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Abstract- Predicting protein-peptide interactions plays an important role in understanding abnormal cellular 

behaviors, elucidating biological functions, designing drugs, and therapeutic strategies. Experimental and 

laboratory methods for detecting residues involved in protein-peptide interactions suffer from several limitations 

such as high labor costs, time-consuming procedures, and dependence on expensive instruments and equipment. 

To overcome these challenges, a computational predictor based on deep learning (deep gated recurrent unit) and 

machine learning (an improved support vector machine) was designed and implemented. The proposed model 

exploits various features extracted from protein structures, including evolutionary, sequence-based, structure-

based, and physicochemical characteristics. The developed hybrid model uses two sampling techniques (under-
sampling and over-sampling) to handle the over-prediction of the non-binding class caused by the inherent 

imbalance in protein data. The predictive performance of the proposed model was evaluated on two standard 

datasets (Sparks, Wei) derived from the BioLip database, and compared with several competing computational 

methods, achieving favorable results. These improvements include higher precision (approximately 1%), F-

measure (at least 21.5%), balance between sensitivity and specificity (about 2.1%), enrichment factor, heat map 

analysis, and success rate based on protein domains. 
 

Keywords- protein-peptide interaction, over-prediction, binding or non-binding, machine learning, deep 

learning. 
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با استفاده از  کیوانفورماتیدر ب یمطالعه مورد کی یبرا ینیبشیعملکرد پ تیتقو
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 .اطلاعات یو فناور وتریکامپ یگروه مهندس، یو مهندس یدانشکده فن، یانشگاه رازد، طاق بستان ،کرمانشاه، یفتح نیعبدالحسنشانی نویسنده مسئول:  *

و  طراحی دارو ،عملکردهای بیولوژیکیتبیین درک رفتارهای غیرطبیعی سلولی، در پپتید، -پروتئین هایبرهمکنش بینیپیش -چکیده

  ،پپتید-پروتئین برهمکنشدرگیر در های برای تشخیص باقیماندهو آزمایشگاهی تجربی  هایروش. نقش مهمی دارد ی درمانیهاراهبرد

همراه  ،وابستگی به ابزارها و تجهیزات گران قیمت ها وآزمایش بر بودن، زمانانسانیهای بالای نیروی هزینههایی مانند: با محدودیت

و ( عمیق داربازگشتی گیت)واحد کننده محاسباتی مبتنی بر بر یادگیری عمیق بینییک پیش، هامحدودیتاین  غلبه بر. برای هستند

 های مستخرجخصیصه از انواع ه است. این مدل پیشنهادی،سازی شدطراحی و پیاده( بهبود یافته )ماشین بردار پشتیبانیادگیری ماشین 

 مدلدر . کندفیزیکوشیمیایی استفاده میتکاملی، مبتنی بر توالی، مبتنی بر ساختار و های ویژگی شامل از ساختارهای پروتئینی شده

عدم توازن ناشی از کلاس غیرپیوندی بینی پیشبیش  مدیریتافزایشی برای و  کاهشیبرداری دو تکنیک نمونهیافته از توسعهترکیبی 

( برگرفته از پایگاه Sparks,Weiمدل پیشنهادی با دو مجموعه داده استاندارد )عملکرد . است استفاده شده، های پروتئینیدادهذاتی  

شده است. این نتایج شامل بهینگی تر های محاسباتی رقیب، موفق به أخذ نتایج مطلوبمدلدر مقایسه با  و، سنجیده شده BioLipداده 

فاکتور (، درصد1/2 باً ی)تقر خاصگیبین حساسیت و ماتعادل ، (درصد 5/21حداقل) فا-گیریدرصد(، اندازه1باًیتقرهای دقت )از نظر معیار

 . استهای پروتئینی سازی، نقشه گرمایی و نرخ موفقیت براساس دامنهغنی

 .قیعم یریادگی ن،یماش یریادگی ،یوندیرپیغ ، پیوندی یاینیبشیپ شیب د،یپپت-نیبرهمکنش پروتئ ی کلیدی:هاواژه

 

 مقدمه -1

های اساسی و فرمانروای ها به عنوان یکی از مولکولپروتئین

برای  )سلول( هستند کهو بدن انسان ترین واحد حیات کوچک

باشند. عملکردهای فرآیندهای بیولوژیکی و متابولیکی ضروری می

ها با آن هایئین به تعاملمانند پروت هاییبیولوژیکی درشت مولکول

ها به ندرت به تنهایی ها بستگی دارد. بنابراین، پروتئینسایر مولکول

, 1] دهندها تشکیل کمپلکس میکنند و اغلب با سایر لیگاندعمل می

 40تا  15پپتید، -پروتئینبین مولکولی مانند های . برهمکنش[2

. ماهیت [3]دهند های پروتئینی را تشکیل میرهمکنشدرصد از ب

ها باشد که در آنپپتید غیرکووالانسی می-های پروتئینبرهمکنش

هایی شامل تواند متفاوت باشد. چنین برهمکنشها میفاصله بین اتم

های ویر((، نÅ)آنگستروم  5/3تا  5/2پیوندهای هیدروژنی )حدود 

 گریزهای آب((، برهمکنشÅ)آنگستروم  4 تا 2واندروالس )حدود

http://www.jscit.nit.ac.ir/
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های الکترواستاتیک (( و برهمکنشÅ)آنگستروم  5تا  3)معمولاً 

باشند. برخلاف پیوندهای (( میÅ)آنگستروم  6 تا 3)تقریباً 

باشند، پیوندهای کووالانسی که شامل اشتراک جفت الکترون می

هستند و شامل اشتراک یا انتقال الکترون  پذیربرگشتغیرکووالانسی 

ها نیستند. لذا، یک برهمکنش غیرکووالانسی بین پروتئین و بین اتم

کند که برای را تسهیل می 1های گذراپپتید، تشکیل کمپلکس

فرآیندهای بیولوژیکی مختلف کاربرد دارد. این فرآیندها مانند: انتقال 

ها و انتقال اطلاعات سلولی ت آنزیمسیگنال، ایمنی سلول، فعالی

ها یا تحریک ترشح باشند. انتقال اطلاعات باعث مرگ سلولمی

باشد. بنابراین هدفمند مینوین و ها برای مقاصد درمانی هورمون

های پروتئینی نقش مهمی در درمان بررسی و تشخیص برهمکنش

ت نند شامل: اختلالاتواها میها دارند. این بیماریبیماری

 [7, 6]و بیماری پارکینسون  [5, 4] بیماری آلزایمر، نورودژنراتیو

های پروتئینی با ترکیب پپتیدهای باشند. علاوه بر این، برهمکنش

های سرطانی سلول در درمان با لیگاندهای هدف ینفوذ کننده سلول

باشند. ساخت داروهایی مانند داروهای شیمی توانند حائز اهمیت می

های عفونی مانند های ضد ویروسی برای بیماریدرمانی و واکسن

، اهمیت تشخیص COVID [10]-19یا  1HIV [9]، [8]آنفولانزا 

در مثالی دیگر، د. نکنپپتید را مضاعف می-های پروتئینبرهمکنش

های یتوان به کاربردهای متنوع پپتیدها برای درمان بیمارمی

بهبود  های اعصاب و روان،بیماری های انکولوژیک،بیماری متابولیک،

عملکرد سیستم ایمنی بدن، ترمیم عضلات و طراحی داروهای خاص 

داروهای  . همچنین کاربردهای[10] درمانی اشاره نمودبرای شیمی

و بوتاکس   پپتید در صنعت پزشکی و زیبایی مانند پی آر پی

ی توان به زمینهها، میدر باب اهمیت مطالعاتی پروتئین باشند.می

مهندسی و طراحی پروتئین اشاره نمود. امروزه صاحب نظران با 

توانند های پیوندی خاص میهایی با جایگاهطراحی پروتئین

، تا کنون. [11, 9, 8]را طراحی کنند  یهای ضد سرطانپروتئین

بینی بیوانفورماتیک مورد هدف )پیش حل مسئله رزشاهمیت و ا

های برهمکنش در 3های پیوندیو جایگاه2های پیوندیباقیمانده

پپتید( با توجه به تشریح مواردی مانند: اهمیت -پروتئین

گردیده وجیه تها پپتید، پپتیدها و پروتئین-های پروتئینبرهمکنش

ی برای تشخیص های آزمایشگاه. در همین راستا، مدلاست

اند. هایی را کسب کردهپپتید، موفقیت -های پروتئینبرهمکنش

هایی های مذکور از محدودیت، مدلاکتسابیهای رغم موفقیتعلی

هزینه بربودن، وابستگی  ها: زمان بربودن، برند. این محدودیترنج می

و  4به نیروی انسانی، اندازه کوچک پپتیدها، میل پیوندی ضعیف

باشند. هدف کلی این مطالعه، طراحی و پذیری پپتیدها میفانعطا

مبتنی بر یادگیری  محاسباتی بینی کنندهسازی یک پیشپیاده

)یادگیری ماشین و یادگیری عمیق( برای بهبود یک مسئله 

پپتید -بینی برهمکنش پروتئینتحت عنوان پیش یبیوانفورماتیک

میان  هایو انفعال همان فعلای که منظور از برهمکنش گونهاست. به

بینی محاسباتی درشت مولکول پروتئین و لیگاند پپتید است. پیش

برای برهمکنش زیست مولکولی مورد هدف با تمرکز بر دو مطالعه 

ای پیوندی و های اسیدآمینهماندهبینی باقیموردی یعنی پیش

ز های پیوندی برهمکنش مربوطه و با استفاده ابینی جایگاهپیش

های برحسب محدودیتباشد. ساختارهای اول و سوم پروتئینی می

)عدم شناسایی ساختار  های سومهای مبتنی بر ساختارمدل

کریستالی، اطلاعات نویزی و وابستگی به ابزاهای جانبی( و 

، بربر، زمانهای تجربی و آزمایشگاهی )هزینههای مدلمحدودیت

مت(، توانستیم یک مدل و پر زح وابستگی به کاربر آزمایشگاه

سازی کنیم که طراحی و پیاده GSPPIR5پیشنهادی تحت عنوان 

های مبتنی بر توالی و مبتنی بر یادگیری است. متکی بر مزایای مدل

های طراحی شده برای معماری مزایای ماژولبه بیانی دیگر، 

را  GSPPIR پیشنهادی پیشنهادی، توانسته کارایی و أثربخشی مدل

های پروتئینی های پیوندی در برهمکنشبینی باقیماندهشبرای پی

های ارضا نماید. این مزایا مواردی شامل: استخراج خودکار ویژگی

های متوالی و ها طولانی در دادهالگوها و وابستگی ضبطمعنادار، 

ترتیب دار، کاهش منابع محاسباتی و متعاقبا کاهش زمان آموزش 

، مدیریت گرادیان 6لایه حذف تصادفیبرازش با کمتر، مدیریت بیش

. مزایای باشندهای خاص )آپدیت و ریست( میمحوشدگی با گیت

های معنادار استخراج کننده ویژگیأهمیت ماژول  اندتوانسته مذکور

در توجیه کنند.  دو چندان را (DGRU7یادگیری عمیق )مبتنی بر و 

یادگیری ماشین بند مبتنی بر طبقهپژوهش حاضر، استفاده از ماژول 

(SVM8 ) بند دوکلاسه توانسته پیچیدگی به عنوان طبقهبهبود یافته

بند ماشین بردار مزایای طبقه سایر. مدل پیشنهادی را کاهش دهد

بند مبتنی بر یادگیری کارایی طبقهتوانسته ، بهبود یافته پشتیبان

همچون: مواردی کند. این مزایا ماشین را بیش از پیش توجیه می

متنوع برای تبدیل فضای ویژگی به یک فضای  هایهستهتیبانی از پش

های پیچیده زیستی، مرزبندی بهینه بین بندی دادهغیرخطی و دسته

، بهبود تفسیرپذیری، 9ها با أبرصفحه و کاهش خطای تعمیمکلاس

باشند. با توجه به های زیستی میپایداری و مدیریت نویز داده

 :عبارتند ازهای اصلی این مطالعه وآوری، نهای مطرح شدهمحدودیت

الف( طراحی ماژول مبتنی بر یادگیری عمیق برای پردازش بهینه 

های معنادار: ماژول استخراج های پروتئینی و استخراج ویژگیتوالی

خودکار  استخراجیادگیری عمیق برای  مبتنی برویژگی کننده 

گرادیان به برازش، رسیدگی معنادار، بهبود بیشهای ویژگی

و دار ترتیبهای در دادهبرد طولانی ها وابستگیمحوشدگی، مدیریت 
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 ، طراحی شده است. بینیبهبود عملکرد پیش

ب( به کارگیری ماژول مبتنی بر یادگیر ماشین برای تعادل بهینه 

 بند و مبتنی برمابین کارایی و قدرت تعمیم پذیری: ماژول طبقه

کاهش پیچیدگی محاسباتی، برای ه بهبود یافت ماشینیادگیری 

یم و رفع خطا، بهبود خطای تعمیم، افزایش تفسیرپذیری ظسهولت تن

 های زیستی طراحی شده است. و مدیریت نویز داده

های اعمال تکنیک تقویت داده برای مدیریت محدویت ذاتی داده پ(

کلاس  10بینیمدیریت بیش پیشبرای پروتئینی )عدم تعادل شدید(: 

برداری نمونهتقویت داده تحت عنوان ، از دو تکنیک وندیغیرپی

 ی آموزشمرحلهدر ، صرفا  12افزایشیبرداری و نمونه 11کاهشی

در واقع، دو تکنیک نمونه برداری مذکور، برای . شده استاستفاده 

کاهش سوگیری ناشی از عدم تعادل شدید مابین باقیمانده های اسید 

پذیری بهبود توزیع واقعی  داده و تعمیمآمینه پیوندی و غیرپیوندی، 

، توزیع کلی NearMissتکنیک مدل پیشنهادی استفاده شده است.

های دور کند. بلکه نمونهکلاس اکثریت )غیرپیوندی( را مخدوش نمی

-کند. یعنی مدل آموزش دیده، در تشخیص نمونهاز مرز را حذف می

ف فضای ویژگی های اکثریت )غیرپیوندی( جدید که در مناطق مختل

اندازه قرار دارند، قابلیت تعمیم مناسبی خواهد داشت. لذا بهبود مقدار 

قابل توجیه است.  و خاصگی حساسیتو تعادل مابین اف  -گیری

گیری با یادگیری مرز تصمیم   SMOTEپذیری مبتنی بر تعمیم

ای که تر برای کلاس اقلیت )پیوندی(، قابل ارائه است. به گونهقوی

های واقعی یادگیری از بیش برازش برای تعداد محدود نمونهاین 

 جلوگیری می نماید

های های مبتنی بر ساختار: استخراج ویژگیت( مدیریت محدودیت

فیزیکوشیمیایی( تکاملی، مبتنی بر توالی، مبتنی بر ساختار و متنوع )

های مبتنی بر ساختار انجام های مدلبا هدف رسیدگی به محدودیت

 ست. شده ا

طراحی یک مدل ترکیبی )یادگیری عمیق و یادگیری ماشین(  ث(

استخراج ی همچون فاهدابا یافته توسعهترکیبی  هدفمند: یک مدل

مدل پیشنهادی  یادگیریمعنادار، بهبود فرآیند های ویژگیخودکار 

 برازش، بهبود فرآیند تشخیص کلاس، مدیریت محدودیت بیش

پذیری مدل پیشنهادی و افزایش تعمیم ی اسیدآمینههاباقیمانده

 .طراحی شده است

برازش برای مجموعه داده نامتعادل و مقاومت در -ج( مدیریت بیش

برازش، مقاومت در -پذیری مفید: مدیریت بیشبرابر نویز و تعمیم

های حذف تصادفی، پذیری کارا از طریق لایهبرابر نویز و تعمیم

و بردارهای  مابین ابر صفحه بردارهای پشتیبان و بیشینه حاشیه

 پشتیبان قابل ارائه است.

سابقه به صورت ذیل سازماندهی شده است:  مقالهاین ، ادامهدر

شامل مواد و روش ، 3. بخش شده است، ارائه 2بخش در  پژوهش

نیز  4در بخش  باشد. ارزیابی و مقایسه عملکرد مدل پیشنهادیمی

برای ، 5در بخش  ایبین رشتهی هاها و ارزیابیتحلیلانواع . باشدمی

 اثبات کارآمدی بیشتر مدل پیشنهادی، گزارش شده است. در نهایت

های گیری و پیشنهادهایی برای پژوهش، مقاله با نتیجه6در بخش 

 یابد. پایان مینیز آینده 

 سابقه پژوهش -2

پیوندی  یایبقا ینیبشیپ، [13, 12, 3]ی تحقیق برحسب پیشینه

و  شرفتیپ دی، نوهای محاسباتی مدرنبا تکنیک دیپپت -پروتئین

و  یسلامت، کشاورزمانند: انفورماتیک متنوع  یهانهیدر زم کارایی

 . دهدیرا م ستیزطیمح

شوند می بندیگروهتجربی و محاسباتی  یبه دو دستههای پیشگو مدل

ی، فرآیند شناسایی ها و ساختارهای پروتئینتوالی با استفاده ازکه 

های پیشرفت علی رغم. دهندپپتید را انجام می-های پروتئینبرهمکنش

پپتید، -پروتئین هایبرهمکنشی ساختاری برای تشخیص یکبیولوژ

قابل  هایمحدودیتهمچنان دارای  و آزمایشگاهیهای تجربی روش

و از نظر فنی  برتوانند زمانبر، هزینهها میاین روشلذا، . باشندمیتوجهی 

نیز پذیری پپتیدها ، اندازه کوچک و انعطافضعیف ترکیبیمیل  به خاطر

. در همین [13, 12] باشند فیضع ینیبشیچالش برانگیز و مستعد دقت پ

 های مبتنی بر یادگیریهای محاسباتی مدرن مانند مدلمدلتوسعه راستا، 

های در سطح باقیمانده دیپپت-نیپروتئ یهاکمپلکس برای تشخیص

براساس استفاده از  یریادگی یهامدلاست.  پیوندی، قوت پیدا کرده

-. این گروهاندبندی شدهدسته به دو گروه رهای اول یا سوم پروتئینیساختا

با وجود محبوبیت . باشندمیمبتنی بر توالی و مبتنی بر ساختار همان  ها

عدم شناسایی هایی مانند ها از محدودیتهای مبتنی بر ساختار، آنمدل

و  نویز، ایجاد وابستگی به ابزارهای مختلف جانبیساختارهای کریستالی، 

یادگیری های مدلبرند. بنابراین، رنج می بینیمتعاقبا کاهش عملکرد پیش

مبتنی بر توالی به عنوان یک ابزار جایگزین و ارزشمند برای هدایت  و

تشخیص  بهبود عملکردو  های ساختاری، مدلهای تجربیمدل

، اولین سنتی . به لطف محاسباتاندتوسعه یافتهپروتئینی  هایبرهمکنش

هایی خاص با تکنیک دیپپت-نیپروتئ یهاکنشبرهم ها برایینیبشیپ

برداری مبتنی بر نقشه های، پروب[14] چندگانه یتوال یترازها :همچون

 [15] 13موقعیت خاص امتیازدهی ماتریس به همراه دینامیک مولکولی

 هایباقیمانده بندیتشخیص و خوشه برداری برایوکاوشگرهای نقشه

توسط  معقول جیبه نتا یابیدست رغمیعلاند. انجام شده [16] پیوندی
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به  دیشد یاتکا لیبه دل هاهای پیشگویی ابتدایی، کارایی آنمدل

و  نامتعادل یهامجموعه داده تیریدر مد یناتوان، 14سازدست یهایژگیو

های های اخیر مدلسالدر ه است. شد دمحدو بینیکاهش عملکرد پیش

انجام اند برای توانسته (و یادگیری عمیق یادگیری ماشینیادگیری )

کاهش ، هاهزینهدر عین کاهش و ها و استخراج اطلاعات مفید بینیپیش

های پیشرفتبه  مدت زمانکاهش و  وابستگی به تجهیزات آزمایشگاهی

پپتید با -پروتئین هایبرهمکنشبینی پیش. دست یابندگیر چشم

های مبتنی بر بینیپیشیک نقطه شروع برای  های یادگیری ماشینمدل

ی های یادگیرمدلو اهمیت ای که، کارایی به گونهاست.  محاسبات مدرن

، های زیستیتوانایی پردازش حجم بالایی از دادهبا مزایایی مانند: ماشین 

بینی سرعت و دقت مناسب برای پیش، الگوهای پیچیدهو تفسیر شناسایی 

 های یادگیریشوند. نخستین مدلهای پروتئینی توجیه میبرهمکنش

های کنشبینی موقعیت و پیکربندی دقیق برهمپیش اندتوانستهماشین 

. [17] ارائه دهند، داکینگترکیب با ابزارهای  از طریق پروتئینی را

نتایج حاصل از دینامیک  اندتوانستههای یادگیری مدلاین همچنین، 

ادامه،  رد. [18]کنند تقویت پیوند، تغییرات انرژی  بینیمولکولی را با پیش

مبتنی  هایبینیهای پیشگیریبا توجه به ماهیت مدل پیشنهادی، جهت

ساختارهای اول پروتئینی )مبتنی بر توالی( برای با استفاده  بر یادگیری

های های پیوندی و جایگاهباقیمانده)های پروتئینی تشخیص برهمکنش

بتنی های پیشگو و متکنیکشوند. در همین راستا، پیوندی( مشخص می

به عنوان  ماشین بردار پشتیبان همچون:متنوع بر یادگیری ماشین 

بهبود  برنامه نویسی ژنتیکمبتنی بر ویژگی  ساخت، [19]انفرادیبند طبقه

بند ترتیب نقاط خوشه وماشین بردار پشتیبان بند طبقه یافته به همراه

برنامه نویسی مبتنی بر ویژگی  ساخت، [20] 15بندیبرای ساختار خوشه

و ترکیب  [21] (16بندیکیسهتجمعی)بند طبقه بهبود یافته توأم باژنتیک 

. اندتوسعه یافته [11]با دو الگوریتم مبتنی بر الگوماشین بردار پشتیبان 

های مذکور، مزایایی مانند: افزایش استحکام در برابر نویز، مدیریت مدل

مدیریت بیش برازش، کنترل داده گمشده، بهبود بایاس، سهولت تنظیم، 

های تکنیک، اند. در چند سال اخیرو تشخیص را ارضا کرده تفسیرپذیری

بنا به مزایایی ای از یادگیری ماشین، یادگیری عمیق به عنوان زیر شاخه

اند. این های پروتئینی مورد استقبال واقع شدهبرای پیش بینی برهمکنش

الگوهای سلسله مراتبی،  ها وخودکارسازی استخراج ویژگی مزایا عبارتند از:

، افزایش پذیریتطبیققابلیت ، بهبود پیچیدهو ، سطح بالا معنادار

گرادیان  رسیدگی بهپذیری، و تعمیم 17برازش، بهبود بیشپذیرینعطافا

و بهبود تشخیص برای  19مدت های طولانی، ضبط وابستگی18محوشدگی

های مبتنی بر مدل هایبا وجود موفقیتپپتید. -برهمکنش پروتئین

 Visual   های مبتنی بر یادگیری عمیق از جملهمدلیادگیری ماشین، 

[22] ،Seq-PepNN [23] ،PepBCL [24] ،PepCNN [25]  ،PepPFN 

[38]  ،Epep2E [39]  ،DPPBP [40] که از اطلاعات  اند، توسعه یافته

برای تشخیص های انجام شده . پژوهشاندکردهمبتنی بر توالی استفاده 

های متنوع مانند: معماریبا استفاده از  پپتید-های پروتئینبرهمکنش

و معماری  زبان مبتنی بر محتواهای ، مدل[22]های عصبی پیچشی شبکه

از پیش آموزش دیده  ی، مدل زبان[23]خاص وظیفهمبتنی بر توجه برای 

ک ماژول یادگیری از پیش آموزش دیده و ی نی، مدل زبا[24] یپروتئین

بند باینری دو طبقه ، و[38,39]های زبانی پروتئینی ، مدل[25]متقابل

  . اندسازی شدهطراحی و پیاده [40]طرفه 

های های بارز روشبا توجه به بررسی پیشینه تحقیق، محدودیت

بر بودن و وابستگی به کاربر رقیب عبارتند از: الف( زمانبر، هزینه

انسانی، ب(وابستگی به اطلاعات ساختاری ناموجود، نویز مربوطه و 

بینی، پ(سوگیری به کلاس اکثریت، ت( عدم عملکرد پیشکاهش 

بینی. لذا در مطالعه استخراج الگوهای معنادار و کاهش دقت پیش

(، حدالامکان 1های مطرح شده )بخش حاضر، سعی نمودیم با نوآوری

 های مذکور را رسیدگی کنیم.محدودیت

 مواد و روش -3

 مدل پیشنهادی -3-1

 مدل مراحلقابل مشاهده است.  1ر شکل پیشنهادی د مدلکلی  روند

به شرح زیر است: های پروتئینی با استفاده از توالی GSPPIR پیشنهادی

 [26]از پایگاه داده ، یک توالی پروتئین سازی دادهدر ابتدا در بخش آماده

BioLip سازی آماده شود. شرایط خاص و عملیاتبا شرایط خاص اتخاذ می

( توضیح داده شده 1-4ی ورودی در بخش مجموعه داده )بخش داده

برچسب  دارای ی ورودیهادادهاست. براساس ماهیت مدل پیشنهادی، 

ی مراحل مختلفی مهندسی ویژگی، مرحلهدر باشند. سپس یم دودویی

 با ابزارهای بیوانفورماتیکی، بهبود کیفیت های پایهاستخراج ویژگی مانند:

 و آماده سازی آرایه دو بعدی 20، تقویت دادهسازینرمالهای داده، تکنیک

در باب تقویت داده، بایستی مطرح نمود که تکنیک  . اندشده اجرابه ترتیب 

های مصنوعی برای کلاس اقلیت، مرز نمونه برداری افزایشی با تولید نمونه

کند. مادامیکه های پیوندی را تقویت میگیری مرتبط با نمونهتصمیم

های تکنیک نمونه برداری کاهشی با حذف کنترل شده بخشی از نمونه

های های نزدیک به مرز، تمایز بین نمونهدور کلاس اکثریت و حفظ نمونه

 و فا-گیریاندازهپیوندی و غیر پیوندی را برجسته کرده و بهبود متریک 

در  .[32,31, 37]کندرا توجیه می خاصگیتعادل مابین حساسیت و 

. خط لوله است تعبیه شده یک خط لوله لآموزش شامی مرحلهادامه، 

مبتنی بر  های معنادارویژگی ماژول استخراجپیشنهادی شامل یک 

یادگیری مبتنی بر بند طبقهیک ماژول و  (DGRU)عمیق  یادگیری

ی در مرحله پارامترهالازم به ذکر است که هایپر. باشد( میSVMماشین )

 شوند و مدل با استفاده تنظیم می 21ایآموزش، با تکنیک جستجوی شبکه
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 GSPPIR  یشنهادی. چارچوب مدل پ1 شکل

ی تشخیص برهمکنش در مرحله، نهایتدر  .دیده استها آموزش از آن

پپتید، عملکرد مدل آموزش دیده با استفاده از مجموعه -پروتئین

 شود.و معیارهای استاندار ارزیابی و بررسی می 22اعتبارسنجی

مدل آموزش دیده با استفاده از دو مجموعه آموزشی خروجی 

اسید آمینه کلاس باقیمانده (، TR1116,TR640استاندارد )

 است.در برهمکنش پروتئینی ( غیرپیوندی/یپیوند)

 های بیوانفورماتیکیویژگی -3-2

 [29-27, 9]ابزارهای بیوانفورماتیک  کارگیریپایه با به هایانواع ویژگی

. برحسب آزمایشات، اندشده استخراج، پروتئینیاول های از ساختار

های پایه مورد استفاده برای تشخیص برهمکنش پروتئینی در ویژگی

 اند. لیست شده 1 جدول

تکاملی، مبتنی بر  یهایژگیو شامل پایه ویژگی بردار در نهایت، یک

 لذا، بردار. شودیم ساخته فیزیکوشیمیایی و ساختار، مبتنی بر توالی

ساختارهای اول مستخرج شده از )سطح پایین(  های پایهویژگی

 کند: میپیروی (1) ازمعادله پروتئینی،

BF⃗⃗ ⃗⃗  = {PSSM, Entropy and CNCC, ASA, SS, LBA, PP, AAO} 

(1) ∈ R1×44 

، ، تسریع فرآیند آموزشهاتر شدن گرادیانیکنواختدر ادامه، برای 

باید  و پایداری مدل، مقادیر اکتسابی به حداقل رساندن بیش برازش

برای تنظیم شوند. بدین گونه،  یبنداسیمق [1,0[ی بازهبین ما

 است.  شده( اجرا 2ی مذکور، معادله )در بازهمقادیر 

(2) x’ =
(x − min(x) )

max(x)  − min (x)
 

ی دهندهنشان ’𝑥های پایه و ی ویژگیدهندهنشان 𝑥(، 2) یدر معادله
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 GSPPIRهای اول پروتئینی برای مدل پیشنهادی از ساختار شدهاستخراج های ویژگی. گروه1 جدول

 تشریح
 و نام ویژگیاختصار 

ابزار 

 کنندهاستخراج
 ماهیت

 هلیکس -پیش بینی ساختارهای ثانویه مانند آلفا •

 ی اطلاعات تکمیلی از آرایش فضایی اسیدهای آمینه ارائه •
SS: Secondary 
Structure 

]28[X -SPINE مبتنی بر توالی 

 بیانگر زوایای موضعی ستون فقرات پروتئین  •

های هندسی ساختارهای تسهیل در فرآیند مدلسازی خصیصه •

 کریستالی

LBA: Local 

Backbone Angle 
SPIDER3. 0 

]30[ 
 مبتنی بر ساختار

 شیمیایی اسیدهای آمینه-های فیزیکینمایش ویژگی •

 مؤثر در تشخیص نواحی عملکردی •
PP: 

Physicochemical 

DisPredict2 

]29[ 
 تکاملی

 اندازه گیری میزان در دسترس بودن اسیدهای آمینه برای حلال  •

 هامؤثر در تشخیص نواحی فعال پروتئین •
ASA: Accessible 

Surface Area 
]28[X -SPINE مبتنی بر توالی 

 حفاظتی از ساختارهای اول -استخراج اطلاعات تکاملی •

 نمایش احتمال وقوع اسیدهای آمینه در هر موقعیت از توالی •

PSSM: Position 

Specific Scoring 

Matrix 

PSI-BLAST 
]25[ 

 تکاملی

نشان دهنده میزان تنوع یا حفاظت تکاملی در هر موقعیت از ساختار  •

 های پروتئینی

 های مجاور توالی مدلسازی همبستگی میان موقعیت •

Entropy, CNCC 
PSI-BLAST 

]27[ 

تکاملی و مبتنی بر 

 توالی

 AAO: Amino acid بیانگر فراوانی نسبی هر اسید آمینه در توالی  •
Occurrence 

]9[Ref.  مبتنی بر توالی 

 [31] 23برداریسپس تکنیک نمونههای نرمال شده است. ویژگی

SMOTE  [32]و تکنیک NearMiss های مقیاس بندی برای ویژگی

 شده، اعمال شده است.

 تبدیل داده -3-3

برای ماژول مبتنی بر یادگیری عمیق، بایستی داده در این مطالعه، 

تکنیک پروتئینی یک بعدی تبدیل به داده دو بعدی شود. لذا، 

 شدهی پروتئینی اجرا هاتوالیی روبندی مبتنی بر پنجره، بر قطعه

خاصیت محلیت و  24است. این تکنیک براساس اندازه پنجره کشویی
 است. ، مانده اسیدآمینهیهر باق برای25

در  یمحلی الگوها ییشناسامزایای اعمال خاصیت محلیت همان 

پپتید، بهینگی براساس -سازی برهمکنش پروتئینی، متعادلتوال

ای همسایه و بهبود عملکرد های اسیدآمینهاطلاعات باقیمانده

 نیترکینزدتا از  Kبدین منظور، . [33] باشندبینی میپیش

در هر دو طرف )چپ و  اسیدآمینه مرکزی )مورد هدف( هایهیهمسا

با اندازه و  iWی به نام اپنجرهلذا، . شوندگرفته میراست( در نظر 

1k+ 2 ی مذکور برای تشخیص . تمرکز پنجرهشودیم مشخص

است.  یمحل یبازه است که شامل یک (iR) یمرکزاسیدآمینه 

 است: 7از یک اندازه پنجره با اندازه  ای(، نمونه3) یرابطه

(3) Wi = {Ri−3, … , Ri, … , Ri+3} 

نوع ویژگی متنوع )مبتنی بر ساختار، مبتنی بر توالی،  44در ادامه، 

  پنجره نیهر اسیدآمینه در ا تکاملی و فیزیکو شیمیایی( برای

که  شودیم جادیا 44(1+k2) هیآرا کی جتاًینتشود. میاستخراج 

صورت افقی و در قالب بردار ویژگی ها بههمان انباشتگی ویژگی 44

( بهینه برای مدل پیشنهادی k2+1ی محلی )بازه بیانگر 7است. 

 یبرا [33] ای()حلقه اینیک دایرهتکاست که  توجهقابلاست. 

ای در پیمایش توالی است لبه های اسیدآمینهباقیماندهبه  یدگیرس

بیانگر یک  2باشند. شکل میپروتئینی  توالی یانتها ایابتدا که در 

با  (26یخاکستر اسیمق با ریتصوی )دوبعدی بازنمایی مبتنی بر آرایه

 یمانده اسیدآمینه مرکزباقیتشخیص  یبرااست که  7اندازه پنجره 

 طراحی شده است. (S) نیسر

 ارزیابی مدل پیشنهادی -4

 مجموعه داده -4-1

های ماندهسازی و ارزیابی تشخیص باقیطراحی، پیاده منظوربه

پپتید، دو مجموعه داده استاندارد، -اسیدآمینه در برهمکنش پروتئین

 [26]است. هر دو مجموعه داده از پایگاه داده  شده استفاده
27BioLip این پایگاه داده نوعی پایگاه داده نیمه اندشده یآورجمع .

 یبرا دستی
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 ویژگی مستخرج شده 44و  7ی با اندازه پنجره دوبعد. بازنمایی آرایه 2شکل 

 

باشد. اولین مجموعه داده های لیگاند و پروتئین میانواع برهمکنش

معرفی  2016در سال  Sparks [35]استاندارد توسط آزمایشگاه

در سال  Wei [24]دومین مجموعه داده هم توسط آزمایشگاهگردید. 

و ارزیابی  مقایسه است برای ذکر انیشاشده است.  ارائه 2022

اند. شرایط اجرا شده پردازشپیش معین برای هایمنصفانه، شرط

 اولیه داده الف( مجموعه پردازش عبارتند از:برای پیش شدهاعمال

 شده گرفته BioLip [26]پروتئینی( از پایگاه داده  )ساختارهای

شده که طول آن در نظر گرفته رهیزنج کیعنوان به دیپپتب( است. 

 پیوندی یهانیپروتئپ( مانده اسیدآمینه است. باقی 30تر از کوتاه

پیوندی دارند نیز مانده اسیدآمینه از سه باقی کمترطول  که دیبه پپت

 اند. ت( تعریف یک باقیمانده پیوندی برحسب فاصله اتمیحذف شده

 %30 از بیش با هاییباشد. ث( پروتئینمی (Å)آنگستروم  5/3

 [34]ابزار جعبه از اند. عملیات حذف با استفادهحذف شدهشباهت 

blastclust )عدم نسبت مجموعه داده اول دارای انجام شده است. ث

ی اسیدآمینه پیوندی و غیر پیوندی هاماندهیباقما بین  1:17 تعادل

ما بین  1:18 عدم تعادل نسبتجموعه داده دوم دارای مج( . باشدمی

تکنیک  چ(. باشدیمی اسیدآمینه پیوندی و غیر پیوندی هاماندهیباق

ی مجموعه آموزش بندمیتقسی برا( صرفا K=10ارزیابی متقابل )

ح( هر یک از دو مجموعه داده استاندارد، توسط . است اتخاذ شده

آموزش و  دودستهبه  Sparks [35]و  Wei [24]های آزمایشگاه

. اندشده کیتفک درصد )به ترتیب( 10و درصد  90آزمون با نسبت 

ی اثبات عدم برا [35]تکنیک جداسازی فولد مبتنی بر پروتئینخ( 

پدیده  وجود پروتئین یکسان در دو مجموعه آموزش و آزمون و کاهش

شرایط عینا  است. در این مطالعه، همین شده استفاده28 بیش آموزش

ها و کدهای مربوط به معماری همچنین مجموعه داده. اندشده دنبال

 باشند. هاب تعریف شده در دسترس میپیشنهادی در لینک گیت

https://github.com/shsh95/GSPPIR-at-Bioinformatics 

 برای استاندارد داده دو مجموعه جزئیاتبا توجه به توضیحات، 

 پیشنهادی به تفکیک عبارتند از: مدل آزمون و آموزش

 

 

 Sparks. مشخصات عددی مجموعه داده استاندارد 2 جدول

 پیوندی های غیرتعداد باقیمانده های پیوندیتعداد باقیمانده هاتعداد باقیمانده تعداد پروتئین نام

 280920 16678 297598 1241 29پپتید-مجتمع پروتئین

 TR1116 1116 266599 14959 251769-مجموعه آموزش

 30مجموعه آزمون مستقل

TS125 
125 30870 1719 29151 
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 Wei. مشخصات عددی مجموعه داده استاندارد 3 جدول

 های غیر پیوندیتعداد باقیمانده پیوندیهای تعداد باقیمانده هاتعداد باقیمانده تعداد پروتئین نام 

 290943 16749 307692 1279 پپتید-مجتمع پروتئین

 TR640 640 157362 8259 149103 –مجموعه آموزش 

 TS639 639 150330 8490 141840 -مجموعه آزمون مستقل

 

 معیارهای ارزیابی -4-2

ها و همچنین شرایط و مجموعه داده دیبا، فانهمنص یهاهسیمقا یبرا

در مراحل آموزش و آزمون یکسان باشند. برای  هایروند آزمایش

های رقیب مقایسه عملکرد عادلانه مابین مدل پیشنهادی و سایر مدل

و همچنین نتایج قابل اطمینان، از معیارهای ارزیابی مبتنی بر 

اجزای ماتریس آشفتگی . ، استفاده شده است31ماتریس آشفتگی

 عبارتند از:

True Positive (TP) :که به  یواقع یوندیپ یهاماندهیتعداد باق

 . اندشده ییشناسا یدرست

True Negative (TN) :که به  یوندیپ ریغ یهاماندهیتعداد باق

 اند. شده ییشناسا، یوندیپ ریغ یهاماندهیبه صورت باق یدرست

False Positive (FP): های غیرپیوندی که به اشتباه اد باقیماندهتعد

 اند. بندی شدههای پیوندی دستهبه صورت باقیمانده

False Negative (FN) : که به اشتباه به  یوندیپهای ماندهیتعداد باق

 اند. شده بندیدسته یوندیپ ریغ یهاماندهیباقصورت 

ماتریس آشفتگی، معیارهای مختلف تعاریف برگرفته از بر اساس 

 عبارتند از:ارزیابی مدل 

(4) F − Measure (F − M)  =
2 × 𝑇𝑃

(2 × 𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁)
  

(5) Specificity (SPE) =
TN

(FP + TN)
 

(6) Sensitivity (SEN) =
TP

(TP + FN)
 

(7) Precision (PRE) =
TP

(TP + FP)
 

Area Under Curve (AUC or AUROC)  همان مساحت زیر

 است.  ROCمنحنی 

Receiver operating characteristics (ROC)  است  یمنحننوعی

( و نرخ TPR) واقعیعملکرد مدل را با در نظر گرفتن نرخ مثبت که 

. دهدینشان م ینیبشیمختلف پ یها( در آستانهFPRمثبت کاذب )

تنظیمات مدل پیشنهادی براساس هایپرپارامترهای کاربردی 

 عبارتند از:

سازی و تأثیر مستقیم در ادامه برای شفافیت بیشتر فرآیند بهینه

تنظیمات بر عملکرد مدل پیشنهادی، تغییرات نرخ یادگیری و اندازه 

آورده  4و  3های دسته )بچ( بر عملکرد مدل پیشنهادی در شکل

  شده است.

 
 یابیآموزش و ارز یندهایفرآ یبرا یریادگینرخ  ری. تأث3شکل 

 
 .  تأثیر اندازه دسته برای فرآیندهای آموزش و ارزیابی4شکل 

 005/0تا  0001/0، مقادیر نرخ یادگیری مختلف از 3بر طبق شکل 

 001/0ای آزمایش شده است. نرخ یادگیری در جستجوی شبکه

روی مجموعه تعلیم نشان داده است.   %53بهترین عملکرد را با دقت 

  512تا  12های دسته )بچ(های مختلف از ، اندازه4بر حسب شکل 

،  64اند. اندازه دسته ای بررسی شدهاز طریق جستجوی شبکه

ترین تعادل مابین پایداری آموزش و سرعت همگرایی را فراهم بهینه

آموزش و کرد لازم به ذکر است، اختلاف اندک برای دو منحنی  

پذیری مناسب و تعادل مناسب پیچیدگی ارزیابی، حاکی از تعمیم

 برازش( برای مدل پیشنهادی است.-برازش و عدم بیش-)عدم کم

های پیشنهادی و انجام آزمایشاتآموزش مدل در این مطالعه برای
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 GSPPIR. هایپرپارامترهای کاربردی برای مدل 4جدول

 نوع/ مقدار أبر پارامتر

 ای )گرید(جستجوی شبکه کنندهتنظیم

 Embedding (1024) لایه ورودی

 Padding=same, activation=ReLU, stride=1,kernel=3 پیچشی لایه 

 2 64با فیلتر  های پیچشیلایهتعداد 

 2 ایلایه نرمالساز دسته

 Step size=2, activation=ReLU, kernel=3 128با فیلتر  ادغام لایه 

 1 ادغام بیشینه  تعداد لایه

 Padding=same, activation=ReLU, stride=1,kernel=3  پیچشی لایه
 2 256تعداد لایه پیچشی با فیلتر 

 2 ایلایه نرمالساز دسته

 Step size=2, activation=ReLU, kernel=3  512با فیلتر  ادغام لایه
 1 ادغام بیشینه  تعداد لایه

 GRU Unit=256 لایه

 GRU 2 لایهتعداد 

 بعدی 1تبدیل خروجی به بردار  لایه مسطح

 1 تعداد لایه مسطح

 Activation= Rectified Linear Unit (ReLU) کاملا متصل لایه 

 2 تعداد لایه کاملا متصل

 Dropout Rate = 0. 05  حذف تصادفی لایه 

 2 تصادفیتعداد لایه حذف 

 Adam سازبهینه

 0.001 نرخ یادگیری
 64 اندازه دسته

 Cross entropy تابع ضرر

 LibSM بسته

 ماشین بردار پشتیبان  تابع ارزیاب

 100 هاتعداد دوره

.γ تابع هسته Dij
2)-) = exp (j, Xi K(X  

 0.05 گاما

F(x) بینیتابع پیش = sign( ∑ αi

nsupport

i=1

𝓎iK(X, Xi) + b) 

 1 منظم سازی: سی پارامتر

 Radial Basis Function (RBF) هسته

Γ γ =
1

𝑛_𝑓𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠. 𝑣𝑎𝑟 (𝑋)
 

 0.1 تنظیم حاشیه 

 SMO Boundary pair selectionها در مکانیزم انتخاب جفت

 Intel i7 10750H - ،32از یک سیستم با واحد پردازشگر اصلی مدل 

 Ti2060گیگابایت حافظه اصلی و واحد پردازشگر گرافیکی مدل

GPU NVIDIA GeForce GTX شده است. استفاده 

 پیشنهادی مدلنتایج  استحکامارزیابی  -4-3

مدل  پذیریتعمیم و اکتسابی نتایج استحکاماثبات این مرحله شامل 

باشد. لذا، می (GSPPIR (Ours by NearMiss)) پیشنهادی

و مجموعه  32هایی مبتنی بر تکنیک اعتبارسنجی متقابلمقایسه

این مقایسه صرفا برای حالت بهینه . شده استآزمون مستقل انجام 

 گزارش شده است. NearMissیعنی 

بیانگر استحکام روش پیشنهادی از طریق اختلاف اندک  5جدول 

برای عملکردهای مبتنی بر مجموعه آزمون مستقل و اعتبارسنجی 

برای ثبات و مدیریت پراکندگی ست. شایان ذکر است که متقابل ا

بینی، نتایج برای اعتبارسنجی متقابل برحسب میانگین عملکرد پیش
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همچنین برای بررسی اهمیت و اند. گزارش شده 33و انحراف معیار

استفاده از به کارگیری با  یشنهادی، عملکرد مدل پهاسهم ویژگی

 Wrapper,[20,12]همچون یژگیبر و یمبتنو متنوع  هایکیتکن

Feature Selection,Wrapper evolutionary, Integrated 

Gradient,SHAP, LIME,Feature importance Feature 

importance, ،نی. با توجه به اهداف اشده است یابیارز بررسی و 

-شیب تیری، مدیوندیرپیو غ یوندیپ هاینمونه نیمطالعه )تعادل ماب

 یشنهادی(، مدل پتیبه سمت کلاس اکثر یریسوگ تیریبرازش و مد

-یریگاندازه نیتوانسته بهتر Integrated Gradient کیتکن مبتنی بر

 تیو حساس یخاصگ نیتعادل ماب نیو بهتر نهیبه ینبیشیدقت پ ،فا

 .دیرا فراهم نما

های ویژگی منتخب را برای اهمیت و کارایی گروه، 6نتایج اکتسابی جدول 

عملکرد مدل نماید.مذکور، بیش از پیش اثبات میدستیابی به اهداف 

های متنوع و مبتنی بر ویژگی با تکنیکGSPPIRپیشنهادی 

 ,Wrapper Feature Selection,Wrapper evolutionary,همچون

Integrated Gradient,SHAP, LIME,Feature importance 
Feature importance, به ، ارزیابی شده است. بهترین مقدار مربوط

 Featureمعیارهای سطح زیر نمودار و خاصگی و با استفاده از تکنیک 

importance  گزارش شده است و مقادیر روش پیشنهادی با مقادیر

با توجه به اهداف این مطالعه باشند. بهینه مذکور نیز قابل مقایسه می

برازش های پیوندی و غیرپیوندی ، مدیریت بیش)تعادل مابین نمونه

، مدل پیشنهادی با ت سوگیری به سمت کلاس اکثریت(و مدیری

توانسته بهترین  Integrated Gradientاستفاده از تکنیک 

بینی بهینه و بهترین تعادل مابین خاصگی اف، دقت پیش-گیریاندازه

  و حساسیت را فراهم نماید.

 های مختلف برای ساخت مدل نهاییتأثیر استفاده از مدل -4-4

 اندازهاستفاده از انواع  های تجربی باارزیابی انواع 5در این مطالعه، در شکل 

ای نشان داده شده است. به گونه، 3، 5، 7، 11,9شامل:مختلف  هایپنجره

، ریبونوکلئیک اسیددئوکسیکه انواع لیگاندهای متنوع )پپتید، 

های بر حسب آزمایش. اندکربوهیدرات( اعمال شده، ریبونوکلئیک اسید

 هاماندهیباق نهیتعداد به نییتع یبرا یاشبکه یجستجو کیانجام شده، 

 . تکنیک مذکورمیاههدف )اندازه پنجره( اعمال کرد ماندهیباق کیدر اطراف 

 ینیبشیپ کیکرده و  لیرا تعد دیو پپت نیپروتئ نیب برهمکنش تواندیم

تعادل نماید. همچنین اندازه پنجره مناسب، مزایایی مانند:  جادیا بهینه

مدیریت و  زیاجتناب از نو ی،کاف یمحل نهیثبت زم نیب یترمطلوب

.کندیفراهم مرا  برازششیب

 Sparks. مقایسه عملکرد مدل پیشنهادی بر روی مجموعه آزمون مستقل و اعتبارسنجی متقابل برای مجموعه داده استاندارد  5جدول 

 مجموعه داده تکنیک نمونه برداری )%( دقت )%( خاصگی )%( حساسیت )%( فا-گیریاندازه سطح زیر نمودار)%(

11/81 20/61 00/68 10/70 70/55 Near Miss مجموعه آزمون مستقل 

07/78 

01/1± 

67/59 

41/0± 

57/67 

11/0± 

11/69 

02/0± 

43/53 

01/0± 
Near Miss اعتبارسنجی متقابل 

 های مبتنی بر ویژگیو با تکنیک TR1116. مقایسه عملکرد مدل پیشنهادی با استفاده از  مجموعه آموزشی 6  جدول

 تکنیک مبتنی بر ویژگی دقت )%( خاصگی )%( )%(حساسیت  ف )%(ا-گیریاندازه سطح زیر نمودار)%(

89/73 

07/0± 

67/53 

01/0± 

91/63 

02/0± 

07/65 

05/0± 

26/46  

± 07/0  
Wrapper Feature Selection  

19/75 

02/0± 

40/56 

01/0± 

11/66 

03/0± 

00/67 

07/0± 

26/49 

05/0± 
Feature importance  

07/75 

05/0± 

90/55 

01/0± 

10/65 

07/0± 

11/66 

02/0± 

06/49 

03/0± 
Wrapper evolutionary  

07/76 

40/0± 

47/58 

06/0± 

17/67 

07/0± 

21/68 

02/0± 

08/51 

01/0± 
Integrated Gradient  

07/78 

01/1± 

67/59 

41/0± 

57/67 

11/0± 

11/69 

02/0± 

43/53 

01/0± 
Integrated Gradient  

11/71 

05/0± 

95/48 

01/0± 

66/61 

02/0± 

44/63 

03/0± 

55/43 

09/0± 
SHAP 

57/71 

03/0± 

05/50 

71/0± 

00/59 

07/0± 

43/66 

09/0± 

22/44 

02/0± 
LIME 

88/79 

01/0± 

09/57 

21/0± 

61/66 

01/0± 

21/70 

02/0± 

38/51 

00/1± 
Feature importance 
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پیش عملکرد  دارایآن  پیشنهادی به ازای مدلکه  یاپنجره هلذا، انداز

 نتایجه است. اندازه پنجره انتخاب شد نیبه عنوان بهتر ،بینی بهینه است

اندازه پنجره لیگاند پپتید و با استفاده از بینی بهینه پیشعملکرد  حاکی از

، حاوی 6با توجه به توضیحات، شکل  است.توسط مدل پیشنهادی  7

 براساس اندازه پنجره کشویی است. عملکرد مدل پیشنهادی لیتحل

 
 های مختلفپنجره اندازهلیگاندها و با  پیش بینی هایمقایسه عملکرد .5شکل

 
 های مختلفپنجره اندازه با  پیش بینی هایعملکرد أثر .6شکل

 رندهیپذ دانی، م7پنجره کوچکتر از  یهااندازهبر حسب آزمایشات، با 

مدل  نیبنابرا. شودیمحدود م اریبس یمرکز ماندهیاطراف هر باق

 یمحل ییایمیکوشیزیو ف یساختار نهیزم تواندینمپیشنهادی 

مجاور(را  هیساختار ثانو ،یجانب رهیزنج طیمح مانند ) مناسب و کافی

در  نماید.ثبت  گذارد،یم ریتأث نیپروتئ-دیپپت برهمکنشکه بر 

ی جانب هیناح کتوانند یمی 7پنجره بزرگتر از  یهامقابل، اندازه

به  به طور مستقیمکه اغلب  کنندیم یرا معرف عیوس )همسایگی(

شود که این أمر موجب می. ندتعلق ندار برهمکنش مورد هدف

یابند.  شیافزاهم  تعداد پارامترهاو  شونداضافه  یزیاطلاعات نو

شود که خطر ، موجب می7پنجره بزرگتر از  یهااندازههمچنین 

. یابد شی، افزاعدم تعادل کلاس تیتحت محدود ژهیبه و برازششیب

تواند می های کاندید،نسبت به سایر اندازه 7اندازه پنجره  جه،یدر نت

و  زیاجتناب از نو ی،کاف یمحل نهیثبت زم نیب یترتعادل مطلوب

بینی در همین راستا، عملکرد پیش نماید.فراهم  برازششیبمدیریت 

شکل  بهینه برای مدل پیشنهادی بر حسب سه معیار ارزیابی بهینه در

 .زیر آورده شده است

پیشنهادی، ترکیبات  مدلبرای  معماریبرای یافتن بهترین در ادامه، 

. اندشدهمختلف مبتنی بر یادگیری عمیق و یادگیری ماشین ارزیابی 

و  (DGRUالگورتیم یادگیری عمیق پیشنهادی )این امر استفاده از 

وضوح  بهرا  (Improved SVMالگورتیم یادگیری ماشین پیشنهادی )

در یادگیری ترکیبات مختلف  مبتنی بر هاهمقایس. کندمی اثبات

شده  ( گزارشTS125با استفاده از مجموعه آزمون مستقل ) 7 جدول

بر حسب مطالعات و آزمایشات پیشین ، مجموعه ای از است. 

های متداول یادگیری ماشین و یادگیری عمیق به صورت الگورتیم

ی بیوانفورماتیک مورد ارزیابی قرار گرفتند. تجربی برای مورد مطالعات

ها تحت شرایط یکسان و با استفاده از مجموعه داده یکسان مدل

ای منصفانه حاصل شود. عملکرد آموزش و ارزیابی شدند تا مقایسه

های مبتنی بر یادگیری، براساس معیارهای ارزیابی هر یک از مدل

شده است. براساس  ارائه 7محاسبه و نتایج کمی حاصل در جدول 

( و یادگیری Improved SVMاین نتایج، الگورتیم یادگیری ماشین )

( دارای عملکرد بهینه بر حسب معیارهای ارزیابی DGRUعمیق )

 اند.باشند و به عنوان مدل نهایی انتخاب شدهمی

های طراحی شده برای معماری مزایای ماژوللازم به ذکر است، 

را  GSPPIR پیشنهادی ی و أثربخشی مدلپیشنهادی، توانسته کارای

های پروتئینی های پیوندی در برهمکنشبینی باقیماندهبرای پیش

مواردی شامل: استخراج خودکار ، DGRUبرای ارضا نماید. این مزایا 

های ها طولانی در دادهالگوها و وابستگی ضبطهای معنادار، ویژگی

و متعاقبا کاهش زمان  متوالی و ترتیب دار، کاهش منابع محاسباتی

برازش با لایه حذف تصادفی، مدیریت آموزش کمتر، مدیریت بیش

 .باشندهای خاص )آپدیت و ریست( میگرادیان محوشدگی با گیت

های استخراج کننده ویژگیأهمیت ماژول  اند،توانستهمزایای مذکور

توجیه کنند.  دو چندان را (DGRUیادگیری عمیق )معنادار مبتنی بر 

یادگیری بند مبتنی بر طبقهر پژوهش حاضر، استفاده از ماژول د

بند دوکلاسه توانسته به عنوان طبقهبهبود یافته ( SVMماشین )

بند مزایای طبقه سایرپیچیدگی مدل پیشنهادی را کاهش دهد. 

بند مبتنی بر کارایی طبقهتوانسته ، بهبود یافته ماشین بردار پشتیبان

 ، مواردیکند. این مزایااز پیش توجیه می یادگیری ماشین را بیش

متنوع برای تبدیل فضای ویژگی به  هایهستههمچون: پشتیبانی از 

های پیچیده زیستی، مرزبندی بندی دادهیک فضای غیرخطی و دسته

و کاهش خطای تعمیم، بهبود  ها با أبرصفحهبهینه بین کلاس

  باشند.زیستی میهای تفسیرپذیری، پایداری و مدیریت نویز داده
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 در مرحله آزمونهای مختلف یادگیری : مقایسه عملکرد مدل7جدول 

 روش سطح زیر نمودار اف-اندازه گیری دقت خاصگی حساسیت

9/50 5/52 1/50 4/50 5/74 DRNN+KNN (ours by NearMiss) 

2/50 0/51 1/50 0/50 2/74 DRNN+KNN (ours by SMOT E) 

0/52 7/52 2/50 0/52 7/75 DRNN+RF (ours by NearMiss) 

2/51 4/51 1/50 6/51 1/75 DRNN+RF (ours by SMOTE) 

3/52 1/53 9/51 1/54 3/76 DRNN+SVM (ours by NearMiss) 

1/51 0/53 0/51 5/53 1/76 DRNN+SVM (ours by SMOTE) 

4/53 2/54 0/52 6/52 5/76 DLSTM+KNN (ours by NearMiss) 

2/52 0/54 0/52 0/52 1/76 DLSTM+KNN (ours by SMOT E) 

9/53 9/54 2/52 1/53 0/77 DLSTM+RF (ours by NearMiss) 

1/54 7/54 1/52 0/53 9/76 DLSTM+RF (ours by SMOTE) 

8/54 0/55 9/52 8/53 2/77 DLSTM+SVM (ours by NearMiss) 

7/54 9/54 7/52 6/53 1/77 DLSTM+SVM (ours by SMOTE) 

3/53 5/55 1/53 1/52 7/77 DCNN+KNN (ours by NearMiss) 

8/53 3/57 0/53 7/52 1/78 DCNN+KNN (ours by SMOTE) 

3/54 7/57 3/53 1/53 8/78 DCNN+RF (ours by NearMiss) 

5/55 1/59 2/53 1/54 0/79 DCNN+RF (ours by SMOTE) 

1/56 3/59 9/53 5/54 0/79 DCNN+SVM (ours by NearMiss) 

6/57 5/59 3/53 3/55 5/79 DCNN+SVM (ours by SMOTE) 

2/60 2/62 1/54 5/56 9/79 DGRU+KNN (ours by NearMiss) 

1/60 0/62 9/53 2/56 4/79 DGRU+KNN (ours by SMOTE) 

0/64 9/66 3/54 7/58 0/80 DGRU+RF (ours by NearMiss) 

9/63 6/66 0/54 5/58 3/79 DGRU+RF (ours by SMOTE) 

0/68 1/70 7/55 2/61 1/81 DGRU+SVM (ours by NearMiss) 

1/67 8/68 7/54 1/60 0/80 DGRU+SVM (ours by SMOTE) 

برای طراحی مدل نهایی، از سه مدل یادگیری ماشین  هابرحسب آزمایش

، و چهار مدل یادگیری عمیق SVM ،RF34 ،KNN35شامل 

های و اندازه پنجره DLSTM37, DGRU ,DCNN36DRNN ,38شامل:

های است. در مقایسه با سایر معماری شده استفاده( 3,5,7,9,11متنوع )

 DGRUرقیب، بهترین نتایج اکتسابی مربوط به معماری مبتنی بر ترکیب 

معیارهای مقایسه شده باشد. این در تمام معیارهای ارزیابی می SVMو 

درصد(،  10/70) 40درصد(، خاصگی 7/55) 39ی دقتارهایمعشامل 

درصد( و سطح  20/61) 42فا-گیری، اندازه)درصد 00/68) 41تیحساس

 TS125 آزمون مستقلدرصد( با استفاده از مجموعه  10/81زیر منحنی )

درصد(،  1ی دقت)حداقل ارهایمعهای باشند. بهینگیدر مرحله آزمون می

-گیری، اندازه)درصد 1 باً یتقر) تیحساسدرصد(،  3/1خاصگی )حداقل 

درصد( با اندازه  1/1درصد( و سطح زیر منحنی )حداقل  1/1)حداقل  فا

 است.  شده ، گزارشGSPPIRبرای مدل نهایی تحت عنوان هفت

 های رقیبمدلمقایسه با  -4-5

 GSPPIRمدل پیشنهادی  نیمابدر این مرحله، آنالیز و ارزیابی نتایج 

( TS125رقیب با استفاده از مجموعه آزمون مستقل ) هایو سایر مدل

های یادگیری، مدل صرفاً است. برای ارزیابی منصفانه،  شدهانجام 

ساختار اول پروتئینی و با استفاده از مجموعه داده یکسان، مبتنی بر 

با توجه به شرایط مذکور، نتایج مقایسه . اندشده و بررسی ارزیابی

 گزارش 8های رقیب در جدول مدل پیشنهادی و دیگر مدل نیماب

 است.  شده

 GSPPIRمدل پیشنهادی  بینیپیش عملکردبیانگر مقادیر  8 جدول 

(ours by NearMiss)  مستقل مجموعه آزمونبا استفاده از TS125 

درصد(، 10/70درصد(، خاصگی )7/55دقت )ارزیابی ی ارهایمعی برا

درصد( و سطح زیر 20/61ف )ا-گیری، اندازه)درصد0/68) تیحساس

روش ، های همه جانبه. برحسب ارزیابیاست درصد( 10/81منحنی )

 هر  یرا برا شدهینیبشیکلاس پبرچسب  تواندیم یشنهادیپ
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 TS125های رقیب با مجموعه آزمون مستقل با سایر مدلGSPPIR پیشنهادی مقایسه نتایج مدل .8 جدول

 مدل دقت )%( خاصگی )%( حساسیت )%( )%( اف-گیریاندازه سطح زیر نمودار )%(

00/61 90/21 00/18 00/97 *90/27 ]14[Pepsite  

00/63 40/29 00/32 00/95 *10/27 ]15[Peptimap  

00/68 10/22 00/21 00/96 *30/23 ]19[Seq -SPRINT 
30/79 *60/39 40/34 - 90/46 ]11[PepBind  

00/73 - 00/67 00/68 - ]22[ Visual 

90/69 20/36 90/27 00/94 *50/51 ]20[GP+SVM  
40/79 - - - - ]23[Seq -PepNN 
00/71 50/39 50/31 90/95 *90/52 ]21[SPPPred  

50/81 *70/39 50/31 40/98 00/54 ]24[PepBCL  

30/84 *70/34 40/25 80/98 00/55 ]25[PepCNN  

- - 5/19 20/99 - ]38[PepPFN 

1/85 - 1/38 - 5/52 ]39[E2EPep 

10/82 - 3/36 0/98 3/51 ]40[DPPBP 

10/81 20/61 00/68 10/70 70/55 GSPPIR (ours by NearMiss) 

 نماد * بیانگر محاسبه توسط نگارنده و عدم گزارش توسط نویسندگان است. 

 

درصد(، حساسیت 1باًیتقردقت ) نیبا بهتراسیدآمینه  ماندهیباق

تعادل و درصد( 5/21)حداقل فا-گیریدرصد(، اندازه1)حداقل

 سهیدر مقادرصد( 1/2) حساسیت و خاصگی ما بین )کمینه اختلاف(

با استفاده  یبه بیانی دیگر، نتایج کند. ینیبشیپ بیرق هایمدلبا 

(، استنتاج TS125مجموعه آزمون مستقل )ارزیابی مبتنی بر از 

 گردند که عبارتند از: الف( بهترین مقدار دقت توسط مدلمی

 تضمینبا مقدار دقت بهینه  است. لذا مزایایی شده گزارش، پیشنهادی

کاذب، استحکام  مثبت کمینه کردناین مزایا عبارتند از:. گرددمی

ها. ب( بهترین بینیو افزایش اطمینان در پیش مدل پیشنهادی

 مابین تعادل کهف مربوط به مدل پیشنهادی است ا-گیریاندازه

 نتایج به منجرکه  دهدیم نشان را حساسیت و معیارهای دقت

 حساسیت ایجاد تعادل مابین باپ( . شودمی ترآموزنده واعتمادتر قابل

 تری، به درک کامل(واقعی منفی نرخ) خاصگی و( واقعی مثبت نرخ)

مغرضانه اجتناب  معیارهای رسیم و ازمی بینیمدل پیش عملکرد از

 و حساسیت مابین تعادل شود. این بدین معناست که ایجادمی

 ضرورینامتعادل،  هایداده مجموعه با مواجهه به هنگام خاصگی

در ادامه برحسب ارزیابی جامع، معیارهای اکتسابی غیر بهینه . است

. این معیارها اندشدهیابیارزهم توسط مدل توسعه یافته بررسی و 

 [38]رقیب  مدل ی توسطمقدار خاصگالف( بهترین : عبارتند از

PepPFN است. اگرچه این مدل دارای مقدار خاصگی  شده گزارش

دارد.  سوگیری )اکثریت(غیر پیوندی کلاس سمت اما به .بهینه است

( 5/19حساسیت کم ) ( و20/99)این سوگیری موجب خاصگی زیاد 

که معیار سطح زیر معتقدند ، EPep2E]39[کند. ب( تیم را فراهم می

با  عملکرد ارزیابی برای را مناسبی قادر است اطمینان منحنی

توانسته  EPep2E]39[لذا، مدل . آورد مجموعه داده نامتعادل فراهم

های ( را نسبت به سایر مدل1/85معیار سطح زیر منحنی بهینه )

 رقیب گزارش دهد.

بیشتر مدل پیشنهادی برای  یثربخشدر ادامه، برای اثبات أ 

بینی با مجموعه بینی برهمکنش پروتئینی، ارزیابی عملکرد پیشپیش

 شده است.  انجام Weiاستاندارد  داده

 GSPPIR (Oursبینی برای مدل پیشنهادی )پیش عملکرد، 9 جدول

by NearMiss))  مجموعه آزمون مستقلبا استفاده از T639  برحسب

معیارهای ارزیابی را گزارش کرده است. این معیارهای ارزیابی شامل 

درصد  22/55درصد خاصگی،  43/59درصد دقت،  00/49

درصد سطح زیر  01/81إف و -گیریدرصد اندازه 90/51یت، حساس

 یشنهادیروش پشده، های انجامباشد. برحسب ارزیابیمنحنی می

دقت )حداقل  نیبا بهتراسید آمینه را  ماندهیکلاس هر باق تواندیم

و بهترین  درصد(7/14)حداقل  إف-درصد(، بهترین اندازه گیری1/1

در درصد(  1/4و خاصگی )حداقل تعادل مابین معیارهای حساسیت 

شده، با ارزیابی انجام .نماید ینیبشیپ، بیرق هایسایر مدلبا  سهیمقا

استنتاج نیز ، TS639مزایایی با استفاده از مجموعه آزمون مستقل 

بهینه،  دقت بهمدل پیشنهادی  گردد. این مزایا عبارتند از: الف(می

 است. افتهیدست
 



 1405 بهار ،1، شماره 15جلد ................. .............................................................................. (JSCIT) مجله علمی رایانش نرم و فناوری اطلاعات

 

51 

 

 TS 639های رقیب با مجموعه آزمون مستقل با سایر مدل GSPPIR مقایسه نتایج مدل .9جدول 

 مدل پیشنهادی دقت )%( خاصگی )%( حساسیت )%( )%( اف-گیریاندازه سطح زیر نمودار )%(

70/76 *19/37 70/31 - 00/45 ]11[PepBind  
50/79 - - - - ]19[Seq -PepNN 
40/80 *80/32 20/25 30/98 00/47 ]25[PepBCL  

60/82 *86/29 70/21 60/98 90/47 ]25[PepCNN  

- *71/37 10/33 - 80/43 ]39[E2EPep 

- - 50/27 30/98 30/49 ]40[DPPBP 

01/81 90/51 22/55 43/59 31/49 GSPPIR (ours by NearMiss) 

 نماد * بیانگر محاسبه توسط نگارنده و عدم گزارش توسط نویسندگان است. 

مثبت  یبند خطاهاطبقهمدل  مقدار دقت بهینه بیانگر این است که

ف ا-گیریب( بیشینه مقدار اندازهدهد. یرا انجام م یکاذب کمتر

اینکه هر دو مجموعه مربوط به مدل پیشنهادی است. با توجه به 

 نیتضم فا -یریگاندازه . معیارنامتعادل هستندی استاندارد، داده

 رپیوندی(ی)غ تیبند نسبت به کلاس اکثرملکرد طبقهکند که عیم

دل پیشنهادی توانسته محدودیت . به بیانی دیگر، متعصب ندارد

های رقیب، بینی کلاس غیرپیوندی را نسبت به سایر مدلپیش بیش

تر مدیریت نماید. پ( مقدار حساسیت توسط مدل پیشنهادی به

با نرخ عدم تعادل  ییهادر مجموعه دادهتر، بهینه است. به بیان جزئی

 پیوندیکه کلاس  مطمئن شویمکند تا یبالا کمک م تی، حساسزیاد

ت( با مدل شده است. بررسی مدل  یهاینیبشیدر پ یاندازه کاف به

عادل مابین معیارهای حساسیت و خاصگی پیشنهادی به بهترین ت

کمینه اختلاف مابین نامتعادل،  یهادر مجموعه داده. میاهافتی دست

 حیصحشناسایی  بینما  شامل معاوضه حساسیت و خاصگی

 شیبرافزالذا، تمرکز مثبت و اجتناب از مثبت کاذب است.  یهانمونه

تواند مثبت واقعی و کاهش مثبت کاذب بنا نهادیم. این تمرکز می

موجب بهینگی هزینه و کاهش وابستگی به نیروی انسانی گردد. در 

بهینه توسط رهای اکتسابی غیرادامه برحسب ارزیابی جامع، معیا

نیز  TS639مجموعه  مدل پیشنهادی در مرحله آزمون با استفاده از 

 [24]برای مدل  بهترین مقدار خاصگی: الف( اندشدهگزارش 

PepCNN این بهینگی با توجه به مدل پیشنهادی  است. شده ارائه

کارگیری مجموعه داده )شبکه عصبی پیچشی بهبود یافته( و به

این بهینگی، مقدار  رغمیعلاست.  توجیهقابل  کاملاً  نامتعادل

 نهیکم، PepCNN [24]حساسیت اکتسابی توسط مدل پیشنهادی 

 مابین است. با توجه به مقادیر حساسیت و خاصگی و اختلاف زیاد

بینی کلاس غیر پیوندی توسط دو معیار مذکور، مدیریت بیش پیش

جای تأمل دارد. ب( مقدار بهینه برای سطح  PepCNN [24]مدل 

است. این یکی  شده گزارش PepCNN [24]توسط مدل  زیر منحنی

است. در نیز  PepCNN [24]ازتمرکزهای بهینه توسط مدل 

های از مدل کی چیهنتایج، این نکته حائز اهمیت است که  یمقایسه

. باشندینم، دارای بهینگی برای تمام معیارهای ارزیابی افتهیتوسعه

معیارهای ارزیابی بهینه و غیر بهینه مورد بحث لذا در این مطالعه، 

 واقع شدند.

با استفاده از  یشنهادیروش پعملکرد از  یبانیپشت یبرادر نهایت، 

مورد  در طی چند مرحلهآن  یثربخشأ ،دو مجموعه داده استاندارد

، [22،41]مطابق با پیشینه تحقیق ، نخست. بررسی قرار گرفته است

و  حساسیت نیبمابستان بدهمعیار  کی به عنوان اف-اندازه گیری

مدل عملکرد  نسبت به تریجامع دگاهید تواندیم ،. لذااست دقت

که  شودیمربوط م نیبه ا دقتمعیار ، دومارائه دهد.  پیشنهادی

به عنوان  مناسب و کاراچقدر  یواقع پیوندی یهاماندهیباق

، روش اکتسابی جی. طبق نتاشوندیم ییشناسا پیوندی یهاماندهیباق

. اف و دقت دست یابد-گیریتوانسته به بهترین  اندازه یشنهادیپ

 کلاس ینیبشیپ تینامتوازن و اهم یهامجموعه داده لی، به دلسوم

تعادل مابین  ،لذاانتخاب شده است.  خاصگی ،غیرپیوندی و پیوندی

 اریمعی( و حساسیت )نرخ مثبت واقعی( واقع ینرخ منف) خصیصه

 هایمنف ینیبشیروش در پ کی ییتوانا یریگاندازه یبرا یمناسب

 باشد.می گروههر  یواقعهای( )پیوندی هایها( و مثبت)غیرپیوندی

و  EPep2E]39[های پیشنهادی رقیب ، مدلحسب ارزیابیبر 

 ]25[ PepCNN  در ( 60.82و  1.85) ریمقاد نیبه بالاتر بیترتبه

به با  توانیبهبودها را م نی. ااندافتهیدست ، یمنحن ریز هیناح

و مدل زبان پروتئینی توجیه بر ساختار  ینمبت یهاداده کارگیری

آمده توسط روش دستبه ناحیه زیر منحنی  ریکه مقادی. در حالکرد

 (بر ساختار یو مبتن یبر توال یمبتنرقیب ) یهابا روش یشنهادیپ

 PepCNN ]25[و  PepPFN]38[ هایروش .باشندمی سهیقابل مقا

در دو مجموعه داده استاندارد دارای بیشینه مقدار خاصگی 

میکه هر دو روش دارای مقدار حساسیت پایینی باشند. مادامی

 ای که اختلاف این دو متریک برای مجموعه دادهباشند. به گونهمی

زیاد ( درصد 75حداقل) Wei و   (درصد 77حداقل (Sparks های

های ها در تشخیص نمونهباشد. به بیانی دیگر، اگر چه این مدلمی



 ده از..................................................................شفیعی و فتحی با استفا کیوانفورماتیدر ب یمطالعه مورد کی یبرا ینیب شیعملکرد پ تیتقو

 

52 

 

های و یادگیری کلاسباشند. اما در تشخیص غیر پیوندی کارا می

باشند و بسیاری از نمونه های مثبت واقعی را از پیوندی ناتوان می

ی نتایج، این نکته حائز اهمیت است که دهند.در مقایسهدست می

، دارای بهینگی برای تمام افتهیتوسعههای از مدل کی چیه

ارزیابی . لذا در این مطالعه، معیارهای باشندینممعیارهای ارزیابی 

 بهینه و غیر بهینه مورد بحث واقع شدند.

 مدل پیشنهادی نتایجای بین رشتهارزیابی  -5

شناسی و انفورماتیکی تضمین ارزیابی مدل از هر دو دیدگاه زیست

تواند از نظر زیستی معنادار است و میپیشنهادی مدل ، کند کهمی

مدل  همچنین،. های تجربی پیشنهاد گرددعنوان مکمل مدلبه 

تواند در از نظر محاسباتی کارآمد و دقیق است و میپیشنهادی 

 . محاسباتی هم کاربرد داشته باشدهای مقیاس

 شناسیاز نگاه زیست -5-1

 نیمابشامل آنالیز و مقایسه از دیدگاه انفورماتیک ، 7 و 8 هایشکل

( است. Str-SPRINT [35]ساختاری رقیب) مدل پیشنهادی با مدل

طور بهشده، ینیبشیپنتایج  از شتریباطمینان  یبرادر این مرحله، 

را از مجموعه  PDBID: 2bugA تحت عنوان نیپروتئ یک یتصادف

و  های پیوندی واقعیحالت. ایمکردهانتخاب  125TS آزمون مستقل

 Str-SPRINT [35]بینی شده توسط مدل پیشنهادی و مدل پیش

دو در  آبیرنگ . اندشده دادهنشان  7و  8های به ترتیب در شکل

 قرمز بیانگرو رنگ واقعی  پیوندی یهاماندهیباقمذکور نشانگر  شکل

تعداد نظر  ازلذا، . باشند، میشدهینیبشیپپیوندی  یهاماندهیباق

از  جایگاه پیوندی 9، پیشنهادی توانسته، مدل پیوندی یهاجایگاه

که مدل بینی کند. مادامیی پیشدرستبهجایگاه پیوندی را  11

است.  7دارای نرخ مثبت واقعی  (Str-SPRINT [35]رقیب )

برای مدل پیشنهادی  4و  2دیگر نرخ منفی کاذب برابر با عبارتیبه

ات مصور شده و مدل رقیب گزارش شده است )به ترتیب(. این مقایس

به  بسیار نزدیک پیشنهادیتوسط مدل نتایج که  کنندیم اثبات نیز

 باشند. نتایج توسط مدل آزمایشگاهی می

 ساختار از ایمولکولی، ناحیه یشناسستیز در پروتئینی دامنه

 های خاص ماننددارای فعالیت مستقلطور به که است پروتئین

. [35]فرد است و عملکرد زیستی منحصربه تغییر و تکامل تاشدگی،

های پروتئینی ، دامنه[35] ی طاهرزاده و همکارانبرحسب مطالعه

[35] ،3, SH2MHC, PDZ, SH  نیز از مجموعه داده استاندارد

Sparks باقیمانده اشند. همچنین این تیم، یک بو از نوع پیوندی می

تعریف کرده  (Å)آنگستروم  5/3 پیوندی را با فاصله اتمیک

 .[35]است

 

 توسط پیوندی هایباقیمانده جایگاه بینیعملکرد پیش . مقایسه7 شکل

 (Str-SPRINT [35] مدل تجربی و مدل )

 

 توسط پیوندی هایباقیمانده جایگاه بینیپیشعملکرد  . مقایسه8 شکل

 GSPPIRمدل پیشنهادیتجربی و  مدل

مدل پیشنهادی مبتنی بر توالی است. لذا، با در نظر  کهییآنجا از

به ارزیابی منصفانه و های پروتئینی، قادر هستیم که گرفتن دامنه

مابین مدل  شده شناختهمبتنی بر ساختارهای پروتئینی 

دست )مبتنی بر ساختار(  پیشنهادی)مبتنی بر توالی( و مدل رقیب

( تبعیت 8خ موفقیت از معادله ). با توجه به توضیحات فوق، نریابیم

 کند: می

Success rate =
Number of regions having DCC ≤ 3. 5 Å 

Total number of amino acid residues
 

(8)  
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برای بین مراکز ما یبه فاصلهDCC43مفهوم  ،(8ی )بر حسب معادله

 5/3 اگر این فاصله کمتر یا مساوی.  پروتئینی اشاره دارد یدو دامنه

مانده بینی شده به عنوان باقیمانده پیش( باشد، باقیÅآنگستروم )

در ارزیابی عملکرد شود. بینی شده در نظر گرفته میپیش صحیح

در است.  PDZوابسته به دامنه، بیشینه نرخ موفقیت مربوط دامنه 

بینی توسط ، برتری عملکرد پیش10و  9های برحسب شکلادامه، 

در مقایسه با  شدهنییتعهای استفاده از دامنهپیشنهادی با  مدل

 گردد. توجیه می Seq-SPRINT[19]بینی مدل عملکرد پیش
 

 

 در مرحله  Seq-RINTSP[19]ارزیابی نرخ موفقیت مدل  .9 شکل

  آزمون

 

در مرحله  GSPPIR. ارزیابی نرخ موفقیت مدل پیشنهادی 10شکل

  آزمون

 ازیدر برابر امت44سازی فاکتور غنیمعیار أثربخشی مدل پیشنهادی با 

اثبات پپتید -، برای برهمکنش پروتئین[35] پیوندی هیناح تیاحتمالا

 :( عبارت است از9برحسب معادله) سازی. فاکتور غنیشده است

(9) 𝐸𝐹𝑖 =

𝐵𝑖

∑𝐵𝑖

𝑁𝑖

∑𝑁𝑖

 

 نواحی که دهدمی نشان را هاییپروتئین تعداد iB(، 9ی )معادله در

 است و مبتنی بر رفته فراتر خاص 45آستانه یک از هاآن پیوندی

 هاپروتئین کل تعداد یدهندهنشان iNاست.  اطمینان قابلیت امتیاز

پیوندی بیانگر این  هیناح تیمتیاز احتمالاا. است i معین پیوند یک با

 پیوندناحیه با چه احتمالی، یک ناحیه مشخص در مولکول  است که

 سازی بیشتر، فاکتور غنی11شکل برحسب  و در همین راستااست. 

 و اطمینان قابلیت معیارهای امتیاز مابین ترقوی ارتباطدهنده نشان

فاکتور  تر، اگربه بیان جزئی. است شدهینیبشیپ پیوندی مناطق

یشتری برای ب باشد، آنگاه احتمال 4/0از آستانه  سازی بیشترغنی

 بر روی ساختار کریستالی وجود دارد. های پیوندیجایگاه شناسایی

احتمال یافتن  باشد، آنگاه 2/0 از آستانهکمتر  سازیفاکتور غنی اگر

منحنی  ،11شکل بر حسب . یابدکاهش می هم های پیوندیجایگاه

 روش بالاتر از منحنی مداوم طور( بهGSPPIR) پیشنهادی مدل

[35]Str -SPRINT .بدین معناکه، مدل پیشنهادی نسبت به  است

 تر است. موفق، با احتمال بالا پیوندنواحی  شناسایی مدل رقیب، در

 انفورماتیکیز نگاه ا -5-2

مقایسه و ارزیابی از دیدگاه انفورماتیک برای اثبات در این مرحله، 

ی است. این مقایسه شدهاجرا  کارایی و أثربخشی مدل پیشنهادی

مستقل  آزمون مجموعه با استفاده ازو  46گرمایی مبتنی بر نقشه

(TS125 )عددی مقادیر با هاییاست. در این نقشه رنگی، سلول 

 هایرنگ کمتر، دارای عددی مقادیر با هاییسلول به نسبت بیشتری

، هر عنصر روی 13و  12 شکل هایبرحسب . باشندمی تریتیره

هایی است که به درستی به همان دهنده تعداد نمونهقطر اصلی نشان

 . در این مطالعه، مجموعهاندکلاس خودشان اختصاص داده شده

 از واقعی پیوندی باقیمانده 1719 (، شاملTS125مستقل ) آزمون

اسیدآمینه )پیوندی و غیرپیوندی( است.  باقیمانده 30870 عمجمو

 به را ماندهباقی 1711 توانستهGSPPIR پیشنهادی بنابراین، مدل

مدل  کهمادامیبینی نماید. مانده پیوندی پیشعنوان باقیبه یدرست

[35] Seq-SPRINT پیوندی را  ماندهباقی 0817 مرحله آزمون در

 . است به درستی تشخیص داده

. 

 

 احتمالاتی نواحی پیوند ی برحسب امتیازسازیغنفاکتور  .11شکل
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 هایماندهباقی و واقعی پیوندی هایماندهباقی . شماتیک12شکل

 GSPPIRبرای مدل پیشنهادی  در مرحله آزمون شدهی نیبشیپ

 
 هایماندهباقی و واقعی پیوندی هایماندهباقی شماتیک .13شکل

  Seq-SPRINT[19]در مرحله آزمون برای مدل  شدهینیبشیپ

و ارزیابی بررسی انتخاب مدل نهایی از طریق  بیانگرمرحله بعدی، 

خصیصه عملیاتی  یک منحنیلذا . است متنوع های یادگیریمدل

 :که عملکرد چهار مدل مختلف یادگیری است ( اجرا شدهROCگیرنده)

GRU-SVM ،LSTM-SVM ،CNN-SVM ،RNN-SVM ، برای را

 کند.ساخت مدل پیشنهادی ارزیابی و مقایسه می

. است برابر نرخ مثبت کاذبدر  واقعیاساس نرخ مثبت براین ارزیابی 

باشد. می عملکرد تصادفی بیانگررنگ  خط مورب سیاههمچنین، 

نسبت به دیگر  GRU-SVM مدل، 14شکل برحسب مقایسه در 

لذا مدل  .باشدمیبهتری بینی پیشعملکرد ی کاندید شده دارای هامدل

در نتیجه مدل دارد. را  (01/81ی)مساحت زیر منحنبیشینه پیشنهادی، 

GRU-SVM  به عنوان مدل پیشنهادیGSPPIR،بینی برای پیش

پپتید شناخته -های پروتئینبرهمکنش در های پیوندیباقیمانده

 شود. می

 بررسی عملکرد برای ارزیابی اهمیت آماری رندهیدربرگگام آخر، 

یی به این گوپاسخهدف از این ارزیابی نیز . باشدمی پیشنهادیمدل 

 سایر و پیشنهادی مدل نیماب معناداری تفاوت است که آیا سؤال

 خیر؟ یا دارد وجود رقیب هایمدل
 

 

 های مبتنی بر یادگیریمدل . ارزیابی عملکرد پیش بینی توسط14شکل

باشند می 05/0کمتر از  P-Value، تمام مقادیر 10جدول بر حسب 

کنند. منظور از فرض ( را رد می0Hو به صورت مستقیم فرض صفر )

( و سایر GSPPIRپیشنهادی )صفر همان برابر بودن عملکرد مدل 

های رقیب است. لازم به ذکر است که روند کاهشی مقادیر، مدل

 حاکی از برتری آماری است. 

، بیانگر فاصله زیاد و غیر قابل انکار test-T]36[مقادیر صعودی برای 

وی علیه شانس است. به بیانی ها از صفر و شواهد قتوزیع تفاوت

دیگر، برتری مدل پیشنهادی با رد فرض صفر و شواهد قوی علیه 

  فرض صفر مرتبط است.

، بیانگر بهینگی مدل )(d̅مقادیر صعودی برای میانگین تفاوت

پیشنهادی در عمل به صورت چشمگیر )بیش از نه واحد( و قدرتمند 

 است. 

 ون تی دو طرفه. ارزیابی آماری مبتنی بر آزم10جدول 

 معیار

 بهینگی
-P مدل

Value T-test 𝐝̅ 
CI 
99% 

 Pepsite [14] 038/0 999/30 30/9 [8/51,10/09] 

 Peptimap [15] 035/0 000/32 60/9 [8/81,10/39] 

 SPRINT-Seq 

[19] 
032/0 111/33 93/9 [9/14,10/72] 

 PepBind [11] 030/0 250/34 28/10 [9/49,11/07] 

 Visual [22] 028/0 500/35 65/10 [9/86,11/44] 

-گیریاندازه

 فا
PepNN-Seq 

 [23] 
027/0 800/36 

04/11 [10/25,11/83] 

 GP+SVM [20] 026/0 500/37 25/11 [10/46,12/04] 

 SPPPred [21] 0255/0 900/37 37/11 [10/58,12/16] 

 PepBCL [24] 0252/0 000/38 40/11 [10/61,12/19] 

 PepCNN [25] 0251/0 050/38 43/11 [10/63,12/21] 

 PepPFN[38] 0250/0 088/38 42/11 [10/64,12/22] 

 E2EPep[39] 0248/0 200/38 50/11 [10/71,12/29] 

 DPPBP[40] 0245/0 350/38 55/11 [10/76,12/34] 

 GSPPIR(our 

method) 
0240/0 500/38 60/11 [10/81,12/39] 



 1405بهار  ،1، شماره 15جلد ........ .................................................................................... (JSCIT) مجله علمی رایانش نرم و فناوری اطلاعات

 

55 

 

های ، بیانگر بازه99%( CIمقادیر موجود در ستون فاصله اطمینان)

های مثبت و رو به رشد و عدم وجود صفر کاملا مثبت، همپوشانی

ای بیانگر رد قاطع ای است. عدم وجود صفر در هیچ بازهدر هیچ بازه

 اطمینان تر، زمانی که صفر در فاصلهفرض صفر است. به بیانی جزئی

(CIجای نمی ) گیرد، به معنای آن است که عدم تفاوت یک احتمال

 غیر قابل قبول است. 

( ، یک GSPPIRبا توجه به توضیحات، برتری مدل پیشنهادی )

ی تصادفی نیست، بلکه سیستماتیک، کمی شده و از بالاترین یافته

سطوح اطمینان آماری برخوردار است. لذا، برتری مدل پیشنهادی 

GSPPIR 10جدول های از نظر آماری با مقادیر موجود در ستون 

 گردد.توجیه می

CI , d̅test,-Value,T-Pآماری تفاوت   ، به ترتیب بیانگر معناداری

مابین مدل،ها، قدرت شواهد قوی علیه فرض صفر، اندازه عملی 

-Pای با اطمینان بالا است. با توجه به مقدار بهبود و برآورد فاصله

Value تفاوت معناداری و با مقدار، T-test قوی برای  شواهد بسیار

بیانگر بهبود بزرگ   ,d̅ CI گردد. مقادیرمدل پیشنهادی اثبات می

 باشند.و دقت بالا می

محاسباتی مدل پیشنهادی  مشخصات شامل11جدول در نهایت، 

 کند.که کارایی مدل را تأیید می است

 پیشنهادی. مشخصات محاسباتی مدل 11جدول 

 فرآیند مقدار

1:22:11 

(hr:min: sec) 
 فولد( 1زمان آموزش )برای 

00:11:07 

(hr:min: sec) 
 زمان استنتاج

43/692 

(million) 
 تعداد پارامترها

RTX 2060 Ti 

(6/5 TFLOPs) 
 واحد پردازش گرافیگی

Intel Core i7-10750H پردازنده مرکزی 

 گیرینتیجه -6

عمیق و ماشین مبتنی بر یادگیری یک مدل ترکیبی در این مطالعه، 

-های پروتئینهای پیوندی برهمکنشبینی باقیماندهبرای پیش

کارآمدی مدل پیشنهادی براساس مزایایی . ه استمعرفی شدپپتید 

های ویژگی ساخت خودکاربندی با تقویت عملکرد طبقههمچون 

، پشتیبانی از توسط ماژول یادگیری عمیقو معنادار  متمایز

پایداری و ها، بهبود های متنوع، مرزبندی بهینه بین کلاسکرنل

 یک های آرایهنگاشت ، اعمال خاصیت محلیت با قابلیت تعمیم بالا

مدل سازی پیاده، به آرایه دو بعدی های پیوندی(بعدی)اسید آمینه

 توأم با استخراجهای یادگیری الگوریتمکننده مبتنی بر بینیپیش

اطلاعات تکاملی، مبتنی بر توالی، ) بیوانفورماتیکیهای خصیصهنواع ا

بینی یش پیشفیزیکوشیمیایی( و مدیریت بمبتنی بر ساختار و 

باشد. برای اثبات استحکام و پیوندی قابل توجیه میکلاس غیر

 ایهای استاندارد و بین رشتهپایداری مدل پیشنهادی، ارزیابی

ها جام شده است. این ارزیابیان )زیستی و انفورماتیکی(

های مبتنی بر برتری روش پیشنهادی نسبت به مدل یدهندهنشان

برحسب  و BioLip [26]پایگاه داده  با استفاده ازیادگیری موجود 

)کمینه بهینهتعادل إف، -گیریاندازهمعیارهای ارزیابی: دقت، 

سازی، نقشه گرمایی خاصگی، فاکتور غنیبین حساسیت و اختلاف( 

در نهایت، باشد. های پروتئینی میو نرخ موفقیت براساس دامنه

 های تجربی وبه عنوان مکمل مدل مدل پیشنهادی انتظار داریم که

و  ایمونولوژی، هارک عملکرد پروتئینی دبارهگسترش دانش در

 نقش بسزایی داشته باشد.  تشخیص بیومارکرها

بینی بهینه توسط مدل نتایج، علی رغم کسب دقت پیشبرحسب 

های مثبت کاذب در فضای ویژگی وجود پیشنهادی، هنوز هم نمونه

ای که های پیوندی واقعی همپوشانی دارند. به گونهدارند که با نمونه

مدل پیشنهادی در تمایز این نواحی مبهم دارای محدودیت است و 

سطح زیر منحنی نیز أثر دارد. این أمر مستقیما بر کاهش مقدار 

همچنین، مدل پیشنهادی توانسته، بهبود قابل توجه در معیارهای 

إف و تعادل )کمینه اختلاف( مابین حساسیت و -گیریارزیابی اندازه

خصیصه ایجاد نماید. به بیانی دیگر، اگرچه مدل پیشنهادی، در 

 بهبود محدودیت سوگیری شدید به کلاس اکثریت )غیرپیوندی(

تر عمل نماید. اما هنوز هم توانسته نسبت به سایر رقیبان موفق

بینی در شناسایی نمونه مثبت )پیوندی( نیازمند به بهبود دقت پیش

 و های مذکور، برای رفع محدودیتبه آینده یبا نگاهواقعی است. 

 یکانولوشن گراف شبکه، طراحی یک بینی کنندهمدل پیشتوسعه 

در ، و با استفاده از ساختارهای کریستالی با ماژول توجه چند سر
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1 Transient 
2 Binding residues 
3 Binding regions 
4 Weak binding affinity 
5 deep Gated recurrent unit and Support vector machine 

Protein-Peptide Interaction Residue 
6 Dropout 
7 Deep Gated recurrent unit 
8 Support vector machine 
9 Generalization Error 
10 Over-predicting 
11 Near Miss 
12 SMOTE 
13 Position-specific scoring matrix 
14 Hand-craft 
15 Ordering points to identify the clustering structure 
16 Bagging 
17 Overfitting 
18 Gradient vanishing 
19 Long dependencies 
20 Data Augmentation 
21 Grid search 
22 Validation set 
23 Sampling 

24 Sliding window size 
25 Locality 
26 Gray scale 
27 http://zhanglab. ccmb. med. umich. edu/BioLiP 
28 Over train 
29 Protein-peptide complex 
30 Independent test set 
31 Confusion matrix 
32 Cross-validation 
33 Standard deviation 
34 Random Forest 
35 K-Nearest Neighbor 
36 Deep Recurrent Neural Network 
37 Deep Convolutional Neural Network 
38 Deep Long Short-Term Memory 
39 PRE: Precision  
40 SPE: Specificity 
41 SEN: Sensitivity 
42 F-M: F-Measure 
43 Distance Center to Center 
44 Enrich factor 
45 Cutoff 
46 Heat Map 

 

 ها:پاورقی

                                                           


