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     چکيده

های اصلي در این زمينه،  ها را افزایش داده است. یکي از چالش تر ساختار و عملکرد پروتئينهای سریع در حوزه پروتئوميکس و طراحي دارو، نياز به شناخت دقيقهای اخير، پيشرفتدر دهه 

های بالقوه از طریق رویکردی كارآمد انجام شده است. در بيني پروتئينهای بالقوه برای طراحي داروهای مؤثرتر است. این پژوهش با هدف بهبود دقت و كارایي پيشبيني دقيق پروتئينپيش

بندی و سازی ازدحام ذرات، و یک گام جدید انتخاب ویژگي مبتني بر خوشهشده، الگوریتم بهينهبهينه XGBoost این مقاله، یک روش تركيبي نوآورانه ارائه شده است كه یادگيری مبتني بر

های شوند. سپس، مدلهای كليدی شناسایي ميبندی و انتخاب نماینده های مهم با خوشهویژگيپس از پيش پردازش و استخراج ویژگي،  كند.  تحليل پيچيدگي مشاركتي را با هم تركيب مي

های  سازی پارامترهای مدلشوند. در نهایت، نسخه ارتقاءیافته الگوریتم ازدحام ذرات برای بهينهها آموزش داده ميپروتئين های پروتئوميکس و اطلاعات ساختاری  استفاده از داده بيني با  پيش

دهد این رویکرد باعث هستند. نتایج نشان مي  Swiss-Prot و DrugBank هایپروتئيني از پایگاه های مورد استفاده شامل پروتئوميکس و ساختارهای شود. داده استفاده مي XGBoost یادگيری

مؤثرتر را تسهيل كرده، هزینه و زمان را كاهش داده و تحقيقات آینده درصد رسانده است. این روش نوین طراحي داروهای    96/ 6ها را به  ها شده و دقت مدلبينيافزایش چشمگير دقت پيش

 .  كندرا تقویت مي

 . تحليل پيچيدگي مشاركتي، بندیخوشه، XGBoost ، یادگيریبالقوه  ينپروتئ بندیطبقه، دارو يطراح  :کليدی کلمات
 

 

 مقدمه -1
به دل  شوديگفته م  یيهانيبه پروتئ  ،یيبالقوه دارو  یهان يپروتئ  یها يژگیو  ليكه 

ها مورد استفاده درمان  ی برا  یدی به عنوان اهداف جد  تواننديخاص خود م  يستیز

  ی در بدن، در توسعه داروها  شان ياتيبه واسطه نقش ح  هانيپروتئ  نی . ارنديقرار گ

مصنوع  یي بالا  ت ياهم  نی نو پروتئوم  ،1ي دارند. هوش  دانش    یي با شناسا   ،2کس يو 

 .كنند يتوسعه دارو كمک م  ندیفرآ   یهانهی به كاهش هز  ها،نيپروتئ  نی هوشمندانه ا

ز   یاشاخه  زين   کسيپروتئوم ساختار،    يمولکول  يشناسستیاز  مطالعه  به  كه  است 

پروتئ عملکرد  و  سلول  هانينقش  سطح  زم  پردازديم  ي در  بهتر   سازنهيو  درک 

خواصفعاليتبررسي  است.    يستیز   ی ندهایفرآ و  بيولوژیکي  توزیع،  های  جذب، 

دارو   يطراح  ندیشروع فرآدر طراحي دارو اهميت بسزایي دارد.   3متابوليسم و دفع 

 
1 Artificial Intelligence (AI) 
2 Proteomics 
3 Absorption, distribution, metabolism, and excretion (ADME) 

بر ساختار و   يمبتن  یيدارو   يطراح  شاملبه دو روش    ياز هوش مصنوع  فادهبا است

ل  يمبتن  یيدارو  يطراح م  [1]  گانديبر  ی 4ن يماش  یريادگی   .شوديانجام    ی ريادگو 

زیرشاخه 5ق يعم عنوان  مصنوعي،به  هوش  توجه  های  قابل  طور  حوزه    يبه 

های شيميایي یادگيری ماشيني توانایي مقابله با چالش.  اندداده  رييرا تغ  یداروساز

را   ]پيچيده  مي  [2داراست  تحقيقات  و  مرحله  از  پيش  را  دارو  فرآیند كشف  تواند 

بخشد  پيش بهبود  ميهزینه  وباليني  كاهش  نيز  را  آن  طراحي  [. 3]  دهدهای 

الگور   هاستدهه زم  ی متعدد  یهاتمیكه  دارو   نهيدر  شده 6كشف  اند. اجرا 

متداولهاتمیالگور   یها نيماش  ها،هیهمسا   نی ترکی نزد  رينظ  های شيوهشامل    ی 

[،  6]  ک يلجست  خطي و  وني[، رگرس5] 8ز يساده ب   بندیطبقه[،  4] 7بان يبردار پشت

 
4 Machine Learning (ML) 
5 Deep Learning (DL) 
6 Drug discovery 
7 Support Vector Machine (SVM) 
8 Naive Bayes classifier 



 2                   (پژوهشي)مقاله  Microsoft Word افزارنرم در اطلاعات فناوری و رایانش علوم  نشریه برای مقاله  قالب)عنوان مقاله( 

 مي[ و درختان تصم8]  بوستينگ تقویتي[،  7]  يگاوس  یندهایفرآ  ،يجنگل تصادف

هستند.  9] كه   نيماش  یريادگی در    شرفتهيپ  ایشيوه  ، نيز  قيعم  یريادگی[    است 

با   و  سرعت  به  داده  نتا   هایهزینهنشان  اطم  ج یمحدود،  م  ي نان يقابل    دهد يارائه 

برازش،  پيچيدگي محاسباتي، بيشبندی،  همانند هر مسئله دیگری در طبقه[.  10]

در طراحي های اصلي یادگيری ماشيني  ها از چالشعدم قطعيت، و ابعاد بالای داده

 شوند.  دارو محسوب مي

طبقه روی  بر  تحقيقات سابق،  ميان  پروتئين در  دارو شدن،  بندی  قالب  بالقوه  های 

انجام شده است. پژوهش  به [ 11و همکاران ]  Liuصورت مستقيم تحقيقات كمي 

مدل نقش  بررسي  توسعه  به  و  كشف  در  ماشيني  یادگيری  بر  مبتني  زباني  های 

بودندداروها   این مدلپرداخته  اهداف .  به شناسایي  برای كمک  زیادی  پتانسيل  ها 

باليني   طراحي  و  دارویي  تحقيق   داشتند. همچنين، جدید  همکاران  و     Tangدر 

. شدهای مولد مبتني بر یادگيری ماشيني برای طراحي دارو استفاده  [ از مدل12]

مطالعه سویدر  از  ] Lee ای  همکاران  در 13و  ماشيني  یادگيری  كاربردهای   ،]

داده آنتحليل  است.  گرفته  قرار  توجه  مورد  دارو  طراحي  و  بزرگ  اشاره  های  ها 

ای بسيار مهم اند كه ارتباط عميق یادگيری ماشيني و طراحي دارو در مرحلهكرده

پيش نام  اسبه  داشته  اساسي  نقش  اطلاعات  تحقيقپردازش  در   و   Kolluriت. 

[ توسعه  14همکاران  و  تحقيقات  در  ماشين  یادگيری  كاربردهای  بررسي  به  نيز   ]

گرفته در زمينه طراحي دارو و تحليل های شکلاند. مشابه دیگر تلاشدارو پرداخته

ا  استفاده  با  روشآن  در  ز  مصنوعي،  هوش  و  ماشيني  یادگيری  بر  متکي  های 

و مطالعه   [17، تحقيق ][16و همکاران ]  Ren،[15] و همکاران Vora تحقيقات

و   Alghushairy. همچنين، شود[ نيز دیده مي18و همکاران ]  Myrko مروری

نام  ک ی  [19]  همکاران به  از   Drug-LXGB مدل  استفاده  با  كه  دادند  توسعه 

 یيدارو  یهان يپروتئ Light XGBoostتمی و الگور هانيپروتئ یهايژگیاز و يبيترك

شناسا ]   Zhou.كردمي  یي را  همکاران  مطالعه20و  در  سرطان    ی ا[  بر  تمركز  با 

  بر اساس   یريگميو تصم  XGBoost،  LightGBM  شامل  يبيمدل ترك  ک ی   نه،يس

كه    جادی ا  يبيترك  یهايژگیو بودكردند  پ  قادر  به  تيفعال  ينيب شيبه   یساز نهيو 

داروها كند  یساختار  كمک  سرطان  ]   و   Zhang.ضد  مدل21همکاران   ] 

DrugFinder  معرف داده  ي را  از  استفاده  با  كه  الگور   ينيپروتئ  ی هاكردند   تمیو 

XGBoostیبا دقت بالا پرداخته و عملکرد برتر   یيدارو  یهانيپروتئ  یي ، به شناسا 

روش به  است  ي قبل  یهانسبت  داده  ]  و  Ramakrishnan.  نشان  [ 22همکاران 

خون   یرینفوذپذ   ينيب شيپ  یبرا  يتمیالگور  سد  به  از  یمغز-ي داروها  استفاده   با 

XGBoost و م  يطراح  يني بال  يپيفنوت  یهايژگیو  كه  دقت    ستتوان يكردند 

 .  دهد ش یافزا  يكاربرد در پزشک   یداروها را برا ينيب شيپ

های عصبي تركيبي از شبکه  نادر هستند؛ به طور مثال  مطالعات موثر در این زمينه

بردار پشتيبان  استفاده از  و ماشين  سازی شده و بهينه 1الگوریتم ازدحام ذرات  با 

نشان حاصل  قابلنتایج  بهبود  پيشدهنده  در  دقت  تعاملات  توجه  ها  پروتئينبيني 

[ است  پيش23بوده  دقت  افزایش  باعث  تنها  نه  رویکرد  این  مي[.  بلکه  بيني  شود 

بودن مي  روش  مقاوم  تضمين  نيز  تحقيقات.  كندرا  برخي  در  الگوریتم حتي   ،

پيشبهينه در  ذرات  ازدحام  برهمسازی  پروتئينكنشبيني  به-های  گرفته  دارو  كار 

بالا و هزینه[24]  شده است  با دقت  های كمتر نسبت به  . این روش توانسته است 

 .  ، به یکي از ابزارهای پيشرفته در طراحي دارو تبدیل شودمتداولهای روش

داده كارگيری  به  متنوع،  تحقيقات  وجود  تعميمبا  و  واقعي  در طراحي های  پذیری 

دقيق تحقيقات  بنابراین،  است.  بوده  محدود  ارزیابي گستردهدارو  و  های تر روشتر 

ماشين كنار    یادگيری  الگوریتمدر  و  ماشين  بهينهیادگيری  ضروری های  سازی، 

سازی مسائل در بهينه  سازی ازدحام ذراتبهينهنشان داده شده كه الگوریتم    .است

و به دليل سرعت بالای همگرایي و توانایي فرار از    استغيرخطي و چندبعدی مؤثر  

  لذا، در این تحقيق،[. 25] پاسخگو است ها پروتئين بندی طبقههای محلي، در بهينه

 
1 Particle Swarm Optimization (PSO) 

از  نسخه شده  داده  بهبود  بهينهای  یک  الگوریتم  عنوان  به  ذرات  ازدحام  سازی 

نوآورانه طبقه  رویکرد  با  تركيب   XGBoostیا   2شرفته يپ  يان ی گراد  تیتقوبند  در 

ها و افزایش دقت در  با توجه به اهميت كاهش هزینه  ت.مورد توجه قرار گرفته اس

توان با تلفيق  فرآیند طراحي دارو، سوال اصلي این پژوهش این است كه چگونه مي

بيني سازی، روشي كارآمد و مقاوم برای پيشهای یادگيری ماشين و بهينهالگوریتم

بالا، از چالشپروتئين  بر دقت  بالقوه دارویي ارائه داد كه علاوه  با  های  های مرتبط 

كند داده عبور  نيز  پيچيده  اساس،  های  این  بر  تحق؟  مقاله   قيمسئله  این    به   در 

بهينه شده   یريادگی   ق يدارو بر اساس تلف  ي بالقوه در طراح  یهانيپروتئ  ينيب شيپ

 تم ی الگور   نيز نسخه بهبود داده شده از   و  گام جدیدی در انتخاب ویژگي  متشکل از 

های اصلي تحقيق به صورت زیر قابل اشاره دارد. مشاركتازدحام ذرات    ی سازنهيبه

 بيان هستند: 

بر چالش پيچيدگی داده اغلب  پروتئين  بندیطبقه  ها:الف( غلبه  بالقوه  با  های 

است  گيپيچيد همراه  اثرگذار  پارامترهای  بودن  متغيره  چند  از  شيوه .  ناشي 

 پيشنهادی تا حد زیادی توانسته از سطح این پيچيدگي بکاهد. 

های كليدی در  یکي از چالش  معرفی يک گام نوآورانه در انتخاب ويژگی:ب(  

ویژگي حذف  دارو،  حجم طراحي  ميان  از  كليدی  اطلاعات  شناسایي  و  زائد  های 

داده ویژگي بالای  انتخاب  روش  یک  از  تحقيق،  این  در  است.  پروتئوميکس  های 

بر خوشه بندی و تحليل پيچيدگي مشاركتي استفاده شده است. این روش  مبتني 

بر اساس ماتریس همبستگي پویا خوشهابتدا ویژگي كند و سپس از  بندی ميها را 

بيني هدف دارد. شود كه بيشترین تأثير را بر پيشای انتخاب ميهر خوشه نماینده

ها را كاهش داده و دقت مدل را افزایش داده است، بلکه  این گام نه تنها حجم داده

های پيچيده منجر به كاهش زمان محاسباتي و بهبود عملکرد مدل در تحليل داده

 .پروتئوميکس شده است

 : بندی و افزايش دقت طبقه XGBoostبهبود پارامترهای مدل استاندارد  ج( 

به  XGBoostمدل    ی پارامترها خود  شد، كه  خواهد  طراحي  انطباقي    صورت 

كارا شده  ی سازنهيبه و  دقت  تا  در    یي اند   دربالقوه    یهانيپروتئ  تحليلمدل 

به  .  ابدی  شی افزا  بندی طبقه )موسوم  ذرات  ازدحام  الگوریتم  از  شده  بهينه  نسخه 

oPSO  )سازی شده كه پارامترهای كليدی ای بهينهگونهبه   XGBoostصورت  را به

پویا شامل  تنظيمات  این  تنظيم كند.  الگوریتم  اجرای  بر اساس مرحله  و  تطبيقي 

تری بر كاوش  است كه امکان كنترل دقيق ضرایب یادگيری  اینرسي وتغييرات وزن 

بهينه مختلف  مراحل  در  همگرایي  ميو  فراهم  روش  .كندسازی  تلفيق  بهينه    با 

، امکان افزایش دقت و انطباقي XGBoostسازی ازدحام ذرات بهينه شده و رویکرد  

پروتئين  بندی طبقهقابليت   و  دارو  طراحي  موضوع  در  افزایش  مدل  بالقوه  های 

 . یابدمي

یافته  به  مقاله  هایقسمت  سایر سازماندهي  زیر  بخش  اندصورت  در  و ،  2:  مواد 

است.   هاروش شده  بيان  الگوریتم  مختلف  اجزای  به  مربوط  توضيحات  همراه  به 

پياده  3بخش   الگوریتمبه  تجربي  ،سازی  یافته  نتایج  تفسير  و  بحث  اختصاص    هاو 

 .خواهد پرداختگيری از تحقيق  به نتيجه 4دارد. در نهایت، بخش  

 

  هامواد و روش  -2
رویکرد   بخش،  این  پيش  پيشنهادیدر  پروتئينبرای  طراحي بيني  در  بالقوه  های 

بر اساس ادغام یادگيری   بهينه  XGBoostدارو  الگوریتم  ارائه  و  سازی ازدحام ذرات 

. این رویکرد با استفاده از یک مجموعه داده جامع  رجوع شود(  1شود )به شکل  مي

ها  ، برای آموزش و ارزیابي مدلپردازشپيششود كه پس از  ها آغاز مياز پروتئين

مي قرار  استفاده  ویژگيمورد  سپس،  رشتهگيرد.  از  كليدی  پروتئيني های  های 

 .شوندبندی وارد فرآیندهای بعدی مياستخراج شده و به منظور طبقه

 
2 Extreme Gradient Boosting (XGBoost) 



 3                   0000،  00، شماره 00د ه علمي انجمن كامپيوتر ایران، مجلعلوم رایانش و فناوری اطلاعات، نشری

 
شناسایي   -1شکل   و  دارو  طراحي  برای  پيشنهادی  روش  اجرای  روندنمای 

 .  های بالقوهپروتئين 

 

شود   خود به صورت انطباقي تنظيم مي  XGBoostهای یادگيری  در این روش، مدل

ای بهبودیافته از  توسط نسخه  و سپس پارامترهای تنظيمي آن برای بهبود عملکرد،

بهينه ميالگوریتم  بهينه  ذرات  ازدحام  ارائه  سازی  رویکرد،  این  نهایي  هدف  شود. 

 .  های بالقوه در طراحي دارو استشناسایي پروتئين ابزاری دقيق و قدرتمند برای  
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طبقه پروتئينجهت  دادهبندی  دارویي،  بالقوه  پایگاههای  از  پروتئيني   داده   های 

آوری جمعSwiss-Prot   [28  ][ و پایگاه داده27و26]   DrugBankجامع و معتبر

شامل اطلاعات ساختاری و دارویي درباره   DrugBank . لازم به ذكر است كهشدند

است   UniProt ای اززیرمجموعه Swiss-Prot كههاست، در حاليداروها و اهداف آن

با  كه پروتئين و حاشيههای انساني  از  نویسي دقيق را شامل ميتایيد تجربي  شود. 

توالي پروتئيني استخراج شد كه به عنوان اهداف  1224تعداد  DrugBank پایگاه

برای ایجاد تعادل در كلاسدارویي شناخته شده پروتئين غيرهدف  1319ها،  اند. 

به پروتئيننيز  ميان  از  تصادفي  انسانيصورت  شدند.  Swiss-Prot های  انتخاب 

از  به مدل،  توسط  مغرضانه  یادگيری  از  جلوگيری  و  افزونگي  حذف  منظور 

شباهت     CD-HITالگوریتم آستانه  توالي  درصد   90با  تا  شد  بسيار  استفاده  های 

فرد در مجموعه باقي بمانند. به این  های منحصربهمشابه فيلتر شوند و تنها نماینده

 .  های انساني استلي یکتا از پروتئينتوا 2543داده نهایي شامل ترتيب، مجموعه

بهتوالي پروتئيني  رشتههای  آمينواسيدهاصورت  از   ("MKWVTFISLL"مانند ) ای 

های یادگيری هستند و در حالت خام، فاقد ساختار عددی قابل استفاده برای مدل

مي بهماشين  ویژگي  استخراج  دليل،  همين  به  مرحلهباشند.  در  عنوان  حياتي  ای 

های متني به بردارهای عددی انجام شد. در این پژوهش، از روش  تبدیل این داده

های آمينواسيدی استفاده شد كه  برای استخراج فراواني جفت پپتيدیتركيب دی

ویژگي عددی اوليه برای هر نمونه گردید. سپس با استفاده از   400منجر به توليد  

پيشمدل زباني  مانند  آموزشهای  برداریي  ،  ProtBERTدیده  تواليجاسازی  ها  از 

ادغام شدند.  هاترازی چندگانه تواليتوليد شده و با اطلاعات تکاملي حاصل از هم

های واقعي و از داده  به طور مستقيمها  در نهایت، شایان ذكر است كه این ویژگي

اند. برای خوانندگاني كه  اند و توسط نویسندگان ساخته نشدهمعتبر استخراج شده

زیست نيستند، ميمولکولبا  آشنا  زبان طبيعي ها  پردازش  را مشابه  این روند  توان 

توالي گرفت:  نظر  هدف، در  كه  هستند  متني  جملات  همانند  پروتئيني  های 

   .بندی استهای طبقهها با استفاده از مدلتشخيص »داروشدني« بودن آن
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پيش مرحله  بهدادهپردازش  در  ميها،  كه  رفته،  دست  از  مقادیر  حذف  تواند  جای 

روش از  دهد،  كاهش  را  مدل  آن Kدقت  بازیابي  برای  همسایگي  ها  نزدیکترین 

مي دستاستفاده  از  مقادیر  روش،  این  در  از  شود.  استفاده  با  ویژگي  هر  رفته 

شود. برای این كار، ابتدا  های موجود برآورد ميترین همسایگان آن در دادهنزدیک

دست از  نمونه  هر  نمونهفاصله  دیگر  با  ميرفته  محاسبه  مقادیر  ها  سپس  و  شود 

همسایهویژگي ميهای  استفاده  خالي  جای  پركردن  برای  نزدیک  این  های  شوند. 

بهره دليل  به  دادهروش  ساختار  از  حفظ  گيری  توانایي  مقادیر،  جایگزیني  در  ها 

داده دقت  و  ميانسجام  افزایش  را  كه  دده ها  است  ذكر  به  لازم  شناسایي .  برای 

بررسي داده و شناسایي   شيوه رفته، فرآیندی با استفاده از  های از دستخودكار داده

، مقادیر 1عنوان مقادیر تهي رفته بههای از دستسازی شده است. دادهنواقص پياده

بازه از  مقادیر خارج  یا  تعریفخالي  آماری  و  ها تشخيص شده در دادههای منطقي 

بازه. همچنين،  شوندداده مي به  با توجه  آماری هر ویژگي  های عددی و معيارهای 

مي تا  بررسي  بازهدادهشود  از  خارج  گردند های  بشناسایي    ن ی ا  یيشناسا  یرا. 

توز   ی آمار  شيوه از    ر، یمقاد انحراف مع  ع یمانند  و  م  ار ي نرمال  بهره گرفته    ن يانگياز 

بعدی،   گام  در  نرمالدادهشد.  با  كمينهها  مقياس-سازی  ميبيشينه  تا  بندی  شوند 

طبقه در  دقت  و  كار  یکپارچگي  این  شود.  حفظ  ازبندی  توالي  پس  های تبدیل 

عددی   بردارهای  به  ميآمينواسيدی  ویژگيممکن  هنجارسازی  گام  بر  شود.  ها 

 پذیرد:( صورت مي1اساس رابطه )

(1                   )               𝑌norm =
𝑌𝑠−𝑌𝑠𝑚𝑖𝑛

𝑌𝑠𝑚𝑎𝑥−𝑌𝑠𝑚𝑖𝑛

          

بيشينه داده  كمينه-روش  نسبي  توزیع  حفظ  ميبه  كمک  تأثير  ها  از  مانع  و  كند 

با مقياسمنفي ویژگي . شود های یادگيری ماشين ميتر روی مدلهای بزرگهایي 

معادله،   این  شده،    normYدر  هنجار  حال   sYمقدار  ویژگي  یا  ویژگي  اصلي  مقدار 

داده   sminYحاضر،   مجموعه  در  ویژگي  مقدار  مقدار    بزرگترین نيز    smaxYو    كمترین 

منتقل  صفر تا یک مقادیر اصلي را به بازه  رابطهاین  است.  ویژگي در مجموعه داده 

 . كندمي
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بندی اند كه در فرآیند طبقههای دارویي استخراج شدههای متعددی از دادهویژگي

پپتيدی استفاده شده اهميت بالایي دارند. برای افزایش دقت، از تکنيک تركيب دی

مانده متوالي اسيد آمينه  گرمي است و احتمال وقوع دو باقي-2است، كه یک روش  

پيش را  توالي  ميدر  الگوهای بيني  كشویي،  پنجره  روش  با  فرآیند،  این  در  كند. 

توالي در  آمينه  اسيدهای  رخدادها  متوالي  فراواني  و  رمزگذاری  پروتئيني  های 

مي آمينهمحاسبه  اسيد  تركيب  برخلاف  دیشود.  تركيب  منفرد،  به  های  پپتيدی 

های های مجاور توجه كرده و اطلاعاتي درباره تركيب و ویژگيماندهشدن باقيجفت

  كارآمدپپتيد به عنوان یک رویکرد  دهد. تركيب دیتوالي اسيدهای آمينه ارائه مي

مي گرفته  نظر  در  ویژگي  استخراج  ویژگي برای  بردار  یک  به صورت  اغلب  و  شود 

 :  شودبعدی توصيف مي 400جامع 

(2                              )1 2 3 400q q q q q[ , , , ...., ] 

شود و به  فرض مي   iمانده  های باقيضریب احتمال جفت  iqدر این معادله، عبارت  

 ( قابل تعریف است:3صورت رابطه ) 

(3                         )   1 2 3 400i
i

m
q i

M
( , , , ..., ) 

 Mاست و از سویي، مقدار    iمانده از  های باقيتعداد جفت  imدر این معادله، ضریب  

در شود.  مانده در نظر گرفته مي های باقيهای مرتبط با جفتهم تعداد همه احتمال

صورت یک  های پروتئيني برای هر رشته بهشده از تواليهای استخراجاینجا، ویژگي

مي  400بردار   ساخته  ویژگيبُعدی  این  قطبيت،  شوند.  شامل  دسته  پنج  در  ها 

 
1 Null 



 4                   (پژوهشي)مقاله  Microsoft Word افزارنرم در اطلاعات فناوری و رایانش علوم  نشریه برای مقاله  قالب)عنوان مقاله( 

دی و  ثانویه  ساختار  الکتریکي،  بار  شدهاسيدیته،  خلاصه  این  هيدروپيریدین  اند. 

فيزیکوشيميایي  دسته اساس خصوصيات  بر  و   20بندی  آمينه صورت گرفته  اسيد 

خاص  به فيزیولوژیکي  عملکردهای  و  متنوع  ساختارهای  نمایش  برای  خاص  طور 

طبقهآن نهایت،  در  است.  شده  تنظيم  تواليها  كوتاهبندی  پروتئينهای  بر  شده  ها 

 [.  29] گيردانجام مي 1های كليدی، مطابق جدول اساس این ویژگي

های فيزیکوشيميایي، از جمله قطبيت و اسيدیته، را  نقش كليدی ویژگي  1  جدول

ها با  ها بر تعاملات آندهد. قطبيت پروتئين های پروتئين نشان ميدر تحليل توالي

مولکول و  اطراف  ميمحيط  اثر  دیگر  ميهای  نيز  اسيدیته  و  بهگذارد  طور  تواند 

 ها تأثير بگذارد. مستقيم بر پایداری ساختاری و فعاليت بيولوژیکي پروتئين

ها از  نمایش توالي آمينو اسيدهای بدست آمده از پایگاه داده كه ویژگي  -1جدول  

 مجموعه بدست آمده است. 

 ها بندی رشتهدسته های مربوط به پپتيت ویژگي

 KR AVNCQGHILMFPSTWY DE ن ید یريدروپيه ید

 KR AVNCQGHILMFPSTWY DE بار 

 EHALMQKR VTIYCWF GDNPS ساختار ثانویه 

 DE KHR ACFGILMNPQSTVWY ته یدياس

 DE RHK WYF SCMNQT GAVLIP ته یدي/ اس تيقطب

 

ارائه اطلاعات اساسي درباره خواص پيوندهای شيميایي و ساختار  این ویژگي با  ها 

پروتئينسه طبقهبعدی  در  حياتي  نقش  تواليها،  تحليل  و  پروتئيني بندی  های 

م  نهيآم  دي اس  20.  دارند طور سيرا  به  بند   کيستماتيتوان  گروه  دسته  پنج   یبه 

، S ،C ،M  ،N) يخنث  ي(، قطبW ،Y ،F(، معطر )R ،H ،K)  ی(، بازD ،E)  ی ديكرد: اس

Q  ،Tيقطب  ري(، و غ  (G  ،A  ،V  ،L  ،I  ،P به عنوان مثال، در تجز .)نيپروتئ  ليو تحل  ه ی   

I = {MATRTQARGAVVELLYAFESGNEEIKKIASSMLEE}  ،20  را    نهيآم  د ياس

 كرد. ديتأك نيپروتئ تهید يو اس تيفشرده كرد و بر قطب يتوال کی توان در  يم

و   هیمربوطه، تجز   یيايميکوشیزيف  یهايژگیو تمركز بر و   يتوال  يدگيچيبا كاهش پ

. بر اساس  شوديتر متر و قابل درکقابل دسترس  نيپروتئ  یهاداده   ريو تفس  ليتحل

 شود. فرض مي I = {PNPKPPNKNNNNNRNAPNPAANKKNNPPPNAA}تعریف 

 يمتراكم شامل بررس   نيپروتئ  يتوال  کی كاراكتر در    یفركانس ها  ليو تحل  هی تجز 

آن  |jRiR|و    |iR|مانند    يباتيترك در  كه   ،iR    وjR  اس انواع  دهنده   یدها ينشان 

توال  jو    i  نهيآم در  برا  افتهیكاهش    يام  و   ن يام-k  نهيآم  دياس  ش ینما   ی است. 

به    kدر اینجا،شده است.  بکارگرفته  |kia|در كاهش دنباله، علامت   نيام-iكاراكتر 

كاهش پروتئيني  توالي  در  آمينه  اسيد  یک  از  مشخصي  داردموقعيت  اشاره  . یافته 

بردار شاخص  همچنين،   به    1Vبردار    بکار گرفته شده است كه در آن   2Vو    1Vدو 

از  معادله  ن یا  در .  شود  يم  ف ی تعر  (4)  معادله   صورت عنصر  هر  به    ه مربوط   بردار، 

 یدها يانواع اس  نيكه رخدادها و روابط ب   اشاره دارد  نيپروتئ  ياز توال  يجنبه خاص

  ق يدق  ليو تحل  هی جامع امکان تجز  کردیرو  نیدهد. ايو تکرار آنها را نشان م  نهيآم

 : كنديمتراكم را فراهم م نيپروتئ يدر توال یساختار  یهايژگیو و ي اساس یالگوها

(4         )                    1 2
1

1 2

k k km

m

a a a
V

R R R
( , , ..., ) 

 ( قابل توصيف است: 5مطابق رابطه ) 2Vبر این اساس، بردار حاصل از 

(5      )                1 2

2

1 2

j j m j

m

R R R R R R
V

R R R

, , ,
( , , ..., ) 

( معادله  دو  هر  )4در  و   )5  ،)1V   مقاد   یبردار شامل  كه  جفت    يفراوان   ریاست 

 ياست، در حال   ينيپروتئ  يتوال  کیدر    نهيآم  دياس  یهاماندهيباق  يمتوال  یهاشدن

به فراوان   یبردار  ز ين   2Vكه   اما  ب   ي رمتواليغ  یهاجفت  يمشابه است  با فاصله    ن ي و 

 .اشاره دارد ي در همان توال نهيآم د ياس ی هاماندهيباق
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بندی انتخاب ویژگي مبتني بر خوشههای استخراج شده از  برای كاهش ابعاد ویژگي

شود كه در تحقيق دیگر از شيوه مشابه آن  استفاده مي  مشاركتيها و تحليل  ویژگي

در این روش، به جای ارزیابي هر ویژگي به صورت مستقل، بهره گرفته نشده است.  

ها  بندی ویژگيشوند. خوشهای تحليل ميها به صورت خوشهای از ویژگيمجموعه

شود. سپس، از هر  انجام ميها در توضيح تنوع داده  بر اساس همبستگي و نقش آن

به عنوان ویژگي اصلي انتخاب ميخوشه، نماینده شود كه بيشترین اطلاعات را  ای 

ارائه مي و  دهد. این روش از مفاهيمي مانند ماتریس همبستگي پویادرباره هدف 

ایم كه در ابتدا  در این روش، پيشنهاد كرده.  كندميشاخص پيچيدگي داده استفاده  

پویا همبستگي  ماتریس  منظور،    محاسبه  این  برای  و  پذیرد  ماتریس  صورت  ابتدا 

 :  شودها محاسبه ميبرای تمام ویژگي  Cهمبستگي 

(6   )                                 𝐶𝑖𝑗 =
Cov(𝑋𝑖,𝑋𝑗)

𝜎𝑋𝑖⋅𝜎𝑋𝑗
 

σ و   كوواریانس Covاست،    jXو     iXميزان همبستگي بين ویژگي   ijCكه در آن  

شود تا اثر سپس، ماتریس همبستگي به صورت پویا تنظيم مياست.    انحراف معيار

 : های غيرخطي نيز در نظر گرفته شودویژگي

(7         )                   𝐶𝑖𝑗
′ = 𝐶𝑖𝑗 ⋅ exp⁡ (−

Δ(𝑋𝑖,𝑋𝑗)

𝜏
) 

كه    است پارامتر تنظيمي τ و هافاصله پيچيدگي بين ویژگي )j,XiXΔ( در اینجا نيز،

مي كنترل  را  تجمعي .  كندحساسيت  بندی  خوشه  از  بعدی  گام  در  استفاده  1ما 

هر  و    شوندبندی ميها خوشه، ویژگي′Cبر اساس ماتریس همبستگي پویا  كنيم.  مي

مجموعه شامل  ویژگيخوشه  از  ارائه  ای  مشابهي  اطلاعات  كه  است  مرتبط  های 

نماینده.  دهندمي خوشه،  هر  ميرای  انتخاب  اصلي  ویژگي  عنوان  به  این  ای  شود. 

 : شودانتخاب بر اساس معيار زیر انجام مي

(8         )                            𝑆𝑗 =
Var(𝑋𝑗∩𝑌)

Var(𝑋𝑗)
 

از طرفي  دارویي شدن و بيني هدف در پيش jX ينمره مشاركت ویژگ jS كه در آن

Var(𝑋𝑗  هم ∩ 𝑌)   واریانس مشترک بين ویژگيjX    به  قابليت دارویي شدن است.  و

خوشه كيفيت  ارزیابي  نمایندهمنظور  انتخاب  و  پيچيدگي بندی  شاخص  ها، 

 :  شودمحاسبه مي  CCمشاركتي

(9     )                    𝐶𝐶 = ∑  𝐾
𝑘=1 (

|𝐶𝑘|

𝑁
⋅

⁡Diversity⁡(𝐶𝑘)

⁡Redundancy⁡(𝐶𝑘)
) 

ميزان   Redundancy ، های خوشهتنوع اطلاعاتي ویژگيميزان Diversity اینجا،  در 

تعداد   |𝐶𝑘|و در نهایت    ها تعداد كل ویژگي  N،  های خوشههمبستگي داخلي ویژگي

ها به عنوان  های منتخب از خوشهنماینده.  شوندتعریف ميام  kها در خوشه  ویژگي

روش پيشنهادی مزایای قابل .  شوندهای نهایي برای مدل اصلي استفاده ميویژگي

آنکههای پيچيده دارد.  توجهي در پردازش داده با استفاده از خوشهنخست  بندی ، 

همویژگي مشابه،  ویژگيهای  بين  ميخطي  كاهش  ویژگيها  و  تکراری  یابد  های 

باعث انحراف شوند، كه این امر در دادهحذف مي بالا كه ممکن است  ابعاد  با  های 

پيچيدگي روش  این  این،  بر  علاوه  است.  مفيد  بسيار  شوند،  مدل  های عملکرد 

مي نظر  در  نيز  را  شاخص غيرخطي  و  پویا  همبستگي  ماتریس  از  استفاده  گيرد؛ 

را تجزیه و تحليل ميپيچيدگي مشاركتي، روابط غيرخطي بين ویژگي كند كه  ها 

نادیده گرفته شوند. این ویژگي باعث افزایش    متداولهای  ممکن است توسط روش

شود ها باعث ميهای خوشهشود؛ زیرا انتخاب نمایندهدقت و تفسيرپذیری مدل مي

به بهبود   مسئلهها باشند. این  تری از كل دادههای منتخب نمایانگر دقيقكه ویژگي

مي كمک  مدل  ویژگيعملکرد  كه  چرا  انتخابكند  و های  مفيد  اطلاعات  شده، 

تواند  پذیر است و ميكنند. علاوه بر این، این روش انعطافتری را فراهم ميمرتبط

ها )زیستي، تصویری، عددی( و مسائل مختلف به كار گرفته شود. در  در انواع داده

الگوریتم انتخاب ویژگي ا  ی  آناليز اجزای اصلي های كلاسيک مانندمقایسه با روش

كوچک بر  بهمبتني  روش  این  مطلق،  تنوع  سازی  و  همبستگي  به  گروهي  طور 

 
1 Agglomerative Clustering 
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ویژگي ميان  مياطلاعاتي  توجه  موثرها  بنابراین  و  ميكند  واقع  آنها  از  در  شودتر   .

ها معمولاً ارتباطات پيچيده و غيرخطي دارند، این روش  های زیستي كه ویژگيداده

بيني بهتری های پيشتواند اطلاعات مفيدتری استخراج كرده و به ساخت مدلمي

 پيشنهادی های اصلي، عملکرد مدلخطي و انتخاب ویژگيمنجر شود. با كاهش هم

oPSO-oXGBoost  یابدطور قابل توجهي بهبود ميبه نمونههای داده بندیطبقهدر . 

 

 بندیطبقه  -2-5
نام   oPSO-oXGBoostكه  شوداستفاده مي  رویکردی نوآورانه   بندی ازطبقهدر بخش 

طراحي و  شدهسازیبه صورت بهينه  XGBoost و PSO در آن هر دو الگوریتمو  دارد

شده قابليتاجرا  از  تركيبي  روش  این  الگوریتماند.  قدرتمند  برای  PSO های 

های دقيق است. در  در ایجاد مدل XGBoost سازی پارامترها و توانایي مدلبهينه

شوند و سپس  توضيح داده مي XGBoost و  PSO شدههای بهينهادامه، ابتدا بخش

 .  گرددتركيب این دو بخش به عنوان یک مدل هيبریدی توصيف مي

 

 الگوريتم ازدحام ذرات  نسخه بهبود يافته از -2-5-1
دقت و سرعت  بهبود    اتي در جهت، تغييرازدحام ذرات  شده الگوریتمدر نسخه بهينه

است شده  اعمال  در  .  همگرایي  افتادن  گير  احتمال  كاهش  تغييرات،  این  از  هدف 

بهينه در فضای جستجو استبهينه بهبود همگرایي  برای مثال، در  .های محلي و 

جستجو را  دهد الگوریتم فضای  مراحل اوليه، وزن اینرسي بالاتر است كه اجازه مي

گستردهبه بهصورت  وزن  این  پایاني،  مراحل  در  و  كند،  كاوش  كاهش  تری  تدریج 

به جای استفاده ابتدا  در .  تر همگرا شودهای دقيقیابد تا الگوریتم به سمت بهينهمي

برای كنترل   ثابت  پارامترهای  بهرههای  گاماز  به صورت  كاوش و  پارامترها  برداری، 

تنظيم مي  پویا  الگوریتم  فعلي  بر اساس مرحله  باعث ميو  این كار  شود كه  شوند. 

در   و  كند  كاوش  را  جستجو  فضای  خوبي  به  ابتدایي  مراحل  در  بتواند  الگوریتم 

بهينه به  پایاني  نزدیکمراحل  بعدی شامل  تر شودهای محلي  مکانيزم  . گام  بهبود 

 الگوریتم رروزرساني موقعيت ذرات دمعادله بهاست كه    روزرساني موقعيت ذراتبه

 شود:ميتنظيم ( 11و ) ( 10)به صورت  

(10     )      1
1 1 2 2

t t best t best t
i i i i i iv ωv c r p x c r g x( ) ( ) ( ) ( )  

(11         )                    1 1t t t
i i ix x v( ) ( ) ( )  

(t)،  در این معادلاتكه  
iv  و  (t)

ix    به ترتيب سرعت و موقعيت ذرهi  ام در تکرارt    ام

و   شودميتنظيم  پویاتواند به صورت وزن اینرسي است كه مي ωهستند. همچنين، 

1c    2وc  1شوند. به همين ترتيب،  در نظر گرفته مي  های یادگيریثابتr   2  وr    ضرایب

نهایت   در  و  ذره    bestg  و  bestipتصادفي  موقعيت  بهترین  ترتيب  بهترین  iبه  و  ام 

این حال،   با  الگوریتمموقعيت هستند.  ثابت  oPSO  در  به جای استفاده از مقادیر   ،

شوند تا سازگاری الگوریتم صورت پویا تنظيم مي، این پارامترها به2cو    ω  ،1cبرای  

با گذشت زمان   شودميطوری تعریف     ω،برای این منظورافزایش یابد.   مقدار    كه 

شود و ميتری انجام  در مراحل اوليه، كاوش گسترده  ؛ به عبارت بهتركاهش یابد  آن

 دهد: ميدر مراحل پایاني همگرایي بهتری رخ 

(12        )             𝜔(𝑡) = 𝜔𝑚𝑎𝑥 −
𝜔𝑚𝑎𝑥−𝜔𝑚𝑖𝑛

𝑇
× 𝑡 

آن   در  وزن  minω  و  maxωكه  كمينه  و  بيشينه  ترتيب  از  به  و  هستند  اینرسي  های 

مي  Tسویي،   گرفته  نظر  در  تکرارها  نهایي  تدرشوند.  تعداد  كمک    𝜔  يجی كاهش 

گسترده  كنديم كاوش  ابتدا  در  گ  ی اكه  بعد  رد يصورت  مراحل  در   یيهمگرا   یو 

نيز به     2cو    oPSO  ، 1cالگوریتم بهينه شده    در. همچنين،  حاصل شود  یانهيبه

مورد  روابط زیر برای تنظيم این ضرایب    كنند و بر این اساس،ميصورت پویا تغيير  

 گيرند:  استفاده قرار مي

(13     )              𝑐1
(𝑡)

= (𝑐1
final − 𝑐1

initial ) ⋅
𝑡

𝑇
+ 𝑐1

initial  

(14  )             𝑐2
(𝑡)

= (𝑐2
final − 𝑐2

initial ) ⋅ (1 −
𝑡

𝑇
) + 𝑐2

initial  

در مراحل   اگر   كهكند  ای پيشرفت مي، روند الگوریتم به گونهاین معادلاتبر اساس  

بيشتر باشد و كاوش را تشویق كند، در حالي كه   1c اوليه، ضریب یادگيری شخصي

یادگيری جمعي افزایش مي  2c ضریب  بعدی  به سمت  در مراحل  را  تا ذرات  یابد 

 .  ها هدایت كندحلبهترین راه

گونه به  الگوریتم  این معادلات،  پيشرفت ميبر اساس  اوليه،  ای  كند كه در مراحل 

یادگيری شخصي   تشویق مي  1cضریب  را  و كاوش  است  كند، در حالي كه  بيشتر 

یادگيری جمعي افزایش مي  2c ضریب  بعدی  به سمت  در مراحل  را  تا ذرات  یابد 

كندحلراهبهترین   هدایت  بهينه.  ها  بر  مکانيسم علاوه  و  پارامترها  در  سازی 

هدفه بهينهبروزرساني،   چند  همزمان  است.    سازی  نظر  مد  از   درنيز  بخش  این 

الگوریتمبهينه بهينهسازی  هدف،  تابع  چندین  همزمان  گرفته   سازی  كار  به  نيز 

دقت، مي )مانند  مختلف  معيار  چندین  همزمان  صورت  به  بتواند  الگوریتم  تا  شود 

 . ( را بهينه كندتعميم عملکردسرعت، و دقت 

 

 گام يادگيری  -2-5-2
های درخت تصميم تقویت مدل در های توانمندالگوریتمیکي از   XGBoostبندطبقه

رویکرد  است از  الگوریتم  این  گرادیاني تقویت.  ميا 1سازی  آن  ستفاده  در  كه  كند 

های قبلي را  شوند تا خطاهای مدلدرپي ساخته ميصورت پيتر بههای ضعيفمدل

بهينه  .كننداصلاح   اول  این  بخش  از  بند  طبقهسازی  استفاده  با  كارایي  افزایش 

بيشتری به  دهد تا وزن  روش به مدل اجازه مياست كه در آن    گيری تطبيقينمونه

هایي كه  ها دشوارتر است بدهد. به عبارت دیگر، نمونهبندی آنهایي كه طبقهنمونه

طبقه درستي  نشدهبه  آنبندی  در  مدل  یا  در اند  است،  شده  اشتباه  دچار  ها 

باعث ميتکرارهای بعدی آموزش وزن بيشتری دریافت مي شود كه  كنند. این كار 

 .  مدل بتواند بهتر بر روی نقاط ضعف خود تمركز كند و عملکرد كلي را بهبود دهد

بهينه بعدی  بخش  رویکرد،  در  این  در   2سازی منظمسازی  مهم  ابزارهای  از  یکي 

بيش از  مدل 3برازش جلوگيری  اس در  ماشين  یادگيری  اساس،  های  این  بر  ت. 

XGBoost  پيشبه تکنيکطور  از  منظمفرض  یا    L2و    Lassoیا    L1سازی  های 

Ridge در كند. استفاده ميoXGBoost  ها، از روششيوه، علاوه بر اینElastic Net  

است كه باعث كاهش همبستگي بين    L2و    L1تركيبي از كه شودنيز استفاده مي

بيشویژگي از  جلوگيری  و  ميها  ميبرازش  كمک  مدل  به  روش  این  تا  شود.  كند 

 . سازی بهره ببرد و به تعميم بهتری دست یابدهمزمان از مزایای هر دو نوع منظم

نمونه XGBoost در پردازش  استاندارد،  آموزشي  تکرارهای  در  ثابت  وزن  با  ها 

بهينهمي نسخه  در  اما  نمونهoXGBoost  یشدهشوند،  این  ،  مدل  به  تطبيقي  گيری 

مي را  نمونهامکان  روی  بر  تا  طبقهدهد  كه  كند  تمركز  آنهایي  دشوارتر  بندی  ها 

بندی نشده  ای كه در تکرارهای قبلي به درستي طبقهبه این ترتيب، هر نمونه.  است

نمونه   یک  عنوان  به  بيشتری    چالشيیا  وزن  بعدی  تکرارهای  در  شده،  شناسایي 

اوليه نمونه    iw كه  برآن استفرض  .  كنددریافت مي نمونه  iوزن  در    iباشد. اگر 

طبقهبه    tتکرار   تکراراشتباه  در  آن  وزن  شود،  تنظيم    t+1بندی  زیر  صورت  به 

 : شودمي

(15)                            𝑤𝑖
(𝑡+1)

& = 𝑤𝑖
(𝑡)

⋅ (1 + 𝛼)  

شود. یک مقدار افزایشي است كه بر اساس ميزان خطای مدل تنظيم مي  αدر اینجا

ي كه به خطا  هایكند تا تمركز بيشتری بر روی نمونهبه مدل كمک مي  فراینداین  

مي به  شوندمنجر  كند.  شناسایي  بهتر  را  خود  ضعف  نقاط  و  باشد  عبارت  داشته 

مي تلاش  تکرار  هر  در  مدل  تطبيقي،  روش  این  با  به  دیگر،  بيشتر  توجه  با  كند 

دهدنمونه بهبود  را  خود  كلي  عملکرد  دشوار،  استاندارد،  XGBoost در.  های 

بيشطور پيشبه L2 و  L1 سازیمنظم از  برای جلوگيری  استفاده فرض  برازش 

كنند كه از ایجاد وابستگي سازی به مدل كمک ميهای منظمشوند. این تکنيکمي

 
1 Gradient Boosting 
2 Regularization 
3 Overfitting 
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پذیری بهتری داشته باشد. های خاص اجتناب كرده و تعميمبيش از حد به ویژگي

بهينه نسخه  در  حال،  این  تکنيکoXGBoost  یشدهبا  این  بر  علاوه  از  ،  ها، 

 تركيبي از  Elastic Net. بر این اساس،شودنيز استفاده مي Elastic Net سازیمنظم

L1  و L2 شوداست كه به شکل زیر تعریف مي : 

(16)                  Ω(𝜃)& = 𝜆1∑  
𝑝
𝑗=1 |𝜃𝑗| + 𝜆2∑  

𝑝
𝑗=1 𝜃𝑗

2 

ها  سازی هستند كه ميزان تاثير هر یک از تکنيکمنظمضرایب   2λو   1λ كه در آن،

مي كنترل  سویي،  كنندرا  از   .  |𝜃𝑗| انتخاب     L1 جریمهميزان    برای  كه  است 

𝜃𝑗  گردد. در نهایت، واقع مي ها موثرها و كاهش تعداد آنویژگي
 L2 جریمهميزان 2

ویژگي بين  وابستگي  كه  كاهش  است  موجب  و  داده  كاهش  را  برازش  بيشها 

هر دو نوع    یایكه از مزا   دهديامکان را م  نیا  oXGBoostدوگانه به    بيترك.  شودمي

بر كاهش همبستگ  Elastic Net  در این روند،   مند شود.بهره  یسازمنظم  يعلاوه 

م  ها،يژگی و  نيب  كمک  مدل  و  كنديبه  و   یرضروريغ  ی هايژگیتا  كرده  حذف  را 

افزا  یریپذميتعم را  ا  شی مدل  ، oXGBoostدر    شدهنهيبه  یسازمنظم  نی دهد. 

ب  برابر  ب   برازششيمقاومت مدل در  و  كند،يم  شتريرا  پ  ژهیبه   ی ا دهيچيدر مسائل 

 . دارند یيبالا  يها همبستگكه داده

 

 مدل بهينه نهايی  -2-5-3
های پروتئينبندی برای طبقه oXGBoost و  oPSO در این مرحله، تركيب دو روش

شود. این تركيب به عنوان یک مدل هيبریدی عمل بالقوه دارویي توضيح داده مي

برای رسيدن به دقت    XGBoostهای و توانایي PSO سازیكند كه از قدرت بهينهمي

، تنظيم XGBoost  های اصلي در استفاده از یکي از چالش.  بردو كارایي بالا بهره مي

یادگيری  نرخ  نظير  پارامترهایي  است.  مدل  عملکرد  بهبود  برای  پارامترها  ، 1بهينه 

پارامترهای منظمها، عمق درختتعداد درخت و  نقش مهمي در كارایي  سازیها 

تنظيم   oPSOو با استفاده از    پویا طور  ، این پارامترها بهoXGBoostمدل دارند. در  

طور  به  PSO به این معناست كه الگوریتم پویاشوند. این فرآیند تنظيم به صورت مي

به آموزش  را در طول  بهينه  پارامترهای  به  روزرساني ميمداوم  امر منجر  این  كند. 

 .  شودافزایش دقت و كاهش خطای مدل نهایي مي

بند  طبقه  ای از یک مجموعه پارامترهای ممکن برایهر ذره در این جمعيت نماینده

  توسطoXGBoost  سازی پارامترهای ست. در فرآیند بهينهاoXGBoost  بهينه شده 

ذرات ازدحام  الگوریتم  از  شده  داده  بهبود  مجموعهنسخه  یافتن  هدف  از  ،  ای 

 oPSO. به همين دليل،  پارامترها است كه دقت و عملکرد مدل را به حداكثر برساند

دقت    فرایند این   مانند  معيارهایي  اساس  بر  كه  هدفي  تابع  از  استفاده  با  را 

نمایانگر   oPSO دهد. هر ذره درتعریف شده، انجام مي F1-score بندی وطبقه

ها  ها و عمق درختتركيبي از پارامترهای كليدی مانند نرخ یادگيری، تعداد درخت

شود روزرساني ميآمده بهدستاست. در هر تکرار، موقعيت ذرات بر اساس نتایج به

بهينه به  تدریج  به  مدل  دادهتا  برابر  در  و  یابد  دست  پارامترها  تركيب  های ترین 

 . پذیری بهتری داشته باشدمتنوع تعميم

اساس،   این  صورت    oPSOبر  به  پویا به  را  ميپارامترها  بهترین  روزرساني  تا  كند 

روزرساني شامل تغييرات در  به دست آید. این به oXGBoost مجموعه پارامترها برای

( معادلات  در  كه  است  ذرات  موقعيت  و  )10سرعت  و  شد11(  داده  توضيح   ) .

بهينه  oPSOهمچنين،   سمت  به  را  ذرات  تدریج  هدایت  به  جهاني  یا  محلي  های 

بهينه.  كندمي فرآیند  اتمام  از  نهایيپس  مدل  طبقه  سازی،  -oPSO  بندیبرای 

oXGBoost  طبقه برای  بهينه  پارامترهای  پروتئينبا  دارویي بندی  بالقوه  های 

مي پروتئيناستفاده  بالایي  دقت  با  است  قادر  مدل  این  پتانسيل شود.  كه  را  هایي 

تركيب روش  این  كه  آنجا  از  كند.  شناسایي  دارند  و  دارویي  پارامترها  بهترین  از  ي 

روش به  نسبت  توجهي  قابل  بهبود  آن  از  حاصل  نتایج  است  مدل  های ساختار 

 دربرداشته است.  استاندارد 

 
1 Learning rate 

 ها و بحثيافته  -3
یافته و  نتایج  ارائه  به  بخش  این  پرداخته ميدر  تحقيق  و های  بحث  شود و سپس 

 بررسي آنها مد نظر خواهد بود. 

 

 ها وتنظيمات داده  -3-1
با    64عامل  یک سيستم  Intelهایبرای پردازنده RAM گيگابایت حافظه  4بيتي 

Core و Core i7 ها و ایجاد بردارهای مورد استفاده قرار گرفت. برای كاهش توالي

های پروتئين، از الگوریتم انتخاب ویژگي پيشنهادی كه در بخش  توالينشانگر برای  

پيش توضيح داده شد، بهره گرفته شد. این الگوریتم شامل مراحل محاسبه ماتریس  

خوشه پویا،  ویژگيهمبستگي  تحليل بندی  و  خوشه  هر  از  نماینده  انتخاب  ها، 

ویژگي   بردار  نتيجه،  در  است.  مشاركتي  توالي   168پيچيدگي  هر  برای  بعدی 

پيش كه  شد،  ایجاد  توالي  پروتئين  یک  عنوان  به  پروتئين    400تر  دنباله  از  تایي 

جفت   و  رخدادها  تعداد  تحليل  از  استفاده  با  ویژگي  بردار  این  بود.  شده  فرض 

اسيدیته،   قطبيت،  شامل  فيزیکوشيميایي  ویژگي  پنج  در  آمينواسيدها  رخدادهای 

دی و  ثانویه  ساختار  امکان  هيدروپيربار،  روش  این  است.  آمده  دست  به  یدین 

مي فراهم  را  پروتئين  عملکردهای  و  متنوع  ساختارهای  دقيق  با  توصيف  و  كند 

 .بخشدهای غيرضروری، دقت و كارایي مدل را بهبود ميكاهش ویژگي

، تعداد ذرات الگوریتم ازدحام ذرات  oPSO-oXGBoostبرای اجرای روش پيشنهادی  

 0/ 4در بازه   ωیا تنظيم شد. وزن اینرسي 100و تعداد تکرارها به  50شده به بهينه

ثابت  9/0تا   یادگيریو  شدند.   5/2تا    5/1بازه  در    2cو    1cیعني   های  تنظيم 

، عمق  100ها  ، تعداد درخت0.1شامل نرخ یادگيری   XGBoost پارامترهای اوليه

سازی برای معيار بهينهتنظيم شد.    1برابر با     L2سازیو پارامتر منظم  6ها  درخت

 .  شده، دقت مدل انتخاب شدالگوریتم ازدحام ذرات بهينه

 10ها به دو بخش آموزشي و آزمایشي تقسيم و از روش اعتبارسنجي متقابل  داده

دقت،   معيارهای  از  استفاده  با  مدل  عملکرد  شد.  استفاده  دقتF-scoreبرابری   ، 

(Precision)فراخواني ، (Recall)  مساحت زیر منحني عامل گيرندهدر نهایت، نيز و 

(AUC-ROC)  ارزیابي گردید. مدل پيشنهادیoPSO-oXGBoost     بر روی مجموعه

داده اجرا شد و نتایج به دست آمده برای اطمينان از پایداری و تکرارپذیری چندین  

با روش پيشنهادی  نتایج مدل  این،  بر  بررسي شدند. علاوه  مانند بار  متداولي  های 

پشتيبان بردار  نسخه ماشين  استانداردو  نهایت،  XGBoost   های  در  شد.  مقایسه 

ب  نتایج با تحقيقات مشابه در این حوزه مقایسه شده و  تنظيمات  هينه مدل ارائه و 

 .  های كليدی گزارش گردیدندبندیجمع

 

 نتايج  -3-2
در   مختلفي  معيارهای  عملکرد،  صحيح  تحليل  و  روش  ارزیابي  شناسایي برای 

به منظور توجيه عملکرد  پروتئين  بر این،  بالقوه مورد توجه قرار گرفت. علاوه  های 

های مشابه صورت گرفت  ای ميان این روش و دیگر شيوهروش پيشنهادی، مقایسه

شامل   پيش  6كه  مراحل  كه  است  ذكر  به  لازم  است.  مختلف  و مدل  پردازش 

ویژگي بر  استخراج  مبتني  ویژگي  انتخاب  الگوریتم  از  استفاده  جمله  از  ها، 

شيوهخوشه این  تمامي  در  مشاركتي،  پيچيدگي  تحليل  و  صورت  بندی  به  ها 

 :اند ازها عبارتمشترک اعمال شده است. این روش

پایه  طبقهیا    PSO-SVMRBFالف(   تابع  بردار پشتيبان دارای كرنل  با ماشين  بندی 

 .شعاعي، همراه با تنظيم پارامترها توسط الگوریتم ازدحام ذرات استاندارد

پارامترها توسط  طبقهیا    PSO-RandForestب(   با تنظيم  با جنگل تصادفي،  بندی 

 .الگوریتم ازدحام ذرات استاندارد

استاندارد و تنظيم پارامترها توسط   XGBoost بندی باطبقهیا    PSO-XGBoostج(  

 .الگوریتم ازدحام ذرات استاندارد
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پایه  طبقهیا    oPSO-SVMRBFد(   تابع  كرنل  دارای  پشتيبان  بردار  ماشين  با  بندی 

 .شدهشعاعي، همراه با تنظيم پارامترها توسط الگوریتم ازدحام ذرات بهينه

توسط  طبقهیا    oPSO-RandForestو(   پارامترها  تنظيم  و  تصادفي  با جنگل  بندی 

 .شدهالگوریتم ازدحام ذرات بهينه

با طبقهیا    oPSO-oXGBoostی(   پارامترها  بهينه XGBoost بندی  تنظيم  و  شده 

 .شدهتوسط الگوریتم ازدحام ذرات بهينه

پيشنهادی روش  عملکرد  مدل   oPSO-oXGBoostمقایسه  و  هایي  با  مشابه 

اهميت زیادی دارد، زیرا این   Random Forest و   SVM-RBF توانمندتری چون

نمایانگر رویکردهای متفاوتي در  مدل بندی هستند و هر یک نقاط قوت و طبقهها 

های مدل پيشنهادی در  ضعف خاص خود را دارند. این مقایسه به درک بهتر قابليت

كند و نقاط تمایز آن را برجسته  های پيچيده و چندمتغيره كمک ميمواجهه با داده

-Fها، در كنار ارزیابي عملکرد با معيارهایي نظير دقت،  نتایج این مقایسه.  سازدمي

scoreدقت  ،  (Precision)فراخواني  ،  (Recall)منحني زیر  مساحت  و   ،  (AUC-

ROC)مي نشان  مي،  پيشنهادی  روش  كه  در  دهند  بالایي  پایداری  و  دقت  با  تواند 

 .  های مشابه برتری یابدهای بالقوه عمل كند و از روششناسایي پروتئين

كلي     PSO-SVMRBFمدل دقت  اختصاصيت  %95/ 13با  حساسيت  21/95%،  و   ،

مدل  03/95% با  مقایسه  در  اما  داشته،  مناسبي  پيشرفتهعملکرد  مانند  های  تر 

oPSO-oXGBoost  در معيارهایي مانند F-score و AUC  17/95كه به ترتيب برابر %  

، دقت بهتری PSO-RandForestتر عمل كرده است. مدل  است، ضعيف  %12/95و  

ميانگين   اختصاصيت    %42/95با  با  و  داده  حساسيت    % 50/95نشان  ،  %25/95و 

 AUCميزان   و  %46/95  معادل  Fامتياز   مدل باتعادل بهتری برقرار كرده است. این  

به  %36/95معادل   نسبت  بهتری  عملکرد  در   PSO-SVMRBF همچنان  اما  دارد، 

مدل با  بهينهمقایسه  مانندهای   oPSO-oXGBoost  و   oPSO-RandForestشده 

 .  هایي داردهمچنان محدودیت

جدول   ميانگين     oPSO-oXGBoostمدل،  2مطابق  دقت  با  را  عملکرد  بهترین 

داده است. همچنين،    % 88/95، و حساسيت  %30/97، اختصاصيت  59/96% نشان 

دهنده بوده كه نشان  %61/96آن  AUC و مقدار %23/96این مدل  F-score امتياز

-oPSOتوازن بالا ميان تشخيص مثبت و منفي و حداقل كردن خطاها است. مدل  

RandForest    عملکرد مناسبي داشته،    %02/96و اختصاصيت    %95/ 93نيز با دقت

 .تر عمل كرده استضعيف oPSO-oXGBoost اما از

 

های بالقوه در طراحي دارو. هر مدل در سه تکرار آزمایش مورد ارزیابي قرار گرفته و معيارهای  های مختلف برای شناسایي پروتئينتایج مقایسه عملکرد مدلن   -2جدول 

 .برای هر تکرار محاسبه شده است چندگانه

 AUCمقدار  Fامتياز  حساسيت  اختصاصيت  دقت تکرار آزمايش  مدل

PSO-SVMRBF 

 95/ 03 95/ 06 94/ 95 95/ 10 95/ 02 1آزمایش 

 95/ 10 95/ 17 95/ 00 95/ 21 95/ 13 2آزمایش 

 95/ 23 95/ 28 95/ 15 95/ 32 95/ 25 3آزمایش 

 12/95 17/95 03/95 21/95 13/95 ميانگين 

PSO-RANDFORCE 

 95/ 32 95/ 39 95/ 20 95/ 43 95/ 35 1آزمایش 

 95/ 39 95/ 48 95/ 25 95/ 52 95/ 44 2آزمایش 

 95/ 43 95/ 52 95/ 30 95/ 56 95/ 48 3آزمایش 

 38/95 46/95 25/95 50/95 42/95 ميانگين 

PSO-XGBOOST 

 95/ 51 95/ 59 95/ 41 95/ 63 95/ 55 1آزمایش 

 95/ 50 95/ 61 95/ 35 95/ 65 95/ 57 2آزمایش 

 95/ 54 95/ 65 95/ 40 95/ 69 95/ 61 3آزمایش 

 52/95 62/95 39/95 66/95 58/95 ميانگين 

OPSO-SVMRBF 

 95/ 67 95/ 74 95/ 55 95/ 79 95/ 70 1آزمایش 

 95/ 75 95/ 86 95/ 60 95/ 90 95/ 82 2آزمایش 

 95/ 69 95/ 79 95/ 55 95/ 83 95/ 75 3آزمایش 

 70/95 80/95 57/95 84/95 76/95 ميانگين 

OPSO-RANDFORCE 

 95/ 94 96/ 04 95/ 80 96/ 08 96/ 00 1آزمایش 

 95/ 84 95/ 95 95/ 70 96/ 01 95/ 91 2آزمایش 

 95/ 83 95/ 92 95/ 70 95/ 96 95/ 88 3آزمایش 

 87/95 97/95 73/95 02/96 93/95 ميانگين 

OPSO-OXGBOOST 

 96/ 48 96/ 34 96/ 21 96/ 75 96/ 48 1آزمایش 

 96/ 56 96/ 11 95/ 66 97/ 46 96/ 56 2آزمایش 

 96/ 84 96/ 25 95/ 78 97/ 68 96/ 73 3آزمایش 

 61/96 23/96 88/95 30/97 59/96 ميانگين 

 

با استفاده از   یکي از نکات كليدی روش پيشنهادی، تأثير انتخاب ویژگي است كه 

طور معناداری ها توانسته است دقت مدل را بهبندی و انتخاب نمایندهتحليل خوشه

دهد كه  نشان مي   oPSO-XGBoostو   PSO-XGBoostبهبود بخشد. مقایسه بين  

ویژگيبهينه انتخاب  و  پارامترها  بهسازی  را  دقت  است  توانسته  متوسط  ها   2طور 

 .درصد كاهش دهد 1درصد افزایش و خطای كل را 

  96/ 6ها حدود  شده، دقت ميانگين مدلهای انجامدر آزمایشبرای روش پيشنهادی  

حدود  درصد   در  نوساني  ثبت  %43/0با  دقت  كمترین  است.  و   % 96/95شده  بوده 

دهنده  بوده است. این نتایج نشان  % 17/0با انحراف استاندارد    % 81/96بيشترین آن  

پایداری و ثبات روش پيشنهادی است. همچنين، مقاومت روش در برابر پيچيدگي 

داده نویز  حوزهو  به  گسترش  برای  را  آن  توانایي  در  ها،  استفاده  و  متنوع  های 

نيز با   Elastic Net هایي مانند دهد. استفاده از تکنيکهای جدید نشان ميداده
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بيش تعميمكاهش  افزایش  و  شرایط  برازش  در  مدل  عملکرد  بهبود  به  پذیری، 

دهند كه روش پيشنهادی با  پيچيده كمک كرده است. به طور كلي، نتایج نشان مي

گزینهانعطاف عملکرد،  معيارهای  بهبود  و  بالا  شناسایي پذیری  برای  قدرتمند  ای 

دارویي استپروتئين  بالقوه  نمونه.  های  تعداد  بودن  دليل محدود  با  به  های مرتبط 

  2شکل    دهند.ها نشان ميها انحراف استاندارد بيشتری را بين ورودیمطالعه، مدل

بيني نتایج بهينه را به  های نمونه دارویي و پيشعملکرد مدل بر روی مجموعه داده

مي نشان  تداخل  ماتریس  یک  با  انعطاف.  دهدصورت  مواجهه  در  ویژه  به  پذیری 

   .كنددر شرایط واقعي اهميت پيدا مي هادادهها و تغييرات ذاتي پيچيدگي

 
 . اند( كه به صورت ماتریس تداخل نمایش داده شده6شده )مدل بندی حاصل از ساختار معرفيدو نمونه از نتایج طبقه -2شکل 

 

 بحث و تفسير   -3-3
منحني عملکرد  ارزیابي  و  محاسبه  برای  داده ROC آزمایشات  از  استفاده  های با 

نمایش داده شده،  3كه در شکل   ROC آموزش و اعتبارسنجي انجام شدند. منحني

را در  كلاستواند  بندی دودویي ميدهد كه چگونه یک سيستم طبقهنشان مي ها 

آستانه مختلف  ویژگي  سطوح  تعداد  آنها برای  بررسي  و  كند.    ها  این  تفکيک  در 

ها در نظر گرفته شده است تا تأثير كاهش  شکل، سه سطح مختلف از تعداد ویژگي

بر دقت مدل و تعادل ميان نرخویژگي های مثبت و منفي صحيح  های غيرضروری 

نمودارهای شود.  مي ROC بررسي  دليل نشان  به  پيشنهادی،  روش  كه  دهند 

خوشهبهره بر  مبتني  ویژگي  انتخاب  الگوریتم  از  پيچيدگي گيری  تحليل  و  بندی 

ویژگي سطوح  تمام  در  بهتری  عملکرد  نشانمشاركتي،  امر  این  دارد.  دهنده  ها 

 های كمتر است سازی مدل حتي با تعداد ویژگيتوانایي روش در بهينه

دقت   ميان،  این  طبقه  6/96در  سيستم  برای  استدرصد  شده  گزارش  . بندی 

دهنده توانایي مدل در تمایز بين  نشان ROC یا مساحت زیر منحني AUCهمچنين، 

های پروتئينباشد، عملکرد مدل در تفکيک    بيشتر AUC ها است و هر چهكلاس

داروی موثر  برای  از    .بهتر است  بالقوه  استفاده  با  تحقيق،  این  پيشنهادی در  روش 

های نسبت به روش بيشتریAUC  سازی پارامترها، سطحبرای بهينه  oPSOالگوریتم

و  ممکن  پاسخ  بهترین  به  نيل  در  الگوریتم  همگرایي  است.  آورده  دست  به  دیگر 

نشان داده شده است، كه    4بندی نيز در شکل  های طبقهتنظيم پارامترهای شبکه

نه و كاهش تغييرات پارامتری تا  دهنده موفقيت الگوریتم در یافتن مقادیر بهينشان

است ممکن  مي  .حد  همگرا  بهينه  مقادیر  به  بيشتری  سرعت  با  روش  و این  شود 

با ساختارهای ساده بالاتری را در مقایسه  نشان ميدقت  اگرچه پيچيدگي   دهد.تر 

رویکرد   این  استمحاسباتي  بيشتر  حدودی  با  تا  و  است  ناچيز  آن  تفاوت  اما   ،

مي آشکار  آن  یافته  بهبود  اثربخشي  بيشتر،  تنظيم شود.  تکرارهای  این،  بر  مضاف 

مي  oXGBoostپارامترهای   صورت  آموزش  فاز  گام  در  در  نيست  نياز  و  پذیرد 

در طراحي و ارزیابي روش پيشنهادی، نياز به ایجاد آزمایش، پارامتری تنظيم گردد. 

توجه با  داشت.  وجود  مدل  كلي  عملکرد  و  زمان  دقت،  ميان  مصالحه  به    یک 

پروتئينچالش تشخيص  مانند  پيچيده  مسائل  در  موجود  تمركز  های  دارویي،  های 

تعميم بهبود  بر  ما  بر  اصلي  غلبه  و  و همچنين كاهش  چالش  پذیری  عدم قطعيت 

بيش پيشنهادی  خطر  روش  هدف  بود.  استبرازش  دقت    آن  افزایش  با  كه 

های جدید بهينه شود، حتي اگر زمان  ها، عملکرد مدل در مواجهه با دادهبينيپيش

یابد.   افزایش  كمي  روشمحاسباتي  محاسباتي  پيچيدگي  بودن  دليل به  بالا 

بهينه و  پویا  نتایج  تنظيمات  كه  است  آموزش  مرحله  در  پارامترها  سازی 

، معيارهای زمان  3در جدول  .  آورداعتمادی را در كاربردهای پيچيده فراهم ميقابل

زماني   پاسخ  آزمایش،  تعداد  آموزش، زمان  و  زماني كل  پيچيدگي  نمونه،  برای هر 

تنظيم مدلپارامترهای  در  شدهشده  بررسي  مختلف  این    اند.های  سنجش  برای 

های ای از نمونهها بر روی مجموعه دادههای محاسباتي با اجرای مدلمعيارها، زمان

اندازه بهمتنوع  نمونه  هر  برای  زماني  پاسخ  و  شد  محاسبه  گيری  ميانگين  صورت 

، با وجود پيچيدگي oPSO-oXGBoost  شود كه روش پيشنهادیمشاهده مي.  گردید

دهد كه  ارائه مينيز  پذیر بالایي را  و عملکرد تعميم  بندیطبقه، دقت  متوسطزماني  

به ویژه دهندهنشان ی موفقيت مدل در توازن ميان دقت و زمان است. این روش، 

تحليل به  نياز  كه  مسائلي  پادر  و  دقيق  خود های  از  مناسبي  عملکرد  دارند،  یدار 

توجيه مي را  آن  از  استفاده  مزایا  این  و  داده است  . در خصوص چالش  كنندنشان 

ویژگي مورد    هاابعاد  اثردر  و  شده  یهايژگی و  تعداد  شکل    استخراج  یا    3در 

 .  قرار گرفت يمورد بررسهای عامل گيرنده منحني

مقایسه  نشان  3جدول   مختلف  مدلزماني    عملکرددهنده  معيارهای  اساس  بر  ها 

زماني  پيچيدگي  نمونه،  هر  برای  زماني  پاسخ  آزمایش،  زمان  آموزش،  زمان  شامل 

  oPSO-oXGBOOSTشده است. در این جدول، مدلكل، و تعداد پارامترهای تنظيم

رغم اینکه از نظر صرف زماني در جایگاه سوم قرار  به عنوان روش پيشنهادی، علي

مصالحه بخشيای  دارد،  روش    رضایت  این  است.  داده  انجام  زمان  و  دقت  بين 

بهره با  بهينهتوانسته  از  )گيری  متعددی  پارامترهای  عملکردی   6سازی  پارامتر(، 

ارائه دهد را  رقابتي  و  زماني . هرچند همه روشكارآمد  پاسخ  ثانيه  زیر یک  نيز  ها 

ميداشته روشاند،  دانست. توان  بلادرنگ  را  پيشنهادی  شيوه  آن  كنار  در  و  ها 

مي انتظار  و هرچند  پویا  جستجوی  پيچيدگي  سبب  به  مدل  این  زمان  كه  رفت 

سنگين و   XGBoost فرآیندهای  مناسب  تنظيمات  اما  باشد،  بيشتر  بسيار 

آزمایش در  سازیبهينه و  آموزش  برای  باعث شده كه زمان صرف شده  دقيق  های 

تركيب   با  روش  این  بالای  سرعت  دیگر،  سوی  از  بماند.  باقي  مطلوبي  محدوده 

حاصل شده است كه در مقایسه با   و الگوریتم جستجوی ذرات oXGBoost كارآمد

 . دهدتری از لحاظ دقت و زمان ارائه ميها، عملکرد متعادلسایر روش

بندی، ، دقت، حساسيت و اختصاصيت برای طبقهF1  معيارهای ارزیابي شامل امتياز 

نشان داده شده است. در این پژوهش، از    5ها در شکل  بندی از ویژگيیک تقسيم
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خوشه بر  مبتني  ویژگي  انتخاب  نوآورانه  الگوریتم  پيچيدگي یک  تحليل  و  بندی 

های غيرضروری و افزایش  مشاركتي استفاده شده است كه به كاهش تعداد ویژگي

كارایي مدل كمک كرده است. این روش توانسته است با حفظ دقت بالا، پيچيدگي 

ها به شش دسته تقسيم محاسباتي را نيز به ميزان قابل توجهي كاهش دهد. ویژگي

گيری شد. اگرچه بالاترین دقت در  شدند و معيارهای اساسي برای هر دسته اندازه

گيری ( به دست آمد، اما الگوریتم پيشنهادی با بهره325تا    1های  )ویژگي  5گروه  

تحليل خوشه با  از  و  ارزیابي كرده  را  ویژگي  واقعي هر  اهميت  توانسته است  بندی 

ویژگي مؤثر  همه  تركيب  از  استفاده  به  نياز  بدون  را  بالایي  دقت  كليدی،  های 

 .ها فراهم كندویژگي

 

 
 .  سازی دیگر استدهنده تأثير انتخاب ویژگي بر عملکرد مدل پيشنهادی در مقایسه با دو روش بهينهنشان  -3شکل 

 
  بندیطبقه در oXGBoostبرای تنظيم عملکرد  های اعتبار در دو فولد تصادفي ودادهبرای شش دسته داده تصادفي شامل   oPSO همگرایي و خطای كم روش -4شکل 

 . های بالقوه دارو به نمایش درآمده استپروتئين 

 

 شده های مختلف بر اساس زمان آموزش، زمان آزمایش، پاسخ زماني برای هر نمونه، پيچيدگي زماني كل، و تعداد پارامترهای تنظيممقایسه مدل -3جدول 

 مدل
زمان آموزش 

 )ثانيه(

زمان آزمايش 

 )ثانيه(

پاسخ زمانی برای هر  

 (ثانيه)ميلی نمونه 

پيچيدگی  

 زمانی کل 

تعداد پارامترهای  

 شدهتنظيم

PSO-SVMRBF 781 /491 01 /9 303 5 متوسط 

PSO-RANDFOREST 195 /212 62 /7 186 4 كم 

PSO-XGBOOST 926 /468 85 /8 255 6 متوسط 

OPSO-SVMRBF 658 /513 76 /12 284 5 متوسط 

OPSO-RANDFOREST 893 /208 12 /6 203 4 كم 

OPSO-OXGBOOST 084 /494 32 /8 238 6 متوسط 
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95

100

(1)-(65) (1)-(125) (1)-(200) (1-265) (1)-(325) (1)-(400)

Precision Sensitivity F1-score Specificity
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 معيار ارزیابي  6بندی مطابق با دسته متفاوت برای بررسي دقت طبقه 6در  استفاده از روش انتخاب ویژگي پيشنهادی  ارزیابي اثر آنها -5شکل 

 

های پروتئين بالقوه برای توسعه  نمونهشده از  ویژگي استخراج  400تا    1در محدوده  

ها برای هر دسته به شرح زیر در نظر گرفته شدند: دسته یک از ویژگي دارو، ویژگي

، دسته چهار  200تا    1، دسته سه از ویژگي  125تا    1، دسته دو از ویژگي  65تا    1

تا    1و دسته شش از ویژگي    325تا    1، دسته پنج از ویژگي  265تا    1از ویژگي  

(  325تا  1های . آزمایش دو بار تکرار شد و در هر دو تکرار، دسته پنج )ویژگي400

انتخاب ویژگي توانسته است ضمن حذف  منجر به خطاهای كمتری شد. الگوریتم 

ها را كاهش داده های اضافي، پيچيدگي محاسباتي ناشي از پردازش كل دادهویژگي

 .  و عملکرد كلي مدل را بهبود بخشد

ویژگي بهينه  تركيب  با  پيشنهادی  نهایي، روش  از دستهدر مدل  های های كليدی 

مختلف، نه تنها دقت بالایي را حفظ كرده، بلکه پيچيدگي محاسباتي را نيز كنترل 

ویژگي تعداد  كاهش  در  این روش  از  استفاده  است.  به حدود  كرده  مورد،   325ها 

به كاهش   است، در حالي كه دقت مدل   20منجر  درصدی زمان محاسباتي شده 

مدل با  مقایسه  در  تمام  حتي  از  كه  كرده  400هایي  استفاده  افزایش  ویژگي  اند، 

 .  یافته است

جدول   اساس  روش4بر  سایر  با  مقایسه  در  تحقيق  این  پيشنهادی  روش  های ، 

برای طراحي دارو نشان  موجود، عملکرد برتری را در شناسایي پروتئين های بالقوه 

[ كه از  30و همکاران ] Lin [ و27و همکاران ] Jamali هایاست. برخلاف روشداده 

با پيچيدگي محاسباتي متوسط و تقسيم دادهاستخراج ویژگي به  های پراهميت  ها 

كرده-5روش   استفاده  بهينهفولد  با  پيشنهادی  روش  ویژگي اند،  انتخاب  سازی 

برازش و عملکرد هایي مانند بيشتوانسته است دقت بالاتری ارائه دهد و از چالش

داده در  با  ضعيف  پيشين  تحقيقات  كه  حالي  در  كند.  جلوگيری  حجيم  های 

اند،  ها مواجه بودهپذیری و تأثير حجم زیاد ویژگيهایي چون عدم تعميممحدودیت

ویژگي تعداد  مؤثر  كاهش  با  است  توانسته  روش  تعميماین  و  كارایي  پذیری ها، 

های بالقوه بهتری را ارائه دهد و به عنوان یک رویکرد پيشرو در شناسایي پروتئين

 . دارویي مطرح شود

 

   از پایگاه داده مشابهشده های استخراجبا استفاده از ویژگي در مقایسه با روش پيشنهادی بندی داروها مختلف در طبقهمقایسه نتایج مطالعات . 4جدول 

 دقت )%(  داروهای مورد بررسی  روش  نويسنده 

JAMALI [ 27و همکاران] های ویژگي از داده 443 بندی با شيوه ماشين بردار پشتيبان طبقهDrugBank 78/89 

LIN [ 30و همکاران] های ویژگي از داده 143 بندی با شيوه ماشين بردار پشتيبان طبقهDrugBank 78/93 

CHEN [ 31و همکاران] بندی با روش طبقهXGBoost 
و كشف دارو   DrugBankهای ویژگي از داده 155

 برای دو نوع بيماری 
64/94 

SIKANDER [ 32و همکاران] بندی با روش طبقهXGB-  DrugPred های استخراج شده از پایگاه داده  تعداد بالای ویژگي
DrugBank 

86/94 

CHEN [ 33و همکاران]  های استخراج شده از پایگاه داده  تعداد بالای ویژگي های كانولوشني عميق  بندی گرافروش دسته
DrugBank 

00/95 

 روش پيشنهادی 

بندی و انتخاب ویژگي با استفاده از خوشه

بندی با  تحليل پيچيدگي مشاركتي و طبقه

 شده توسط الگوریتمبهينه  oXGBoost مدل

oPSO 

 Swiss-Prot 60/96و  DrugBankهای از دادهنمونه  2543

 
 Chen كه توسط  XGB-DrugPred و XGBoost تری مانندهای مدرندر مقابل، روش

[ همکاران  و  31و   ] Sikander[ همکاران  شدهبه[  32و  گرفته  وجود كار  با  اند، 

، با مشکلاتي نظير  فولد-10ها به روش  پيچيدگي محاسباتي متوسط و تقسيم داده

و همکاران   Chen اند. همچنين، روشبرازش مواجهیابي مقادیر هدف و بيشبرون

بيني دهد و توانایي پيشدقت بالایي را ارائه مي گراف كانولوشني ا استفاده از[ ب33]

هایي در محاسبات و توليد  ها را داراست، اما همچنان دارای چالشبا حجم زیاد داده

در این ميان، روش پيشنهادی این تحقيق كه    برازش است.ها و احتمال بيشگراف

شده و الگوریتم ازدحام ذرات است، با حفظ پيچيدگي بهينه   XGBoost تركيبي از

دقت   ارائه  و  متوسط  سطح  در  و %10/96محاسباتي  دقت  بين  مناسبي  تعادل   ،

های عصبي عميق و استفاده از شبکهبا همه این تفاسير،    است.كارایي برقرار كرده  

دادهتکنيک  تحليل  برای  عميق  یادگيری  پردازشي  های  توان  نيازمند  زیستي  های 

در طراحي های كليدی  بالا و تنظيم مناسب پارامترهاست، كه خود یکي از چالش

 [.  34شود ]دارو محسوب مي

 گيری نتيجه -4
بهبود دقت و كارایي پيشمقالهدر این   های بيني پروتئين، رویکردی نوآورانه برای 

ادغام   با  شد.  معرفي  دارو  طراحي  فرآیند  در  از  بالقوه  استفاده  با  ویژگي  انتخاب 

طبقهخوشه و  مشاركتي  پيچيدگي  تحليل  و  مدلبندی  با   oXGBoost  بندی 
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Precision Sensitivity F1-score Specificity
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ها به دست  بيني، بهبود قابل توجهي در دقت پيشoPSO  الگوریتمشده توسط  بهينه

مي نشان  نتایج  ميآمد.  پيشنهادی  روش  كه  در  دهد  موثر  ابزاری  عنوان  به  تواند 

های درماني مورد استفاده قرار گيرد و به توسعه داروهای جدید و شناسایي پروتئين

كاهش   با  را  دارو  فرآیند كشف  تا  دارد  پتانسيل  رویکرد  این  كند.  كارآمدتر كمک 

هزینه و  پژوهشزمان  كند.  بهينه  بالا،  دقت  حفظ  و  زمينه  ها  این  در  آینده  های 

الگوریتممي بيشتر  بهبود  روی  بر  یادگيریهاتوانند  مدلی  دقت  افزایش  و ،  ها 

برای مدیریت مجموعه دادهبررسي امکان و پذیری گسترش این روش  بزرگتر  های 

پيچيده پروتئيني  ادغام  ساختارهای  همچنين،  كنند.  تمركز  پيشرفته    هایشيوهتر 

های بيشتری منجر شود و در  تواند به بينشمي  راهکاردیگر یادگيری ماشين با این  

 .  تر و كارآمدتر كمک كندنهایت به ایجاد یک زنجيره طراحي داروی قوی
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Abstract 

In recent decades, rapid advancements in the fields of proteomics and drug design have heightened the need for a more 
precise understanding of protein structure and function. One of the primary challenges in this domain is the accurate 
prediction of potential proteins for designing more effective drugs. This study aims to enhance the accuracy and 
efficiency of predicting potential proteins through an efficient approach. A novel hybrid method is presented in this 
paper, which combines optimized XGBoost-based learning, the particle swarm optimization algorithm, and a new 
feature selection step based on feature clustering and collaborative complexity analysis. Following preprocessing and 
feature extraction, significant features are identified through clustering and the selection of key representatives. 
Subsequently, predictive models are trained using proteomic data and structural information about proteins. Finally, an 
enhanced version of the particle swarm optimization algorithm is utilized to optimize the parameters of XGBoost 
learning models. The data used in this study include proteomics and protein structures obtained from the DrugBank 
and Swiss-Prot databases. The results demonstrate that this approach significantly improves prediction accuracy, 
achieving a model accuracy of 96.6%. This innovative method facilitates the design of more effective drugs, reduces 
costs and time, and strengthens future research in the field. 

 

Keywords: Drug Design, Potential Protein Classification, XGBoost Learning, Clustering, Collaborative Complexity 
Analysis. 

 

 

 

 


