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 چکیده

های سووالم و سوورقانی  موفو نهودند  بندی پروتئینبندی توالی یادگیری ماشووینج تهت قهقههای مخصوووط قهقهاز آنجا که روش

ها تهت قهقه بندی افراد سووالم و مریب با رویکردهای یادگیری عمیو ضوورورم تام  برای بازنمایی این توالی بنابراین یافتن راهکاری

بندی توالی پروتئین افراد سوووالم و سووورقان وونج مورد های مختلف بازنمایی توالی پروتئینج تهت قهقهدارد. در این مطالعهج روش

شان داد که ت     ست. نتایج ن سید آمینه به بردار ویژگی یک بررسی قرار گرفته ا کلاس  موفو نهود  2بعدی در قهقه بندی هدیل حروف ا

صورم اعداد رنگی دقت تشخیص کلاس سالم کمی بههود یافت.    و فقط یک کلاس مریب تشخیص داده شد. با تغییر  بردار ویژگی به

بعدی و دوبعدی)تصوووویر  با  دنهاله توالی در دو حالت یک صوووورم یکچارده دودوییج با ابتکار ح  روش  بازنمایی توالی پروتئینی به

صویر دودویی با اعمال فیلتر گابور با دقت        شکل ت شهای قهلی موثرتر بود. بازنمایی توالی پروتئین به  سهت به رو اعمال فیلتر گابور(ج ن

های این تحقیو نشان داد  بندی کرد. یافتهتوالی پروتئین افراد دارای سرقان وون را قهقه  %98.6توالی پروتئین افراد سالم و   100%

های عنوان روش موثر تدید دربازنمایی توالیتواند بهکه بازنمایی توالی پروتئین به شوووکل تصوووویر دودویی با اعمال فیلتر گابورج می 

 بندیج ارایه نماید.پروتئینی تهت قهقه

.نیپروتئ یتوال یبندقهقهج کانولوشنی یگابورج شهکه عصه لتریج فتهدیل توالی پروتئین به تصویر کلیدی: گانواژ

 مقدمه -1

های ژنومی و پروتئینی هر تاندار توسط یک سری از توالی ساوتار

واط تکرارای درست شده است. دهار نوکلئوتید آدنینج گوانینج 

های ژنومی و بیست اسید تیمینج و سیتوزین ساوتار اصلی توالی

دلیل تکراری دهند. بهآمینه ساوتار توالی پروتئین را تشکیل می

های مختلف داده کاوی در امکان است اده از مدل هابودن این توالی

در    شرفتیپ رجیدر دند دهه او. [1]تحلیل ژنومی فراهم شده است

 نهیزم نیدر ا ویتحق ازیمورد ن زامیو تجه یمولکول  یشناسستیز

 یهااز گونه یاریژنوم  بس  یتوال نییتع عیسر شیباعث افزا

از  هاژنوم یتوال نییتع یهاکه پروژهیقورموتودام شدج به

 این یمطالعه وابستگ .ندیآیحساب مبه  جیرا اریبس یهاپروژه

ها مراحل سلول ای یماریب یهاو حالت ینیپروتئ یتوال یهالیپروفا

 . [2] کندمی یباز یکیولوژیب و ینیبال یرا در کاربردها ینقش مهم

دست نمونه بافت به نیتواند از دندیم ینیپروتئ یتوال یهالیپروفا

با آن  مالشده در بافت نر انیب یهاژن سهیآورده شود و در مقا

در  یبهتر رمیتواند به بصفرد می جاست ماریکه در بافت ب ییهاژن
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های مهم در یکی از بیماری .[3] برسد یماریب یشناس بیقب آس

 باشد. این زمینه سرقان می

سرقان در واقع یک بیماری ژنتیکی است که مشخصه آن تهش 

ا دند گروه از در یک ی DNA)تغییر در توالی ژنوم( در بخشی از 

ها باشد که منجر به تقسیم نامحدود این سلولهای قهیعی میسلول

رونده و بدویم سرقان وون یا لوسمی بیماری پیش .[4] گرددمی

ساز بدن است. این بیماری در اثر تکثیر و تکامل ناقص اعضای وون

سازهای آن در وون و مغز استخوان های س ید وون و پیشگویچه

صورم غیر عادیج شود. به این معنی که مغز استخوان بهایجاد می

کند که باعث توقف در مقدار بسیار زیادی سلول وونی تولید می

ها شوند و توانایی فرد در مقابله با بیماریهای س ید مید سلولتولی

های وون نرمال مت اوم ها که با سلولرود. این سلولاز بین می

های وونی که توسط مغز استخوان هستند بر تولید سایر انواع سلول

های های قرمز وون که اکسیژن به بافتشود مانند گویچهساوته می

های وونی که از لخته شدن تلوگیری رسانند و پلاکتبدن می

های فن آوری در علم ژنتیک . پیشرفت[5]گذارند کنندج اثر میمی

های و تصویر برداری  یک ان جاری در  ایجاد حجم زیادی از نمونه

حلیل و بررسی این حجم زیاد از مولکولی و سلولی کرده است. ت

 ابعادهای مولکولی و سلولی با روشهای متعارف با توته به نمونه

. روشهای مدرن [6]برانگیز است  ی دالش کیولوژیب یهاداده بالای

یادگیری ماشینج از قهیل یادگیری عمیوج نویدی برای قدرم ن وذ 

های بسیار بزرگ و  ساوت پیش به ساوتار مخ ی بین مجموعه داده

های دقیو دارد. ارزش شهکه عصهی عمیو در این زمینه دو بینی

تواند یادگیری ماشین نمیهای قدیمی تنهه است. ابتداج شیوه

های از پیش مستقیما روی توالی اترا شودج بنابراین نیازمند ویژگی

تواند بر اساس دانش قهلی استخراج شود  تعریف شده دارد که می

تعداد  ;1نوکلئوتیدی های  تکمانند حضور یا عدم حضور متغیر

های تکراری کوتاه توالی ;ظاهر شده  2دفعاتی که زیر توالی

های ح   شده که در نسلهای و دنهاله ;3نوکلئوتیدی یا آمینواسیدی

صورم های عصهی عمیو به.  شهکه4مختلف تغییر نکرده است

ها را از قریو یادگیری وودکار نه دستیج الگوهای مشترک از داده

ای از کنند. بدین معنی که بازنمایی غنی شدهویژگی پیدا می

و  وطی غیر هایکند تا بتواند وابستگیمیهای توالی ایجاد داده

تر  در مقیاس ژنومی اثرام متقابل آنها را در محدوده توالی گسترده

ها بندیج بین دستهمتعدد را نشان دهد و این بازنمایی  در روند دسته
                                                 

 

 

 
1 SNVs 
2 K-mer 
3 Motif 

.  کاربرد [7]شود های مختلف از توالیج  بهتر تمایز قائل مییا کلاس

دیگر یادگیری عمیو موفقیت در پیدا کردن و وصل کردن   م ید

 ;[9. 8] 5باشدها میبخشهای اقلاعاتی کدکننده ژن یعنی اگزون

شونده های متصلهای پروتئینیادگیری عمیو در تشخیص ویژگی

های علائم اپی در تشخیص ویژگی ;RNA [10]و  DNAبه ِ

های  ژنتیک که مطالعه بر روی تاثیرام محیط برای باز شدن رشته

DNA  یاRNA و ; [11]پیچ وورده برای بیان شدن را دارند

 DNAهای نظور مطالعه کشف اثرام تغییر رشتههمچنین به م

ترین یکی از بهترین و دقیوج موفقیت آمیز عمل کرده است. [12]

 کانولوشنیدر این زمینهج شهکه عصهی  ی یادگیری عمیوهاروش

صورم سلسله استخراج ویژگی به کانولوشنیدر شهکه عصهی ج است

 .[13] شودمرتهی انجام می

  ادبیات تحقیق -2

هایی با تکنولوژی بالا های اویر ان جاری در پیشرفت تکنیکسال

های مختلف فعالیت ژن به وتود دادن تنههبرای دستیابی و نشان 

های تدیدج شناسایی آمده است. اکنون با است اده از این تکنولوژی

ها را  با قدرم ت کیک پذیری بالاتر نسهت ارتهاقام تدید بین ژن

به گذشته ممکن ساوته است. برای مثال ویلی زود این امکان 

بل پروتئین وتود وواهد داشت که نقشه کل مجموعه کنش متقا

برای هر ارگانیسم نیز مشخص شود. دسترسی این مجموعه داده 

های سلولی وسیع ژنوم یک فرصت بی نظیر برای کشف ویژگی

دهد و توانایی دانشمندان را در تدید از منظر سیستمی می

دهد های وسیع افزایش میبینی صحیح عملکرد ژن در حجمپیش

بندی یادگیری ماشین تهت های قهقه. شماری از تکنیک[14]

بندی بافت به دو نوع سرقانی و نرمال است اده شده است. قهقه

های آموزشیج گی در مقابل تعداد کم  نمونهبعلاوه تعداد زیاد ویژ

در گذشتهج  .[15]کند تر میحل این مساله را ویلی سخت

 بندی سرقان پیشنهاد شدههای زیادی تهت مساله قهقهحلراه

هاج بیشتر از کاهش فضای مشخصه با انتخاب و است. در این روش

اگرده این منجر به مشکلاتی  یا استخراج ویژگی است اده شده است.

توانند شود که اکثرا مقیاس پذیر نیستند و نمیهایی میبا آن روش

به انواع تدید سرقان بدون باز قراحی مشخصام تدید تعمیم 

حل موثری از توانند راهها نمین تکنیکداده شوند. بعلاوه ای

یادگیری   .[16]ها اتخاذ کنند های بافت از دیگر سرقاننمونه

4 conservation 
5 splicing 
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های بیمار برای کمک به تشخیص عمیو در حال حاضر با تحلیل ژن

های تواند سلولها مورد است اده است. این تکنیک میبیماری

ها سرقانی را تشخیص دهد که دانشمندان موفو به مشاهده آن

های در درک بهتر تهشتواند به محققان اند همچنین مینشده

ها کمک کند های تدید برای آنعامل سرقان و توسعه درمان

های یادگیری ماشین است. این . یادگیری عمیو از زیر شاوه[17]

های مختلف از قریو صورم سلسله مراتهی از لایهروش ویژگی را به

کند ورودی هر لایه وروتی لایه قهلی توابع غیر وطی استخراج می

صورم با ناظر یا بدون ناظر باشد.در تواند بهاست و آموزش آن می

لایه  با تعدادی زیادی)عمیو( ک لایه مخ ی در شهکه عصهی واقع ت

یکی از   کانولوشنیهای عصهی . شهکه[18]تایگزین شده است 

هستند که در آنها دندین لایه  های یادگیری عمیو ترین روشمهم

بینند. این روش بسیار کارآمد بوده و با روشی قدرتمند آموزش می

یوتر است ترین روشها در کاربردهای مختلف بینایی کامچیکی از رایج

توانند فعال کننده یا مهار کننده بیمارى مىها  پروتئین .[19]

باشند علاوه بر نقش وود به عنوان یک عامل تمایزج سرکوبگر تومور 

های سرقانوی دارای از سولول %90باشند. در حودود نیز مى

باشوند کوه سوهب فعالیوت بوالای ترکیهوام نوکلئوپروتئینوی  می

. بنابراین [20]ته باشوند ها رشود غیرعادی داششوود سولولمی

توانود به های سرقانویج میبررسی فعالیوت توالی پروتئینی سولول

ی  سرقان مورد بندی بیمارعنووان ابوزاری برای تشوخیص و قهقه

است اده قرار گیرد. در ارتهاط با این مساله و تهت تسهیل و توسعه 

های سرقانج در این تحقیوج تر دسته کنندههای تعمیم یافتهنسخه

ها به وسیله کاربرد یادگیری تری از یادگیری مشخصهما راه کلی

های یادگیری عمیو ج در واقع شهکه مشخصه با ناظر و روش

های دهیم. در روش پیشنهادی از دادهرا پیشنهاد می وشنیکانول

توالی پروتئینی بیماران مهتلا به سرقان وون و انسان سالمج 

است اده شده است. در این مقاله ما در رابطه با نوع تدیدی از 

های کاربردی در آنالیز دستاوردهایی از بازنمایی توالی برنامه

نیم. هدف اصلی این مطالعه است اده کپروتئین به تصویر را بحث می

بندی تصاویر تهت قهقه کانولوشنیهای شهکه عصهی از قابلیت

باشد. ما ابتدا نوآوری در این بازنمایی شده از توالی پروتئین می

دهیم برای تحقیو یعنی تهدیل توالی پروتئین به تصویر را ارائه می

ئین به تصاویر را های مختلف در تهدیل توالی پروتاین منظور روش

                                                 

 

 

 
6 Convolution 
7 Pooling 
8  Full Connected 

دهیم.  سچس با اعمال فیلتر گایوربا زاویه و قول موج پیشنهاد می

بندی معماری پیشنهاد شده مختلف به تصویر دودوییج دقت قهقه

کنیم با ده را بررسی کرده  و تعیین می کانولوشنیشهکه عصهی 

توانیم  در بینش بیولوژیکی با تهدیل توالی پروتئین تنظیماتی می

صویر باینری از آن است اده نماییم.  ما همچنین زمان آموزش به ت

های بندی توالیتهت قهقه %100برای رسیدن به دقت کل 

پروتئین سالم و سرقان وون بازنمایی شده با تصویر دودویی را با 

های مختلف زوایا و قول موج فیلتر گابور و دگونگی اعمال حالت

 دهیم.تدید را مورد بحث قرار میبهترین است اده از این تکنولوژی 

  کانولوشنیشبکه عصبی  -3

ای از یادگیری عمیو هستند که معمولا رده کانولوشنیشهکه عصهی 

شوند. ساوتار ماشین است اده میبرای تحلیل تصاویر در یادگیری

از فرایندهای زیستی قشر بینایی گربه الهام گرفته  کانولوشنیشهکه 

هاج تنها در یک که تک نورونای استگونهشده است. این ساوتار به

دهند که به آن ناحیه ادراکی گ ته ناحیه محدود به تحریک پاسخ می

-هم همصورم تزئی باهای مختلفج بهشود. نواحی ادراکی نورونمی

یک دهند. ای که کل میدان دید را پوشش میپوشانی دارند به گونه

شود که تشکیل میاز سه لایه اصلی  کانولوشنیعصهی  شهکه

. لایه 8و لایه تماما متصل 7ادغام لایه ج6کانولوشنیعهارتند از : لایه 

دهد. در هر شهکه عصهی های مختلف وظایف مختل ی را انجام می

و  9روپیش دو مرحله برای آموزش وتود دارد. مرحله کانولوشنی

لایه کانولوشن . در مرحله اول تصویر ورودی به 10پس انتشار مرحله

شود و این عمل دیزی تز ضرب نقطه ای بین شهکه تغذیه می

 نیست. کانولوشن در هر لایه ماتریس فیلتر ورودی وماتریس تصویر 

های سطح بالا در دهنده ویژگیوروتی لایه های کانولوشن نشان

های کانولوشن در پردازش ستج به عهارم ساده هدف لایهاها داده

 نها به دنهال اشیاآج باشدمیها از داده های وام عکس ساوتن ویژگی

ردند اما هیچ تصمیم گموتود در عکس می های با معنیو دنهاله

ها . فلت کردن این ویژگیدهندبندی انجام نمیگیری در مورد قهقه

در انتهای شهکه و اتصال آنها به دو لایه تماما متصل معمولا یک 

برای یادگیری ترکیهام « از لحاظ بار محاسهاتی»روش ارزان 

. ابعاد ماتریس وزنج برای تولید تعداد ستاها غیروطی این ویژگی

ضرب تعداد های لازم در لایه تمام متصل برابر است با حاصلنرون

ج تهت 11 کسوسازی  .های لایه قهلی آنهاها در تعداد نروناین نرون

9 Feed-Forward 
1 0 Back Propagation 
1 1 RELU 
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ود. ص ر کردن مقادیر من ی ماتریس بدست آمدهج است اده می ش

لایه ادغام معمولا بعد از لایه کانولوشن قرار می گیرد و  اندازه داده 

های مختل ی وتود هاج مکانیزمرا کودک می کنند. در ترکیب نورون

است. در این مکانیزم  12ترین آنها ادغام ماکسیممدارد که معروف

آمده مرحله قهل اعمال  شده و پنجره هایی بر روی ماتریس بدست

کند و وظی ه آن قرار دادن ماکسیمم شخصی حرکت میبا گام م

 13تای اعداد می باشد. لایه بیشینه همواراعداد موتود در پنجره به

-تهدیل می هااحتمال کلاس عبه توزیرا  14تماما متصل وروتی لایه

تنظیم  شود. به منظورسچس وروتی شهکه محاسهه میکند. 

های کانولوشن و ماتریس)مقادیر فیلترهای لایه  پارامترهای شهکه

با است اده از یک تابع وزن لایه های تماما متصل(ج در مرحله اول 

با پاسخ صحیح مقایسه کرده و وطا را  وروتی شهکهج  15وطا

شود. در مرحله بعدی بر اساس میزان وطای محاسهه محاسهه می

شود. در این مرحله گرادیانت هر آغاز میوطا انتشارپس شده مرحله

شود و تمامی محاسهه می16ایزنجیره دهعبا توته به قا جمترپارا

شده در شهکه دارند پارامترها با توته به تاثیری که بر وطای ایجاد

-پیش مرحله بعدی جکنند. بعد از بروز شدن پارامترهاتغییر پیدا می

آموزش  جتکرار تعداد مناسهی از این مراحلبا شود. شروع می رو 

 .ابدیشهکه پایان می

  فیلتر گابور -4

 در کاربردهای مختلف بینایی کامچیوتر از قهیل آنالیز بافت و

یلتر . ف اندآشکارسازی لههج توابع گابور بطور وسیعی است اده شده

 گابور یک فیلتر وطی و محلی است. هسته کانولوشن فیلتر گابور

مجموعه  .]21[ ضرب یک تابع نمایی مختلط و گوسین استحاصل

 .شوند( بدست آورده می1ریو رابطه )فیلترهای گابور از ق

(1) 
𝑔(𝑥, 𝑦; 𝜆, 𝜃, 𝜓, 𝜎, 𝛾)

= 𝑒𝑥𝑝 (−
(𝑥𝑐𝑜𝑠𝜃 + 𝑦𝑠𝑖𝑛𝜃)2 + 𝛾2 + (−𝑥𝑠𝑖𝑛𝜃 + 𝑦𝑐𝑜𝑠𝜃)2

2𝜎2
)

∗ 𝑒𝑥𝑝(𝑖 (2𝜋
(𝑥𝑐𝑜𝑠𝜃 + 𝑦𝑠𝑖𝑛𝜃)

𝜆
+ 𝜓)) 

زاویه دروش  𝜃قول موج فرکانس سینوسیج  𝜆( 1در رابطه ) 

 𝜓وازی تابع گابور ج برای تعیین تهت نوارهای م فیلترهای گابور

 انحراف استاندارد 𝜎تایی فاز برای تعیین تقارن تابع گابورج تابه

درصورتی که نسهت ابعاد فضایی و بیضویج  𝛾پوشش تابع گاوسیج  

قور مناسب و دقیو تنظیم شوندج عملکرد بسیار مناسهی در به

.  ویژگی دیگر ]22[ های بافت و لهه بافت دارندتشخیص ویژگی

این بدان  ست.ا فیلترهای گابور درته ت کیک مشترک بالای آنها

ه فرکانس معنی است که پاسخ آنها هم در حوزه مکان و هم در حوز

 .کاملا محلی و قابل تنظیم کردن است

قول موج  2این مقاله زوایای مختلف دروش فیلتر گابور با در 

های مهمتر مورد مقایسه فرکانس سینوسی تهت استخراج ویژگی

 .گیرندقرار می

  بندی توالیهای طبقهروش -5

بندی توالی وتود دارد. روش اولج سه روش متداول تهت قهقه

های یک توالی دی مهتنی بر ویژگی است. کل تعداد ویژگیبنقهقه

های ممکن برای مکان یرمجموعهزج شامل همه  nپروتئین به قول 

 شود.تعریف می 2رابطه  صورمبه آمینواسیدهاج

∑ (𝑛
𝑘
) = (𝑛

0
)(𝑛

1
) + ⋯+ (𝑛

𝑛
) = 2𝑛

𝑛

𝑘=0
(2          )  

نیز زیر مجموعه  kهای اولیه است. و تعداد ویژگی nج 2در رابطه  

ه انتخاب شده است. نشان داده شده است که پیدا کردن زیر مجموع

های عنوان روش. به[24. 23]است  NP-hardبهینهج یک مسئله 

نوان ول موقعیت حروف اسید آمینه به عمهتنی بر ویژگیج در مرحله ا

 یجکچاردگیح    نیدر حویژگی تعریف شدند. در مرحله دومج 

شود؛ می لیتهد ییبه بردار دودو نیپروتئ یتوال حروف اسید آمینه

ها باید ح   شودج دلیل اینکه دنهاله توالیدر این روش بازنماییج  به

 اگر حرف جنیپروتئج در قول توالی برای تک تک حروف اسید آمینه

تایگزین  0صورم مقدار و در غیر این 1مورد نظر ظاهر شودج مقدار 

بازنمایی توالی پروتئین به شکل بردار دودویی  را  1شود. تدول می

 .دهدنشان می

 

 

                                                 

 

 

 
1 2 Max pooling 
1 3 Softmax 
1 4 fully connected 

1 5 loss function 
1 6 chain rule 
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ها بندی مهتنی بر فاصله است که شهاهت بین توالیروش دومج قهقه 

های انتخاب شده در دلیل ت اوم در قول توالیکند. بهرا بررسی می

ها این روش مورد بررسی قرار نگرفت. روش سومج قهقه مجموعه داده

مهتنی بر مدل است. در این مقالهج  با نوشتن برنامه متلب از شهکه 

های پیشنهادی بازنمایی نگاشت توالی در روش کانولوشنیعصهی 

 پروتئینج تهت قهقه بندی توالی مهتنی بر مدل است اده شد.

های پیشنهادی بازنمایی نگاشت توالی پروتئین روش -6

  بندی مبتنی بر مدلجهت طبقه

در این بخش تهت ایجاد قالب ورودی معماری شهکه عصهی 

های پیشنهادی افزار متلبج روشقراحی شده در نرم کانولوشنی

شود. برای ایجاد قالب بازنمایی نگاشت توالی پروتئین به عدد ارائه می

بندی مهتنی بر مدلج  در روش اول از با زنمایی توالی ورودی قهقه

بعدی از مقادیر عدد صحیح است اده پروتئین به شکل آرایه یک

ید آمینه پروتئینج با شود. در این روش بازنماییج حروف توالی اسمی

افزار متلبج  به عدد صحیح مطابو نرم  aa2intاست اده از دستور 

شوند. در نتیجه قالب ورودی شهکه عصهی تهدیل می 2تدول 

باشد. عدد صحیح می 289در این روشج یک بردار شامل  کانولوشنی

بندی مهتنی بر مدلج  در روش دوم از برای ایجاد قالب ورودی قهقه

های بردار رنگیج مایی توالی پروتئین به شکل تصویر در قالببازن

تصویر رنگی مربعیج تصویر باینری و همچنین از تصویر باینری با 

 شود.اعمال فیلتر گابور به عنوان  روش پیشنهادیج است اده می

 
 

در بازنمایی توالی پروتئین به شکل تصویر در ابتدا  به ازای هر آمینو 

-ایجاد می 1و یک عدد  0اسیدج یک رشته بیتی شامل نوزده عدد 

را در رشته  1اسیدج محل قرار گرفتن  شود. کد عدد صحیح آمینو

رشته بیتی  نماید. به عنوان مثالمشخص می 1بیتی مطابو با شکل 

نشان را   2عدد صحیح با  Rکد  ج"00000000000000000010"

 د.دهمی

 
 RGBازای هر رشته بیتی یک کد رنگ در قالب بردار رنگیج به

کار از تهدیل کد باینری رشته بیتی به شود برای اینتولید می

 نگاشت توالی پروتئین به بردار دودویی :1جدول 

توالی 

 …MKLIILQHVT پروتئین

آمینو 

 A R ... I L ... V اسید

بردار 

 دودویی
0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 … 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 … ... 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 … 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 … ... 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 … 

 
نگاشت توالی پروتئین به عدد صحیح با   :2جدول 

 متلب aa2int تبدیل آمینو اسید به عدد صحیح با تابع

عدد 
 حیصح

 دینواسیآم کد

1 A Alanine 
2 R Arginine 
3 N Asparagine 
4 D Aspartic acid 

5 C Cysteine 
6 E Glutamic acid  

7 Q Glutamine 
8 G Glycine 
9 H Histidine 
10 I Isoleucine 
11 L Leucine 
12 K Lysine 
13 M Methionine 
14 F Phenylalanine 
15 P Proline 
16 S Serine 
17 T Threonine 
18 W Tryptophan 
19 Y Tyrosine 
20 V Valine 
0 X Unknown 

 

 

  نگاشت اسید آمینه به رشته بیتی :1 شکل
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ازای هر است اده شده است. در نتیجه به 2دسیمال مطابو شکل 

شود. در این روش تولید می RGBحرف توالی پروتئین یک کد 

 وواهد شد. X 1 289قالب ورودی یک بردار 

 
در یک سطر قرار  RGBکد  17در قالب تصویر رنگی مربعی هر 

را  X 17 17صورم تصویر رنگی قالب ورودی به 3ج شکل گیردمی

حرف اول دنهاله  17دهد. سطر اول تصویر رنگیج بازنمایی  نشان می

حرف دومج و سطرهای بعدی هم  17توالی پروتئین و سطر دوم نیزج 

 شوند.به همین ترتیب نگاشت می

 
بر اساس  رشته بیتی توالی  X 20 289برای ایجاد تصویر باینری 

گیرد. مکان پیکسل س ید قرار میپروتئینج در هر ستون تنها یک 

-این پیکسل با توته به مکان عدد یک در رشته بیتی مشخص می

ج هر حرف از توالی پروتئینج یک ستون از 4شود. مطابو با شکل 

دهد.با توته به اینکه قول تصویر باینری تصویر باینری را نشان می

 هوم شود در نتیجه مایجاد شده با قول دنهاله توالی یکسان می

یعنی تعداد  20شود. عرض تصویر برابر دنهاله در توالی ح   می

استج لذا در هر ستون تنها یک پیکسل اسید آمینه انتخاب شده

شود در این قالب ورودیج س ید وتود وواهد داشت که باعث می

اسیدهای آمینه به صورم یکنواوت بازنمایی شوند. قالب پیشنهادی 

در  این مقاله تهت استخراج  نیکانولوشورودی شهکه عصهی 

های مهمترج با اعمال فیلتر گابور در تصویر باینریج تهت ویژگی

 شود.معرفی می 4بازنمایی توالی پروتئین مطابو با شکل 

                                                 

 

 

 
1 7 Normal 

 

  جامعه آماری -7

مرکز  پروتئین از سایت آمینهاسید  توالی 2143 پژوهشج در این

که یکی از مراکز و  NCBIملی اقلاعام زیست فناوری معروف به 

های کتابخانه ملی پزشکی ایالام متحده آمریکا است و وود شاوه

 شدهتمع آوری  استج NIHزیر مجموعه موسسه علمی سلامت 

ها مت اوم بودندج در مرحله با توته به اینکه قول توالی  .است

انتخاب  289و  235توالی پروتئین با قول بین  460هاج ب دادهانتخا

 .شد

  نمونه آماری -8

 :عهارتند ازکه  استکلاس توالی پروتئینی  2شامل  آماری نمونه

سرقان وون ندارندج که  توالی پروتئینی 59 شامل: این کلاس 17سالم

  باشد.می

 افرادیاز توالی پروتئینیج  401 شاملاین کلاس :  18وون سرقان

 .می باشند ووناست که ددار بیماری سرقان 

 بینیهای پیشمجموعه داده برای مدل 6 -9

اند. روش مختلف بازنمایی شده 6ها در این تحقیو به دادهمجموعه 

ان ها را نشداده ی این مجموعهبندهای قهقهفلودارم روش 6شکل 

 دهد.می

های بندی مدلهای اسمیج تهت قهقه مجموعه داده اول شامل داده

مهتنی بر ویژگی ایجاد شدج در این مجموعه داده موقعیت حروف 

ویژگی برای هر  289اسیدآمینه به عنوان ویژگی تعریف شدج تعداد 

ح    نیدر حتوالی در نظر گرفته شد. در مجموعه داده دوم 

 لیتهد ییبه بردار دودو نیپروتئ یتوال یج حروف اسید آمینهکچاردگی

ها باید دلیل اینکه دنهاله توالیدر این روش بازنماییج  بهد؛ نشومی

ج نیپروتئح   شودج برای تک تک حروف اسید آمینهج در قول توالی 

 0صورم مقدار اینغیر و در 1اگر حرف مورد نظر ظاهر شودج مقدار 

1 8 Leukemia 

 توالی پروتئین رشته بیتی RGBکد 

 
 
 
 

4096 2048 1024 512 512 1024 ... 
 

 
0    0    0    0    0    0    0    0     
0    0    0    0    0    0    0    0     
0    0    0    0    0    0    0    0     
0    0    0    0    0    0    0    0     
0    0    0    0    0    0    0    0     
0    0    0    0    0    0    0    0     
0    0    0    0    0    0    1    0     
0    0    0    0    0    0    0    0     
0    0    0    0    0    0    0    1     
0    0    0    1    1    0    0    0    . . . 
0    0    1    0    0    1    0    0     
0    1    0    0    0    0    0    0     
1    0    0    0    0    0    0    0     
0    0    0    0    0    0    0    0     
0    0    0    0    0    0    0    0     
0    0    0    0    0    0    0    0     
0    0    0    0    0    0    0    0     
0    0    0    0    0    0    0    0     
0    0    0    0    0    0    0    0     
0    0    0    0    0    0    0    0     
 

 
 
 
 

MKLIILQH… 

 RGBکد  x1  289مراحل بازنمایی توالی پروتئین به  :2 شکل

 تصویر رنگی

17x17 

توالی پروتئین با  RGB کد

 289طول 

 

 

 
 

4096 2048 1024 512 512 1024 ... 
… 
… 
… 

 
 

MKLIILQH… 

  17: مراحل بازنمایی توالی پروتئین به تصویر رنگی 3 شکل

X17  

 
 x20  289تبدیل توالی پروتئین به تصویرباینری با ابعاد  :4 شکل

 . 
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برابر  20*289ها در این روش شود. تعداد کل ویژگیتایگزین می

تهت قهقه بندی  . این مجموعه داده نیزوواهد شد 5780با 

بندی مهتنی های قهقههای مهتنی بر ویژگی ایجاد شدج روشمدل

مجموعه داده شامل دروتان تصمیمج ماشین  2بر ویژگی در این 

باشد. مجموعه داده سومج های گروهی میبردار پشتیهانج و روش

برداری  ج289برای هر توالی به قول برداری از اعداد صحیح استج 

عنوان ویژگیج مطابو با اعداد صحیح عدد صحیح به 289شامل 

با معماری معرفی  کانولوشنیشهکه عصهی تعریف شدج  1تدول 

تهت قهقه بندی مهتنی بر مدل برای این مجموعه  5شده در شکل 

 11از  کانولوشنیداده  انتخاب شد. در معماری این شهکه عصهی 

بندی است اده شده است.  لایه هقهلایه پس از لایه ورودی برای ق

ج لایه دوم از یکسوساز 3X1فیلتر با ابعاد  30اول از لایه کانولوشن با 

تهت ص ر کردن اعداد من ی وروتی لایه قهلج لایه سوم لایه 

و لایه دهارم نیز لایه یکسوسازج لایه  2X1فیلتر  60کانولوشن با 

ج 2لگر حداکثر با گام با عم 2X1پنجم لایه ادغام با ناحیه ادراکی 

ج لایه ه تم لایه یکسوسازج 3X1فیلتر 80لایه ششم لایه کانولوشن با 

نورونج لایه دهم  2و  33ترتیب با لایه هشتم و نهم تماما متصل به

تعریف شده  19بندیقهقه لایه بیشینه هموار و لایه یازدهمج لایه

 است.

 
                                                 

 

 

 
1 9 classification 

مجموعه داده دهارم با بردار کد رنگ ایجاد شدج در این مجموعه 

کد رنگ به عنوان ویژگی در نظر گرفته  289ازای هر توالی داده به

تهت قهقه بندی مهتنی بر مدل از این مجموعه داده نیز شد. برای 

است اده شد. 5با معماری شکل  کانولوشنیشهکه عصهی 

 

معماری شبکه عصبی کانولوشن با ورودی عدد آرایه  :5 شکل

 بعدی .یک
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تعریف  17X17پنجمج برای هر توالی تصویر رنگی در مجموعه داده 

مدل معماری شهکه عصهی عمیو پیشنهاد داده  2شد. در این روش  

 11با  کانولوشنیدر مدل اول از شهکه عصهی  7شد. مطابو با شکل 

بندی تصاویر رنگی مربعی لایه پس از لایه ورودی برای قهقه

شد.  لایه اول از لایه های پروتئین است اده بازنمایی شده از توالی

ج لایه دوم از یکسوساز تهت X 5 5فیلتر با ابعاد  20با  کانولوشنی

 کانولوشنیص ر کردن اعداد من ی وروتی لایه قهلج لایه سوم لایه 

و لایه دهارم نیز لایه یکسوسازج لایه پنجم لایه  X 4 4فیلتر  60با 

یه ششم لایه با عملگر ماکسیممج لا X 2 2ادغام با ناحیه ادراکی 

ج لایه ه تم لایه یکسوسازج لایه هشتم X 3 3فیلتر  80با  کانولوشنی

بیشینه نورونج لایه دهمج لایه  2و  20و نهم تماما متصل به ترتیب با 

تعریف شده است.   بندیقهقهو لایه یازدهمج لایه  هموار
 

 
لایه پس از لایه ورودی تهت  10در مدل دومج از  8مطابو با شکل 

های پروتئین بندی تصاویر رنگی مربعی بازنمایی شده از توالیقهقه

ج لایه X 3 3کانولوشن با ابعاد فیلتر  30است اده شد. در لایه اولج از 

ج لایه X 2 2دوم از لایه ادغام تهت کاهش ابعاد با ناحیه ارداکی 

 
 داده مجموعه 6بندی در های طبقهروش: 6 شکل
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 17X17تصویر رنگی  بندیجهت طبقهمدل اول شبکه عصبی کانولوشن : 7 شکل
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ج لایه دهارم مانند X 2 2فیلتر کانولوشن با ابعاد  60سوم  شامل 

ج لایه X 3 3فیلتر کانولوشن با ابعاد  80لایه دومج لایه پنجم شامل

 X 2ششم نیز شهیه لایه دهارم و دوم از لایه ادغام با ناحیه ادراکی 

 2و  33ج لایه ه تم و هشتم لایه های تماما متصل به ترتیب با 2

بندی و لایه دهمج لایه قهقه  بیشینه هموارنرونج لایه نهمج لایه 

تعریف شده است.
 

 

لایه شهکه عصهی  10در روش پیشنهادی سوم از  9مطابو با شکل 

بندی وروتی فیلتر گابور تصاویر دودویی برای قهقه  کانولوشنی

289 X 20 ولوشن با فیلتر کان 10شود. لایه اول شامل است اده می

ج لایه دوم: لایه یکسوسازج لایه سوم: لایه ادغام با X 10 100ابعاد 

  کانولوشن فیلتر   10  ج لایه دهارم شاملX 5 50ناحیه ادراکی 

ج لایه پنجم:  لایه یکسوسازج لایه ششم: لایه X 4 80    ابعاد با 

ج لایه هشتم: نورونج لایه ه تم: لایه یکسوساز 100تماما متصل با 

نورونج لایه نهم: لایه بیشینه هموارج لایه دهم:  2لایه تماما متصل با 

در نظر گرفته شده است. بندیقهقهلایه 

 

 
 اول پیشنهادیمدل دوم شبکه عصبی کانولوشن در روش : 8 شکل

 
 معماری شبکه کانولوشن در روش پیشنهادی تبدیل توالی پروتئین به تصاویر دودویی: 9 کلش
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بندی توالی پروتئین پیشنهادی طبقه هایارزیابی مدل -10

 سالم و مریض)سرطانی(

های هر دو کلاسج تهت به عدم توازن تعداد نمونهبا توجه 

)در مرحله   fold-Cross-Validation-2ارزیابی دقتج از روش 

های آموزشی ها در هر کلاس به عنوان دادهدرصد اول داده 50اول 

 50های تست و در مرحله دوم درصد دوم نیز به عنوان داده 50و 

شوند( درصد دوم آموزشی در نظر گرفته می 50درصد اول تست و 

بندی توالی با های مخصوط قهقهتهت مقایسه عملکرد مدل

بندی مهتنی با تصویر است اده شده است. در این های قهقهمدل

)تقسیم تعداد درست تشخیص داده شده یک  20ارزیابی از حساسیت

)تقسیم تعداد درست  21بر تعداد واقعی همان کلاس( و دقت کلاس

بینی همان کلاس( و تشخیص داده شده یک کلاس بر تعداد پیش

کلاس بر  2)تقسیم تعداد درست تشخیص داده شده  22کلدقت

 .های تست( است اده شده استتعداد کل نمونه

 هایافته -11

روش  3شامل  23افزار متلببندی یادگیرنده نرمقهقههای روش

(ج Fine Tree, Medium Tree, Coarse Treeدروت تصمیم)

 ,Logistic Regressionروش ماشین بردار پشتیهان ) 7و  

Linear SVM, Quadratic SVM, Cubic SVM, Fine 

Gaussian SVM, Medium Gaussian SVM,  روش  3( و

 Ensemble Boosted Trees, Ensembleگروهی )

Bagged Trees, Ensemble RUS Boosted Trees )

مجموعه  2کلاس نامتوازن سالم و مریب در  2بندی تهت قهقه

مورد است اده قرار  5داده مهتنی بر ویژگی معرفی شده در شکل 

افزار بندی یادگیرنده نرمهای قهقهج ارزیابی روش3گرفتند. تدول 

ان متلب با داده اسمی در مجموعه داده مهتنی بر ویژگی را نش

 Ensembleبندی دهد. در این مجموعه دادهج روش قهقهمی

Bagged Trees کلاس  2بندی بیشترین دقت کل را در قهقه

بندی یادگیرنده های قهقهنیز ارزیابی روش 4ارائه داد. تدول 

افزار متلب با داده بردار دودویی در مجموعه داده مهتنی بر ویژگی نرم

بندی های قهقهمجموعه دادهج روش دهد. در اینرا نشان می

Quadratic SVM  وCubic SVM  بیشترین  %92.0با دقت

کلاس ارائه دادند. همچنین در مقایسه  2بندی دقت کل را در قهقه

بندی یادگیرنده های قهقهمشاهده شد در بیشتر روش 4با  3تدول 
                                                 

 

 

 
2 0 Recall 
2 1 Precision 

صورم بههای مهتنی بر ویژگیج ورودی توالی افزار متلب در روشنرم

های اسمی ارائه بردار دودویی نتایج بهتری نسهت به ورودی داده

باشد. اول اینکه در روش دلیل می 2علت افزایش دقت به  دهند.می

صورم یکچارده کد بازنمایی با برداردودوییج دنهاله توالی پروتئین به

اندج دوم اینکه  پیوستگی در زیر دنهاله در این روش بازنمایی شده

های قهقه مهتنی بر مدل را ارزیابی روش 5ح   شده است. تدول 

مجموعه داده بردار عددی  کانولوشنیدهد. شهکه عصهی نشان می

بندی شهکه را تشخیص نداد. ارزیابی قهقه 1بعدی  کلاس یک

به بردار صورم بردار کد رنگ نسهتبا ورودی به کانولوشنیعصهی 

ردار عدد صحیح و بردار کد رنگ روش ب 2عددی بهتر شد. در هر 

دلیل بازنمایی غیر یکچارده حروف توالیج ارزیابی مناسهی نداشتند. به

 17بر روی تصاویر رنگی مربعی در قالب ) کانولوشنیشهکه عصهی 

X 17 ج در دو معماری مختلف تهت آموزش شهکه ارائه شد. هر)

بررسی و تحلیل های مختلفج مورد ها با مقادیر و لایهیک از معماری

دلیل قطعه قطعه قرار گرفته شد. در این بررسی مشاهده شد که به

مدل شهکه عصهی  2شدن دنهاله برای ایجاد تصویر مربعی در 

های ج و همچنین با توته به یکچارده نهودن بازنمایی اسیدکانولوشنی

دلیل ت اوم بسیار زیاد اعداد رنگی ایجاد آمینه به مقادیر رنگی به

 %50کمتر از  1های آمینهج دقت و حساسیت کلاس ده از اسیدش

شد. اما در روش پیشنهادی با تعریف قالب ورودی به شکل تصاویر 

(289 X 20(  2دودویی و اعمال فیلتر گابورج دقت و حساسیت هر 

شد. تهت رسیدن به دقت کل بالاتر و تعیین  %90کلاس بیشتر از 

 4های آموزشی شهکه عصهیج دادهتعداد دفعام لازم برای آموزش 

( برای  اعمال 10و  5قول موج ) 2( و 135و  90و  45و  0زاویه )

دهد که زاویه نشان می 6فیلتر گابور در نظر گرفته شد. نتایج تدول 

های درته از دو تنهه تعداد دفعام لازم برای آموزش داده 90

ه روش های تستج با توته بآموزشی شهکه عصهی و دقت کل داده

صورم بازنمایی تصویر باینری و نگاشت حروف اسیدآمینه به

تر است.  همانطور که یکنواوت دودویی در عرض تصویرج مناسب

شود کمترین دقت و حسایت در تشخیص کلاس سالمج مشاهده می

های اسمی توالی های مهتنی بر ویژگیج با ورودی دادهمربوط به روش

 Ensembleو  Logistic regressionپروتئین در مدل 

Boosted Trees  و با ورودی بردار دودویی توالی پروتئین در مدل

Coarse Gaussian SVM  وEnsemble Boosted Trees 

صورم بردار ها بههای مهتنی بر مدل با ویژگیهمچنین در مدل

2 2 Accuracy 
2 3 Classification Learner - MathWorks 
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و   %0با میانگین  کانولوشنیبعدی  در شهکه عصهی عددی یک

 289ساسیت در ورودی تصاویر دودویی با ابعاد بیشترین دقت و ح

X 20  درته در روش پیشنهادی با  90و اعمال فیلتر گابور با زاویه

را نشان دادند. در تشخیص کلاس مریب )سرقانی(  %95.4میانگین 

در  Logistic regressionکمترین دقت و حساسیت در مدل 

و  %89یانگین مهتنی بر ویژگی در ورودی بردار دودویی با مروش

با ورودی تصویر  %99.3بیشترین دقت و حساسیت با میانگین 

درته  90و اعمال فیلتر گابور با زاویه  X 20 289دودویی با ابعاد 

ترین و بالاترین دقت کل در در روش پیشنهادی مشاهده شد. پایین

 Logisticترتیب در مدل کلاس نیز به 2مجموع تشخیص هر 

regression مهتنی بر ویژگی در ورودی بردار دودویی با شدر رو

و در روش سوم پیشنهادی با ورودی تصویر   %81.3دقت کل 

و  10و اعمال فیلتر گابور )قول موج  X 20 289دودویی با ابعاد 

 بدست آمد.   %98.8درته( با دقت کل  90زاویه 

 

 

 

 2Fold-Cross-Validationحساسیت و دقت ارزیابی  :3 جدول

های افزار متلب با ورودی دادهبندی یادگیرنده نرمهای طبقهروش

 اسمی توالی پروتئین مبتنی بر ویژگی

نوع  بندیروش طبقه

 کلاس

 حساسیت
Recall 

 دقت
Precision 

 کل دقت
Accuracy 

Fine Tree 1 47% 50% 87.2% 

2 93% 92% 

Medium Tree 1 47% 50% 87.2% 

2 93% 92% 

Coarse Tree 1 37% 50% 87.2% 

2 95% 91% 

Logistic 

Regression 

1 0% 0% 87.2% 

2 100% 87% 

Linear SVM 1 2% 50% 87.2% 

2 99% 87% 

Quadratic SVM 1 2% 50% 87.2% 

2 99% 87% 

Cubic SVM 1 2% 50% 87.2% 

2 99% 87% 

Fine Gaussian 

SVM 

1 2% 33% 87.0% 

2 99% 87% 

Medium Gaussian 

SVM 
1 2% 50% 87.2% 

2 99% 87% 

Coarse Gaussian 

SVM 

1 2% 33% 87.0% 

2 99% 87% 

Ensemble Boosted 

Trees 

1 0% 0% 87.2% 

2 100% 87% 

Ensemble Bagged 

Trees 
1 24% 100% 90.2% 

2 100% 90% 

Ensemble RUS 

Boosted Trees 

1 71% 58% 89.6% 

2 92% 96% 

 

 2Fold-Cross-Validationحساسیت و دقت ارزیابی  :4 جدول

افزار متلب با ورودی روش بندی یادگیرنده نرمهای طبقهروش

ابتکاری بازنمایی یکپارچه دودویی توالی پروتئین مبتنی بر 

 ویژگی

نوع  بندیروش طبقه

 کلاس

 حساسیت
Recall 

 دقت
Precision 

 کل دقت
Accuracy 

Fine Tree 1 63% 59% 89.6% 

2 94% 94% 

Medium Tree 1 63% 59% 89.6% 

2 94% 94% 

Coarse Tree 1 44% 55% 88.5% 

2 95% 94% 

Logistic 

Regression 

1 76% 38% 81.3% 

2 82% 96% 

Linear SVM 1 24% 100% 90.2% 

2 100% 90% 

Quadratic SVM 1 37% 100% 92.0% 

2 100% 92% 

Cubic SVM 1 37% 100% 92.0% 

2 100% 92% 

Fine Gaussian 

SVM 

1 27% 100% 90.7% 

2 100% 90% 

Medium Gaussian 

SVM 
1 29% 100% 90.9% 

2 100% 91% 

Coarse Gaussian 

SVM 

1 0% 0% 87.2% 

2 100% 87% 

Ensemble Boosted 

Trees 

1 0% 0% 87.2% 

2 100% 87% 

Ensemble Bagged 

Trees 
1 29% 100% 90.9% 

2 100% 91% 

Ensemble RUS 

Boosted Trees 

1 85% 43% 83.5% 

2 83% 97% 
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 بحث -12

دلیل قهقه بندی مخصوط توالی مهتنی بر ویژگیج بههای روش

عنوان ویژگیج بههای توالی در نظر نگرفتن ارتهاط بین زیر مجموعه

کنندج و که بر اساس موقعیت زیر مجموعه در توالی معنی پیدا می

های قهقه بندی مخصوط توالی مهتنی بر فاصلهج همچنین روش

های قهقه دلیل ت اوم در قول توالی پروتئینج و در نهایت روشبه

ازای بعدی بهبندی مخصوط توالی مهتنی بر مدل با ورودی بردار یک

دلیل عدم یکچاردگی در کد کردن حروف اسید آمینهج هر توالیج به

در  289و  235توالی پروتئین با قول بین  460تهت قهقه بندی 

بندی کلاس سالم و سرقانی موفو نهودند. تهت بههود دقت قهقه 2

ح    نیدر حهای یادگیری ماشینج با رویکرد ابتکاریج در روش

 لیتهد ییبه بردار دودو نیپروتئ یتوال آمینهحروف اسید  یجکچاردگی

بندی مهتنی بر مدل در شهکه شدند. تهت بههود دقت در قهقه

برای بازنمایی توالی پروتئین به تصویر  روش 3ج کانولوشنیعصهی 

ارائه شد. روش اولج در تهدیل حروف توالی پروتئین به کد رنگ 

آمینه موفو نهود. روش دلیل بازنمایی غیریکچارده برای هر اسید به

اسید آمینه  17دوم با تغییر ساوتار دنهاله با کنار هم قرار دادن هر 

هاج موفو نهود. بندی توالیبرای ایجاد تصویر رنگی مربعیج در قهقه

دلیل بازنمایی یکچارده اسید روش سومج بازنمایی تصویر دودویی به

عمال فیلتر گابور برای آمینه و عدم تغییر در ساوتار اصلی دنهاله و ا

های مناسب مانند بافت و لهه بافت بسیار موفو عمل استخراج ویژگی

کرد. با توته به اینکه عرض تصاویر دودویی تعیین کننده نوع اسید 

درته  90باشد زاویه فیلتر گابور آمینه موتود در توالی پروتئین می

تجزیه و تحلیل  های موثر را استخراج کردند.به بهترین شکل ویژگی

های بازنمایی توالی پروتئینج بیان کننده انجام شده بر روی روش

به بردار بعدی نسهت 2صورم ماتریس موفقیت نگاشت توالی به

بعدی به شکل دودوییج  2دهد. ماتریس بعدی را نشان مییک

دلیل ح   یکچاردگی در بازنمایی حروف اسید آمینه در عرض به

بعدی که حروف اسید آمینه بدون ت به حالت یکماتریسج نسه

تری شوندج بازنمایی مناسبرعایت یکچاردگی  به عدد نگاشت می

بندی در نگاشت توالی پروتئین علت مهم عدم موفقیت قهقهدارند. 

های های اسمی با دادهتایگزین کردن داده جعدد ارایه یک بعدیبه 

ی شهکه عصهی معنی دار باشدج اوتلاف این اعداد براعددی می

توانند بازنمایی وواهد بود و لایه های مختلف شهکه عصهی نمی

ووبی از این اعداد ایجاد نمایند و پارامترهای وزن لایه تمام متصل 

بینی کلاس درستج به ووبی آموزش نخواهد دید. از نیز برای پیش

ار دلیل یکسان بودن قول ماتریس با قول توالیج ساوتقرف دیگر به

شود و صورم ماتریس دودویی ح   میتوالی در بازنمایی به

های موتود بین حروف اسید آمینه که با ترتیب قرار گرفتن وابستگی

 2Fold-Cross-Validation مقایسه حساسیت و دقت ارزیابی :5 جدول

 های بازنمایی توالی پروتئین مبتنی بر مدلروش

نوع روش بازنمایی 

 توالی پروتئین

نوع 

 کلاس

 حساسیت
Recall 

 دقت
Precision 

 کل دقت
Accuracy 

 بردار اعداد صحیح

289X1 

1 0.0% 0.0% 87.2% 

2 100% 87% 

 بردار کد رنگ

289X1 

1 48.4% 68.2% 90.2% 
 2 96.6% 92.5% 

 معماری اول

رنگی تصویر

17X17 

1 45.2% 45.2% 85.5% 
 
 

2 91.6% 91.6% 

 معماری دوم

رنگی  تصویر

17X17 

1 50% 9.7% 86.8% 
 

 
2 87.7% 98.5% 

تصویر 

دودویی 

289X20 

1 17.2% 100% 89.5% 
 2 100% 89.3% 

تصویر دودویی با 

 فیلتر گابور

1 100% 90.7% 98.8% 

2 98.6% 100% 

 

-2Fold-Crossمقایسه حساسیت و دقت ارزیابی  :6 جدول

Validation  های اعمال فیلتر گابور در آموزش روش تعدادو

 تصویر دودویی

نوع فیلتر 

 گابور

تعداد 

 آموزش

نوع 

 کلاس

 حساسیت
Recall 

 دقت
Precision 

 کل دقت
Accuracy 

بدون 

 فیلتر

350 1 17.2% 100% 89.5% 
 2 100% 89.3% 

 0زاویه 

 5طول 

200 1 58.6% 60.7% 90.0% 

2 94.5% 94.0% 

 0زاویه 

 10طول 

350 1 48.3% 70.0% 90.8% 
 
 

2 97.0% 92.8% 

زاویه 

طول  45

5 

250 1 66.5% 65.5% 91.3% 
 

 
2 95.0% 95.0% 

زاویه 

45 

طول 

10 

350 1 55.2% 59.3% 89.5% 
 2 94.5% 93.6% 

زاویه 

90 

 5طول 

200 1 82.8% 88.9% 96.5% 

2 98.5% 97.5% 

زاویه 

90 

طول 

10 

200 1 100% 90.7% 98.8% 

2 98.6% 100% 

زاویه 

135 

 5طول 

250 1 31.0% 90.0% 90.8% 

2 99.5% 90.9% 

زاویه 

135 

طول 

10 

250 1 34.5% 76.9% 90.4% 

2 98.5% 91.2% 
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ماندج این در حالی است آنها در دنهاله تعریف می شود نیز برقرار می

های مخصوط توالی مهتنی بر هاج در روشکه بروی از این وابستگی

های شود زیرا که آنها بخشی از زیر مجموعهته میویژگی نادیده گرف

گیرند. فیلنر گابور همانطور ها در نظر میتوالی را به عنوان ویژگی

شود. در عنوان تشخیص لهه و بافت تعریف میکه در تصاویرج به

های تصویر دودویی بازنمایی شده از توالیج تهت تشخیص وابستگی

ل شده استج لذا بازنمایی توالی مهم در بین حروف اسید آمینه اعما

صورم ماتریس دودویی در درته اولج یکنواوتی در تهدیل حروف  به

کندج و در درته اسید آمینه را با است اده از اعداد دودویی برقرار می

دومج  وابستگی بین حروف اسید آمینه توالی که در ترتیب این حروف 

عنوان تریس دودویی بهکند. در نتیجه ماتعریف می شودج را ح   می

ج  بازنمایی مناسهی از توالی پروتئین کانولوشنیورودی شهکه عصهی 

دهد. رویکرد ارائه شده یادگیری عمیو با اعمال فیلتر را ارائه می

شامل  کانولوشنیگابور به تصویر دودویی و معماری شهکه عصهی 

مال های کانولوشن در این معماری با اعلایه معرفی شد. لایه 11

کردن تصویر دودویی ورودی و  24فیلترهای مختلف برای پیچش

اتصال . شودهای میانی است اده می25همینطور برای نگاشت ویژگی

له محلی فیلترها با تصویر دودویی ورودی ارتهاط موتود در زیر دنها

شود تعداد با نگاشت ویژگی که انجام می گیرند وتوالی را یاد می

ابعاد  یابد.ورودی بسیار کاهش می دودویی پارامترها تصویر

100x10  در لایه اول کانولوشن به این دلیل انتخاب  1فیلتر با گام

 و قول تصویر 20عرض تصویر دودویی ورودی برابر  که شده است

وابستگی تقریها نیمی از بتواند  باشد و می 289ورودی برابر  دودویی

لایه یکسوساز بعد از  .شت کنداستخراج و نگا در توالیزیر دنهاله را 

کندج لایه ادغام نیز برای کاهش این لایه مقادیر من ی را ص ر می

نیز قوری انتخاب  80x40 فیلتر  10ابعاد و لایه کانولوشن دوم با 

شده است که تقریها نیمی از ابعاد وروتی لایه قهل را پوشش دهد. 

لایه تماما  2لایه یکسوساز مجددا تهت ص ر کردن اعداد من ی و 

عدد  100ها ابتدا به ها برای نگاشت دادهمتصل تهت آموزش وزن

لایه بیشینه هموار تهت تعیین  .تعریف شده استعدد  2و سچس به 

برای تعیین کلاس  بندیقهقهبینی هر کلاس و لایه احتمال پیش

  وروتی در نظر گرفته شده است.

  نتیجه گیری -13

ابزارهای کامچیوتری مکانیزه کنندهج مخصوصا در یادگیری است اده از 

عمیو به منظور تسهیل آنالیزهای پزشکی و تشخیصج یک عرصه 
                                                 

 

 

 
2 4 Convolve 

باشد. در این تحقیو نشان دادیم که دگونه مهم و امید بخش می

تواند برای داده توالی پروتئین یادگیری مشخصه با ناظرج می

ری عمیو مورد است اده قرار های آمینهج با است اده از یادگیاسید

های  قهلی گیرد. مزیت اصلی روش پیشنهادی نسهت به روش

بندی داده توالی اسیدهای آمینه پروتئینج انتخاب بازنمایی قهقه

دلیل ت اوم متناسب با نگاشت ژنوم با رویکرد یادگیری عمیو بود. به

در ابعاد تصاویر بازنمایی شده در سه روش پیشنهادیج از 

برای هر  کانولوشنیهای مت اوتی برای ایجاد شهکه عصهی ماریمع

روش پیشنهادی است اده شد. روش پیشنهادی موفو ما در این 

صورم تصاویر به  تحقیوج نگاشت توالی پروتئین اسیدهای آمینه

 درته 90با زاویه  و اعمال فیلتر گابور X 20 289دودویی با ابعاد 

بندی تصاویر با شهکه عصهی روی تصاویر و همچنین قهقه

باشد. پیشنهادیج ذکر شده در این مقاله می با معماری کانولوشنی

های توالی پروتئینی نتایج بدست آمده از تجزیه و تحلیل بر روی داده

وون ج نشان داد  اسیدهای آمینه افراد سالم و افراد دارای سرقان

افراد دارای بندی افراد سالم و ج تهت قهقهکه روش پیشنهادی

کلاس  2های سرقان وون با وتود عدم توازن در تعداد نمونه داده

آمینه و عدم دلیل است اده از رمزگذاری یکچارده حروف اسید به

 درته 90تغییر ساوتار دنهاله و همچنین اعمال فیلتر گابور با زاویه 

بسیار موفقیت آمیز صورم گرفته است و بنابراین نوید دهنده 

بندی داده توالی اسیدهای تری برای قهقهتر و تامعکلی دستیابی

 آمینه پروتئین وواهد بود.
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Abstract 
Since methods for sequencing machine learning sequences were not successful in classifying healthy 

and cancerous proteins, it is imperative to find a way to represent these sequences to classify healthy 

and ill individuals with deep learning approaches. In this study different methods of protein sequence 

representation for classification of protein sequence of healthy individuals and leukemia have been 

studied. Results showed that conversion of amino acid letters to one-dimensional feature vectors in 

classification of 2 classes was not successful and only one disease class was detected. By changing the 

feature vector to colored numbers, the accuracy of the healthy class recognition was slightly improved. 

The binary protein sequence representation method was more efficient than the previous methods with 

the initiative of sequencing the sequences in both one-dimensional and two-dimensional (image by 

Gabor filtering). Protein sequence representation as binary image was classified by applying Gabor filter 

with 100% accuracy of the protein sequence of healthy individuals and 98.6% protein sequence of those 

with leukemia. The findings of this study showed that the representation of protein sequence as binary 

image by applying Gabor filter can be used as a new effective method for representation of protein 

sequences for classification. 

Keywords: Converting protein sequence to image, Gabor filter, Convolution Neural Network, Protein 

classification. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 


