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 عصبی هایو شبکه هابا استفاده از ترنسفورمر ئینو پروت RNAبینی تعاملات بین پیش

 دوقلو ناهمسان

 *فاطمه زارع میرک آباد و آرمین بهجتی نیکتا گوهری صدر،

 ايران، تهران، دانشگاه صنعتی امیركبیر، دانشکده رياضی و علوم كامپیوتر

 12/07/1401 تاریخ پذیرش: 02/11/1400 تاریخ دریافت:

 چکیده

انسان، حیوانات، گیاهان و همچنین  یهایماریبو پروتئین نقش مهمی در فرآیندهای سلولی بنیادی موثر در  RNAتعاملات 

 بربر و زمانهزینه لیبه دلاند. همچنین خوبی درک نشدهه گو و نحوه انتخاب این تعاملات بتنظیمات بیان ژن دارند. با این حال، ال

نیازمند بررسی  ،بینی این تعاملاتوجود دارد. پیش معتبرهای محاسباتی ی آزمایشگاهی، نیاز به توسعه روشهابودن روش

نتیجه تحقیقات روی  ،باشد، در حالی که این اطلاعات همیشه در دسترس نیست. از طرفیها میاطلاعات ساختاری مولکول

و پروتئین اطلاعات بیوشیمیایی، بیوفیزیکی و  RNAهای خوبی از توالیه توانند بها میدهد که آنان میهای ترنسفورمر نشمدل

استفاده شده تا نمایش مناسبی  DNABERTو  ProtAlbertساختاری مهمی را استخراج کنند. در این تحقیق، از دو ترنسفورمر 

یادگیری عمیق دوقلو ناهمسان  های ویژگی استخراج شده به یک مدلساخته شود. بردار و پروتئین RNAهای توالی از ویژگی

که روش پیشنهادی این تحقیق با داشتن  دادتا تعاملات بین این دو مولکول را پیشگویی کند. نتایج بدست آمده نشان  شدداده 

  کند.های موجود بهتر عمل میدرصد در مقایسه با روش 96.6درصد و میانگین مساحت زیر منحنی  92.3میانگین دقت 

 ProtAlbert، یادگیری عمیق، DNABERT دی:های كلیواژه

 f.zare@aut.ac.ir ، پست الکترونیکی:0216646094۸* نویسنده مسئول، تلفن: 

 مقدمه

مستقیم بر ها تاثیر RNAها و تعاملات بین پروتئین

این  .]15[ های ابتدایی موجودات زنده دارندفعالیت

انند های بنیادی سلولی متوانند در فرآیندتعاملات می

رونویسی و ترجمه ، سازی کروموزوم، انتقال موادهمانند

صورت خاص دیده شده در ضمن ب .[2] نقش داشته باشند

به مقاومت گیاهان  باعث ایجادپروتئین و  RNAکه تعامل 

ین ابنابر .[1] شودمی شوری یا سرمامانند محیطی  یهاتنش

بر توانند تاثیر زیادی پیشگویی و درک این تعاملات می

 شناسی و طراحی دارو داشته باشند.تحقیقات آسیب

بر بودن گیر و هزینهوقت لیبه دلهای آزمایشگاهی روش

در این زمینه داشته باشند. ای همه جانبهاند بررسی نتوانسته

های محاسباتی برای به همین دلیل محققان به روش

 ند. ازاهمند شدعلاقه RNAبینی تعامل بین پروتئین و پیش

های محاسباتی که امروزه بیشتر مورد جمله این روش

های یادگیری توان به الگوریتمگیرد میاستفاده قرار می

طور ها را بیق اشاره نمود. این روشماشین و یادگیری عم

، 13، 12، 6، 4] توالیمبتنی بر  توان به دو دستهکلی می

قسیم ت [19، 14، 9] ساختارو  توالیترکیب بر مبتنی و  [20

 کرد. 

در که  RPISeqتوان به مدل می های مبتنی بر توالیاز روش

 . در این روش[12]گردید، اشاره نمود پیشنهاد  2011سال 

 SVM (Supportو  RF (Random forest) بندهایطبقهاز 

vector machine ) تعامل بین بینی پیشبرای انجامRNA  و

با  IPMinerپروژه ، 2016. در سال شوداستفاده میپروتئین 
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-mer and 4-3) تایی4تایی و 3استفاده از روش فراوانی 

mer frequency) ها را رمزگذاری کرده و در نهایت توالی

سازد می (Stacked ensemble) اییک مدل تعمیم پشته

معرفی  CFPRالگوریتم  ،2019[. پس از آن در سال 13]

فراوانی  یوبر راز انتقال غیرخطی گردید که با استفاده 

kاز توالی استخراج  یترهای پیچیدهویژگیتواند می هاتایی

ها ابعاد این ویژگی RF بندطبقهبا استفاده از . در نهایت، کند

 گرددبینی خروجی، تعاملات پیش عنوانبهتا  یابدمیکاهش 

تایی 3با فراوانی  2019چنگ و همکارانش نیز در سال  [.6]

 RNAهای پروتئین و توالی تایی بردار ویژگی از4و 

 CNNو  SVM ،RFسازند و تعامل بین آن دو را با می

(Convolutional neural network )4[ کنندبینی میپیش[ .

ها وانگ و همکارانش برای استخراج ویژگی 2020در سال 

استفاده کرده و سپس به یک شبکه  CNNاز شبکه عصبی 

 (Extreme learning machine) یادگیری ماشین شدید

ها فقط به توالی مولکول هاگرچه این روش .]20[ دهدمی

قابل اجرا  یسادگ به برای پیشگویی تعامل نیاز دارند و

ها و در تشخیص روابط بین نوکلئوتیدهستند ولی 

دهنده مفاهیم ساختاری مولکول نشان کهها اسیدآمینه

این ضعف تاثیر جدی در  .کنندضعیف عمل میهستند، 

بینی اینکه یک زیرا پیش اهش صحت پیشگویی داردک

تعامل دارند یا خیر یکدیگر  و پروتئین با RNAجفت 

 باشد.می هاساختار مولکولوابسته به داشتن 

 RPITERتوان به می مبتنی بر توالی و ساختارهای از روش

. این تحقیق، یک معماری [14] اشاره کرد 2019در سال 

حی کرده که توالی و عمیق طراسلسله مراتبی یادگیری 

 CTFE (Conjointعنوان ورودی گرفته و روش ساختار را ب

triad feature encoding )همچنین فن و کند. را اعمال می

 دیو اس دیشبه نوکلئوت بیترک 2019همکارانش در سال 

ی نیبشیپ یبرا یخط ونیرا در نظر گرفته و از رگرس نهیآم

در سال  .]9[ کنداستفاده می تعاملات بین این دو مولکول

معرفی گردید  EDLMFC نامه الگوریتم دیگری ب ،2021

و پروتئین را  RNAاطلاعات توالی، ساختار دوم و سوم  که

توسط و پروتئین  RNA بین سپس تعامل دریافت کرده و

-BLSTM (Bidirectional long shortو  CNNهای شبکه

term memory)این  هرچند. [19]گردد میبینی ، پیش

و  RNA ها دقت بالاتری در پیشگویی تعامل بینروش

ها در دسترس نبودن دارند ولی چالش جدی آن پروتئین

 مولکول است.دوم یا سوم های ساختاراطلاعات همیشگی 

 های مبتنی بر توالیروش ،طور که در بالا اشاره شدهمان

ر توانمند هستند که تعامل بین دو مولکول را تنها با د

دسترس بودن توالی پیشگویی نمایند. هرچند با در نظر 

طور معمول ها باطلاعات ساختاری، این روش نگرفتن

های مبتنی بر توالی و مزیت روش عملکرد ضعیفی دارند.

ساختار این است که دقت بالایی در پیشگویی تعاملات 

مواجه هستند که در صورت در  دارند ولی با این چالش

ها قابل استفاده نیستند. ساختار مولکولدسترس نبودن 

ه روشی است که بتواند تنها از توالی ئهدف این تحقیق ارا

بینی تعامل استفاده نماید و در ضمن دو مولکول برای پیش

را بدون  های مورد نیاز ساختاری برای پیشگوییویژگی

همچنین در این  دریافت مستقیم از ورودی استخراج کند.

دن زمان آموزش مدل و عدم نیاز به کم ش تحقیق به

افزاری با هزینه بالا نیز توجه شده است. بنابراین، سخت

از مزیت هر دو  به استفادهه مدلی با این مشخصات ئارا

و  توالی و مبتنی بر ترکیب توالی های مبتنی برروش

 پروتئینو  RNAتعامل دو مولکول  در حل مسئلهساختار 

 .کندکمک می

 TIRPنام ه ب یالگوریتمبه این هدف، برای رسیدن 

(Transformers for interaction prediction between 

RNA and protein)  که اگرچه مبتنی  شده( ارائه 1)شکل

های ساختاری را نیز تواند ویژگیاما میاست بر توالی 

و از آن اطلاعات در پیشگویی تعامل دو  استخراج کند

 در الگوریتمای انجام این هدف، بر .مولکول استفاده نماید

TIRP های طبیعی زبان ترنسفورمرها که در پردازش زا

عنوان ابزارهای قوی برای درک ساختار متن شناخته شده، ب
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. این ها تولید شوداستفاده گردیده است تا برداری از توالی

صورت نهفته در با های ساختاری مولکول رویژگی هابردار

نام شبکه عصبی دو ه بندی ببه طبقه امهدارند که در ادخود 

 Asymmetric Siamese Neural) قلوی ناهمسان

Network)  با . دنشوداده میجهت پیشگویی تعاملات

توجه به این که در این تحقیق از ترنسفورمرهای 

شود، برای آموزش دادن آموزش داده شده استفاده میپیش

 ای نیست.هنیاز به سخت افزاری پیچید TIRPالگوریتم 

چندین مدل مبتنی بر ترنسفورمر بر  ProtTransی در پروژه

های پروتئین منتشر شده که شامل دو مدل خود روی توالی

و  XLNetهای به نام (Auto-regressive) همبسته

Transofrmer-XL و چهار مدل خود رمزگذار 

(Autoencoder) های به نامBERT (Bidirectional 

encoder representations from transformers) ،Albert ،

Electra  وT5 به ماهیت این تحقیق،  با توجه .]۸[ شوندمی

در میان کنند و های خود همبسته کمکی به ما نمیمدل

بهینه بودن و عدم نیاز به  به علتهای خود رمزگذار، مدل

سخت افزار پیچیده و در عین حال نتایج مشابه با سایر 

بنابراین، در  .]11[ انتخاب شد Albertفورمر ها، ترنسمدل

برای تبدیل یک توالی پروتئین به ابتدا  ،TIRPالگوریتم

شده استفاده  ProtAlbert [۸]بردار عددی از ترنسفورمر 

عنوان بو  بودهBERT [7 ]مبتنی بر  است. این ترنسفورمر

 (Pre-train) آموزشیکی از بهترین ترنسفورمرهای پیش

 در شود.، شناخته میهای پروتئینتوالی داده شده روی

که  ند[ نشان داد1۸]ویگ و همکارانش  2020سال

های توانند زبان توالیمی BERT ی بر پایههاترنسفورمر

و اطلاعات ساختاری و دیگر  نندمولکولی را درک ک

. نمایندخوبی استخراج ه ی موثر را بهای زیستویژگی

توان یک ختار، میبنابراین بدون در دسترس داشتن سا

های بیوشیمایی، بیوفیزیکی و نمایش عددی از ویژگی

برای تبدیل گام بعدی،  در ساختاری پروتئین تولید نمود.

به بردار عددی از ترنسفورمر  RNAیک توالی 

DNABERT [10]  جی و همکارانش . شده استاستفاده

ه ب که این ترنسفورمر نشان دادند 2021در سال [ 10]

تواند از را می RNA مولکول زیستیهای گیخوبی ویژ

بینی تعاملات بین در نهایت برای پیش استخراج کند. توالی

RNA  و پروتئین، خروجی این دو ترنسفورمر به یک

شده است. این دوقلو داده صبی عشبکه  از نوعمعماری 

های نهفته زیستی دو بردار که شامل ویژگیشبکه عصبی 

کند. اوت به یک فضا منتقل میاز دو فضای متفاست را 

بین دو مولکول، بردار در صورت وجود تعامل سپس 

به هم نزدیک و در  ی انتقال داده شدهدر فضاها ویژگی

 .شوندصورت عدم تعامل در فضا از یکدیگر دور می

RPI488 [13 ،]های پایگاه داده روی سه TIRPالگوریتم 

NPInter v2.0 [21 و ]RPI1807 [16] ده است. اجرا ش

ارزیابی این الگوریتم در دو مرحله انجام شد. در مرحله 

بند شبکه عصبی دوقلوی اول بررسی گردید که طبقه

بندهای کلاسیک مانند از طبقه TIRPساختار  رناهمسان د

RF ،SVM،NN  (Neural network ) برای پیشگویی تعامل

تر است. برای انجام این تحلیل بین دو مولکول مناسب

های ارهای استخراج شده از ترنسفورمرها به مدلبرد

نشان داد که  TIRPبا  هانتایج آنمقایسه . کلاسیک داده شد

بندهای دیگر شبکه عصبی دوقلوی ناهمسان بهتر از طبقه

کند. سپس در پیشگویی تعامل بین دو مولکول عمل می

های مبتنی بر توالی و با تعدادی از مدل TIRPالگوریتم 

نتایج توالی و ساختار مقایسه شد. ترکیب  مبتنی بر

معماری اگرچه نشان داد که  ،هادقت الگوریتم یمقایسه

TIRP ای برای سخت افزار پرهزینه به اده است و نیازس

های مبتنی اجرا ندارد، میزان دقت بالاتری نسبت به روش

های مبتنی بر روشو در ضمن قابل رقابت با  داردبر توالی 

 ی و ساختار است.توالترکیب 
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 TIRPالگوریتم نمای کلی از  -1 شکل

 مواد و روشها

 =RPIو پروتئین ) RNAدر این بخش ابتدا مسئله تعامل 

RNA Protein Interaction و تعاریف اولیه مورد نیاز )

برای حل  (TIRP) گردد، سپس روش پیشنهادیارائه می

جه به تو با شود.و جزئیات آن شرح داده می RPIمسئله 

 یهابا مدل پیشنهادیروش  یجکه در بخش نتا ینا

 نیدر ا گردد،یم سهیمقا NNو  RF، SVMمانند  یککلاس

 کیکلاس یبندهاهم درباره طبقه یمختصر حیبخش توض

مورد نیاز و  یدر ادامه پایگاه دادها شود.ده میدا

 گردد.های ارزیابی معرفی میمعیاری

 اب R مانند RNAر توالی ه :و پروتئین RNAمسئله تعامل 

 صورتب mطول 

 

دهنده نشان Nطوری که مجموعه بشود نمایش داده می

 نوکلئوتید است. چهار نوع

 صورتب nبه طول P هر توالی پروتئین

1... , ,n iP p p p A   

دهنده نشان Aطوری که مجموعه بشود می نمایش داده

 بیست نوع اسید آمینه است.

 RPIو پروتئین، مسئله  RNAی داده شد براساس دو توال
 گردد:صورت زیر تعریف میب

 ورودی: دو توالی R  وP 

 یک  ،خروجی: در صورت وجود تعامل بین دو مولکول
 گردد.تولید می و در غیر این صورت صفر

های یادگیری ترنسفورمرها نوعی از مدل :هاترنسفورمر

 و رمزگشا (Encoder)عمیقی با معماری رمزگذار

(Decoder) هستند که با مکانیزم توجه (Attention 

mechanism) خوبی ه های متنی را بتوانند وابستگییم

برای  تشخیص دهند. یکی از بهترین این ترنسفورمرها

باشد می BERT [7]معماری  شناسایی روابط اجزایی متن،

است.  اظرو بدون ن (Bidirectional) دوطرفه میالگوریتکه 

توانایی درک  BERTهای معماری ترین مزیتیکی از بزرگ

جملاتی با طول های مختلف و به خاطر سپردن جملات 

های زیستی نیز والیتبا اینکه باشد. بسیار طولانی می

 BERTمستقیم  ستفادهاما ا عنوان زبان دیده شوندتوانند بمی

خواهد برای حل مسائل زیستی، منجر به نتایجی خوبی ن

ای از این آموزش داده شدههای پیششد. در نتیجه، مدل

[ و 10] DNABERTدو ترنسفورمر مانند معماری 

ProtAlbert [۸ ]توالیترتیب بکه اند ساخته شده 

عنوان ورودی را ب یپروتئینو  وتیدیئنوکلی هامولکول

 کنند. ها ویژگی استخراج میدریافت کرده و از آن

 DNABERT[10] ترنسفورمر :DNABERTترنسفورمر 

آموزش پیش BERTاساس معماری روی ژنوم انسان و بر

نورون  76۸با  (Layer) لایه 12داده شده است که دارای 

در هر لایه  (Attention head) هد توجه 12پنهان و 

آموزش  DNAهای باشد. این ترنسفورمر روی توالیمی

 به تیمین (Uracil) داده شده است. با تبدیل باز یورسیل

(Thymine)  درRNAمنظوربتوان از این ترنسفورمر ، می 

. [10] استفاده نمود RNAهای استخراج ویژگی برای توالی

1... , ,m iR r r r N  
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فت دریا 512های با طول حداکثر این ترنسفورمر توالی

 سازد.عنوان خروجی میب را 76۸کرده و برداری به طول 

 یترنسفورمر از معمار نیا :ProtAlbertترنسفورمر 

Albert افتهیعه که نسخه توس BERT  است، استفاده

با کاهش حجم محاسبات و  Albert. ترنسفورمر کندیم

تر قابل رقابت با بلند یهایتوال یاجرا رو ییتوانا

 یبرا قیتحق نیما در ا نیاست. بنابرا BERTترنسفورمر 

که  ProtAlbert [۸] از نسخه نیکد کردن پروتئ

 یتوال ونیلیم 216 یرو Albertآموزش داده شده شیپ

استفاده  ،استUniref100 [17 ]داده  گاهیپا نیپروتئ

ه هد توج 64و  هیلا 12 شاملنسخه  نیامعماری . میکنیم

که  دادندنشان [ 3] در ضمن بهجتی و همکارانش. است

امل ش نیپروتئ یژگیپنج و تواندیترنسفورمر ماز  نسخه نیا

 اطلاعات نه،یدآمینوع اس ه،یتعامل با همسا نیترکینزد

 ار دومو اطلاعات ساخت هانهیدآمیاس یکیزیوفیو ب یمیوشیب

دهد که  صیتشخ نیپروتئ یو سوم را تنها براساس توال

بینی در پیش تاثیر زیادیتواند میها ویژگی این شناسایی

ر . این ترنسفورمشته باشدو پروتئین دا RNAتعاملات بین 

 وانعنب 4096ی پروتئین برداری به طول به ازای هر توال

 کند.خروجی تولید می

های زیستی در مسئله: شبکه عصبی دوقلو ناهمسان

های متفاوت خطی مانند فاصله اقلیدسی برای روش

های ششود. اخیرا رومحاسبه فاصله بردارها استفاده می

 عصبی هاینام شبکهه جدیدی در شبکه های عصبی ب

زن با وعصبی توانند از یک شبکه که می دوقلو معرفی شده

مشترک برای مقایسه دو بردار استفاده نمایند. اگر دو 

 ورودی متعلق به یک گونه باشند، ابعاد بردارها را در فضا

ها کم و نزدیک به دهد که اختلاف آنصورتی تغییر میب

صفر و در غیر این صورت اختلاف دو ورودی نزدیک به 

د این شبکه همچنین توانایی یادگیری بهتر با تعدا. شود یک

داده کم را دارد. شبکه عصبی دوقلوی ناهمسان از دو شبکه 

عصبی با معماری متفاوت تشکیل شده است که اطلاعات 

پنهان در دو بردار ورودی را تشخیص دهد. هر دو شبکه 

 بوده و از پس انتشار خطا (Feedforward) عصبی پیشخور

(Backpropagation) کنند تا در طول یادگیری استفاده می

 [.5له بین دو بردار محاسبه نماید ]فاص

عصبی دوقلو ناهمسان های معماری شبکه از تحقیقدر این 

دو بردار عددی پروتئین میزان شباهت  استفاده شده تا بتوان

شامل از ترنسفورمرها استخراج شده و که  RNAو 

ها است را محاسبه نمود. های پنهان زیستی درتوالیویژگی

کند میرا به فضای یکسانی منتقل این مدل هر دو بردار 

ها طوری که در صورت عدم تعامل دو مولکول، فاصله آنب

در این فضایی جدید زیاد و در صورت وجود تعامل فاصله 

 2معماری این شبکه در شکل ها در این فضا کم شود. آن

 قابل مشاهده است.

 
 معماری شبکه -2شکل
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ین تحقیق، در ا :RPIمدل پیشنهادی برای حل مسئله 

 عصبی هایمبتنی بر ترکیب ترنسفورمر و شبکه یروش

مراحل  گردیده است.ارائه  TIRP نامه ان بدوقلوی ناهمس

 (:1شرح زیر است )شکل کلی آن ب

 Pو توالی پروتئینی  R مانند RNAورودی: توالی  .1

 های داده شده:استخراج ویژگی از توالی .2

 نامه ب 4096طول  استخراج بردار ویژگی عددی به .أ

1 4096[ ... ]
p p p

V v v از توالی پروتئینی P  براساس

  .ProtAlbertآموزش داده شده ترنسفورمر پیش

 نامه ب 76۸بردار ویژگی عددی به طول  استخراج .ب

1 768[ ... ]R R RV v v  از توالیRNA مانند R  براساس

 .DNABERTآموزش داده شده ترنسفورمر پیش

دوقلوی ناهمسان برای عصبی استفاده از شبکه  .3

 (: 2پیشگویی تعامل دو مولکول )شکل 

 باشد.می PVو  RV دو بردارعصبی ورودی شبکه  .أ

داده  1FCنام ه به یک شبکه تمام همبند ب RVبردار  .ب

 ن داده شده است.نشا 1شود که پارامترهای آن درجدول می

pبردار .ج
V 2نام ه ند ببه یک شبکه تمام همبFC  داده

نشان داده شده  2شود که پارامترهای آن در جدول می

 است.

1FC (1 اولفاضل خروجی لایه ت .د
1H سوم( و لایه 

2FC (2
3H )3 که تمام همبندعنوان ورودی به شببFC 

(2 1
3 1| |H Hهای آن در جدول شود که پارامتر( داده می

 نشان داده شده است. 3

 یشبکه عصب  یخروج هیلاتولید کردن صفر یا یک در  .ه

یا  نشان دهنده تعامل نداشتنترتیب بناهمسان  یدوقلو

 .است نیپروتئ و  RNAجفت  کیتعامل داشتن 

 

 

 .FC1پیاده سازی شبکه جزئیات  -1جدول 

1
1H هانام لایه 

 هاتعداد نورون 76۸

Relu تابع فعال ساز 

Adam 
 (0.0001=  یریادگی)نرخ 

 (Optimizer) بهینه ساز

K1 divergence انیتابع ز (Loss function) 

 

 FC2شبکه  یساز ادهیپ اتیجزئ -2جدول 

2
3H 2

2H 2
1H هاهینام لا 

 هاتعداد نورون 204۸ 1024 76۸

Relu Relu Relu تابع فعال ساز 

 دراپ اوت 0.2 0.2 ـــــــ

Adam  ساز نهیبه (0.0001=  یریادگی)نرخ 
K1 divergence انیتابع ز 

 

 .FC3شبکه  یساز ادهیپ اتیجزئ -3 جدول

Output 3
5H 3

4H 3
3H 3

2H 3
1H هاهینام لا 

 ورونهاتعداد ن 12۸ 64 32 32 16 1

Sigmoid Relu Relu Relu Relu Relu تابع فعال ساز 

 دراپ اوت 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 

Adam  ساز نهیبه (0.0001=  یریادگی)نرخ 

Binary Cross Entropy انیتابع ز 

 

بند شبکه عصبی خواهیم طبقهدر ادامه میبا توجه به اینکه 

های بندبا طبقهرا  TIRPالگوریتم  دوقلوی ناهمسان در 

سه نسخه از در این زیر بخش کلاسیک مقایسه نماییم، 

ی هابندطبقهکنیم که شامل تعریف می TIRPالگوریتم 

 RNAبرای پیشگویی تعامل  NNو  RF ،SVMکلاسیک 

 ،RFTIRPبند ها براساس نوع طبقهنسخه نیااست. 
SVMTIRP  وNNTIRP ر ه به .اندشده رینامگذا بیترتب

تخراج شده که اس RV و PV الحاق شدهسه نسخه بردار 

عنوان ورودی داده شد. برای هریک از ترنسفورمرها است، ب

ها پارامترهای متفاوتی بررسی گردید و سپس از مدل

بند شبکه عصبی با طبقه TIRPبرای مقایسه با  هابهترین آن
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تعداد  RFدر الگوریتم انتخاب شد. دوقلو ناهمسان 

مورد بررسی قرار  300و  200، 100 ،50 هایدرخت

ای از جملهچند  ،خطی کرنل توابع SVM در مدلگرفت. 

RBF (Radial Basis Function )و  سیگموید، ۸و  4درجه 

لایه همراه با  6یک لایه تا  از NNارزیابی شدند. مدل 

های مخفی  و در لایه Reluتابع فعال ساز  ،0.2دراپ اوت 

تابع سیگموید در لایه خروجی برای پیشگویی تعامل 

RNA  مورد تحلیل قرار گرفت. پروتئین و 

برای آموزش و ارزیابی این تحقیق از پایگاه  :داده گاهيپا

 RPI1807[ و 21] RPI488 [13 ،]NPInter v2.0های داده

های ، دادهRPI1807. پایگاه داده است شده[ استفاده 16]

 NDBو PRIDB (Nucleic acid database )خود را از 

(Protein-RNA interface database ) استخراج کرده که

این  باشد.میپروتئین  3131و  RNAتوالی  107۸ شامل 

( و جفت تعامل )مثبت 1۸07پایگاه داده در مجموع دارای 

مجموعه داده جفت عدم تعامل )منفی( است.  1436

NPInter v2.0  از پایگاه دادهNPInter  گرفته شده که شامل

باشد. این پایگاه و پروتئین می RNAتعاملات فیزیکی بین 

نوع پروتئین و در مجموع  RNA ،449نوع  4636داده از 

تشکیل شده است. مجموعه داده  مثبت جفت 10412

RPI488 نوع  25 با داشتن نیزRNA ،247  نوع پروتئین

باشد. باتوجه می جفت منفی 245مثبت و جفت  243 شامل

د داده عدم تعامل است، ما قفا NPInterداده  گاهیپابه اینکه 

 [19]خود را از مقاله  یهاداده

(EDLMFC/87-jingWanghttps://github.com/Jing) 

که برای این پایگاه داده نیز داده منفی تولید  میاستخراج کرد

ترنسفورمر  در این تحقیق، بدلیل محدودیت .کرده است

DNABERT ،RNA  دلیل و ب 512های با طول حداکثر

های با طول حداکثر های سخت افزاری، پروتئینمحدودیت

اده شده است. برای آموزش و ارزیابی مدل استف 1000

های هایی که باهم در تعامل هستند )جفتتعداد جفت

های منفی( که در تعامل نیستند )جفت هاییجفتمثبت( و 

 نشان داده شده است. 4در جدول 

 .های مثبت و منفیتعداد جفت -4جدول

های جفت های منفیجفت

 مثبت

 پایگاه داده

2۸6 554 RPI1807 

16۸5 1793 NPInter v2.0 

23۸ 210 RPI488 

 

که در  معیار ارزیابی 7در این تحقیق، : یابيارز یهااریمع

مدل برای بررسی عملکرد  عموما[ 19، 14، 13، 6]ها مقاله

شود، استفاده می پروتئینو  RNAپیشگویی تعامل در 

 =ACCشامل دقت )گردد. این معیارها معرفی می

Accuracy( حساسیت ، )TPR= True positive rate ،)

 PPV= Positive)، (TNR= True negative rate)تشخیص 

predictive value)، (F1 score F1=) ،(MCC= 

Matthews correlation coefficient)  و مساحت زیر

باشد. رابطه ( میAUC= Area under curveمنحنی )

 شود.ها در ادامه شرح داده میهرکدام از معیار

  معیارACCام مدل روی تم بندی، توانایی طبقه

 صورت زیر است:دهد که بها را نشان میداده

.
TP TN

ACC
TP TN FP FN




  
 

معنی تعداد ه ب TP (True positive)در این رابطه، 

است که باهم در تعامل بوده و  و پروتئینی RNAهای جفت

 TN (True negative)شوند. مقدار بینی میدرستی پیشب

ست که باهم در تعامل نیستند هایی ادهنده تعداد جفتنشان

هایی که باهم گردند. تعداد جفتدرستی پیشگویی میو ب

نماید با بینی میها را اشتباه پیشبوده اما مدل آنندرتعامل 

FP (False positive) شود. درنهایت، نمایش داده میFN 

(False negative) در تعامل بوده هایی که باهم تعداد جفت

 دهد. بینی شده اند را نشان میو توسط مدل به اشتباه پیش

  معیارTPRهای ، توانایی مدل در تشخیص جفت

 دهد که:مثبت را نشان می

.
TP

TPR
TP FN



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  معیارTNRهای منفی ، توانایی مدل روی جفت

 دهد که:را نشان می

.
TN

TNR
TN FP




 

  معیارPPV توانایی مدل در تشخیص صحیح ،

ای که مثبت پیشگویی نسبت به کل دادههای مثبت جفت

 دهد که:را نمایش میشود می

.
TP

PPV
TP FP




 

  معیارMCC عملکرد مدل هنگامی که تعداد ،

دهد های مثبت و منفی در تعادل نیستند را نشان میجفت

 که:

.
( )( )( )( )

TP TN FP FN
MCC

TP FP TP FN TN FP TN FN

  


   

 

 ار معیF1 معیار جامعی است که با در نظر گرفتن ،

TPR  وPPV سنجد که:توانایی مدل را می 

2
1 .

TPR PPV
F

TPR PPV

 



 

 نتايج و بحث

در دو گام  TIRPالگوریتم  در این بخش، ما به ارزیابی

بند شود که انتخاب طبقهپردازیم. ابتدا نشان داده میمی

تر از مناسب TIRPشبکه عصبی دوقلوی ناهمسان در 

است. سپس  NNو  RF ،SVMبندهای کلاسیک مانند طبقه

های موجود که برای عملکرد الگوریتم پیشنهادی با روش

ه شده، مقایسه ئاخیرا ارا پروتئینو  RNAپیشگویی تعامل 

 گردد.می

در این زیربخش : بندیهای كلاسیک طبقهمقايسه با روش

که دوقلوی شب بندکه دارای طبقه TIRPاصلی  نسخه

، RFTIRPبا سه نسخه برای ارزیابی ناهمسان است 
SVMTIRP  وNNTIRP  های بندطبقهکه مبتنی بر

گردد. ابتدا هستند، مقایسه می NNو  RF  ،SVMکلاسیک 

ها براساس پارامترهای متفاوت اموزش هر یک از نسخه

 fold-5) تایی 5روش اعتبارسنجی متقابل شده و به  داده

cross validation)  مقدار میانگین سپس . اندشدهتست

AUC  پارامترهای متفاوت محاسبه  بابه ازای هر مدل

 5بند در جدول برای هر طبقه هاگردیده و بهترین پارامتر

در  AUCمقایسه نتایج مقدار  مشخص شده است.

 6جدول بندهای متفاوت در ی طبقهبه ازا TIRPهای نسخه

بند طبقهه کدهد جدول نشان می اینقابل مشاهده است. 

 SVMو  RF بنددو طبقه از شبکه عصبی دوقلوی ناهمسان

نیز با  NNبند در طبقه  .کندطور محسوسی بهتر عمل میب

شبکه دوقلو ناهمسان در  ها مطابق باکه عمق لایهوجود این

را بیشتری  AUCان زمی TIRPهمچنان اما  ،گرفته شدهنظر 

 .دهدمینشان 

 بندها.های کلاسیک طبقهبهترین پارامترها برای مدل -5جدول

 بندطبقه نوع پارامتر مقدار پارامتر

 RF تعداد درخت 50

 SVM تابع کرنل خطی

 NN تعداد لایه 6

 

 یبندطبقه کیکلاس یهابا روش TIRP تمیالگور سهیمقا -6جدول 

 .AUC اریمعبراساس 

RPI488 NPInter 

v2.0 
RPI1807 هاروش 

0.99 0.93 0.9۸ TIRP 

0.95 0.۸5 0.90 RFTIRP 
0.91 0.77 0.90 SVMTIRP 
0.9۸ 0.92 0.9۸ NNTIRP 

 

برای : های نوين موجودبا روش TIRP مقايسه الگوريتم

های ، این الگوریتم را با روشTIRPد تر عملکربررسی به

، EDLMFC [19]، RPITER [14]نوین موجود مانند 

IPMiner [13 ] وCFRP [6 ] های)نمودارمقایسه نمودیم 

مبتنی بر ترکیب  RPITERو  EDLMFCدو روش (. 2و1

 CFRPو  IPMinerتوالی و ساختار هستند و دو روش 

این های ارزیابی معیارمقادیر باشند. مبتنی بر توالی می
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نشان  7و جدول  2و  1 هاینمودارکه در  یهایروش

الگوریتم  است.استخراج شده   [19] شده، از مقالهداده

TIRP و مشابه استفاده کرده  [19] نیز از پایگاه داده مقاله

تست  تایی 5روش اعتبارسنجی متقابل های دیگر با روش

 شده است.

 
 .ACCبراساس معیار  TIRPای نوین موجود با همقایسه روش -1نمودار

 
 .AUCبراساس معیار  TIRPهای نوین موجود با مقایسه روش -2نمودار

های ( هر یک از الگوریتمACC) دقتمیزان  1نمودار 

TIRP ،EDLMFC  ،RPITER ،IPMiner  وCFRP  را

ها تقریبا همه الگوریتم  دهد.روی سه پایگاه داده نشان می

درصد دقت  93در حدود  RPI1807اه داده روی پایگ

از نظر TIRP ، روش NPInter v.20دارند. در پایگاه داده 

است. برتری  RPITERو  EDLMFCدقت قابل رقابت با 

است که بدون  به این دو روش در این TIRPروش 

ها نزدیک است. دقت روش دقت آناطلاعات ساختاری به 

TIRP  برروی پایگاه دادهRPI488 ها شتر از همه روشبی

کرد لعلت عمتوان ادعا کرد دلیل این موضوع به است. می 

است زیرا های دوقلو روی دادهای کم مناسب شبکه

ها مجموعه دادهای این پایگاه داده کمتر از بقیه پایگاه داده

 .است

ها را روی سه هر یک الگوریتم AUCمقدار  2نمودار  

ی این معیار روی پایگاه داده دهد. به ازانشان می پایگاه داده

RPI1807 تقریبا سه روش  ،TIRP،EDLMFC  ،RPITER 

دهد گرچه به مدل کنند که نشان میمشابه عمل می

ها داده اطلاعات ساختاری مولکول پیشنهادی در این تحقیق

صورت قابل قبولی اطلاعات ولی ترنسفورمرها ب هنشد

وی پایگاه ر AUCکنند. مقدار ساختاری را استخراج می
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کند که مدل بر روی این نکته تایید می NPInter v.20داده 

ساختار است.  های مبتنی بر توالی وما قابل رقابت با مدل

 TIRPروش  ،RPI488روی پایگاه داده بردر ضمن 

دهد که این را افزایش می  AUCصورت چشمگیری مقدارب

 وقلوهای دبند مناسب یعنی شبکهنیز تایید بر وجود طبقه

 کم های با حجماست که خیلی کارا روی داده ناهمسان

 هستند.

، TPR ،TNR ،PPV توان نتایج معیارهای می 7در جدول 

F1  وMCC های متفاوت به ازای را روی پایگاه داده

افزایش یا کاهش های گوناگون مقایسه نمود. الگوریتم

یی دهد که مدل میزان پیشگونشان می TPRمیزان معیارهای 

در تعامل بودن را خوب یا بد تشخیص داده است. اصولا 

دارد.  TNRافزایش یا کاهش این پارامتر رابطه معکوس با 

متر نشان دهنده میزان پیشگویی عدم تعامل است. ااین پار

تفاضل این دو معیار تقریبا در همه  ،TIRP در الگوریتم

وش این ردهد درصد است. این نشان می 4ها  پایگاه داده

های یکی از حالتفقط روی های دیگر برخلاف روش

شود. بایاس نمیتعامل یا عدم تعامل  کلاس تشخیص

های جفت MCCو  F1با توجه به اینکه معیارهای همچنین 

صورت همزمان یا عدم تعامل پیشگویی شده را ب در تعامل

ها، در این معیارتوانیم ادعا کنیم که کند، میبررسی می

های موجود مقایسه شده، قابل با روش TIRPالگوریتم 

 رقابت است. 

 های ارزیابیبراساس دیگر معیار مقایسه -7جدول 

MCC F1 PPV TNR TPR پایگاه داده روش 

0.۸7 0.97 0.97 0.90 0.96 TIRP RPI1807 

0.۸3 0.95 0.94 0.۸4 0.96 EDLMFC 

0.۸2 0.95 0.94 0.۸2 0.97 RPITER 

0.۸2 0.95 0.92 0.76 0.99 IPMiner 

0.79 0.95 0.92 0.77 0.97 CFRP 

0.79 0.۸9 0.۸۸ 0.۸7 0.91 TIRP NPInter v2.0 

0.79 0.۸9 0.۸۸ 0.۸7 0.91 EDLMFC 

0.7۸ 0.۸9 0.۸7 0.۸6 0.91 RPITER 

0.65 0.۸3 0.۸1 0.۸1 0.۸4 IPMiner 

0.64 0.۸1 0.۸5 0.۸6 0.77 CFRP 

0.۸5 0.92 0.۸5 0.۸5 1 TIRP RPI488 

0.74 0.۸2 0.96 0.96 0.74 EDLMC 

0.74 0.۸2 0.95 0.95 0.75 RPITER 

0.63 0.79 0.79 0.7۸ 0.۸4 IPMiner 

0.60 0.77 0.۸2 0.۸5 0.75 CFRP 

 

 گیرینتیجه

بینی تعاملات بین برای پیش یدر این مقاله، روش جدید

RNA  این روش ابتدا از شده استو پروتئین پیشنهاد .

و  ProtAlbetهای توسط ترنسفورمر RNAهای الیتو

DNABERT  ویژگی استخراج کرده و سپس تعامل داشتن

دوقلوی ناهمسان عصبی یا نداشتن آن دو را با شبکه 
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ها نشان داد که این مدل با داشتن کند. ارزیابیپیشگویی می

درصد و میانگین مساحت زیر منحنی  92.3میانگین دقت 

های نوین موجود عملکرد روشدرصد دقت از  96.6

 توان با تنظیم دقیقبهتری دارد. در آینده، این روش را می

(Fine tuning)  ترنسفورمرDNABERTهای ، روی توالی

RNA از تعاملات در  بهبود بخشید. در ضمن نوع ویژگی

 توان بررسی کرد.ها را میهای ترنسفورمرلایه
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Abstarct 

RNA-protein interactions play essential roles in many biological processes, such as 

gene regulation and fundamental cellular processes related to human, animal, and plant 

diseases. However, the patterns of these interactions are not fully understood. The 

experimental methods to solve this problem are expensive and time-consuming. 

Therefore, there is a compelling need for developing reliable computational methods. 

Predicting these interactions requires structural information about RNA and protein, 

which is not always available. On the other hand, results of the research on transformers 

show that they can efficiently extract biochemical, biophysical, and structural features 

from molecule sequences. In this experiment, we use ProtAlbert and DNABERT 

transformers to provide a good representation for RNA and protein sequences. Then we 

feed the feature vectors to an asymmetric Siamese network to predict whether they 

interact with each other or not. The experimental results indicate that our method 

achieves superior performance with an average accuracy of 92.3% and an average area 

under the curve of 96.6%. 
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