوانکودرها

ه اتوانکودرهای خطی و به دو گروعصبی مصنوعی هستند که 

ای ه. اتوانکودرهای خطی فاقد نگاشتشوندغیرخطی تقسیم می

اتوانکودرهای غیرخطی با دارا بودن  غیرخطی هستند.

ی های عصببولین، شبکه یهای غیرخطی به سه دستهنگاشت

 اصلی کاربرد شوند.های بولتزمان تقسیم میعمیق و ماشین

 باشدمیاتوانکودرهای غیرخطی در کاهش بعد داده و حذف نویز 

[7] [8] . 

های با عنوان شبکه ،اتوانکودرها نخستین بار توسط کرامر

معرفی های اساسی غیرخطی برای تحلیل مولفه ،انجمنیخود

ای که دارند، اغلب ها به دلیل ساختار ویژه. این شبکه[9]شدند 

های دادهها که در آن ،شوندهای گلوگاه نیز نامیده میشبکه

گلوگاه فشرده  یداد متغیرهای کمتری در لایهورودی به تع

ی انکودر و دیکودر شوند. یک اتوانکودر از دو بخش اصلمی

 یرودی در لایههای وداده ،در قسمت انکودر تشکیل شده است.

 یکنند و در قسمت دیکودر، دادهکاهش بعد پیدا می ،گلوگاه

 شود و به بعد اصلی بازکاهش بعد داده شده دوباره بازسازی می

  (.5 گردد )شکلمی
 

 
 اتوانکودر یاجزای یک شبکه -(1شکل)

 

دارای تعداد زیادی وزن  ،اتوانکودر چندلایه یجا که شبکهاز آن 

انتشار خطا ممکن است منجر به آن به روش پساست، تعلیم 

علیم تهای پیشرو بایستی از روشگرایی شبکه نشود. از اینهم

 ها استفاده کرد. وزن یسازی اولیهبرای بهینه

عمیق برای کاهش بعد  یاز اتوانکودرهای شبکه ،در این پژوهش

ه دوند روی ژنوم انسان استفاده شهای پیهای توالی جایگاهداده

در به بعد واقعی کاهش بعد داده ها با اتوانکوداده ،. در ابتدااست

بندی با استفاده از ماشین بردار ، سپس با انجام طبقهاندشده

 نوکلئوتید 1نوع  کد عددی 2نوع  کد عددی 3نوع  کد عددی

0 0 1 0 0 0 1 1 0 1 A 

0 1 0 1 0 0 1 1 1 0 C 
1 0 0 0 1 0 1 0 0 0 G 
1 1 0 0 0 1 0 1 0 0 T 
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ها مورد بررسی قرار ، میزان حفظ اطلاعات در این داده5پشتیبان

 هایکرد اتوانکودر با سایر روشعمل ،. در ادامهگرفته است

از  ،در نهایت خطی مقایسه شده وکاهش بعد خطی و غیر

و استخراج  4سازیهای کاهش بعد یافته برای بصریداده

 مناسب استفاده شده است. 1هایویژگی

 

 های پیشینمرور پژوهش -1-2
شوند. های پیشین در دو قسمت مرور می، پژوهشدر این بخش

بدون توجه به )های کاهش بعد انواع روش ،در قسممت نخست

 ،شوند و در قسمت دومشمر  داده می (هابردی آنکار یزمینه

 یاتوانکودر در زمینه یهمای انجمام شمممده با شمممبکهپژوهش

   گیرند.بیوانفوماتیک مورد بررسی قرار می

 

 بعد کاهش هایروش انواع -1-2-1
در یک  اند کههای کاهش بعد مختلفی ارائه شدهتاکنون روش

های خطی و وه روشدو گر را درها آنتوان بندی میتقسیم

خود  های غیرخطیروش (.4 )شکل کردبندی غیرخطی دسته

 .شوندتقسیم می 5و سراسری 8محلیهای روشبه دو گروه 

مانیفلد  اسری، کاهش بعد را ضمن حفظ ویژگیهای سرروش

 ،های محلیکه روشدرحالی ،دهندها انجام میداده یهمه

. کنندحفظ می را های نزدیک هر دادههمسایگی ویژگی

های کاهش بعد وجود دارد بندی دیگری نیز برای روشتقسیم

محدب و غیرمحدب  یها به دو دستهاین روش که بر اساس آن،

 ایینههای کاهش بعد محدب، تابع هزدر روش شوند.تقسیم می

موضعی نیست، به  یبهینه یکه دارای نقطه شودبهینه می

، محدب است. به صورت لهامس یفضای جستجو ،عبارت دیگر

زینه دارای تابع ه ،های کاهش بعد غیرمحدببرعکس، در روش

 .[11] [10] موضعی است یبهینه ینقطه

در  ،های سنتی کاهش بعدعنوان روشبه ،های خطیروش

های پیچیده کارایی مناسبی از خود نشان مواجهه با داده

ها و مشکلاتی هستند. در کاهش بعد با دهند و دارای ضعفنمی

بایستی ماتریس کوواریانس  ،8های اساسیمولفه یروش تجزیه

س کوواریانس ماتری یاندازه .های ورودی محاسبه شودبرای داده

 یمحاسبه ،بنابراین .های ورودی بستگی داردبه بعد داده

 .است دشوار بالا با این روش بعد با هایداده برای ویژه بردارهای

تمرکز این روش بر فواصل دوتایی بزرگ در بین  ،علاوه بر آن

                                                           
5 Support Vector Machine (Svm) 
4 Visualization 
1 Feature Extraction 
8 Local 

دادگان است و فواصل دوتایی کوچک در مانیفلد دادگان در نظر 

بعد دادگان ورودی را  ،4. تحلیل عاملی[12]شود گرفته نمی

سازد. کاهش داده و متغیرهای پنهان )فاکتور( را آشکار می

ای وجود ندارند اما این متغیرهای پنهان لزوما در همه نوع داده

حتی دادگان تصادفی، متغیرهای پنهان  ،روش برای هر نوع داده

 4. کاهش بعد با تحلیل افتراقی خطی[13]کند استخراج می

(LDA)،  و نیازمند آن است که توزیع  بودهیک روش آماری

امکان تعیین دلخواه  ،نرمال باشد. از سوی دیگر ،دادگان ورودی

  .[14]تعداد بعد برای دادگان در بعد پایین وجود ندارد 

در مواجهه با  ،های خطیهای غیرخطی در مقایسه با روشروش

 ند،هست دادگان واقعی که دارای مانیفلد غیرخطی و پیچیده

های غیرخطی کاهش بعد کارایی بهتری دارند. هر یک از روش

ها را در دارای مزایا و معایبی هستند که استفاده از آن

عنوان سازد. بههایی مواجه میکاربردهای مختلف با محدودیت

در صورت وجود  LLEو  Isomap، MVUروش  ،مثال

توانند عمل کاهش بعد را نمی ،ناپیوستگی در مانیفلد دادگان

ماتریس کرنل به  یاندازه ،kernelPCAیا در روش  ،انجام دهند

ماتریس دادگان بستگی دارد و حجم  یمربع تعداد درایه

 .[8]محاسبات زیاد است 
 

 
 های خطی و غیرخطی کاهش بعدانواع روش -(2شکل )

5 Global 
8 Principal Component Analysis (Pca) 
4 Factor Analysis 
4 Linear Discriminant Analysis (Lda) 
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خطی و غیرخطی موجود باعث شده است های مشکلات روش

با قابلیت پردازش غیرخطی  های عصبی اتوانکودرشبکهکه 

 به عنوان ،پیوستهدادگان بعد بالا و پردازش مانیفلدهای غیر

 ،ابزاری کارامد برای کاهش بعد شناخته شوند. در این پژوهش

واقعی هستند و احتمال غیرخطی  ،که دادگان توالی جااز آن

تبدیل عددی  ،ها وجود دارد و از سوی دیگربودن مانیفلد آن

باعث شده است دادگان از فضای واقعی به فضای بعد بالاتر 

فضایی که در آن ممکن است مانیفلد دادگان )منتقل شوند 

تفاده اهش بعد اساتوانکودر برای ک یاز شبکه (،غیرپیوسته باشد

چنین قادر هستند علاوه بر های اتوانکودر همشبکهشده است. 

 گلوگاه یرا در لایه 5های سطح بالاکاهش بعد دادگان، ویژگی

نیز انجام  را استخراج کنند و به نوعی عمل استخراج ویژگی

اتوانکودرها قادر به حذف نویز از دادگان  ،از سوی دیگردهند. 

که ثبت د انکودینگ هستند و درصورتیورودی طی فراین

 یهای آزمایشگاهی آغشته به نویز باشد، این نویز در لایهداده

 گردد.گلوگاه حذف می
   

  اتوانکودر یبا شبکه های پیشینمرور پژوهش -1-2-2
 عمیق هایهای ژنوم با اسمممتفاده از شمممبکهپردازش دادهاخیرا 

رفته قرار گ مورد توجه یاربس بیوانفوماتیک یاتوانکودر در زمینه

عمیق اتوانکودر  یاز شممبکه [15] کاران درچیکو و هم اسممت.

 ،های مربوط به آنتالوژی ژن استفاده کردهبرای کاهش بعد داده

بینی های کاهش بعد داده شمممده را برای پیشو سمممپس داده

 ،اند. در این پژوهشهما مورد اسمممتفاده قرار دادهکرد ژنعممل

)تجزیه به مقادیر  tSVDاتوانکودر با روش  یکرد شمممبکهعمل

مورد مقایسممه قرار  ،داده ید( در کاهش بعد شممش دسممتهمنفر

در مجموع کرد اتوانکودر گرفته و نشان داده شده است که عمل

اتوانکودر قابلیت تعلیم به صممورت آنلاین  ،زیرا اولا ،بهتر اسممت

اسممت، ثانیا با اسممتفاده از ا دادگان بزرگ را دار یروی مجموعه

و  ،ودهبقابل تعلیم  های گرافیکی با سممرعت بیشممتریپردازنده

ثالثا امکان کنترل پیچیدگی مدل با اسممتفاده از تعداد و بزرگی 

 های پنهان فراهم است. لایه

ی اتوانکودر برای یادگیری از شمممبکه ،[16] کاران درچن و هم

ی رونویسی در مخمر استفاده هامراتبی فرایندی سملسلهبازنمای

فراینمدهمای دریمافت و پردازش  ،در داخمل سممملولانمد. کرده

یافته و سملولی به صورت سازمانهای محیطی و درونسمیگنال

رو برای مدل کردن این ، از اینافتندمراتبی اتفاق میسمملسممله

مراتبی اتوانکودر اسممتفاده توان از سمماختار سمملسممهفرایندها می
                                                           

5 Abstract Features 
4 NCBI36/hg18, May 2006 

مخمر به عنوان  یمیکروآرایههای از داده ،پژوهشنمود. در این 

های زیسممتی با ورودی مدل اتوانکودر اسممتفاده شممده و تحلیل

های پنهان صورت گرفته است. ها در لایهاستفاده از مقادیر وزن

ه اتوانکودر ب یشبکهنتایج به دسمت آمده نشمان داده است که 

از  ودل کند تواند فرایند سممیگنالینگ در سمملول را مخوبی می

 بالاتری را در اختیار قرار دهد. تر و سطحی دقیقطرفی بازنمای

اتوانکودر برای حذف نویز  یاز شممبکه ،[17] کاران درتان و هم

با اضافه  ،اند. در این پژوهشهای بیان ژن اسمتفاده کردهادهاز د

های بیان ژن، نشان داده شده است کردن نویز تصادفی به داده

هما را مجددا توانمد نویز را حمذف کرده و دادهکمه اتوانکودر می

های کاهش کرد اتوانکودر با روشعمل یبازسازی کند. مقایسه

 یحذف نویز به وسمممیلهدهد که نشمممان می ICAو  PCAبعد 

کاران در تان و همگردد. اتوانکودر به صمممورت بهتری انجام می

اتوانکودر به عنوان ابزار  یاز شمممبکه ،[18] پژوهش دیگری در

های برای اسممتخراج ویژگی از دادهیادگیری بدون سممرپرسممتی 

ند ان ژن مربوط به سمرطان سینه استفاده کرده و نشان دادهبیا

با تفاسممیر  ،های اسممتخراج شممده توسممط اتوانکودرویژگیکه 

ها برای تشخیص توان از این ویژگیزیستی سازگاری دارد و می

 سرطان در سطح ژنوم استفاده کرد. 

اتوانکودر برای کاهش  یاز شمممبکه ،[19] کاران درکوئی و هم

های بیان ژن میکروآرایه استفاده بعد و استخراج ویژگی از داده

های اسممتخراج شممده و کاهش ویژگی ،اند. در این پژوهشکرده

بندی دادگان مورد اسممتفاده قرار برای خوشممهبعد داده شممده 

ا بها در مقایسه و نشمان داده شمده اسمت که این ویژگی گرفته

بندی در اختیار نتایج بهتری در خوشمممه ،همای اصممملیویژگی

   گذارند.می

های انجام شده، کاربردهای با توجه به پژوهش ،به صمورت کلی

ی کاهش بعد، توان در چهار دسممتههای اتوانکودر را میشممبکه

مراتبی، استخراج ویژگی و حذف نویز خلاصه ی سملسملهبازنمای

   کرد.
 

 هامواد و روش -2

 هاداده -2-1
 ،جفت کروموزوم( 41)شامل  مورد استفاده های توالی ژنومداده

 یاست که از پایگاه داده 4ام از ژنوم انسان54 یمربوط به نسخه

NCBI [20] های جدیدتر استخراج شده است. تاکنون نسخه

اما از  ،اندنیز منتشر شده 8ام14 یو نسخه 1ام58 یمانند نسخه

1 GRCh37/hg19, Feb 2009 
8 GRCh38/hg38, Dec 2013 
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ام 54 یجا که حجم تحقیقات انجام شده پیرامون نسخهآن

ورد مدر این پژوهش این نسخه  ،است هاتر از سایر نسخهگسترده

 استفاده قرار گرفته است.

های های رونویسی روی کروموزومهای پیوند عاملمکان جایگاه

استخراج شده و سپس  [21] 8-فانتوم یمختلف از پایگاه داده

های پیوند های جایگاهتوالی ،Perlنویسی زبان برنامه از با استفاده

های به دست آمده است. تعداد عامل مربوط به هر عامل

 422ام ژنوم انسان برابر 54 یرونویسی شناخته شده روی نسخه

 444254ها برابر های پیوند این عاملعامل و مجموع جایگاه

وط های پیوند به ترتیب مرببیشترین تعداد جایگاهجایگاه است. 

 8524با  MAZجایگاه، عامل  54885با  SP1رونویسی  به عامل

جایگاه است. طول  5121با  ELF1,2,4جایگاه و عامل 

 نوکلئوتید متغیر است. 12تا  8های پیوند از جایگاه

روی  SP1 های پیوند عاملتوالی جایگاه ،در این مقاله

مورد استفاده قرار  ،توالی است 5821که شامل  5-کروموزوم

از  های غیرپیوند نیزهای پیوند، جایگاهگیرد. به تعداد جایگاهمی

بنابراین مجموع دادگان  ،شوندبرداشته می 5-روی کروموزوم

های )جایگاه است و شامل دو کلاس داده توالی 1428برابر 

فاده تلئوتیدی با اسهای نوک. توالیهای غیرپیوند(پیوند، جایگاه

 ،شوندبه کد عددی تبدیل می (5) در جدول 1-از کدگذاری نوع

 (.4 یابد )جدولافزایش می 44 به 58ها از دادهبعد بنابراین 

 

 عمیق اتوانکودر یشبکهتعلیم  -2-2
پنهان  یعمیق اتوانکودر مورد استفاده از پنج لایه یشبکه

نورون،  44دارای  ورودی و خروجی یتشکیل شده است. لایه

نورون و  544پنهان اول، دوم، چهارم و پنجم دارای  یلایه

(. تابع انتقال از 1 نورون است )شکل 58لوگاه دارای گ یلایه

 انتشار خطا است. الگوریتم تعلیم پس ( وlogsigقطبی )تکنوع 

مشکل همگرا نشدن شبکه )عدم  ،های عصبی عمیقدر شبکه

های علت کاهش گرادیان در لایهکاهش خطای تعلیم( به 

دن تر شبا عمیق ، یک مشکل عمده است. از سوی دیگرترپایین

وابستگی زیادی مابین پارامترهای آن در حین تعلیم به  ،شبکه

چراکه  ،شودهای موضعی پررنگ میآید و نقش کمینهوجود می

های موضعی فعال که به ساختار شبکه و مقداردهی تعداد کمینه

. [23] [22] بیشتر است ،بستگی دارندپارامترهای آن  یاولیه

اده تعلیم استفهای پیشبرای جلوگیری از این مشکلات، از روش

های شبکه به باعث انتقال وزن ،تعلیمهای پیشروش شود.می

شوند و شبکه هنگام تعلیم به جای شروع از می بهینه ینقطه

کند. های بهینه شروع به تعلیم میاز وزن ،های اولیه تصادفیوزن

های عصبی عمیق برای شبکهتعلیم مختلفی های پیشروش

توان به الگوریتم ژنتیک، ها میآن یکه از جمله اندمعرفی شده

شبکه به تعدادی ماشین  یروش مشرف به هدف و تجزیه

 تعلیم معرفیاز روش پیش ،بولتزمان اشاره کرد. در این پژوهش

تعلیم استفاده شده است که به روش پیش [24]منبع شده در

 لایه معروف است. بهلایه
 

 
اتوانکودر مورد استفادهی ساختار شبکه -(3شکل )

 

 
 

ها، برچسب اختصاص یافته به هر کلاس آنهای پیوند و غیرپیوند و کد عددی معادل توالی نوکلئوتیدی جایگاه -(2جدول )  
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ی پیچیده یلهلایه در واقع شکستن مسابهتعلیم لایهپیش

 یادگیری سطحی است یلهیادگیری عمیق به چند زیرمسا

 یساده ید شبکهعمیق به چن ی. در این روش، شبکه(8)شکل 

ه های سادشود و هر کدام از شبکهپنهان شکسته می یلایهتک

انتشار خطا تعلیم دیده و همگرا به تنهایی با الگوریتم پس

های ساده، اول شبکه یهای لایهوزن ،شوند. در نهایتمی

پس از  .دندهعمیق را تشکیل می یشبکه یهای اولیهوزن

ی بهینه به های اولیهآمدن وزنتعلیم شبکه و به دست پیش

. شودانتشارخطا تعلیم داده می، شبکه با روش پسروش فوق

 نشان داده شده است. از دور (5نمودار خطای شبکه در شکل )

 ماند.به بعد، شبکه همگرا شده و خطا ثابت می 4422

 

 
 نمودار خطای تعلیم شبکه -(5شکل )

 

 
 اتوانکودر یشبکه یلایهبهلایه تعلیمپیش یشماتیک نحوه -(4شکل )

 

 ها و بحثیافته -3

 سنجی دادگان کاهش بعد یافتهصحت -3-1
نمودار خطای شبکه به عنوان معیاری برای سنجش تعلیم 

حفظ اطلاعات دادگان بررسی  برایاما  ،رودصحیح آن به کار می

توان از این معیار استفاده کرد. اصلی در دادگان فشرده شده نمی

برای سنجش حفظ اطلاعات دادگان اصلی در  ،ر این پژوهشد

بندی ماشین بردار پشتیبان از روش طبقه ،دادگان فشرده شده

 بندی دو کلاسهشود. با استفاده از این روش، طبقهاستفاده می

ان بار با دادگ های غیرپیوند، یکهای پیوند و جایگاهروی جایگاه

 شود.انجام می شدهو بار دیگر با دادگان فشرده  اصلی

بندی در دادگان اصلی برابر یا که درصد صحت طبقهدرصورتی

بندی در دادگان فشرده شده باشد، نزدیک به درصد صحت طبقه

توان نتیجه گرفت که اطلاعات در دادگان فشرده شده حفظ می

 شده است. 

درصد صحت  (،8) ه در شکلهای اختلاط نشان داده شدماتریس

مذکور  یداده یبندی را روی دو دستهز طبقهبه دست آمده ا

دهد. بر این اساس، درصد صحت روی دادگان اصلی نشان می

 است. %4865شده برابر و روی دادگان فشرده %4868برابر 

داده به معنی حفظ اطلاعات  ینزدیکی درصد صحت دو دسته

انند م وه بر درصد صحت، نتایج دیگردر دادگان فشرده است. علا

و  منفیبینی مقدار پیشسیت، اختصاصی بودن، دقت و حسا

 دیگر نزدیک هستند.مثبت نیز به یک

 

 های کاهش بعداتوانکودر با سایر روش یمقایسه -3-2
اهش ابزار کعمیق اتوانکودر، با استفاده از جعبه یعلاوه بر شبکه

های کاهش بعد روی دادگان سایر روش ،افزار متلبنرم در بعد

در نظر  58ها نیز بعد اصلی در این روش شود.ال میاصلی اعم

با  ،های کاهش بعد یافتهگرفته شده است. سپس روی داده
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یادگیری  ابزار با استفاده از جعبه)های یادگیری ماشین الگوریتم

 نتایج درصد صحت درشود. بندی انجام میطبقه (،ماشین متلب

 هایدر بین روش نشان داده شده است. بر این اساس، (1) جدول

و  Kernel PCA ،Diffusion Mapهای روش ،کاهش بعد

Factor Analysis، ها درصد در مجموع نسبت به سایر روش

 بیشترین ،با این وجود گذارند.صحت بیشتری در اختیار می

است. در  %4864با مقدار  PCAدرصد صحت مربوط به روش 

ر ار پشتیبان دهای یادگیری ماشین، روش ماشین بردشبین رو

دی بنکرد را در طبقهبهترین عمل ،حالت گاوسین و کوادراتیک

  اند.داشته
 

 های اتوانکودرماتریس اختلاط داده

 پیشبینی مثبت

4865% 

 مثبت غلط

848 

 مثبت صحیح

5485 
2 

ی
وج
خز
س 

کلا
 

 پیشبینی منفی

8464% 

 منفی صحیح

5848 

 منفی غلط

554 
5 

 صحت

4865% 

 اختصاصی بودن

4565% 

 حساسیت

8865% 
  

 5 2   

   کلاس هدف 
 

 های اصلیماتریس اختلاط داده

 پیشبینی مثبت

4268% 

 مثبت غلط

888 

 مثبت صحیح

5411 
2 

ی
وج
خز
س 

کلا
 

 پیشبینی منفی

8568% 

 منفی صحیح

5854 

 منفی غلط

42 
5 

 صحت

4868% 

 اختصاصی بودن

4868% 

 حساسیت

8861% 
  

 5 2   

   کلاس هدف 
 

 اتوانکودر یهای کاهش بعد یافتههای اصلی و دادهبندی دادهماتریس اختلاط مربوط به طبقه -(6شکل )

 

 های یادگیری ماشینهای کاهش بعد یافته با استفاده از روشبندی دادهدرصد صحت طبقه -(3جدول )

 
Real 

Data 
Autoencoder MDS SPE Isomap 

Kernel 

PCA 

Diffusoin 

Map 
Laplacian 

Sym 

SNE 
PCA 

Factor 

Analysis 

C_Tree 4264 44.4 45.8 44.4 44.8 44.1 41.1 48.8 88.8 44 45.5 

M_Tree 44 48 41.8 44.8 44.4 48.8 48.8 48.5 88.8 41.4 44.4 

S_Tree 42.5 45.5 48.4 48.8 45.5 45.4 48.4 45.5 88.8 48 44.1 

LDA 45.4 48.8 45.8 45 88.8 48.5 48.8 44.4 52.4 44 45.5  

QDA 41.8 42.4 44.8 44.8 48.8 45.5 44.4 48.8 88.8 41 44.8 

RL 44 42.5 45.4 45.1 88.4 45.5 41.4 44.4 52.1 45.4 45.4 

L_SVM 41.8 45.4 41.8 41.5 84.4 45.5 48.8 44.4 52.4 41.4 41.8 

Q_SVM 45.4 41.8 48 48.4 45.8 48.8 45.5 45.5 52 45.4 45.4 

C_SVM 41.4 45.5 4.44  42.4 44.4 45.5 45.4 42.8 84.8 44.5 48.8 

FG_SVM 88 44.8 45.8 41.5 48.8 45.8 48.1 44.5 52.5 45.4 44.5 

MG_SVM 48.8 48.5 45.8 45.8 44.4 45.1 45.5 45.5 84.4 48.4 45.4 

CG_SVM 48.4 44.1 48 41.4 42.5 48.4 48.4 42 52.5 48.5 45.5 

F_KNN 42.5 48.8 42.8 48.4 88 42.8 48.4 45.8 52.8 42.5 45.5 

M_KNN 44.8 44.8 48.5 41.1 45.8 41.8 48 42.1 88.4 41.8 45.5 

Co_KNN 41.8 42.5 48.1 48.1 48.4 45 44.5 48.4 52 41.5 45.1 

Cu_KNN 44.8 41.1 48.4 44.8 45.8 48 48.4 48.4 84.4 41.4 45.1 

W_KNN 44.8 44.5 48.5 41 45.5 48.5 48 42.4 88.4  48.5 45.5 
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 هاسازی دادهبصری -3-3
ها با سازی دادهها به بعد واقعی، امکان بصریاهش بعد دادهک

ا( هسازی ابعاد )ویژگیسازد. بصریاستفاده از ابعاد را فراهم می

در انتخاب ویژگی  تواندمی ،هادرک از ماهیت داده یضمن ارائه

ب ها بر حسویژگی ا رسمتوان ب. مینیز مورد استفاده قرار گیرد

ها توسط پذیری بین کلاسدیگر، قدرت ایجاد تفکیکیک

پذیری دو کلاس تفکیک ،(4) ها را نمایش داد. در شکلویژگی

ای ههای غیرپیوند( بر اساس ویژگیهای پیوند و جایگاه)جایگاه

های کاهش دست آمده از اتوانکودر و سایر روشه ب اول و دومِ

ها و این نمودارها برای سایر ویژگی نشان داده شده است.بعد 

 یبعدی نیز قابل نمایش هستند. با مقایسهحتی به صورت سه

 با نتایج به دستهای کاهش بعد پذیری روشنمودارهای تفکیک

توان نتیجه گرفت که آن دسته از می ،(1) آمده در جدول

ا هپذیری بیشتری بین دادههای کاهش بعد که تفکیکروش

بندی در اختیار رصد صحت بالاتری در طبقهکنند، دایجاد می

، نقاط زردرنگ مربوط به (4) های شکلردر نمودا گذارند.می

های های پیوند و نقاط آبی رنگ مربوط به جایگاهجایگاه

های ها، نقاط زرد رنگ )جایگاهغیرپیوند هستند. در اغلب روش

تفکیک به صورت منظم جدا از هم  یپیوند( به دو مجموعه

 تهای غیرپیوند( به صوراما نقاط آبی رنگ )جایگاه ،اندشده

دلیل این پدیده این است که  .دارند پراکنده در نمودار قرار

م های غیرپیوند به صورت تصادفی از روی کروموزوجایگاه

 های واقعی هستندهای پیوند، جایگاهاند اما جایگاهبرداشته شده

 اند.های آزمایشگاهی استخراج شدهکه با روش
 

 

   

   

   
های کاهش بعد مختلفها با ویژگی اول و دوم در روشپذیری کلاسنمودار میزان تفکیک -(7شکل )
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 انتخاب ویژگی -3-4
ری پذییژگی مناسب توسط نمودارهای تفکیکهرچند انتخاب و

اما برای اطمینان بایستی  ،پذیر استتا حدودی امکانها ویژگی

تخاب ویژگی مانند تحلیل واریانس استفاده کرد. های اناز روش

آن  یتحلیل واریانس یک روش آماری است که به وسیله

توان وجود تفاوت معنادار آماری بین میانگین متغیرهای می

دو یا چندین گروه )کلاس( را بررسی کرد. این  یکنندهتوصیف

در ایجاد را ها( اهمیت هر یک از متغیرها )ویژگی یدرجه ،آزمون

کند. متغیرهای گزارش می p-valueها با مقدار مایز بین گروهت

ها پذیری را بین گروهترین تفکیککمتر، بیش p-valueبا مقدار 

-های فشردهروی دادهکنند. انجام تحلیل واریانس ایجاد می

 هایبرای به دست آوردن مکان اتوانکودر گلوگاه یلایه یشده

ی اول، دهم، هشتم و پنجم هادهد که مکاننشان می ،پراهمیت

 یدرجه (8) باشند. جدولها میترین مکانبه ترتیب پراهمیت

  دهد.نشان می p-valueاهمیت هر مکان را با مقدار 
 

ذکر این نکته ضروری است که در تحلیل آماری با استفاده از 

با یک مقدار  p-valueمقدار  یمقایسه ،، معمولاp-valueمقدار 

به  .است رایج اثبات یا رد یک فرض )فرض صفر( برای مشخص

که مقدار  صورتی در ،های آماریدر اغلب پژوهش ،عنوان مثال

p-value  شود و در باشد، فرض صفر رد می 2625بیش از

گردد. در این باشد، فرض صفر ثابت می 2625که کمتر از صورتی

های پراهمیت برای استخراج ویژگی p-valueاز مقدار  ،پژوهش

 ،فرض صفر برای هر ویژگی ،به عبارت دیگر .شودمیاستفاده 

این است که آن ویژگی دارای اهمیت آماری است. با توجه به 

دار معنی پسهستند،  2625 تمامی مقادیر کمتر از ،(8) جدول

تا سه  p-valueبه صورت رایج، مقدار باشند. دارای اهمیت می و

اعداد تعداد  مقادیر با ،(8) در جدول .گرددرقم اعشار گزارش می

ها کاملا مشخص اند تا تفاوت آناعشار بیشتری گزارش شده

 .شود
 

 های با اهمیتبار با استفاده از ویژگیبندی، یکبا انجام طبقه

و  ،(هفتم و ل، دهم، هشتم، پنجم، نهم، سیزدهماو هایمکان)

چهارم، سوم، دوم،  هایمکاناهمیت )های کمبار دیگر با ویژگی

شود که درصد مشاهده می ،(ششم و ، چهاردهم، دوازدهمیازدهم

های تفاوت دارد و ویژگی %52حالت حدود  صحت بین این دو

 (4) دهند. شکلپراهمیت درصد صحت بیشتری نتیجه می

 ها را با استفاده ازبندی با هر دسته از ویژگیدرصد صحت طبقه

 دهد. نشان می SVMبندی طبقه

 

به دست  p-valueها بر حسب مقدار اهمیت ویژگی -(4جدول )

 آمده از تحلیل واریانس

 
 

 
بندی با استفاده از هطبقنمودار درصد صحت  -(8شکل )

 اهمیتاهمیت و کمهای پرویژگی
 

 گیرینتیجه -4
افزایش بعد دادگان توالی ژنوم انسان  یلهامس ،در این پژوهش

ها به بعد واقعی مورد بررسی قرار بازگرداندن داده یو نحوه

ها برای استفاده های مختلف کد کردن عددی توالیروشگرفت. 

ماشین باعث افزایش بعد غیرواقعی  های یادگیریدر الگوریتم

شود و تحلیل دادگان در فضای غیرواقعی دادگان می

سازی و انتخاب ویژگی ی مانند عدم توانایی بصرییهامحدودیت

 کند.را ایجاد می
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عمیق اتوانکودر برای کاهش بعد  یهای پیشین با شبکهپژوهش

های بیان ژن حاصل از روی دادهعمدتا  ،های ژنومداده

صورت عددی و در  خود به هااین داده که ،اندمیکروآرایه بوده

ها به صورت توالی داده ،در این پژوهش .بعد واقعی هستند

دیل های تبروی دادهنوکلئوتیدی بوده و عملیات کاهش بعد نیز 

یافته در یک بعد غیرواقعی انجام شده است. از سوی دیگر در 

اتوانکودر  یکهکرد شبعمل یمقایسه ،های پیشینپژوهش

یا تعداد محدودی روش دیگر انجام شده  PCAعمدتا با روش 

جامعی بین  یاما در این پژوهش سعی شده است مقایسه ،است

های خطی و غیرخطی اتوانکودر و اغلب روش یکرد شبکهعمل

های جامعی بین روش یمقایسه ،علاوه بر آن .ارائه گردد

 نوآوری این ،یادگیری ماشین ارائه شده است. به صورت خلاصه

انواع  یمقایسه"و  "هانوع داده"توان از دو منظر پژوهش را می

 دانست. "های کاهش بعدروش

عمیق اتوانکودر پنج لایه برای  یاز یک شبکه ،این پژوهش در 

بعدی  58بعدی به فضای  44کاهش بعد دادگان از فضای 

استفاده شد. برای جلوگیری از عدم همگرایی شبکه در حین 

 هایتصادفی، از وزن یهای اولیهتعلیم، به جای استفاده از وزن

 تعلیم استفاده شد. به دست آمده از روش پیش

های فشرده شده، از ظور سنجش میزان اطلاعات در دادهبه من

و  ،ماشین بردار پشتیبان استفاده شد یبندی دوکلاسهطبقه

نشان داد که اطلاعات تا حد زیادی در  به دست آمده نتایج

دی بنشوند و تفاوت درصد صحت طبقهگلوگاه حفظ می یلایه

 درصد %568های اصلی فقط های فشرده شده با دادهدر داده

 هایاتوانکودر با سایر روش یکرد شبکهعمل یاست. مقایسه

درصد صحت به دست آمده  یکاهش بعد نشان داد که بیشینه

ای هدرصد به دست آمده در سایر روش یبا اتوانکودر با بیشینه

اختلاف  %564فقط  (است PCAکه مربوط به روش )کاهش بعد 

فشرده  روی دادگاندارد. انتخاب ویژگی با تحلیل واریانس 

های اول، دهم، هشتم، اتوانکودر نشان داد که مکان یشده

پنجم، نهم، سیزدهم و هفتم از توالی نوکلئوتیدی به ترتیب به 

های رونویسی محسوب های پراهمیت برای عاملعنوان مکان

 ها(ها )ویژگیبندی با این مکانشوند و درصد صحت طبقهمی

م های کی با ویژگیبندبیشتر از درصد صحت طبقه %52حدود 

 اهمیت است. 

ها در این پژوهش کرد اتوانکودر در کاهش بعد دادههرچند عمل

های کاهش بعد تفاوت اندکی داشت کرد بهترین روشبا عمل

اما قدرت  ،بندی()با توجه به معیار درصد صحت طبقه

د. برای سازی کمتر بوها به هنگام بصریپذیری بین طبقهتفکیک

ا هدهندگی اتوانکودر در کاهش بعد دادهیکبهبود قدرت تفک

هایی مانند کاهش بعد با سرپرستی استفاده کرد توان از روشمی

ها جاکه در این روشها را بررسی نمود. از آنو کارایی آن

شود، امکان ها نیز در فرایند کاهش بعد دخیل میبرچسب داده

 دهندگی وجود دارد. افزایش قدرت تفکیک

 

 یگزارسپاس -5
بدین وسیله از زحمات جناب آقای دکتر ابوذر غفاری، مدرس 

با  که ،مهندسی پزشکی یدر دانشکده کاوی پزشکیدرس داده

جانب را در کسب مهارت در علم دریغ خود اینزحمات بی

 گردد.گزاری میصمیمانه سپاستحلیل داده یاری نمودند، 
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