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Abstract 

The main reason that data mining has become the focus of attention in the information 

industry is the availability of large volumes of data and the urgent need to extract useful 

information and knowledge from this data. In data cleaning operation, the problem of data 

quality is solved. One of the problems that affects the quality of data is skewed data or 

abnormal data. These are records whose attribute values are very different from other 

records. In this research, a method based on deep learning and 14-layer deep neural 

network on the tensorflow and cross package has been used to diagnose the abnormality 

and improve its performance. The data set used in this research is a data set with 2% 

anomalies. The accuracy of the proposed method was 97/08 and the readability and 

accuracy criteria were 97%. The proposed method was compared with 5 other models 

based on convolutional neural network and LSTM recursive network. The value of the 

classification evaluation criteria showed a very good improvement over the proposed 

method compared to traditional methods and even methods based on deep learning. 
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 ها با یادگیری عمیقداده ایهشتهبهبود تشخیص برون

 2وشاحسان امین، 1وندامیر اصل تقی

 چکیده

 وسیعی حجم بودن دسترس در مسئله بگیرد، قرار اطلاعات صنعت مورد توجه کاوی،داده شد باعث که دلیل اصلی

 هاداده کیفیت مشکل ،داده سازیپاک عملیات . درها استاستخراج اطلاعات و دانش سودمند از آن و هاداده از

 هانمونه این .هستندهشته برون هایداده ،گذاردمی تأثیر هاکیفیت دادهبر  که مشکلاتی از شود. یکیمی برطرف

در این تحقیق از یک روش مبتنی  .تفاوت دارد بسیار رکوردهای دیگربا  هاآن مشخصه که مقادیر هستند رکوردهایی

و  ایهشتهبرونای بر روی پکیج تنسورفلو و کراس برای تشخیص لایه 14بر یادگیری عمیق و شبکه عصبی عمیق 

 ایههشتدرصد برون 2با  ایمجموعهمورد استفاده در این تحقیق  داده مجموعهبهبود عملکرد آن استفاده شده است. 

درصد محاسبه  97را نشان داد و معیارهای بازخوانی و دقت نیز  08/97میزان صحت روش پیشنهادی مقدار  .است

نیز مقایسه  LSTMمدل دیگر مبتنی بر شبکه عصبی کانولوشن و شبکه بازگشتی  5. روش پیشنهادی با شده است

های سنتی بندها نشان از بهبود بسیار خوب روش پیشنهادی در مقابل روششدند. مقدار معیارهای ارزیابی کلاس

 .ه استهای مبتنی بر یادگیری عمیق را دادو حتی روش

 کانولوشن، کراس یشبکه عصب ق،یعم یشبکه عصب ،ایهشتهبرون  صیتشخ: کلمات کلیدی
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 مقدمه

 تجارت جمله زا هازمینه بسیاری از در دگرگونی موجب اخیر دهه در ارتباطات و اطلاعات فناوری حوزه در گیرچشم تحولات

 ... و گمرکات ،بانکداری اقتصادی، تجاری، هایفعالیت از جمله هافعالیت از بسیاری فرایندهای ،در نتیجه و شده جهانی

-روش های هوشمندسازی، سبب شده است تادنیای کامپیوتر و روشهمچنین پیشرفت در  .شده است یتغییرات دستخوش

ای متنوع در هوجود داده های متنوعی برای عملیات مختلف فناوری اطلاعات، برای کارهای گوناگون در نظر گرفته شود.

. لذا در این رشد شود ها و اطلاعاتمنجر به افزایش و رشد داده دتوانها، میارتباطات ماشین به ماشین در بسیاری از محیط

پیوندها بین  های برون هشته نیز وجود داشته باشند که منجر به افزونگی، کاهشای، ممکن است که دادهفزاینده داده

هش نرخ خطای های ارسالی، کافنی مانند وجود نویز و تخریب داده به اینترنت و همچنین بروز موارد های متصلماشین

 ن انجام داد.آراجع به ی برون هشته را شناسایی و تحقیقاتی هااین داده بایستیمشود. لذا  بیت و کاهش گذردهی

 تشخیص مختلفی برای هایتکنیک مروربه و است شدهانجام مطالعاتی  19قرن  اوایل هشته دربرون هایداده تشخیصبرای 

 معمولاً عمومی هستند. دیگر برخی  و خاص کاربردی حوزه یک در استفاده برای هاتکنیک از این برخی اند،یافته توسعه هاآن

 مانند کنند،می داده استفاده نقاط بودن برون هشته تعیین برای معیارهایی از هشتهبرون هایداده تشخیص هایالگوریتم اکثر

 نقطه یادگیری ماشین. هربر چگالی و یا مبتنی بر  مبتنی فاصله، بر مبتنی بندی،خوشه بر مبتنی توزیع، بر مبتنی هایروش

 هابرون هشته بنابراین؛ (2011،  1)یانگ و همکاران گیردمی قرار یناهنجار در نهایت و نویز تا معمولی هایداده طیف در داده

 که است گرتحلیل علاقه این و تعریف نیست دو بین تشخیص عامل یک این اما داشت؛ خواهند نویز نسبت به بیشتری امتیاز

 ضعیف هشتهبرون اصطلاح از برخی محققان(. 2014،   2)گوپتا و همکاران کند تنظیم و تعریف را نویز و ناهنجاری بین تفاوت

 رفتار با که هستند ایداده ها، الگوهایهشتهبرون .کنندمی استفاده ناهنجاری و نویز بین تشخیص قوی برای هشتهبرون و

 نقاط و دارند قرار ناحیه دو این در مشاهدات بیشتر وهستند معمولی  ناحیه دودارای  هاداده .ندارند مطابقت هاداده معمول

ست که در ا هاترین مراحل پردازش دادهتشخیص ناهنجاری یکی از مهم .هستند هاهشتهبرون همان ،هادور از این ناحیه

هایی (. همیشه باید داده2016،  3)احمد و همکاران شوددر نظر گرفته میپردازش کاوی برای مراحل پیشهای دادهزمینه اکثر

ها این احتمال وجود دارد که داده همیشه. کردد را وارسی و بازبینی نشوای میوارد یک محیط شبکهبه منظور پردازش که 

(. 2016،   4)سای و همکاران هستندهشته شامل مقادیر گمشده و مقادیر برون یرعادیغباشند. موارد  یرعادیغ دارای مقادیر

 ییهامجموعه دادههشته اندیشید. ای در مورد مقادیر برونچاره بایستیمها، همواره قبل از هرگونه تحلیل آماری بر روی داده

یا غیرمعمول در یک متغیر واحد )تک متغیری( یا در ترکیبی از متغیرها )چند متغیری(  غیرعادیهای اندازهدارای که 

هشته اغلب سه یا بیش از سه واحد انحراف های برون(. داده2016شوند )سای و همکاران، هشته نامیده میبرون ،هستند

گیری، شیوه ثبت یا ضبط مشکلات احتمالی در ابزار اندازه به دلیلمعیار از میانگین مربوطه به خودشان، فاصله دارند که 

 وجودشود. شده است، ناشی میانجام گیری از آن نمونه شودفرض می ای کهکنندگان در جامعهها یا عضویت شرکتپاسخ

 وجود. شده استگیری انجام از آن نمونه شودکه فرض  یاگونهبهباشد تواند ناشی از نتایج تحلیل هشته میهای برونداده

 .کندقرار دهد و آن را تحریف  یرتأثنامطلوب تحت  ایبه شیوهتواند نتایج تحلیل را هشته میهای برونداده
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 پژوهش ۀپیشین

 واقع در. نداهکرد ارائه بزرگ متغیره چند هایداده مجموعه برای  RNN 2 با مناسب (، یک روش2014،   1مارکو و همکاران)

RNN نوع یک MLP روش این هدف. است پنهان لایه سهدارای  و دارد یکسانی خروجی و ورودی هاینورون تعداد که است 

 که. )است پنهان هایلایه طریق از یسازفشرده از بعد، بازسازی خطای حداقل با خروجی لایه در ورودی نقاط تولید باز

 نظر در هشتهبرونهای داده عنوان به توانمیرا  نقاط این است(. خروجی و ورودی لایه از کمتری یهاگره تعداد شامل

 بهبود روش. شودیم استفاده جدید گذاریعلامت عنوان به، بازسازی خطای میانگین اساس بر بودن هشتهبرون معیار. گرفت

 بودن هشتهبرون معیار منظور به خطا مربع میانگین از که است auto-associative عصبی شبکه مدلیک  RNN یافته

به  مکانیکی واحد در تقلب تشخیص برای یارتعاش هایداده در برون هشته داده تشخیصبرای  روش این. کندمی استفاده

 است. گرفته قرار استفاده مورد، زمانهمطور 

 بدون هایروش با که مشکوک داربرچسب هاینمونه از روش این در. نداکرده پیشنهاد را  CISO 4 روش (2012،  3فرن و لیو)

 مجموعه قبلاً کهیحال در شود؛می تعریف داربرچسب به صورت مجموعه ،واقع در. شودمی استفاده، اندشناسایی شده ناظر

 که سؤال این به پاسخ اساس بر) ،CISO الگوریتم ،ایده این اساس بر. است بوده آموزش مجموعه معادل ،گذاری شدهبرچسب

 درون حداقل و هشتهبرون هایداده تمام شامل یباًتقر که طوری به ؛است داربرچسب ،مجموعه داد که تشخیص توانمی چگونه

 هشتهبرون داده تشخیصبر اساس  مخزن در ناظر بدون الگوریتم وسیله به هانمونه ابتدا. است شده ارائه؟( باشد هارشته

 برچسب باقیمانده هاینمونه و شوندمی زده برچسبانتخاب و  دستی صورت به مشکوک هاینمونه سپس، شوندمی بندیطبقه

 یک. شوندمی استفاده آزمایش مجموعه در و دارند برچسب مخزن در ،هانمونه تمام نتیجه در. کنندمی دریافت هشتهدرون

 تمام بنابراین، ندک تولید را تههشدرون کمی تعداد و هشتهبرون هایداده تمام حاوی مشکوک مجموعه باید خوب برش نقطه

 اعتبار روی بخواهد کاربر است ممکن. شوند تأیید ممکن تلاش کمترین با ،متخصص توسط توانندمی هشتهبرون هایداده

 ارائه برچسب بدون هایداده ،روش این در. شودمی پیشنهاد Bag ata a CISO روش ؛ بنابراینباشد داشته کنترل زدن برچسب

 رساندن حداقل به هدف و دنشومی انتخاب یکان توزیع با آزمایش مجموعه ساخت رایب اصلی مجموعه داده عنوان به، شده

 .است دستی زدن برچسب

 مختلف مراحل طی ذرات ازدحام ،هاآن پیشنهادی روش در. اندکرده پیشنهاد را   HAC 6 روش (2012،   5همکاران و آلام)

  مراتبسلسله تولید برای عملی روش یک از و دنگیرمی قرار استنتاج مورد طبیعی هایخوشه و افتاده دور نقاط شناسایی برای

 هر. شودرا شامل می ازدحام کل اول نسل. کندمی عمل ازدحام از نسلی عنوان به سلسله سطح هر. شودمی استفاده هاخوشه

 شدن تبدیل سمت به موفق نسل هر در خوشه دو ادغام وسیله به ازدحام سپس، است، خوشه مرکز یک عنوان به ازدحام از ذره

 جمعی رفتار از ،روش این در. افتندنمی به دام محلی بهینه در ذرات که است این روش این مزیت. رودمی پیش خوشه یک به

 استفاده هاداده توسط ،شده داده نمایش صحیح بندیخوشه پیکربندی به توجه با هاآن موقعیت یدهخودسازمان برای ذرات

 .شودمی

 ابزار از ایمجموعهو  ریاضی چارچوب و  8گرانقص یکردرو از استفاده با را روشی تحقیقاین ( در 2014،   7همکاران و اسرس)ب

 هاییآزمایش روش این در. کردند ارائه پارامترها تعیین و هشتهبرون داده تشخیص برای ییهاآزمایش انجام منظور به، هدف

 یتنها در. شوندشناسایی می ،یکنواخت هایشکست، شوند اجرا مشخص هایمحدودیت با هاآن همه اگر که شوندمی انتخاب

                                                           
1. Marco et al 

2. Recurrent Neural Networks 

3. Liu and Fern 

4. Constructing Training set by Identification Suspected Outliers 

5. Alam et al 

6. Hierarchical Agglomerative Clustering 
7. Bossers et al 

8. Defect-oriented 
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 یشنماصفحه مدل کلیدی بخش. باشد پایین اطمینان قابلیت از اینشانه تواندمی ،شکست ابزار عنوان به حاصل عملکرد کاهش

 و آزمایش و است شده تعریف تشخیص هایروش از ترکیبی عنوان به هشتهبرون یشنماصفحه. شودمی نامیده هشتهبرون

 روی بر هشتهبرون داده برای شناسایی روش یک اگر که ستا معنا بدان این. شود می اعمال آن روی پارامترها تنظیمات

 از استفاده، رو این از. شوندمی گرفته نظر در مدل این در یشنماصفحه عنوان به هاینا همه، شود اعمال مختلفی هایآزمایش

 تنها مدل این در. است ضروری هستند، هشتهبرون یشنماصفحه از زیادی تعداد با مقابله به قادر که حلراه اکتشافی هایروش

 را هشتهبرون داده ،تشخیص روش هر تواندمی که ییآنجا از و است شده گرفته نظر در هشتهبرون داده تشخیص روش نتیجه

 هدف مجموعه ،مدل اجزای مهم یکی دیگر از. کند استفاده خود علاقه مورد روش از که دارد را امکان این کاربر هر، کند کنترل

 این. دنشو شناسایی، هشتهبرون داده تشخیص هایروش توسط باید که است هاییابزار از اییرمجموعهز ،هدف مجموعه. است

 .شودمی معرفی پاداش مجموعه همچنین است. ضروری آزمایش انتخاب فرایند هدایت برای هدفمجموعه 

هشته بر پایه شبکه عصبی کانولوشن و شبکه های برونداده ( از یک روش تشخیص2018،  1کیوو و همکاران)در تحقیق 

LSTM  باAuto encoder هایی دارد که از های زمانی سعی در تشخیص دادهها استفاده شده است. این تحقیق بر پایه سری

 کنند.ثابت بودن مقدار سری زمانی تبعیت نمی

استفاده کرده است.   3ایهای مقابلهاز یک روش بر پایه شبکههشته های برونبرای تشخیص داده( 2018،   2زناتی و همکاران)

هشته در دنیای واقعی را دارند، زناتی و همکارانش در این تحقیق، بر روی تصاویر های برونتوانایی تشخیص دادهها، این شبکه

 .برآمدندکار کردند و سعی در تشخیص ناهنجاری از روی عکس 

می ظهور کرده است، لذا در جوامع عل یتازگبههشته در محیط اینترنت اشیا های برونکه مبحث شناسایی دادهبا توجه به این 

ن بر روی این داخلی در ایرا مطالعهتحقیقات زیادی در این حوزه انجام نشده است. همچنین تا جایی که تحقیق شد، هیچ 

 موضوع تا زمان نگارش این تحقیق، صورت نپذیرفته است. 

     یبندخوشههشته در محیط اینترنت اشیا به کمک روش های برون( به شناسایی داده2015،  4سوزا و همکاران)در پژوهش 

Means-K ِ2 یافزارنرمسازی این تحقیق در محیط پرداخته شده است. شبیه  5 دادهمبتنی بر مه-NS  انجام گرفته است که

 دهد.را نشان می یتوجهقابلنتایج بوده است که  AUCمعیار ارزیابی آن نیز 

واقع  بحث موردها در محیط اینترنت اشیا و مسائلی و مشکلاتی که به همراه داشته است، داده( مه2017ِ،  6در یان و همکاران(

سازی ذخیرهها و هشته در ارسال و دریافت دادههای برونهای این تحقیق، اشاره به وجود دادهبخش ینترمهمشده است. یکی از 

 می شود.کاهش نرخ خطای بیت و گذردهی باعت  طورینهمدهد و که افزونگی را افزایش می استای های دادهبر روی پایگاه

های ارسالی و ها در استفاده از اینترنت اشیا و نوع داده( نیز یک مطالعه کلی بر روی کیفیت داده2016،  7کاراکوچ و همکاران)

رخ دهد، منجر  یاهشتهیا، انجام دادند. کیفیت داده از این نظر دارای اهمیت است که اگر در آن داده برون دریافتی از طریق اش

. در یک تحقیق مروری دیگر که شودمیهای موجود در بستر شبکه اینترنت اشیا به ایجاد افزونگی و کاهش پیوندهای بین گره

های اینترنت های یادگیری ماشین در تحلیل دادهاست، استفاده از روش( ارائه شده 2017،  8نژاد و همکارانمهدوی)توسط 

های های تصمیم به همراه روشدرخت طورینهمهای تکاملی و هوش ازدحامی و های عصبی، روشاشیا، استفاده از انواع شبکه

های مختلف انجام تحقیق با روشها در این های تحلیل دادهبندی روشکلی، دسته صورتبهآشوب ناک، مدنظر واقع شده است. 

 ترینیکنزد،  9های مختلف الگوریتمی مانند بیزینبندی و رگرسیون است که دستهبندی، خوشهگرفته است که شامل طبقه

                                                           
1. Kieu et al 

2. Zenati et al 

3. Generative adversarial networks 

4. Souza et al 

5. Big Data 

6. Yan et al 

7. Karkouch et al 

8. Mahdavinejad et al 
9. Bayesian 
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( 2015،  4شادرو و همکاران)های عصبی در آن قرار دارند. و شبکه  3، الگوریتم ژنتیک 2، ماشین بردار پشتیبان K1همسایه 

هشته در محیط اینترنت اشیا های برونو شناسایی دادهها دادهمهِ خصوصبهها ای سیستماتیک بر روی پردازش دادهعهنیز مطال

بینی سکته مغزی در بیماران همودیالیزی مورد و ماشین یادگیری به پیش یکاودادههای استفاده از الگوریتم .اندانجام داده

و با محوریت  یکاودادههای با ناظر (. روش پژوهش تحقیق حاضر، استفاده از الگوریتم1399هش قرار گرفته است )رضاپور، پژو

ها با ایجاد کاتتر قبل از ، دسترسی عروق آن به سکته مغزی در بیماراندرخت تصمیم بوده است. نتایج نشان داد ریسک ابتلا

بردار ستفاده از شبکه عصبی و روش ماشین( با ا2021،  5دانشفراز و همکاران)درصد بوده است.  21/84فیستول صورت گرفته تا 

های قائم و همچنین مقطع انقباض یافته بینی پارامترهای هیدرولیکی جریان سیال در دراپپشتیبان به بررسی و پیش

 بینی دقیق این پارامتر دارند.اند. نتایج نشان از پیشپرداخته

ز این رو، نیاز است تا یک هایی سریع و با خطای کمتر دارد. اها، نیاز به روشدادههشته از مجموعه مهِهای برونشناسایی داده

های خانواده وشررود. لذا استفاده از  به کار هشتهبرونهای ارزیابی مبتنی بر شبکه عصبی عمیق با دقت خوب برای داده

هشته برونهای ون داده با هدف شناسایی دادهتوان با سرعت بالا، آموزش و آزمهایی است که میهای عصبی، جز روششبکه

ی عمیق و شبکه عصبی چندین را با استفاده از یادگیرهشته برون یهادادهرا انجام داد. نوآوری این تحقیق در آن است که بتوان 

نجام این تحقیق، ا. هدف کلی از شودتا کاهش خطا در این شبکه برای عملیات مختلف و نظارت، تسهیل  کردای، شناسایی لایه

هشته برونهای ایی داده، استفاده از یادگیری عمیق در شناسهشتهبرونهای با دقتی بالا جهت شناسایی داده مؤثرارائه یک روش 

ایی، ه عصبی در شناسهای شبک. همچنین استفاده از روشاستهای نامربوط ها با حذف دادهو بهبود نویز، ارسال و دریافت داده

تر و تواند نتایج دقیقها سرعت ایجاد کرده و از نظر آماری نیز میدرمان بیماری درتواند تشخیص، درمان و بهبود بیماران می

 تری را ارائه دهد.سریع

 روش پژوهش

 شبکه عصبی عمیق

 پردازیم:در این قسمت از پژوهش حاضر به بررسی شبکه عصبی مورد استفاده می

 6(CNN)شن شبکه عصبی کانولو

دارای  .گیردهای ثابت را به طور خودکار یاد میکه سلسله مراتبی از ویژگی عمیق است  FNNs7شبکه عصبی کانولوشن یک 

 استفادهمختلف  یهامکانیکسان در  هایتبدیل رایبشبکه عصبی کانولوشن در  ، فیلترهستندیزی متماهای خاصیت و هاویژگی

)سرمانت  .ک ارتباط فضایی و یا شبکه مانند دارندکه ی شودیماستفاده  هاییبرای پردازش داده . شبکه کانولوشن اغلبشودیم

یک لایه ورودی و یک لایه خروجی با چند لایه پنهان در  از (. کانولوشن1994،   9لسون و همکاران) (،20011،   8و همکاران

                         شوند )ماساکازو   10متصل کاملاً out-dropلایه  بهتوانند های پنهان میلایهتشکیل شده است که در آن  هاآنمیان 

 .یک هسته دارد Convپذیرد و هر عملیات انجام می Conv، عملیات عمیق کانولوشن یهاشبکه (. در2003،   11و همکاران

 تا یک کندروی تصویر حرکت می ن، فیلتردر طی عملیات کانولوش از تصویر اصلی است. ترکوچکیک ماتریس  ،هسته یا فیلتر

پس از استفاده از کانولوشن بر روی تصویر ورودی با استفاده از یک فیلتر، خروجی در قالب یک  .را کشف کندویژگی خاص 
                                                           
1. K-Nearest Neighbor 

2. Support Vector Machine (SVM) 

3. Genetic Algorithm (GA) 

4. Shadroo et al 

5. Daneshfaraz et al 

6. Convolutional Neural Network 

7. Feed Forward Neural Network 
8. Sermanet et al 

9. Lecun et al 

10. Fully connected 

11. Masakazu et al 
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برای حفظ ابعاد،  .زیرا فیلتر باید در ورودی باشداز ورودی است؛  ترکوچکاندازه نقشه ویژگی  .شودنقشه ویژگی تولید می

 پدینگ در .تواند صفر یا مقادیر لبه باشدپدینگ می .توان از پدینگ استفاده کرد، یعنی ورودی را با محفظه احاطه کردمی

 CNNs یک مثال گرافیکی از شبکه 1(. شکل 2018،   1)زوو شودهای ویژگی استفاده میبرای حفظ اندازه نقشه ،CNN است. 

 

 

 (CNNشبکه عصبی کانولوشن ) : مرور کلی1شکل 

 

 dropoutلایه 

Dropout روند، یعنی ز بین میا( در شبکه عصبی به طور موقت مشاهدهقابلمعنی است که برخی از واحدها )پنهان و  به این

ه شبکه شود کاین باعث می .کننددر انتقال و ارسال پیشین شرکت نمی Dropout رهاشده. واحدهای شبکه هستندخارج 

واحدها در  هترکیب سازگاری پیچید Dropout .را انتخاب کند یمعماری متفاوت ،شودعصبی هر بار که یک ورودی ارائه می

، ممکن است گر تکیه کندتواند به طور کامل بر واحدهای خاص دیدهد، از آنجا که یک واحد نمیشبکه عصبی را کاهش می

  Dropoutبرای  است، انتخاب واحدها مشخص 2که در شکل  طورهمان. شودمی شدن شبکه تراین باعث قویحذف شوند و 

 معمولاً .شودمی حفظدر شبکه  p بدان معنی است که هر واحد با یک احتمال ثابت ،ترین حالتتصادفی است و در ساده

ها و مشکلات نواع شبکها برایو  استنزدیک به بهینه این مقدار رسد زیرا به نظر می ؛شودیمتنظیم  5/0به مقدار  p احتمال

 .شودمی استفادهبینایی کامپیوتر 

 

 

 dropout: شکل شماتیک 2شکل 

 

                                                           
1. Zhou 
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نشان داده شده  2و  1که در روابط  Reluو تابع   1وئیدممانند تابع سیگ یرخطیغشبکه عصبی در لایه پنهان خود از یک تابع 

 دهد.را نشان می Ruleید و ئنمودار توابع سیگمو یببه ترت (و ب الف) 3های . همچنین شکلکندیم است، استفاده

 

(1) 𝑆(𝑡) =  
1

1 + 𝑒𝑡
 

(2) 𝑓(𝑥) = max(0, 𝑥) 
 

  
 Ruleید ب( ئ: نمودار توابع الف( سیگمو3شکل 

 

 روند آموزش

است که مدل  هدف از آموزش، این .شودبر اساس مرحله آموزش است که پایه و اساس آن محسوب می ،فرایند یادگیری عمیق

های ر روی دادهبآزمایش مدل  خواهیم باپس از آموزش، ما می .ها به دست آوریمهایی از مجموعه دادهرا با آموزش نمونه

های آزمایش، ادهدیک کلاس صحیح از  بینییشپکنیم.  ارزیابیسنجی و یزی که مدل آموخته است را اعتبارآموزشی، چغیر

ریم. کلیات روند آموزش سنجی بهره بببرای اعتبار یمانهاآموختهباید از  حتماًوب بودن مدل است. در مدل پیشنهادی نشانگر خ

 است. 4در روش پیشنهادی همانند شکل 

 

 

 مرور کلی بر روند آموزش: 4شکل 

 

                                                           
1. Sigmoid function 

 )ب(
 )الف(
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 تابع از دست رفتگی یا تابع زیان

تواند می سازیینهبه. است شدهیفتعرعملکرد کلی مدل، با توجه به مجموعه آزمون افزایش  ،هدف از آموزش، در یادگیری عمیق

با امید به اینکه عملکرد کلی مدل را بهبود بخشد،   1به همین دلیل تابع از دست رفتگی ؛دشوار باشدعملکرد  یریگاندازهبرای 

د نتوانکند. توابع زیان زیادی وجود دارد که میتعیین میتابع زیان مقدار کمیت مدل را از مقادیر واقعی . پیدا می کندکاهش 

توان را می Cross entropyرابطه کلی  .است ینترمحبوب احتمالاً Cross entropy .استفاده شوند خاصبرای متغیرهای هدف 

 .زیر در نظر گرفت صورتبه 

 

(3) 𝐻(𝑝, 𝑔) =  − ∑ 𝑃(𝑥) log𝑃(𝑃(𝑥))
𝑥

 

 

 مجموعه داده

 یهامجموعه دادهاست که یکی از   2کاری تیروئیدپزشکی کم مجموعه دادهاستفاده شده در پژوهش حاضر،  مجموعه داده

است.  دسترسقابل  3درصد در آدرس 2ای هشتهبا مقدار برون مجموعه داده. این استای هشتهمعروف برای تشخیص برون

ای( برای آزمایش هشتهبرون) یرطبیعیغالعاده و عملکرد کلاس شامل کلاس عادی، عملکرد فوق سهشامل  مجموعه دادهاین 

 قابل مشاهده است. 5در شکل  مجموعه دادههای این . قسمتی از کلاساستای هشتهتشخیص برون

 

 

 کاری تیروئیدکم یاشتههتشخیص برون مجموعه دادههای قسمتی از کلاس: 5شکل 

 

 شود.کاری تیروئید دیده میای کمهشتهتشخیص برون مجموعه دادههای قسمتی از کلاس 6در شکل 

 

                                                           
1. Loss function 
2. Hypothyroidism 
3. http://www.dbs.ifi.lmu.de/research/outlier-

evaluation/DAMI/semantic/Annthyroid/Annthyroid_02_v01.html 
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 ای موجودهشتهو برون مجموعه دادههای نمایشی از ویژگی: 6شکل 

 

ای را هشتهونتوان کلاس برمی. از این بین برای آموزش، استویژگی  330سطر با  7200شامل  مجموعه دادهدر حالت کلی 

 به شبکه عصبی عمیق یاد داد. Xو بقیه را به عنوان  yبه عنوان 

یک تبدیل  مؤلفهدانیم روش تحلیل تر خواهد بود. میها آسانپردازش داده ،استفاده کنیم  1اصلی مؤلفهاگر از روش تحلیل 

از این روش برای کاهش  مجموعه دادههای بسیار زیاد این . با توجه به ویژگیستا هامجموعه دادهبرداری برای کاهش ابعاد در 

 دهد.را نشان می مجموعه دادهکاهش ابعاد یافته  7کنیم. شکل بعاد استفاده میا

 

 

 در فضای برداری مجموعه داده یافتهکاهش: 7شکل 

 

های اد خوشهبندی با تعدکلیات خوشه 8استفاده کرد. شکل  مجموعه دادهسازی بندی برای خوشهتوان از تکنیک خوشهمی

 دهد.را نشان می مجموعه دادهورودی برای 

 

                                                           
1. Principal Component Analysis (PCA) 
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 یاهشتهتشخیص برون مجموعه دادهها در سازی با تعداد خوشهخوشه: 8شکل 

 

 مدل پیشنهادی

شد، قبلاً ذکر طور که ای است. همانهشتهبرونهای دادهبرای تشخیص  (DNN) کلیات کار، استفاده از شبکه عصبی عمیق

 گیردمییاد  یهای قبلهای عصبی از لایههر لایه در شبکه ذاتاً زیرا ؛ندارندهای زیادی پردازشبه پیشنیازی های عصبی شبکه

مدل  درآموزشی و آزمایشی  مجموعه دادهدهد. و با استفاده از بازگشت خطاها به عقب، این خطاهای یادگیری را کاهش می

تنسورفلو  اساسسازی بر . پیادهشوندمیعصبی عمیق وارد ای از شبکه لایه 14یک مدل  بهشوند، سپس پیشنهادی بارگذاری می

های نمایش داده شده است. شبکه 9ای از مدل پیشنهادی در شکل . خلاصهاستکراس بر روی ابزار گوگل کولب   1با پشتیبانی

به دست دانش  استفاده از نهایت، نمایش دانش و در جدیدی برای یادگیری ماشینهای محاسباتی ها و روشسیستم ،عصبی

کارکرد سیستم  نحوهاز  ییهاشبکه چنینپیچیده هستند. ایده اصلی  یهااز سامانههای خروجی بینی پاسخپیشآمده برای 

کلیدی این ایده، است. عنصر شده الهام گرفته ها و اطلاعات برای یادگیری و ایجاد دانش عصبی زیستی، برای پردازش داده

 همالعاده به زیادی عناصر پردازشی فوق تعدادپردازش اطلاعات است. این سیستم از  سیستمجدید برای  ایجاد ساختارهای

ها توسط سیناپساطلاعات را کنند و که برای حل یک مسئله با هم هماهنگ عمل میاست پیوسته با نام نورون تشکیل شده 

را  آن فقدانتوانند می هابقیه سلول ،ب ببیندآسی یاگر سلول ،هاکنند. در این شبکه)ارتباطات الکترومغناطیسی( منتقل می

های سلول روی سوزشبا اعمال  برای مثال،. هستند ها قادر به یادگیریاین شبکه جبران کرده و در بازسازی آن سهیم باشند.

خود را اصلاح آموزد که خطای گیرند که به طرف جسم داغ نروند و با این الگوریتم سیستم میها یاد میعصبی لامسه، سلول

تغییر  یاگونهبهها وزن سیناپس ،ها، یعنی با استفاده از مثالشودتطبیقی انجام می صورتبهها کند. یادگیری در این سیستم

 یرخطیغبندی تر که نیاز به طبقههمسائل پیچیدهای جدید، سیستم پاسخ درستی تولید کند. در دادن ورودی باکند که می

شوند. در این مدل با وارد میلایه بعدی  ،های هر لایه ورودیکنند. خروجیاستفاده می یهچندلاهای عصبی از شبکه ،دندار

                                                           
1. Back-End 
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ها داده ،، یادگیری عمیق که یادگیری ماشینی نیز نام دارداستهشته که شامل بیماری تیروئید های بروندادهکردن یک سری 

در این حالت علائم بیماری تیروئید را مشخص کرده و سپس با یادگیری عمیق  .کندها را انتخاب میرا شناسایی کرده و آن

کند و دارای پاسخ مثبت باشد، افزار مشخص میکنیم که اولین علائمی که نرمهشته میهای برونینی شروع به بررسی دادهماش

خص تشخیص و سپس شروع به درمان آن ها بیماری شپاسخ بودندر صورت مثبت  یتنها درعلائم دیگر را بررسی کرده و 

 کند.می
 

 

 تنسورفلو با پشتیبانی کراس یبر روسازی شده پیاده ای از مدل پیشنهادیخلاصه: 9شکل 

 

 است. شده لایه استفاده 14 عمیق عصبی شبکه یک از است؛  گرفته صورت تاکنون که سازیپیاده به توجه با تحقیق، این در

        رها، لایه DNNپشت سرهم شبکه عصبی  ورودی، سه لایه : لایهاست صورت این لایه به 14 شبکه این در هالایه ترکیب

، لایه رها کردن، لایه DNN، لایه رها کردن، لایه DNN، لایه رها کردن، لایه DNN، لایه رها کردن، لایه DNNلایه  ،  1کردن

DNN وئید برای انتخاب کلاس متناسب استفاده شده است. با توجه به محاسبات بسیار زیاد از مسیگ و لایهGPU  بهره برده

 شده است.

 

 

                                                           
1. Drop-out 
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 های مدل پیشنهادیلایه

 DNNلایه اول تا لایه سوم: لایه 

تعداد کل و  (مجموعه دادههای )به تعداد ویژگی 330لایه اول تا سوم در مدل پیشنهادی یک شبکه عصبی عمیق با ورودی 

کی از بهترین ی ،سازی. تابع فعالاستها های این لایهبه دلیل شکل خروجی 8320، 448، 1986های اول لایه یپارامترها

 استفاده شده است. Relu یرخطیغتابع  های آزمایش شده برای شبکه عصبی است و ازعتاب

 رها کردنلایه چهارم: لایه 

شبکه عصبی در آموزش  یعنی ؛شوداستفاده میلایه رها کردن برای جلوگیری از انتقال نویزهای تصادفی در مدل شبکه عصبی 

شبکه عصبی  ،یگردعبارتبهگیرد، ها را نیز یاد میخود، نوسانات تصادفی در آن داده نوبه بهکند و اطلاعات بسیار خوب عمل می

 ،های یاد گرفته شده، این نویزیابدکاهش می قعیتبینی در وادقت پیش دارد؛ اماآموزشی  هایدر داده بالاییدقت بسیار 

تواند در هنگام عبور زها میبوده و اشتباه شبکه را افزایش دهد. تکرار این نوی مؤثرهای واقعی داده نادرست تفسیر د در نتوانمی

ها و دهی نورونوزن ، از آنجایی کهداشته باشند مشارکتدر فرایند یادگیری  به طور کاملبوده و  مؤثرها از شبکه نیز داده

. شودمیبینی های پیشباعث اختلال کلی بر روی داده کار ینااست، ادامه  یرگذارتأثهای همسایه نیز ها به نورونتغییرات آن

Dropout ازاست که  یتکنیک «over-fit »یادگیری،  طولاسمش پیداست، در  ازکه  طورهمان. کندجلوگیری می شدن شبکه

با مجموعه  مختلفهای معماری رویدگیری است که یاشوند. این بدان معنی تصادفی رها می صورتبهها برخی از نورون

برای  2/0ر با مقدا Drop-outلایه یک از ، maxpoolلایه اولین از  پس ،در مدل پیشنهادی گیرد.های متفاوت صورت مینورون

فقط برای  ،ردبر ورودی ندا یریتأثاین لایه . استفاده شده است ادامه یادگیریو  2/0با احتمال  DNNورودی لایه  حذف

 .شودمیو یادگیری بهتر استفاده  overfitجلوگیری از 

 و رها کردن پشت سرهم DNN یهلا لایه پنجم تا لایه سیزدهم:

لبته مقادیر پارامترهای اشوند، و لایه رها کردن پشت سرهم تکرار می DNNلایه  ،با مقادیر متفاوت از لایه پنجم تا لایه سیزدهم

ه در نظر گرفت 2/0ر های قبل متفاوت است. برای تمامی مقادیر لایه رها کردن مقدابا لایه DNNهای خروجی و ورودی لایه

 گرفته یادست تا نصف انصف در نظر گرفته شده  شده است، فقط در لایه هشتم با توجه به افزایش پارامترها، نرخ لایه رها کردن

 یادگیری بهتری داشته باشیم.ها تا شده

 متصل آخر کاملاًلایه 

، وظیفه اصلی است متصلهای قبلی لایههای است که به تمام نورون ایلایه، DNN لایهیک برخلاف  1متصل کاملاً لایهیک

لایه قبلی را به  ،متصل ورودی کاملاًست. لایه ا های بالاویژگی محلی در لایه باترکیب ویژگی محلی در لایه پایین  fcلایه 

با توجه ) یگموئیدسکلاس خروجی( و یک تابع فعال در شکل یک تابع  3) بینییشپها برای عنوان یک پارامتر، تعداد کلاس

ودی را ترکیب کرده و پس از محاسبه کلاس های ورکند. این لایه، لایهبندی سه کلاسه( را بر روی شبکه اعمال میبه دسته

 کند.جمله، آن را به خروجی هدایت می

ای هشتهتخاب برونوجی، مدل پیشنهادی و انمتصل برای مشخص کردن کلاس خر کاملاً لایهیکدر مدل پیشنهادی،  آخرلایه 

س متناسب آن ا جمع کرده و به کلاهای قبل رشده در لایه گرفته یادهای کلی . این لایه ورودیاستکلاس ورودی  3از 

ملکرد روش کلیات و نحوه ع 1بود. جدول  Adamساز ساز مورد استفاده بهینهدهد. در مدل پیشنهادی بهینهاختصاص می

 دهد.پیشنهادی را نشان می

 

 

 
                                                           
1. Fully Connected 
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 تحقیق حاضر یشنهادیپ: نحوه عملکرد روش 1جدول 

 خروجیپارامترهای ورودی و  ها و ورودی و خروجیگام

(%2ای تیروئید )تعداد کل برون هشته یکارکمای هشتههای مجموعه داده تشخیص برونداده ورودی  

 ایهشتهبرای تشخیص برون یبندطبقه خروجی

 مجموعه دادههای بارگذاری کل شکل 1گام 

 در سه کلاس ویژگی 330 با 5760شامل  یمجموعه آموزش 2گام 

 ایهشتهبدون برچسب برون 1440مایشی شامل آز مجموعه داده 3گام 

 DNNلایه  4گام 

 DNNلایه  5گام 

 DNNلایه  6گام 

 2/0لایه رها کردن با مقدار  7گام 

 DNNلایه  8گام 

 2/0لایه رها کردن با مقدار  9گام 

 DNNلایه  10گام 

 5/0لایه رها کردن با مقدار  11گام 

 DNNلایه  12گام 

 2/0رها کردن با مقدار لایه  13گام 

 DNN لایه 14گام 

 2/0لایه رها کردن با مقدار  15گام 

 DNN لایه 16گام 

 2/0لایه رها کردن با مقدار  17گام 

 Sigmoidساز برای تشخیص علامت با فعال dense آخرلایه  18گام 

 ورودی مجموعه دادهاز روی  ایهشتهتشخیص برون 19گام 

 یانپا 20گام 

 

 سازیبرای پیاده مورد استفادهابزارهای 
1. Jupyter notebook 

2. Google-collab 

3. Tensorflow 

4. Keras 

5. Pipline 

6. Python 3 

7. GPU-TPU 

8. Matplotlib 

 

Jupyter Notebook  کتابخانه یادگیری از پایتون است.  ،یسینوبرنامه. زبان شدبه عنوان محیط توسعه برای این آزمایش استفاده

باز برای یادگیری ماشین در انواع مختلف وظایف افزاری متنیک کتابخانه نرم ،استفاده شده است. تنسورفلو Tensorflowعمیق 

، یمیلجگفتار،  تشخیصتیم تحقیقاتی و محصولات مختلف گوگل از جمله  50مفهومی و زبان است که در حال حاضر توسط 

از ابزار  نامهیانپادر این  بلیف استفاده کرده بودند.از دیستابقاً ها سکه بسیاری از آن شودگوگل فوتوز و جستجو استفاده می
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Google Colaboratory  فرض پیش صورتبهکهJupyter notebook  و پکیجTensorflow  صورتبهاست و  شدهنصبدر آن 

 .استفاده شده است ،کندمیفراهم را  پردازنده های گرافیکیبر روی  سازییموازو امکان  قرار گرفتهعموم  دسترسرایگان در 

 

 نتایج و بحث

. به منظور یابی شوندارزمعیارها از باید با یک سری  یتنها در ،های مختلفزمینهتوسط محققان در  شدهارائهتحقیقات  تمام

ست که در فاده شده ااست هاهای سایر مدلبینیتابع زیان و پیشارزیابی مدل پیشنهادی از معیارهای ارزیابی: درستی، مقدار 

 گیرد.مورد ارزیابی قرار می هاآن اساسو نتایج روش پیشنهادی بر  بررسی شدهاین فصل این معیارها 

 

 معیارهای ارزیابی

 بیان  1صحتمعیار شود. های لازم، کل شبکه آموزش داده میهای عصبی عمیق با استفاده از توابع غیرخطی و لایهدر شبکه

 ارائه شده است. 5و  4اند و روابط ارزیابی در معادلات هشد بندیهطبق درست ها،داده این از درصد چند کند کهمی
 

 : نحوه به دست آوردن معیارهای ارزیابی2جدول 

 

(4) 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁)

(𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)
 

(5) 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑎𝑛𝑑 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃𝑖

𝑇𝑃𝑖 + 𝐹𝑃𝑖

 

 هاوتحلیل یافتهتجزیه

شود. علاوه ورودی بر روی گوگل کولب و در فضای گوگل درایو بارگذاری می مجموعه دادهبرای ارزیابی روش پیشنهادی کل 

تکرار با  50. در هر شش مدل تعداد اجرا شده استبر مدل پیشنهادی، پنج مدل دیگر بر روی زبان پایتون و کراس آزمایش 

 مدل دیگر مورد ارزیابی و بررسی قرار گرفته است. 5شرایط یکسان خواهد بود تا مدل پیشنهادی با 

را با مدل پیشنهادی  و یک مدل از شبکه عمیق LSTMه بازگشتی پنج مدل متشکل از شبکه عصبی کانولوشن و شبک 3جدول 

های متناظرشان نمایش داده شده است. در اولین و دومین ها و ورودیمقایسه کرده است. در هر ستون، یک مدل با تعداد لایه

و  maxpoolبا  بعدییکشن فیلتر کانولو 32ای استفاده کردیم، در مدل اول لایه 11ای، از یک شبکه کانولوشنی مدل مقایسه

dropoutدهد، را نشان می 05/93متصل داریم. مقدار صحت )درستی( مدل اول مقدار  کاملاًهای های پشت سرهم و سپس لایه

، استدهد که مقدار بالایی را نشان می 1877/1است. با این حال مقدار تابع زیان این مدل مقدار  قبولقابلاین مقدار درستی 

 ها دانست.توان چیدمان نادرست لایهمقدار را می دلیل این

                                                           
1. Accuracy 

False True 

 

 وضعیت واقعی

 شدهبینییشپوضعیت                 
False-Positive True-Positive Positive 

True-Negative False-Negative Negative 
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تایی با هسته سه در سه بهره  32لایه فیلتر کانولوشن  2در مورد مدل کانولوشن دوم، چیدمان کمی تغییر پیدا کرده است و از 

ه گرفت که افزایش توان نتیجرا نشان داد و مقدار زیان همان مقدار ماند. می 63/92صحت مقدار شود، مشاهده میایم. برده

 باعث بهبود صحت و درستی نخواهد شد. لزوماًفیلتر کانولوشن 

استفاده شده است،   maxpoolingبه طور مناسبی بین لایه فیلتر کانولوشن و لایه  رها کردندر مورد مدل کانولوشن سوم، لایه 

مقدار دقت در این مدل از دو مدل قبل بالاتر شد شود، مشاهده میدر این مدل از سه لایه فیلتر کانولوشن استفاده شده است، 

از دو مدل دیگر کانولوشن است. با این حال  ترقبولقابلرسید که بسیار  یباًتقر 2/0و مقدار زیان بسیار کاهش یافت و به مقدار 

استفاده از کانولوشن مناسب به  ،برای این مسئله خاص شود کهمشاهده می DNNمدل کانولوشن و مدل شبکه  3با مقایسه 

 های کانولوشن برای تصاویر بسیار خوب عملکرد دارند.رسد. مدلنظر نمی

ل شبکه کانولوشن برای تشخیص است، این مدل بهتر از مد LSTMمدل چهارم، استفاده از یک مدل شبکه بازگشتی 

ها بردن لایه که بالا مشاهده شدهای دیگر کمتر است، های این مدل به مراتب از مدلکند، تعداد لایهمیای کار هشتهبرون

و رها کردن استفاده شده  Desneهای شده از لایهتعبیه لایهیکبعد از  LSTMباعث بهبود درستی نخواهد شد، در مدل  الزاماً

ز بازگشتی بودن این توان اها صحت کمتری دارد. البته این امر را میاین مدل به نسبت تمامی مدل شود،مشاهده میاست، 

 است. 6/91کنند. مقدار درستی این مدل کار میو بهتر  لزوماًها مدل نیز دانست، این شبکه

 DNNلایه شبکه  4ای با لایه DNN 14که در فصل سوم نیز توضیح داده شد، از یک شبکه عمیق  طورهمانمدل پیشنهادی 

کاهش  رفتهرفتهبرازش استفاده کرده است، تعداد فیلترهای کانولوشن بیش با مقادیر متفاوت و لایه رها کردن برای جلوگیری از

با  یخوببهساز سطحمتصل بعد از تابع هم کاملاًید و لایه ئساز سیگموشود، فعالکنترل می رها کردنکند و با لایه پیدا می

)مدل  995/3ترین مقدار صحت فاصله یکحتی با مقایسه مقدار صحت از نزد کهیطوربهتر شده است، های بعدی کامللایه

رسیده است، یعنی نه  0385/0، از نظر کاهش مقدار تابع زیان، این مدل به مقدار تابع زیان کنیممشاهده میکانولوشن دوم( را 

 ها، حتی بابلکه تا جایی که امکان داشت تابع زیانش بسیار کمتر از مدل ،تنها توانسته است صحت بیشتری داشته باشد

صحت مدل پیشنهادی به  ،های تابع خطا خواهیم پرداخت. دقت شودهای بیشتر است. در ادامه به بررسی نمودارکانولوشن

 .استدرصد که برای یک مدل دارای تشخیص بسیار خوبی  100رسیده است یعنی عددی نزدیک به  08/97مقدار 

 

 دیگرمقایسه عملکرد روش پیشنهادی با سه مدل شبکه عصبی : 3جدول 

 هالایه
مدل کانولوشن 

 اول

مدل کانولوشن 

 دوم

کانولوشن  مدل

 سوم
 اول DNNمدل  LSTMمدل 

 

 مدل پیشنهادی

 

 Embedding Embedding Embedding Embedding Dense (60) Dense (6) لایه اول

 Dropout (0/1) Dropout (0/1) Dropout (0/1) Dropout (0/1) Dense (64) Dense (64) لایه دوم

 32conv (2*2) 32conv (3*3) 32conv (3*3) LSTM (128) Dense (32) Dense (128) لایه سوم

 Maxpool (2*2) Maxpool (2*2) Dropout (0/5) Dense (100) Dense (64) Dropout (0/2) لایه چهارم

 Dense (100) 32conv (2*2) 32Conv (3*3) Dropout (0/2) Dropout (0/2) Dense (64) لایه پنجم

 Dropout (0/1) Maxpool (2*2) Dropout (0/5) Dense (10) Dense (32) Dropout (0/2) لایه ششم

 Dropout (0/1) Dense (100) Maxpool (2*2) Dropout (0/5) Dense (16) Dense (32) لایه هفتم

 Maxpool (2*2) Dropout (0/1) 32conv (3*3) Dense (1) Dense (8) Dropout (0/5) لایه هشتم

 Dense (10) Dense (100) Dropout (0/5) لایه نهم
Fully-

Connected 
Dropout (0/2) Dense (16) 

 Dense (1) Dense (1) Maxpool (2*2) - Dense (6) Dropout (0/2) لایه دهم

 Fully-Connected Fully-Connected Dropout (0/5) - Dense (1) Dense (8) لایه یازدهم

 Dense (1) - Fully-Connected Dropout (0/2) - - لایه دوازدهم
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 Fully-Connected - - Dense (6) - - لایه سیزدهم

 Fully-Connected - - - - - لایه چهاردهم

 08/97 81/92 6/91 125/93 63/92 05/93 درستی

 Nan 1007/0 0385/0 2047/0 1877/1 1877/1 مقدار تابع زیان

 

ای ، مدل کانولوشن اول با شیب ثابت شوندهمشاهده شدطور که در نتایج هم همان ،10مقایسه کلیات تابع زیان در شکل با 

برازش یششده است، دلیل این ثابت شدن را پ ثابت کاملاًمقدار تابع زیان را کاهش داده ولی بعد از چندین تکرار یک مقدار 

. در مورد مدل کندتابع زیان را از خط ثابت بودن خارج  احتمالاًتوانست می رها کردنبع برد. استفاده درست از تا توان ناممی

 ی تابع زیانهالایه چیدمان نادرست، یلبه دلدهد ولی کانولوشن دوم، این مدل ابتدا با یک شیب خوب تابع زیان را کاهش می

 نیست. قبولقابل اصلاًدهد که دوباره افزایش را نشان می

البته با شیب بهتر، دلیل بهبود عملکرد به نسبت  ،دهدکانولوشن سوم، باز حرکت شیب نمودار افزایش کاهش را نشان میمدل 

، با این حال فیلترهای کانولوشن در این مسئله نام بردتوان و لایه رها کردن می maxpoolمدل قبل را استفاده درست از لایه 

با چیدمان  DNNترین مدل به مدل پیشنهادی، مدل داشتند. نزدیک DNNمدل شبکه خاص عملکرد به نسبت بدتری در برابر 

به مقدار  یباًتقرتابع زیان این مدل توانسته است با شیب بسیار خوبی تابع زیان را کاهش دهد و شود، مشاهده میتر بود، متفاوت

های دیگر بر استفاده از چیدمان یراهگشااین مدل های دیگر از همه بهتر است. برساند که به نسبت مدل 1/0ثابتی در حدود 

 دهد.را نشان می DNNپایه شبکه 

را  یادگیری عملکرد عالی این مدل کنندهکنترلمتوالی به عنوان  صورتبه Denseو لایه  رها کردندر مورد استفاده از لایه 

مدل  برخلافاهش با ترتیب توالی بسیار مناسب و این کپیدا کرده است با شیب خوبی کاهش  دهد، مقدار تابع زیاننشان می

DNN  برد. یک نتیجه خوب که درصد بالا می 97رسد و درستی را تا تکرار می 50در  03/0است و به مقدار  دارادامهدیگر

باعث بهبود  الزاماًهای بیشتر و یا لایه LSTMاین است که همیشه استفاده از شبکه کانولوشن یا شبکه بازگشتی  ،توان گرفتمی

ها نشان داده شده ، ارزیابی میزان درستی روش پیشنهادی با سایر مدل11در شکل صحت و کاهش تابع زیان نخواهد شد. 

 است.

 

 

 مدل با مدل پیشنهادی در تابع زیان 5مقایسه : 10شکل 
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 هاارزیابی میزان درستی روش پیشنهادی با سایر مدل: 11شکل 

 

که  است صورته این بنمایش داده شده است،  11های دیگر که در شکل نتایج حاصل از ارزیابی روش پیشنهادی که با روش

ای، شبکه عصبی عمیق پیشنهادی، مقدار معیار دقت هشتهاز یادگیری عمیق برای تشخیص بروندر روش پیشنهادی استفاده 

، مقدار 87/0. در مدل کانولوشن اول مقدار معیار دقت است 9708/0ار درستی و مقدار معی 97/0، مقدار معیار بازخوانی 97/0

، مقدار معیار بازخوانی 87/0. در مدل کانولوشن دوم مقدار معیار دقت است 9305/0و مقدار معیار درستی  93/0معیار بازخوانی 

و مقدار معیار  93/0، مقدار معیار بازخوانی 91/0. در مدل کانولوشن سوم معیار دقت است 9263/0و مقدار معیار درستی  91/0

را  916/0میزان درستی عدد  92/0، میزان بازخوانی 84/0مقدار دقت  LSTM. برای شبکه عصبی است 93125/0درستی 

و بازخوانی و صحت به  84ت های کمتر و چیدمان متفاوت مقدار دقبا لایه DNNدهد و برای مدل شبکه عصبی نشان می

 دهد.نشان می را 81/92و  92ترتیب 

آوری های مربوط به مطالعات سایر محققین جمعمعیارنتایج حاصل از معیارهای ارزیابی روش پیشنهادی و سایر  4جدول در 

 و نشان داده شده است.

 های سایر محققین: نتایج مقایسه خروجی روش پیشنهادی با نتایج روش4جدول 

 F1-Score درستی بازخوانی دقت الگوریتم

 97/0 9708/0 97/0 97/0 روش پیشنهادی )تحقیق حاضر(

 90/0 9305/0 93/0 87/0 مدل کانولوشن اول

 90/0 9263/0 91/0 87/0 مدل کانولوشن دوم

 92/0 93125/0 92/0 91/0 مدل کانولوشن سوم

LSTM 84/0 92/0 9166/0 92/0 

DNN 84/0 92/0 9281/0 88/0 مدل  

 

 گیری نتیجه

 لایه به 14 شبکه این در هالایه ترکیب است. شده لایه استفاده 14 عمیق عصبی شبکه یک از سازیپیاده برای تحقیق، این در

، DNN، لایه رها کردن، لایه DNNلایه  ،رها کردن، لایه DNNپشت سرهم شبکه عصبی  ورودی، سه لایه : لایهاست صورت این

وئید برای انتخاب کلاس متناسب مسیگ ، لایهDNN، لایه رها کردن، لایه DNN، لایه رها کردن، لایه DNN، لایه کردنرها لایه 

بهره برده شده است. لایه اول تا سوم در مدل پیشنهادی یک شبکه  GPUاستفاده شده است. با توجه به محاسبات بسیار زیاد از 
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به  8320، 448، 1986های اول ( و تعداد کل پارامترها لایهمجموعه دادههای )به تعداد ویژگی 330عصبی عمیق با ورودی 

 است و از برای شبکه عصبی شدهیشآزماهای سازی یکی از بهترین تابع. تابع فعالاستها های این لایهدلیل شکل خروجی

استفاده  2/0با مقدار  Drop-outلایه اول از  maxpoolدر مدل پیشنهادی بعد از لایه  استفاده شده است. Relu یرخطیغتابع 

 حذف و یادگیری ادامه پیدا کند. DNNورودی لایه  2/0تا با احتمال  شده است

د. از لایه پنجم تا لایه سیزدهم شوو یادگیری بهتر استفاده می overfitبر ورودی ندارد فقط برای جلوگیری از  یریتأثاین لایه 

های شوند، البته مقادیر پارامترهای خروجی و ورودی لایهو لایه رها کردن پشت سرهم تکرار می DNNبا مقادیر متفاوت لایه 

DNN در نظر گرفته شده است، فقط در لایه هشتم  2/0های قبل متفاوت است. برای تمامی مقادیر لایه رها کردن مقدار با لایه

یادگیری  شدهفراموشها، شده گرفته یادبا توجه به افزایش پارامترها، نرخ لایه رها کردن نصف در نظر گرفته شده است تا نصف 

ی، مدل پیشنهادی، متصل برای مشخص کردن کلاس خروج کاملاً لایهیکهادی، در مدل پیشن آخربهتری داشته باشیم. لایه 

های قبل را جمع کرده و به شده در لایه گرفته یادهای کلی . این لایه ورودیاستکلاس ورودی  3ای از هشتهانتخاب برون

بود. مجموعه داده استفاده  Adam سازساز مورد استفاده بهینهدهد. در مدل پیشنهادی بهینهکلاس متناسب آن اختصاص می

معروف برای تشخیص برون  یهامجموعه دادهاست که یکی از  کاری تیروئیدپزشکی کم مجموعه دادهشده در این پژوهش، 

ای( هشتهبرون) یرطبیعیغالعاده و عملکرد کلاس شامل کلاس عادی، عملکرد فوق 3شامل  مجموعه داده. این استای هشته

نتایج حاصل مقادیر ارزیابی و دقت، بیانگر عملکرد خوب و مناسب روش پیشنهادی . استای هشتهشخیص برونبرای آزمایش ت

 ست.ا هادر مقایسه با سایر روش
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