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Abstract 

Objective 

Data generation in biology and biotechnology has greatly increased in recent years due to the very 

rapid development of high-performance technologies. These data are obtained from studying 
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biological molecules, such as metabolites, proteins, RNA, and DNA, to understand the role of 

these molecules in determining the structure, function, and dynamics of living systems. 

Functional genomics is a field of research that aims to characterize the function and interaction 

of all the major components (DNA, RNA, proteins, and metabolites, along with their 

modifications) that contribute to the set of observable characteristics of a cell or individual (i.e., 

phenotype). Furthermore, in a breeding program, genetic improvement can be maximized through 

accurate identification of superior animals that are selected as parents of the next generation, 

thereby achieving breeding goals. Artificial neural networks have been proposed to alleviate this 

limitation of traditional regression methods and can be used to handle nonlinear and complex 

data, even when the data is imprecise and noisy. Omics data can be too large and complex to 

handle through visual analysis or statistical correlations. This has encouraged the use of machine 

intelligence or artificial intelligence. The objectives of this study was to review the main 

applications of artificial intelligence methods in functional genomics, cancer, agriculture, 

domestic animals and its intertwined fields, i.e. epigenomics, transcriptomics, epitranscriptomics, 

proteomics, and metabolomics, discuss important aspects of data management, such as data 

integration, cleaning, noise removal, balancing and ratio of missing data, functional genomics-

system modeling, artificial intelligence and systems biology, addressing legal, ethical and 

economic issues related to the application of artificial intelligence methods in the field of 

genomics and presenting a view of possible scenarios in the future.  

Materials and methods 

In this review, all researches conducted in the field of artificial intelligence application in 

functional genomics, cancer, agriculture, domestic animals, and its intertwined fields, i.e. 

epigenomics, transcriptomics, epitranscriptomics, proteomics, and metabolomics, were tried, 

focusing on the applications of recent years after Increase production of big data to be studied and 

used. 

Results 

The studies showed that the application of artificial intelligence in all fields, including functional 

genomics, cancer, agriculture, domestic animals, and its intertwined fields, i.e., epigenomics, 

transcriptomics, epitranscriptomics, proteomics, and metabolomics, is increasing rapidly and has 

many benefits.  

Conclusions 

Considering the vital applications that are often addressed by biology and especially functional 

genomics, it is better to deal with artificial intelligence tools that are able to help mechanistic 

understanding of biological processes. In other words, enabling systems biology is important to 
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reap the benefits of AI results in genomics. Interpretability can certainly help AI to be more easily 

adopted in practical applications such as medicine. In our opinion, increasing the volume and 

diversity of reliable big data and integrating it with theoretical modeling will help increase human 

trust in AI-based predictions and decisions in the future. On the one hand, model-based 

approaches can provide knowledge-based constraints. On the other hand, the results of artificial 

intelligence can help to create the parameters of models of biological systems. Functional 

genomics, as well as all fields of medicine, biology, agriculture, animal science, and other 

sciences that involve both individual and collective rights, is a complex field of research. Those 

who want to use AI in this field will find it difficult to navigate, as the field is sensitive to legal, 

ethical, and spiritual aspects. Artificial intelligence opens many opportunities that we should not 

refuse for fear of not understanding all the steps. The path that artificial intelligence will follow 

is just beginning to unfold. It has many promises and many potential dangers ahead. This path 

will probably be long and irreversible. Artificial intelligence will change our lives and we need 

to change our minds as soon as possible to adapt, accept, and manage the resulting changes in the 

best possible way, to ensure that they will bring as many benefits as possible and will cause the 

least possible negative consequences for us. 
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  چکیده
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برای درک و فهم نقش  DNAو  RNAها، ها، پروتئینهای زیستی، از قبیل متابولیتها با مطالعه مولکولزیاد شده است. این داده

https://orcid.org/0000-0002-1268-3043
https://orcid.org/0000-0002-8404-3272
https://orcid.org/0000-0003-1026-941X
https://orcid.org/0000-0003-2354-3473
https://orcid.org/0000-0001-5914-893X
https://orcid.org/0000-0002-6574-8840


 1403، و همکاران محمدآبادی

199 

Agricultural Biotechnology Journal;      Print ISSN: 2228-6705,      Electronic ISSN: 2228-6500 

ای از تحقیقات است اند. ژنومیک عملکردی رشتههای زنده حاصل شدهها در تعیین ساختار، عملکرد و دینامیک سیستماین مولکول

ها( همراه با تغییرات آن ها،ها و متابولیت، پروتئینDNA ،RNAعملکرد و تعامل همه اجزای اصخخلی  که هدفش مشخخخک کردن 

ست شرفت ژنتیکی را می .ا صلاح نژادی، پی سایی دقیق حیوانات برتر که به عنوان علاوه بر این، در یک برنامه ا شنا توان از طریق 

های عصبی مصنوعی در نتیجه به اهداف اصلاح نژادی دست یافت. شبکه شوند، به حداکثر رساند ووالدین نسل بعدی انتخاب می

های غیرخطی و پیچیده، حتی توانند برای مدیریت دادهاند و میهای رگرسیون سنتی پیشنهاد شدهبرای کاهش این محدودیت روش

دری بیش از حد بزرگ و پیچیده هستند که بعضی اوقات به ق اومیکس هایها اریب و نویز هستند، استفاده شوند. دادهزمانی که داده

 های آماری قابل بررسی نیستند. این امر استفاده از هوش ماشینی یا هوش مصنوعیاز طریق تجزیه و تحلیل بصری یا همبستگی

صلی روش سی کاربردهای ا ست. اهداف این مطالعه عبارتند از برر شویق کرده ا صنوعی در ژنومیکس عملکردی، را ت های هوش م

کریپتومیکس، ترانسکریپتومیکس، اپیژنومیکس، ترانسهای درهم تنیده آن یعنی اپیرطان، کشخخاورزی، حیوانات اهلی و زمینهسخخ

به ند یکپارچههای مهم مدیریت دادهپروتئومیکس و متابولومیکس، بحث در مورد جن  ها، جانهی یا انتسخخخابسخخخازی دادهها، مان

 imputationسبت داده، متعادل(، تمیز کردن، حذف نویز ست رفته، مدلسازی و ن ستمهای از د سی ژنومیکس عملکردی، -سازی 

های هوش مصنوعی های بیولوژی، پرداختن به مسائل حقوقی، اخلاقی و اقتصادی مربوط به کاربرد روشهوش مصنوعی و سیستم

 .در حوزه ژنومیکس و ارائه نمایی از سناریوهای احتمالی آینده است

شد کلیه پژوهش :هاروشمواد و  شده در زمینه کاربرد هوش مصنوعی در ژنومیکس عملکردی، در این بررسی سعی  های انجام 

کریپتومیکس، ترانسکریپتومیکس، اپیژنومیکس، ترانسهای درهم تنیده آن یعنی اپیسخخرطان، کشخخاورزی، حیوانات اهلی و زمینه

های اخیر پس از افزایش تولید کلان داده مطالعه و مورد اسخختفاده دهای سخخالپروتئومیکس و متابولومیکس، با تمرکز بر روی کاربر

 قرار گیرند.

سی :نتایج شتهبرر صنوعی در همه ر شان داد که کاربرد هوش م شاورزی، حیوانات ها ن سرطان، ک ها از چمله ژنومیکس عملکردی، 

کریپتومیکس، پروتئومیکس و متابولومیکس با ترانس، اپیکریپتومیکسژنومیکس، ترانسهای درهم تنیده آن یعنی اپیاهلی و زمینه

 سرعت زیادی رو به افزایش است و فواید زیادی دارد.

سی و به ویژه ژنومیک عملکردی به آن پرداخته  گیری:نتیجه شنا ست  سط زی شود، میبا توجه به کاربردهای حیاتی که اغلب تو

صنوعی که قادر به کم ست با ابزارهای هوش م شیم. به بهتر ا شته با سروکار دا ستند،  ک به درک مکانیکی فرآیندهای بیولوژیکی ه

ها برای به دسخخت آوردن مزایایی از نتایه هوش مصخخنوعی در ژنومیکس مهم اسخخت. عبارت دیگر، فعال کردن بیولوژی سخخیسخختم

سیرپذیری مطمئناً می شکی رتف صنوعی کمک کند تا در کاربردهای عملی مانند پز شود. به نظر ما، احتتواند به هوش م تر پذیرفته 

ها و بینیها به پیشسخخخازی نظری به افزایش اعتماد انسخخخانهای عظیم قابل اعتماد و ادغام آن با مدلافزایش حجم و تنوع داده

سو، رویکردهای مبتنی بر مدل میهای مبتنی بر هوش مصنوعی در آینده کمک میگیریتصمیم  هایتوانند محدودیتکند. از یک 
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های بیولوژی های سخیسختمتواند به ایجاد پارامترهای مدلمبتنی بر دانش را فراهم کنند. از سخوی دیگر، نتایه هوش مصخنوعی می

شته سایر کمک کنند. ژنومیکس عملکردی، و همچنین تمامی ر شاورزی، علوم حیوانات اهلی و  سی، ک شنا ست  شکی، زی های پز

خواهند از در آن دخیل اسخخت، یک حوزه تحقیقاتی پیچیده اسخخت. کسخخانی که میعلومی که هم حقوق فردی و هم حقوق جمعی 

نسخخبت به  هوش مصخخنوعی در ژنومیکس اسخختفاده کنند متوجه خواهند شخخد که مسخخیر دشخخواری در پیش دارند، چرا که این رشخخته

صتجنبه صنوعی فر ست. هوش م ساس ا سیار ح شایدهای زیادی را میهای قانونی، اخلاقی و معنوی ب که از ترس درک نکردن  گ

ها امتناع کنیم. مسیر استفاده ار هوش مصنوعی در علوم مختلف تازه شروع به باز شدن و توسعه کرده است. همه مراحل نباید از آن

سیر مزایای زیادی را به همراه دارد و خطرات بالقوه زیادی را نیز پیش سیر احتمالا طولانی و غیرقابل برگاین م شت رو دارد. این م

شی از آن را به  سرع وقت نظر خود را تغییر دهیم تا تغییرات نا خواهد بود. هوش مصنوعی زندگی ما را تغییر خواهد داد و ما باید در ا

صل کنیم که آن شکل ممکن تطبیق دهیم، بپذیریم و مدیریت کنیم، تا اطمینان حا شتری به همراه بهترین  ها تا حد امکان منافع بی

 ترین پیامدهای منفی ممکن را برای ما ایجاد خواهند کرد.خواهند داشت و کم

 حیوانات اهلی، ژنومیکس، سرطان، کشاورزی، هوش مصنوعی: هاکلیدواژه

 .مروری: نوع مقاله

 ،یولیا ایوستافیوا ،اندرالکس کلاشنیک ،ناتالیا کلوپنکو ،اولنا بابنکو ،ولودیمیر آفاناسنکو ،حمیدخیرالدین ، محمدرضا محمدآبادی استناد:

 .195-279(، 2 16، مجله بیوتکنولوژی کشاورزی. نقش هوش مصنوعی در ژنومیکس (1403  ویتا بوچکوفسکا
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 مقدمه

فناوری شده است. این زیستشناسی و های حجیم در زیستهای با کارایی بالا باعث تولید دادهتوسعه بسیار سریع فناوری

اند که برای درک و فهم نقش حاصل شده DNAو  RNA، 2ها، پروتئین1هاهای زیستی، از قبیل متابولیتها با مطالعه مولکولداده

های زنده، مانند ارگانیسم، بافت یا سلول ضروری هستند. وقتی از ها در تعیین ساختار، عملکرد و دینامیک سیستماین مولکول

های بزرگی از آوری و تجزیه و تحلیل مجموعهشود، بدین معنی است که قصد جمعدر نام یک رشته یا عنوان استفاده می 3ومیکسا

موجود در هر سلول یک ارگانیسم استفاده  DNA های بیولوژیکی وجود دارد. به علاوه، اومیکس برای نشان دادن کل مقدارداده

                                                      
1 Metabolites  
2 Proteins  
3 Omics  
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 Chaudharyشویم  های بزرگی روبرو میتورهای زیادی قرار دارد هنگام بررسی آن با چالششود و چون ژنوم تحت تاثیر فاکمی

2018et al. های ای رونوشت بررسی محصولات ترجمه 2ها(، پروتئومیکس مطالعه متابولیت 1ها عبارتند از متابولومیکس(. این رشته

های  مطالعه رونوشت 4(، ترنسکریپتومیکسRNAویایی تغییرات  بررسی مجموعه و پ 3ترانسکریپتومیکسکدکننده پروتئین(، اپی

RNA هایی که بررسی مدولاسیون 5ژنومیکسکه منشا ژنومی دارند(، اپی DNA تواند به طور برگشت پذیر متحمل شود( و می

م یا سیستم معین، در توانند در یک ارگانیسیک ارگانیسم یا سیستم(. این موارد می  DNA  مطالعه محتوای اطلاعات 6ژنومیکس

های مستقل مطالعاتی ها حوزههای فیزیولوژیکی و پاتولوژیکی وجود داشته باشند. همه این رشتهیک زمان و شرایط معین، در حالت

 شوند. کنند با هدف بلندپروازانه ژنومیکس همگرا میها تولید میهایی که آنهستند، اما دانش و داده

هامبورگ، با اشاره به هانس وینکلر، استاد وقت گیاه شناسی در دانشگاهتوسط 1920بار در سال برای اولین  "ژنوم"مفهوم 

ای است (. ژنومیک عملکردی رشتهNoguera-Solano et al. 2013واقع در هسته پیشنهاد شد   "هاهاپلوئید کروموزومتعداد"

ها( همراه با تغییرات آن ها،ها و متابولیتپروتئین، DNA ،RNAکه هدفش مشخک کردن عملکرد و تعامل همه اجزای اصلی  

های های قابل مشاهده یک سلول یا فرد  یعنی فنوتیپ( را به تعامل عملکردی بین ویژگیای از ویژگیاست. این اجزای اصلی مجموعه

توان ژادی، پیشرفت ژنتیکی را میعلاوه بر این، در یک برنامه اصلاح ن .کنندژنتیکی زیربنایی  ژنوتیپ( و شرایط محیطی مرتبط می

شوند، به حداکثر رساند و در نتیجه به اهداف اصلاح میاز طریق شناسایی دقیق حیوانات برتر که به عنوان والدین نسل بعدی انتخاب 

 ;Ahsani et al. 2010; Amiri Roudbar et al. 2017; Jafari Ahmadabadi et al. 2023نژادی دست یافت  

Mohamadipoor et al. 2021.) های اصلاحی برای بینی سریع و قابل اعتماد ارزشهای کلیدی این فرآیند، پیشیکی از مؤلفه

بر است و بنابراین در برانگیز و زمانهای اصلاحی اغلب یک کار محاسباتی چالشبینی ارزشحال، پیشایننامزدهای انتخابی است. با

 ;Amiri Roudbar et al. 2018; Masoudzadeh et al. 2020شود  نجام میای ابیشتر کشورها فقط به صورت دوره

Mohammadabadi et al. 2021.) های اصلاحی های تقریبی ارزشبینیتوانند پیشای که میهزینههای سریع و کمجایگزین

کننده یا تولیدکنندگان های اصلاحشرکتتری را توسط موقعتوانند تصمیمات انتخاب و حذف بهقبول ارائه دهند، میرا با دقت قابل

تر تواند منجر به جمع آوری و توزیع زودتر منی و پیشرفت ژنتیکی سریعمحصولات لبنی فراهم کنند. شناسایی سریع نرهای برتر می

ها نشان علاوه بر این، بررسی (.Safaei et al. 2022; Mohammadabadi et al. 2023; Shokri et al. 2023شود  

راستایی( چندگانه بین عوامل مستقل را ارزیابی کنند. از این رو، ممکن خطی  همتوانند همهای رگرسیون مرسوم نمیاند که روشادهد

راستایی( خطی  هموقتی همبستگی بین متغیرها زیاد باشد، هم (.Ghotbaldini et al. 2019است منجر به نتایه اریب شود  

                                                      
1 Metabolomics  
2 Proteomics  
3 Epitranscriptomics  
4 Transcriptomics  
5 Epigenomics  
6 Genomics  



   (1403 تابستان، 2، شماره 16مجله بیوتکنولوژی کشاورزی )دوره   

202 

Agricultural Biotechnology Journal;      Print ISSN: 2228-6705,      Electronic ISSN: 2228-6500 

 

 Khorshidi etهای قابل اعتماد از ضرایب رگرسیون فردی دشوار است  بنابراین، به دست آوردن تخمینافتد. اتفاق می 1چندگانه 

al. 2019.) کنند و اطلاعات ها اساساً یک پدیده را اندازه گیری میدر شرایطی که همبستگی برخی متغیرها بسیار زیاد است آن

خطی انند به طور معکوس بر نتیجه رگرسیون تأثیر بگذارند. مشکلات ناشی از همتودهند، از این رو این متغیرها میمیمشابهی ارائه 

های عصبی مصنوعی شبکه (.Ghotbaldini et al. 2019راستایی( بودن چندگانه در تحلیل رگرسیون مشخک شده است   هم

های غیرخطی و پیچیده، حتی یت دادهتوانند برای مدیراند و میهای رگرسیون سنتی پیشنهاد شدهبرای کاهش این محدودیت روش

ای از اجزای ها شامل مجموعهاین شبکه (.Pour Hamidi et al., 2017ها نادقیق و نویز هستند، استفاده شوند  زمانی که داده

ست های بیولوژیکی اها بر اساس نورونشوند که عملکرد آنها نیز شناخته میها یا گرهپردازش هستند که به عنوان نورون

 Khorshidi et al. 2019.) های بعدی شوند که اطلاعات ورودی را پردازش کرده و به لایههایی تشکیل میاین واحدها در لایه

شود و این توانایی از طریق فرآیند ها( جمع میکنند. توانایی شبکه در پردازش در نقاط قوت اتصال بین واحدی  یا وزنمنتقل می

علاوه بر این، روش شبکه عصبی  (.Ghotbaldini et al. 2019آید  ز الگوهای آموزشی به دست میای اانطباق با مجموعه

مصنوعی کاملاً با رویکردهای آماری سنتی متفاوت است، که نیاز به یک الگوریتم مشخک برای تبدیل شدن توسط یک برنامه 

توانند به قدری بیش از حد بزرگ و پیچیده باشند که از می اومیکس هایداده (.Pour Hamidi et al., 2017کامپیوتری دارد  

های آماری قابل بررسی نیستند. این امر استفاده از به اصطلاح هوش ماشینی یا هوش طریق تجزیه و تحلیل بصری یا همبستگی

هایی است که اده(. هوش مصنوعی نه تنها قادر به مدیریت حجم د .2006McCarthy et alرا ترویه داده است   (AI  2مصنوعی

برای ذهن انسان غیرقابل حل است، بلکه برای استخراج اطلاعاتی که فراتر از درک فعلی ما از سیستم تحت بررسی است نیز کاربرد 

عملکردش را بهبود  3های آموزشیدارد. نکته مهم این است که هوش مصنوعی به طور خودکار، از طریق تجربه به دست آورده از داده

 بخشد.می

های یادگیری های متمایز الگوریتمریزی صریح برای انجام یک کار مشخک، که از ویژگیدر هوش مصنوعی، نیاز به برنامه

در زیست  ML هایاست وجود ندارد. اولین کاربرد روش 5های بیزیبندی و شبکهاز جمله رگرسیون خطی، خوشه (ML  4ماشین

های تحقیقاتی مرتبط با در تمام زمینه ML های(. اخیراً، برنامهStormo et al. 1982گردد  برمی 1980شناسی به اوایل دهه 

 .de Ridder et al. 2013; Angermueller et al. 2016; Camacho et alژنومیک عملکردی، از جمله ژنومیکس  

( و Park and Kellis 2015; Ragoza et al. 2017(، پروتئومیکس  Zhang et al. 2019(، ترنسکریپتومیکس  2018

  .(1اند  شکل ( به کار گرفته شدهGrapov et al. 2018; Zampieri et al. 2019متابولومیکس  
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های بهداشت، کشاورزی، علوم دامی مدلی پیشنهادی از امکانات کاربردی هوش مصنوعی در رشته. 1شکل 

 (Bhardwaj et al. 2022و بیوتکنولوژی صنعتی )
Figure 1. A proposed model of the practical possibilities of AI in the fields of health, 

agriculture, animal science and industrial biotechnology 

 

هایی هستند که در های اومیکس، روشها برای پرداختن به پیچیدگی دادهترین روش، امیدوارکنندهMLهای در میان روش

، 2ها اطلاعات را با انجام عملیات ریاضی  که  نورونشوند. این روش( شناخته میDL  1یادگیری عمیقهای مجموع به عنوان روش

شوند( متصل به های متعدد  به همین دلیل عمیق نامیده میاند( که در لایهگذاری شدهدر مغز نام« عناصر محاسباتی»در قیاس با 

سال  60های شبکه عصبی بیش از کنند. اگرچه اولین مدلشود( پردازش میه میاند  که به آن شبکه عصبی گفتیکدیگر قرار گرفته

، اولین 3های پولی و محاسباتی گزاف، منبعی جذاب اما ناپایدار بودند. پرسپترونسازی شدند، اما در ابتدا به دلیل هزینهپیش پیاده

(، اما توانایی  1958Rosenblattه علمی معرفی شد  به جامع 4توسط فرانک روزنبلات 1958معماری شبکه عصبی بود که در سال 

کرد اندازه یک اتاق بزرگ بود، مییادگیری محدودی داشت. علاوه بر این، علیرغم اینکه کامپیوتری که الگوریتم پرسپترون را اجرا 

ذشته به لطف افزایش شدید تنها در دهه گ  DL هایکارگیری مؤثر روشاما قدرت پردازش کاملاً محدودی داشت. به طور کلی، به

 5ها رسیده است، به ویژه پس از استفاده مجدد از واحدهای پردازش گرافیکیعملکرد پردازنده که به تقاضای محاسباتی بالای آن

 GPU) یابی، در دسترس بودن سیل های توالیها، کاهش شدید هزینهپذیر شده است. در همان سالبرای انجام بازی، امکان

                                                      
1 Deep Learning 

2 Neurons  

3 Perceptron 
4 Frank Rosenblatt 

5 Graphical Processing Units 
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 DL ای مناسب برای کاربردهایهای بزرگ در مقیاس ژنومی را به ارمغان آورد و ژنومیک عملکردی را به زمینهای دادههمجموعه

 (. Eraslan et al. 2019; Esteva et al. 2019; Zou et al. 2019تبدیل کرد  

حقیق  به عنوان مثال، تجزیه و های اصلی تانگیزی را در حوزههای جالب و هیجانهای اخیر دیدگاهدر سال DL هایروش

(، که دارای Marx 2013; LeCun et al. 2015اند  تحلیل تصویر، تجزیه و تحلیل زبان و همچنین علوم اومیکس( باز کرده

های (، روش PCA  )1991Kramer  1های اصلی، مانند تجزیه و تحلیل مؤلفهML های سنتیمزایای مهم زیادی نسبت به تکنیک

 4های تصادفی(، جنگل SVMs  )1995Cortes and Vapnik  3های بردار پشتیبان(، ماشین BMs  )2010Weiss  2بیزی

 RF5گیریهای تصمیم( و درخت  DTs  )2014Rokach and Maimon است. مزیت اصلی ) DL هاینسبت به روش ML 

های خام. در حالی که فرآیند را ینی مستقیماً از دادهیادگیری سرتاسری است، یعنی امکان به دست آوردن نتایه طبقه بندی یا پیش ب

دهد، یادگیری انتها به انتها های ورودی برای مرحله آموزش شبکه( نجات نمیاز منابع احتمالی سوگیری  به عنوان مثال، انتخاب داده

 هایبرد. همچنین، روشداده سود می از اجتناب از سوگیری  اریبی( بالقوه معرفی شده توسط مداخله دستی در مراحل مختلف پردازش

DL هایکنند. در نهایت، معماریهای صوتی( را آسان میهای ورودی مختلف  متن، عددی، تصاویر، فایلادغام انواع داده DL  در

 .بسیار بالاتری دارند 6قابلیت انتزاع ML های سنتیمقایسه با تکنیک

 8های باور عمیق(، شبکه sDNN  )2015Schmidhuber  7قهای عصبی عمیمدرن، مانند شبکه DL هایمعماری

 DBNs  )2006Hinton et al. 9های عصبی تکراری(، شبکه  RNNs  )1989Williams and Zipser های عمیق (، ماشین

 CNN  )LeCun  11های عصبی پیچیده یا کانولوشن(، شبکه DBMs  )2009Salakhutdinov and Hinton  10بولتزمن

9819et al. 12(، رمزگذارهای خودکار  AEs  )2010; Vincent et al. 2006Hinton and Salakhutdinov های ( و شبکه

روزنبلات فاصله زیادی  پرسپترون (، هم از نظر کارایی و هم عملکرد، از .GANs  )2014Goodfellow et al  13متخاصم مولد

بندی ویژگی ز دست دادن توانایی ردیابی فرآیندهای استخراج و طبقهگرفته اند. با این حال، پیشرفت به قیمت کاهش شفافیت و ا

 پرسپترون هایی نورونشود که از تک لایهپذیری  قابلیت توضیح( از افزایش پیچیدگی معماری ناشی میبود. عدم توضیح 14انجمنی
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رود. توجه کنند، میمداخله می DL رفتههای پیشهای ورودی و خروجی مدلهای مخفی که بین لایههای بسیاری از نورونبه لایه

داشته باشید که از دست دادن قابلیت توضیح مستلزم خطرات جدیدی برای به دست آوردن نتایه مغرضانه مختلف است و بنابراین، 

پذیری در واقع یک موضوع اصلی برای های تحقیقاتی در هوش مصنوعی است. توضیحترین حوزهدر حال حاضر یکی از فعال

هایی که های بهداشتی، که در آن ویژگیپزشکی و مراقبتهای تحقیقات زیستویژه در حوزهاست، به DL برداری از پتانسیلهرهب

 هایشوند باید از نظر انسانی قابل درک باشند. در واقع، توانایی معماریگیری خروجی انتخاب میتوسط سیستم یادگیری برای تصمیم

DL های های مبتنی بر سطوح انتزاع بسیار بالا، استراتژیتر از استنتاج بصری و استنتاج ارتباطای بسیار دقیقهبرای استخراج ویژگی

کند. با این حال، به دلیل منطق رمزآلود حمایت از تصمیمات ماشین، که به عنوان یک جعبه سیاه مانع تحقیقی جدید را تسهیل می

کند. در ای را نیز مطرح میشود، مسائل اخلاقی و قانونی عمدهمیها طاها یا سوگیریارزیابی فرآیند و پاکسازی منابع احتمالی خ

گیرند، که این هم به دلیل تعداد زیاد تر در معرض افزایش پیچیدگی آموزشی قرار میتر و پیچیدهپیچیده DL هاینهایت، معماری

هر گره در یک شبکه عصبی مصنوعی( است که باید از  -بینی یا سهم در پیش -پارامترهای پیکربندی مدل  به عنوان مثال، وزن 

به تنظیم دقیق و طولانی پارامترهای پیکربندی  مثلاً نرخ   DL هایتخمین زده شوند. علاوه بر این، معماری های آموزشیداده

ها تخمین زد، اما از روی دادهتوان ها را نمییادگیری برای آموزش شبکه عصبی( نیاز دارند که خارج از مدل هستند و ارزش آن

کند را به ابزاری قدرتمند تبدیل می DL تأثیر بگذارد. درمجموع، این ملاحظات تواند به شدت بر سرعت آموزش و عملکرد مدلمی

، AIاصول  (.Angermueller et al. 2016; Li et al. 2019; Mahmud et al. 2021که باید با احتیاط از آن استفاده کرد  

ML و DL ها از شوند. دادهها پردازش و به یک سیستم هوش مصنوعی تبدیل میدهد که چگونه حجم زیادی از دادهنشان می

ها بر اساس خروجی به دست آمده از شوند و سپس ماشینطریق نرم افزارهای کامپیوتری در قالب یک شبکه عصبی پردازش می

گیرد که مانند مغز انسان رفتار کند و بر اساس کامل هوش مصنوعی یاد می کنند. سیستمشبکه عصبی به صورت هوشمند کار می

 (.2ها پاسخ دهد و کل سیستم را به یک هوش مصنوعی تبدیل کند  شکل آن به ورودی

های هوش مصنوعی در ژنومیکس عملکردی، سرطان، کشاورزی، اهداف این مطالعه عبارتند از بررسی کاربردهای اصلی روش

کریپتومیکس، پروتئومیکس و ترانسکریپتومیکس، اپیژنومیکس، ترانسهای درهم تنیده آن یعنی اپیحیوانات اهلی و زمینه

های اخیر پس از افزایش تولید کلان داده در ژنومیکس و تلاقی طبیعی این رشته با ، با تمرکز بر روی کاربردهای سالمتابولومیکس

ها، جانهی، تمیز کردن، حذف سازی دادهها، مانند یکپارچههای مهم مدیریت دادهحوزه شکوفایی هوش مصنوعی، بحث در مورد جنبه

های بیولوژی، ژنومیکس عملکردی، هوش مصنوعی و سیستم-سازی سیستماز دست رفته، مدل هایسازی و نسبت دادهنویز، متعادل

های هوش مصنوعی در حوزه ژنومیکس و ارائه نمایی از پرداختن به مسائل حقوقی، اخلاقی و اقتصادی مربوط به کاربرد روش

 سناریوهای احتمالی آینده است.
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 . همبستگی هوش مصنوعی، یادگیری ماشین و یادگیری عمیق2شکل 

Figure 2. Correlation of artificial intelligence, machine learning and deep learning 

 

 ژنومیکس عملکردی

ها، ها، پروتئینها، رونوشتژن-ت که در مقیاس ژنومی، روابط بین اجزای یک سیستم بیولوژیکیژنومیکس عملکردی علمی اس

به  "ژنومیکس عملکردی"کند. منشا اصطلاح و نحوه کار این اجزا برای تولید یک فنوتیپ معین را مطالعه می -ها و غیرهمتابولیت

ها در نهایت با هدف تعیین توالی ژنوم کامل یک گردد. این پروژهمی برمییابی ژنوم در جامعه علهای توالیزمان ظهور اولین پروژه

های کدکننده پروتئین و غیر کدکننده و همچنین های مرتبط عملکردی در آن، مانند ژننویسی ویژگیارگانیسم مشخک و حاشیه

است، که یک پروژه مشترک  (HGP  1شوند. نقطه عطف چنین تلاشی پروژه ژنوم انسانی، انجام میDNAکننده مناطق تنظیم

( 2تکمیل شد  کنسرسیوم بین المللی توالی ژنوم انسانی 2003راه اندازی شد و به طور رسمی در سال  1990جهانی بود که در سال 

 Consortium IHGS 2004سس دار ساکارومایها، ژن مخمر جوانهیابی شده از یوکاریوت(. با این حال، اولین ژنوم کاملاً توالی

ها و محصولات ژنی در مقیاس منتشر شد و اصولی را برای شروع کاوش در روابط پیچیده بین ژن 1996بود که در سال  3سرویزیه

                                                      
1 Human Genome Project 
2 International Human Genome Sequencing Consortium 

3 Saccharomyces cerevisiae 
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 1997(. در واقع، یک تعریف آزمایشی از ژنومیکس عملکردی برای اولین بار در سال Goffeau et al. 1996ژنوم فراهم کرد  

دهد که یک نظرسنجی غیررسمی از همکاران نشان می»ها عبارت که در ابتدای مقاله آنمنتشر شد،  1توسط هیتر و بوگوسکی

(. حتی Hieter and Boguski 1997تعابیر مختلفی دارد   شود، امابه طور گسترده استفاده می "ژنومیکس عملکردی"اصطلاح 

ات بیولوژیکی به عنوان یک اصطلاح کلی کنند که این اصطلاح غیرضروری است و چیزی جز اشاره به تحقیقبرخی احساس می

مفهوم ژنومیک عملکردی در علم وارد شده است و باعث »کنند که ها همچنین بیان میبا این حال، در همان مقاله، آن«. نیست

عملکردی ژنومیکس «. شودهای بیولوژیکی در زمینه دانش ساختار کل ژنوم میها و رویکردهای جدید برای درک مکانیسمایجاد ایده

 یعنی  "ژنومیکس ساختاری"، پس از پایان مرحله "مرحله جدید تجزیه و تحلیل ژنوم"در نهایت توسط این نویسندگان به عنوان 

های شامل توسعه و بکارگیری رویکردهای تجربی و تکنیک "مرحله جدید"ایجاد یک نقشه فیزیکی و توالی ژنوم( تعریف شد. این 

یابی های توالیهای چشمگیر از آغاز قرن حاضر در فناوریی استنتاج عملکردهای ژن بود. پیشرفتمحاسباتی در سطح ژنوم برا

توانیم ادعا کنیم که این اصطلاح دیگر برای های مرتبط، چهره ژنومیک عملکردی را تغییر داده است. امروزه، میموازی و پروتکل

کند و بر تعداد زیادی را ادغام می "اومیکس"های ای از دادهیف گستردهای اشاره دارد که طتفاسیر متفاوت باز نیست و به رشته

کند. منظور از سیستم یک سلول، های بیولوژیکی تکیه میشناسی تجربی و رویکردهای محاسباتی برای درک رفتار سیستمروش

های ژنومیک عملکردی در تفاده در تحلیلهای مورد اسبافت یا کل ارگانیسم در شرایط سالم یا پاتولوژیک است. به طور خاص، داده

کریپتومیکس، ترانس کریپتومیکس، اپیهای اومیکس، از جمله ژنومیکس، اپی ژنومیکس، ترانسهای رشتهآوریشرایط خاص و با فن

 شوند. و متابولومیکس تولید می پرواتئومیکس 

 

 کاربردهای هوش مصنوعی در ژنومیکس عملکردی

هایی که با ویژه آن، به«اومیکس»های علوم به طور گسترده در بسیاری از حوزه (ML  2گیری ماشینهای گذشته، یاددر دهه

شوند، استفاده شده افزایی عوامل مختلف مشخک میای که توسط مشارکت همهای پیچیدهتولید مقادیر زیادی داده و/یا مکانیسم

 کشف مورفولوژی سلولی و سازمان فضایی،،  DNAنظیم کنندهاست. کاربردهای مهم هوش مصنوعی شامل: پیش بینی مناطق ت

تشخیک  و تغییرات هیستون، کشف نشانگرهای زیستی، DNA طبقه بندی متیلاسیون ها،ها و ژنوتیپشناسایی ارتباط بین فنوتیپ

 .Min et al. 2016; Ravi et alهای تکاملی است  تشخیک سرطان و تجزیه و تحلیل مکانیسم های رونویسی،تقویت کننده

2017; Cao et al. 2018; Ching et al. 2018; Miotto et al. 2018; Wainberg et al. 2018; Yue and Wang 

آغاز شده است. در سال  1980های آموزشی تحت نظارت در علوم اومیکس از دهه ها برای اعمال تکنیک(. اولین تلاش2018

1982 ،Stormo et al. های شروع ترجمهن برای تشخیک مکاناز الگوریتم پرسپتروE. coli  های دیگر در از تمام مکان

                                                      
1 Hieter and Boguski 
2 Machine Learning 
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یک شبکه عصبی را  Rost and Sander، 1993استفاده کرد. در سال  mRNA نوکلئوتید از توالی 78000ای با بیش از کتابخانه

های توالی د رایانه شخصی و کاهش هزینهبه دلیل بهبود عملکر DL هایبرای پیش بینی ساختار ثانویه پروتئین اجرا کردند. تکنیک

 Rost and Sanderبه طور گسترده در ژنومیک عملکردی مورد استفاده قرار گرفتند   2000یابی ژنوم، تنها در دهه دوم دهه 

1993; Eickholt et al. 2012; Asgari et al. 2015; Spencer et al. 2015.) 

اند و نتایه بسیار مفیدی را تولید سازی و اجرا شدهنومیک عملکردی پیاده، دو معماری عمیق مهم برای ژ2015در سال  

 های اتصال دهندههای توالی پروتئینبرای پیش بینی ویژگی DeepBindاند. یک نرم افزار مستقل کاملاً خودکار به نام کرده

 DNAو RNA   2015استAlipanahi et al.  1بر یادگیری عمیق(. نرم افزار دیگر تحلیلگر توالی مبتنی  DeepSEA است )

های نمایه کروماتین در های تنظیمی از روی دادهکه اثرات کروماتینی تغییرات توالی با وضوح تک نوکلئوتیدی را با یادگیری توالی

های های عمیق، بر چالش(. هر دو روش مبتنی بر معماریZhou and Troyanskaya 2015کند  مقیاس بزرگ پیش بینی می

های از دست رفته و یادگیری سرتاسر های مختلف، تحمل نویز و دادهها از فناوریها دنباله، تعمیم دادهیادی مانند پردازش میلیونز

های پیشرفته برتری داشت و بسیاری از دانشمندان را تشویق این رویکردها از سایر روش نیاز به تنظیم دستی و کاملاً خودکار، بدون

 .هیجان انگیز مشابهی را دنبال کنندکرد که مسیرهای 

، این مفهوم DNAیابی و کشف پیچیدگی در عصر کنونی تحقیقات بیولوژیکی، با پیشرفت تکنولوژی در توالی ژنومیکس:

ها یا پلوئیدی، های مجموعه اصلی کروموزومدر یک سلول یا ارگانیسم  به عنوان مثال، تعداد نسخه DNA هایبه کل مجموعه توالی

( بسط داده شده است. ژنومیک را 3و کلروپلاست 2ای مانند میتوکندریهای خارج هستهموجود در اندامک DNA همچنین موادو 

برای توصیف رشته نوپای  Thomas Roderickتوسط  1986تعریف کرد. این اصطلاح در سال  "علم ژنوم"توان به عنوان می

(. اولین توالی ژنوم  1997Hieter and Boguskiها ابداع شد  زیه و تحلیل ژنومو تج 4نویسیتوالی یابی، نقشه برداری، حاشیه

 .Anderson et alتعیین توالی شد   1981کیلوبایت( در سال  16.6کامل یک اندامک یوکاریوتی  میتوکندری انسانی به طول 

یابی شد توالی 1995در سال  کیلوبایت( 8/1به طول  Haemophilus influenzae(، اولین موجود زنده آزاد  1981

 Fleischmann et al. 1995  و اولین ژنوم یوکاریوتی )S. cerevisiae  تکمیل شد  1996کیلوبایت( در سال  1/12به طول

 Goffeau et al. 1996های های اولیه کم توان  نسل اول فن آوری(. با شروع تعیین توالی ژنوم انسان با استفاده از روش

(، در چند دهه این زمینه برای Sanger et al. 1977; Sanger et al. 1997; Heather and Chain 2016 یابی( توالی

ها قرائت کوتاه در چند ساعت اجرا رسید  نسل های توالی یابی متحول شد و به تولید میلیوناولین بار با موازی سازی زیاد واکنش

                                                      
1 Deep learning-based sequence analyser 
2 mtDNA 
3 cpDNA 

4 Annotating  
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یابی تک مولکولی و خواندن اخیراً تعیین توالی را بیشتر به سمت توالی(. Margulies et al. 2005; Bentley et al. 2008 دوم( 

(. Braslavsky et al. 2003; Haque et al. 2013; Bleidorn 2016اند  توالی بسیار طولانی  نسل سوم( تکامل داده

های مختلف به طور کامل توالی یابی سلسله های توالی یابی با توان عملیاتی بالا، صدها هزار ژنوم ازامروزه، به لطف ظهور تکنیک

( و اصطلاح ژنومیکس اکنون گسترش یافته است تا بررسی، GENOME NCBIژنوم یوکاریوتی   15000اند. از جمله، بیش از شده

 را نیز در برگیرد. DNA ساختار، عملکرد، تکامل و ویرایش

ای در ژنومیکس به طور گسترده MLشاره شده است، ( اLibbrecht and Stafford Noble   2015همانطور که توسط 

ها و غیره استفاده شده است. تعداد ها و تقویت کنندههای اتصال، یافتن محرکبرای حاشیه نویسی عناصر توالی، شناسایی مکان

ه مهمی توسط برای تشخیک عناصر عملکردی خاص استفاده شده است. مقال ML هایهای ژنوم برای آموزش مدلزیادی از توالی

Bucher   1990 منتشر شد که در آن یک الگوریتم ماتریس وزن بهینه برای صدها توالی پروموتر غیرمرتبط برای شناسایی عناصر )

های اطلاعاتی های بعد، با ایجاد پایگاه، مانند سایر کاربردها در سالMLپروموتور استفاده شده است. شایان ذکر است، این کاربرد 

 بینیهای پیشممکن شده است. روش (ENA  2یا آرشیو نوکلئوتیدی اروپا (EPD  1های پروموتر یوکاریوتیگاه دادهمانند پای

 3SVM4 وNB  2002Degroeve et al. های اند و نسبت به روش محل اتصال( استفاده شده 5بینی سایت اسپلایس( برای پیش

( یک رویکرد تجربی Segal et al.  2006دهند. در پژوهشی یی را نشان میها و مزایاهای مرتبط، پیشرفتسنتی انتخاب ویژگی

های متصل به نوکلئوزوم از و محاسباتی ترکیبی مهم برای بررسی سازمان نوکلئوزومی پیشنهاد کردند. در روش پیشنهادی، توالی

های نوکلئوزوم به برای پیوند موقعیت DNA-مخمر با وضوح بالا جدا شدند و برای ساخت یک مدل احتمالی برهمکنش نوکلئوزوم

( Heintzman et al.  2007ها استفاده شدند. در تحقیقی بینی سازماندهی ژنومی نوکلئوزومعملکردهای خاص کروموزوم و پیش

 سیم کردند.تر ML بندیمگابایت از ژنوم انسان با استفاده از رویکرد خوشه 30پنه تغییر هیستون و چهار فاکتور رونویسی را بر روی 

 هایبرای تجزیه و تحلیل انواع مختلف داده 6بدون نظارت دینامیک BN ( از یک روشHoffman et al  2012.در پژوهشی 

های ساختار کروماتین(، که همگی از یک رده سلولی کنندههای اتصال برای اصلاح مانند علائم اصلاح هیستون و مکان اومیکس

های جفت باز، علیرغم وجود نویز و داده 1اند، برای تجزیه و تحلیل کل ژنوم، با وضوح مشتق شده 7لوسمی میلوئیدی مزمن انسانی

 اند. یک پکیه منبع بازهای اخیر در زمینه ژنومی مورد استفاده قرار گرفتهتنها در سال DL هایاز دست رفته استفاده کردند. روش

 source-open) مبتنی بر CNN  8به نامBasset پیشنهاد شد  2016حاشیه نویسی و تفسیر ژنوم غیر کدکننده در سال  برای

                                                      
1 Eukaryotic Promoter Database 
2 European Nucleotide Archive 

3 Support Vector Machines 

4 Naïve Bayes 

5 splice site 

6 Unsupervised Dynamic BN method 

7 Human chronic myeloid leukemia 
8 Open-source package based on CNNs named Basset 
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 2016Kelley et al.  ،سال بعد .) .et al Killoran  2017 )یک GAN های( را برای تولید توالی1 شبکه متخاصم مولد 

 DNAهای خاص پیشنهاد کردند. اخیراً، با ویژگی.Avsec et al  2021یک رویکرد ) DL  2تأثیر فاصله موتیفرا برای کشف 

 اند.معرفی کرده 4بر همکاری فاکتور رونویسی 3های اتصال فاکتور رونویسی همسایهبین محل

ها( توانایی زیادی برای AEها( و رمزگذارهای خودکار  GAN  های متخاصم مولدرویکردهای بدون نظارت، مانند شبکه

دهی های ورودی بدون هیچ نوع نظارت و آدرسهای پیچیده از دادهایشهای بسیار معرف  نماینده( و یادگیری نماستخراج ویژگی

های اخیر، توانند بدون از دست دادن اطلاعات، ابعاد را به طور موثری حذف و کاهش دهند. در سالها میدارند. علاوه بر این، آن

 Wuهای توالی بیولوژیکی استفاده شده است  برای پردازش داده (NLP  5های نمایشی مورد استفاده برای پردازش زبان طبیعیمدل

et al. 2020; Song et al. 2021توان به عنوان جملات یک زبان در نظر گرفت. یک های زیستی را می(. به یک معنا توالی

 RNN ( که بر اساس معماریHochreiter and Schmidhuber 1997است   LSTM روش NLPروش پرکاربرد در 

های طولانی مناسب است. در ( است که برای استخراج اطلاعات معنایی و متنی از توالی6راریهای عصبی تک شبکه

را پیشنهاد دادند که یک روش جاسازی کلمه بدون نظارت برای انجام  Word2Vec( روش Mikolov et al.   2013پژوهشی

ک کلمه را در یک سند به تصویر بکشد، روابط بین تواند زمینه ینمایش برداری کم بعدی از کلمات زبان طبیعی است. این روش می

( ترانسفورمر Vaswani et al.  2017های معنایی و نحوی را به تصویر بکشد. در تحقیقی دیگر کلمات را خط بکشد و شباهت

های متوالی داده تبدیل کننده( را پیشنهاد دادند، که یک معماری جدید مبتنی بر مکانیسم توجه است. ترانسفورمرها برای مدیریت 

اند و از این نظر برای ترجمه و تفسیر متن مناسب هستند. با این ( طراحی شده7های عصبی تکراری شبکه  RNN و LSTM مانند

کنند. ترانسفورمرها از یک مقدار دهی اولیه تصادفی میهای پردازش به ترتیب خود استفاده حال، ترانسفورمرها نه از تکرار و نه ورودی

که از جاسازی کلمه ایستا استفاده  NLP هایکنند و بر اساس جاسازی کلمات پویا هستند  برخلاف سایر معماریفاده میاست

( را معرفی 8 نمایش رمزگذار دوطرفه از ترانسفورمرها BERT جدید به نام NLP ( یک روشDevlin  2018کنند(. سپس می

 .و کلمات متنی بسیار کارآمد بود 9ورمر را به کار بردند، که در گرفتن معنی معناییکردند که در آن نویسندگان آموزش دوطرفه ترانسف

اند. در های بیولوژیکی گزارش کردههای جاسازی کلمه بدون نظارت را در توالیتازگی کاربردهای جالب روشمقالات بسیاری به

آمده از دستبه k-mers ویژهی نوکلئوتیدی، بههابرای جاسازی توالی Word2Vec از (Woloszynek et al.  2019پژوهشی 

                                                      
1 Generative Adversarial Network 
2 Motif spacing 
3 Neighbor transcription-factor binding sites 
4 Transcription factor cooperativity 
5 Natural Language Processing 
6 Recurrent Neural Networks 
7 Recurrent Neural Networks 
8 Bidirectional Encoder Representations from Transformers 
9 Semantic meaning 
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بندی را استخراج های مرتبط با بافت توالی، تاکسونومی و طبقهاستفاده کرد و موفق شد ویژگی 16S rRNAهای آمپلیکون بررسی

 است برای Word2Vec ، که اقتباسی ازImmune2vect( از روش Ostrovsky-Berman et al.   2021کند. در پژوهشی 

برای  1بعدهای ناقل کمیابی ایمنی را در بازنماییهای توالیرا ارائه کرد، که در آن داده B های سلولیابی گیرندههای توالیداده

جاسازی  (IGHV  2های متغیر زنجیره سنگین ایمونوگلوبولینبندی ژنگرم و طبقه n های مرتبط مانند خواصاستخراج ویژگی

ارائه کرد.  DNA 3کنندهبینی تقویتبرای پیش  CNN و BERT ( یک تکنیک جدید متشکل ازLe et al  2021.اخیراً  کردند.

کارآمدتر است زیرا جاسازی   DNA هایدر گرفتن اطلاعات پنهان در توالی Word2Vec معلوم شد که این رویکرد نسبت به

های مختلف نشان داد و مقادیر برداری متفاوتی را در نظر یتتوان در موقعپویا است و نوکلئوتیدها را می BERT کلمه ایجاد شده با

گرفت. این یک مزیت نسبت به جاسازی کلمات ایستا است، که در آن بردارهای یکسان برای کلمات یکسان بدون توجه به بافت 

 .دهدهای دقیق و با جزئیات بیشتری ارائه میآید، زیرا نمایشمیها به دست آن

دهند. ها را تشکیل میویژه بیماریهای انسانی، بههای ژنتیکی است که ویژگییکس، شناسایی واریانتهدف اصلی در ژنوم

های ژنی مسئول اختلالات انسانی که ناشی ( توانایی ما را برای شناسایی جهشHTS  4یابی با توان عملیاتی بالاهای توالیآوریفن

هانتینگتون، دیستروفی عضلانی دوشن( بسیار تسریع کرد. به عنوان مثال، بیماریاز تغییرات تأثیرات بزرگ در یک ژن واحد است  

های های ژنتیکی مرتبط با بیماریای از واریانت( فهرست طولانیGWAS  5علاوه بر این، هزاران مطالعه مرتبط با ژنوم گسترده

های متعدد و عوامل محیطی است. ه دلیل مشارکت ضعیف ژناند که اغلب بهای قلبی( را تولید کردهرایه  مانند آسم، دیابت، بیماری

های های پیچیده هنوز محدود است. این محدودیت تا حدودی به دلیل بازخوانیبا این وجود، درک ما از عوامل ژنتیکی این بیماری

ژنتیکی که حضور آن گیرد، مانند جهش های عملکردی بین دو یا چند ژن نشات میفنوتیپی غیرمنتظره است که از برهمکنش

های های ژنتیکی سیستماتیک که در ارگانیسمتواند اثرات یک آلل را در لوکوس دیگری  معروف به اپیستازی( بپوشاند. غربالگریمی

شده اند و چارچوبی را برای توسعه ژنتیک شخصیشوند، درک بهتری از تعامل بین ژنوتیپ و فنوتیپ را تقویت کردهمدل انجام می

زن ها در مخمر جوانهترین تجزیه و تحلیل(. جامعLehner 2013کنند  ها فراهم میها بین ارگانیسمبرداری فنوتیپسان با نقشهدر ان

های کمی فنوتیپی ( که منجر به اندازه گیری .2016and  2010Costanzo et alانجام شده است   6ساکارومایسس سرویزیه

های برای حوزه DL و ML هایهای گسترده غربالگری همراه با روشر شده است. این تلاشها میلیون جفت جهش در مخمبرای ده

بینی خودکار تأثیر رشد فعل و انفعالات ژنتیکی منتخب در شبکه متابولیک مخمر، بر اساس رگرسیون و الگوریتم متعدد مانند پیش

(، ارتباط اثرات متقابل ژنتیکی با تاثیر Szappanos et al. 2011بینی  ژنتیک کابرد داشته است که موجب افزایش دقت پیش

                                                      
1 Low-dimensional vector representations 
2 Immunoglobulin heavy-chain variable 
3 Enhancer 
4 High-Throughput Sequencing 
5 genome-wide association studies 
6 Budding yeast Saccharomyces cerevisiae 
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، که رشد DCell، به نام 1"مرئی"قابل تفسیر یا   NN ( و ساخت یک .RF  2016Yu et alعملکردی، بر اساس رگرسیون 

ب سلولی پیش گردد و پاسخ به آشفتگی ژنتیکی را از نظر تناس( میMa et al. 2018کند  سلول یوکاریوتی پایه را شبیه سازی می

 کند.بینی می

-ای با فاصله منظم تکرارهای کوتاه پالیندرومیک خوشه CRISPR-Cas9های قدرتمند ویرایش ژنوم، مانند آوریظهور فن

کننده ها و عناصر تنظیمرا برای مشخک کردن عملکرد ژن DNA پذیرامکان دستکاری مقیاس (  29CRISPRپروتئین مرتبط با 

، CRISPR-Cas9های مختلف و در انسان فراهم کرده است. یک نکته کلیدی برای کاربرد موفقیت آمیز ارگانیسمژن در تعدادی از 

را برای  5( است  که داربستی4شودها نامیده میRNA، مخففgRNA که به طور کلی به عنوان  3های کوتاهRNAطراحی مناسب 

 20-17های هدف برای ویرایش، بر اساس مکمل بودن توالی ت سایتکند و مجموعه آنزیمی را به سممجموعه آنزیمی فراهم می

، بهینه سازی توالی مهندسی شده gRNAکند. به طور خاص، در فرآیند طراحی هدایت می gRNAرشته  5́ نوکلئوتیدی در انتهای 

متقابل ناخواسته با سایر به سمت اثرمتقابل خاص با هدف ویرایش  فعالیت روی هدف( و در عین حال به حداقل رساندن اثرات 

های های ژنومی  فعالیت خارج از هدف(، که ممکن است از تشابه توالی با هدف واقعی ناشی شود، بسیار مهم است. روشسایت

اند. از بینی فعالیت روی هدف و خارج از هدف توسعه یافتهو پیش gRNA سازی طراحیبرای بهینه DL هایو روش ML مختلف

که تمایل یک سایت ژنومی را برای شکافتن توسط  RF ( یک مدل رگرسیون مبتنی برCRISTA  Abadi et al. 2017جمله: 

(، یک پلت فرم محاسباتی که از تکنیک تقویت داده DeepCRISPR  Chuai et al. 2018کند، میمعین ارزیابی  gRNA یک

 یکی برای پیش بینی فعالیت  CNN کند و دومیتفاده معتبر آزمایشی اس gRNA هایبرای گسترش مجموعه داده آموزشی توالی

تولید شده توسط رمزگذارهای خودکار از پیش  gRNA هایروی هدف و دیگری برای پیش بینی فعالیت خارج از هدف(، با بازنمایی

عمیق و  ایهای چند وظیفهCNN(، یک چارچوب سرتاسر مبتنی برCROTON  Li et al. 2021کند، آموزش دیده تغذیه می

-CRISPRو  CRISPR-ONTو ابزارهای مکمل  CRISPR-Cas9 جستجوی معماری عصبی برای پیش بینی نتایه ویرایش

OFFT  Zhang et al. 2021 که ،)CNNهایهای مبتنی بر توجه هستند که به ترتیب برای پیش بینی فعالیت gRNA  روی

 .و خارج از هدف آموزش دیده اند

با فنوتیپ رونویسی چندگانه ارائه شده توسط توالی  9Cas-CRISPR ارائه شده توسط فناوری 6دترکیب اغتشاش ژنی کارآم

های پستانداران در مقیاس ( فرصتی بی سابقه برای کشف فعل و انفعالات ژنتیکی در سلولseq-scRNA  7تک سلولی RNA یابی

                                                      
1 Interpretable or ‘visible’ NN 
2 Clustered Regularly Interspaced Short Palindromic Repeats-CRISPR-associated protein 9 
3 Short RNAs 
4 gRNAs, acronym to guide RNAs 
5 Scaffold  
6 Efficient gene perturbation 
7 Single-cell RNA sequencing 
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 ML کننده( بررسی شده است، که سیستم توصیهNorman et al.  2019دهد. این چارچوب تجربی اخیراً توسط  بزرگ ارائه می

ها( مرتبط با اغتشاش ژن اعمال کرد تا امکان تجزیه و تحلیل را برای کاهش ابعاد نقشه با ابعاد بالا از حالات رونویسی  فنوتیپ

ناسایی تعاملات ژنتیکی را هم برای ش DL و ML بینی اثرات متقابل ژنتیکی را فراهم کند. چندین گروه رویکردهایبصری و پیش

های ژنومی تنوع ژنتیکی، مانند ها از روی نقشههای پیچیده در جمعیتبینی خطر ژنتیکی بیماریمرتبط با بیماری و هم برای پیش

( در ژنوم انسان مورد بررسی indels  2های نوکلئوتیدی کوچکها یا حذفیا درج )SNPs (1نوکلئوتیدیهای تکمورفیسموقوع پلی

( را پیشنهاد دادند که یک CADD  3( تخلیه وابسته به حاشیه نویسی ترکیبیKircher et al  2014.اند. در پژوهشی ار دادهقر

ها آلل مشتق شده از انسان با فرکانس زا است، که با میلیونهای عملکردی، مضر و بیماریبرای طبقه بندی واریانت SVM رویکرد

ها هستند های بیماری زا که زمینه ساز بیماریآموزش داده شد. این روش در تشخیک واریانت 4شدههای شبیه سازی بالا و واریانت

سازی را پیاده Quang et al.  2016 )DANNهای موجود بهتر عمل کرد. در پژوهشی های خوش خیم مجاور، از روشاز واریانت

های ها و دادهژنتیکی است که با استفاده از مجموعه ویژگیهای زایی واریانتنویسی بیماریروشی برای حاشیه DANNکردند. 

صفات است. در همان  برای ثبت روابط غیرخطی بین SVM تر از، مناسبDNN، اما مبتنی بر یک CADDآموزشی مشابه با 

که پیشنهاد کرد  (Eigen) ( یک روش جایگزین مبتنی بر رویکرد طیفی بدون نظارتIonita-Laza et al.  2016سال، 

( پیشنهاد شد، که یک Zhou et al.  2018توسط  ExPectoدهد. روش های ژنتیکی را برای ارتباط بیماری امتیاز میواریانت

بافت و نوع سلول انسانی آموزش  200آمده از دستمتعدد به اومیکس های، که بر روی دادهCNNمبتنی بر end-to-end چارچوب

بینی کند. در نهایت، با توجه به تجزیه و تحلیل توالی ژنتیکی بر بیان ژن و خطر بیماری را پیشداده شد تا اثرات نوع سلولی تنوع 

یک معماری یادگیری  Google Brain تیم ژنومیک در 2018یابی خام برای شناسایی وجود تنوع ژنتیکی، در سال های توالیداده

ها آموزش دیده بود و انواع ایندل را از انبوهی SNPی فراخوانی منتشر کرد که برا CNN را بر اساس DeepVariant عمیق به نام

ها در گونه SNP (. این روش برنده بالاترین جایزه عملکرد برایPoplin et al. 2018کند  تراز مییابی همهای توالیاز خوانش

 .تحت حمایت سازمان غذا و داروی ایالات متحده با نام چالش حقیقت شد

 Berger  رویکرد پزشکی به سرطان را متحول کرده است NGS هایهای گذشته، ظهور تکنیکر دهه: دژنومیک سرطان

and Mardis 2018ای پیدا کرده است. ژنومیکس (. ژنومیک در مطالعات بالینی، پیشگیری، درمان و اقدامات نظارتی اهمیت فزاینده

های تشکیل و گسترش ومور و طبیعی را با هدف درک پویاییهای تو بیان ژن بین سلول DNA هایها در توالیسرطان تفاوت

 .دهدتومورها در سطوح ژنتیکی، متابولیکی، سیستمیک و محیطی مورد مطالعه قرار می

                                                      
1 Singlenucleotide polymorphisms 

2 Small nucleotide insertions or deletions 
3 Combined Annotation-Dependent Depletion 
4 Simulated variants 
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ها یک آوری کرد. این دادهنوع مختلف تومور رایه جمع 33چند سطحی را برای  NGS هایپروژه اطلس ژنوم سرطان داده

(. در دسترس  2020TCGAدر دسترس قرار دادند   1پذیرهای سرطان خاص و همچنین برگشتکانیسممنبع عظیم برای مطالعه م

های جامع و فزاینده ای از دهد تا بازنماییبودن و ادغام مقادیر زیادی از اطلاعات ژنومیک، پروتئومیک و اپی ژنومیک اجازه می

متعدد  اومیکس  های(. در واقع، ادغام دادهSánchez-Vega et al. 2018های پیچیده، مانند تشکیل سرطان به دست آید  پویایی

شده را های نماینده استخراجهای داده منفرد کمک کند، بنابراین ارتباط ویژگیتواند به غلبه بر نویز احتمالی و/یا سوگیری لایهمی

بوده است که در  DL و ML هایبرای تکنیک ها یک زمینه تحقیقاتی فعالسازی دادهبخشد. در این چارچوب، یکپارچهبهبود می

(. به ویژه، معرفی Swan et al. 2013; Huang et al. 2018شود  ویژه ژنومیک سرطان اعمال میهای اومیکس، بهداده

ست و های ناهمگن را فراهم کرده ارمزگذارهای خودکار، مانند حذف نویز از رمزگذارهای خودکار، امکان ارائه نمایش قوی از داده

دهد. در واقع، کاربردهای هوش مصنوعی در ژنومیک سرطان تر انجام میکننده را آسانبینیهای بسیار نماینده و پیشاستخراج ویژگی

 .Chaudhary et alتواند اطلاعات مفیدی را برای رشد سریع پزشکی دقیق و پیشگیری و نظارت بر بیماری فراهم کند  می

2018; Wang et al. 2020; Chai et al. 2021 .) 

های مستعد سرطان و پیش بینی خطر سرطان کمک تواند به شناسایی ژنبرای تشخیک و تفسیر جهش می ML کاربردهای

(. عملکرد هوش مصنوعی در ژنومیک سرطان بسیار امیدوارکننده است. به Li et al. 2017; Doncescu et al. 2009کند  

تشخیک ملانوما و سرطان سینه بسیار قابل اعتماد است و اغلب از ارزیابی متخصصان پیشی  عنوان مثال، نتایه هوش مصنوعی در

بندی سرطان برای تشخیک و طبقه  ML های(. بسیاری از تکنیکBejnordi et al. 2017; Haenssle et al. 2018گیرد  می

(،  .2003Vlahou et al  2با استفاده از درخت تصمیم ،2003اند. در سال ویژه برای شناسایی نشانگرهای زیستی استفاده شدهو به

را  Chen et al.   2011 ،)SVMو  (Abeel et al.  2010نتایه خوبی در طبقه بندی سرطان تخمدان به دست آمد. دو گروه، 

شخیک جهش به های عمیق برای فراخوانی و تهای اخیر، معماریبرای شناسایی نشانگرهای زیستی سرطان به کار بردند. در سال

  .Qi et al، و DNNبندی کننده سرطان ، یک طبقهYuan et al.  2016 )Deep-Geneهایی اند. در پژوهشکار گرفته شده

یک  LR یک( Malta et al.  2018برای اولویت بندی انواع بیماری زا استفاده کردند. در پژوهشی دیگر  MVP ( از یک2021 

های های انکوژنیک تمایز زدایی شده پیشنهاد کردند. مدلرونویسی و اپی ژنتیکی مرتبط با حالتهای کلاسه برای استخراج ویژگی

های بزرگ ژنومی سرطان، برای غربالگری مجموعه داده DL (، یک رویکردSurvivalNet  Yousefi et al. 2017بقا، مانند 

 .باشد آگاهی و پیش بینی نتایه سرطان مفیدتواند برای بهبود دقت پیشمی

                                                      
1 Recurrent  
2 Decision Tree 
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اسباتی فعل و های هوش مصنوعی در ژنومیک سرطان، به بررسی محیک زمینه کاربردی اخیر و امیدوارکننده برای روش

شود. کشندگی مصنوعی های سلولی سرطانی برای هدایت طراحی داروهای ضد سرطان مربوط میانفعالات کشنده مصنوعی در رده

شدید در حیات سلولی  ر آن اغتشاش همزمان دو ژن منجر به مرگ سلولی یا اختلالبه نوعی از تعامل ژنتیکی اشاره دارد که د

های کامل تعاملات ژنتیکی ها به تنهایی چنین نیست. در دسترس بودن همزمان نقشهشود، در حالی که اختلال در هر یک از ژنمی

(، ابزارهای TCGA 2020های ژنومیک سرطان  دادههای (، کاتالوگCostanzo et al. 2016های مدل  آمده در ارگانیسمدستبه

 ی تک سلولی راه را براییابی با توان بالاهای توالیو فناوری (CRISPR-Cas9قدرتمند برای ویرایش ژنوم  مانند سیستم ویرایش 

باز کرده است. در ست های تومور بسیار مهم اکشف فنوتیپی سیستماتیک در وضوح تک سلولی، که برای مقابله با ناهمگنی سلول

های وی پروفایلرمبتنی بر رگرسیون لجستیک گروهی را توسعه دادند، که بر  ML ( یک رویکردWay et al.  2017، 2017سال 

است کشندگی  هایی را که ممکن( آموزش داده شد تا ژنTCGA 2020جهش و رونویسی گلیوبلاستوما از اطلس ژنوم سرطان  

  .Das et alای ر مطالعهنشان دهند، پیش بینی کند. د 1سرکوبگر تومور نوروفیبرومین  انی فاقد ژنهای سرطمصنوعی را در سلول

 2019 )DiscoverSL سازی کردند. را پیادهDiscoverSL بندی کنندهیک طبقه RF های وی دادهچند پارامتری است که بر ر

ها آموزش و میر مصنوعی در سرطان نی و تجسم مرگبی( برای پیشTCGA 2020سرطان چندامیکس از اطلس ژنوم سرطان  

ادند، که بر روی درا توسعه  EXP2SLنیمه نظارتی به نام  NN (، یک روش مبتنی برWan et al.   2020دیده بود. در پژوهشی 

شد تا فعل  ادهد( آموزش LINCS1000  Stathias et al. 2020مجموعه بزرگی از امضاهای بیان رده سلولی سرطانی از برنامه 

 و انفعالات کشنده مصنوعی خط سلول سرطانی را پیش بینی کند.

های غیرکدکننده دیگر کاربردهای مهم هوش مصنوعی در ژنومیک سرطان مربوط به شناسایی انواع تنظیمی در حوزه

 Kalinin et al. 2018بینی زیست فعالی  (، پیشChen et al. 2018ن  بندی داروهای ضد سرطا(، اولویتGupta et al. 

های مهمی را ( است. همه این کاربردها گامHejase and Chan 2015; Zitnik et al. 2018بینی حساسیت  ( و پیش2016

های ویژگی سازی شده، افزایش مسیرهای پیشگیری، درمان و نظارت دقیق و کمتر تهاجمی بر اساسبه سمت پزشکی شخصی

 (.Xu et al. 2019دهند  کنند، نشان میگی میخاص بیماران و محیطی که در آن زند

کند. این فرآیندها ای است که فرآیندهای اپی ژنتیکی را در مقیاس ژنوم مطالعه میاپی ژنومیکس رشته ژنومیکس:اپی

شود. میدیکته  DNA های تنظیمی فعالیت ژن و وراثت است که توسط معماری ژنوم و مستقل از تغییرات در توالیشامل مکانیسم

دهنده یک لایه تنظیمی از ابداع شد، نشان 1شناس بریتانیایی کنراد وادینگتونتوسط زیست 1942اصطلاح اپی ژنتیک که در سال 

پذیر توانند به طور برگشتهای متیل، استیل یا فسفات( که میبیان ژن است که عمدتاً توسط ترکیبات شیمیایی کوچک  مانند گروه

های کروماتین  به عنوان مثال، متیلاسیون، استیلاسیون، فسفوریلاسیون و سایر ( یا پروتئینDNA سیون مانند متیلا DNA به

                                                      
1 Conrad Waddington 
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های طور پویا از پروتئینژنتیکی بههای اپیدهد( متصل شوند. این نشانههای هیستون رخ میهای پروتئینتغییرات شیمیایی که در دم

 DNA ها باعث مدولاسیونشوند(. آنمی 6یا حذف 5، تفسیر4بندیاند  یعنی لایهشدهتنظیم « 3کنپاک»و « 2خواننده»، «1نویسنده»

شوند که در نهایت منجر به خاموش یا روشن شدن بیان از نظر سازمان فضایی و ظرفیت تعامل با دستگاه تنظیم کننده ژن می

های بازسازی کروماتین در هماهنگی با سایر کسو تغییرات هیستون، کمپل DNA شود. علاوه بر متیلاسیونهای آسیب دیده میژن

( 8های حلقه کروماتین دوربردو واسطه 7کنندههای باند شونده به تقویت مانند پروتئین DNA های متصل شونده بهپروتئین

این به نوبه خود،  کنند.را تعریف می ( از ژنوم3Dبعدی  کنند که مجموعاً سازمان سههای اپی ژنتیک بیشتری را ارائه میمکانیسم

های رونویسی( های فعال  یعنی دارای قابلیت رونویسی( یا سرکوب شده  یعنی غیرقابل دسترس برای ماشیننواحی کروماتینی با حالت

ژنتیکی و مناظری از نواحی ژنومی فعال و هایی از علائم اپیکند. هدف اپی ژنومیکس ترسیم سیستماتیک مجموعهرا تعریف می

ژنوم( در انواع و حالات مختلف سلولی، برای مشخک کردن اثر عملکردی بر بیان ژن است. در واقع، هر نوع ه  یعنی اپیسرکوب شد

کند دهد و حالت خاصی را برای سلول منعکس میسلول دارای یک اپی ژنوم منحصر به فرد است که اجازه تمایز خاصی را می

 Stueve et al. 2016 .) های کروماتین ژنتیک، اتصالهای کروماتین، تراکم محلی علائم اپیسایی حالتشناثابت شده است که

کننده، فعالیت خاص سلول و الگوهای مرتبط با بیماری با برد بلند و الگوهای اصلاح هیستون برای مطالعه و تفسیر مناطق تنظیم

 یا  DNA های نوع سلولی متیلاسیونروفایلبرای تعریف پ DL و ML هایارتباط دارد. برای این منظور، بسیاری از تکنیک

بندی انواع تومور بر اساس های فعال و سرکوب شده و اخیراً، طبقهبندی نواحی کروماتین به حالتها( و تغییرات هیستون، طبقهمتیلوم

 ;Holder et al. 2017بینی ساختار پیچیده سه بعدی ژنوم استفاده شده است  های متیلوم با توان عملیاتی بالا و پیشداده

Belokopytova and Fishman 2020; Perez and Capper 2020 .) 2015در سال ،Ernst J, Kellis   روش

ChromImpute  را توسعه دادند، که یک رویکردML بینی در مقیاس بزرگ علائم اپی مبتنی بر درختان رگرسیون برای پیش

( است. نویسندگان عملکرد DNAهای کروماتین  مانند دسترسی به و حالت و علائم هیستون( DNAژنومیک  مانند متیلاسیون 

های ژنومیک در دسترس عموم، برای دستیابی به توافق قوی بین سیگنالهای اپیروش استنتاج خود را در مجموعه بزرگی از نقشه

را  IDEAS سیستم .Zhang et al ،2016های محاسباتی نسبت داده شده نشان دادند. در سال تجربی مشاهده شده و سیگنال

( برای توصیف HMMs  9های کمی پنهان مارکوفتوسعه دادند، که یک سیستم حاشیه نویسی اپی ژنوم یکپارچه بر اساس مدل

                                                      
1 Writer  
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5 Interpreted  
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ژنومیک پویایی اپی ژنتیک و تشخیک مناطق تنظیمی بود. روش پیشنهادی قادر به مدیریت چندین ژنوم و مقایسه رویدادهای اپی

پذیر خاص سلولی است. یک معماری رمزگذار شده در وضوح پایه در انواع مختلف سلول، برای شناسایی الگوهای برگشتاستنباط 

 DNAهای توالی توسعه داده شد که از ویژگی( Wang et al  2016.توسط  DeepMethylبه نام  1خودکار حذف نویز انباشته

 .Kelley et alکرد. اخیراً، استفاده می CpGهای سایت DNAسیون و ساختار ژنوم سه بعدی برای پیش بینی وضعیت متیلا

بینی ( برای پیشCNN  های عصبی پیچیده یا کانولوشنشبکهرا پیشنهاد کردند که یک رویکرد  Basenjiرویکرد  ( 2018 

های باشد. دادهعنوان ورودی می به DNAهای ترانسکریپتی با استفاده از فقط توالی ژنتیکی مختک سلول و پروفایلهای اپیپروفایل

های اخیر برای به طور گسترده در سال DLو  MLهای گیرند، و روشژنومیک اغلب تحت تأثیر نویز و اریبی  سوگیری( قرار میاپی

یت داده برای حذف نویز و بهبود کیف CNNاز یک  .Koh et al، 2017اند. در سال ها مورد استفاده قرار گرفتهافزایش کیفیت داده

الگوریتم  Hiranuma et al .، 2019( استفاده کردند. در سال 2یابی رسوب ایمنی کروماتین توالی seq-ChiPهای هیستون داده

AIControl  را پیشنهاد کردند، که یک الگوریتم رگرسیون برای تشخیک گسترده ژنوم مناطق غنی شده با اتصال است، و بسیاری

سازی کند. مزیت یکپارچهزمینه و تمایز سیگنال ادغام میی در دسترس عموم را برای بهبود تفریق پسهای کنترلاز مجموعه داده

 ChiP-seqهای های مؤثر بر دادهگیرد، توانایی تفریق انواع بایاسمورد سوء استفاده قرار می AIControlهایی که توسط داده

  .Lal et alکند. اخیراً، های کنترل ارائه میهای فاقد نمونهینه از آزمایشزمهای پساست، بنابراین روشی مؤثر برای حذف سیگنال

باقیمانده متشکل از چندین بلوک  NNاست، و یک مدل  DLرا معرفی کردند، که یک ابزار مبتنی بر  AtacWorks( ابزار 2021 

-ATACآمده توسط دستپایین یا با کیفیت پایین به یابی تک سلولی با پوششهای توالیدهد تا دادهباقیمانده انباشته را آموزش می

seq یابی( را حذف کند.  آزمایش کروماتین قابل دسترسی به ترانسپوزاز با استفاده از توالیATAC-seq  یک تکنیک با توان عملیاتی

گیرد. چندین رویکرد فعال می کنندههای کروماتین باز در سطح ژنوم را به عنوان یک پروکسی برای مناطق تنظیمبالا است که مکان

ML 3آمده از جذب ساختار کروموزومدستهای تجربی بهسازی ساختار کروماتین از دادهبرای مدل  C3های مشتق شده ( و فناوری

 Ernst and، 2012(. در سال Dekker et al. 2013; Lin et al. 2019( استفاده شده است  Hi-Cو  4C ،C5از آن  مانند 

Kellis   روشChromHMM  را ارائه کردند، که یک روش خودکار مبتنی برHMM  چند متغیره برای استنتاج حالات کروماتین

، 2014شود. در سال مورد بررسی شروع می 4تراز برای هر علامت اصلاح کروماتینهای همهایی از خواندناست که از مجموعه

Gusmao et al.   یکHMM صال فاکتور رونویسی و نواحی کروماتین باز پیشنهاد کرد که اطلاعات های اترا برای تشخیک مکان

( و .Chrom3D  Paulsen et alهای کند. چارچوبو تغییرات هیستون را یکپارچه می DNase Iساختاری مانند حساسیت 

Chrom-Struct  Caudai et al. 2019 a and bاز از دست دادن برای ( از بهینه سازی مونت کارلو با کمینه سازی تابع امتی
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بعدی سازی سههای محاسباتی برای مدلکنند. بسیاری از چارچوباستفاده می Hi-Cهای تخمین ساختار کروماتین برای داده

کنند تا بتوان الگوهای ساختاری کروماتین را به صورت بصری ( را فراهم میSerra et al. 2017کروماتین نیز ابزارهای تجسمی  

، 2020تر درک کرد. در سال های ژنومی و تغییرات پاتولوژیک را آسانهای کروماتین، موقعیتروابط بین حالت تفسیر کرد و

Fudenberg et al.   ابزارAkita  را توسعه دادند، که یکCNN  است که ساختارهای ژنوم سه بعدی محلی را بر اساس

با وضوح بالا  Hi-Cهای ای از نقشه، که بر روی مجموعهAkitaکند. الگوریتم میهای اتصال مختک مکان پیش بینی فرکانس

های اتصال بین هر کند و فرکانسآموزش داده شده است، یک ناحیه ژنومی یک میلیون جفت باز را به عنوان ورودی دریافت می

 Schwessinger etسال، کند. در همان بینی میدر این ناحیه را پیش DNAجفت باز از توالی  2048های با طول جفت پنجره

al.  روش DeepC را توسعه دادند، که یکDNN های است که از رویکرد یادگیری انتقال و دادهHi-C  مختک بافت استفاده

به اندازه مگاباز پیش بینی کند. سپس  DNAهای ژنوم را در پنجره 1هایی را آموزش دهد که فولدینگ  تاخوردگی(کند تا مدلمی

های توالی فولدینگ ژنوم مورد کنندهبینی مرزهای دامنه کروماتین در وضوح بالا و تعییندیده برای پیشوزشهای آماین مدل

های مختلف  به عنوان مثال، از تغییرات های ژنتیکی با اندازهدهد تأثیر گونهاجازه می DeepCگیرند، که به برداری قرار میبهره

 بینی کند. بعدی پیشار سه( را بر روی ساختSNPساختاری بزرگ تا 

های رونویسی شده است که در یک سلول در یک نقطه زمانی ترنسکریپتوم مجموعه کاملی از ژن ترنسکریپتومیکس:

گردد، در این میبر .Velculescu et al در مقاله 1997به سال  "ترنسکریپتوم"مشخک وجود دارد. اولین استفاده و تعریف کلمه 

 .Goffeau et alهای بیان شده در تنها یوکاریوتی که کل توالی ژنوم آن در آن زمان در دسترس بود  نپژوهش نویسندگان ژ

های رونویسی مبتنی بر توالی ها با استفاده از یکی از اولین روش(؛ یعنی مخمر را تجزیه و تحلیل و مشخک کردند. رونوشت1996

ها کمی سازی شدند. آن ( .SAGE  )1995Velculescu et al  2ن ژنیابی که توسعه یافته بود، یعنی آنالیز سریالی بیا

 Velculescu et al. 1997 )  هویت هر ژن بیان شده و سطح بیان آن برای جمعیت "ترنسکریپتوم  رونوشت( را به عنوان

وان آن را برای جمعیت تتری استفاده شد و اکنون میاین اصطلاح بعداً به معنای گسترده تعریف کردند.  "هامشخصی از سلول

های ها، یک بافت، یک اندام یا یک موجود زنده به کار برد. ترنسکریپتوم شامل کل محتوای رونوشت، شامل ژنمشخصی از سلول

های RNAهای ناقل و ریبوزومی( و RNAهای زیرساختی  RNAترین رونویسی کدکننده پروتئین و غیر پروتئینی، از متداول

جفت باز(  200کوچک و بلند غیر کدکننده  با طول  شدههای شناسایی RNAدر ترجمه پروتئین( تا جدیدترین  رسان  درگیرپیام

 Nagano and Fraser 2011 ،)RNA  های حلقویKristensen et al. 2019 ،)RNA های برهمکنشیPiwi  Ozata 

et al. 2019و بسیاری دیگر از انواع جدید ) RNA   غیر کدکنندهncRNA) . های مبتنی بر کنسرسیوم برای حاشیه در واقع، پروژه
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 ENCODEیعنی  DNAو توصیف سیستماتیک عناصر عملکردی، مانند دایره المعارف عناصر  1نویسی

(www.encodeproject.org)  Djebali et al. 2012; EPC 2012ها شناسایی (، رونویسی فراگیر غیرمنتظره ای را در ژنوم

شود، اما اکثریت قریب به اتفاق آن به میژنومی پستانداران به طور فعال رونویسی   DNAدرصد از  80حدود کردند. مشخک شده 

شود. در مقایسه با ژنوم، رونوشت ذاتاً متغیر و پویا است و این امر تعریف و تجزیه و تحلیل آن را میطبقه بندی  ncRNA عنوان

مطالعه ترانسکریپتوم در شرایط فیزیولوژیکی یا پاتولوژیک مورد علاقه است که هدف آن کند. ترانسکریپتومیکس تر میبسیار پیچیده

 RNA کند تمام انواعآل، سعی میهای فنوتیپی آن است. در حالت ایدهبه دست آوردن پیوند پویا بین ژنوم یک ارگانیسم و ویژگی

های شروع، ها را از نظر مکانکند تا ساختار رونویسی ژنهای موجود در یک سلول معین را در یک زمان معین شناسایی و توالی

های تنظیمی احتمالی ها و الگوهای اسپلایسینگ برای شناسایی سطوح بیان ژن و کشف مکانیسمها، اینترون، اگزون3́و  5́انتهاهای 

های فردی، ها یا رونوشتز بر عملکرد ژنهای با توان عملیاتی بالا تعیین کند. به جای تمرکدر مقیاس کل ژنوم با استفاده از تکنیک

های مختلف، مراحل رشد، در شرایط مختلف بیولوژیکی ترانسکریپتومیکس جاه طلبی دارد که کل رونوشت و تغییرات آن را در سلول

های ، تحقیقات ترنشکریپتومیکس  رونوشت شناسی( به طور مکرر توسط نوآوری1990و محیطی توصیف کند. از اواخر دهه 

شود که چه چیزی ممکن است مورد بررسی قرار گیرد. میمحور جدید در این زمینه متحول شده است، و در هر مرحله مشخک آورفن

 ;NGS  Morozova and Marra 2008 های( و بعدها، فناوریChang 1983; Schena et al. 1995ها  توسعه ریزآرایه

Buermans and den Dunnen 2014ای از ها امکان کمی سازی مجموعهاند. ریزآرایهدی در این فرآیند بوده( دو لحظه کلی

ها به هیبریداسیون های خروجی آنکنند، زیرا سیگنالاز قبل شناخته شده و از پیش انتخاب شده را فراهم می  RNA هایتوالی

به کار رفته در  NGS هایآوریتکی است. فناند، مهای طراحی شده موقتی که روی آرایه لنگر انداختههای هدف با پروبمولکول

های رونویسی شده را مستقل توانند مولکول( میRNA  RNA-seq  )Wang et al. 2010; Stark et al. 2019یابی توالی

د کنند  ماننشده را به عنوان بخشی از مرحله تشخیک بازسازی میسنجش RNA هایاز دانش قبلی ضبط کنند، زیرا توالی مولکول

که در آن توالی هدف با سنتز رشته مکمل همراه با یک سیستم تشخیک نوکلئوتیدهای وارد شده  یابی به وسیله سنتز،رویکرد توالی

، در دو NGSهای تخصصی شود(. در نتیجه افزایش توان عملیاتی، دقت بالاتر و هزینه کمتر این فناوریدر طول سنتز آشکار می

ایم که منابع ارزشمندی را برای تحقیقات گسترده در مورد مقررات در مطالعات رونویسی بوده دهه گذشته شاهد رشد تصاعدی

 (. ترنسکریپتومیکس شامل موارد زیر است: Lowe et al. 2017اند  رونویسی و پس از رونویسی فراهم کرده

اصلی ژنومیک عملکردی، یکی از اهداف  الف( طبقه بندی رونوشت کد کننده پروتئین و غیر کد کننده پروتئین:

، یا ncRNA یعنی کدکننده پروتئین( یا  mRNA ها به عنواننویسی رونوشتبندی عناصر رونویسی است، مانند حاشیهطبقه

از یک مکان ژن به دلیل اسپلایسینگ  ها(بینی پتانسیل کدگذاری برای هر یک از محصولات رونویسی چندگانه  یعنی ایزوفرمپیش

                                                      
1 Annotation 
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تواند به طرز اند، اما در عمل می بیوانفورماتیک( برای حل این کار تلاش کرده in silico های بسیاری از روش (. AS  1متناوب

بر با تعدادی محدودیت های کاری دستی و زمانهای پیشنهادی اغلب منجر به جریانحلآوری دشوار باشد. در واقع، راهشگفت

( نقش GENCODE   Djebali et al. 2012; EPC 2012; Frankish et al. 2019و ENCODE هایشود. پروژهمی

های فعلی های جدید براساس مقایسه با مجموعهمهمی در این زمینه ایفا کردند. در اکثریت قریب به اتفاق موارد، توصیف رونوشت

های شده از ارگانیسمآوریین جمعو پروتئ های رونوشتهای داده عمومی، مانند توالیهای ژنوم در دسترس از پایگاهنویسیحاشیه

چندگانه است. هر چه شواهد پشتیبان اومیکس  های تجربیشده، ادغام شده با دادهها و ساختارهای پروتئینی شناختهمختلف، دامین

ین وجود دارد بیشتر باشد، اعتماد به نفس بالاتری برای فراخوانی رونوشت تحت بررسی به عنوان کدکننده پروتئین یا کدنکننده پروتئ

 Fickett and Tung 1992; Frith et al. 2006; Leoni et al. 2011بندی نوع رونوشت یک برنامه کاربردی را (. طبقه

است که برای آن چندین روش  ML تواند بسیار مهم باشد. در واقع، این یک کار معمولیدهد که در آن هوش مصنوعی میارائه می

های  ماشین SVM هاینظارت شده و بدون نظارت، در دسترس قرار گرفته است. به عنوان مثال، روش و ابزار، مبتنی بر یادگیری

های ساختاری های انتخابی و ویژگیها با توجه به توالی( با موفقیت برای تخصیک پتانسیل کدگذاری به رونوشت2بردار پشتیبان

 3های مربوطه؛ از قبیل طول چارچوب قرائت بازتنوع به طور متغیر ویژگیبندی مهای طبقهاستفاده شده است. به طور خاص، الگوریتم

 ORFکه زیر توالی ،) mRNA کنند. کند را ادغام میای از اسیدهای آمینه را برای تولید پروتئین دیکته میخاصی است که مجموعه

های پروتئین ی شده، نسبت پیش بینی شده باقی ماندهساختار ثانویه پروتئین پیش بین ای از قبیل، ترکیب اسید آمینه مربوطه؛مجموعه

 ;Liu et al. 2006های جایگزینی مترادف در مقابل غیر مترادف  در معرض حلال، وجود همولوگ متناظر در موجودات دیگر؛ و نرخ

Kong et al. 2007; Li et al. 2014; Schneider and Hugo 2017مبتنی بر های کنندهبندی(. علاوه بر این، طبقه

های کدکننده پروتئین پیشنهاد شدند. به عنوان از رونوشت (lncRNA) های بلندncRNAنیز برای تشخیک  ML هایالگوریتم

رسد های خاص جدید استفاده کردند. از آنجایی که به نظر میبا برخی ویژگی RF ( از یک روشPian et al.  2016مثال، 

ها هستند، نویسندگان دو ویژگی خاص زیر را lncRNAتری در مقایسه باهای طولانیORFهای کدکننده پروتئین دارایرونوشت

به دست آمده در سه طرح سخنرانی ممکن  یعنی شروع  (MaxORF) بیشتر ORF برای تمایز بهتر انتخاب کردند: الف( طول

نرمال  MaxORF رونوشت داده شده و ب( مقدار 3یا  2، 1هر سه نوکلئوتید به اسید آمینه مربوطه در موقعیت   in silicoترجمه 

ها را از ای از ویژگیهای دیگری که مجموعهآید. به طور مشابه، الگوریتمشده که با در نظر گرفتن طول کل رونوشت به دست می

اند و در د، توسعه یافتهرسانند تا پتانسیل کدگذاری را ارزیابی کننمی ML های سنتیکنند و آن را به الگوریتمها استخراج میتوالی

های رونوشت مشتق (. اگر چه ادغام اطلاعات اضافی که ذاتاً از توالیWang et al. 2013; Kang et al. 2017دسترس هستند  

                                                      
1 Alternative splicing 
2 Support Vector Machines 
3 Open reading frame 
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نویسی قابل اعتماد را ایجاد کند تواند وابستگی به حاشیهبندی رونوشت را بهبود بخشد، این همچنین میاند، ممکن است طبقهنشده

ها lncRNAهای جریان اصلی  مثلاً کمتر در دسترس برایتوسط دانش علمی کنونی محدود شود، که به سمت موضوعات یا گونهو 

شود. علاوه بر این، انتخاب ویژگی دستی که های مدل( اریب میها، یا برای غیر مدل در مقایسه با ارگانیسمmRNAدر مقایسه با

شوند. ها با دست طراحی و انتخاب میبندی ایجاد کند، زیرا آنهایی را در طبقهند سوگیریتواسنتی انجام شده است، می ML در

های خام رونویسی توانند قوانین بیولوژیکی پیچیده و پنهان را در دادههای عصبی میبا استفاده از شبکه DL هایبرعکس، روش

های شوند که توسط فناوریهایی میشمار گونههای بیونوشتکشف کنند، در نتیجه تبدیل به ابزار قدرتمندتری برای بررسی ر

 Baek et al. 2018; Hill et al. 2018; Amin et al. 2019; Camargoیابی با توان بالای فعلی در دسترس هستند  توالی

et al. 2020.) 

ی شده در ژنوم را به محصولات بیان ژن فرآیند پویایی است که اطلاعات رمزگذارهای بیان ژن: ب( تجزیه و تحلیل داده

های مولکولی شود. شناسایی مکانیسمها میncRNAها یاکند و باعث ایجاد طیف وسیعی از پروتئیننهایی ژن عملکردی تبدیل می

ها ایههای بیان ژن حاصل از ریزآرکنند، هدف اصلی تحقیقات بیولوژیکی پایه و کاربردی است. دادهکه بیان ژن افتراقی را کنترل می

های بیماری ها، شرایط بیولوژیکی در مقابل فیزیولوژیکی، فنوتیپبه طور گسترده برای تشخیک بافت  RNA-seq های یا پلتفرم

های با توان بالا، عدم تناسب ابعاد بین اند. یک مشکل معمولی با فناوریو شناسایی نشانگرهای زیستی ارزشمند بیماری استفاده شده

ها هزار ژن یا یرها در مجموعه داده است. در واقع، تعداد متغیرهای سنجش شده با ابعاد زیاد، مانند سطوح بیان دهها و متغنمونه

های موجود تحت بررسی  مانند تکرارهای بیولوژیکی، افراد مبتلا به یک بیماری( است. علاوه رونوشت، معمولاً بسیار بیشتر از نمونه

ها با قدرت ا ابعاد بالا اغلب پراکنده و نویزی هستند. در عمل، افزایش پراکندگی جمع آوری دادههای ببر این، این مجموعه داده

ها با استفاده از رویکردهای تحلیلی سنتی بسیار دشوار است. کند، و به دست آوردن بینش بیولوژیکی از این دادهآماری را مختل می

توانند ابزار قدرتمندی برای رسیدگی به چنین مسائلی و می ML های تخصصیتمشود. الگورینامیده می "1نفرین ابعاد"این پدیده 

به طور گسترده برای یافتن الگوهای  PCA بندی وهای جدی باشند. رویکردهای یادگیری بدون نظارت مانند خوشهسایر چالش

های بیان ژن که ممکن است در ن در پروفایلها بدون ارجاع به دانش قبلی، برای مثال، برای شناسایی سیگنیچرهای ژذاتی در داده

های بیان ژن جهانی  یا متاآنالیزها( حتی با مقایسه مطالعات اند. همبستگیغیر این صورت نادیده گرفته شوند مورد استفاده قرار گرفته

مجموعه داده ریزآرایه  1500( یک متاآنالیز از حدود Talavera et al.  2018پذیر است. در پژوهشی متعدد در سطح ژنوم امکان

های بندی تجمعی برای شناسایی گروهها از یک الگوریتم خوشهمخمر حاوی چندین آزمایش مرتبط با استرس را انجام دادند. آن

دهند، استفاده کردند. تجزیه و را در شرایط مختلف نشان می RNA هایی که همبستگی بالایی از سطوحهای( رونوشت بلوک

های ژنوم مخمر فرآیندهای نویسیآمده، که با استفاده از حاشیهدستهای رونویسی بهسازی عملکردی بعدی بلوکیهای غنتحلیل

                                                      
1 Curse of dimensionality 
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شوند( انجام شد، نشان داد که شناخته می GO slims شناسی ژن  همچنین به عنوانهای هستیبیولوژیکی بر اساس زیرمجموعه

های خارجی مختلف وابسته تر در واقع با فرآیندهای بیولوژیکی که با پاسخ به محرکینهای با تنظیم بالا یا پایهایی از ژنآن گروه

، محدودیت گلوکز( مرتبط هستند. این استراتژی DNAهستند  به عنوان مثال، استرس اکسیداتیو، استرس اسمزی، محرک آسیب 

های بیان افتراقی طح تک ژنی، در تجزیه و تحلیلدهد که چگونه اطلاعات عملکردی در سطح بلوک رونوشت، بهتر از در سنشان می

ها یا های بیولوژیکی مولکولی سیستم مورد بررسی کمک کند. ریزآرایهسازی مکانیسمها و مدلتواند به طور موثر به ایجاد فرضیهمی

ادگیری مؤثر نحوه های آموزشی برای یعنوان مجموعهتوانند توسط رویکردهای هوش مصنوعی بهنیز می RNA-seq هایداده

(. در یک پژوهش Myszczynska et al. 2020ها استفاده شوند  های بالینی مجزا و اختصاص صحیح بیماران به آنتمایز گروه

 van IJzendoorn et al. 2019 نمونه سارکوم بافت نرم را از پروژه اطلس ژنوم سرطان   200(، محققان حدودNIH 2020 )

های متفاوت در پیش آگهی و درمان به دست آورند، که متأسفانه بینش جدیدی در مورد بسیاری از زیرگروه تجزیه و تحلیل کردند تا

کند. برای این منظور، محققان دارای همپوشانی مورفولوژیکی قابل توجهی با یکدیگر هستند و تشخیک افتراقی را واقعا دشوار می

برای بررسی همپوشانی الگوهای بیان  DNN برای کاهش ابعاد؛ یک  PCAمرا اعمال کردند: الگوریت ML های مختلفالگوریتم

برای شناسایی نشانگرهای تشخیصی جدید.  RF های سالم انسانی؛ یک رویکردهای بافت نرم با الگوهای بیان ژن بافتژن سارکوم

کننده فاصله بینیعنوان پیشبه NN-k لیزمشخک شدند و با استفاده از آنا 1بینی کننده زیرگروه خاص تومورهای پیشدر نهایت، ژن

(،  .ENCODE  2020Breschi et alمورد آزمایش قرار گرفتند. بسیار جالب است که در آخرین مرحله پروژه  2بدون متاستاز

های سلول اولیه از مکان 53های اصلی در ای که با انواع سلولهای ژنی هستهبرای تعریف مجموعه 3بندی سلسله مراتبیخوشه

ها در بدن انسان چند برنامه های اولیه نشان داد که بیشتر سلولبندی این سلولمختلف بدن انسان مطابقت دارند، استفاده شد. خوشه

های اپیتلیال، اندوتلیال، مزانشیمی، کنند و شامل: سلولگذارند که پنه نوع سلول اصلی را تعریف میرونویسی گسترده را به اشتراک می

های بیان ژن، این مجموعه جدید از انواع سلول، پارادایم اولیه بافت شناسی را های خونی هستند. بر اساس پروفایلسلولعصبی و 

ها را در توانند مولکولهایی که میشوند، دوباره تعریف کردند. با توجه به پیشرفت فناوریها به طور سنتی طبقه بندی میکه بافت

های داده با ، نمایه کنند، وظیفه کاهش ابعاد برای امکان تجسم و تجزیه و تحلیل مجموعهscRNA-seqیک سلول منفرد، مانند 

 t-distributed Stochastic Neighbourهای غیرخطی، مانند ای سخت شده است. در نتیجه، روشابعاد بالا به طور فزاینده

Embedding  t-SNE  )van der Maaten and Hinton 2008 و )Uniform Manifold Approximation and 

Projection   UMAP  )McInnes et al. 2018های خطی های بزرگ و ناهمگن نسبت به روش(، هنگام برخورد با نمونه
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 seq-scRNA هایآزمایش 1ذاتی RNA (. مقدار کمی از مواد .2021Yang et alشتاب بیشتری گرفتند   PCAمعمولی، مثل 

های شود. به طور خاص، یکی از مشکلات عمده مربوط به آزمایشهای خروجی منعکس میناقک داده در ماهیت بسیار نویزی و

scRNA-seq درصد بالای مشاهدات با ارزش صفر  معروف به ،dropoutsاست که باعث ایجاد چندین رویکرد مبتنی بر ) ML 

 LASSO را پیشنهاد دادند که یک رگرسیون ScImpute روش   Li and Li، 2018ها شد. در سال برای انتساب داده DL و

( ارایه Gong et al.   2018را   DrImputeاست. رویکرد  scRNA-seq هایتکراری برای برانگیختن مقادیر حذف در داده

ژن  بندی را توسعه داد و از یک استراتژی اجماع برای منتسب کردن مقادیر گمشده برای یککردند، که یک رویکرد مبتنی بر خوشه

کند. معماری های متعلق به همان خوشه استفاده می، بر اساس مقادیر بیان ژن سایر سلولscRNA-seqهای هدف معین در داده

DeepImpute  توسطArisdakessian et al.  2019اجرا شد، که یک معماری ) DNN  است که یک رویکرد تقسیم و غلبه

کند. به طور خاص، با توجه به های هدف تعبیه مینتساب مقادیر بیان گمشده برای ژنرا برای استخراج الگوهای مرتبط مفید برای ا

های زیرعصبی متعددی ایجاد شبکه  DeepImpute، معماری scRNAseqهای های هدف با حذف در دادهای از ژنمجموعه

های هدف دارای ای از ژنیرمجموعهکننده( و زبینیهای پیشهای ورودی  ژنکند که هدف هریک یادگیری رابطه بین ژنمی

dropouts دهد.  با مقادیر صفر بیان ژنی که باید نسبت داده شود( است، در نتیجه پیچیدگی را با یادگیری مسائل کوچکتر کاهش می

 های( برای ادغام و حذف نویز مجموعه داده2متخاصم مولد  شبکه GAN ( از یکGhahramani et al  2018 .در پژوهشی

scRNA-seq 2019های تجربی مختلف و انجام کاهش ابعاد استفاده کردند. در سال ها و پروتکلشده از آزمایشگاهمختلف مشتق ،

Grønbech et al.  از یک رویکرد DL بدون نظارت مبتنی بر AEs   متغیرHeje Grønbech et al. 2020 برای تخمین )

 استفاده کردند. scRNA-seq های خامسطوح بیان ژن به طور مستقیم از داده

منبع مهمی از تنوع پروتئین را ایجاد  یوکاریوتی mRNAاسپلایسینگ متناوب ج( تشخیص کد اسپلایسینگ متناوب: 

توانند تحت های انسانی چند اگزونی می( ژن٪95گزارش شده است که بیشتر  یعنی  (.Maniatis and Tasic 2002کند  می

(. براساس نتایه مطالعات مختلف Wang et al. 2008; Mollet et al. 2010رار گیرند  اسپلایسینگ متناوب ق حوادث

 ;Garcia-Blanco et al. 2004; Shen et al. 2012های مختلف شود  تواند موجب بیماریاسپلایسینگ متناوب نابجا می

Jha et al. 2017; Bretschneider et al. 2018; Kahles et al. 2018; Jaganathan et al. 2019; Zhang et al. 

2019; Salovska et al. 2020;  علاوه بر ارائه اطلاعات در مورد فراوانی .)RNAهای، داده RNA-seq توانند برای می

اسپلایسینگ متناوب مرتبط با شرایط نمونه مختلف، مانند  اسپلایسینگ متناوب و شناسایی رویدادهای افتراقی استنتاج الگوهای

 DL هایمقابل کنترل، بیماری در مقابل سلامت، مراحل رشد متنوع و غیره استفاده شوند. کار اصلی برروی توسعه روش درمان در

ها متغیر که ، با میلیونDNNها با استفاده از یک آن ( انجام شد.Leung et al.   2014برای رمزگشایی کد اسپلایسینگ توسط 

                                                      
1 RNA material inherent 
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بینی موش، پیش RNA-Seq هایدهند، الگوهای اسپلایسینگ را از دادهرا نشان می های ژنومی و هم محتویات بافتهم ویژگی

 .تر بود، بهتر عمل کردندعمقهای کمهای قبلی که بر اساس معماریاند، که از تلاشکرده

 1ونآدنیلاسیهای پلیبینی مکانابزارهای متعددی در منابع برای پیش د( تشخیص رویداد پلی آدنیلاسیون متناوب:

(PAS) اند. روش های ژنومی انسانی معرفی شدهاز توالیDNAFSMiner  Liu et al. 2005آدنیلاسیون را از های پلی( مکان

 Dragonکند. روش پیش بینی می (SVMs  2های بردار پشتیباندر یک مدل ماشین mer-kهای ها با استفاده از ویژگیتوالی

PolyA Spotter   Kalkatawi et al. 2012) های ها با استفاده از شبکهآدنیلاسیون را از روی توالیهای پلیمکان همچنین

 POLYAH  Salamov and Solovyevکند. روش ( پیش بینی میRF  3های تصادفیجنگل ( وANNعصبی مصنوعی  

کند. این الگوریتم فقط بر یز میهای هگزامر متماهای واقعی را از سایر سیگنالPASبا استفاده از یک تابع تشخیک خطی،  (1997

های متناوب  انواع توالی PASکند، اگرچه در تجزیه و تحلیل تمرکز می (AATAAAموتیف  متناوب  یعنی توالی PAS روی

AATAAA)  ممکن است بر شناسایی و تمایز سایت تأثیر بگذارند. رویکردPolyadq  Tabaska and Zhang 1999 از یک )

گیرد. را در تحلیل در نظر می PAS کند. این ابزار دو سیگنالواقعی استفاده می PAS وم برای پیش بینی مناطقتابع تفکیک درجه د

 آدنیلاسیون برای شناسایی یکهای پلیتر است، و انتخاب ماشینآدنیلاسیون متناوب پیچیدهشناسی زیربنایی پلیبا این حال، زیست

PAS  معین نه تنها به خود PAS عناصر غنی از  بلکه بهU/GU  AUEs  وDAEs)  بستگی دارد. روشPolyasvm  Cheng 

et al. 2006) هایسایت polyA ها با استفاده از یک مدلرا از توالی SVM کند. روش پیش بینی میPolyAR  Akhtar et 

al. 2010های( همچنین مکان polyA کند. هر دوی این ابزارها ینی میها با استفاده از یک تابع تشخیک خطی پیش برا از توالی

 DeepPolyA  Gaoمانند  DL هایکنند. به منظور غلبه بر این محدودیت، مدلهای توالی دستچین شده استفاده میاز ویژگی

et al. 2018 ،)DeeReCT-PolyA  Xia et al. 2019 و )Conv-Net  Leung et al. 2017بینی ( اخیراً برای پیشPAS

اند. توجه شوند( معرفی شدههایی که اغلب در یک ژن مشخک استفاده میPASهای ژن نسبتاً غالب  یعنیPASها و شناسایی 

های ژنومی ورودی ها از توالی( برای استخراج ویژگیCNN  4های عصبی پیچیده یا کانولوشنشبکه ها ازداشته باشید، همه این مدل

 Bar-Shira etآدنیلاسیون  برای فرآیند پلی PAS نیز برای انتخاب PAS یکی یککنند. اگرچه ساختار ثانویه در نزداستفاده می

al. 1991; Brown et al. 1991; Wu and Alwine 2004بسیار مهم است، هیچ یک از این ابزارها ساختارهای ثانویه ) 

RNA گیرند. های پیش بینی خود در نظر نمیرا در روش 
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شناسی مولکولی، مشخک شده است که همه های تنظیمی متنوع زیستنیسمدر میان مکا ترنسکریپتومیکس:اپی

سلولی در معرض تغییرات همزمان و پس از رونویسی هستند. وضعیت تغییر رونوشت پویا است و لایه جدیدی از  RNA هایکلاس

های نیسم تنظیمی توسط پروتئینرسد این مکاکند. شبیه به اپی ژنومیکس، به نظر میمیپیچیدگی را در تنظیم بیان ژن آشکار 

تواند به سرعت سطوح بیان رونوشت را بر تنظیم شده است، که می« کنپاک»و « خواننده»، «نویسنده» RNA متصل شونده به

، از جمله تغییرات شیمیایی غیرجانشینی و رویدادهای RNAاساس تغییرات محیطی و رشدی تغییر دهد. در مجموع، انبوهی از تغییرات 

ناشی از  RNA های اولیه در مورد تغییراتدهند. گزارش( را تشکیل میSaletore et al. 2012ترنسکریپتوم  رایشی، اپیوی

های ها و یوکاریوتهای ریبوزومی در پروکاریوتRNAهای ناقل وRNAهای غیر کد کننده فراوان مانند RNAمطالعات بر روی

های فنی و (. با این حال، اخیراً، پیشرفتAgris 1996; Marbaniang and Vogel 2016گردد  ها قبل برمیساده به دهه

ها mRNAسلولی، از جمله RNA های مختلفشده، هزاران سایت اصلاحی جدید را در گونهرویکردهای محاسباتی اصلاح

 RNA   Machnickaمختلفتغییر متمایز پس از رونویسی در انواع  150ها، نشان داده است. در حال حاضر، بیش از lncRNAو

et al. 2013; Mathlin et al. 2020ترنسکریپتومیک کشف شده همواره در حال ( شناخته شده است، و تعداد نشانگرهای اپی

تا کنون کم و ناقک است. بر این اساس،  RNA افزایش است. با این وجود، دانش ما در مورد عملکرد و مکان خاص تغییرات

 RNA ها در هر دوو مشخک کردن آن RNA مینه تحقیقاتی است که به شناسایی طیف کامل تغییراتترنسکریپتومیکس زاپی

دارند،  RNA رسد نقشی فراتر از تنظیم دقیق ساختار و عملکردمیکد کننده پروتئین و غیر کدکننده پروتئین، جایی که به نظر 

، دو 2012برجسته شده است اختصاص داده شده است. در سال  های مختلف بیماریطور که  مطالعات متعدد در مورد سندرمهمان

برداری از نوع خاصی از تغییرات  به عنوان ( به یک نقشهDominissini et al. 2012; Meyer et al. 2012گروه مستقل  

 RNA یی تغییراتدست یافتند. این نتایه امکان شناسا ( m6Aیا   RNAآدنین مثال، متیلاسیون در موقعیت ششم حلقه پورین در

های (. در دسترس بودن مجموعهFrye et al. 2016ترنسکریپتومیکس را ایجاد کرد  اپی را در کل رونوشت نشان داد و زمینه

بینی های یادگیری تحت نظارت را برای پیششده به طور تجربی، توسعه بسیاری از الگوریتمشناسایی m6A های تغییربزرگی از سایت

( SRAMP [293]  Zhou et al. 2016 ح رونوشت تحریک کرد. در میان سایرین، بهترین عملکرد مربوط بههای اصلاسایت

  .Chen et al، 2019چندگانه بود.  در سال  RFهای کنندهبندیبر اساس طبقه  m6A های تغییرکننده سایتبینیبود، که پیش

های های ژنومی متعدد  مانند پروفایلسازی ویژگیه با یکپارچهاست ک ML را توسعه دادند، که یک رویکرد WHISTLEرویکرد 

به جای تکیه  m6A های تغییربینی مکانپروتئین( برای پیش-های تعامل پروتئینو شبکه RNA های متیلاسیونبیان ژن، پروفایل

را ایجاد کردند، که یک  Dao et al.   2020) iRNA-m6Aها عمل کرد. سال بعد، های رونوشت، بهتر از سایر الگوریتمبر توالی

های متعدد انسان، موش و موش صحرایی است. در بافت m6A هایبرای شناسایی مکان SVM بندی مبتنی برطبقه

-های بهینه انتخاب شده از سه نوع ویژگی رمزگذاری توالی  مانند ماتریس ویژگی فیزیکیای از ویژگیکننده روی مجموعهبندیطبقه

اند، کار ورودی محاسبه شده RNA هایگذاری دوتایی مونوکلئوتیدی و ویژگی شیمیایی نوکلئوتیدی( که از توالیشیمیایی، کد
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های از است که از روش  DNN را معرفی کردند، که یک روش مبتنی بر  Zhang et al.   2021 )DNN-m6Aکند. اخیراً، می

های مختلف پستانداران( بهتر عمل بافت RNA هایدر توالی  m6A یرهای تفیبینی مکانقبل موجود در همان کار  یعنی پیش

توانند ویرایش شوند  به عنوان مثال، با جایگزینی پایه(، یا به صورت ها میهمانطور که مشخک شده است، رونوشتکند. می

های ن مستقیماً با استفاده از تکنیکتواهای کوچک متصل شوند. مورد اول  یعنی معرفی تغییرات پایه( را میکووالانسی به مولکول

RNA-seq شود، شناسایی کرد. مورد دوم  یعنی میهایی که هنگام نگاشت خواندن توالی به ژنوم مرجع ظاهر به دلیل عدم تطابق

لاحات اطلاعات مربوط به اص NGSتر است، زیرا رویکردهای متداول های کوچک( برای تشخیک پیچیدهپیوند کووالانسی با مولکول

، NGSهای کنند. در این مرحله اجباری پروتکلویژه در مرحله رونویسی معکوس، پاک میسازی نمونه، بهشیمیایی را در طول آماده

مکمل در  DNA( با خواندن رونوشت به عنوان یک الگو و قرار دادن پایه به پایه نوکلئوتید RT  1بردار معکوسآنزیمی به نام نسخه

 cDNAکند. در نتیجه، تغییراتی که در طول سنتز ( تبدیل میcDNAمکمل   DNAرا به  RNAل رشد، در حا cDNAرشته 

های تجربی اختصاص داده شده به تشخیک تغییرات گذارند، لغو خواهند شد. سنجشتأثیر نمی Watson-Crickبر جفت شدن پایه 

RNA توان برای ها را میاند. نکته مهم این است که این روشفتههای ویژه توسعه یابادیغیرجهشی، مانند رسوب ایمنی با آنتی

های دیگر از های مؤثر متکی هستند. روشبادیها بر در دسترس بودن آنتیاعمال کرد، زیرا آن RNAتعداد محدودی از اصلاحات 

یا ایجاد خطا  به  cDNA به توقف در طول سنتز RTبرای وادار کردن  RNAپیامدهای طبیعی تعداد انگشت شماری از تغییرات 

در به  RTکنند. در هر دو مورد، اختلال در پردازش جدید استفاده می cDNAعنوان مثال، ترکیب نوکلئوتیدهای غیر مکمل( در 

های مشخک هستند و با نگاشت مجموعه خوانش RNAقابل مشاهده خواهد بود، که برای یک اصلاح  RTاصطلاح سیگنیچرهای 

 RTشود. ژنوم این سیگنیچرهای گیرد به مرجع قابل مشاهده میمیاصلاح شده تحت بررسی را در بر  RNAتوالی که موقعیت 

شده است، یا در الگوهای  RTاصلاح شده که باعث توقف  RNAشامل انباشت توالی خواندن با انتهای یکسان، که با موقعیت 

 Werner etمنطبق است، مطابقت دارد. اخیراً،  RTشده توسط  اصلاح RNAمتغیر عدم تطابق، که از خواندن نادرست باقیمانده 

al.  2020 از یک رویکرد )RF بینی تغییرات برای پیشRNA  بر اساس سیگنیچرهایRT ها تنوع قوی استفاده کردند. نتایه آن

 cDNAده در مرحله سنتز خاص مورد استفا RTبلکه به آنزیم  RNAدهد که نه تنها به نوع اصلاح در میزان موفقیت را نشان می

های رونوشت یک کار یادگیری نظارت شده اولیه است. با این حال، های اصلاح رونویسی از توالیبینی مکاننیز بستگی دارد. پیش

ها( برای های اصلاح شده به طور تجربی روی رونوشت، تعداد موارد مثبت شناخته شده  یعنی، مکانRNAبرای اکثر اصلاحات 

های متخاصم شبکه( یک رویکرد مبتنی بر Salekin et al.  2020بینی قوی بسیار کمیاب است. اخیرا، های پیشلآموزش مد
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های اساسی و دستیابی به پیش بینی سایت اصلاح را برای غلبه بر این مشکل با تقلید موفقیت آمیز توزیع داده( GANs  1مولد

RNA های توسط یادگیری ویژگی بدون نظارت از توالیRNA .ورودی پیشنهاد کردند 

ها است که پس از بیان توسط یک سیستم بیولوژیکی، که این یک سلول، ای از پروتئینپروتئوم کل مجموعه پروتئومیکس:

شوند. پروتئوم از یک سیستم به سیستم دیگر  به عنوان مثال، از سلولی یک بافت، یک اندام یا یک ارگانیسم است بیان و اصلاح می

های کننده رونوشت زیربنایی و سیستمکند و منعکسکند. همچنین در طول زمان در همان سیستم تغییر میسلول دیگر( تغییر میبه 

ای است که سطوح بیان پروتئین، حرکات درون سلول، تغییرات پس از ترجمه و مشارکت در مسیرهای متابولیک را تنظیمی پیچیده

کند. اصطلاح ها را با استفاده از رویکردهای مقیاس بزرگ مطالعه میای است که پروتئومکنند. پروتئومیکس رشتهکنترل می

استفاده شد، اگرچه  "مکمل پروتئینی ژنوم"( برای نشان دادن Wilkins et al.  1996برای اولین بار توسط  "پروتئومیکس"

های (. پروتئومیکس از تکنیکLander et al. 2001کند  تر از ژنومیک میها، پروتئومیکس را پیچیدهماهیت بسیار پویای پروتئوم

مختلفی برای بررسی محتوای کلی پروتئین یک سیستم در یک زمان معین و همچنین تجزیه و تحلیل عملکرد پروتئین، تنظیم، 

متعارف  به عنوان  هایکند. به طور خاص، تکنیکمیتغییرات پس از ترجمه، نوسانات در سطوح بیان، حرکات و تعاملات استفاده 

های پروتئینی، های مبتنی بر کروماتوگرافی، وسترن بلات، کریستالوگرافی اشعه ایکس(، پیشرفته  برای نمونه، ریزآرایهمثال، تکنیک

نجی سهای مبتنی بر طیفرویکردهای مبتنی بر ژل(، کمی  از قبیل، برچسب زدن پروتئین ایزوتوپی(، و توان عملیاتی بالا  مانند، روش

( تکنیک پیشرو MS(. طیف سنجی جرمی  Aslam et al. 2017ها هستند  های در دسترس برای بررسی پروتئومجرمی( تکنیک

ها از طریق اندازه گیری نسبت جرم مولکولی به با توان بالا برای مطالعه مخلوط پروتئین است. برای تعیین وزن مولکولی پروتئین

شوند، سپس از یک تحلیلگر جرم های فاز گاز تبدیل میها به یونسنجی جرمی، مولکولشود. در طیف( استفاده میm/zشارژ یا بار  

شود و در نهایت مقدار هر گونه یون ها استفاده میآن m/zهای الکتریکی یا مغناطیسی با مقادیر ها در میدانبرای جداسازی یون

MS/MS(  2019van Agthoven et al.  )( 2جی جرمی پشت سر همسن(. در طیف .2011Yates et alشود  گیری میاندازه

های متمایز با وزن مولکولی مشابه را افزایش دهند. شوند تا توانایی شناسایی و جداسازی یوندو یا چند آنالایزر جرم با هم جفت می

( و به دنبال آن طیف LCرافی مایع  شود: کروماتوگمیبسته به مولکول در دست، رویکردهای مختلفی برای جداسازی یون اتخاذ 

 LCها از های شیمی تحلیلی هستند که در آن( تکنیکMS/MS-LC  4پشت سر هم MS-LC( و MS-LC  3سنجی جرمی

های یونی پشت سر هم استفاده شده برای شناسایی گونه MSیا  MSهای مولکولی متعدد، و ها، با گونهبرای جداسازی مخلوط

 matrix-assisted laser desorption ionization-time of flight(. هم زمان Zhang et al. 2014شود  استفاده می

mass spectrometer (MALDI-TOF)   Hillenkamp et al. 1991 )(MALDI-TOF)  وMALDI-TOF  پشت

                                                      
1 Generative Adversarial Networks 
2 Tandem mass spectrometry 
3 Liquid chromatography followed by mass spectrometry 
4 Tandem LC-MS 
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د، که دهن( تشکیل میMALDI( یک تکنیک یونیزاسیون  Gogichaeva et al. 2007  (MALDI-TOF/TOF)سر هم 

ها (، که زمان رسیدن یونTOFکند به یک طیف سنه جرمی  های بزرگ، با حداقل تکه تکه شدن ایجاد میهایی را از مولکولیون

پروتئومیکس سطوح کند. گیرند را اندازه گیری میبه آشکارساز، زمانی که از طریق همان پتانسیل یک میدان الکتریکی شتاب می

ترازی های پروتئین، تشخیک موتیف، همساختار اولیه پروتئین  به عنوان مثال، تشخیک همسانی و خانوادهمختلفی از بررسی، مانند 

ساختار سه بعدی  به عنوان   به عنوان مثال، شناسایی زیرساختارهای محلی(، (SS) چند توالی، طبقه بندی توالی(، ساختار ثانویه

های شیمیایی و ی دامنه، شناسایی الگوهای سه بعدی، تجزیه و تحلیل ویژگیمثال، پیش بینی تاشو، مقایسه ساختار، طبقه بند

های فعال و بینی مکانبندی عملکرد، پیشهای عملکردی  به عنوان مثال، طبقهعملکرد پروتئین و برهم کنش توپولوژیکی(؛

عملکرد، -ها، تجزیه و تحلیل روابط ساختاردهکننهای اتصال، تجزیه و تحلیل بسترها و تعدیلبینی مکانهای حیاتی، پیشباقیمانده

، به ترتیب به عنوان درصد  Q8یا Q3 ها معمولاً به دقتپروتئین SS گیرد. به طور خاص، مطالعهطراحی دارو( را در بر می

شود یف میها تعرحالت کلی  هلیکس، رشته و کویل( یا فرهنگ لغت خوب با هشت تا از این حالت 3هایی که برای آن باقیمانده

برای به  SVMs را بر اساس SVMpsi روش Kim and Park، 2003در سال  (. Kabsch and Sander 1983اشاره دارد  

ای را معرفی کردند، برنامه TMB-Hunt برنامه   .Garrow et al، 2005پیشنهاد کردند. در سال  Q3 حداکثر رساندن اندازه گیری

 یا غیر  trans-membrane beta-barrel (TMB)عنوان های پروتئین بهبندی توالیبرای طبقه k-NN که از یک الگوریتم

TMB های مبتنی برکند. روشاستفاده می DL برای مطالعه SS  جدیدتر هستند، مانند DeepCNF  Wang et al. 2016 ،)

(، بر اساس Wang et al. 2017ها  SSREDNها و برای تشخیک رابطه پیچیده بین توالی و ساختار پروتئین CNN که از

 SS های پروتئین وارتباط غیرخطی پیچیده بین ویژگی کردند، تا رمزگشای عمیق بازگشتی استفاده می-های رمزگذارمعماری شبکه

( یک Sønderby and Winther   2015ها، های پیوسته را ثبت کنند. در همان سالهای بین باقیماندهو همچنین برهمکنش

LSTM و ،Fang et al.  2018 یک شبکه عصبی ) Deep Inception-Inside-Inception  بینیرا برای پیش SS  که از

 Bonnel and Marteauهمچنین برای ساختار کلی ثالث   ML هایسازی کردند. روششد، پیادههای اسید آمینه شروع میتوالی

 ;Jacobson et al. 2004بینی حلقه  ( و پیشFaraggi et al. 2012; Fang et al. 2018(، زوایای پیچشی  2012

2017Nguyen et al. 1بینی ساختار پروتئینارزیابی انتقادی پیش 2018اند. قابل ذکر است، در نسخه ( استفاده شده )CASP( ،

ه یافته ، توسعAlphaFold، به نام Google DeepMindکه توسط تیم تحقیقاتی هوش مصنوعی در  NN افزار مبتنی بریک نرم

 Seniorبهتر عمل کرد   های باقیماندهبینی دقیق تاخوردگی کلی و فاصله بین جفتکننده در پیشهای مشارکتاست، از همه روش

et al. 2020 نسخه جدیدی از روش2020(. در نسخه ، AlphaFold کرد ارائه شد که از یک مدل کاملاً متفاوت استفاده می

 Jumper et al. 2021انداز شده است. به طور کرد که در کل جامعه محققان علوم زیستی طنینای را ارائه میسابقهه بی( و نتای

                                                      
1 Critical Assessment of Protein Structure Prediction 
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( مبتنی بر دو ترانسفورماتور Evoformerشامل یک ماژول یادگیری خود نظارت جدید  ماژول  AlphaFold خاص، آخرین معماری

 a two tower architectureهای داده کند از پایگاهاصلی زیر است که سیستم سعی می ( برای جاسازی دو قطعه از اطلاعات

 (Multiple Sequence Alignment  MSA -1ای، از قبیل: ای که از یک توالی اسید آمینهآوری کند. پایگاه دادهعمومی جمع

نی بر ترانسفورماتور از ، دو نمایش مبتEvoformerشود. در ماژولفهرستی از ساختارها یا الگوهای بالقوه مشابه شروع می -2و 

کنند تا میچرخه( ارتباط برقرار  48های یادگیری  اطلاعات توالی و ساختار با یکدیگر در سراسر شبکه عصبی برای بسیاری از چرخه

ار ماژول ساختار، ساخت  NNشود برسند. در نهایت، های جامد، که به آخرین ماژول  ماژول ساختار( منتقل میزمانی که به نمایش

بعدی های سهبه مختصات اتم Evoformer شده از ماژولهای انتزاعی دریافتشده را با مپینگ  نگاشت( بازنماییبینیپروتئین پیش

بلافاصله پس از انتشار به   AlphaFold(. نکته قابل توجه این است که کد منبعJumper et al. 2021دهد  واقعی، خروجی می

بینی ساختارهای پروتئینی برای ایجاد یک معه علمی قرار گرفته است و توانایی برجسته آن برای پیشصورت رایگان در اختیار جا

های کامل چند موجود دیگر که از نظر بیولوژیکی پروتئین انسانی به اضافه پروتئوم 20000پایگاه داده رایگان از ساختارها که تمام 

بندی عملکردهای پروتئینی مرتبط با بینی عملکرد پروتئین اساساً شامل طبقهشپی دهد استفاده شده است.مهم هستند را پوشش می

ها، ها، موتیفبر است و اطلاعات مربوط به دامینهای ساختاری مختلف است. حاشیه نویسی عملکرد تجربی گران و زمانویژگی

جزیه و تحلیل این اطلاعات بدون رویکردهای محاسباتی ها بزرگ و پیچیده است. به این دلایل، تها، اثرات متقابل و پیوستگیخانواده

بندی عملکردهای ( کارآمد را برای طبقه1های عصبی تکراری شبکه RNN یک رویکرد Liu، 2017غیرممکن است. در سال 

 DeepPred  Rifaioglu و (DeepFunc  Zhang et al. 2019های اولیه پیشنهاد کرد. رویکردهای پروتئین مستقیماً از توالی

et al. 2019دو رویکرد ) DL دهد کهها نشان میبینی عملکرد پروتئین هستند. نتایه امیدوارکننده آناخیر برای پیش DL  به دلیل

 .Kelchtermans et alها، پتانسیل قابل توجهی در پیش بینی عملکرد پروتئین دارد  پیچیدگی کار و اندازه و تنوع مجموعه داده

2013; Sonsare and Gunavathi 2019پروتئین، -های پروتئین(. فعل و انفعالات فیزیکی پروتئین، از جمله برهمکنش

های اصلی عملکرد سلول هستند و ابزارهای ، تعیین کنندهRNA یا DNA ها بهدارو، و اتصال پروتئین-های پروتئینبرهمکنش

است.  های بیماریشناسی سلولی مطلوب و مکانیسماز زیست ها برای به دست آوردن درک کاملیموثر برای بررسی سیستماتیک آن

پروتئین هنوز گران، پرزحمت و در مقیاس محدود است، -های پروتئینهای تکنولوژیکی، بررسی تجربی برهمکنشعلیرغم پیشرفت

های توالی و ساختار، استفاده های گذشته، انباشته شدن دادهکند. در سالطرفانه و سیستماتیک جلوگیری میهای بیبنابراین از تلاش

پروتئین ارتقا داده است. در سال -های پروتئینکنشهای محاسباتی را برای رسیدگی به تحقیقات در مقیاس بزرگ برهماز روش

2004 ،Koike and Takagi  یک رویکرد SVM پروتئین بر اساس چندین ویژگی -های پروتئینکنشبینی برهمبرای پیش

را پیشنهاد کردند،  RVM-BiGPروش  .An et al، 2016های عملکردی مشروح شده، پیشنهاد کرد. در سال حوزه پروتئین، مانند

                                                      
1 Recurrent Neural Networks 
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همراه با  RVM کنندهبندیپروتئین از توالی پروتئین، بر اساس طبقه-های پروتئینکنشبینی برهمبرای پیش ML که یک روش

 .Huang et al، 2018، برای کاهش ابعاد است. در سال PCAئین، و های توالی پروت، برای نمایش ویژگیBi-gramاحتمالات 

پروتئین پراکنده و -های برهمکنش پروتئینو یک معماری رمزگذار خودکار برای تکمیل شبکه NN مبتنی بر یک  DLیک روش

، فاکتورهای DNA-ینهای پروتئهای از دست رفته، پیشنهاد کردند. در میان برهمکنشکنشبینی برهمقطع شده از طریق پیش

های رونویسی خاص سلول، و تعدیل بیان ژن در شوند، با تنظیم برنامهمتصل می  DNA کننده دررونویسی که به نواحی تنظیم

 Qin and، 2017کنند. در سال های داخلی و خارجی، نقش اصلی را در تنظیم فرآیندهای سلولی مختلف بازی میپاسخ به محرک

Feng   روشTFImpute را توسعه دادند، که یک DNN های تواند الگوهای اتصال خاص سلول را با یادگیری از دادهاست که می

را  KEGRUروش  .Shen et al، 2018تجربی مربوط به فاکتورهای رونویسی مختلف و خطوط سلولی پیش بینی کند. در سال 

همراه با  1دار دوطرفهبر اساس شبکه واحد بازگشتی دروازه TF های اتصالبینی مکانبرای پیش DL پیشنهاد کردند، که یک مدل

 250میلیارد اسید آمینه در  86( یک ترانسفورماتور را بر روی Rives et al.  2021است. اخیرا،  DNA هایتوالی  k-mer تعبیه

اسی از ساختارهای پروتئینی را ارائه دیده بدون نظارت، نمایشی چند مقیمیلیون توالی پروتئین آموزش دادند. این مدل از پیش آموزش

های ها و اثرات جهشی است. نمایشهای ثانویه و سوم، همسانی، اتصالدهی زنجیرهکند که حاوی اطلاعاتی درباره سازمانمی

ی مورد استفاده های کاربردهای جدید و طراحی پروتئینتوانند برای کاربردهای امیدوارکننده مانند تولید توالیشده همچنین میآموخته

 قرار گیرند. 

ها در یک سلول، یک بافت یا ای است که هدف آن مطالعه مشخصات جامع متابولیتمتابولومیکس رشته متابولومیکس:

شوند و کل مجموعه های کوچکی هستند که در طی فرآیندهای متابولیک تولید میها مولکولیک ارگانیسم کامل است. متابولیت

 .Patti et alدهد  ک سلول خاص  متابولوم( یک بازخوانی عملکردی از فعالیت بیوشیمیایی سلولی را ارائه میتولید شده توسط ی

(. این رشته جدید در ابتدای این قرن ظهور کرد و به لطف پیشرفت در فناوری ابزار به سرعت رشد کرد. مطالعات متابولومیکس 2012

کنند متمرکز شود  به عنوان متابولومیکس ها شرکت میها و مسیرهای خاصی که در آنتواند بر روی مجموعه خاصی از متابولیتمی

(  به عنوان متابولومیکس Zamboni et al. 2015شود(، یا با هدف تعیین پروفایل متابولیت جهانی  هدفدار یا هدفمند شناخته می

سنجی توان با استفاده از طیفتابولومیکس هدفمند را میهای مشود(. آزمایششناخته می 2ای یا کشفیغیرهدفمند یا تفنگ ساچمه

تکنیک انتخابی برای متابولومیکس غیر  LC-MS انجام داد، در حالی که (NMR) ایو رزونانس مغناطیسی هسته (MS) جرمی

مانند شناسایی ها  عمدتاً برای پیش پردازش داده DL و ML هایدر متابولومیکس، تکنیک (.Patti et al. 2012هدفمند است  

 Yuan et، 2008(. در سال  .2020Pomyen et al(، و شناسایی و کمی سازی ترکیبات استفاده شده است  3پیک و ادغام پیک

                                                      
1 Bidirectional Gated Recurrent Unit network 
2 Untargeted or shotgun or discovery metabolomics 
3 Peak identification and peak integration 
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al. از LDA های متابولومیکس استفاده کردند. در همان زمان، برای اکتشاف دادهCavill et al.  2009)  یک الگوریتم ژنتیکی

 .Hao et al، 2012بندی سمیت کبد و کلیه اجرا کردند. در سال ها برای طبقهادرار موش NMR طیفرا برای تجزیه و تحلیل 

است. فرآیند تنظیم دستی  NMRهای را پیشنهاد کردند که یک تحلیلگر متابولیت خودکار بیزی برای طیفرا  BATMANروش 

تواند مصنوعات یا خطاهایی را معرفی کند، بر باشد و می تواند زمان( میbinning( و باینینگ  alignment(، تراز  peakپیک  

( BAYESIL  Ravanbakhsh et al. 2015در این زمینه به رویکردهای کلاسیک ارجحیت دارد. روش  ML بنابراین اتخاذ

های مخلوط NMR یک سیستم کاملاً خودکار و در دسترس عموم برای خودکار کردن شناسایی و تعیین کمیت ترکیبات از طیف

( طیفی است deconvolutionهای بیولوژیکی است. به طور خاص، این الگوریتم یک سیستم دکانولوشن  پیچیده، از جمله نمونه

 کند، که به سرعت طیفکه تطابق طیفی را به عنوان یک مسئله استنتاج مونت کارلو در یک مدل گرافیکی احتمالی مشاهده می

NMR کند. پس از چندین مرحله پردازش طیفی، ات متابولیک تقریب میترین مشخصورودی را با محتملBAYESIL  طیف داده

کند. فرآیند دکانولوشن قادر است هم هویت متابولیت جفت می 60شده را با یک کتابخانه ترکیبی مرجع حاوی سیگنیچرهای بیش از 

ال زیستی فردی  به طور خاص، سرم یا مایع مغزی های موجود در یک مخلوط پیچیده تحت بررسی، مانند سیو هم کمیت متابولیت

بینی ، برای پیشDL، یک چارچوب 1خورهای پیش( از شبکهAlakwaa et al  2018.نخاعی( را به دست آورد. در پژوهشی 

ش دیگر خود را با شش رو DL های متابولومیکس سرطان پستان استفاده کردند. نویسندگان رویکردوضعیت گیرنده استروژن از داده

گیرنده  67گیرنده استروژن مثبت و  204بافت سرطان پستان  یعنی  271مقایسه کردند، که همگی بر روی گروهی از  ML مبتنی بر

ارزیابی  time-of-flight mass spectrometryاستروژن منفی( آموزش داده شدند که توسط کروماتوگرافی گازی و به دنبال آن 

مسیرهای  DL های پنهانطبقه بندی بهتری برای کار ارایه کرده است. تفسیر بیولوژیکی لایه DL شدند و دریافتند که رویکرد

های بیوسنتزی درگیر در مهمی مانند متابولیسم کربن مرکزی در سرطان سینه و متابولیسم گلوتاتیون را نشان داد و اجازه داد آنزیم

 .برداری شوندمسیرهای متابولومیک نقشه

 

 مصنوعی در کشاورزیکاربرد هوش 

( و تجزیه و تحلیل شار Paeng et al. 2017بینی سرطان در بافت  (، پیشVoulodimos et al. 2018تشخیک چهره  

های قابل توجهی است که با رویکردهای هوش مصنوعی انجام شده است، ( تنها چند نمونه از پیشرفتWu et al. 2016متابولیک  

بی مشابه در زمینه کشاورزی وجود دارد. بر اساس گزارش منتشر شده توسط سازمان خواربار و کشاورزی و پتانسیل دستیابی به انقلا

افزایش جمعیت در نهایت بر  (.FAO 2022میلیارد نفر خواهد رسید   9به بیش از  2050ملل متحد  فائو(، جمعیت جهان تا سال 

تغذیه جمعیت رو به رشد جهان و پیشرفت اقتصاد کشورها، کشاورزی  آورد. برایتوانایی بخش کشاورزی برای تامین غذا فشار می

                                                      
1 Feed-forward networks 
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درصد از  38این منبع درآمد قابل توجهی برای تعدادی از کشورها است. کشاورزی حدود  (.Eli-Chukwu 2019ضروری است  

شاورزی ممکن است های کشاورزی در حال حاضر دستی هستند و کاکثر فعالیت (.FAO 2022کند  کل سطح زمین را اشغال می

های مند شود. اجرای پیشرفتهای سرمایه گذاری شده بهرهبه طور قابل توجهی از اتوماسیون از نظر عملکرد به دست آمده و نهاده

 Mogili and Deepakتکنولوژیک در کشاورزی ممکن است به تغییر در اقتصاد روستایی و معیشت روستاییان کمک کند  

2018; Shah et al. 2019.) های کشاورزی به طور کلی برای غلبه بر موانع مختلفی از جمله آلودگی به آفات، استفاده تکنیک

سازی و های هرز، خشکسالی و عدم وجود سیستم آبیاری کافی، برداشت ناکارآمد، ذخیرهناکارآمد از سموم و کودهای شیمیایی، علف

های مدیریت خاک، ارزیابی نیاز توان با مداخله هوش مصنوعی در زمینهمیاند. بخش کشاورزی را در نهایت بازاریابی طراحی شده

آب، نقشه برداری دقیق نیاز کود، آفت کش، حشره کش، نیاز علف کش، علوم دامی، پیش بینی عملکرد و مدیریت کلی محصول 

با پیشرفت  (.Talaviya et al. 2020; Aggarwal and Singh 2021; Klyushin and Tymoshenko 2021تغییر داد  

ها برای بهبود نظارت بر زمان واقعی محصولات، برداشت و فناوری مبتنی بر هوش مصنوعی، هواپیماهای بدون سرنشین و ربات

های در حال حاضر توسط شرکت ML های هوش مصنوعی و(. تکنیکLiakos et al. 2018شوند  پردازش بعدی استفاده می

های کشاورزی کلیدی مانند برداشت محصول با های مستقلی که قادر به انجام فعالیتموزش رباتبیوتکنولوژی برای طراحی و آ

های جمع آوری شده (. دادهTalaviya et al. 2020شوند  های سنتی هستند، استفاده میسرعت بسیار بیشتری نسبت به روش

 Linazaشوند  ق و بینایی کامپیوتری پردازش و ارزیابی میهای یادگیری عمیتوسط هواپیماهای بدون سرنشین با استفاده از تکنیک

et al. 2021.) ای از متغیرهای محیطی که بر تولید کشاورزی بینی طیف گستردهرویکردهای یادگیری ماشین به دسترسی و پیش

 ;Dutta Majumder et al. 2007کند  گذارند، مانند نوسانات آب و هوایی و خشکسالی به کشورها کمک میتأثیر می

Talaviya et al. 2020; Ben Ayed and Hanana 2021.) های مبتنی بر هوش مصنوعی در صنعت کشاورزی به راه حل

های های متعددی مانند عملکرد محصول، مشخصات خاک، آبیاری محصول، سنجش محتوا، وجین علفبهبود کارایی و کنترل جنبه

بازرسی خصوصیات مورفولوژیکی  (.Kim and Gilley 2008; Talaviya et al. 2020کنند  میهرز و نظارت بر محصول کمک 

های کشاورزی به کار ممکن است به راحتی در روش 1بر، مستعد خطا و پرهزینه است. روش بینایی ماشینتر زمانسنتی و قدیمی

شناسایی و انتخاب  (.Linaza et al. 2021کند   ترتر است، روند را تسریع و سادهتر و دقیقتواند در عین اینکه صحیحرود، که می

های های گیاهی مختلف از طریق روشهای بهبودیافته ممکن است با استفاده از امتیازدهی خودکار غیرتهاجمی و سریع ویژگیواریته

ابزارهای هوش مصنوعی و (. با توجه به Matias et al. 2020تر کند  سازی با توان عملیاتی بالا، روند را تسریع و آسانفنوتیپ

 .Spanaki et alهای هوشمند و پهپادها برای چندین فعالیت کشاورزی استفاده کرد  توان از فناوریاینترنت اشیاء، اکنون می

برای تخمین قیمت محصولات کشاورزی ممکن است  ML و DL های مبتنی برهای اخیر در طراحی الگوریتم(. پیشرفت2022

                                                      
1 Machine vision 
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برای آبیاری موثر،  (.Mahto et al. 2021گذاری خود دریافت کنند  سازد که بازدهی بالاتری از کار و سرمایهکشاورزان را قادر 

 .Jha et al. 2019; Pazouki et alاند  های فراابتکاری اخیرا توسعه یافتههای عصبی مصنوعی، منطق فازی و الگوریتمشبکه

گیرد، یکی از ( که چندین متغیر محیطی را در نظر میCNN  1یا کانولوشنهای عصبی پیچیده طبق یک مطالعه، شبکه (.2021

های اخیر در حسگرهای پیشرفت (.Ju et al. 2019برای تخمین عملکرد سویا و ذرت است   ML هایقابل اعتمادترین الگوریتم

هان بدون علامت، این پتانسیل را زیستی مبتنی بر هوش مصنوعی برای تشخیک زودهنگام بیماری در گیاهان زراعی، حتی در گیا

های فناوری (.Ali et al. 2021زای زیستی را به حداقل برساند  دارد که تا حد زیادی از دست دادن محصول ناشی از عوامل استرس

 99.99های گیاهی با صحت و دقت بندی بیماریکه برای شناسایی و طبقه EfficientNetV2 پهپاد مبتنی بر هوش مصنوعی مانند

جویی در زمان های خودکار امیدوارکننده برای نظارت بر سلامت گیاه در صرفهاند، یکی از فناوریدرصد طراحی شده 99.63درصد و 

(. برای تشخیک بیماری لکه باکتریایی در گیاهان، یک مدل هوش مصنوعی ترکیبی مبتنی Albattah et al. 2022و هزینه است  

های آموزش و آزمایش به دست آورده در دوره %38/99و  %35/99نیز به ترتیب  CNN و (CAE) بر رمزگذار خودکار کانولوشن

های ژنوم بزرگ را برای استفاده از هوش مصنوعی ممکن است شناسایی اهداف بالقوه در داده (.Bedi and Gole 2021است  

 Pandey andتر کند  ت زراعی در گیاهان سادههای مصنوعی موثر در تلاش برای بهبود صفادستکاری ژنتیکی و طراحی محرک

Chaudhary 2016; Pandey and Chaudhary 2021های (. نیازهای رو به رشد برای کشاورزی هوشمند منجر به پیشرفت

وری محصول را تا حد زیادی بهبود بینی کشاورزی مبتنی بر هوش مصنوعی شده است که بهرهگویی و پیشاساسی در زمینه پیش

های تصویر با استفاده از تلاش مشابهی در یک مطالعه انجام شده که در آن مجموعه داده (.Linaza et al. 2021یده است  بخش

بینی عملکرد محصول به ، برای پیش(GA)های مبتنی بر الگوریتم ژنتیک فرمو پلت ANN های هوش مصنوعی، یعنیالگوریتم

 %19/98(. در طول دوره آموزش، مدل حداکثر دقت اعتبار Sharma et al. 2022گرفتند  ای بهینه مورد تجزیه و تحلیل قرار شیوه

(. این مدل تحت Sharma et al. 2022% در طول دوره آزمایش به دست آمد   75/97را به دست آورد، در حالی که حداکثر دقت 

در مطالعه  (.Sharma et al. 2022هینه را تولید کرد  های کمتر به طور موثر عمل کرد و نتایه بهای منابع محدود و دادهمحدودیت

های های شبکهای با استفاده از الگوریتمبینی عملکرد کشاورزی در محصولات گلخانهمهم دیگری، یک روش جدید برای پیش

های دهبراساس دا (. .2021Gong et alپیشنهاد شد   (TCN  3( و شبکه کانولوشن موقت یا زمانیRNNs  2عصبی تکراری

 ای با دقت بیشتری نسبت به همتایان استانداردتواند برای تخمین عملکرد محصولات گلخانهمحیطی و تولید قبلی، این رویکرد می

ML   و یادگیری عمیق خود استفاده شودGong et al. 2021 علاوه بر این، این بررسی تجربی همچنین اهمیت حیاتی مجموعه .)

 .Gong et al. 2021; Mohd et alوری محصول آینده نشان داده است  بینی صحیح بهرهدر پیش های عملکرد قبلی راداده

                                                      
1 Convolutional Neural Networks 
2 Recurrent Neural Networks 
3 Temporal convolutional network 
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چندین میلیون نفر در کشورهای در حال توسعه با جلوگیری و ترکیب محصولات پربازده، کودهای مصنوعی و آب از انقلاب  (.2022

توان به طور ها و کودها، انقلاب سبز را نمیها، آفت کشاز علف کش اند. با این حال، به دلیل استفاده نادرست گستردهسبز سود برده

های خاص برای محصولات پربازده معمولاً به مقدار زیادی از مواد شیمیایی کشاورزی و آب نیاز در نظر گرفت. روش "سبز"کامل 

مواد شیمیایی زراعی مضر و دستیابی  (. رویکردهای مبتنی بر هوش مصنوعی برای کاهش وابستگی بهSeyhan et al. 2021دارند  

سازی منابع کشاورزی، یک سیستم کنترل (. برای بهینهWang et al. 2020به وضعیت پایدار در کشاورزی در حال توسعه هستند  

برای بهبود پایداری  ML و AL (. این روش از فناوری .2022Zhou et alتوسعه یافته است   ( RSCS  1به کمک سنجش از دور

های دیگر تجزیه و کند. هنگامی که با تکنیکریزی توسعه محصولات کشاورزی جدید استفاده میحیطی و در عین حال برنامهم

بالاترین دقت، عملکرد، سرعت انتقال داده، بهره وری، مدیریت آبیاری و نسبت انتشار دی  RSCS ها نشان داد کهتحلیل شد، یافته

بنابراین،  (.Zhou et al. 2022دهد  درصد نشان می 5/21و  7/94، 2/94، 3/92، 35/96، 1/95اکسید کربن را با به ترتیب 

دارند. در مطالعه دیگری، یک « سبز»ای وری را به شیوههای هوش مصنوعی پتانسیل مدیریت محصولات کشاورزی و بهرهمدل

های هرز طور خاص برای اهداف علفها بهکشسمپاش هوشمند مبتنی بر هوش مصنوعی و بینایی ماشینی برای سمپاشی علف

یابد. این فناوری پیچیده مفهوم پیشرفته ها و آلودگی محیط زیست کاهش میکشتوسعه داده شد، بنابراین استفاده بیش از حد از علف

تیب با های هرز را به ترهای هرز، یک روش سمپاشی سریع و دقیق منحصر به فرد و یک مدل نقشه برداری علفتشخیک علف

آوری و عدم ادغام های جمعبه دلیل محدود بودن تکنیک (.Partel et al. 2021کند  درصد و یادآوری ترکیب می 78و  71دقت 

ها از مناطق کشاورزی مرتبط با هیدراتاسیون خاک، کیفیت محصول یا هجوم حشرات اغلب به آوری دادههای متنوع، جمعمنابع داده

ای و تر شدن صنعت، ترکیب سنجش از دور برای غربالگری رایانهتگی دارد. در همین حال، با دیجیتالیتجزیه و تحلیل دستی بس

های پیشرفته هوش مصنوعی نیاز به وهوا و غیره، و مدلبینی آبها برای مطالعات خاک، پیشهای تحلیلی با مجموعه دادهتکنیک

که به  NaLamKI در این راستا، برنامه عملیاتی قابل توجه (.Linaza et al. 2021دهد  مواد شیمیایی کشاورزی را کاهش می

تواند کمک زیادی به صنعت کشاورزی کند، از بودجه ساخت دنبال ایجاد نرم افزار دسترسی باز مبتنی بر هوش مصنوعی است که می

ات از حسگرهای مختلف به منظور های داده با ترکیب اطلاعو استفاده دریافت کرده است. این طرح به دنبال توسعه مجموعه

 Paraforos et al. 2016; Linazaاست   ML های هوش مصنوعی وهای کشاورزی مختلف با کمک فناوریسازی شیوهبهینه

et al. 2021.)  ابتکارات دولتی مشابه در تعداد زیاد مورد نیاز است تا کشاورزان را وادار به تطبیق هوش مصنوعی در مقیاس بزرگتر

های حیاتی درگیر در ممکن است به یافتن ویژگی اومیکس هایهای دقیق مبتنی بر تصویر با دادهدر کشاورزی، ادغام ویژگی کند.

( کمک کند، و همچنین به توسعه محصولات مقاوم به آب و Marchetti et al. 2019های سازگاری  تحمل استرس و مکانیسم

ق فناوری مبتنی بر هوش مصنوعی، قادر خواهند بود با نهاده کمتر محصول بیشتری هوا کمک نماید. کشاورزان با توجه به تطبی

                                                      
1 Remote sensing assisted control system 
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داشته باشند، کیفیت محصول خود را افزایش دهند و از زمان سریعتری برای بازاریابی محصولات برداشت شده خود اطمینان حاصل 

استفاده کرد،  اومیکس هایی و طبقه بندی دادهتوان در بررساگرچه هوش مصنوعی نسل اول را می (.Linaza et al. 2021کنند  

ها طراحی های حاصل از سایر روشبدون ادغام داده 1اومیکس های تکاما برای رسیدگی به مشکلات خاص مربوط به مجموعه داده

اً در بیوتکنولوژی کشاورزی، هوش مصنوعی نسل بعدی اساس (.Harfouche et al. 2019; Linaza et al. 2021شده است  

بینی ارزش اصلاحی صفات پیچیده در شرایط بزرگ علاوه بر پیش 2اومیکس های چندبرای بهبود پویا و مدیریت مجموعه داده

 (.Harfouche et al. 2019بینی شده است  مختلف محیطی پیش

 

 کاربرد هوش مصنوعی در حیوانات اهلی

اند ازای هر حیوان یا واحد زمین یا نیروی کار تشدید شدهوری به های اخیر از نظر بهرههای تولید دام در سالسیستم

 Thornton 2010.) های اجتماعی از نظر پذیرش مصرف های مختلف دامپروری همچنین منجر به نگرانیاین تشدید شیوه

ت انسان شده است کنندگان، در مورد امنیت غذایی و تغذیه، ایمنی مواد غذایی، پایداری، رفاه حیوانات، سلامت حیوانات و سلام

 Scholten et al. 2013.)  ًهای از کل زمین ٪80دام در سطح جهان بزرگترین مصرف کننده منابع زمین است، زیرا تقریبا

کشاورزی به تولید خوراک و مرتع اختصاص دارد، علیرغم نسبت زیاد زمین و همچنین انرژی  و آب( که برای تولید حیوانات استفاده 

های زراعی رو به کاهش به ازای درصد به تغذیه دام، برای تولید خوراک در زمین 60تا  50، با تبدیل محصولاتی که شود. پروتئینمی

در طول کل زنجیره ارزش، انتشار مستقیم و غیرمستقیم مربوط به دام  (.D’Agaro et al. 2021اند  هر نفر اختصاص داده شده

است. علاوه بر این، تغییرات اقلیمی، همراه با رویدادهای شدید آب و  FAO اساسبر  GtCO2درصد معادل  1/8از کل یا  5/16%

های شدید، ممکن است منجر به اثرات نامطلوب بر سلامت و رفاه حیوانات و همچنین هوایی شدیدتر مانند خشکسالی و بارندگی

ها، سلامت انسان شود. برای مقابله با این چالش افزایش انتشار گازهای گلخانه ای، کاهش کیفیت و کمیت خوراک و غذا و در نتیجه

تر های تولید بستههای کشاورزی باید با استفاده از منابع کمتر، بیشتر تولید کنند و بر کاهش ضایعات مواد غذایی با زنجیرهسیستم

ت همراه با اطلاعات در مورد تواند برای سلامت و رفاه حیوانامی "3پرورش دام دقیق"های نوظهور مانند تمرکز کنند. فن آوری

های ورودی تواند دادهدر دامپروری می 4های زیست محیطی و اقتصادی در تولید کشاورزی مفید باشد. نظارت مبتنی بر حسگرجنبه

زی ای برای کشاورهای ارتباطات و اطلاعات، پایهرا برای تجزیه و تحلیل چرخه زندگی ارائه دهد. ترکیبی با فناوری 5کمی بهینه

های تولید کشاورزی با توجه به محیط سیستم  (LCA) تجزیه و تحلیل چرخه حیات (.D’Agaro et al. 2021سازد  مدرن می

                                                      
1 Single-omics datasets 
2 Multi-omics datasets 
3 Precision Livestock Farming 
4 Sensor-based monitoring 
5 Optimal quantitative input data 
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شوند، طبقه بندی می (LCIA) زیست، منابع طبیعی و سلامت انسان که به عنوان مناطق حفاظت شده در ارزیابی تأثیر چرخه حیات

های چرخه عمر مرتبط با زنجیره محصول همچنین شامل ارزیابی (. تحلیلDe Vries and de Boer 2010اهمیت حیاتی دارند  

های کار هوشمند ها با بهبود عملکرد از جایگزینی کار دستی با تکنیکشود. این فناوریهای دقیق کشاورزی دام میفناوری

 D’Agaro et al. 2021دهند، فرصتی ولید و رفاه حیوانات را افزایش میمحیطی، پایداری تها و اثرات زیست( و با کاهش هزینه

کنند. دامپروری شامل ردیابی حیوانات است که امکان ردیابی کل فرآیند تولید را فراهم را برای بخش بیوتکنولوژی حیوانات فراهم می

های گیرد. ردیابی دادهر میها در دسترس قراآوری و ارزیابی دادهکند و حتی برای مصرف کنندگان و سهامداران از طریق جمعمی

یابی بلادرنگ و نظارت بر سلامت شود شامل تولید محصول پایدار برای خوراک، ردیابی موقعیتارزیابی می LCA کاملی که از طریق

 سازی مواد غذایی است که منجر به ردیابی کامل از مزرعه تا سفره برای سلامتحیوانات، همچنین حمل و نقل و پردازش و ذخیره

های مربوط به شرایط محیطی و ها را از رفتارها بهبود بخشد. به طور خاص، دادهتواند آگاهی آنشود و میکننده میو ایمنی مصرف

تری های بستهتواند چرخهکند که میهای بزرگی را ایجاد میکند. ردیابی محصولات حیوانی، دادهبهداشتی رفاه حیوانات را تضمین می

ای  از جمله مدیریت کود( که به ها، و همچنین کاهش انتشار گازهای گلخانهجویی در منابع و هزینهها و صرفهدیرا با کاهش ورو

که مالیات کربن قیمت به ویژه با در نظر گرفتن این (.Cooper et al. 2013دهد، تسهیل کند  آب و هوای جهانی بازخورد می

(. این امر بدون در نظر گرفتن اثرات واقعی بحران انرژی Doelman et al. 2020دهد  افزایش می %100گوشت گاو را بیش از 

های با استفاده از شبکه( Pour Hamidi et al.  2017کند. در پژوهشی، های سوخت فسیلی و کود را نیز تسریع میاست که هزینه

توانایی  ها نشان دادند که استفاده کردند. آنبینی ارزش اصلاحی صفت تولید شیر در گاوهای هلشتاین عصبی مصنوعی برای پیش

توان به جای های دیگر بالاتر و نزدیکتر به مقادیر تخمین زده شده است. بنابراین، میمدل شبکه عصبی مصنوعی، نسبت به روش

ای دیگر مطالعه در .های عصبی مصنوعی استفاده کردهای اصلاحی برای تولید شیر، از شبکهبینی ارزشهای رایه برای پیشروش

Ghotbaldini et al.  2019ماهگی گوسفند  6بینی ارزش اصلاحی وزن بدن در سن های عصبی مصنوعی برای پیش( از شبکه

ماهگی در گوسفند  6بینی ارزش اصلاحی برای وزن بدن در ها نشان داد که شبکه عصبی مصنوعی به پیشسود بردند. نتایه آن

های اصلاحی تواند برای تخمین ارزشهای رایه میابل قبولی دارد. بنابراین، این شبکه به جای روشکرمانی است و سرعت و دقت ق

های شبکه عصبی مصنوعی و رگرسیون برای پیش ای مدلدر مطالعه .صفات تولیدی و تولیدمثلی در حیوانات اهلی استفاده شود

توانند وزن (. مقایسه دو مدل نشان داد که هر دو مدل میKhorshidi et al. 2019بینی وزن بدن بز استفاده و مقایسه شدند  

بدن را به خوبی و نزدیک به وزن واقعی بدن پیش بینی کنند، اما قابلیت مدل شبکه عصبی مصنوعی بالاتر از رگرسیون چندگانه و 

تواند نتایه که عصبی مصنوعی میهای مرتبط بیشتری ثبت شود، شببا این حال، اگر اندازه گیری وزن واقعی بدناست. نزدیک به

های بدن، های مرسوم برای پیش بینی وزن واقعی بدن با استفاده از اندازه گیریتوان به جای روشمطلوبی را ارائه دهد. بنابراین، می
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های حلاهشوند تا ر(، کشاورزان تشویق میPLF  1های دامپروری دقیقبا توسعه روش .های عصبی مصنوعی استفاده کرداز شبکه

مدیریت حیوانات فردی با نظارت مستمر بر تولید، سلامت، تولید مثل، رفاه و   PLF دیجیتالی را برای مزارع خود اتخاذ کنند. هدف

های پرورش (. در سیستمBerckmans 2017ای از ابزارهای الکترونیکی است  اثرات زیست محیطی در زمان واقعی با مجموعه

 2های عصبی مصنوعیو شبکه )DL (، یادگیری عمیق)ML(مختلف هوش مصنوعی مانند یادگیری ماشین  هایفشرده، اتخاذ مدل

 ANN)   پرورش معمولی را پایدارتر، کارآمدتر و سودآورتر کرده استBao and Xie 2022.)  تمرین کشاورزی دیجیتال با استفاده

همچنین هوش مصنوعی  وری کشاورزی هموار کرده است.افزایش بهرهاز ابزارهای هوش مصنوعی راه را برای بهبود رفاه حیوانات و 

 Bao and Xieاتوماسیون را در نظارت بر رفتار حیوان، سلامت، تغذیه، مدیریت، عملکرد و تخصیک منابع فعال کرده است  

های هوش کنند، مدلبا حسگرهای متعددی که متغیرهای حیوانی مختلف مانند دما، ضربان قلب و هضم را ردیابی می (.2022

تقاطع کشاورزی دیجیتال  (.Basciftci and Gunduz 2019های خود را مدیریت کنند  سازند تا داممصنوعی کشاورزان را قادر می

های جدیدی را در حوزه رفاه حیوانات باز کرده است. هوش مصنوعی در صنایع مختلف نفوذ کرده است افق  (AI) و هوش مصنوعی

ای است که شامل متخصصانی مانند دانشمندان علوم دامی، دانشمندان گاری آن مدیون تلاش مشترک و چند رشتهو توسعه و ساز

های رفاه های هوش مصنوعی در شیوهشود. ادغام آخرین فناوریکامپیوتر، مهندسان کشاورزی و دانشمندان محیط زیست می

حلی پایدار برای رفع نیازهای در حال تحول صنعت قرار عنوان راه حیوانات، یک پیشرفت قابل توجه است که هوش مصنوعی را به

دهد. در این زمینه، تحقیقات سریع در زمینه هوش مصنوعی برای رفاه حیوانات اهلی از این قاعده مستثنی نیست. تحقیقات جهانی می

اهلی، شامل رفاه، مدیریت بیماری، نظارت  های مختلف پرورش حیواناتادغام بالقوه هوش مصنوعی را برای افزایش کارایی در جنبه

های انداز پویا فناوری(. بنابراین، پوشش جامع چشم3سازی فرآیندهای تغذیه و نظارت محیطی آشکار کرده است  شکل بر رفتار، بهینه

فاه گوسفند ضروری ها بر افزایش رسازی و هوش مصنوعی پیشرفته، و تأثیر جمعی آنهای دیجیتالینوظهور، با تمرکز بر تکنیک

های جدیدی برای تحقیقات آینده گیریشود که جهتهای بزرگ بسیار مهم است و باعث میاست. علاوه بر این، شناسایی چالش

یک جایگزین  های مدرن پرورش حیوانات اهلی ضروری است.آشکار شود. لذا، تقویت ادغام کارآمد و پایدار هوش مصنوعی در شیوه

های چوپانی مستقل با هوش مصنوعی است. پهپادها برای این منظور بررسی ها، ادغام سیستمی استفاده از سگامیدوارکننده برا

پتانسیل پهپادها را به عنوان جایگزینی  (Yaxley et al.  2021شود. در پژوهشی هم گفته می "چوپان آسمانی"ها اند. به آنشده

های ریزی کرد که نشانهتوان طوری برنامهاند. پهپادها را میمزرعه برجسته کردهها در کاهش استرس در میان گوسفندان برای سگ

های گوسفند منتشر کنند. علاوه بر این، در طول عملیات شبانه، پهپادهای های خاص از گلهشنیداری مختلفی را برای برانگیختن پاسخ

تهدیدات احتمالی و بالا بردن آلارم در صورت وجود مزاحمان  توان برای شناساییهای مادون قرمز حرارتی را میمجهز به دوربین
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2 Artificial Neural Networks 
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تواند ضمن کند و میهای چوپانی استفاده میدیگر از الگوریتم 1سیستم نظارتی بیومیمتیک (. ,.2019Bondi et alاستفاده کرد  

ق حساس یا محدود جلوگیری کند ها به مناطهدایت و محافظت از گوسفندان، با شرایط محیطی متفاوت سازگار شود و از ورود آن

 Strombom and King 2018.)  

 

 های دیجیتال و هوش مصنوعیها و رویکردهای پیشرفته پرورش گوسفند با استفاده از تکنیک. سیستم3شکل 

 (Arshad et al. 2024برای پرورش بهتر گوسفند )

Figure 3. Advanced sheep breeding systems and approaches using digital techniques and AI 

for better sheep breeding (Arshad et al. 2024) 

 

 های بیولوژیژنومیکس عملکردی، هوش مصنوعی و سیستم-سازی سیستممدل

دو رویکرد اصلی برای استفاده از نتایه تجربی و غنی سازی درک ما از فرآیندهای بیولوژیکی در حال حاضر اتخاذ شده است: 

گیری خودکار به شود که برای تصمیماستفاده می DL . امروزه، رویکرد مبتنی بر داده عمدتاً در حوزه2حوری و مدل محوریداده م

                                                      
1 Biomimetic  
2 Data-driven and model-based 
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های یک سیستم را در یک کلاس یا امتیاز بدون ویژگی DL و  ML هایهای جعبه سیاه متکی است. به طور معمول، مدلسیستم

کنند. این یکی از موانع کلیدی در برابر استفاده گسترده و پویایی سیستم زیربنایی ترسیم میافشای دلایل راهنمایی یا توضیح ساختار 

های بالینی، افراد تمایل کمی به نتایجی گیریاز هوش مصنوعی برای درک زیست شناسی است. در واقع، برای مثال، در تصمیم

های زیست شناسی است که مدل، برعکس حوزه سنتی سیستمها مشخک نیست. رویکرد مبتنی بر بینی آندارند که مکانیسم پیش

ها، روابط و پویایی مبتنی بر اختلالات بیولوژیکی، های بیولوژیکی و درک ساختار، اجزای آنهدف آن رمزگشایی پیچیدگی سیستم

رک ساختار سیستم و (. در این چارچوب، برای دIdeker et al. 2001ژنتیکی یا شیمیایی و نظارت اثرات بر روی سیستم است  

ها باید شناسایی شوند، و تلاش برای استنباط چگونگی تعامل و تکامل پویا برای ایجاد های آنحالت عملکرد، اجزای سیستم و ویژگی

ای از معادلات دیفرانسیل ( انجام شود. به طور خاص، دینامیک معمولاً توسط مجموعهKitano 2002رفتار بیولوژیکی قابل مشاهده  

کند. ذکر این های شیمیایی و مولکولی در سیستم را در طول زمان توصیف میشود که چگونگی تکامل گونهسازی میمولی مدلمع

های بینی واقعی نتایه به شدت به تخمین دقیق و مؤثر پارامترهای مدل بستگی دارد و مدلنکته حائز اهمیت است که ارزش پیش

های اولیه( بستگی دارند که به طور کلاسیک نسبتاً از های سرعت و غلظتناشناخته  مانند ثابت دیفرانسیل به بسیاری از پارامترهای

های بیولوژیکی نسبتاً آمیز فقط برخی از سیستمسازی موفقیتشوند. به خاطر این محدودیت، مدلاستنباط می چند اندازه گیری تجربی

( و  2016Khodayari and Maranas  1ها، مانند اشریشیاکلیوز در باکتریهای استفاده از لاکتوز و گالاکتساده  مانند سیستم

تر هنوز بازدارنده است. های پیچیدهپذیر بوده است، در حالی که مدل سازی سیستم(( امکان .2010Zeng et al  2استرپتوکوکوس

های بیولوژیکی در مقیاس بزرگ، طراحی دادههای هوش مصنوعی برای تولید و تجزیه و تحلیل با توجه به موفقیت روزافزون تکنیک

های مبتنی بر توان در استراتژیمحور را میآزمایشی و اعتبارسنجی مدل، محققان به دنبال این هستند که چگونه رویکردهای داده

ها یکی، مکانیسممدل برای حل مشکل تخمین پارامتر و استنتاج دینامیک پنهان را، برای کمک به روشن شدن ساختار سیستم بیولوژ

( مورد بحث قرار گرفته است، که در آن همگرایی رویکردهای Wang et al.  2018و پویایی ادغام کرد. این احتمال در پژوهش 

شناسی داده، که نمونه ای از علوم تجربی مانند فیزیک و زیست-مدل-داده محور و نظری به عنوان گام مهمی برای تکمیل چرخه داده

های نظری موجود برای محدود کردن رفته شد. یک رویکرد امیدوارکننده برای تقویت این همگرایی، استفاده از مدلاست در نظر گ

های با توان عملیاتی بالا و ابزارهایی برای مدیریت آن، اعتبارسنجی و/یا نتایه هوش مصنوعی است. امروزه، در دسترس بودن داده

های اخیر ارائه شده در نتایه منتشر شده مستحق توجه زد. در این راستا، برخی از راه حلساپذیر میاصلاح کارآمد مدل را امکان

دهند رویکردهای مبتنی بر مدل و داده محور به طور مؤثری به سمت درک عمیق فرآیندهای بیولوژیکی ها اجازه میهستند، زیرا آن

یایی مسیر لیمونن و ایزوپنتنول را با حل یک مشکل ( پوCostello and Martin Garcia  2018همگرا شوند. در پژوهشی 

های آموزش داده شده توسط داده ML ترین مدل توسط یک استراتژیکنند که در آن مناسبشناسایی سیستم پیش بینی می

                                                      
1 Escherichia coli 

2 Streptococcus 
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های عصبی مبتنی بر فیزیک از اصل شبکه (Yazdani et al.  2018شود. در پژوهشی دیگر پروتئومیکس سری زمانی انتخاب می

 Raissi et al. 2019شود، زیرا یک مدل ریاضی  با پارامترهایی که باید ( استفاده کردند، که بیشتر از داده محور بودن منحرف می

مبتنی بر  DL شود. بر این اساس، نویسندگان یک روششناسایی شوند( به عنوان یک محدودیت قوی در آموزش شبکه استفاده می

شناسی را توسعه دادند که قادر به تخمین پارامترهای مدل و همچنین استنتاج پویایی سیستم پنهان است. این رویکرد با زیست

 Fortelny and Bockهای غدد درون ریز اولترادیان آزمایش شد. همچنین موفقیت بر روی گلیکولیز مخمر، آپوپتوز سلولی و مدل

های عصبی کنند، بنابراین از همان اصل شبکهها برای محدود کردن نتایه خود استفاده میناسی سیستمش( از دانش زیست2020 

( nodeکنند که در آن هر گره  کنند. نویسندگان یک شبکه بیولوژیکی را به یک شبکه عصبی ترسیم میمبتنی بر فیزیک پیروی می

اثر متقابل است که وجود و قدرت آن، زمانی که مشخک شود، از یک  ( نشان دهنده یکedgeنشان دهنده یک مولکول و هر لبه  

توان تعاملات جدیدی را کشف کرد و برای اصلاح ساختار شبکه استفاده میمدل مکانیکی مشتق شده است. سپس از شواهد تجربی 

دهند و گراف را توضیح می های عصبیهای کانولوشن گراف و شبکه( ساختار شبکهMuzio et al.   2021 کرد. در یک بررسی،

های بیولوژیکی، از جمله ها با موفقیت برای تجزیه و تحلیل شبکهها این شبکهکنند که در آنای از کاربردها را فهرست میمجموعه

ها، سیشوند. سایر برراستفاده می  in silicoپروتئین و در کشف و توسعه دارو-های پروتئینکنشبینی عملکرد پروتئین، برهمپیش

 Gilpinو  (Eraslan et al.   2019 ،) Zampieri et al.  2019 ،)Antonakoudis et al.  2020توسط  به عنوان مثال

et al.  2020کنند و بر ( موضوع ماهیت رقابتی در مقابل ماهیت مشارکتی رویکردهای داده محور و مبتنی بر مدل را مطرح می

دود شده مناسب برای کمک به ابزارهای هوش مصنوعی برای تولید دانش جدید از های ریاضی محاهمیت استفاده از مدل

 کنند.میهای بیولوژیکی تأکید مکانیسم

 

 مسائل مدیریت داده برای کاربردهای هوش مصنوعی در ژنومیک عملکردی

یک نمونه و به هر  گیرند، جایی که به هر ستونورودی خود را به شکل یک ماتریس می DL یا ML هایاکثر الگوریتم

ها هم به زمینه و محتویات و هم گیرد. ماهیت این ماتریسکند، تعلق میها را توصیف میردیف یک متغیر  یعنی ویژگی( که نمونه

ها به کاربرد خاص بستگی دارد. در ژنومیک عملکردی و به طور کلی در بیوانفورماتیک، چنین نمایشی سودمند است زیرا بیشتر داده

شوند که حاوی هایی مرتب میصورت ماتریسمعمولاً به RNA-seq هایآیند. برای مثال، دادهور طبیعی به این شکل درمیبه ط

دهند. ها( را نشان میها هستند که شرایط مختلف  ستونای از نمونهها یا سطرها( در مجموعهکمیت ژن یا رونوشت فراوانی  ردیف

های که از ماتریس python و R های برنامه نویسی مانندو بیوانفورماتیک، زبان ML ها براییسدر نتیجه این تناسب متقابل ماتر

اند. با این حال، در بسیاری از کنند، به ابزارهای محبوبی تبدیل شدههای داده( به عنوان ساختار داده اصلی استفاده میداده  فریم

های مختلف، شرایط آزمایشی ممکن است ناقک و/یا حاوی خطا باشند. پروتکل های دادهکاربردهای واقعی بیوانفورماتیک، ماتریس
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ها  اریبی( و مصنوعات  آرتیفکت( شوند. علاوه بر این، برخی از نقاط داده ممکن است و ماشین آلات ممکن است باعث سوگیری

نگر برای درک هر تابع عنصر ژنومی مستلزم در کلها از دست رفته باشد. با این حال، نیاز به اجرای یک رویکرد برای برخی از نمونه

ها، حذف نویز و یکپارچه سازی باید بخشی از هایی با ماهیت متفاوت است. در این سناریو، انتساب  جانهی( دادهنظر گرفتن داده

 .برای ژنومیک عملکردی باشد AI و ML طراحی

های ناقک غیر معمول ربه مزاحمت ناشی از برخورد با دادههمانطور که در بالا ذکر شد، تج :1هاجانهی )انتساب( داده

های های داده با طرحوارهگیری، و ادغام پایگاهنیست. دلایل این مقادیر از دست رفته شامل: در دسترس نبودن، خطاهای اندازه

اند که شامل: به تعریف کرده( سه کلاس را Little and Rubin  1987ها، مختلف هستند. با توجه به احتمال از دست رفتن داده

 4و از دست نرفته به طور تصادفی (MAR  3، از دست رفته به طور تصادفی)MCAR( 2تصادفی از دست رفته "طور کاملا

 NMAR.کلاس اول، یعنی  ( هستندMCARکند که در آن همه اقدامات احتمال یکسانی برای از دست ، موردی را توصیف می

ای که در آن شکست خواندن ممکن است در همه جا اتفاق بیفتد، های ریزآرایهال زیاد، برای مثال، در دادهرفتن دارند. این به احتم

هستند. آخرین کلاس   MAR هاهای از دست رفته فقط در یک گروه به طور مساوی توزیع شود، دادهوجود دارد. اگر احتمال داده

یا  ML هایشود. در هر صورت، قبل از تغذیه الگوریتماعمال نمی MAR و نه MCAR دهد که در آن نهمواردی را پوشش می

AIتر است، پاسخ داده شود. همانطور که توسطهای از دست رفته مناسب، باید به این سوال که کدام استراتژی برای مقابله با داده 

Cismondi et al.  2013 2هایی که مقادیر گمشده دارند، مونه( حذف متغیرها یا ن1( توضیح داده شده است، دو گزینه اصلی )

 Heitjanشود  های گمشده وجود دارد. اولین مورد به طور گسترده نباید استفاده شود زیرا باعث اریبی می( دادهimputationجانهی  

گیری رای هر اندازهترین مقدار ببینی مناسبهای ماتریس داده با پیشرویکرد دوم، یعنی جانهی داده، شامل پر کردن شکاف (.1997

 .Chen and Shao 2000; Kim et alاز دست رفته است. چندین استراتژی در بیش از سی سال تحقیق در مورد این موضوع  

با تقریب  "5مقدار مناسب"( پیشنهاد شده است. یکی از عوامل مشترک بیشتر رویکردهای پیشنهادی این است که مفهوم 2020

( به چالش کشیده شده است، که De Souto et al.  2015ست. این مفهوم به طور تجربی توسط دقیق مقدار گمشده منطبق ا

های ساده، مانند برند. برعکس، روشهای جانهی پیچیده بهره نمیبندی از استراتژیبندی و طبقهدهند کارهای خوشهنشان می

های جانهی برای حفظ اهمیت یسندگان توجه را به توانایی روشجایگزینی مقادیر گمشده با مقادیر متوسط، عملکرد مشابهی دارند. نو

استفاده کرد، اما روش باید  6توان به عنوان یک جعبه سیاهمیها نکنند. این دیدگاه حاکی از آن است که از انتساب دادهجلب می

ها را به سه های جانهی آن( در کتاب اصلی خود، مروری بر تکنیکVan Buuren  2018مطابق با وظیفه خاص انتخاب شود. 

                                                      
1 Data imputation 
2 Missing completely at random 
3 Missing at random 
4 Not missing at random 
5 Appropriate value 
6 Black-box 
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 (k-NNهای تک متغیره  به عنوان مثال، میانگین( یا چند متغیره  مثلاً جانهی آماری، که از آماره -1کنند: بندی میدسته با تقسیم

 Malarvizhi and Thanamani 2012جانهی چندگانه، که بیشتر از یک   -2 کند؛( استفاده میn > 1 مجموعه داده کامل )

 جانهی مبتنی بر مدل، که از رویکردهای -3کند؛ و ها را با به حداقل رساندن یک تابع هدف معین ادغام میکند و سپس آنجاد میای

ML   به عنوان مثال، خوشه بندی Gautam and Ravi 2014های کند. به دلیل سادگی و کاربرد گسترده، روش(( استفاده می

ها باید تنها بر تجربه خود تکیه کنند تا روش گران دادهها، تحلیلحال، در غیاب دستورالعملتر هستند. با این کلاس اول رایه

گران آزمایش (، پژوهشPetrazzini et al. 2021تری را انتخاب کنند. برای پرداختن به این موضوع، در یک بررسی  مناسب

، MARهای گمشده  مانند کنند که برای انواع مختلف دادهروش آماری تک متغیره و چند متغیره را ارائه می 6ای از گسترده

NMAR ،MCARبینی مقادیر گمشده های چند متغیره در پیشها نشان داد که به طور کلی، روشهای آنشود. آزمایش( اعمال می

ندگانه است. در اینجا، ما های اومیکس چسازی دادهها در یکپارچهتر هستند. یک مشکل مرتبط با موارد فوق، عدم وجود ستوندقیق

کنند. برای ها را توصیف میهای یک گروه از نمونهای از ویژگیهای متعددی سروکار داریم که هر کدام مجموعهبا جداول داده

(، به تطابق دقیق بین  .2014Wang et al  1ها، مانند همجوشی شبکه شباهتها، برخی از الگوریتمسازی این دادهیکپارچه

ای نمونه نیاز دارند. در نتیجه، وجود تنها یک ستون از دست رفته در جدول برای به خطر انداختن کاربرد روش کافی است. هگروه

های آماری ممکن است برای این کار ای است و روشوارد کردن کل یک ستون بسیار چالش برانگیزتر از وارد کردن مقادیر نقطه

( Voillet et al.  2016مشکل، چند روش تخصصی پیشنهاد شده است. یک رویکرد توسط کافی نباشند. برای رویارویی با این 

های قابل قبول را ای از انتسابها مجموعهشود. به طور خلاصه، آنمخلوط می PCA شود که در آن انتساب چندگانه باپیشنهاد می

دهند جداگانه را انجام می PCA کنند، سپس آنالیزمی های دیگر ایجادهای گمشده از نمونهستون(« borrowingقرض گرفتن  »با 

هستند  PCA های جانهی عمدتاً مبتنی براجماع مطابقت دارد. سایر روش PCA کنند که به بهترین وجه باای را انتخاب میو گزینه

 Husson and Josse 2013; Josse and Husson 2016.) 

های خاص در یک سلول یا در تعداد زیادی مل کمی کردن فراوانی ویژگیاغلب شا اومیکس هایداده ها:حذف نویز داده

ها است. مقادیر فراوانی در معرض چندین منبع سوگیری  اریبی(، از جمله تنوع بیولوژیکی و مصنوعات  آرتیفکت( تکنیکی از سلول

های فناوری ای موجود است. در برخی موارد، پیشرفتهگیری شده معمولاً بسیار بیشتر از نمونههای اندازههستند. علاوه بر این، ویژگی

تواند در برابر تنوع بیولوژیکی گیری کمک کند، اما نمیتواند به تخمین و تصحیح خطاهای اندازهو در دسترس بودن تکرارهای فنی می

 Hansen et al. 2011  که به طور کلی تأثیر بیشتری دارد )McIntyre et al. 2011نطور که ضرب المثل ( کمک کند. هما

( یک پیش نیاز ضروری cleanهای پاک  کند، به طور کلی دادهیادآوری می "2زباله داخل، زباله بیرون"قدیمی در علوم کامپیوتر 

                                                      
1 Similarity network fusion 
2 Garbage in, garbage out 
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ها  یعنی ها وظیفه تصحیح آرتیفکتها متکی هستند. حذف نویز دادهاست که برای یادگیری به این داده AI و ML هایبرای برنامه

( است. دو رویکرد کلاسیک برای حذف 1های ناصحیح یا نامربوط  به عنوان مثال، انتخاب ویژگیها( و حذف اندازهسازی دادهنرمال

( وجود دارد که در استفاده یا عدم استفاده از یک مدل  که اغلب تجربی است( متفاوت هستند. نمونه Nounou et al. 2013نویز  

( است، که در آن پروفایل بیان به عنوان یک توزیع دو RNA-seq  Love et al. 2014های های از کلاس اول نرمال سازی داد

کنند، مبتنی بر تعیین زدایی که از یک مدل استفاده نمیهای نویزشود. در مورد کلاس دوم، اکثر روشای منفی مدل سازی میجمله

های های ضعیف و ویژگیبه جای اعمال تصحیح مقدار، سیگنال های اخیر(. این روشVan Hulse et al. 2012ها هستند  آستانه

ها را تصحیح تواند آرتیفکتکنند. هر دو رویکرد مزایا و معایب خود را دارند. حذف نویز مبتنی بر مدل میمعنی و غیرمهم را فیلتر میبی

های بیان ژن سازی دادهل، این امر هنگام نرمالکند. برای مثاهای ناهمگن را فراهم میکند، بنابراین امکان ادغام مجموعه داده

مشکل در این مورد این است که هم کاربرد و هم اثربخشی  افتد.( اتفاق میLazar et al. 2013آمده با فناوری ریزآرایه  دستبه

دل همیشه قابل اجرا های داده شده بستگی دارد. از سوی دیگر، رویکردهای بدون مروش به میزان پایبندی مدل به مجموعه داده

های مربوطه، که به طور تصادفی تواند باعث حذف ویژگیها وابسته به مقیاس هستند و انتخاب ناکافی میهستند. با این حال، آستانه

تواند ( ارائه شده است میNounou et al.   2012( نرسد شود. فیلترهای چند مقیاسی، مانند آنچه توسطcut-offبه مقدار برش  

 .Eraslan et alکند. این ایده که توسط استفاده می  DL ها ازمشکل را کاهش دهد. یک رویکرد اخیر برای حذف نویز داده این

 .Vincent et al  2است. حذف نویز رمزگذارهای خودکار ML ها در مدل( ارائه شده است، قرار دادن محاسبات ویژگی2019 

ها در این ترین راه حل( هستند( یکی از رایهSaad and Chen 2020های عمیق  شبکههایی که مبتنی بر (  و به ویژه آن2008

ها با رمزگذارهای خودکار استاندارد تفاوت دارند. زیرا برای بازسازی ورودی از نسخه خراب مسیر هستند. به طور خلاصه، این شبکه

ها ( را دارند که به آنmodularنویز( مزیت اضافی ماژولار بودن   اند. رمزگذارهای خودکار  اعم از استاندارد یا حذفآن آموزش دیده

تر های پیچیدهتواند برای ساخت شبکههای دیگر ترکیب شوند. برای مثال، رمزگذاری خودکار حذف نویز میدهد با تکنیکاجازه می

یابی سلول منفرد را حذف کند ی توالیها( یا با یک مدل بیزی ترکیب شود تا نویز دادهVincent et al. 2010انباشته شود  

 Wang et al. 2019 .) [365].  

های اومیکس را در یک سلول  ژنومیکس، توانیم خطوط مختلف دادهبا استفاده از یک استعاره، می :3هاسازی دادهیکپارچه

ریم، جایی که فنوتیپ سلولی پروتئومیکس، ترنسکریپتومیکس و غیره( به عنوان عناصری در یک ارکستر سمفونیک در نظر بگی

نمایش داده شده نتیجه نواختن همزمان همه عناصر است. گوش دادن به یک عنصر منفرد  به عنوان مثال، تجزیه و تحلیل یک 

طق شوند. منها و نکات ظریف نادیده گرفته میای از ملودی ارائه دهد، اما بسیاری از تفاوتتواند ایدهآهنگ  تراک( داده اومیکس( می

                                                      
1 Feature selection 
2 Autoencoders  
3 Data integration 
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و اثرات  اومیکس  ها در ژنومیک عملکردی این است که تنها تجزیه و تحلیل جامع همه رویدادهایسازی  ادغام( دادهپشت یکپارچه

کند با رابطه بین تواند دید کاملی از وضعیت سلول ارائه دهد. یک مثال شناخته شده که این دیدگاه را تایید میها میمتقابل آن

(. به طور کلی، سه نوع Razin and Cedar 1991; Bell et al. 2011ان ژن ارائه شده است  و بی DNA متیلاسیون

سازی افقی، که شامل یکپارچه -1تواند وجود داشته باشد: ( میRichardson et al. 2016ها  سازی  ادغام( دادهیکپارچه

را در یک گروه از  اومیکس های، که انواع مختلف دادهسازی عمودییکپارچه -2است.   1اومیکس های داده جدا از یک نوعمجموعه

سازی به ویژه برای کند. اولین نوع یکپارچهسازی موازی که دو مورد بالا را با هم مخلوط مییکپارچه -3 کند. ها ترکیب مینمونه

های ژنومی مفید ها و تعداد ویژگیهای بدست آمده از منابع مختلف، با هدف کاهش عدم تعادل بین تعداد نمونهترکیب مجموعه داده

کند. در نهایت، شود که یک فنوتیپ مشاهده شده را القا میهایی استفاده میاست. رویکرد نوع دوم بیشتر برای مشخک کردن ویژگی

مل سازی شاهای یکپارچههای ناهمگن بهترین گزینه است. از نقطه نظر ریاضی، ورودی الگوریتمرویکرد سوم در حضور داده

ها هستند. هدف ها نمونهها  یکی برای هر نوع داده اومیکس( است که هر ردیف مربوط به یک ژن و ستونای از ماتریسمجموعه

(، Bersanelli et al. 2016شود. در پژوهشی  در اینجا تولید یک ماتریس جدید است که در آن روابط چند سطحی برجسته می

ها بندی این است که آیا آندهند. یک ویژگی متمایز اصلی برای این طبقهسازی ارائه میپارچههای یکبندی از الگوریتمیک طبقه

تواند به راحتی به عنوان میگردانند یا نه. در حالت اول، خروجی یک ماتریس مربع است که خروجی خود را در قالب یک شبکه برمی

یک ژن مطابقت دارد و مقادیر نشان دهنده قدرت هر رابطه  ارتباط(  تفسیر شود که در آن هر سطر/ستون با 2یک ماتریس مجاورت

 4های تشخیک جامعه( و الگوریتم .2011Gui et al  3ها این است که امکان استفاده از مسیرهااست. مزیت این الگوریتم

 Pellegrini et al. 2016های آن گرداند که ردیفرمیکنند. رویکرد دوم ماتریسی را بهای بعدی فراهم می( را برای تحلیل

های برای تحلیل 5بندیها در امکان استفاده از تحلیل افتراقی یا خوشههای ژنومی هستند. مزیت این دسته از الگوریتمنمایانگر ویژگی

نند. برای اعمال ک 6هایی را بر روی فضای نمونه یا فضای ویژگیتوانند محدودیتها میپایین دستی است. از طرف دیگر، این روش

(  که در آن به هر ژن امتیازی اختصاص  2011Louhimo and Hautaniemiپیشنهاد شده توسط   7های ژنیمثال، طرح وزن

های ورودی در همان فضای شود( نیاز دارد که ماتریسهای مربوطه محاسبه میشود که به صورت ترکیب خطی از پروفایلداده می

 TargetScanبینی ژن هدف مانند های پیشتوان در موارد خاصی با استفاده از روشمیمحدودیت را  ها( باشند. اینویژگی  یعنی ژن

 Agarwal et al. 2015 دور زد. در پژوهشی )Huang et al.  2017سازی را بر اساس یک تاکسون های یکپارچه( الگوریتم

                                                      
1 Disjoint data sets of the same omics type 
2 Adjacency matrix 
3 Pathways  
4 Community detection algorithms 
5 Differential analysis or clustering 
6 Feature space 
7 Gene-wise weights schema 
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شوند ها  به عنوان مثال، بیماری یا نرمال( استفاده میفنوتیپ نمونه هایکه برچسبمتعامد  اورتاگونال( تقسیم کردند که بر اساس این

های های بیزی و روش، مانند روش1های فاکتورسازی ماتریس بدون نظارتشوند. دسته دوم  اخیر( شامل روشیا خیر، متمایز می

 Shenتر است  ک فضای با ابعاد پاییندر ی اومیکس مبتنی بر شبکه است. فاکتورسازی ماتریس بدون نظارت شامل نمایش فضاهای

et al. 2009; Zhang et al. 2011.) کنند، و به ویژه برای ها و انتخاب ویژگی را ترکیب میسازی دادهها یکپارچهاین روش

 .Zhao et al. 2012; Zhang et alهای بیزی  روش (.Wu et al. 2019بندی مفید هستند  های کاربردی خوشهبرنامه

ها کنند. به لطف قانون بیز، این روشهای داده استفاده میها و روابط بین مجموعهدر توزیع داده 2از مفروضات پیشینی (2011

های های نظارت شده همان اهداف روشتوانند به راحتی احتمال تعلق الگوهای خاص به یک فنوتیپ خاص را تخمین بزنند. روشمی

برای  3ها( در مجموعه آموزشیها  لیبلها از برچسبهای پیچیده را دارند. با این حال، آنپروفایلبیزی، یعنی شناسایی تعاملات و/یا 

( Chaudhary et al  2018.شود. به عنوان مثال، منتهی می AI و ML کنند. این امر به رویکردهایمدل استفاده می 4یادگیری

های مختلف بقا سرطان کبد و الگوهای یادگیری که منجر به پروفایل اومیکس برای ادغام سه نوع داده 5از رمزگذارهای خودکار

( AI   Hamamoto et al. 2020و ML سازی تحت نظارت به لطفشوند، استفاده کردند. ما انتظار داریم که یکپارچهمی

 های بزرگی را تجربه کند. پیشرفت

 

 دیپذیری و تفسیرپذیری هوش مصنوعی در ژنومیک عملکرقابلیت توضیح

روی  7گیرد یک رابطه وابستگی( تصمیم می6کنند که در آن یک فاعل  آزمودنیدانشمندان اعتماد را فرآیند روانی تعریف می

. این تعریف هیچ محدودیتی برای ماهیت ( 2019Israelsen and Ahmed  های آن ایجاد کندپس از بررسی ویژگی 8یک متولی

کند. علاوه بر تمایل طبیعی افراد، اعتماد به دو جنبه اساسی بستگی نرم افزار باشد، ایجاد نمیتواند هر چیزی، از جمله متولی که می

شوند. برای های بالای خرابی مشخک میدارد: شهرت متولی و هزینه ناشی از شکست آن. کاربردهای بیوانفورماتیک اغلب با هزینه

کنند. شکست های مورد علاقه برای یک ژنوتیپ استفاده میفتن جایگاههای تحقیقاتی ژنومی از هوش مصنوعی برای یامثال، پروژه

تواند باعث شکست کل پروژه شود. جای تعجب نیست که جامعه هوش مصنوعی شروع به مدل هوش مصنوعی در این حالت می

تم به منظور بهبود شهرت و هایی برای افزایش قابلیت اطمینان الگوریهای قابل توجه برای توسعه تکنیکگذاری روی تلاشسرمایه

                                                      
1 Unsupervised matrix factorization methods 
2 Priori assumptions 
3 Training set 
4 Learning  
5 Autoencoders  
6 Subject  
7 Relationship of dependence 
8 Trustee  
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های هوش مصنوعی در جهت اعمال اعتماد الگوریتم 2پذیریو هم توضیح 1به نوبه خود اعتماد کرده است. هم تفسیرپذیری

اگرچه یک تعریف رسمی مشترک از این مفاهیم ایجاد نشده است، تفسیرپذیری به این  (.Samek and Müller 2019است 

پذیری بر این تمرکز دارد که چرا رسد، در حالی که توضیحگونه مدل هوش مصنوعی به نتایه خود میشود که چموضوع مربوط می

(، تفسیرپذیری Montavon et al. 2018رسد. با توجه به این تعاریف غیررسمی  مدل در یک مورد خاص به نتایه خاصی می

های های موجود در دادهصحیح مشکل و نه از آرتیفکت هدف نهایی مدل هوش مصنوعی است که تأیید کند که دقت مدل از نمایش

درک "کردن بالایی دست یابد، نه بر اساس شود. در واقع، یک سیستم هوش مصنوعی ممکن است به دقت تستآموزشی ناشی می

این حال، در غیاب چنین  های آموزشی و آزمایشی است. با، بلکه به این دلیل که قادر به یافتن روابط پنهان ناشناخته بین داده"واقعی

ها را برای کارهای واقعی بیوانفورماتیکی تواند به میزان قابل توجهی کاهش یابد، در نتیجه آنها میکنندهبندیروابطی، دقت این طبقه

 توضیح پذیری عمدتاً به اصل حق توضیح دادن مرتبط است، یعنی حق یک فرد (.Lapuschkin et al. 2019سازد  نامناسب می

گذارد. این اصل در بسیاری از قوانین بیشتر برای توضیح دلایلی که چرا یک الگوریتم تصمیمی گرفته است که بر زندگی او تأثیر می

های تجاری خاص  به ویژه امور مالی( و بیشتر مورد توجه قرار گرفته است. به عنوان مثال، در ایالات متحده، حداقل برای بخش

ای گسترش ، به هر زمینه)GDPR( 3های عمومیلی که در اتحادیه اروپا، به لطف قانون حفاظت از دادهشناخته شده است، در حا

های مورد استفاده های پسینی از استراتژیتواند برای انجام تحلیلپذیری مییافته است. علاوه بر اعطای حقوق شخصی، توضیح

ها مفید باشد. یک مثال معروف در این راج دانش جدید از آنهای خاص و استختوسط یک سیستم هوش مصنوعی برای انتخاب

در برابر یک قهرمان چندگانه جهان با حرکتی که قبلاً هرگز دیده نشده بود، پیروز   AlphaGo بود که در آن   Go راستا، مسابقه

نده، اتخاذ شده توسط شبکه را نشان های واقعی( استراتژی برهای قبلی  بر اساس داده(. تجزیه و تحلیلSilver et al. 2016شد  

تحلیل  -2شفافیت یا تجزیه و  -1برداری از دو استراتژی اصلی توان با بهرهپذیری و تفسیرپذیری را میداد. به طور کلی، توضیح

ین مورد (. ایده  استراتژی( شفافیت این است که توضیح مدل، خود مدل است. ا2018ilovic et al. šDoبه دست آورد    4تعقیبی

های خطی است که به راحتی کنندهبندیهای مبتنی بر قانون و طبقهکنندهبندیهای ساده مانند درختان، طبقهکنندهبندیدر مورد طبقه

توان با بررسی مسیری که از آن تصمیم گرفته شده است، توضیح دلایلی میها را مستقیماً تفسیر کرد. در درختان تصمیم توان آنمی

هاست. پذیری طبیعی آنهای این کلاس در تفسیرپذیری و توضیحه منجر به تصمیم خاصی شده است به دست آورد. مزیت مدلرا ک

های ساده قادر به یادگیری روابط غیر خطی نیستند و در نتیجه ممکن است برای کاربردهای پیچیده مناسب از سوی دیگر، این مدل

های هوش مصنوعی بیش از حد پیچیده هستند که به طور مستقیم قابل درک نیستند. در این نباشند. اکثریت قریب به اتفاق سیستم

                                                      
1 Interpretability  
2 Explainability  
3 General Data Protection regulation 
4 Post hoc analysis 
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های تعقیبی های هوش مصنوعی باید به عنوان جعبه سیاه در نظر گرفته شوند و توضیح باید از طریق تجزیه و تحلیلمورد، سیستم

های توان بر اساس دو استراتژی اصلی؛ استفاده از روشمیهای تعقیبی  پسا هوک( را  پسا هوک( استخراج شود. تجزیه و تحلیل

های وابسته به مدل انجام داد. مزیت شوند( یا روشهایی که فقط بر روی ورودی و خروجی اعمال می یعنی روش 1آگنوستیک-مدل

 "های وابسته به مدلروش"این است که همیشه قابل اجرا است، در حالی که  "آگنوستیک-های مدلاستفاده از روش"استراتژی 

 2های خاص سیستم هوش مصنوعی مورد علاقه استفاده کند. در برخی موارد، توضیح با استخراج یک مدل شفافتواند از ویژگیمی

بندی ( یک طبقهMartens et al. 2007آید. به عنوان مثال، گروهی از پژوهشگران  میکند، به دست که از مدل اصلی تقلید می

( چیزی از نظر مفهومی مشابه با Zhou et al. 2003استخراج کردند، در حالی که گروهی دیگر   SVM انون را از یکمبتنی بر ق

تر به عنوان یک شبکه عصبی ساختند. با این حال، این به طور کلی امکان پذیر نیست و توضیح اغلب در قالب تجسم ابعاد پایین

 شود.ها ارائه میای از مثالمجموعه

 

 هاگذاری دادهافزاری و اشتراکت نرممشکلا

ند. علیرغم این واقعیت که افزار و داده عادت ندارگذاری نرمآیند اغلب به اشتراکخوانندگانی که از رشته علوم کامپیوتر می

مفید هستند،  ی الگوریتمدهند که برای طراحهای ارزشمندی را در اختیار جامعه هوش مصنوعی قرار میجوامعی مانند مجموعه داده

ر بیوانفورماتیک از این دها بر عهده توسعه دهندگان است. کاربردهای هوش مصنوعی آوری دادهها بار جمعبرای بسیاری از برنامه

های در دسترس عموم افزار و دادهتوانند از مقدار زیادی نرمنظر متفاوت است، زیرا هم طراحی الگوریتم و هم تولید دانش جدید می

نهایت یکی از اهداف نهایی  های بهداشتی  که درها و کاربردهای هوش مصنوعی در مراقبتببرند. با این حال، ماهیت این دادهبهره 

ها گذاری دادهعایب اشتراکمهای بیوانفورماتیک، از جمله ژنومیکس عملکردی است(، مسائلی را در مورد مزایا و اصلی همه زیرشاخه

 کند. های اقتصادی و اخلاقی ایجاد میی احتمالی بین جنبهو همچنین در مورد تضادها

مستقیماً از تعریف ژنومیک عملکردی، الگوی جدیدی از تحقیق  ها و حفظ حریم خصوصی:گذاری دادهبه اشتراک

نتیجه مستقیم، آید. به عنوان یک گیرد، پدید میگیرد و ژنوم را به عنوان یک کل در نظر میکه از بازرسی چند ژن هدف فاصله می

های تحقیقاتی برای پروژه اومیکس های به دست آمده با استفاده از فناوری( مجموعه دادهrecycling«  بازیافت»ما اکنون فرصت 

ها دارای مزایای اخلاقی و اقتصادی است. از نقطه نظر اخلاقی، گردش ( دادهsharingگذاری یا جدید را داریم. بازیافت  و به اشتراک

ها ها را به خطر انداخت. وقتی آزمایشدهد و نیازی نیست سلامت آنها نیاز به آزمایش حیوانات را کاهش میها در بین آزمایشگاهداده

شود، هزینه ذخیره های اقتصادی مربوط میکند. تا آنجا که به مزیتمنبع ناراحتی یا درد هستند، استفاده مجدد اهمیت خاصی پیدا می

های با توان بالا است. های جدید، با توجه به کاهش هزینه فناوریها بسیار کمتر از تولید دادهگذاری دادهه اشتراکسازی، حفاظت و ب

                                                      
1 Model-agnostic 
2 Transparent model 
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ها اجازه تولید های کوچکی که بودجه محدود آنگذاری نیز دموکراتیک است، زیرا به آزمایشگاهممکن است ادعا شود که اشتراک

های بزرگ داده دهد. مزیت دیگر اشتراک گذاری این است که به ایجاد مجموعهها دسترسی میدهد، به دادههای خود را نمیداده

(. Halevy et al. 2009ها مورد نیاز است  های هوش مصنوعی و هم افزایش دقت آنکند، که هم برای آموزش الگوریتمکمک می

گذاری شوند( انگیزه زیادی برای به اشتراکاشران شروع میگذاران و ندر این چارچوب، تعجب آور نیست که سهامداران  از سرمایه

 Harmanciهای ژنومی  احتیاط از دادهدهند. روی دیگر سکه این است که درزهای ناشی از استفاده مخرب یا بیها نشان میداده

2018and Gerstein شود   1تبعیض های( ممکن است پیامدهای شدید حریم خصوصی داشته باشد و حتی منجر به پدیدهJoly 

et al. 2017سازی های پیچیده ناشناسگذاری مشترک بزرگ با بکارگیری الگوریتمهای اشتراک(. برای حفظ حریم خصوصی، پروژه

سازی های عمومی فقط به صورت کمیاند. دادهگذاری کردههای دسترسی دقیق به داده، روی امنیت سرمایهو تعریف پروتکل

شود. با این حال، همه این در دسترس هستند، در حالی که خواندن خام به موسسات واجد شرایط محدود میهای ژنومی ویژگی

برای مثال،  (.Kaye 2012توانند امنیت و انتظارات بیماران را از نظر حریم خصوصی برآورده کنند  اقدامات احتیاطی لزوماً نمی

شود، که با افزایش ابعاد مجموعه ( به چالش کشیده می 2018Gerstein Harmanci and  2ناشناس بودن با راهبردهای پیوند

کند.  در مطالعات مختلف نشان داده شده که تحت شرایط خاص، شناسایی مجدد تر میداده، شناسایی مجدد را به تدریه آسان

 Sweeney et al. 2013; de Montjoye etهای بزرگ با موفقیت آشکار کند  ها را در مجموعه دادهتواند اکثریت هویتمی

2017al. که حق قطع مشارکت در یک مطالعه تحقیقاتی را با حذف متعاقباً همه 3(. از جنبه حقوق کاربر، اصل اساسی انصراف ،

ها به گذاری پروژهالمللی به اشتراککند، در مقیاس بزرگ بینهای شخصی  هم به صورت خام و هم به صورت انبوه( اعطا میداده

تواند از تر، نقض احتمالی حریم خصوصی است که میها قابل ردکردن است. مشکل بزرگل غیر عملی بودن ردیابی دادهدلی

های هوش مصنوعی را قادر به استخراج های هوش مصنوعی ناشی شود. پیشرفت بیشتر ممکن است روشهای الگوریتمپیشرفت

 Greenbaum etدر زمان امضای رضایت آگاهانه در نظر گرفته نشده بود   تر کند، کهشدهسازی جدید و تصفیهاطلاعات ژنوتیپ

al. 2011.) های رسد که ما فرا خوانده شده ایم تا تصمیم بگیریم که آیا حریم خصوصی را قربانی مراقبتدر نگاه اول، به نظر می

هایی وجود دارد که هر دو نیاز را حلافتن راهای برای یبهداشتی مبتنی بر هوش مصنوعی کنیم یا برعکس. در واقع، تلاش گسترده

k-اجرا کرد. به عنوان مثال، روش  5هاتوان با سرکوب انتخابی دادهرا می 4شناسایی هویت (. 2018Azencottمتعادل کند  

anonymity  Sweeney 2002کمتر از ها است تا زمانی که هیچ ترکیبی از ویژگی با( روشی برای حذف یا تعمیم انتخابی داده 
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 k2018  1رکورد به اشتراک گذاشته نشود. حریم خصوصی دیفرانسیلWood et al. کند ها معرفی می( نویز کنترل شده را در داده

رکورد باشد. با  n-1رکورد را به حداکثر برساند، تا شبیه به پایگاه داده با   nتا احتمال خروجی یک پرس و جو داده شده از پایگاه داده

های تخصصی هوش مصنوعی توسعه یافته است. به عنوان مثال، های ریاضی ارائه شده توسط این روش، الگوریتمتضمین توجه به

Abadi et al.  2016) چارچوبی برای DL های دیگر حفظ حریم خصوصی کند. راه حلبا حریم خصوصی دیفرانسیل معرفی می

های واقعی است سازی دادههای شبکه عصبی مولد برای شبیهاز مدل های رمزگذاری شده یا استفادهشامل یادگیری از داده

 Beaulieu-Jones et al. 2019 .) 

گذاری داده توسعه افزار، همانند به اشتراکبه اشتراک گذاری نرم :2مسئولیت و قابلیت اطمینان-نرم افزار منبع باز

های فایل استاندارد شده، ایجاد خطوط لوله تجزیه کپارچه و فرمتافزاری یهای نرمژنومیک عملکردی را تقویت کرده است. مجموعه

هایی با منابع محاسباتی محدود نیز دسترسی های کاربردی وب به آزمایشگاهزا کرده است، در حالی که برنامهرا کمتر استرس 3و تحلیل

بتی نیز دارد. امروزه، چندین پروژه تحقیقاتی به فراوانی افزار اثرات اقتصادی مثاند. در واقع، اشتراک نرمهای بزرگ را دادهبه آزمایش

بر در شرایط قیمت و زمانهای گرانابزارهای در دسترس عموم برای غربالگری در مقیاس بزرگ، با هدف محدود کردن آزمایش

قیت پروژه به شدت به قابلیت کنند. با این حال، در این موارد، موفهای ژنومی امیدوارکننده، تکیه میآزمایشگاهی تنها به ویژگی

شوند، که هر دو میمنتشر  MIT یا مجوز 4GPLافزارهای بیوانفورماتیک تحت مجوز افزار موجود بستگی دارد. اکثر نرماطمینان نرم

عین حال،  کنند. دردهند و در نتیجه از توسعه سریع ابزارهای جدید پشتیبانی میفرصت عالی برای استفاده مجدد از کد را ارائه می

افزار کنند، بنابراین تمام مسئولیت خرابی نرممیهر دو دارای یک سلب مسئولیت هستند که ضمانت و مسئولیت را به شدت محدود 

های کنند. اگرچه کلیات آن قابل قبول است، اما عدم وجود تضمین نیاز به احتیاط دارد. برای مثال، در برنامهمیرا به کاربر نهایی واگذار 

( باید برای افزایش Yang and Lodgher 2019های برنامه نویسی مانند برنامه نویسی تدافعی  کاربردی حیاتی که در آن پروتکل

توانیم به ابزارهای بیوانفورماتیک اعتماد کند که آیا میافزار استفاده شود. مشاهدات فوق این سوال طبیعی را مطرح میکیفیت نرم

( بحث شده، چندین موضوع حیاتی باید برای بهبود قابلیت اطمینان Lawlor and Walsh  2015که توسط کنیم یا خیر. همانطور 

دهد تا به این سوال پاسخ مثبت بدهیم. نرم افزار بیوانفورماتیک مورد بررسی قرار گیرند. با این حال، یک انتخاب دقیق به ما اجازه می

( از سه ابزار همسویی ex-post( یک ارزیابی از پیش  Giannoulatou et al. 2014به عنوان مثال، در پژوهشی نویسندگان  

دهند. در همین پژوهش، محققان با مشکل ارزیابی در غیاب استاندارد طلایی مواجه انجام می (bowtie2و  bwa ،bowtieرایه  

بیوانفورماتیک در حال آگاه شدن از نیاز به دهد. به طور کلی، جامعه هستند که پیشنهادات مفیدی برای توسعه دهندگان ارائه می

افزار و هم تعداد پیشنهادات های دقیق قبل از انتشار نرمابزارهای قابل اعتماد است، همانطور که هم درخواست ناشران برای آزمایش
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رود که اتخاذ (. انتظار میSeemann 2013; Leprevost et al. 2014ها که در حال بحث است، گواه آن است  بهترین شیوه

( بهره برداری Mahmud et al. 2021ها در آینده نزدیک با افزایش قابلیت اطمینان ابزارها رایه شود. در پژوهشی جدید  این شیوه

های دسترسی باز را مورد بحث قرار دادند و این ابزارها را از دیدگاه کیفی، کمی و و داده DL ای از ابزارهای منبع بازاز مجموعه

 مقایسه کردند.  1ارمعی

 

 مسائل حقوقی، اخلاقی و اقتصادی 

های بهداشتی، اغلب به شناسایی الگوهای خاصی کاربردهای هوش مصنوعی در ژنومیک عملکردی، و به ویژه در مراقبت

ها خطاناپذیر ندهکنبندیشود. با این حال، طبقهاختصاص دارد که متعاقباً توسط تصمیم گیرندگان برای تشخیک و درمان استفاده می

( یا عدم تشخیک اینکه 2توانند مرتکب دو نوع خطا شوند: اختصاص دادن عناصر غیرعضو به یک کلاس  مثبت نادرستنیستند و می

باشد، نتایه مثبت کاذب ممکن  "بیمار"های نادرست(. در صورتی که کلاس برخی از عناصر متعلق به یک کلاس هستند  منفی

های غیرضروری و اغلب پرهزینه ها را با ترویه غربالگریض پریشانی غیرضروری قرار دهد و همچنین هزینهاست افراد را در معر

شود و تأثیر (. از سوی دیگر، منفی کاذب منجر به تأخیر قبل از تدوین تشخیک صحیح میWolff et al. 2020افزایش دهد  

گذارد. ها تأثیر میزمان تشخیک به شدت بر نتیجه طولانی مدت درمانهایی مانند سرطان دارد، جایی که چشمگیری در آسیب شناسی

جای تعجب نیست که طبقه بندی اشتباه منبع اصلی مسائل اقتصادی و حقوقی است. با توجه به سناریوهای مختلف ناشی از دو نوع 

با  اند.بندی را پیشنهاد کردهرد طبقه( یک ارزیابی مبتنی بر هزینه از عملکLandgrebe et al. 2004خطا، برخی از پژوهشگران  

توان به طور منطقی بر اساس هایی از این نوع پیچیده است. در واقع، اگرچه هزینه مثبت کاذب را میاین حال، استفاده از روش

( Rao and Makkithaya 2017های کاذب قطعا مشکل سازتر است  های غربالگری تخمین زد، اما تعیین کمیت منفیهزینه

توان دو استراتژی کنیم، میهای بدون خطا را دنبال میزیرا به معنای تخصیک ارزش هزینه به زندگی انسان است. در حالی که روش

هایی که شامل بررسی مجدد توسط متخصصان انسانی برای ( اتخاذ دستورالعمل1بندی اشتباه اتخاذ کرد: را برای مقابله با طبقه

بندی را توسعه دهیم. به های هوش مصنوعی ویژه آموزش دیده برای تشخیک خطاهای طبقه( روش2و  شودترین موارد میپیچیده

هایی ( یک شبکه عمیق طراحی شده برای تجزیه و تحلیل مجدد نمونهAboutalib et al.  2018ای از مورد اخیر، عنوان نمونه

کرد. هدف در این مورد، یافتن موارد مثبت کاذب بود. یکی دیگر  که با روش دیگری به عنوان مثبت طبقه بندی شده بودند، پیشنهاد

های ها داستاناست. روزنامه 3هااز مسائل مهم در مورد استفاده از هوش مصنوعی در ژنومیک عملکردی یا پزشکی دقیق، انصاف داده

ها بر شود که الگوریتماین واقعیت ناشی می های هوش مصنوعی دارند. این رفتار معمولاً اززیادی در مورد رفتار تبعیض آمیز سیستم
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ها تواند به شناسایی واریانتهای اریب جمعیت میشوند. برای مثال، یادگیری از دادههای مغرضانه یا نامتعادل آموزش داده میروی داده

(، جایی  .2015Sidore et alشد  تواند برای شناسایی انواع نادر مفید بامنجر شود. اگر این می 1و نشانگرهای زیستی مختک اجداد

های جدید مرتبط با سطح لیپیدهای خون و نشانگرهای التهابی مورد استفاده قرار که جمعیتی از افراد ساردینیا برای یافتن جایگاه

ز حد نماینده هایی که بیش اهایی که نماینده کمی دارند و جمعیتهمچنین خطر بالقوه افزایش نابرابری را در میان جمعیت ،گرفتند(

 Martin etهایی که بیش از حد نماینده دارند  های کم نماینده و آندارند در بر دارد. به منظور کاهش این خطر در میان جمعیت

al. 2019آوری داده در مقیاس بزرگ  به عنوان مثال به نسخه ژاپنی اطلس ژنوم سرطان  های محلی جمع(، طرحNagashima 

et al. 2020های داده موجود ادغام  یکپارچه( شوند. المللی پشتیبانی و با بانکه کنید( باید در سطح بین( مراجع 

ها سروکار دارند، مانند هایی که با کلان دادههای تحقیقاتی، به ویژه آنشیوع هوش مصنوعی تقریباً تمام زمینه: گیرینتیجه

یابی نسل بعدی و های توالیهای مختلف ژنومیک عملکردی، فناوریاخهژنومیک عملکردی را تحت تأثیر قرار داده است. در میان ش

های اپی ها، جهشها و بیماریاند. کشف روابط بین واریانتهای گذشته تولید کردهها را در سالنسل سوم، حجم وسیعی از داده

ل توسعه و در دسترس بودن ابزارهای هوش های محل اتصال و فرآیندهای نظارتی بیشتر و بیشتر به دلیژنتیک و بیان ژن، موقعیت

دهی سلسله مراتبی توانند به سطوح بالایی از انتزاع و توانایی سازمانهای عمیق میویژه، معماریتر شده است. بهمصنوعی جذاب

های ند. از جنبه منفی، معماریها را قابل تفسیرتر سازها با ماهیت متفاوت اما بسیار به هم پیوسته دست یابند، و آنمقادیر زیادی از داده

شوند که ما نتوانیم توضیح دهیم که در نهایت چگونه نتایه صحیح در کارهای حیاتی به دست آمده عمیق هوش مصنوعی باعث می

است. ارتباط شناسایی پروفایل بیان ژن با سرطان مسلم است، اگرچه مبهم بودن فرآیند انتخاب ویژگی اساسی ممکن است ارزش 

همچنین انتخاب بهترین معماری برای استفاده برای یک کار  DL این یافته را تضعیف کند. عدم توضیح برخی از مسیرهایعملی 

گذاری و در دسترس بودن رایگان نرم افزار، منابع و پایگاه داده برای کند، به همین دلیل است که به اشتراکمیمشخک را دشوار 

نومیک عملکردی بسیار مهم است. با توجه به کاربردهای حیاتی که اغلب توسط زیست افزایش کاربردهای هوش مصنوعی در ژ

شود، بهتر است با ابزارهای هوش مصنوعی که قادر به کمک به درک میشناسی و به ویژه ژنومیک عملکردی به آن پرداخته 

ها برای به دست آوردن کردن بیولوژی سیستم مکانیکی فرآیندهای بیولوژیکی هستند، سروکار داشته باشیم. به عبارت دیگر، فعال

مزایایی از نتایه هوش مصنوعی در ژنومیک عملکردی مهم است. این امر مستلزم توانایی کمک به اعتبارسنجی یا حتی ساختن 

مختلف های های بیولوژیکی با پیچیدگیبینی در رفتار استاتیک و/یا دینامیکی سیستمهای نظری با هدف داشتن ارزش پیشمدل

تواند به هوش مصنوعی کمک کند تا در کاربردهای عملی مانند است. تفسیرپذیری، به معنایی که در بالا توضیح داده شد، مطمئناً می

سازی نظری به افزایش های عظیم قابل اعتماد و ادغام آن با مدلتر پذیرفته شود. به نظر ما، افزایش حجم و تنوع دادهپزشکی راحت

کند. تا آنجا که به آینده هوش های مبتنی بر هوش مصنوعی در آینده کمک میگیریها و تصمیمبینیها به پیشناعتماد انسا
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ها و شود، دو سناریو مختلف پیشنهاد شده است که شامل رقابت یا همکاری بین دادههای بیولوژی مربوط میمصنوعی در سیستم

های ری و ادغام بین این دو رویکرد برای دستیابی به درک مناسبات و مکانیسمرویکردهای مدل محور است. ما معتقدیم که همکا

های مبتنی بر دانش را فراهم کنند. توانند محدودیتسیستم بسیار مفید خواهد بود. در واقع، از یک سو، رویکردهای مبتنی بر مدل می

های بیولوژی کمک کنند. یکی از چشمگیرترین ای سیستمهتواند به ایجاد پارامترهای مدلاز سوی دیگر، نتایه هوش مصنوعی می

 DeepMind های هوش مصنوعی در ژنومیکس عملکردی تا کنون، بدون شک انقلابی است که با روشدستاوردهای روش

AlphaFold به شناسی، های زیستبینی ساختار پروتئین ارائه شده است، تا جایی که این یکی از بزرگترین چالشدر زمینه پیش

تا  AlphaFold افزارموفقیت چشمگیر نرم (.Callaway 2020عنوان یک مشکل حل شده است که باید مورد توجه قرار گیرد  

های عمیق پیشرفته بهتر عمل حد زیادی به ترانسفورماتورها متکی است که در بازنمایی توالی و تفسیر زمینه و محتویات از معماری

های بدون نظارت مبتنی بر ا کاربردهای بسیاری را در زمینه زیست شناسی برانگیخته است، زیرا مدلهکنند. در واقع، معرفی آنمی

های بزرگ، به طور موثر در تشخیک همسانی، نمایش برهمکنش مکانیسم توجه، از پیش آموزش داده شده بر روی مجموعه داده

کنند. ژنومیکس های ساختار سوم پروتئین عمل میبینیوه بر پیشرزیدو، پیش بینی ساختار ثانویه و زیست شناسی مولد، علا-رزیدو

های پزشکی، زیست شناسی و سایر علومی که هم حقوق فردی و هم حقوق جمعی در آن دخیل عملکردی، و همچنین تمامی رشته

د متوجه خواهند شد که خواهند از هوش مصنوعی در این زمینه استفاده کنناست، یک حوزه تحقیقاتی پیچیده است. کسانی که می

که چه سوالی بپرسند و از چه های موجود، نه فقط برای فهمیدن اینپیمایش دشوار است، نه تنها به دلیل تنوع زیاد و حجم زیاد داده

ین های قانونی، اخلاقی و معنوی بسیار حساس است. انسبت به جنبه ابزاری استفاده کنند، بلکه همچنین به دلیل این که این رشته

های هوش مصنوعی در ژنومیک عملکردی هستند، برای بررسی برای کمک به افرادی که مایل به نزدیک شدن به کاربرد روش

های یابی در نظر گرفته شده است. هوش مصنوعی فرصتهای مختلف موضوع و یافتن ابزارهای مفید برای جهتشناسایی جنبه

کند، میها امتناع کنیم. راهی که توسعه هوش مصنوعی را دنبال مراحل نباید از آن گشاید که از ترس درک نکردن همهزیادی را می

رو دارد. این مسیر احتمالا طولانی های زیادی را به همراه دارد و خطرات بالقوه زیادی را پیشتازه شروع به باز شدن کرده است. وعده

ر خواهد داد و ما باید در اسرع وقت نظر خود را تغییر دهیم تا تغییرات و غیرقابل برگشت خواهد بود. هوش مصنوعی زندگی ما را تغیی

ها تا حد امکان منافع ناشی از آن را به بهترین شکل ممکن تطبیق دهیم، بپذیریم و مدیریت کنیم، تا اطمینان حاصل کنیم که آن

 خواهند کرد.  بیشتری به همراه خواهند داشت و کمترین پیامدهای منفی ممکن را برای ما ایجاد 

سگزاری سردبیر  از داوران دانندینگارندگان بر خود لازم م :سپا  یو علم یساختار یبه خاطر ارائه نظرهامجله محترم و 

 تمایند. یسپاسگزار
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