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ا ها باین گراف .کنندســازي و تحلیل مســائل پیچیده دنیاي واقعی فراهم میهاي ناهمگن چارچوبی قدرتمند براي مدلگراف :چکیده

یادگیري بازنمایی مؤثر از اجزاي  .سازندهاي متنوع را مهیا میها، امکان ادغام و تفسیر دادهها و روابط میان آننمایش انواع مختلف گره
ها ییاهاي یادگیري ماشین و یادگیري عمیق است، چرا که این بازنمهاي اساسی در توسعه الگوریتمهاي ناهمگن، یکی از چالشگراف

شف الگوهاي پنهان ایفا مینقش کلیدي در بهبود دقت پیش سنتی و گرافروش .کنندبینی و ک حدودیت مبا توجه به هاي همگن هاي 
لاعات گیري از اطهاي ناهمگن با بهرهدر مقابل، گراف .ارنددن عملکرد مطلوبی بیوانفورماتیک در حوزه هاي زیستیدر نمایش تنوع داده

براي یادگیري بازنمایی   BioGraph2vecدر این مقاله، رویکرد نوین  .ر روابط زیستی هستندرتسازي مؤثده، قادر به مدلساختاري پیچی
ستی صر زی ستفاده از گراف-عنا شکی با ا ستپز شده ا عات ها و اطلاهاي توالی پروتئینبا ترکیب داده روشاین  .هاي ناهمگن ارائه 

براي اســتخراج بازنمایی دقیق از  .کندها ایجاد میهاي میزبان و پاتوژن و روابط میان آنپروتئینهایی شــامل تعاملات زیســتی، گراف
ــتفاده میها، از مکانیزمگره ــود تا ویژگیهاي توجه و انتقال پیام اس ــایی گرددش ــناس ــبکه ش ــتر ش در ادامه،  .هاي مهم هر گره در بس

شآمده به مدلدستهاي بهبازنمایی شوندها پیششوند تا تعاملات احتمالی بین پروتئینین داده میهاي یادگیري ما رزیابی روش ا .بینی 
شنهادي  شان میبر روي مجموعه دادهپی ستی در قالب گرافدهد که ادغام دادههاي متنوع ن هاي هاي ناهمگن، همراه با تکنیکهاي زی

شرفته یادگیري بازنمایی، می ستمهاي بیتواند به بهبود تحلیل دادهپی سی سایی الگوهاي پیچیده در  شنا ستی منجر وانفورماتیکی و  هاي زی
  .شود

  پزشکی، یادگیري ماشین-هاي همگن، عناصر زیستییادگیري بازنمایی، گرافهاي کلیدي: واژه
  ، ایمیل نویسنده* نویسنده مسئول
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Abstract: Heterogeneous graphs provide a powerful framework for modeling and analyzing complex real-world problems. 
These graphs, by representing different types of nodes and their relationships, enable the integration and interpretation of 
diverse data. Learning effective representations of the components of heterogeneous graphs is one of the fundamental 
challenges in the development of machine learning and deep learning algorithms, since these representations play a key role 
in improving prediction accuracy and discovering hidden patterns. In the field of bioinformatics, traditional methods and 
homogeneous graphs do not perform well due to their limitations in representing the diversity of biological data. In contrast, 
heterogeneous graphs, by leveraging complex structural information, are capable of more effectively modeling biological 
relationships. In this paper, we present a novel approach, BioGraph2vec, for learning representations of biomedical entities 
using heterogeneous graphs. This method combines protein sequence data and biological interaction information to create 
graphs that include host and pathogen proteins and the relationships between them. To extract precise node representations, 
attention mechanisms and message passing techniques are utilized to identify the important features of each node within 
the network. The obtained representations are then provided to machine learning models to predict potential interactions 
between proteins. Evaluation of this method on diverse datasets shows that integrating biological data in the form of 
heterogeneous graphs, together with advanced representation learning techniques, can lead to improved bioinformatics data 
analysis and better identification of complex patterns in biological systems. 
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  مقدمه .1
سازي یکی از ابزارهاي اساسی براي مدل ١هاي ناهمگنگراف

ها شوند که در آنهاي پیچیده محسوب میو تحلیل سیستم
هاي متفاوت، از ها و ماهیتهاي مختلف با ویژگیموجودیت

ها فاین گرا .یکدیگر تعامل دارند طریق انواع متنوعی از روابط با
هاي هاي علمی، شبکههاي گوناگونی از جمله شبکهدر حوزه

تنوع در  .]1شوند [کار گرفته میهاي اقتصادي بهاجتماعی و گراف
هایی را به سازي و تحلیل چنین گرافها و روابط، مدلانواع گره

 کردهچالشی اساسی در یادگیري ماشین و و علوم داده تبدیل 
  .است

برداري از ساختارهاي یکی از رویکردهاي کلیدي براي بهره
پیچیده گراف، یادگیري بازنمایی است که هدف آن استخراج 

ها با حفظ ساختار و ها و یالهاي فشرده و غنی از گرهنمایش
هاي ناهمگن اهمیت هاست. این مسئله در گرافهاي آنویژگی

ها ها و روابط در آنوجودیتبیشتري دارد، چراکه تنوع زیاد م
هاي سنتی یادگیري ماشین در استخراج شود روشباعث می

لی هاي فعاطلاعات معنادار ناتوان باشند. افزون بر این، اغلب روش
سازي ارتباطات تنها به یک دامنه خاص محدودند و قادر به مدل

ها نیستند، در حالی که پیچیده میان انواع مختلف موجودیت
پذیري بالا نقش مؤثري در این زمینه اي ناهمگن با انعطافهگراف

هاي مؤثر براي یادگیري کنند. بنابراین، طراحی روشایفا می
هاي ها، گامی ضروري در تحلیل دادهبازنمایی در این نوع گراف

  .رودپیچیده دنیاي واقعی به شمار می

 عنوان منابعیپزشکی به-هاي زیستیهاي اخیر، دادهدر سال
هاي مبتنی بر علوم داده و هوش مصنوعی ارزشمند در تحلیل

ها در گیري از آناند و مطالعات متعددي براي بهرهشناخته شده

                                                             
١ Heterogeneous Graphs 

]. بیشتر 2حل مسائل مربوط به سلامت انسان انجام شده است [
اند، که تنها هاي همگن متمرکز بودههاي گذشته بر گرافپژوهش

ی پزشکهاي زیستگیرند؛ اما دادهیک نوع گره و یال را در نظر می
 هايتري برخوردارند که با گرافاز تنوع و ساختارهاي پیچیده

شوند. با توجه به این پیچیدگی، سازي میناهمگن بهتر مدل
ها، هرچند دشوار، امري یادگیري بازنمایی مؤثر از این نوع گراف

ي دتوانند در مسائل کاربرهایی میحیاتی است. چنین بازنمایی
راحی هاي میزبان و پاتوژن یا طبینی تعامل میان پروتئینمانند پیش

  .هاي پیشنهاددهنده دارویی نقش مهمی ایفا کنندسامانه

هاي مختلفی براي یادگیري بازنمایی از تاکنون روش
ها تنها یک نوع گره در اند که در آنهاي همگن ارائه شدهگراف

  ها، الگوریتمروش یکی از این .ساختار گراف وجود دارد
node2vec ]3 [ها به یک فضاي با ابعاد است که با نگاشت گره

ها را حفظ تر، اطلاعات معناداري از ساختار همسایگی گرهپایین
هاي رويگیري از پیادهنیز با بهره] DeepWalk ]4 روش .کندمی

ا ارائه هاي از روابط بین گرهتصادفی، بازنمایی برداري پیوسته
  .دهد که مبتنی بر اطلاعات محلی شبکه استمی

با گسترش یادگیري عمیق، رویکردهاي جدیدي تحت عنوان 
 ضمن قادرند که] 7[–]5اند [معرفی شده هاي عصبی گرافیشبکه

 انتشار طریق از را هاگره هايویژگی ساختاري، اطلاعات تجمیع
 دلیل به هاروش این .آورند دستبه متصل هايگره میان پیام

 جهتو مورد گرافی کاربردهاي از بسیاري در بالا، پذیريانعطاف
  .اندگرفته قرار

هاي ناهمگن نیز در همین راستا، یادگیري بازنمایی در گراف
خش ب .اي مورد توجه پژوهشگران قرار گرفته استطور فزایندهبه

اي نهگواند؛ بهها بر پایه مسیر طراحی شدهزیادي از این الگوریتم
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و  کنندهایی مدل میها را به صورت توالیکه ارتباطات میان گره
 .برندها بهره میهاي تصادفی براي استخراج این توالیروياز پیاده

هایی نظیر ماتریس مجاورت یا ها سپس به ماتریساین توالی
هاي یادگیري شباهت تبدیل شده و به عنوان ورودي براي مدل

افزون بر این، برخی  .]8گیرند [میماشین مورد استفاده قرار 
اند تا هاي عصبی گرافی توسعه یافتهرویکردها نیز مبتنی بر شبکه

  .تري از ساختار گراف را یاد بگیرندهاي پیچیدهبتوانند ویژگی

یکی از رویکردهاي مطرح در زمینه یادگیري بازنمایی براي 
روش این  .است  Methapath2vec هاي ناهمگن، الگوریتمگراف
] و ساختاري 4شده [هاي تصادفی هدایترويگیري از پیادهبا بهره

سازي مؤثر ارتباطات در امکان مدل ]،9[  ٢فرامسیرموسوم به 
ا هفرامسیر، به توالی از گره .سازدهاي ناهمگن را فراهم میگراف

اند صورت متوالی به هم متصلها بهشود که از طریق یالگفته می
 .ها باشندتعلق به انواع مختلفی از موجودیتتوانند مو می

از  ها،در این الگوریتم، براي یادگیري بازنمایی برداري گره
استفاده شده است تا همسایگی ناهمگن هر ] skip-gram ]10مدل 

مزیت اصلی این روش، حفظ  .سازي شوددرستی مدلگره به
لف زمان ساختار شبکه و معناي ارتباطات میان انواع مختهم
قادر است بدون نیاز به  Methapath2vecعلاوه بر آن،  .هاستگره

صورت خودکار روابط معنایی تعریف دستی قواعد پیچیده، به
ها را در ساختار ناهمگن گراف شناسایی و درونی میان موجودیت

  .بازنمایی کند

روش دیگر براي یادگیري بازنمایی گراف ناهمگن 
MethaGraph2Vec ] براي تولید 12[ ٣] که از فراگراف11است [

یک فراگراف شامل مسیرهاي  .کندروي تصادفی استفاده میپیاده
ها است که هرکدام یک نوع رابطه را توصیف متعددي بین گره

                                                             
٢ MetaPath 

اگرچه این روش در شناسایی روابط معنایی و استخراج  .کنندمی
 اما در بازیابی ها عملکرد قابل قبولی دارد،اطلاعات غنی میان گره

  .دقیق ساختار کلی گراف از کارایی مطلوبی برخوردار نیست

هاي مبتنی یادگیري عمیق نیز براي استخراج از روش
 شود که برايهاي یک گراف ناهمگن استفاده میهاي گرهبازنمایی

این روش نه تنها  .]13اشاره کرد [ CARLتوان به روش نمونه می
کند، بلکه محتواي اطلاعات توپولوژیکی گراف را دریافت می

در این روش، مدلی  .گیردمعنایی بدون ساختار را نیز در نظر می
طراحی شده است که هدف آن حفظ نزدیکی  skip-gram بر پایه

پس از آن،  .ها و روابط با انواع مختلف استساختاري میان گره
مبتنی بر رمزنگاري معنایی عمیق به کار گرفته  دو مکانیزم مؤثر

را  هاي گرافشود تا بتوان محتواي بدون ساختار برخی از گرهمی
  .با هدف استخراج روابط معنایی مناسب ترکیب کرد

فاهیم توانند مبا در نظر گرفتن اینکه فرامسیرهاي گوناگون می
هاي محدودیتدر پاسخ به  HAHEمتفاوتی را منتقل کنند، روش 

گیرند، ها در نظر میهایی که وزن یکسانی براي همه گرهروش
مراتبی بهره این روش از ساختاري سلسله .]14معرفی شده است [

 .ها و فرامسیرها استبرد که هدف آن استخراج اهمیت گرهمی
شامل سه لایه است: لایه نخست اهمیت هر گره HAHE معماري 

کند و نقش آن را در مسیر مربوطه یرا در یک فرامسیر مشخص م
لایه دوم مسئول شناسایی فرامسیرهاي تأثیرگذارتر  .دهدنشان می

در نهایت، لایه سوم وظیفه  .در میان مجموعه فرامسیرهاست
  .ها را بر عهده داردمحاسبه اطلاعات معنایی مرتبط با گره

هایاز رودیگر  یکی فاده از  نهیزم نیمؤثر در ا يکرد اســـت
ــاختار و و ياهروش ــت که بتوانند س  يهایژگیبدون نظارت اس

ــبکه را بدون ن ــب ازیش ــت يهابه برچس  نیحفظ کنند. در ا یدس

٣ MetaGraph 
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مدل  تا،  نه يریگبا بهره LHGIراســـ  يهارگرافیز يریگاز نمو
سط  شدهتیهدا سیرها تو سعه فرام ست افتهیتو روش  نیا].15[ ا

با مســـ يهارگرافیبا انتخاب ز ندمیخاص،  يرهایمرتبط   توا
و  يکه اطلاعات ســاختارشــبکه را فشــرده مدل کند، بدون آن

امکان  نیبه مدل ا فرامسیرهابرود. استفاده از  نیگراف از ب ییمعنا
هدیرا م طات پ د با ها را گره لفانواع مخت انیم دهیچیکه ارت

  بازتاب دهد. هابازنماییو در  ییصورت خودکار شناسابه

 يهابه داده ازیبالا و عدم ن يریپذاسی، مقLHGI یاصل تیمز
بزرگ و  يهاگراف لیتحل يخورده است، که آن را برابرچسب

 شیاز پ فرامسیرها نییحال، تع نی. با اسازدیمتنوع مناسب م
 یاست و ممکن است برخ قیدق یدانش دامنه و طراح ازمندین

  از دست برود. هارگرافیز يریگشبکه در نمونه یمحل اتیجزئ

ندیها مناهمگن، گره يهادر گراف با به توان مان  طور همز
ــا ــند، اما  نوعرهمینوع و غهم يهاهیهمس ــته باش خود تعامل داش

 یگیاز همســا یموجود تنها به نوع خاصــ يهااز روش ياریبســ
ستگ يسازو قادر به مدل کنندیتوجه م . در ستندین هایتمام واب

سخ به ا ست که  افتهی سعهتو HeMGNNمدل  ت،یمحدود نیپا ا
صب شبکه ع ستفاده از  سایبیترک یگراف یبا ا  یگی، اطلاعات هم

  کندیلحاظ م هابازنماییطور همزمان در را به نوعرهمینوع و غهم
با تجم نیا]. 16[ مختلف، قادر  يهااز گره هاامیمؤثر پ عیروش 

 دهیچیکند که هم ساختار و هم روابط پ دیتول هاییبازنماییاست 
  .کندیرا حفظ م هاتیانواع مختلف موجود انیم

 قیدق يسازمدل ییبه توانا توانیم HeMGNNنقاط قوت  از
 يبرا تیفیباک يهاembeddingچندگانه و ارائه  يهایوابستگ
 نیا یمحاسبات یدگیچیحال، پ نیمتنوع اشاره کرد. با ا يهاگراف

 ازمندیو ن است شتریساده ب یگراف یعصب يهامدل نسبت به شبکه
  است. یگیاطلاعات همسا بیدر ترک قیدق ماتیتنظ

  هاي موجود داراي چند مشکل هستند:روش 

 ها شامل طراحی فرامسیر براي گراف هستند، و تر آنبیش
 .اطلاعات دامنه گراف باید به صورت دستی وارد شود

 ها و ها، این فرض وجود دارد که گرهدر این دسته از روش
ها و توزیع آماري در یک فضاي مشترك ها از نظر ویژگییال

 .قرار دارند

 يریادگی دیو جد نیشیپ يهااز روش ياخلاصه) 1(جدول 
 بیو معا ایمزا ،يناهمگن همراه با متدولوژ يهادر گراف ییبازنما

هاي علاوه بر این تحقیقات زیادي در زمینه داده .دهدیها ارائه مآن
هاي میزبان ارتباطات بین پروتئینبینی پزشکی مانند پیش-زیستی

و پاتوژن انجام شده است که از اطلاعات مهم شبکه استفاده 
  .اندنکرده

هدف اصلی این پژوهش، ها، با در نظر گرفتن این محدودیت
پزشکی -توسعه یک روش یادگیري بازنمایی براي عناصر زیستی

ایی ههاي ناهمگن است؛ روشی که بتواند بازنماییبر پایه گراف
متناسب با نوع گره و یال ارائه دهد و وابستگی به طراحی دستی 

هاي حاصل باید قادر باشند بازنمایی فرامسیرها را از میان بردارد
هاي عناصر را منعکس کرده و از کارایی و دقت طور مؤثر ویژگیبه

ی به پزشک-در این مقاله عناصر زیستی .بالایی برخوردار باشند
اند و روشی معرفی شده عنوان یک گراف ناهمگن گردآوري شده

در نهایت از  .است که بازنمایی عناصر گراف استخراج شود
بینی ارتباطات بین هاي بدست آمده، جهت پیشبازنمایی
  .هاي میزبان و پاتوژن استفاده شده استپروتئین

نوع  وابسته به اهمیتنی گراف، مکانیزم براي مقابله با ناهمگ
با تجزیه هر یال به  این مدل .شده است استفادهها ها و یالگره
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 .دشومی تعریف هدف) گره گره، دو بین یال مبدأ، (گره ٤فراارتباط
 و خاص هاينمایش که دهدمی را امکان این مدل به رویکرد این

لاوه ع .کند ایجاد هایال و هاگره مختلف انواع براي فرديمنحصربه
مختلف با وجود فضاي توزیعی  انواع از متصل هايگره بر این،
 بدون و بود خواهند یکدیگر با تعامل به قادر همچنان متفاوت

 و هکرد منتقل را هاپیام توانندمی توزیعی، هايتفاوت به توجه
  .ت را تجمیع کننداطلاعا

اي از معیارهاي ارزیابی مدل پیشنهادي، از مجموعه جهت
 ٦، ناحیه زیر منحنی٥مختلف شامل دقت، ضریب همبستگی متیو

  .استفاده شده است F1 و

  

  هاي بازنمایی گراف): مقایسه روش1جدول (
  معایب  مزایا  متدولوژي  روش/مدل

Node2vec  
]3[ 

ها به فضاي با ابعاد گرهنگاشت 
تر با حفظ ساختار همسایگی؛ پایین

  روي تصادفیاستفاده از پیاده

ساده و سریع؛ حفظ اطلاعات محلی 
  شبکه

  هاي همگنمناسب براي گراف

Deepwalk  
]4[  

-skip مدل همراه باروي تصادفی پیاده

gram  بازنمایی براي استخراج  
 سازيها؛ پیادهحفظ روابط محلی گره

  آسان
محدود به اطلاعات محلی؛ کارایی 

  هاي ناهمگن بزرگپایین در گراف

Methapath2vec  
]4[ 

ط شده توسروي تصادفی هدایتپیاده
 skip-gramهمراه با   فرامسیرها

حفظ ساختار و معناي ارتباطات میان 
ها؛ شناسایی خودکار روابط انواع گره

  معنایی

 احتمال ازنیازمند تعریف فرامسیر؛ 
 هاي بزرگبین رفتن اطلاعات شبکه

  به دلیل پیچیدگی بالا
MethaGraph2Vec  

]11[  
استفاده از فراگراف براي تولید 

  روي تصادفیپیاده
شناسایی روابط معنایی و استخراج 

  هااطلاعات غنی میان گره
بازیابی دقیق ساختار کلی ضعیف در 

  گراف

CARL  
]13[  

ترکیب اطلاعات توپولوژیکی و 
 دلمبا معنایی بدون ساختار؛  محتواي

skip-gram  

حفظ نزدیکی ساختاري و معنایی؛ 
هاي با محتواي بدون مناسب گراف

  ساختار

پیچیدگی بالاي محاسباتی؛ نیاز به 
  تنظیمات دقیق در رمزنگاري معنایی

HAHE  
]14[  

مراتبی براي ساختار سلسله
ها و فرامسیرها؛ دهی به گرهاهمیت

و محاسبه  سه لایه تحلیل اهمیت
  اطلاعات معنایی

ها و مسیرها؛ استخراج اهمیت گره
  بازنمایی تولید شده بهبود کیفیت

با  هايپیچیدگی مدل بالا؛ نیازمند داده
  کیفیت براي آموزش

LHGI (2023)  
]15[  

 شدهتیهدا رگرافیز يریگنمونه
 ییمابازن يریادگبا ی فرامسیرتوسط 

  بدون نظارت

 معنا و بدون نیاز به برچسب؛ حفظ
  پذیري بالاساختار شبکه؛ مقیاس

؛ از پیش فرامسیرهانیاز به تعیین 
احتمال از بین رفتن جزئیات شبکه 

  محلی
[HeMGNN (2023)  

]16[  
نوع و هاي همهمسایهپیام ترکیب 

  بازنمایی نوع درغیرهم
هاي سازي دقیق وابستگیمدل

  چندگانه؛ حفظ روابط پیچیده
ه نیاز بپیچیدگی محاسباتی بالا؛ 

  تنظیمات دقیق ترکیب اطلاعات

                                                             
٤ MetaRelation 

٥ Matthews Correlation Coefficient 

٦ AUC (Area Under Curve)  
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ها به ها، این بازنماییها براي گرهپس از تولید بازنمایی
 ٨جنگل تصادفی، ٧شبکه عصبیهاي یادگیري مختلفی مانند ماشین

به منظور بررسی عملکرد  .اندوارد شده ٩ماشین بردار پشتیبانو 
هاي متنوعی ها به بخشهاي مختلف، مجموعه دادهمدل در مقیاس

هاي مختلف آزمایش پاتوژنمیزبان ها و تقسیم شده و مدل با 
 دهند که مدل پیشنهادي درنتایج تجربی نشان می .شوده میگردید
موجود  هايبینی تعاملات پروتئینی، عملکردي بهتر از روشپیش
طور و قادر است اطلاعات ساختاري گراف ناهمگن را به داشته

ارائه  هاياین مدل نه تنها در مقایسه با روش .مؤثري نمایش دهد
ؤثري در طور متواند بهقبلی نتایج بهتري ارائه کرده بلکه می شده

کاربرد  هاي زیستیبینی تعاملات پروتئینی در دادهتحلیل و پیش
  .داشته باشد

  روش پیشنهادي .2
 نشان داده شده است، )1(مقاله همانطور که در شکل در این 

تواند شامل که می پزشکی-عناصر زیستیارتباطات بین 
و  هاي پاتوژن، بیماري، دارو، میزبانهاي میزبان و پروتئینپروتئین

 .اندسازي شدهصورت یک گراف ناهمگن مدلبهپاتوژن باشد، 
لاعات غنی ساختار توالی گیري از اطسازي، بهرههدف از این مدل

هبود براي بیاد شده  عناصرهاي مهم پروتئین در کنار سایر ویژگی
 .ستاهاي میزبان و پاتوژن بین پروتئینبینی ارتباطات پیش
رو، روشی موردنیاز است که بتواند اطلاعات موجود در ازاین

  .طور مؤثر استخراج کندگراف را به

  

  

                                                             
٧ Neural Network 

٨ Random Forest 

  

 ): بلوك دیاگرام روش پیشنهادي1شکل ( 

٩ Support vector machine 
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  مفاهیم پایه .1,2
شود که دار تعریف میصورت یک گراف جهتبهگراف ناهمگن 

ܩ به فرم = که اي گونهشود، بهمی نمایش داده (ܴ,ܣ,߃,ܸ)

ݒ ∈ e ها و نمایانگر گره ܸ ∈  ساختار،در این  .هستند هایال ܧ

هایی نگاشتبا و  باشند گوناگونانواع از توانند می هاو یال هاگره

فرم ــه  (ݒ)߬ ب ∶ ܸ → (݁)ߔو   ܣ ∶ ܧ → خص   ܴ ـــ مش

|ܣ|که طوريه، بشوندمی + |ܴ| > 2.  

݁براي هر یال  = ,ݏ)  ݐ مبدأبه گره  ݏ  مبدأاز گره که  (ݐ
تایی سهصورت یک فراارتباط بهمتصل است، 

,(݁)ߔ, (ݏ)߬⟩  معکوسیال همچنین،  .گرددتعریف می ⟨(ݐ)߬
سازي مدل در .شودنمایش داده می ଵ(e)ିߔ نماد با ݏ به ݐاز 

انواع شود که فرض می ،دنیاي واقعیدر هاي ناهمگن گراف
هاي گوناگون ممکن است وجود مختلفی از ارتباطات میان گره

  .داشته باشد

 هايهاي عصبی گراف در تحلیل دادهشبکههاي اخیر در سال
  .]19[، ]18[ نشان داده اندمحور عملکرد موفقی از خود رابطه

ها را به عنوان ابزاري براي استفاده توان این شبکهمی طور کلیبه
از ساختار گراف به منظور ساخت نمودار محاسباتی در فرآیند 

آن اطلاعات محلی هر گره  در]، که 20[ ارسال پیام در نظر گرفت
ار کلی ساخت .شوداي تبدیل میگردآوري شده و به بازنمایی فشرده

  :صورت زیر بیان کردتوان بههاي عصبی گراف را میشبکه

ام شبکه ݈در لایه  ݐنمایش گره هدف  (ݐ)௟ܪبا فرض اینکه 
݈دست آوردن نمایش از لایه نحوه  به ) 1( رابطهاست،  − ام به 1

  .کندام به را بیان می݈لایه 

(ݐ)௟ܪ ← ,(ݐ)௟ିଵܪ;(ݏ)௟ିଵܪ)ݐܿܽݎݐݔ൫݁݁ݐܽ݃݁ݎ݃݃ܽ ݁)൯   

)1(  

ݏر به ازاي ه ∈ ,(ݐ)ܰ e ∈ ,ݏ)ܧ  (ݐ)ܰکه طوريبه (ݐ
,ݏ)ܧهاي در ارتباط با گره هدف و تمام گره هاي از تمام یال (ݐ

  .شودرا شامل می ݐبه گره هدف  ݏ مبدأگره 

 :ها، دو عملگر کلیدي وجود دارنددر این شبکه

آوري ، جمع ݐܿܽݎݐݔ݁ يوظیفه .ݐܿܽݎݐݔ݁و   ݁ݐܽ݃݁ݎ݃݃ܽ
 ݁ݐܽ݃݁ݎ݃݃ܽ  کههاي همسایه است، در حالیاطلاعات از گره

ها را با استفاده از عملگرهایی مانند هاي دریافتی از این گرهداده
البته در این  .کندسازي میمیانگین یا جمع، ترکیب و خلاصه

ازي سي نرمالهاتر و روشتوان از توابع ادغام پیشرفتهمرحله می
  .تري نیز بهره گرفتدقیق

هاي عصبی گراف مبتنی بر مکانیزم اهمیت نیز براي در شبکه
 .شوددست آوردن بازنمایی از دو مفهوم اهمیت و پیام استفاده میبه
 )٢( هرابطهاي مبتنی بر مکانیزم اهمیت توسط طور کلی روشبه

  .شوندتعریف می

(ݐ)௟ܪ ← ,ݏ)݊݋݅ݐ݊݁ݐݐܣ൫݁ݐܽ݃݁ݎ݃݃ܣ  ൯(ݏ)݁݃ܽݏݏ݁ܯ.(ݐ

)2(   

کند که وظایف این روش بر پایه سه عملگر اصلی عمل می
  :شودصورت زیر تعریف میهر یک به

 هاي مبدأ را در میزان اهمیت و نقش گره ݊݋݅ݐ݊݁ݐݐܣ
 .سازدارتباطات مشخص می

 عات ها یا همان اطلاوظیفه استخراج پیام ݁݃ܽݏݏ݁ܯ
 .هاي مبدأ را بر عهده داردکلیدي گره

 ܽ݃݃شدههاي تعییننیز با در نظر گرفتن وزن ݁ݐܽ݃݁ݎ 
هاي دریافتی از همسایگان را پیام،  ݊݋݅ݐ݊݁ݐݐܣ توسط

 کندترکیب کرده و براي گره هدف تجمیع می
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ترین مکانیزم اهمیت در شبکه عصبی گراف براي مثال در ساده
تعریف  )5(و  )4(، )3( روابط] هر کدام از عملگرها توسط 23[

  .اندشده

,ݏ)஺்ீ݊݋݅ݐ݊݁ݐݐܣ  (ݐ
= softmax ቀܽ⃗൫ܹܪ௟ିଵ[ݐ] || ܹܪ௟ିଵ[ݏ]൯ቁ 

)3(  
 

)4(  
(ݏ)஺்ீ݁݃ܽݏݏ݁ܯ =  [ݏ]௟ିଵܪܹ

)5(  
.)஺்ீ݁ݐܽ݃݁ݎ݃݃ܣ ) = .)Mean)ߪ )) 

 
براي  ] از یک روش جمع ساده23در شبکه عصبی گراف [

همچنین از یک وزن یکسان براي  .شودمحاسبه اهمیت استفاده می
ه شود کدر این حالت فرض می .شودمحاسبه پیام بهره برده می

 اما این فرض .و مقصد توزیع ویژگی یکسانی دارند مبدأهاي گره
با در نظر  .هاي ناهمگن ممکن است نادرست باشدبراي گراف

گرفتن این محدودیت، اهمیت براي هر فراارتباط 
,(݁)ߔ, (ݏ)߬⟩   .شودمحاسبه می ⟨(ݐ)߬

 ساختار مدل پیشنهادي .2,2

) 1که در شکل ( يشنهادیاز مراحل روش پ کیبخش، هر  نیدر ا
رفته قرار گ یمورد بررس اتیصورت مستقل و با جزئآورده شده، به

 ،هانیپروتئ يبرا يمراحل شامل استخراج بردار عدد نیاست. ا
. دباشیم هاامیپ بیو ترک امیمحاسبه پ ت،یاهم زانیمحاسبه م

و  مایمحاسبه پ ت،یاهم زانیمربوط به مراحل محاسبه م اتیجزئ
اند. در ) ارائه شده2در شکل ( ترقیصورت دقبه هاامیپ بیترک
مسئله  کیهدف در  يهاگره يحاصل برا ییبازنما ت،ینها

 ياهییمطالعه، از بازنما نی. در اشودیبه کار گرفته م يریادگی
 ینیبشیپ يبرا BioGraph2vec يشنهادیشده با روش پاستخراج

، و پاتوژن استفاده شده است زبانیم يهانیپروتئ نیب اتارتباط
هدف در نظر گرفته  يهابه عنوان گره هانیکه پروتئ یدرحال

.شوندیم
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):  ساختار محاسبه اهمیت، پیام و بازنمایی در روش پیشنهادي2شکل (

  رمزگذاري توالی پروتئین .1,2,2
لی ي اصعنوان منبع دادهها، توالی پروتئینی بهدر اغلب پژوهش
گیرد و تمام فرآیندهاي میها مورد استفاده قرار براي آموزش مدل

پذیرد. با توجه به ها صورت میپردازش بر روي همین دادهپیش
، هاي مختلف یکسان نیستها در نمونهاینکه طول توالی پروتئین

ا ها را به بردارهایی بلازم است از روشی بهره گرفت که این توالی
  اندازه یکسان تبدیل کند.

 يهیلاو ییبازنما دیتول يپژوهش، سه روش مختلف برا نیدر ا
 Doc2Vec ،ProtBertاند: مورد استفاده قرار گرفته هانیپروتئ یتوال
  .ESM-2و 

نشان داده شده  زی) ن1]، که در شکل (Doc2Vec ]20در روش 
رفته در نظر گ یسند متن کیعنوان به ینیپروتئ یاست، هر توال

 از ینیپروتئ يهایمعمول، توال ی. برخلاف اسناد متنشودیم
رفع  يرااند. بشده لیتشک يبندمیو بدون تقس یطولان ییهارشته

 میتقس )mer-3( کسانیطول  با ییهابه بخش هایمسئله، توال نیا
ده شتکهقطعات تکه نیبا استفاده از ا Doc2Vecو مدل  شوندیم

منظور ه. بندیبیو پاتوژن آموزش م زبانیم ینیپروتئ يهایاز توال
 يهابا طول ییهاشیآزما ،یبردار خروج ينهیطول به نییتع

را  ییکارا نیبهتر 50نشان داد که طول  جیمختلف انجام شد و نتا
 واختکنی يبا اندازه يبه بردار نیپروتئ یهر توال ت،یدارد. در نها

مدل مورد استفاده  يمراحل بعد يعنوان ورودشد که به لیتبد
اي از اسناد، براي هر سند این مدل با دریافت مجموعهقرار گرفت.

 کند. در این پژوهش، هر توالی پروتئینییک بردار ویژگی تولید می
صورت یک سند یکپارچه در نظر گرفته شده است. برخلاف به

هاي اند، توالیاسناد معمول که از چندین کلمه تشکیل شده
  ندي هستند. بن تقسیمهایی طولانی و بدوصورت رشتهپروتئینی به

مدل يریگبهره يبرا بان يهااز  بر  دهیدآموزش قیعم یز
ــتیز يهاداده ــرفتهیدو روش پ ،یس ــدنبه زین ترش د. کار گرفته ش

شده و با  یطراح BERT يمعمار يهی] بر پاProtBert ]21روش 
فاده از  یادياســـت عداد ز پا ینیپروتئ یتوال ت   گاهیموجود در 

UniRef100 ــت. ا دهیآموزش د ــ نیاس  يالگوها تمدل قادر اس
را همانند درك  يدینواسیآم يهایموجود در توال ییو معنا ينحو
پژوهش، از  نیاســـتخراج کند. در ا یعیطب یزبان يهامدل یزبان

ها يهیلا یخروج  ینیپروتئ یهر توال يبرا ProtBertمدل  یین
  استفاده شده است. هیاول ییعنوان بازنمابه

 دیجد يهااز نسل یکی] که ESM-2 ]22ل از مد ن،یهمچن
تفاده است، اس ینیپروتئ يهاداده يبرا يترنسفورمر یزبان يهامدل

-ESM2-t12-35Mپژوهش  نیمورد استفاده در ا يشد. نسخه

UR50D پارامتر  ونیلیم 35با حدود  هیلا 12مدل  کیکه  باشدیم
 انیم مدتیطولان يهایمدل قادر است وابستگ نیاست. ا

 یتسیز يهاییدرك کرده و بازنما یرا در سطح توال نهیآم يدهایاس
 یینها يهیلا یپژوهش، خروج نیارائه دهد. در ا ياو فشرده قیدق

 هیاول ییعنوان بازنمابه ینیپروتئ یهر توال يبرا ESM-2مدل 
مورد استفاده قرار  يشنهادیمدل پ يبعد ياستخراج و در مرحله

   گرفت.

 ESM-2و  Doc2Vec ،ProtBertهر سه روش  ب،یترت نیا به
کار به اهنیپروتئ يهیاول يبردارها دیتول يصورت مستقل برابه

 يشنهادیمدل پ یبر عملکرد کل یینوع بازنما ریگرفته شدند تا تأث
  .ردیقرار گ یمورد بررس

  مکانیزم محاسبه اهمیت فراارتباط .2,2,2

 زانیم ییشناسا اهمیت زمیاز مکان یهدف اصل ،يشنهادیدر مدل پ
اط هر ارتب ریهر گره مبدأ نسبت به گره هدف است تا تأث تیاهم
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ستین نخ لحاظ شود. ییبازنما يریادگی ندیدر فرآ ایصورت پوبه
گام در فرآیند یادگیري بازنمایی براي گره هدف، محاسبه میزان 

هاي روشاغلب  .است ݐو گره هدف  ݏ مبدأگره  اهمیت میان
 تريهایی که نقش مهمي تعیین وزن اهمیت، به گرهمتداول برا

ها معمولا دهند، اما این روشدارند وزن بالاتري اختصاص می
هاي مبدأ و هدف در یک فضاي توزیعی کنند که گرهفرض می

که این فرض در بیشتر مسائل دنیاي در حالی ؛یکسان قرار دادند
  شوند.واقعی صادق نیستند و منجر به کاهش دقت مدل می

با توجه به این محدودیت و براي به حداکثر رساندن 
اي ههاي مختلف و حفظ ویژگیگذاري اطلاعات بین گرهاشتراك

] 17ارتباطات خاص، روش محاسبه اهمیت با ایده گرفتن از مقاله [
هاي و تمامی گر ݐدر این روش گره هدف  .ه شده استارائ

ݏهمسایگی آن  ∈ در فضاي توزیغی متفاوتی هستند و  (ݐ)ܰ
 ها با در نظر گرفتن فراارتباطاهمیت متقابل آن

,(݁)ߔ, (ݏ)߬⟩ در این تحقیق با ایده گرفتن  .شودمحاسبه می ⟨(ݐ)߬
به  ݏ مبدأبه بردار پرسش و گره  ݐ] گره هدف 25از معماري [

ن ها به عنوااي آنسپس ضرب نقطه .شودبردار کلید نگاشت می
   .شودوزن اهمیت محاسبه می

ائه کننده ساده ارتفاوت اصلی میان روش پیشنهادي و تبدیل
] در  این است که در نسخه ساده از یک طرح نگاشت 25شده در [

فعلی لازم کند، اما در روش یکنواخت براي کلمات استفاده می
د. فردي تعریف شواست براي هر فراارتباط، وزن اهمیت منحصربه

ورت صدر این چارچوب، ماتریس وزن مربوط به یک فراارتباط به
ها جداگانه براي گره هدف، گره مبدأ و نوع یال بین آن

گردد. به این ترتیب، وزن اهمیت مربوط به هر سازي میپارامتره
eیال  = ,ݏ)   )  محاسبه خواهد شد.6( مطابق رابطه (ݐ

,ݏ)ܖܗܑܜܖ܍ܜܜۯ ݁,  (ݐ

= softmax     (  || ܶܶܣ − ℎ݁ܽ݀௜(ݏ, ݁, ((ݐ
ݏ∀ ∈ ݅      (ݐ)ܰ ∈ [1,ℎ]  

)6(  
 

ز ا ده،یچیروابط پ يریادگیمدل در  ییتوانا شیافزا يبرا
 يهادگاهیاستفاده شده است تا تعاملات از د يچندسر زمیمکان

که محاسبات آن طبق  شوند یبررس ییو معنا يمختلف ساختار
  گیرد.) انجام می7رابطه (

، گره ݅دست آوردن اهمیت در مرحله در نخستین گام، براي به
ا استفاده از تبدیل خطی اختصاصی ب(ݏ)߬  از نوع ݏمبدأ 

K− linearఛ(௦)
௜  ܭبه بردار کلید୧(ݏ) شود که در فرمول تبدیل می

که هر نوع گره مبدأ داري  ) بیان شده است. لازم به ذکر است8(
 ݐطور مشابه گره هدف نگاشتی مجزا و مختص به خود است. به

−Qنیز با تبدیل خطی  (ݏ)߬از نوع  linearఛ(௧)
௜  ) 9که در رابطه (

  ام تبدیل خواهد شد.݅آمده است به بردار پرسش 

ܶܶܣ − ℎ݁ܽ݀௜(ݏ, ݁,  (ݐ
= ቀܭ௜(ݏ) థܹ(௘)

஺்்  ܳ௜(ݐ)ቁ ߤ.
ർ߬(ݏ) ,ߔ(݁),߬൫ݐ൯඀ 

)7(   
(ݏ)௜ܭ  )8( = K − linearఛ(௦)

௜ ൫ܪ(௟ିଵ)[ݏ]൯ 
)9(  ܳ௜(ݐ) = Q− linearఛ(௧)

௜ ൫ܪ(௟ିଵ)[ݐ]൯ 
 

در گام بعدي میزان شباهت بین بردارهاي گره هدف و گره 
هاي هاي مهم در گرافشود. یکی از جنبهمبدأ محاسبه می

هاي مختلف است؛ از این گرهناهمگن، تنوع ارتباطات میان جفت
థܹ(௘)صورت ، یک ماتریس وزن به(݁)ߔرو، براي هر نوع یال 

஺்் 
شود مدل بتواند حتی می شود. این کار موجبدر نظر گرفته می

هاي معنایی ناشی از انواع ارتباط را هاي یکسان، تفاوتبراي گر
یک اندازه براي  جا که تمام روابط بهتشخیص دهد. همچنین، از آن

جهت  يریادگیقابل   ߤگره هدف مفید نیستند، از یک تنسور 
  تایی استفاده شده است.نمایش میزان اهمیت کلی ارتباط سه

థܹ(௘)ي پارامترها
஺்்  و  الیهر نوع  يصورت مستقل برابه  ߤو

 ریأثمدل بتواند ت شودیباعث م زیتما نی. اشوندیگرفته م ادیگره 
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 ای ياگونهانواع مختلف ارتباطات (مانند ارتباطات درون
در پایان خروجی  .ردیصورت مجزا در نظر بگ) را بهياگونهنیب

 شود تا اهمیت براي هرکدیگر ترکیب میتمام سرهاي اهمیت با ی
هاي هاي اهمیت همسایگیدست آید. سپس وزنگره بهجفت
سازي نهایی softmaxبا اعمال تابع   ݐبراي گره هدف  (ݐ)ܰ

  شوند.می

صورت خودکار و از به يشنهادیدر مدل پ تیاهم يهاوزن
تفاده ها با اسوزن نی. اشوندیم یروزرسانبه يریادگی ندیفرآ قیطر

در هر مرحله از آموزش، مدل  و شده يسازنرمال softmaxاز تابع 
ا ها روزن نیدارد، مقدار ا ینیبشیکه در پ ییبا توجه به خطاها

 ییهارهگ جه،یبهتر شود. در نت یکه عملکرد کل دهدیم رییتغ يطور
 يارتباطات دارند، وزن بالاتر ینیبشیدر پ يشتریب ریکه تأث

  .رندیگیم

  . انتقال پیام3,2,2
صورت همزمان و موازي با محاسبه وزن اهمیت بین گره مبدأ به

هاي مبدأ گره هاي معناییو هدف، اطلاعات ساختاري و ویژگی
گردند. مشابه فرایند تعیین وزن هاي هدف منتقل مینیز به گره

اهمیت، در مرحله انتقال پیام نیز مفهوم فراارتباط به عنوان یک 
) پیام 11) و (10کلیدي لحاظ شده است. مطابق روابط ( مؤلفه

݁قابل انتقال براي جفت گره  = ,ݏ)   گردد.محاسبه می (ݐ

,ݏ)܍܏܉ܛܛ܍ۻ  )10( ݁, (ݐ = ܩܵܯ || − ℎ݁ܽ݀௜(ݏ, ݁,  (ݐ

ܩܵܯ − ℎ݁ܽ݀௜(ݏ, ݁, (ݐ
= ܯ
− linearఛ(௦)

௜ ൫ܪ(௟ିଵ)[ݏ]൯ థܹ(௘)
ெௌீ   

)11(   

را  (ݏ)߬ام، در ابتدا گره مبدأ از نوع ݅براي گرفتن پیام مرحله 
−Mکننده خطی با تبدیل linearఛ(௦)

௜  ام نگاشت ݅به بردار پیام
థܹ(௘)کنیم. سپس از ماتریس وزن می

ெௌீ  براي دخیل کردن تاثیر نوع

شوند ها به هم متصل میکنیم. در نهایت تمامی پیامیال استفاده می
  آید.دست میگره بهو پیام نهایی براي یک جفت

  ها با وزن اهمیت. ترکیب پیام4,2,2
، لازم است گرهپس از محاسبه وزن اهمیت و پیام براي هر جفت

جا که هاي مقصد ادغام شوند. از آنهاي مبدأ در گرههاي گرهپیام
در مرحله دوم، مجموع وزن مربوط به هر فراارتباط  softmaxتابع 

سادگی از بردار توان بهرا تعیین کرده است، در این مرحله می
ها بهره گرفت. در نهایت، بردار راي پیامعنوان وزن باهمیت به
  شود.) محاسبه می12مطابق رابطه ( [ݐ]෩(௟)ܪ

෩(௟)ܪ =⊕ ൫ݏ)࢔࢕࢏࢚࢔ࢋ࢚࢚࡭, ݁, ,ݏ)ࢋࢍࢇ࢙࢙ࢋࡹ  . (ݐ ݁,  ൯(ݐ

 
)12(   

در این مرحله، تمامی اطلاعات مربوط به همسایگان گره هدف 
شود. گام نهایی شامل تبدیل بردار حاصل به این گره ادغام می ݐ

است. براي این  ( ݐ)߬فضاي توزیع اولیه مرتبط با گره از نوع 
]، یک نگاشت 22شده در [منظور، با الگوبرداري از روش ارائه

−Aصورت خطی به linearఛ(௧)
௜ ) بر بردار 13مطابق رابطه (

  گردد.اعمال می  [ݐ]෩(௟)ܪ

[ݐ](௟)ܪ = A− linearఛ(௧)
௜ ቀߪ൫ܪ෩(௟)[ݐ]൯ቁ+ ܪ(௟ିଵ)[ݐ] 

 
)13(   

  [ݐ](௟)ܪصورت براي گره به ݈صورت، خروجی لایه  اینبه
تواند به عنوان ورودي براي شود. این خروجی میمحاسبه می

  گرفته شود. بینی به کاربندي یا پیشدستی مانند دستهوظایف پایین

  پیاده سازي روش پیشنهادي .3
، مجموعه داده BioGraph2vec يسازادهیبخش، روش پ نیدر ا
شرح داده خواهند شد. در  يریادگیانجام پژوهش و مراحل  يبرا

و پاتوژن  انزبیم يهانیپروتئ نیارتباطات ب ینیبشیپژوهش پ نیا
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شده استفاده  جادیا يهاییسنجش بازنما يبرا یعنوان روشبه
  .شودیم

  . مجموعه داده1,3
 نیاکه  ] استفاده شده27پژوهش از مجموعه داده مرجع [ نیدر ا

 روسیو 332و  زبانیم 29 نیارتباط ب 12157 يمجموعه داده دارا
تعدد  به دلیلاست. ارائه شده  )2جزئیات آن در جدول (که  است

با  سهیدر مقا یانسان زبانیم يها يهانیپروتئ مربوط به املاتتع
ها مختلف و پاتوژن يهازبانیم میان تعاملات ها،زبانیم ریسا
  اند.شده يبندصورت جداگانه گروهبه

  ): تعداد ارتباطات مجموعه داده اول2جدول (

  (Taxonomy ID)میزبان اصلی   میزبان

تعداد 
ارتباطات 
میزبان و 

  پاتوژن

تعداد 
هاي ویروس

  در ارتباط

 انسان

Homo sapiens (9606)  11491  246  

Mus musculus (10090)  191  89  

Bos taurus (9913)  125  32  

Rattus norvegicus (10116)  86  19  

  حیوان

Sus scrofa (9823)  57  10  

Gallus gallus (9031)  15  9  

Equus caballus (9796)  7  6  
Drosophila melanogaster 

(7227)  4  3  

Canis lupus familiaris (9615)  3  1  

  گیاه
Arabidopsis thaliana (3702)  17  11  

Escherichia coli K-12 (83333)  78  9  

  باکتري

Streptococcus pneumonia 
(170187) 

49  2  
Pseudomonas aeruginosa 

(208963) 
13  4  

Escherichia coli (562)  3  1  

  15  18 میزبان 15  غیره
  332  12157 29  مجموع

  

از  گرید شیآزما در یک ،علاوه بر مجموعه داده مذکور
 نیشده است. ا نیز بهره گرفته] PHISTO ]28 هاي پایگاهداده

. در است یانسان زبانیم ي مربوط بههانیپروتئ شاملمجموعه داده 
 روسیاز نوع و يهاپاتوژن يهانیپروتئ ، صرفا ازپژوهش نیا

 زا Sars-cov-2 روسیو بررسی يبرا نیاند. همچناستفاده شده
مجموعه داده  نیاستفاده شده است. ا] Gordon ]29مجموعه داده 

عدد  27انسان و  زبانیم يهانیپروتئ نیارتباط ب 332 يدارا
  .شودیرا شامل م Sars-cov-2 روسیو نیپروتئ

 ازمندین و پاتوژن زبانیم يهانیپروتئ نیارتباطات ب ینیبشیپ
 هانیئپروت نیوجود ارتباط ب نیاست. همچن یمثبت و منف يهاداده

 یمثبت و عدم وجود ارتباط به عنوان داده منف يهاعنوان دادهبه
 از روش ،یمنف يهانمونه دیتول يبرامطالعه،  نی. در اگرددیم یتلق

 انیاز م یمنف يهااستفاده شده است. نمونه یتصادف يریگنمونه
که در مجموعه داده مثبت  شوندیانتخاب م ییهانیجفت پروتئ

 یمنف يهاها، تعداد نمونهمنظور حفظ تعادل دادهحضور ندارند. به
 یانتخاب تصادف نیا. تراز شده استمثبت هم يهابا تعداد نمونه

ن ضم کند،ینم جادیا یخاص يریسوگ چیساده و کارآمد است و ه
 یفمثبت و من يهانمونه نیب زیتما يامکان آموزش مدل برا نکهیا

  .کندیصورت مؤثر فراهم مرا به

  . نتایج2,3
 یکردن طول توال کساني یهمانطور که قبلا اشاره شد، برا

 ،Doc2Vecاز روش و بدست آوردن بازنمایی اولیه  هانیپروتئ

ESM-2  وProtBert  ر دقت ب یینوع بازنما ریا تأثگردید تاستفاده
  .ردیقرار گ یمورد بررس روسوی-زبانیارتباطات م ینیبشیپ

پس از ساخت گراف ناهمگن، این گراف به مدل یادگیري 
ها هها براي گرشود. در این مرحله ابتدا بازنماییپیشنهادي داده می

هاي تولید شده به ماشینی یادگیري تولید شده و سپس بازنمایی
شوند. به عنوان ماشین یادگیري نهایی از شبکه عصبی، داده می
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ین بردار پشتیبان استفاده شده است. جنگل تصادفی و ماش
معیارهاي مختلفی براي ارزیابی مدل پیشنهادي وجود دارد؛ مانند 

)و 15)، (14که با روابط( F1معیار دقت ، ضریب همبستگی متیو و 
  شوند:) تعریف می16(

)14(  
ݕܿܽݎݑܿܿܣ =  

ܶܲ +  ܶܰ
ܶܲ +  ܶܰ + ܲܨ +  ܰܨ

 ܥܥܯ

=  
(ܶܲ × ܶܰ) × ܲܨ) + (ܰܨ

ඥ(ܶܲ + ܲܶ)(ܲܨ + ܰܶ)(ܰܨ + ܰܶ)(ܲܨ + (ܰܨ
 

)15(   

1ܨ = 2 ×  
× ݊݋݅ݏ݅ܿ݁ݎ݌ ݈݈ܽܿ݁ݎ
݊݋݅ݏ݅ܿ݁ݎ݌ + ݈݈ܽܿ݁ݎ 

=   
ܶܲ

ܶܲ +  1
2 ܲܨ) + (ܰܨ

 

)16(   

هاي معرفی شده در قسمت قبل براي آموزش مجموعه داده
وش بتوان رشوند تا بندي میهاي مختلفی تقسیممدل، به بخش

هاي مختلف و همچنین جدید نیز آزمایش پیشنهادي را با پاتوژن
هاي تقسیم شده براي آزمایش ویروس جدید به شکل کرد. داده

  زیر هستند:

 TR1هاي فقط میزبان انسان و : ارتباطات بین پروتئین
 H1N1ها به جز هاي تمامی ویروسپروتئین

 TR2ها ي ویروسکلیه هاي انسان و: ارتباطات بین پروتئین
  Ebolaبه جز 

 TR3ي لیهها و کي میزبانهاي کلیه: ارتباطات بین پروتئین
  H1N1ها به جز ویروس

 TR4ي لیهها و کي میزبانهاي کلیه: ارتباطات بین پروتئین
  Ebolaها به جز ویروس

 TS1هاي میزبان انسان و ویروس : ارتباطات بین پروتئین
H1N1  

 TS2 هاي میزبان انسان و ویروس پروتئین: ارتباطات بین
Ebola 

 يوهایبا ســنار يشــنهادیمدل پ شیآزما جی) نتا3در جدول (
ست. يشنهادیپ شده ا شان مدستبه جینتا آورده  ه ک دهندیآمده ن

، ACCشـــامل  یابیارز يارهایدر تمام مع ProtBertاســـتفاده از 
MCC ،AUC  وF1 ست که در  یتوجهمنجر به بهبود قابل شده ا

ه آن است ک انگریموضوع ب نیقابل مشاهده است. ا زی) ن3شکل (
ProtBert يهایاز توال يدارتریو معن تریغن ییتوانســـته بازنما 

لات مثبت تعام انیم يبهتر کیتفک جهیارائه دهد و در نت ینیپروتئ
 يکـه مبنـا Doc2Vecکنـد. در مقـابـل، روش  جـادیا یو منف
معمولاً  ESMنشان داد و  يترفیدارد عملکرد ضع يترکیکلاس

  قرار گرفت. گریدو روش د نیب

بـا  يشـــنهـادیروش پ یعملکرد کل ســــهیمقـا منظوربـه
ــیپ يهاپژوهش  BioGraph2Vec یعنیمدل  بیترک نیبهتر ن،یش

ما بازن ئه ProtBert هیاول ییبا  له [با روش ارا قا ـــده در م ] 27ش
ستند. نتا4در جدول ( جیو نتا دیگرد سهیمقا شاهده ه  جی) قابل م
سنار سهیمقا ش يویدر چهار  شان م یشیآزما-یآموز دهد که ین

 ياز روش مرجع عملکرد بهتر ارهایمع یدر تمام يشــنهادیمدل پ
شمگ ست. بهبود چ شته ا شان  MCCو  AUC يارهایدر مع ریدا ن

ـــا يشـــتریب ییتوانا BioGraph2Vecکه  دهدیم  ییدر شـــناس
ها پا یواقع يالگو عاملات دارد و  در برابر  يشـــتریب يداریت

حال، عملکرد مدل  نی. با ادهدینامتوازن از خود نشان م يهاداده
در مجموعه  Ebola روسیمربوط به و يهاکه داده ییوهایدر سنار

از  یناشـــ تواندیکه م افت،یکاهش  یآزمون قرار داشـــتند اندک
خود  يهازبانیبا م روسیو نیتعامل ا يالگوها شـــتریب یدگیچیپ

ـــد. در مقابل، نتا ـــتبه جیباش از  H1N1 روسیو يآمده برادس
سبت به پاتوژن يلابا يریپذمیتعم  يفتارر يبا الگوها يهامدل ن

  دارد. تیمشابه حکا
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  هاي جدید): نتایج نهایی مدل آموزش دیده با ویروس3جدول (

 بازنمایی اولیهمدل تولید     

    Doc2Vec ESM`-2 ProtBert 

 ACC  طبقه بند نهایی  داده
(%)  

MCC 
(%)  

AUC 
(%)  

F1 
(%) 

ACC 
(%) 

MCC 
(%) 

AUC 
(%) 

F1 
(%) 

ACC 
(%) 

MCC 
(%) 

AUC 
(%) 

F1 
(%) 

TR1  
TS1  

  80,5  85  58,4  73,6  78,9  83,9  54,1  74,2  78,8  92,4  76,2  87,8  یشبکه عصب
  81,3  88,7  59,7  78,6  79,4  88,5  55,2  76,2  81,4  88,2  69,7  83,7  یجنگل تصادف

  87  93,1  73,1  86,5  84,8  90,6  68,7  84,3  93,2  98,5  72,1  85,4  بانیبردار پشت نیاشم

TR2  
TS2  

  83,9  82,7  66,1  81,1  83,9  83  66,1  81,1  83,4  93,9  74,6  85,5  یشبکه عصب
  87,3  96,3  73,8  85,8  84,8  93,8  68,3  82,5  80,4  91,4  61,6  80,8  یجنگل تصادف

  86,4  94,1  71,9  85,8  85,3  90,5  69,3  0,844  80,2  91  70,9  83,4  بانیبردار پشت نیماش

TR3  
TS1  

  78,9  84  54,3  74  78,7  82,8  53,4  74,2  88,3  92,1  75,9  87,7  یشبکه عصب
  80,2  89,1  57  74  80,6  88,2  58,1  77,6  80,7  90  66,3  82,5  یجنگل تصادف

  86,3  93  72,2  86.1  82,6  90,7  64  81,9  77,8  87,8  66,7  81,3  بانیبردار پشت نیماش

TR4  
TS2  

  83,1  82,2  64,5  80,1  83,1  81,8  64,5  80,1  80,6  93,5  71,4  83,8  یشبکه عصب
  83,1  95,2  64,5  80,1  83,9  93,6  66,1  81,1  76,8  90,1  58,5  78,8  یجنگل تصادف

  83,7  89,2  66,4  83,1  83,6  87,4  65,4  82,1  74,2  90,1  64,6  79,5  بانیبردار پشت نیماش

قال پ زمیمکان تیاهم یبررســـ يبرا در مدل  امیتوجه و انت
 هدیدآموزششیپ يهاییگراف ناهمگن، بازنما براي پیشـــنهادي

صادف يبا بردارها Doc2Vecمانند   یدر حال ،شدند نیگزیجا یت
قال توجه و انت زمیمکاناصلی مدل پیشنهادي که شامل که ساختار 

ند.  یباق رییبدون تغ بود امیپ مانما ظار م طوره فتیکه انت  ،ر
 یواقع يهاییعملکرد مدل نســـبت به حالت اســـتفاده از  بازنما

ـــت  يشـــنهادیحال، مدل پ نیبا ا افت؛یکاهش  همچنان توانس
ساختار ستخراج کند و به دقت و  یگراف را به خوب ياطلاعات  ا

ـــد ( یجهعملکرد قابل تو يارهایمع ، =72ACC= ،77,5F1برس
50,4MCC= ،83,1AUC=ما نی). ا  TR1با مجموعه داده  شیآز

 نیانجام گرفت. ا یشـــبکه عصـــب یینها يو با طبقه بند TS1و 
از ســـاختار  يریگمدل در بهره ییکه توانا دهندینشـــان م  جینتا

ما  تیفیگراف مســـتقل از ک ـــت، و يورود  يهاییبازن  لیاس
ما عث  هابا توالی پروتئین دهیدآموزششیپ از يهاییبازن با

  .شوندیم ینیبشیدقت پ شیافزا

ــکل ( همانطور ــت، تأث5که در ش ــاهده اس نوع  ری) قابل مش
ست. نتا یابیمورد ارز ییبند نهاطبقه شان جیقرار گرفت ا داد که  ن

ـــه طبقه دارند اما در اغلب موارد،  یبند عملکرد قابل قبولهر س
SVM ریمقاد نیبهتر ACC ،AUC  وF1 نیرا ارائه داده اســت. ا 

 شده توسطاستخراج یینماباز يدهنده آن است که فضاامر نشان
ست و طبقه ریپذکیتفک يساختار يدارا يشنهادیمدل پ  يندهابا

 یژگیو نیاز ا توانندیم SVMمانند  یخط میبر مرز تصـــم یمبتن
ــتریب ــب نیش ــبکه عص ــ یدر برخ زین یبهره را ببرند. ش  هاوینارس

داشـــته  SVMبا  یعملکرد مشـــابه تردهیچیپ يهادر داده ژهیوبه
ــت، در حا ــادف کهیلاس و  ردهانیم يمعمولاً عملکرد یجنگل تص

  از خود نشان داده است. داریپا

با  BioGraph2vecشده، عملکرد ارائه يهاشیبر آزما علاوه
به و يهاداده قرار  یابیمورد ارز زین Sars-Cov-2 روسیمربوط 

ــت. برا   AUC-PR اریاز مع ش،یآزما نیا جینتا لیتحل يگرفته اس
  با استفاده از مجموعه داده  ،يشنهادیاستفاده شده است. مدل پ
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 یتوال هیاول ییعملکرد سه روش بازنما سهمقای : )3(شکل 
چهار  با میانگین نتایج) Doc2Vec ،ESM-2 ،ProtBert( هانیپروتئ

  ویسنار

  ]27[با مقاله  ProtVec): مقایسه نتایج مدل آموزش دیده با ترکیب مدل 4جدول (
 ACC  طبقه بند نهایی  داده

(%) 
MCC 
(%) 

AUC 
(%) 

F1 
(%) 

TR1  
TS1  

  80,5  85  58,4  73,6  یشبکه عصب
  81,3  88,7  59,7  78,6  یجنگل تصادف

  87  93,1  73,1  86,5  انبیبردار پشت نیاشم
  83,2  0,895  0,721  77,95  ]27مقاله [ روش  

TR2  
TS2  

  83,9  82,7  66,1  81,1  یشبکه عصب
  87,3  96,3  73,8  85,8  یجنگل تصادف

  86,4  94,1  71,9  85,8  انبیبردار پشت نیماش
  80,47  0,867  0,579  78  ]27مقاله [ روش  

TR3  
TS1  

  78,9  84  54,3  74  یشبکه عصب
  80,2  89,1  57  74  یجنگل تصادف

  86,3  93  72,2  86.1  انبیبردار پشت نیماش
  79,76  0,884  0,564  77,43  ]27مقاله [ روش  

TR4  
TS2  

  83,1  82,2  64,5  80,1  یشبکه عصب
  83,1  95,2  64,5  80,1  یجنگل تصادف

  83,7  89,2  66,4  83,1  انبیبردار پشت نیماش
  83,77  0,89  0,656  81,67  ]27مقاله [ روش  

  

به مGordon نو مجموعه داده آزمو هیاول یآموزشـــ  زانی، 
ــت  %44دقت  ــت. ا افتهیدس ــت که در روش  یدرحال نیاس اس

مثبت بوده و  يهابرابر نمونه 10 یمنف يهاتعداد نمونه يشنهادیپ
ــادفبه یمنف يهاداده نیا ــورت کاملاً تص ــده دیتول یص اند. در ش

صد قابل30مقابل، در پژوهش [ از  ینفم يهااز نمونه یتوجه] در
اهت شب زانیحداقل م ياند که داراانتخاب شده ییهانیپروتئ انیم

ستند، که در ا ست  %67مدل مذکور به دقت  طیشرا نیه  افتهید
ــت. با وجود ا مدل  ،یمنف يهاداده دیها در نحوه تولتفاوت نیاس

رائه دهد. را ا یتوجهقابل یتوانسته است عملکرد رقابت يشنهادیپ
ــ5در پژوهش [ ن،یهمچن ــبکه یمبتن ی]، روش ــب يهابر ش  یعص

 یارائه شــده اســت که با انتخاب تصــادف یگراف کانوولوشــن
  به دست آورده است. %43برابر با  یدقت ،یمنف يهاداده

  

(با  BioGraph2Vec يشنهادیعملکرد مدل پ سهمقای  :)4شکل (
چهار میانگین نتایج  ي] بر رو27) و روش مقاله [ProtBert ییبازنما

  یشیآزما يمجموعه داده

  

مورد استفاده در مدل  ییبند نهاعملکرد سه طبقه سهیمقا :)5شکل (
BioGraph2Vec ار برد نیو ماش ی، جنگل تصادفیشامل شبکه عصب

 یشیآزما يچهار مجموعه دادهمیانگین نتایج  يبر رو بانیپشت
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  گیرينتیجهبحث و  .4
مدل پ نیدر ا هادیپژوهش،  عنوان به BioGraph2Vec يشـــن

 يراناهمگن ب يهادر گراف ییبازنما يریادگیبر  یمبتن یچارچوب
شد.  یو پاتوژن معرف زبانیم يهانیپروتئ انیتعاملات م ینیبشیپ

ساخ هانیپروتئ یتوال يهایژگیو بیمدل، ترک نیهدف از ا تار با 
نهانیم روابطمنظور بهبود درك به یســـتیگراف ز بود.  ياگو

 نیب یاز تعاملات واقع يامورد اســتفاده شــامل مجموعه يهاداده
دند ش میتقس ياگونهمختلف بودند که به يهازبانیو م هاروسیو

آموزش حضور  يآزمون در داده يموجود در داده يهاروسیتا و
به  مدل نســـبت میتعم تیقابل ب،یترت نینداشـــته باشـــند؛ به ا

  .دیگرد یابیارز دیجد يهاپاتوژن

شان داد که بازنما جینتا ستخراج يهایین سط مدل ا شده تو
BioGraph2Vec گراف ناهمگن  يدهیچیپ ياند ساختارهاتوانسته

 ه،یاول ییبازنما يهاروش انیکنند. در م يسازطور مؤثر مدلرا به
 يارهایمع یتوجه در تماممنجر به بهبود قابل ProtBertاستفاده از 

 انگریشـــد که ب F1و  Accuracy ،MCC، AUCشـــامل  یابیارز
معنادار  یســـتیز يهایژگیمدل در اســـتخراج و نیتوان بالاتر ا

نشان  زی] ن27با پژوهش مرجع [ يشنهادیروش پ يسهیاست. مقا
که  مام BioGraph2Vec (Model2)داد  هایمع یدر ت عملکرد  ار

شمگ شرفتیپ AUCو  MCC يارهایدارد و در مع يبهتر  يریچ
از آن است که تعاملات مربوط  یحاک جیتان نیداشته است. همچن

ــتریب یدگیچیپ Ebola روسیبه و از  ترزیبرانگدارند و چالش يش
  هستند. H1N1 روسیو

ــه الگورطبقه لیبخش تحل در ــب تمیبندها، س ــبکه عص ، یش
نشان  جیاشدند. نت یبررس بانیبردار پشت نیو ماش یجنگل تصادف

سه طبقه سبدادند که هر  طور به SVMدارند اما  یبند عملکرد منا
ـــت.  F1و  ACC ،AUC ریمقاد نیبهتر نیانگیم را ارائه کرده اس

ـــان م نیا مایامر نش بازن که  ـــدهیتول يهاییدهد  توســـط  دش
BioGraph2Vec برخوردارند. ییبالا ریپذکیاز ساختار تفک  

 د،یجد يهامدل نسبت به پاتوژن میتوان تعم یابیارز يبرا
و  رداراستیواگ يماریبکه یک  SARS-CoV-2 روسیو يهاداده

 هقـرار داد رثیتحـت تـا را نفر در سراسر جهان اردهایلیم یزندگ
 نیدر ا يشنهادی. مدل پ]31[قرار گرفتند شیمورد آزما زین اسـت

 کهیدر حال افت،یدست  AUC–PR يبرا ٪44بخش به دقت 
گزارش  را %43و %37 ریمقاد بی] به ترت5] و [30[ يهاپژوهش

ژوهش، پ نیدر ا یمنف يهاداده یتصادف دیاند. با توجه به تولکرده
  .است يشنهادیمدل پ یعملکرد رقابت يدهندهنشان جینتا نیا

 يهاییبازنما بیکه ترک دهندینشــان م هاافتهی ،یکل طوربه
چارچوب  یتوال ناهمگن در  به  BioGraph2Vecبا گراف  منجر 

ده است. ش روسوی–زبانیتعاملات م ینیبشیدر پ ریبهبود چشمگ
سعه سخه يتو  يهاآن با روش بیمدل و ترک نیکاراتر از ا يهان

سفورمر يهامدل ای قیگراف عم  يندهیآ يرهایمس تواندیم يترن
شمند  يهاداده لیدر تحل يریپذمیدقت و تعم شیافزا يبرا يارز

  فراهم کند. یستیز

  

 هاتیها و محدودچالش یبرخ دوارکننده،یام جیبا وجود نتا
 يمدل برا نیهنگام استفاده از ا نکهیوجود دارند. از جمله ا زین

ها تفاوت در نوع گره لیدلممکن است به گر،ید یستیز يهاگراف
از  یمجدد بخش میتنظ ای یبه بازطراح ازین ،يورود يهایژگیو و

 يهاگسترش مدل به داده ن،یمدل وجود داشته باشد. علاوه بر ا
 ینیپروتئ يهاشبکه ،ژنی تعاملات مانندتر متنوع یستیز
 تیلاز قاب ترقیبه درك عم تواندي و یا مسائل دیگر میاگونهانیم

  مدل کمک کند. میتعم
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کاراتر و  يهاتوسعه نسخه توانیم نده،یآ يرهایمس عنوانبه
تر، و بزرگ يهادادهمجموعه يبرا BioGraph2Vecتر از سبک

را  قیعم يریادگی گرید يهاآن با روش بیترک یبررس نیهمچن
  کرد. شنهادیپ يریپذمیمنظور بهبود دقت و تعمبه
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