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های سنتی های بدون برچسب است. روشبندی دادههای اساسی يادگيری ماشين است که هدف آن گروهبندی يکی از تکنيکخوشه  -  دهيچک

های  بندی عميق با ترکيب يادگيری عميق و الگوريتمشوند. خوشههای پيچيده و با ابعاد بالا دچار چالش میبندی در مواجهه با دادهخوشه
های  ها شامل مدلبخشد. اين روشبندی را بهبود میها را استخراج کرده و عملکرد خوشههای فشرده و معناداری از دادهبندی، نمايشخوشه

يادگيری متضاد، شبکه بر اين روشهای عصبی گرافی و مدلمبتنی بر خودرمزگذار،  اين مقاله، يک مرور جامع  ها  های مولد هستند. در 
شود. همچنين، کاربردهای  های کليدی مانند هزينه محاسباتی بالا، حساسيت به پارامترها و تفسيرپذيری نتايج بررسی میارائه شده و چالش

بيوانفورماتيک مورد بحث قرار گرفته و مسيرهای  بندی عميق در حوزهخوشه هايی مانند تصويربرداری پزشکی، پردازش زبان طبيعی و 
 .شودپژوهشی آينده پيشنهاد می

 اشين يادگيری م شبکه عصبی عميق، ، کاوی ، دادهبندی عميقبندی، خوشهخوشه -كليد واژه

 

 

 ه مقدم -1

ها در عصر دیجیتال منجر به انباشت رشد چشمگیر داده

های متنوعی  های بزرگ و بدون برچسب در حوزهمجموعه 

های حسگر شده  های اجتماعی، و شبکهمانند اینترنت، شبکه

های کارآمدی  ها نیازمند روشاست. درک و تحلیل این داده

است که بتوانند الگوها و ساختارهای درونی را بدون نیاز به  

عنوان بندی، بههای انسانی استخراج کنند. خوشهبرچسب 

یکی از وظایف اساسی یادگیری بدون نظارت، نقش مهمی  

ها دارد. هدف آن،  در کشف روابط پنهان میان داده

های داخل هر  ای است که دادهگونهها بهبندی نمونهگروه

های  که دادههای مشترک باشند، درحالیخوشه دارای ویژگی

های مختلف تفاوت معناداری با یکدیگر داشته باشند.  خوشه 

این فرآیند در کاربردهایی مانند تشخیص ناهنجاری، 

بازشناسی مجدد افراد، شناسایی جوامع، و تطبیق دامنه 

 .اهمیت دارد

بندی متعددی توسعه های خوشههای اخیر، روشدر دهه

،   K-means های سنتی ماننداند که شامل الگوریتمیافته

  بندی مبتنی بر چگالی مانندخوشه  ، 1مدل ترکیبی گاوسی
2DBSCAN و  3انتقال میانگینبندی طیفی، ، خوشه ،

ها، اگرچه در شوند. این روشمی 4مراتبیبندی سلسله خوشه 

بعدی کارآمد هستند، اما در  های کوچک یا کممجموعه داده

مقیاس با  و بزرگ با بعد زیاد های پیچیده، مواجهه با داده

شوند. به همین دلیل، پژوهشگران رو میهایی روبهمحدودیت

  PCA) ،LDA هایی مانند کاهش ابعاد خطیاز استراتژی 

 t-SNEمانند  های غیرخطیهای کرنلی، و تکنیک، روش)

حال، این  اند. بااینبندی بهره گرفتهبرای بهبود خوشه 

برند و ممکن  ها اغلب اطلاعات مهمی را از بین میروش

 .های پرت حساس باشنداست نسبت به نویز و داده

بندی عمیق های خوشه ها، روشبرای غلبه بر این چالش

اند که از یادگیری عمیق برای استخراج  معرفی شده

بندی استفاده  های غیرخطی و بهبود فرآیند خوشه ویژگی

بندی های عصبی را در خوشه ها شبکهکنند. این روشمی

 

 

 

 
 

 

 
1 Gaussian Mixture Model 
2 Density-based Spatial Clustering of Applications with Noise 
3 Mean Shift 
4 Hierarchical Clustering 

 بندی عمیق و کاربردهای آن های خوشه یک مرور جامع بر روش 
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شده برای دستیابی به  های یادگیریادغام کرده و از نمایش

بندی عمیق در برند. امروزه خوشه تر بهره مینتایج دقیق

های مختلفی ازجمله بیوانفورماتیک، پزشکی، تشخیص  حوزه 

ای یافته  ها و شناسایی جوامع کاربرد گستردهناهنجاری

های اخیر، مقالات متعددی سعی  با توجه به پیشرفت.است

اند. برخی  بندی عمیق داشته بندی و تحلیل خوشه در دسته

های عصبی  ها این حوزه را بر اساس ساختار شبکه پژوهش

که برخی دیگر بر منابع داده یا  اند، درحالیبررسی کرده

اند.   بندی تمرکز داشتهتعامل بین یادگیری نمایش و خوشه 

انش  بندی عمیق از منظر ددر این مقاله مروری، خوشه 

های  مبتنی بر شبکهروش های به و  شدهپیشین بررسی 

 مبتنی بر خودرمزگذارها،   )DNNs)5 عصبی عمیق

AEs)6(   ،های عصبی گرافی مبتنی بر شبکه GNNs)7(   و

اشاره   )  8GANsمانند  (روش های مبتنی بر مدل های مولد

 شود. می

 بندی های کلاسیک خوشه روش 2-

های پرکاربرد  الگوریتم  از بندیهای کلاسیک خوشه روش

ها بر  بندی دادهیادگیری بدون نظارت هستند که برای گروه

 .شونداساس شباهت استفاده می

K-Means -2-1   

K-Means  [1]  الگوریتم پرکاربردترین  از  های  یکی 

کند.  خوشه تقسیم می   Kها را به  بندی است که دادهخوشه 

اولیه خوشه  مراکز  تصادفی  انتخاب  با  الگوریتم  ها شروع  این 

نمونهمی سپس  نزدیکشود،  به  را  اختصاص  ها  مرکز  ترین 

کند. این فرآیند تا زمانی که  روزرسانی میداده و مراکز را به

مزیت اصلی این روش  .شودهمگرایی حاصل شود، تکرار می

داده برای  آن  کارایی  و  تعداد  سادگی  اما  است،  بزرگ  های 

از  خوشه  باید  و ها  پرت  نقاط  برابر  در  و  شود  مشخص    قبل 

 خوشه های غیر کروی حساس است.

 

 

 

 
 

 

 
5 Deep Neural Networks   
6 Autoencoders 
7 Graph Neural Networks 
8 Generative Adversarial Networks 

-2-2 DBSCAN 

DBSCAN  [2]    بر چگالی است که مبتنی  الگوریتم  یک 

میخوشه  شناسایی  داده  نقاط  تراکم  براساس  را  کند.  ها 

داشته   نزدیک  همسایگان  از  مشخصی  تعداد  که  نقاطی 

به هستهباشند،  نقاط  سایر  عنوان  و  شده  گرفته  نظر  در  ای 

خوشه  اساس  این  بر  مینقاط  مهم   د.شونبندی  مزیت 

DBSCAN    نیاز  این است که تعداد خوشه از پیش  را  ها 

می و  خوشهندارد  شناسایی  تواند  را  نامنظم  اشکال  با  هایی 

کند. همچنین در برابر نویز و نقاط پرت مقاوم است. اما در  

 . تواند بهینه نباشدهای با چگالی متغیر، عملکرد آن میداده

  مراتبیبندی سلسله خوشه -2-3

داده روش،  بهاین  را  درختی  ها  ساختار  یک  صورت 

می مرتب  خوشه   .کند)دندروگرام(  اصلی  بندی  مزیت 

ها از  مراتبی این است که نیازی به تعیین تعداد خوشهسلسله 

سلسله ساختار  و  ندارد  میپیش  نمایش  را  اما  مراتبی  دهد. 

داده مجموعه  بالایی  برای  محاسباتی  پیچیدگی  بزرگ،  های 

 [3] .دارد و در برابر نویز حساس است

الگوریتم باوجود مزایای روش این  ها در پردازش های سنتی، 

پرداده روبههای  مشکلاتی  با  پیچیده  و  غیرخطی  رو  بُعد، 

روش می این  از  بسیاری  همچنین،  تعاریف  شوند.  به  ها 

خوشه اولیه  تعداد  مانند  وابسته ای  خاص  پارامترهای  یا  ها 

دلیل، روش .هستند برای  های خوشه به همین  عمیق  بندی 

 .اندها توسعه یافتهمقابله با این محدودیت

 بندی عمیق روش های خوشه   -3

مبتنی    -3-1 بندی  شبکه خوشه  عمیقبر  عصبی   های 
(DNNs) 

عمیقشبکه  عصبی  برای    های  قدرتمندی  ساختارهای 

دادهمدل در  غیرخطی  روابط  شبکهسازی  این  هستند.  ها  ها 

لایه  چندین  از  لایه متشکل  هر  که  هستند  پنهان  ی 

پیچیدهویژگی دادههای  از  را  میتری  استخراج  کند.  ها 

پنهان میمعماری لایه باشد،  ی  اشکال مختلفی داشته  تواند 

شبکه  جمله  متصلاز  کاملاً  عصبی  شبکه(FNN) ی  ی ، 

شبکه (CNN) کانولوشنالعصبی   عمیقو  باور   ی 

(DBN).  سال شبکه در  اخیر،  باقیهای   ماندههای 
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(ResNets)   مانندResNet18     وResNet34   عنوان  به

 . اندهای عصبی عمیق مطرح شدهمعماری غالب در شبکه

زمینه  خوشه در  به  DNNبندی،  ی  برای  ها  ابزاری  عنوان 

نمایش دادهیادگیری  از  فشرده  و  غنی  استفاده  های  ها 

بهمی خوشه طوری شوند،  ویژگیکه  فضای  در  های  بندی 

بهیادگیری دقیقشده  اولیهمراتب  فضای  از  دادهتر  ها  ی 

های  ها بر اساس ویژگیدر این بخش، این روش  .خواهد بود

 : شوندتقسیم می ی مجزاپنج دستهشان به کلیدی

تکراریبهینه  خودنظارت،  )IO9( سازی    ،)SL)10ییادگیری 

 و شبکه   12، یادگیری متضاد )MIE11(برآورد اطلاعات متقابل

 13های چندگانه 

 14نماییبندی عمیق تکخوشه -2-3

ها از یک ساختار و  در این روش، فرض بر این است که داده

های  ها توسط شبکهنمای واحد برخوردارند. استخراج ویژگی

می انجام  میعصبی  که  داشته  شود  مختلفی  انواع  توانند 

 :باشند

عمیق ویژگی )4DAE) [15 [خودرمزگذارهای  های  که 

این روش از یک    .کنندها استخراج میتری را از دادهفشرده

استفاده   داده  فشرده  نمایش  یادگیری  برای  خودرمزگذار 

برای می کند. خودرمزگذار دارای یک شبکه عصبی کاهشی 

آن فشرده بازسازی  برای  افزایشی  شبکه  یک  و  داده  سازی 

بهینه مدل  این  میاست.  را سازی  بازسازی  خطای  تا  شود 

ویژگی نتیجه  در  دهد،  برای  کاهش  را  معناداری  های 

 . کندبندی استخراج میخوشه 

عمیقشبکه  عصبی  نمایش [5] (DNNs) های  های  که 

های عصبی  شبکه.کنندبندی ایجاد میمناسبی را برای خوشه 

 

 

 

 
 

 

 
9 Iterative Optimization 
10 Self Supervised 
11 Mutual Information Estimation 
12 Contrastive Learning 
13 Non-Single Networks 
14 Single-View Deep Clustering 
15 Deep Autoencoders 

نمایش یادگیری  برای  پردازشی  لایه  چندین  از  های  عمیق 

داده از  بالا  میسطح  استفاده  روشها  در  های  کنند. 

شبکهخوشه  این  دادهبندی،  نمایشها  به  را  تبدیل  ها  هایی 

تفکیکمی برای  که  خوشه کنند  مناسبپذیری  باشند.  ها  تر 

از این تکنیک    DeepCluster و JULE هایی مانندروش

 .کننداستفاده می

تغییرپذیر اساس   )6VAE) [16 [خودرمزگذارهای  بر  که 

نمایشمدل احتمالاتی،  میهای  یاد  را  داده    .گیرندهای 

نهفته  VAE هایمدل فضای  بر  را  احتمالاتی  توزیع  یک 

ها از دو شبکه عصبی شامل یک  گیرند. این مدلداده یاد می

برای   نهفته و یک دکودر  به فضای  تبدیل داده  برای  انکودر 

 DAE   ، VAE کنند. برخلافبازسازی داده استفاده می

توزیع نمایش اساس  بر  را  داده  یاد  های  احتمالاتی  های 

دادهمی در  عملکرد  بهبود  باعث  که  و  گیرد  پیچیده  های 

 .شودمتغیر می

مولد  شبکه  یادگیری  [7] (GANs) خصمانههای  از  که 

نمایش بهبود  برای  میمتضاد  استفاده  داده  این    .کنندهای 

تولید   برای  یکی  عصبی،  شبکه  دو  بین  بازی  یک  از  روش 

داده   بودن  واقعی  تشخیص  برای  دیگری  و  )مولد(  داده 

می استفاده  خوشه )تمیزدهنده(،  برکند.  مبتنی   بندی 

GAN نمایش تولید  شباهت  با  تقویت  و  داده  از  غنی  های 

خوشه خوشه درون عملکرد  در  توجهی  قابل  بهبود  بندی  ای، 

می روشایجاد  مانندکند.   و ClusterGAN هایی 

InfoGAN انددر این زمینه مطرح شده. 

که ساختار گرافی   [8] (GNNs) های عصبی گرافیشبکه 

صورت یک ها بهدر این روش، دادهگیرندها را در نظر میداده

ها  شوند و اطلاعات ساختاری بین دادهگراف نمایش داده می

می قرار  استفاده  شبکه مورد  گرافی  گیرد.  عصبی  های 

هایی  ها را یاد بگیرند و ویژگیتوانند ارتباطات میان نمونهمی

خوشه  بهبود  به  که  کنند  استخراج  میرا  کمک  کنند.  بندی 

 

 

 

 
 

 

 
16 Variational Autoencoders 
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داده برای  روش  شبکه این  مانند  اجتماعی،  هایی  های 

 .های وابسته به گراف بسیار مؤثر استبیوانفورماتیک و داده

 17نظارتی بندی عمیق نیمهخوشه -3-3

خوشه  نیمهدر  دادهبندی  کمی  مقدار  از  ی  نظارتی، 

های بدون برچسب برای بهبود دقت دار در کنار دادهبرچسب 

گیری از قیود  شود. این روش با بهرهبندی استفاده میخوشه 

گذاری زوجی، مدل را راهنمایی کرده و بدون نیاز به برچسب

خوشه  دقت  میکامل،  افزایش  را  در  بندی  آن  کاربرد  دهد. 

داده که  است  ولی  مسائلی  فراوان  برچسب  بدون  های 

برچسبداده هستندهای  محدود  مختلفی  . دار  رویکردهای 

 :نظارتی وجود دارندبندی نیمهبرای خوشه 

در این روش، اطلاعات از طریق قیود مبتنی    :  18قیود زوجی

شود.  ها اعمال میبر شباهت یا عدم شباهت بین جفت داده

هایی را که به  کند دادهمدل با استفاده از این قیود تلاش می

 .یک گروه تعلق دارند، در یک خوشه قرار دهد

در این رویکرد،   : 19از دست دادن مبتنی بر اطلاعات متقابل

داده بین  متقابل  برچسب اطلاعات  برچسب های  بدون  و  دار 

 .بندی پایدارتر دست یابیمبیشینه شده تا به یک خوشه 

از روش :  شده و بدون نظارتادغام یادگیری نظارت ها  برخی 

نظارت یادگیری  از  ترکیبی  خوشه از  و  بدون  شده  بندی 

می بهره  دادهنظارت  از  بتواند  مدل  تا  برچسب برند  دار های 

ویژگی تقویت  استخراجبرای  دادههای  از  بدون  شده  های 

 .برچسب استفاده کند

 20بندی عمیق چندنماییخوشه -4-3

های چندنمایی شامل اطلاعاتی از منابع مختلف هستند  داده

ها برای بهبود  توان از همبستگی و اطلاعات مکمل آنکه می

واقعی،  خوشه  مسائل  از  بسیاری  در  کرد.  استفاده  بندی 

 

 

 

 
 

 

 
17 Semi-Supervised Deep Clustering 
18 Pairwise Constraints 
19 Mutual Information Loss 
20 Multi-View Deep Clustering 

آوری ها از منابع مختلفی مانند تصویر، متن، و صدا جمعداده

روشمی خوشهشوند.  سنتی  نمیهای  طور  بندی  به  توانند 

کنند.   ادغام  مختلف  نماهای  این  از  را  اطلاعات  همزمان 

شبکهخوشه  از  استفاده  با  چندنمایی،  عمیق  های  بندی 

ویژگی است  قادر  نماهای  عصبی،  از  مکمل  و  مشترک  های 

خوشه  و  کند  استخراج  را  داده  انجام مختلف  بهتری  بندی 

 .دهد

 :شوداین روش به چند دسته تقسیم می

، ابتدا هر    [10]  در این روش :  ای عمیق بندی تعبیه خوشه 

می تبدیل  مشترک  نهفته  فضای  یک  به  داده  و  نمای  شود 

خوشه  میسپس  انجام  مشترک  فضای  این  در  گیرد.  بندی 

بهینه نمایش  یافتن  روش،  این  اصلی  که هدف  است  ای 

 .اطلاعات مشترک بین نماها را حفظ کند

زیرفضا خوشه  بر  مبتنی  رویکرد :  بندی  تلاش     [11]  این 

دادهمی آن،  در  که  کند  پیدا  را  زیرفضایی  تا  های  کند 

به خوشه چندنمایی  این  صورت  گیرند.  قرار  هم  از  جدا  های 

انجام   عمیق  خودرمزگذارهای  از  استفاده  با  معمولاً  روش 

 .شودمی

این رویکرد:  های عصبی گرافی چندنماییشبکه  ،    [12]  در 

شوند  سازی میصورت یک گراف مدلهای چندنمایی بهداده

گره  طریق  از  داده  مختلف  نماهای  بین  ارتباطات  و  و  ها 

شود. این روش به ویژه در تحلیل  های گراف بررسی مییال

 .های پیچیده کاربرد داردهای اجتماعی و دادهشبکه 

  21بندی عمیق انتقالیخوشه -5-3

استخراج  دانش  روش،  این  )مثلاً  در  داده  دامنه  یک  از  شده 

برچسبداده خوشه های  بهبود  برای  دامنهدار(  در  ای بندی 

داده )مثلاً  میدیگر  استفاده  برچسب(  بدون  شود.  های 

روش از  یکی  انتقالی  مشکل یادگیری  حل  برای  مؤثر  های 

بندی است. این روش دار در خوشه های برچسبکمبود داده
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شده در یک حوزه دهد تا اطلاعات آموخته به مدل اجازه می

 .را به یک حوزه جدید انتقال دهد

 

 روش عمیق روش کلاسیک معیار مقایسه

 بعد زیاد  بعد کم  نوع داده 

نیازمند   بالا  پذیریمقیاس

 افزار قوی سخت 

ویژه   معمولاً کمتر محاسباتی پیچیدگی به  بالاتر 

 شبکه عمیق 

 تر معمولاً پایین بالا  قابلیت تفسیر

جز   حساسیت به نویز  )به  حساس 

DBSCAN) 

 معمولا مقاوم تر 

خوشه1جدول   های  روش  مقایسه  های  :  روش  و  کلاسیک  بندی 

 بندی عمیق خوشه

 های پژوهشیها و فرصت چالش   -4

 ها چالش -4-1

روش های کلاسیک و روش های    1در جدول  همانظور که  

اند، روش های عمیق با وجود مزیت های  عمیق مقایسه شده

 زیاد، دارای چالش هایی هستند. 

بالا محاسباتی  میلیونمدل:  هزینه  شامل  عمیق  ها  های 

داده پردازش  برای  و  هستند  توان پارامتر  به  حجیم  های 

محاسباتی بالایی نیاز دارند. این مشکل باعث محدودیت در  

مدل این  سختاجرای  روی  افزایش  ها  و  معمولی  افزارهای 

هایی مانند  شود. استفاده از روش زمان آموزش و استنتاج می

شده  سازی مدل، و اجرای توزیع ها، فشردهکاهش ابعاد ویژگی

 .تواند این چالش را کاهش دهدهای ابری میروی زیرساخت 

بندی عمیق های خوشهعملکرد مدل  :حساسیت به پارامترها

نرخ   مانند  ابرپارامترها  مناسب  مقادیر  انتخاب  به  شدت  به 

ها وابسته است. یافتن  ها و اندازه خوشه یادگیری، تعداد لایه

آزمایش طریق  از  معمولاً  بهینه  و مقادیر  پرتکرار  های 

شبکه روش جستجوی  مانند  ابرپارامتر  تنظیم  یا  های  ای 

بر و پرهزینه است.  شود که زمانسازی بیزین انجام میبهینه 

الگوریتم بهینه توسعه  انتخاب  برای  خودتنظیم  های 

 .شودابرپارامترها یک نیاز مهم در این حوزه محسوب می

پایین مدل  :تفسیرپذیری  اساسی  مشکلات  از  های  یکی 

تصمیم نحوه  در  شفافیت  عدم  عمیق،  آنیادگیری  ها  گیری 

این موضوع در خوشه بدون برچسب است.  بندی عمیق، که 

می انجام  میانسانی  پیدا  بیشتری  اهمیت  کند.  شود، 

مدلروش از  استفاده  مانند  توجههایی  بر  مبتنی  و   22های 

توضیحتکنیک    )   LIME و SHAP مانند (  پذیریهای 

 .های مدل کمک کنندتوانند به درک بهتر خروجیمی

داده در  نامتوازنچالش  داده  :های  مجموعه  از  های  بسیاری 

های مختلف هستند  واقعی شامل توزیع نامتعادل بین کلاس

می خوشه که  به  منجر  روشتواند  شود.  نادرست  های  بندی 

نمونه  23افزاییداده دادهو  از  هوشمند  میبرداری  تا  ها  توانند 

 .حدی این مشکل را کاهش دهند

بندی عمیق گاهی در  های خوشه مدل ا:هعدم پایداری خوشه 

دهند. این عدم پایداری اجرای مجدد، نتایج متفاوتی ارائه می

ماهیت   و  پارامترها  اولیه  مقادیر  به  مدل  وابستگی  از  ناشی 

روش از  استفاده  است.  یادگیری  فرآیند  های  تصادفی 

می24  کنندهتنظیم مقاوم  یادگیری  را و  چالش  این  تواند 

 .کاهش دهد

 فرصت های پژوهشی   -4-2

یادگیری خودنظارتی و خوشه  عمیقادغام  های  روش :بندی 

یادگیری خودنظارتی   از  جدیدی در حال توسعه هستند که 

خوشه  بهبود  میبرای  استفاده  تکنیکبندی  این  ها  کنند. 

ها استخراج کرده و  تری را از دادههای عمیقتوانند ویژگیمی

 .دار را کاهش دهندهای برچسبنیاز به داده

هایی که بتوانند  توسعه مدل: بندی چندنمایی هوشمندخوشه 

یک  به کنند،  ادغام  را  چندنمایی  اطلاعات  هوشمند  صورت 
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بندی  تواند دقت خوشه زمینه پژوهشی مهم است. این کار می

پردازش  و  پزشکی  تصاویر  تحلیل  مانند  کاربردهایی  در  را 

 .گفتار افزایش دهد

های یادگیری عمیق ترکیب مدل  :25های ترکیبی توسعه مدل

روش خوشه با  کلاسیک  میهای  دو  بندی  هر  مزایای  تواند 

این   شود.  نتایج  بهبود  به  منجر  و  کرده  ترکیب  را  روش 

میمدل سلسلهها  ساختارهای  از  اطلاعات  توانند  و  مراتبی 

 .بندی بهره ببرندپیشین برای بهبود خوشه 

خودنظارتیا  یادگیری  روش :دغام  یادگیری ترکیب  های 

تواند منجر به استخراج بندی عمیق میخوشه  با خودنظارتی

غنیویژگی خوشه های  نتایج  بهبود  و  شودتر    .بندی 

برای دادهسازی مدلبهینه  از  :  های مقیاس بزرگها  استفاده 

فدرروش یادگیری  توزیع 26  تیواهای  یادگیری   27 شدهو 

های  مجموعه دادهدر  بندی  تواند به بهبود عملکرد خوشهمی

 عظیم کمک کند. 

 ی ر ی گ جه ی نت 5- 

شبکهخوشه  از  استفاده  با  عمیق  عمیق،  بندی  عصبی  های 

دادهویژگی از  معناداری  استخراج های  برچسب  بدون  های 

های سنتی عملکرد بهتری دارد. این  کرده و نسبت به روش 

حوزه در  تحلیل  روش  طبیعی،  زبان  پردازش  مانند  هایی 

توسعه داده با  دارد.  کاربرد  تصاویر  پردازش  و  پزشکی  های 

کاهش  الگوریتم  و  تفسیرپذیری  بهبود  کارآمدتر،  های 

ابزاری بندی عمیق میهای محاسباتی، خوشه هزینه به  تواند 

 .های پیچیده تبدیل شودتر برای تحلیل دادهقوی
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