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Gene expression, flow of information from DNA to proteins, is a fundamental biological process. 
Expression of one gene can be regulated by the product of another gene. These regulatory 
relationships are usually modeled as a network; genes are modeled as nodes and their 
relationships are shown as edges. There are many efforts for discovering how genes regulate 
expression of themselves. This paper presents a new method that employs expression data 
and ontological data to infer co-expression networks, networks made by connecting genes 
with similar expression patterns. In brief, the method begins by learning associations between 
the available ontological information and the provided co-expression data. Later, the method 
is able to find both known and novel co-expressed pairs of genes. Finally, the method uses 
a self-organizing map to adjust estimation made by the previous step and to form the GCN 
for the input genes. The results show that the proposed method works well on the biological 
data and its predictions are accurate; consequently, co-expression networks generated by the 
proposed method are very similar to the biological networks or those that constructed with no 
missing data. The method is written in C++ language and is available upon request from the 
corresponding author.
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 هایها از روی ویژگیبیانی ژناستنتاج شبکه هم
 های عصبیوسیله شبکهشده به آنها بهمنتسب
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  چکيده

 یک است، موسوم ژن بیان به که هابه پروتین DNAفرآیند شارش اطلاعات از 
 به هاسلول پاسخ هاژن بیان تنظیم. است شناسیزیست در ایپایه فرآیند
 یک در مشابه بیان با هاژن. استفراوانی بوده و برای آنها حیاتی  هایمحرک
 هایکنندهتنظیم توسط معمول طوربه بیان،هم هایژن مناسب، آزمایش سری
 هب پاسخ آنها بیان در تغییر معمول طوربه هم باز و شوندمی مدیریت یکسان
  .هستند یکسانی هایمحرک

 و بیان با مرتبط هایداده که ایمدر این مقاله ما یک روش جدید ارایه کرده
شبکه  و یافته را بیانهم هایژن آنها وسیلهبه و کارگرفتهبه را هاژن شناسیهستی
  .کندرا ایجاد می هاژن بیانیهم

خصایص در ابتدای روش ایجادشده یک شبکه عصبی مصنوعی روابط بین 
 در که مشابهتی میزان و هانژ  شناسیهستی پروژه توسط هاشده به ژنمنتسب
ط شده توسسادگی، خصایص گردآوریبه. گیردمی فرا را دارند یکدیگر با بیان
 زا بعد ها هستند.عملکرد، فرآیند، و محل فعالیت ژن شامل هاشناسی ژنهستی
 شفک را بیانهم هایژن است قادر مصنوعی عصبی شبکه یادگیری، مرحله پایان
، اندپیوسته ساخته شدههمای زیستی از چندین گروه ژنی بههشبکه علاوه،به. کند

اخته سی یانبهم هایشبکه کیفیت تواندمی هابه همین دلیل یافتن این گروه
، در گام بعدی روش، یک شبکه عصبی مصنوعی دیگر بنابراینرا بالا ببرد.  شده

ما  هایتحلیل .کندپیدا می شناسیهستیخصایص  همان روی از را هاگروه ژن
نشان دادند که نتایج روش ایجادشده شباهت زیادی به نتایج آزمایشگاهی دارد. 

 مشابه آنشده توسط ساخته بیانیهم هایهمچنین، ما نشان دادیم که شبکه
 ساخته نقص بدون هایاست که با داده آنهاییزیستی و حتی مشابه  ارزهایهم
 آن برنامه و ایمبرای نوشتن روش استفاده کرده ++C زبان از ما درنهایت،. اندشده
  .است دسترس در

  دهندهبیان ژن، شبکه عصبی پس انتشار، نگاشت خودسازمان ها:کلیدواژه
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  ۲۴/۴/۱۳۹۸ تاريخ پذيرش:
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  مقدمه
 ها، که خود محصول ژنهاینئپروت توسط هاتنظیم بیان ژنفرآیند 
 هاژن از محدود مجموعه یک از استفاده امکان هاسلول به هستند
 هاسلول .[2	,1]گذر از شرایط محیطی مختلف را داده است و رشد برای
 اعمالپراهمیت فرآیند این  روی را تنظیمی هایرویه از دنباله یک
 تنظیم هسته، درون های. برای مثال، تنظیم موقعیت ژنکنندمی

 رونویسی عوامل توسط که هایتنظیم یا کروماتین، معماری
 شوندمی تنظیم هاکه چگونه ژن . کشف این[2]شوندمیهماهنگ 

  .[4	,3]بوده است زیادی هایموضوع پژوهشاهمیت زیادی داشته 
 بیانهم هایه و کشیدن یال بین ژنگر  صورتبه هارسم ژنت

گفته  هاژن بیانیهمشبکه آن  به که کندمی ایجاد را ایشبکه

های دارد که یافتن ژناین شبکه کاربردهای زیادی . [5]شودمی
استنتاج یا ساخت این . در نتیجه [7	,6]زا یکی از آنها استبیماری
 در مهم هایهدف از یکی زیستی منبع چند یا یک روی از هاشبکه
. در این مقاله ما نیز به این 6	,3]‐[8است محاسباتی شناسیزیست

  .ایمموضوع پرداخته
 هایژن شبکه استنتاج برای گوناگون هایایده با متفاوت هایروش
ها یافتن این روشبرخی از هدف . 8]‐[10است شده ارایه شدهداده

 تنظیم را هابیان ژنمستقیم صورت که بهاست  هایمولکول
 رفص هابین مولکولمستقیم کنش از میان ،. برخی دیگر[11]کنندمی
 را هایک ژن روی بیان ژن تاثیر تا کنندمی تلاش و کرده نظر
  .[13	,12]یابندب

های ورودی شده درباره ژنهای موجود اطلاعات دادهدر اساس، روش
ه اند را با محاسبها روی آن بنا شدهای که ژنرا به کار بسته و شبکه

های یابند. چندین روش شبکه ژنها روی یکدیگر میمیزان تاثیر ژن
برخی  .[14]سازندها میشده را از روی غلظت محصولات آن ژنداده

. [15	,7]گیرندها را در نظر میدیگر میزان رونوشت ایجادشده از ژن
های با خروجی فراوان رواج ها با پیدایش فناوریتمام این روش
اند. برای نمونه، فناوری میکرواری امکان بیشتری یافته

آوردن میزان رونوشت موجود از هزاران ژن در یک لحظه دستبه
ها علاوه، تعدادی از روشن داده است. بهدلخواه را به پژوهشگرا

های ها، برای نمونه توالیهای فرازمانی مرتبط با خود ژنداده
  .[17	,16	,11]اندبالادستی، را به کار گرفته

 تشناسی محاسباتی اطلاعادیگر در زیست دیک منبع پرکاربر 
ای با همین نام و به ها است که توسط پروژهشناسی ژنهستی
. این پروژه [18]شودارایه می www.geneontology.orgنشانی 

مجموع دانش موجود درباره چندین گونه است که با کمک سه 
ها را تبیین فرهنگ واژه، فرآیند، عملکرد و محل فعالیت ژن

 برچسب. همچنین این پروژه به هر ویژگی یک [19]کندمی
های کردن ویژگیفرد منتسب کرده و امکان فهرستمنحصربه
شده توسط های برچسب علامت زدهشده به یک ژن و ژنمنتسب

بخش کوچکی از  ۱دهد. شکل یک برچسب را به کاربران می
  دهد.شناسی فرآیندهای زیستی را نشان میهستی
های هایی که سطح بیان آنها در آزمایشبیان، ژنهای همژن
طور معمول رابطه تنظیمی با ه شباهت زیادی دارند، بهآمدعملبه

بیانی از وجود رابطه تنظیمی حکایت یکدیگر دارند، یعنی هم
بیان های هم. همچنین نشان داده شده است که ژن20]‐[22کندمی

	,23]های مشترک زیادی دارندبرچسب علاوه، پژوهشگران . به[24
یزان شباهت دو مجموعه از گیری ممعیارهای گوناگونی برای اندازه

و  اند (برای نمونه، ضریب همبستگیها به وجود آوردهبرچسب
  .[26	,25]اطلاعات متقابل) 

ها از بیانی ژندر این مقاله، ما روشی جدید برای ساخت شبکه هم
های مرتبط با بیان آنها بیان شناسی و دادهروی اطلاعات هستی

صورت خلاصه، در ابتدای این روش رابطه بین ). به۲کنیم (شکل می
ها و شباهت بیان آنها توسط یک شبکه عصبی فرا های ژنویژگی
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یان بهای همتوان ژن، با کمک این شبکه میشود. در ادامهگرفته می
های آنها تشخیص داد. در انتها ما از یک نگاشت را از روی ویژگی

ها های ژنی و بالابردن دقت یافتهدهنده برای یافتن گروهخودسازمان
آمده است.  هاش مواد و روشکنیم. جزییات روش در بخاستفاده می

  رایه خواهد شد.ا خشباین دقت و کارآیی آن نیز در 
های ها که توسط دادهبخش کوچکی از ماتریس برچسب ۳شکل 
ها ساخته شده است را نشان شناسی ژنشده از پروژه هستیدریافت
دهد. خوشبختانه، پایگاه این پروژه به نشانی می

www.geneontology.org های شده به ژنهای منتسببرچسب
  .[18]کندچندین گونه زیستی را ارایه می

 هایشده بین الگوی بیان ژنضریب همبستگی مشاهده c୧,୨درایه 
i ام وjعلاوه دهد. بهام را نشان میc୧,୨ ൌ െ دهنده ضریب نشان

ضریب  ۴نشده است. شکل نشده یا آزمودههمبستگی گزارش
دهد. ضرایب یا روابط را نشان میژن  ۷همبستگی بین بیان 

بینی مقدار این اند. پیشگذاری شدهعلامت -نامشخص با نماد 
  ضرایب موضوع دو زیر بخش آتی است.

نی بیانتشار برای پیشما از یک شبکه عصبی مصنوعی با پس
 دهنده براینشده و از یک نگاشت خودسازمانهای گزارشهمبستگی

ده بیانی استفاساخت شبکه هم بینی وبالابردن کیفیت پیش
رو جزییات این دو شبکه را توصیف ایم. دو زیرقسمت پیشکرده
  کنند.می

  

  
  شناسی فرآیندهابخش کوچکی از هستی )۱شکل 
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 کی ؛آنها یشناسی) اطلاعات هست۲جفت ژن و  نیچند انیب یالگو نیب ی) همبستگ۱دارد:  اجیروش به دو نوع داده احت نیا ؛شدهروش مطرح یمحاسبات مراحل )۲شکل 

به هر  گرید یمصنوع یشبکه عصب کیدهد.  صینشده را تشخاعلام یهایآن همبستگ یو از رو ابدیبرا دو نوع داده  نیا نیتا رابطه ب کندیتلاش م یمصنوع یشبکه عصب
  .بردیاول را بالا م یشبکه عصب جینتا تیفیگروه منتسب کرده و ک کیژن 

  

  
ها ژن نمونه، سلول ی. برادهدیشده را نشان مفهرست یهاحضور ژن یهاو محل هاعملکردها، فرآیند سیماتر نیا ؛ژن ۷برچسب و  ۴برچسب الگو با  سیماتر کی )۳شکل 
CBK1 ،CDC10  وCDC11 ژن کنندیم انیخود ب تیحفظ قطب یرا برا .SLZ1 رشد دارد. یرو یمنف ریتاث  

  

  
 رایز ابند،ییکاهش م ای شیصورت همزمان افزابه GPP2و  GPP1نمونه،  یشده است. برا رهیذخ سیماتر نیها در اژن یمیروابط تنظ؛ ژن ۷ یهمبستگ سیماتر )۴شکل 
محصولات  نیاست، بنابرا زیناچ HOG1و  GPP1 انیب یالگو نیب یهمبستگ بیضر گر،یدی است. از طرف ادیز اریبس، ۹۱/۰دو ژن،  نیا انیب یالگو نیب یهمبستگ بیضر
.[27]شودیساخته م یکاملاً متفاوت طیپاسخ به شرا یدو ژن برا نیا
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ازی از سیک شبکه عصبی مصنوعی یک شبیه انتشار:شبکه پس
شبکه عصبی زیستی ذهن است و از تعداد زیادی واحد موازی با نام 

توان ها را میسلول عصبی یا نورون ساخته شده است. نورون
کاربردن دار به یکدیگر متصل کرد. پیش از بهوسیله ارتباطات وزنبه

ر یری با ناظر یا بدون ناظها را با یکی از دو رویه یادگشبکه باید وزن
کم های شبکه عصبی کمتنظیم کرد. در رویه یادگیری، وزن

شوند که میانگین خطای شبکه، فاصله بین ای تنظیم میگونهبه
. [29	,28]رود، کاهش یابدخروجی شبکه و مقداری که از آن انتظار می

 های معلومهای آموزشی با پاسخدر رویه یادگیری با ناظر، ورودی
ا را هشود. در هر تکرار، رویه یادگیری وزنمتناوباً به شبکه داده می

ا ها بکند که میزان خطا کاهش یابد و خروجیای تنظیم میگونهبه
. این رویه یادگیری [30	,28]ها تولید شونددقت بالایی از روی ورودی

ها به شبکه و . ارایه ورودی[31]برای تخمین توابع مناسب است
شده تعیینیابد که یک شرط ازپیشها تا جایی ادامه میزنتنظیم و

 ۰۰۱/۰محقق شود؛ برای مثال میانگین خطای تخمین خروجی از 
  کمتر شود.

هنگامی که دانشی درباره خروجی مطلوب نداریم، یادگیری بدون 
بندی داده خوشه بندی یاطور معمول طبقهناظر کاربردی است. به

 های مشابه براساس یک معیار مشخص در یکای که ورودیگونهبه
  طبقه یا خوشه قرار بگیرند، هدف این رویه یادگیری است.

از  ای با چندین لایهشبکه انتشارشبکه عصبی مصنوعی پس یک
ها است که رویه یادگیری آن با ناظر بوده و برای تخمین توابع نورون

. [32	,30	,29]ها مناسب استها و خروجیبین ورودی و کشف روابط
های لایه بعدی تک نورونها یک نورون به تکدر این گونه از شبکه

ها در آغاز تصادفی بوده متصل است. وزن رداوسیله ارتباطات وزنبه
شوند که خطای کل کمتر ای تنظیم میگونهو در حین یادگیری به
شده را نمایش شبکه طراحی ۵ل ای شود. شکاز یک حد آستانه

های منتسب با دو ژن ورودی، یعنی دو دهد. این شبکه برچسبمی
را دریافت کرده و ضریب همبستگی بین الگوی  Tسطر از ماتریس 

  زند. بیان آن دو ژن را تخمین می
  

  
  دهشیپس انتشار طراح یمصنوع یساختار شبکه عصب )۵شکل 

  

برچسب،  mطور که نشان داده شده است، برای یک آزمایش با همان
2m  ،3نورون در لایه ورودیm  ،نورون در لایه اول مخفیm  نورون

در لایه دوم مخفی، و یک نورون در لایه خروجی وجود دارد (نکته، 
های مخفی وجود های لایهچندین راهنما برای تعیین تعداد نورون

  دارد؛ منتهی، آزمون و خطا روش متداول یافتن آنها است).
ای گونهها است بههدف از رویه یادگیری تنظیم وزن آموزش شبکه:

که خروجی تخمین دقیقی از خروجی مطلوب باشد. در اینجا، بعد 
شناسی موجود، های بیان و هستیاز اجرای رویه یادگیری روی داده

شناسی آنها بیابد؛ بیان را از روی هستیهای همتواند ژنشبکه می
بیان نوین را نیز بیابد. طبق تعریف های همتواند ژنعلاوه، میبه

  :[33]ها استرویه یادگیری تکرار این گام
لایه، از بهها به ورودی جاری، لایه) محاسبه خروجی یا پاسخ نورون۱

 شدههای منتسبلایه ورودی به لایه خروجی؛ ورودی، یعنی ویژگی
، که برابر است با بردار qو  pهای به دو ژن، مثلاً ژن

ൣt୮,ଵ, t୮,ଶ,… , t୮,୫, t୯,ଵ, t୯,ଶ,… , t୯,୫൧ های لایه به نورون
های پنهان یا ام که در لایهiشود. خروجی نورون ورودی داده می

∑f൫خروجی قرار دارد برابر است با  w୨,୧o୨୬
୲ୀଵ ൯  که در آنo୨  خروجی

وزن بین این دو است. نکته اینکه وجود  w୨,୧ام لایه قبل و jنورون 

fሺxሻتابع فعالیت  ൌ
ଵ

ଵାୣష౮
شود که شبکه بتواند روابط باعث می 

پیچیده بین ورودی و خروجی را بیابد. براساس نتایج، بدون آن دقت 
  یابد.نهایی کاهش می

) تعیین میزان خطای تولیدشده، که برابر است با فاصله بین ۲
eخروجی شبکه و خروجی مورد انتظار:  ൌ c୮,୯ െ o  که در آنo 

های ین بیان ژنضریب همبستگی ب c୮,୯خروجی نورون لایه آخر و 
p  وq .است  
 ها با توجه بههای متصل به نورونانتشار خطا: تصحیح وزن) پس۳

لایه، از لایه بهشده، لایهسهم هر یک در میزان خطای محاسبه
خروجی به لایه ورودی. میزان تغییرات لازم برای وزن بین نورون 

j ام و نورونi ام لایه قبل برابر است باΔw୧,୨ ൌ αo୧δ୨  در که
δ୨آن ൌ f ᇱሺo୧ሻ ∑ δ୨w୧,୨	

୬
୨ୀଵ  سهم نورونi ام لایه قبل در خطای

که به آن نرخ یادگیری نیز گفته  αوجودآمده است. متغییر به
کند شده در هر تکرار را مشخص میشود میزان خطای تصحیحمی

)α ൌ یک انتخاب مناسب است). پس از محاسبه تغییرات  0.1
w୧,୨شوند: لازم، آنها اعمال می ൌ w୧,୨ ൅ Δw୧,୨.  
رودی سادگی، وانتشار یک نورون لایه ورودی، بهدر شبکه عصبی پس

دار خود را ها ورودی وزندهد. سایر نورونخود را به لایه بعد می
عنوان جمع، یک تابع فعالیت روی آن اعمال کرده و نتیجه را به

  کنند.خروجی خود گزارش می
هش میزان خطا طور که قبلاً گفته شد، هدف رویه یادگیری کاهمان

(فاصله بین خروجی تولیدشده و خروجی مورد انتظار) است. تغییر 
ها با توجه به سهمی که در میزان خطای تولیدشده دارند رویه وزن

شده دو دهد. رویه ارایهیادگیری را به سمت هدف خود سوق می
دارد.  Cها و ماتریس همبستگی Tها ورودی شامل ماتریس برچسب

و  pهای شناسی ژنها یا اطلاعات هستیبرچسب اوباً این رویه متن
q یعنی بردار ،ൣt୮,ଵ, t୮,ଶ,… , t୮,୫, t୯,ଵ, t୯,ଶ,… , t୯,୫൧  را به لایه

های آن دو ژن را دهد تا واکنش شبکه نسبت به دادهورودی می
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گیرد. بیابد. پاسخ یا واکنش شبکه در خروجی نورون لایه آخر قرار می
eکند: مده را محاسبه میوجودآدر ادامه رویه خطای به ൌ c୮,୯ െ

oشوند به دست آمده . پس از آن تغییراتی که باعث کاهش خطا می
ر انتشاشوند. پس از پایان رویه یادگیری، شبکه پسو اعمال می

، را با Cهای مشخص ماتریس شده، یعنی درایهتواند روابط دادهمی
 ی نامشخصهادقت بالایی بازتولید کند. بنابراین، پرکردن درایه

  با خروجی این رویه مناسب است. Cماتریس 
ا ها بتا اینجا، ماتریس همبستگی ها:بیانی ژنساخت شبکه هم

شده پر شده است. مقادیر از قبل مشخص یا با مقادیر تازه کشف
Gو ساختن گراف  Eهدف این گام یافتن اعضای  ൌ ሺV, Eሻ  از

زیستی  هایدانیم که در شبکهاست. می Cروی ماتریس پرشده 
های . ژن34]‐[36اندهایی با تعداد زیادی رابطه قرار گرفتهها در گروهژن

ها را به یکدیگر وصل ویژه که تعداد زیادی رابطه دارند این گروه
شده مشوق این قسمت از پژوهش بوده است. کنند. ویژگی گفتهمی

دهنده را ها ما یک نگاشت خودسازمانبرای یافتن گروه تمامی ژن
  ایم.وزش دادهآم

های نشان داده شده است، نگاشت ۶طور که در شکل همان
های عصبی مصنوعی با دو لایه به هم دهنده شبکهخودسازمان

های عصبی . این گونه از شبکه[28]متصل ورودی و خروجی هستند
ها براساس بندی دادهبندی یا خوشهمصنوعی قابلیت طبقه

شده ضرایب ار، نگاشت طراحیهایشان را دارند. به اختصویژگی
را  Cها، یعنی سطرهای ماتریس شده برای ژنهمبستگی محاسبه

شان با سایر سطرها دریافت کرده و با یافتن سطرهای که رابطه
دهد. بعداً، یافتن اعضای های ژنی را تشکیل میهمانند است، گروه

Eهای ماتریس های شبکه همبستگی از روی درایه، یعنی یالC 
  ساده خواهد بود. جزییات این کار در ادامه بیان شده است.

  

  
 ؛هاگروه ژن افتنی یشده برایدهنده طراحساختار نگاشت خودسازمان )۶شکل 
رون و. نشودیم ، به آن دادهC سیسطر از ماتر کیژن،  کی یهمبستگ بیضرا
. شودیم یدارد، برنده آن ورود یفاصله را با آن ورود نیکه کمتر یخروج هیلا

  .شوندیح میآن تصح یهاهیرون برنده و همساون یهاوزن تیدرنها

  
های لایه ورودی به آنهایی که در لایه خروجی قرار دارند توسط نورون
ها را در چندین دار متصل است. رویه یادگیری این وزنهای وزنیال

یه لاهای همسایه در دهد که واکنش نورونای تغییر میگونهتکرار به
  های مشابه یکسان باشد.خروجی به ورودی

دهنده تکرار این طبق تعریف رویه یادگیری نگاشت خودسازمان
  ها است:گام
های متصل به آن به ورودی ) در ابتدا نورون برنده، نورونی که وزن۱

شود. شباهت بیشتری دارد تعیین می ݌جاری، یعنی روابط ژن 
  ت که این رابطه را کمینه کند:نورونی در لایه خروجی برنده اس

  

ඨ∑ ൫ܿ௣,௜ െ ௜,ఔ൯ݓ
ଶ௡

௜←ଵ

݊
	

 
های آن نورون و تا ام وزنߥ) پس از یافتن نورون برنده، نورون ۲

شود. تصحیح لازم برای های نزدیک آن تصحیح میحدی همسایه
ام لایه خروجی برابر است با ݆ام لایه ورودی و ݅وزن یال بین نورون 

Δݓ௜,௝ ൌ ߙ ൈ ,ߥሺߜ ݆ሻ ൈ ൫ݐ௥,௜ െ نرخ  ߙکه در آن  ௜,௝൯ݓ
,ߥሺߜیادگیری بوده و تابع  ݆ሻ  ،ام، تا نورون ߥفاصله بین نورون برنده

گرداند. پس از محاسبه تغییرات لازم، آنها اعمال ام را باز می ݆
  شوند:می

  
௜,௝ݓ ൌ ௜,௝ݓ ൅ Δݓ௜,௝ .	
	
 در رویه بالا پس از یافتن نورون با کمترین فاصله از ورودی جاری،

های نزدیک آن های آن نورون و تا حدی همسایهنورون برنده، وزن
فاصله یک نورون در لایه خروجی از نورون  δشود. تابع تصحیح می

های همسایه در لایه گرداند. از آنجایی که نورونبرنده را بازمی
، باید mخروجی به یک گروه ژنی مرتبط هستند، بنابراین، تعداد آنها 

های ، بیشتر باشد. آزمایش با ورودیnها، اد گروهاز حداکثر تعد
mمختلف نشان داد که  ൌ 50n  یک انتخاب مناسب برای اکثر

  شرایط است.
ق های متعلپس از اتمام رویه یادگیری، ارایه ضرایب همبستگی ژن

علاوه، شود. بهشدن یک نورون خاص میبه یک گروه باعث برنده
ها را با توجه به گروه بیانی ژنمهای شبکه هتوان وزن یالاکنون می

ها تعیین کرد: های آن و ضریب همبستگی بین الگوی بیان ژنژن
1برای هر  ൑ i, j ൑ n اگر ژن ،i ام وj ام در یک گروه هستند، به

به لایه ورودی باعث  Cام ماتریس jام و iعبارتی دیگر، اگر ارایه سطر 
e୧,୨شود، آنگاه شدن یک نورون خاص میبرنده ← c୧,୨ در غیر این ،

e୧,୨صورت  ← 0.75c୧,୨توان اهمیت را نیز میهای کم. درنهایت، یال
1ازای هر حذف کرد: به ൑ i, j ൑ n اگر ،e୧,୨ ൏ e୧,୨آنگاه  0.33 ←

0.  
یانی بهای شبکه همشده در اینجا برای تنظیم وزنهای انتخابثابت
های باعث ایجاد بهترین نتایج روی داده ۳۳/۰و  ۷۵/۰ها، یعنی ژن
. این پایگاه [37]شده است YeastNetهای شده از پایگاه دادهیافتدر
را نگهداری  رهای مخمها ضرایب همبستگی بین بسیاری از ژنداده
های آن از ضریب همبستگی. همچنین، داده ۳۶۱۹۸۶کند، دقیقاً می

شده استخراج شده و بنابراین از نظر زیستی مقاله چاپ ۲۹۰۰۰روی 
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ده باید برای سایر های انتخاب ه، ثابتدقیق است. در نتیج
  ها نیز مناسب باشند.آزمایش

  

  هایافته
شده را مورد ارزیابی ما در این قسمت دقت و کارآیی روش مطرح

های زیستی قرار داده و نتایج آن را با نتایج موجود در پایگاه داده
آمده از چندین دستکنیم. ارزیابی براساس نتایج بهمقایسه می

های هایی که از آنها در آزمایشمون است. در ابتدا ما مجموعه دادهآز 
کنیم. زیربخش دوم حاوی ایم را معرفی میمختلف استفاده کرده

های است که دقت تعیین ضرایب همبستگی را مد نظر نتیجه آزمون
بینی ضرایب همبستگی جدید نیز اند. همچنین دقت پیشقرار داده

های زیربخش سوم میزان شباهت بین گزارش شده است. آزمون
نند. کگیری میبیانی ژنی تولیدشده و واقعی را اندازههای همشبکه

شده با یک پنج روش مطرح درنهایت، نتیجه مقایسه روش مطرح
  دیگر در زیر بخش چهارم خواهد آمد.

بیانی ها روابط همدر این آزمایش شده:های استفادهمجموعه داده
 YeastNetمورد استفاده قرار گرفته است. پایگاه داده  رگونه مخم

کند. این را در ارایه می رژن مخم ۶۴۰۰ضریب همبستگی بین بیان 
مقاله به  ۲۹۰۰۰آوری نتایج آزمایشگاهی که در پایگاه داده با جمع

 ۳۶۱۹۸۶اند و انجام برخی محاسبات توانسته است چاپ رسیده
نه . حجم بسیار زیاد و پشتواضریب همبستگی با کیفیت را بیابد

های این پایگاه داده دارند باعث پرکاربردشدن آن شده زیستی که داده
دادن برتری روش خود ها برای نشاناست. تعداد زیادی از پژوهش

 و مارتینزاند. برای نمونه های این پایگاه داده استفاده کردهاز داده
مستخرج از این های همکاران چندین روش مختلف را روی داده
. ما نیز ضرایب [38]اندپایگاه داده اجرا کرده و نتایج را گزارش کرده

را از این پایگاه داده دریافت  رهای گونه مخمهمبستگی بین ژن
  ایم.کرده
از پایگاه داده پروژه  رهای مخمهای منتسب به ژنویژگی
 www.geneontology.orgها به نشانی شناسی ژنهستی

ها و موسسات بزرگی حامی دریافت شده است. این پروژه که شرکت
ها را به در خود دارد. برای آن هستند گردایه دانش موجود درباره ژن

دارند را از روی  رهای مخمهای که ژننمونه این پایگاه داده ویژگی
های کیفیت بالای دادهآزمایش به دست آورده است.  ۵۳۲۴۴نتایج 
شده موجب شده است که این پایگاه داده مرجع اصلی برای ارایه

  شناسی آنها باشد.ها یا اطلاعات هستیهای ژندریافت ویژگی
، در اولین آزمون ها:تعیین ضرایب همبستگی بین الگوی بیان ژن

ژن مخمر از  ۶۴۰۰ضریب همبستگی موجود بین بیان  ۳۶۱۹۸۶
YeastNet صورت تصادفی انتخاب و راج شد. برخی از آنها بهاستخ

به روش داده شد. این ضرایب همبستگی در کنار هم یک مجموعه 
گوییم. سایر دهند که به آن مجموعه آموزشی میرا تشکیل می

اعضای مجموعه ارزیابی خواهند بود و برای ارزیابی دقت روش از 
 صورت فاصله بین ضریبشود. در اینجا ما دقت را بهآنها استفاده می

کنیم. چند ضریب همبستگی تخمین زده شده و واقعی تعریف می

شده توسط روش برای هر یک همبستگی به همراه مقدار تخمین زده
آمده است. البته میانگین دقت تعیین ضرایب  ۱از آنها در نمودار 

  بوده است. ۸۷/۰همبستگی برای اعضای مجموعه ارزیابی این آزمون 
  

  
ها از مجموعه نمونه نیا ؛جفت ژن ۲۱ انیب یالگو نیب یهمبستگ بیضرا )۱نمودار 
  اند.برداشته شده یابیارز

  
برای کاهش وابستگی نتایج به ترکیب دو مجموعه آموزشی و 
ارزیابی، باید آزمون بالا را چندین بار تکرار و در هر تکرار ضرایب 

ر . نمودایادشده افراز کردصورت تصادفی به دو مجموعه موجود را به
صورت دهد. بهتکرار را نشان می ۱۰۰آمده در دستهای بهدقت ۲

خلاصه، میانگین دقت تعیین ضرایب همبستگی برای اعضای 
بود. البته برای  ۸۰/۰و  ۸۹/۰ترتیب مجموعه آموزشی و ارزیابی به

 ۲۱/۰تواند تا یک عضو از مجموعه آموزشی، دقت تعیین ضریب می
بالا رود. برای یک عضو از مجموعه ارزیابی  ۹۹/۰یابد و تا  کاهش

  بوده است. ۹۸/۰و حداکثر آن  ۱۹/۰حداقل دقت 

  

  
و  نیبدتر ن،یانگیم ؛آزمون یاجرا نیآمده در چنددستهب یهادقت )۲نمودار 
نازک  و یمعمول م،یبا خطوط ضخ بیترتآمده در هر اجرا بهدستهب جهینت نیبهتر

  نشان داده شده است.
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برای رسیدن به نتایجی که از نظر آماری توجیه داشته باشند، باید 
رویه بالا را چندین بار تکرار کرد و در هر تکرار مجموعه آموزشی و 

. به همین دلیل در [32	,29]صورت تصادفی ایجاد کردارزیابی را به
است. هر سری ها سری از ضریب همبستگی ۲۰۰آزمون دوم ورودی 

صورت تصادفی از مجموعه ضرایب عضو دارد که به ۵۰تا  ۲۰بین 
اند. این بار مجموعه انتخاب شده YeastNetهای پایگاه داده

ارزیابی هم سری فقط یک عضو دارد. یعنی، در هر سری تمام ضرایب 
ینی آن ببه اسثنای یکی، عضو مجموعه ارزیابی هستند و برای پیش

گیرند. این آزمون که به روش تفاده روش قرار مییک عضو مورد اس
گویند نشان داد که دقت روش انجام آن اعتبارسنجی متقابل نیز می

  است. ۷۴/۰شده در تعیین یک عضو مجموعه ارزیابی هر سری مطرح
تعداد ضرایب همبستگی موجود در سومین آزمون نسبت به دو مورد 

ضریب همبستگی است.  ۴۱۲۲قبلی بیشتر است: ورودی آزمون سوم 
ژن گزارش شده است  ۳۸۵این ضرایب همبستگی بین الگوی بیان 

 YeastNetهای صورت تصادفی انتخاب و از پایگاه دادهو باز هم به
عضو  ۳۲۹۸اند. این ضرایب به دو مجموعه آموزشی با دریافت شده
  عضو افراز شده است. ۸۲۴و ارزیابی با 

بینی اعضای مجموعه آموزشی و ارزیابی در خطای پیش ۳نمودار 
دهد. باید توجه داشت که چندین گام از رویه یادگیری را نشان می
 شوند و تکرارهایها ثابت میبعد از چندین تکرار رویه یادگیری، وزن

بعدی تقریباً دیگر اثری ندارند؛ البته، باید متذکر شد که با توجه به 
های عصبی مصنوعی موجود، این رفتار برای شبکههای پژوهش

  .[39	,32	,30	,29]طبیعی است
  

  
 یهاپس انتشار وزن یشبکه عصب یر یادگی هیرو یمتوال یتکرارها )۳نمودار 

 یهمبستگ بیضرا نیکه اختلاف ب کندیم میتنظ یاگونهشبکه را به
 یو حداکثر خطا نیانگیم لیدل نیکم شود. به هم یشده و واقعینیبشیپ

  .ابدییمحاسبه در طول زمان کاهش م

  
هدف ما در این قسمت مقایسه  ها:بیانی ژنساخت شبکه هم

شده با هم شده با کمک روش مطرحبیانی ساختههای همشبکه
وسیله چندین شاخص آماری شناخته شده ارزهای حقیقی خود به

ده است. این ژن از مخمر در نظر گرفته ش ۱۵است. در این آزمون، 
های مختص به خود تقسیم توان به دو گروه با ویژگیها را میژن

  شناسی:کرد. با توجه به پایگاه داده هستی
، ATG15 ،AYR1 ،LDH1 ،LPX1 ،TGL2های ) محصولات ژن۱

TGL3 ،TGL4  وTGL5  همگی بهDNA شوند.متصل می  
، CHD1 ،DPB4 ،GON7 ،KAE1 ،PCC1های ) محصولات ژن۲

RED1  وTOP1 ها نقش دارند.همگی در شکاندن چربی  
د. انها دارند به تصادف انتخاب شدهباز هم دو فعالیتی که این ژن

ها باید یک شبکه با دو بخش جدا از هم باشد، شبکه حاوی این ژن
زیرا، این دو فعالیت کاملاً با هم تفاوت دارند و در نتیجه محصول 

  .[24]تفاوتی مورد نیاز هستندهای قیدشده در شرایط کاملاً مژن
ه دهد. این شبکها را نشان میشده برای این ژنشبکه ساخته ۷شکل 

و  YeastNetهای زیستی با استفاده از دو نوع داده شامل داده
شده توسط روش ما ساخته شده است. ضرایب همبستگی استنتاج

شده با خطوط منقطع و های که توسط هر دو منبع گزارشیال
های نوینی که روش ما یافته با خطوط پیوسته نشان داده شده یال

  است.
تواند با دقت شده میهای قبلی نشان دادند که روش مطرحآزمون

بینی قابل قبولی ضریب همبستگی بین الگوی بیان دو ژن را پیش
کند. بنابراین، در حالتی که ضریب همبستگی نامشخص است، 

شده جایگزین خوبی است. شایان ذکر استفاده از نتایج روش مطرح
ده شها و مقادیر تخمین زدهالاست که میانگین اختلاف بین وزن ی

 شده توسطهای جدید گزارشاست. بنابراین، یال ۲۱/۰توسط روش ما 
  دقت داشته باشند. ۰۰/۱-۲۱/۰=۷۹/۰ روش ما باید

  

  
، ATG15 ،AYR1 ،LDH1 ،LPX1متفاوت  یهاتیژن با فعال ۱۵شبکه  )۷شکل 
TGL2 ،TGL3 ،TGL4  وTGL5  بهDNA گرید یاز طرف شوند؛یمتصل م CHD1 ،
DPB4 ،GON7 ،KAE1 ،PCC1 ،RED1  وTOP1 نقش دارند هایدر شکاندن چرب، 
  باشد. یدوبخش دیشبکه با نیبنابرا

  
برخی از معیارهای موجود به نتایج گسسته یا دودویی نیاز دارند. 

قادیر ای انتخاب و مسازی نتایج، باید یک مقدار آستانهبرای گسسته
 نمقدار را به ترتیب با صفر و یک جایگزیتر از آن تر و بزرگکوچک
توان از دو معیار پرکاربرد که برای . بعد از اجرای این گام می[31]کرد

اند، استفاده کرد. این دو معیار ها ابداع شدهارزیابی کارآیی روش
  هستند. (SP)و ویژگی  (SN)حساسیت 
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 ،(TP)حساسیت و ویژگی بر مبنای چهار آماره شامل مثبت حقیقی 
 (FN)، منفی کاذب (FP)، منفی حقیقی (TN)مثبت کاذب 

های است که در شبکه واقعی و هستند: منفی حقیقی تعداد یال
ای هشده وجود ندارند. از طرفی دیگر، مثبت کاذب تعداد یالساخته

یقی اند. مثبت حقشده افزوده شدهاست که اشتباهاً به شبکه ساخته
ه های است کنفی کاذب تعداد یالشده و مبینیهای پیشتعداد یال

توان دو معیار حساسیت و ویژگی اند. اکنون مینادیده گرفته شده
های صورت رسمی معرفی کرد: حساسیت نسبت تعداد یالرا به

SNها: صحیح است به کل یال ൌ
୘୔

୘୔ା୊୒
؛ در مقابل، ویژگی کیفیت 

SPشده یا نتایج منفی است: های رسم نشدهیال ൌ
୘୒

୘୒ା୊୔
.  

ده شها همگی به آستانه انتخابی است که این کسرها و آمارهبدیه
سازی بستگی دارند. در حالت کلی، یک مبادله بین برای گسسته

ای باعث حساسیت و ویژگی وجود دارد: افزایش مقدار آستانه
شود؛ کاستن از آن نتیجه بالارفتن حساسیت و کاهش ویژگی می

  عکس خواهد داشت.
ای و رسم حساسیت در مقابل ویژگی در حین تغییر مقدار آستانه
شود که به آن منحنی وجودآمدن منحنی میاین کار باعث به

برای  دگویند و ابزاری پرکاربر می (ROC)مشخصه عملکرد سیستم 
. منحنی روش [31]های مختلف انجام یک کار استمقایسه روش

ط کند. در عوض، خآرمانی از نقطه بالا سمت چپ نمودار گذر می
اریب منحنی بدترین روش ممکن، یعنی روش تصادفی، است. سطح 
ا هزیر منحنی نیز یک معیار موجز یا خلاصه برای بیان دقت روش

و  ۵/۰. بدیهی است که سطح زیر منحنی بدترین روش [32]است
  است. ۰/۱بهترین روش 

استفاده شده است.  YeastNetدر این آزمون، مجدداً، از پایگاه داده 
ضریب  ۱۰۰و  ۱۰۰۰ترتیب های آموزشی و ارزیابی بهر مجموعهاین با

های مجموعه آموزشی شده روی دادههمبستگی دارند. روش مطرح
بینی آن، منحنی مشخصه عملکرد اعمال و برای تعیین قدرت پیش

  دهد.این منحنی را نشان می ۴آن تشکیل شد. نمودار 
  

  
 ریسطح ز ی؛شده و روش تصادفشخصه عملکرد روش مطرحم یمنحن )۴نمودار 
  داخل پرانتز نوشته شده است. یمنحن

حنی آن شباهت است؛ بنابراین من ۸۰/۰سطح زیر منحنی روش ما 
شده های ساختهزیادی به منحنی بهترین روش دارد و کیفیت شبکه

دهند که روش . این نتایج نشان می[40]توسط آن قابل قبول است
  ها را دارد.ما قابلیت یافتن روابط تنظیمی بین ژن

در یک تحقیق دقت  [38]و همکاران مارتینز ها:مقایسه با سایر روش
ها را با هم مقایسه کردند که بیانی ژنپنج روش ساخت شبکه هم

  شامل موارد زیر هستند:
، یک روش مبتنی [38]اندیک روش تکاملی که خودشان ابداع کرده

، یک [42]روش رگرسیون درختی، یک [41]گیریبر درخت تصمیم
سازی ، و یک الگوریتم بهینه[43]روش بصری احتمالاتی

  .[44]ترکیبیاتی
های متفاوت با استفاده از چندین مقایسه، از جمله مقایسه روش

های زیستی مرتبط با رشد سلول مخمر، نویسندگان به این روی داده
ه شبک نتیجه رسیدند که روش آنها بهترین روش برای استنتاج

ها است و حساسیت و ویژگی روش آنها بیشتر از سایر بیانی ژنهم
شده را با روش آنها . در اینجا ما روش مطرح[38]ها بوده استروش

  کنیم.مقایسه می
طور که گفته شد، معمولاً از سطح زیر منحنی برای مقایسه همان

شود و بیشتربودن سطح زیر های مختلف استفاده میدقت روش
شده های رسممنحنی ۵نی به منزله دقت بیشتر است. نمودار منح

و  مارتینزشده در این مقاله و روش براساس نتایج روش طرح
  دهد. همکاران را نشان می

  

  
روش  لهیوسهآمده بدستهب جینتا یمشخصه عملکرد برا یمنحن )۵نمودار 
داخل پرانتز نوشته  هایمنحن ریسطح ز ،[38]و همکاران نزیمارتشده و روش مطرح

  شده است.
  

ها و یک نقطه نمونه از هر همچنین در نمودار سطح زیر منحنی
دهد، نشان می ۵طور که نمودار منحنی نشان داده شده است. همان
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تر شده در این مقاله به نقطه بالا سمت چپ نزدیکطرح منحنی روش
 مارتینز، از سطح زیر منحنی روش ۸۶/۰علاوه، سطح زیر آن است، به

، بیشتر است. بنابراین، سطح زیر منحنی روش ما ۶۲/۰و همکاران 
بیانی های همتوان گفت: شبکهاز هر پنج روش نیز بیشتر است و می

در مقایسه با آنچه پنج روش  شده توسط روش ماژنی ساخته
توانند ایجاد کنند، دقت بیشتری دارند و بیشتر شبیه شده میبردهنام

  های زیستی حقیقی خواهند بود.شبکه
  

 یگونه جانور  کیبودن آن به مطالعه حاضر وابسته یهاتیاز محدود
گونه صرفاً مورد استفاده قرار  کی یهاداده یر یادگی. در مرحله است

 یهاکه داده یگونه جانور  نیچند یبررس گرفته است. احتمالاً 
 دتوانیآنها م یهاژن نیرابطه ب یر یادگیدارند و  قیدق یشگاهیآزما

کردن میتر کند. تقسمطالعه را پرقدرت نیدر ا شدههیروش ارا
 کیاستفاده از  یجابه یچند شبکه عصب نیشده بیگردآور  یهاداده

 افتنیشود.  آییباعث بالارفتن دقت و کار  تواندیم یشبکه عصب
دادن آنها به چند  یها به چند جزء براکردن دادهبخش یبرا یروش

 مطالعه باشد. نیا یابر  یگام بعد تواندیم یشبکه عصب
  

  گیرینتیجه

ی بیانهای همما در این مقاله یک روش جدید برای استنتاج شبکه
های مورد نیاز روش ها با ترکیب دو نوع داده معرفی کردیم. دادهژن

  شامل موارد زیر است:
سادگی یک مجموعه از ها که بهشناسی ژن) اطلاعات هستی۱

  دهند.ها را نشان میها است و خصایص ژنبرچسب
ر طوها با یکدیگر دارند؛ به) میزان شباهتی که الگوی بیان ژن۲

دادن میزان شباهت معمول از معیار ضریب همبستگی برای نشان
  شود.ها استفاده میالگوی بیان ژن

مصنوعی را صورت خلاصه، روش ما در ابتدا یک شبکه عصبی به
ها و شده به ژنهای منتسبدهد تا رابطه بین ویژگیآموزش می

میزان شباهتی که الگوی بیان آنها با هم دارد را فرا بگیرد. پس از 
تواند میزان شباهت بین این مرحله، شبکه عصبی مصنوعی می

شده به آنها تعیین های منتسبها را از روی ویژگیالگوی بیان ژن
های های روش ما نسبت به روشوع یکی از برتریکند. این موض
  موجود است.
های کوچک با تعداد زیادی ها درون گروههای زیستی ژندر شبکه

رابطه قرار دارند. به همین دلیل روش ما در ادامه با کمک یک شبکه 
های ژنی را یافته و دقت محاسبه روابط عصبی مصنوعی دیگر گروه

  .بردها را بالا میبین ژن
آمده دستهای زیستی بهشده روی دادههای انجامبر مبنای تحلیل
های آمده با روشعملهای بههای معتبر و مقایسهاز پایگاه داده

شده در این مقاله موجود به این نتیجه رسیدیم که روش مطرح
ها های موجود بین الگوی بیان ژنتواند با دقت بالایی شباهتمی

های جدید هم از دقت های آن برای شباهتبینیپیشرا بیابد و 
بالای برخوردار است. بنابراین، یک برتری روش ما نسبت به سایر 

ها این است که افزودن خروجی آن به اطلاعات موجود درباره روش
ود. شهای میها موجب بالارفتن دقت استنتاج شبکهروابط بین ژن

وسیله این روش شباهت شده بههای ساختهبه همین دلیل شبکه
های زیستی دارند. با توجه به نتایج با کیفیت زیادی به شبکه

شده در این مقاله روی آمده با احتمال بالای روش ارایهدستبه
تر هستند، برای مثال انسان، نیز های که از نظر زیستی پیچیدهگونه

های قابل اعمال است. به همین جهت اعمال این روش روی داده
ها هدف های دخیل در بیمارییستی مرتبط با انسان و یافتن شبکهز

  بعدی ما است.
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