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 رویکرد 3

وفق م تغییرات هیستون در بینبالاتر درجه روشهای پیشین محاسباتی برای به دست آوردن اثرات ترکیبی 

ی گن استفاده می کردند که نمی توانستند نشان دهنده همساییاستراتژی های مرتبط با ب . این روش ها ازنبودند

یبی ترک آنالیزمتکی به روش های متعدد برای جدا کردن پیش بینی و  این استراتژی ها یا ،باشند بین ها

یستون هتغییرات عمیق برای پیش بینی بیان ژن از داده های  کانولوشن. ما از یک مدل شبکه عصبی هستند

طبقه بندی را به طور مشترک در یک هم تعامل ترکیبی و  هماستفاده می کنیم. شبکه به طور خودکار 

را از بین می برد. از ها می کند، و نیاز به تلاش انسان در مهندسی ویژگی  یکپارچه یافتراقواحد چارچوب 

را  د، تکنیک تجسمنآنجا که اثرات ترکیبی به طور خودکار از طریق چندین لایه از ویژگی ها آموخته می شو

  مدل را قابل تفسیر می کنیم. از این طریق برای استخراج این تعاملات ارائه می دهیم و

 تولید ورودی 3.1

 DNA  ناحیه هیجفت پا 10،000سیستماتیک رابطه بین تنظیم ژن و تغییرات هیستون، ما درک با هدف 

(bp )( را در اطراف محل شروع رونویسیTSS هر ژن به )های با طول  نیب bp100   نیبتقسیم کردیم. هر 

اصلی  تغیرات هیستونیک ژن است. در مجموع، پنج علامت  TSSدر مجاورت طول  bp 100حاوی مقادیر 

شده اند )کونداج و همکاران، خلاصه  2در جدول در نظر می گیریم، این داده ها  REMC را از پایگاه داده

ورد ه مزیرا آنها در همه انواع سلول هایی که در این مطالع شده اند. این پنج تغییرات هیستون انتخاب (2015

، که باشد 100×  5. این باعث می شود ورودی برای هر ژن ماتریس هستندبررسی قرار گرفته اند، یکپارچه 

، نیب. برای هر هستند های مختلف و ردیف نشان می دهد تغییرات هیستون نیبدر آن ستون ها نشان دهنده 

(. پیش 1گزارش می کنیم )شکل  بینرا به عنوان ویژگی های ورودی برای آن  5مقدار سیگنال هیستون 

می کنیم. به طور خاص، خروجی  فرمول بندی باینریدسته بندی  تسکبینی بیان ژن را به عنوان یک 

DeepChrome  + ایج براساس نتاست.  زیاد و کم شکلاست، که بیانگر سطح بیان ژن به  1-و  1برچسب ها

نوع سلولی خاص به عنوان  وجود در یکژن ها در تمام متوسط (، ما از بیان ژن 2011) و همکارانچنگ 

 خلاصهاستراتژی تولید ماتریس ورودی ما  1شکل در برای تفسیر هدف بیان ژن استفاده می کنیم.  ای آستانه

 .شده است

، به جز اینکه ما عمدتا در است (2012( و دونگ و همکاران. )2011ما شبیه به چنگ و همکاران ) دستگاه

( استفاده TTSرونویسی ) پایان محلبدن یا  ژن از نواحیرکز می کنیم به جای این که تم TSSمناطق اطراف 

نشان می دهد که سیگنال های نزدیک به و ( 2011) اساس مشاهدات چنگ و همکارانش است. این بر نماییم

TSS  م  حذفها  ژنی یها از مناطق انتها نیبهستند، بنابراین، نیاز دستیابی به سیگنال ها اطلاعات ترین پر

 نسبت به TSSها، قادر به استفاده از مناطق بزرگتر  CNN. علاوه بر این، با توجه به مقیاس پذیری شود

جذب کنیم و همچنین مناطق بیشتری را بیشتر مطالعات قبلی بودیم تا جلوه های سیگنال های دفاعی را 
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طولانی مدت در تغییرات هیستون مدل تا مدل تعاملات  شودپوشش دهیم. بنابراین، این امکان فراهم می 

 سازی شوند.

همراه با دسته ، شده است فی( تعر2015)کونداج و همکارانهمانطور که توسط  ،پنج علامت تغیرات هیستون اصلی  -2جدول 

 آنها یکاربرد یها

 

 معماری پایان به پایان بر اساس شبکه عصبی کانولوشن 3.2

مورد استفاده قرار ( 1998)و همکاران لیکون ( برای اولین بار توسط CNNs) کانولوشنشبکه های عصبی 

د. در این مقاله، ما یک ناستفاده می شو از برنامه ها بسیاریو از آن زمان به طور گسترده ای برای  گرفتند

CNN  برای انجام وظیفه طبقه بندی بیان ژن با استفاده از چارچوب راTorch7 کلوبرت و  اجرا کردیم(

، از پنج مرحله تشکیل شده است. خلاصه شده 2ما که در شکل  DeepChrome. مدل (2011اران، همک

 خورده  از فرم جفت برچسبنمونه های ژن  sampNمجموعه آموزش ما شامل  می کنیمفرض 

 برای  های اندازه ماتریس  X(n)جایی که باشد، 

 هستند. 

. این یک است kآنها  هر کدام ازطول  استفاده می کنیم، outNبا فیلترهای  یموقت کانولوشناز : کانولوشن.1

ین انجام می دهد که یک نقشه خروجی از اندازه ب را در تمام موقعیت های لغزشیعمل پنجره 

 کد kخطی متنوعی را در  لترفی outN، لغزشیتولید می کند. هر پنجره عملیات  

، یک مستطیل قرمز عملیات 2می کند. در شکل  اعمال( b - k + 1به ) p = 1ورودی متوالی از موقعیت 

 Z ، نقشه ویژگیb × fNاندازه  به xنشان می دهد. با توجه به نمونه ورودی  p=1و  k=4را با  لغزشیپنجره 

 کانولوشن به صورت زیر محاسبه می شود:
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در آن  ساخته شده است، کهام  Iو فیلتر پنهان  ام pهمسایه  لغزشیاین برای پنجره 

اندازه  با Bو  با اندازه  W.  و 

1 × outN همچنین است کانولوشون، پارامترهای قابل تمرین از لایه ،outN .تعداد فیلترها را نشان می دهد 

( اعمال می کنیم. ReLUخطی تصحیح شده ) له، یک تابع غیر خطی با نام واحددر این مرح :تصحیح. 2

ReLU  تمام مقادیر منفی را به صفر متصل می کند:است که عاقلانه یک عمل 

 

 موقتی، به منظور یادگیری ویژگی های تداخل ناپیوسته، ما از حداکثر پهنای در قدم بعدی . جمع آوری:3

به سادگی حداکثر مقادیر در محدوده خاصی را  Maxpoolingدر خروجی دو مرحله اول استفاده می کنیم. 

برای یک ژن خاص را تشکیل  TSS -بزرگ نزدیک به مبداکوچکتر از یک منطقه  مقادیرانتخاب می کند، که 

 در.  k + 1) -(b  =Pاعمال می شود، جایی که  P × outNاندازه  Zروی ورودی  Maxpoolingمی دهد. 

 بدست می آوریم: اندازه  با V، خروجی mجمع کردن  اندازه

 

، مستطیل آبی نتیجه کار عملیات 2هستند. در شکل  و  جایی که 

Maxpooling  که در آن می دهد نشان در نقشه ویژگی راm=3 است.  

4 .Dropout خروجی سپس از یک لایه :Dropout ( 2014، .سیرواستاوا و همکارانعبور می کند)،  که به

را شبکه کار . این صفر می کند 0.5احتمال انتخاب با  را لایه بعدی در طول آموزشی طور تصادفی ورودی ها

یا  ینگبگبیش از حد می شود. این شباهت به تکنیک های گروهی مانند  فیت شدنتنظیم می کند و مانع از 

 ی مدل است که در بیوانفورماتیک بسیار محبوب هستند.سازمتوسط 

 

از پنج  هایی گنالیبا س بین 100، شامل x یورود سی. ماترDeepChrome (CNN) کانولوشن ی. مدل شبکه عصب2شکل 

مراحل عبارتند از: کانولوشن، جمع کردن پس از  نی. اهستند CNNمراحل مختلف  این مدل دارای ستون،یاصلاح ه
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Dropout  و ،MLP  تابع. یخط ریو غ خطیخطوط جایگزینی با Softmax ینیب شیپ را برایمدل  یخروج ان،یدر پا 

 کنند. یم یطبقه بند

 MLP کلاسیفار واردمنطقه آموخته شده  نمایش، سپسکلاسیک:  رو به جلو. لایه های شبکه عصبی 5

اندارد و کاملا . این شبکه استگرفته شوند یادبرچسب های بیان ژن  یافته باتابع طبقه بندی تطبیق  می شود تا

دارای چندین خط متناوب و غیر خطی است. هر لایه یاد میگیرد که ورودی را به یک  MLPمتصل به شبکه 

از یک فضای  softmax نقشه برداری فضای ویژگی پنهان وارد کند، و آخرین لایه خروجی از طریق یک تابع

بع لایه پنهان و یک تا 2با  MLP 2. شکل داده می شود( یاد +1/-1)مخفی به فضای برچسب کلاس خروجی 

softmax نمایش داده می شود. نشان می دهد. این مرحله به صورت  را در انتها  

 فرم خروجی کل شبکه می تواند به صورت زیر نوشته شود:

 

ه قرار دهستند که به طور گسترده در زمینه یادگیری عمیق مورد استفا یتمام مراحل فوق تکنیک های موثر

در طول تمرین به منظور به حداقل رساندن را به خود میگیرند،  یی که علامتمی گیرند. همه پارامترها

د. نیاد میگیر از را  نمرات بهتر  و پیش بینی yهای واقعی  آموخته شده که تفاوت بین برچسب تلفاتتابع 

شوند و نمونه های ورودی  )هنگام آموزش این مدل عمیق، پارامترها، در ابتدا، به صورت تصادفی مقداردهی می

می شوند. خروجی این شبکه پیش بینی مربوط به یک نمونه است. تفاوت بین پیش بینی  وارداز طریق شبکه 

.(. برگردانده می شوند به شبکه "بازگشت به عقب  " مرحله از طریق yو برچسب واقعی آن  f (X)خروجی 

 تعریف شده است: ه صورت زیرب ،nاندازه  با ، در کل مجموعه آموزشیL تلفاتتابع 

 

استفاده  «بازگشت به عقب» به واسطه( برای آموزش مدل 2004، بوتو( )SGD) یتصادف ینزول انیگراداز 

مجموعه ای از نمونه های آموزشی، به جای محاسبه گرادیان واقعی هدف با استفاده از تمام نمونه  در. می کنیم

 به روز رسانیی آنها را و بر اساس هر نمونه تمرین می کند محاسبهرا  گرادیان هر نمونه SGDهای آموزش، 

([ توسط مرحله نزول گرادیان که برای به روز رسانی 5]معادله )  L).( تلفات. برای تابع هدف ما، می نماید

  به حداقل می رسد: به شرح زیرپارامترهای شبکه 

 

 تنظیم شده است(. 0.001 برابر با) می باشدنرخ یادگیری که در آن 
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 تجسم اثر ترکیبی از طریق بهینه سازی 3.3

DeepChrome  ی نیز دیگر ، نقش مهمرا دارا استپیش بینی دقیق وظایف بیان ژن  قابلیتعلاوه بر اینکه

در واقع  ،کشف و تجسم کنیمکه به ما امکان می دهد تا روابط ترکیبی بین تغییرات هیستون مختلف را  دارد

، شبکه های عصبی عمیق به علت ویژگی های به تازگی. چنین پیش بینی هایی منجر می شود به کهاین 

. از آنجایی که بیان ژن شناخته می شدند  "جعبه سیاه"به عنوان  خودکار آموخته شده پوشش چندین لایه

نه ویژگی های چگواین مهم است که بدانیم  با اینحال به تعاملات ترکیبی بین تغییرات هیستون بستگی دارد،

غییرات الگوهای ترکیبی ت میخواهیم. به عبارت دیگر، آن انجام می شوند شبکه استخراج شده و پیش بینی های

د. تلاش نتوسط شبکه می شو زیاد و کمکه منجر به پیش بینی نتایج ژن  ، الگوهاییهیستون را درک کنیم

به طور ه کمی کنیم این کار با استخراج یک نقشه از ویژگی های الگو بسیار تاثیر گذار در پیش بینی بیان ژن 

ینسکی )یوس نامیده می شو . این رویکرد، رویکرد شبکه محورمی بیند، انجام می شودمستقیم از شبکه آموزش 

دیده پیدا می کند و مستقل از نمونه های  (، ویژگی های خاص کلاس را از مدل آموزش2015و همکاران، 

  آزمایش خاص است.

 (2015) و همکارانیوسینسکی و  (2013)و همکارانسیمونیان تکنیک ما برای تولید این تجسم از کارهای 

چگونه یک شبکه عصبی کانولوشنی یک کلاس تصویر خاص را  کنددرک این تا ، که در پی الهام گرفته شده

ه کلاس چگونه شبک این هستیم کهبه دنبال پیدا کردن ما  عاد تفسیر می کند. در عوضدر وظیفه تشخیص اب

 1آموزش دیده و برچسب مورد علاقه )+ CNN( را تفسیر می کند. با توجه به یک مدل زیاد و کمبیان ژن )

نشان ( در مورد ما، یک روش بهینه سازی عددی در مدل برای ایجاد نقشه الگوی ویژگی که بهترین 1-یا 

 . این بهینه سازی شامل چهار مرحله عمده است:اجرا می شوددهنده کلاس است، 

 را اولویت بندی کنید. به صورت تصادفی ورودی . 1

 کردیمجستجو  Xc به گونه ای برای را پیدا کنید. برای Xc( بهترین مقادیر 7. با بهینه سازی معادله زیر )2

)بیان ژن = کم( باشد. با استفاده  1-)بیان ژن = بالا( یا  1با توجه به برچسب های مورد نظر +  تابع تلفات که

آموزش یافته در ورودی  DeepChromeبرچسب پیش بینی شده را با استفاده از مدل  f(Xc)(، 4از معادله )

Xc می کند. ما دوست داریم الگوی ویژگی مطلوب  ایجادXc  برچسب پیشنهادی  کهپیدا کنیم به نحوی را

f (Xc)  نزدیک به برچسب کلاس مورد نظرc :باشد 

 

، 2L. تنظیم مقادیر می باشد( 5تابع تلفات تعریف شده در معادله )  L).(، است -1یا  c = +1در آن که 

بهینه  موضعیبه طور که  Xcاست. تنظیم کننده پارامتر و  Xcمقادیر سیگنال در  ایجادرای ب 

که در است،  CNN. این مرحله شبیه به روش آموزش کردپشتی پیدا  بازگشتتوسط روش  توانمی را  شده
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استفاده می شود. با این حال، در این مورد، پارامترهای شبکه  تلفات ازبه منظور به حداقل رساندن تابع آن 

به مقادیر به دست آمده با توجه پارامترها  .( و شبکه انجام می شودXcبهینه سازی با توجه به مقادیر ورودی )

  به روش زیر بهینه شده است: Xcاز آموزش طبقه بندی ثابت می شوند. 

 

 تکرار بهینه سازی است. مرحلهنشان دهنده  tپارامتر سرعت یادگیری و  αجایی که 

 می کنیم: را نرمالتنظیم میکنیم و  0 بر، تمام مقادیر خروجی منفی را سپس در مرحله بعد. 3

 

)استاندارد( با  Xcدر  بین هاتنظیم می کنیم.  "اکتیو" بین را برای تعریف 0.25. در نهایت، ما یک آستانه 4

 تغیرات هیستون ی ازدر نظر گرفته می شوند زیرا نشان می دهد که چنین سیگنال های 0.25مقادیر بیش از 

لاح علامت اص با توجه بهرا  اکتیو بین هابرای پیش بینی کلاس های خاص مهم هستند. تعداد فرکانس این 

میانگین تعداد فرکانس در تمام نشانه  بیشتر ازبالا )های خاص هیستون شمارش می کنیم. تعداد فرکانس 

ژن یان بر سطح ب تغیرات هیستوننشان دهنده تاثیر مهم این سیگنال های  بین اکتیو( تغیرات هیستونهای 

 .می باشدهدف 

به یک آموخته شده و  DeepChromeاست که توسط مدل  یده مفهوم کلاساین تکنیک تجسم نشان دهن

 +1برای یک برچسب بیان خاص ژن  )normXc(بهینه شده ویژگی . نقشه الگوی اختصاص نداردخاص  ژن

به عنوان نقشه های را   )normXc(  DeepChrome، 5است. در شکل  نشان داده شده)کم(  -1)بالا( یا 

. از طریق این نقشه ها، خروجی های بصری برای درک اثرات ترکیبی تغییرات هیستون نمایش می دهدحرارت 

 ژن دریافت می کنیم. اتدر تنظیم

 شیآزما ست آپ 4

 مجموعه داده 4.1

مختلف  ینوع سلول ها 56 یبرا ستونیاصلاح ه گنالیپنج س یبرارا  گنالیس یژن و داده ها انیسطوح ب ما

است که از  یانسان کیژنوم یاز اطلاعات اپ یمنبع عموم کی REMC. میکرد دانلود REMCداده  گاهیاز پا

 فیرو همکاران تعکونداج همانطور که توسط  ،هیستوند. علامت اصلاح هسته نشو یم دیتول یصدها نوع سلول

 نیژن دارند. ما در مورد ا میدر تنظ ینقش مهم مشخص شدذکر شده اند و  2(، در جدول 2015شده )

شده  کپارچهیسلول،  56تمام انواع  یبرامتوالی  یتکنولوژ قیآنها از طر رایز کردیم؛تمرکز  ستون،یه راتییتغ
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سلول در  56 یتمام ینکته در ژنوم انسان محاسبه شده و برا یحاو یتمام ژن ها یژن برا انیب یاند. داده ها

دسته  تسک کیشده است. همانطور که قبلا ذکر شد، مشکل هدف به عنوان  نرمال REMCداده  گاهیپا

ژن  انیدهد که ب ینشان م بیبه ترت -1+/1هر ژن نمونه با برچسب  ن،یفرموله شده است. بنابرا یریناب یبند

 یسلول نوع خاص کی یتمام ژن ها برا انیژن در م انیب ی انهیژن با استفاده از م انیب ری. مقاداست زیاد و کم

 د.دنش ریتفس

 خطوط 4.2

 (SVMاز ماشین های بردار پشتیبانی )که ، (2011خطوط چنگ و همکاران )دو مطالعه  DeepChromeما 

ه مقایسنمودند را با هم استفاده  کلاسیفایر جنگل تصادفی( که از 2012) و دونگ و همکاران کردند استفاده

  شرح زیر است: . استراتژی های اجرای آنها بهمی کنیم

• SVM  ،از مناطق حاوی ژن  بین 160(: نویسندگان 2011)چنگ و همکارانTSS  وTTS  را انتخاب

مدل  160استفاده می کند که در مجموع  SVMکردند. هر موقعیت بنیادی از یک مدل طبقه بندی جداگانه 

ی مهم بنیاد برای طبقه بندی بیان موقعیت ها باعث بدست آوردن آگاهی ازمتفاوت را به همراه می آورد. این 

 SVM Best) بین. پس از این استراتژی مدل خاص، نتایج عملکرد بهترین می شود زیاد و کمژن به عنوان 

Bin نیب( همراه با عملکرد متوسط در تمام ( هاSVM Avg ) ارائه می کنیم. 3و در شکل  5.1در بخش را 

، TSSاز مناطق متصل به  بین ها(: در این مطالعه، 2012و همکاران،  دونگتصادفی ) جنگل کلاسیفایر •

TTS .و ژن بدن انتخاب شدند 

 

 AUC مقادیر میله ایارزیابی عملکرد در مجموعه تست. )بهترین رنگ در نظر گرفته شده( نمودار  -3شکل 

DeepChrome طبقه  تسک 56)به عنوان مثال  می دهدنشان نوع سلول  56برای  خطوط جدیدبا مدل های  را نسبت به

 6600( برای مجموعه تست )E112بدترین نوع سلول ) تا( E123بندی متفاوت(. نتایج به دست آمده از بهترین نوع سلول )

 AUC: SVM)میانگین  SVM( به طور مداوم بهتر از AUC - 0.80)میانگین  DeepChromeشده است.  ارائهژن( 
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دسته بندی  تسک( برای AUC - 0.59)میانگین  کلاسیفایر جنگل تصادفی( و SVM Avg - 0.66و  0.75 - بینبهترین 

( بین)مدل خاص  بینیک مدل جداگانه برای هر  SVMاست. بر اساس مدل مبتنی بر  عمل نمودهری بیان ژن یناب کردن

همه در بین  AUCنمره ( و بهترین SVM Avgن ها )یدر تمام ب AUCوجود دارد، بنابراین نتایج هر دو میانگین نمرات 

 ( ارائه می شود.SVM Best Binها ) نیب

. یک انده انتخاب شد "بینبهترین "بیان ژن به عنوان  برایبا بالاترین همبستگی بین در این مطالعه مقادیر 

به عنوان ورودی مدل برای پیش  تغیرات هیستونبرای هر سیگنال  بین هاماتریس با تمام ژن ها و بهترین 

با انتخاب بهترین  خطوط( به عنوان خروجی استفاده شد. از آنجا که این 1 -/  1بینی برچسب های ژنی )+ 

نوان تصادفی به عجنگل عملکرد  از بهترین بینآزمایش ما در عمل می کند،  بینبهترین استراتژی  و حالت

 .استفاده شده است 3در شکل  پایه

)پدروگسا و همکاران،  کردیم اجرا مبتنی بر پایتون یادگیری Scikit بسته را با استفاده از پایه هاما این 

2011). 

 پارامتر هایپرتنظیم  4.3

تقسیم شده بود: آموزش  قسمت مساوی 3به  ژن19802برای هر نوع سلول، مجموعه نمونه ما از مجموع 

هایپر را با استفاده از  DeepChromeژن(. ما  6600ژن( و مجموعه ) 6601) ژن(، اعتبارسنجی 6601)

کنولوشن ، تعداد فیلترهای زیر آموزش دادیم: اندازه فیلتر پارامترهای 

نتایج حاصل  3جدول .   maxpooling جمع آوریو حجم 

 kنشان می دهد. m جمع آوری و حجم  kهای مختلفی از اندازه  از اعتبارسنجی را برای تنظیم ترکیب

ما است.  CNNنشان دهنده مناطق انتخاب شده در مدل  mمحسوب می شود.  بین های موضعینمایانگر 

نوع سلولی را به دست می آوریم. عملکرد مدل ها با استفاده  56در  AUCحداکثر، حداقل و میانگین نمرات 

(. ما همچنین یک مدل P-value = 0.92) پارامتر تفاوت چندانی با هم دیگر نداشتند هایپراز این مقادیر 

 P-value) آموزش دادیم و هیچ افزایش قابل توجهی در عملکرد مشاهده نشد کانولوشنلایه  2عمیق را با 

0.939). 

 بالاترین مقداربر اساس  CNNرا برای آموزش مدل نهایی  M=5و  مقادیر  ما •

 MLPانتخاب کردیم. تعداد واحدهای مخفی انتخاب شده برای دو لایه  3در جدول  AUC حداقل وحداکثر 

همگرا ابتدا آزمایش دوره آموزش دادیم و متوجه شدیم که  100بود. ما مدل را برای  125و  625به ترتیب 

 دوره(. 20-15)حدود  ندشد

 هایپرپارامترانتخاب شد و مدل بر روی متغیرهای  RBF، یک هسته SVMبرای پیاده سازی  •

 رابطه Cپارامتر  .آموزش داده شد و  
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 ر ، در حالی که پارامتمتعادل می کندو سادگی تصمیم گیری را  نشدهطبقه بندی  نمونه های آزمایشیبین 

 ، میزان تاثیر یک نمونه ی آموزشی را تعریف می کند.

را به  ، تعدادی از درخت های تصمیم گیریجنگل تصادفی کلاسیفایربرای پیاده سازی  •

 .یمدی تغییر دادر هر مدل آموزش 

 جمع آوری اندازهو  kژن( در هنگام تنظیم ترکیب های مختلف از اندازه کرنل  6601نتایج مجموعه اعتبار سنجی ) 3جدول 

m 

 

و پارامترهای آزمون بر اساس نتایج آنها بر روی  شده اند فوق در مجموعه آموزشی آموزش دید تمام مدل های

. سپس مدل های انتخاب شده را بر روی مجموعه داده های آزمون گردیدندمجموعه اعتبار سنجی انتخاب 

 نمرات سطح زیر نمودار ]منحنی اندگزارش شده  5.1در بخش ( )معیار عملکرد AUCاعمال کردیم. نمرات 

(AUC)  از منحنی بدست آمده( عملیاتی گیرندهROCبه عنوان احتمال )یک در آن که  ی تفسیر می شوند

از لحاظ )ی از حالت غیر رویدادی که تصادفی انتخاب می گردد ادفی با سوء ظن بیشتربه صورت تص که رویداد

 ی، پیش بینی های موفق تر1، جایی که مقادیر نزدیک به 1و  0بین  AUCنمره . (گی آناندازه گیری پیوست

 .نشان می دهد.[ را

 نتایج 5

 ارزیابی عملکرد 5.1

و سه سطح پایه را در مجموعه داده های آزمون برای  DeepChrome، عملکرد 3در شکل  میله اینمودار 

)میانگین  DeepChromeنوع مختلف سلول )یا وظایف( مقایسه می کند.  56طبقه بندی بیان ژن در 

AUC = 0.80 از تمامی مقادیر سلولی که در امتداد محور )x  نشان داده می شود، پایه ریزتری دارد. همانطور

اجرا می  باینریمتفاوت برای هر موقعیت  SVM( یک مدل 2011که قبلا مورد بحث بود، چنگ و همکاران )

 AUCترین نمره ( و همچنین بهSVM Avgها )نیببرای همه  AUCکند. بنابراین، ما هر دو میانگین نمره 

( AUC = 0.75)میانگین  SVM Best Bin( گزارش می کنیم. SVM Best Binها )نیبرا در میان تمام 

آن هنوز  AUC( را نشان می دهد. با این حال، نمرات AUC = 0.66)میانگین  SVM Avgنتایج بهتر از 
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 AUC)میانگین  آورده استاست. جنگل تصادفی بدترین عملکرد را به ارمغان  DeepChromeپایین تر از 

(. علاوه بر این، مشاهده می کنیم که عملکرد هر سه مدل در انواع مختلف سلول ها متفاوت است و 0.59 =

را ی بالاتر AUC، پیش بینی نتایج E123روند مشابهی را دنبال می کنند. برای برخی از انواع سلول، مانند 

 .ه استه دست آورددر میان تمام مدل ها نسبت به سایر سلول ها ب

 در پیش بینی بینتأیید تأثیر موقعیت های  5.2

 مشخص( را دریافت کرد بین( پیش بینی های مربوط به هر سطر )به دلیل استراتژی 2011چنگ و همکاران )

 4بدست آمد. شکل  TSSهای نزدیک به  نیباز  AUCین نمرات بهترکه به طور متوسط  ندو گزارش داد

است. از آنجایی که  کرده تاییدرا  این مشاهدات SVMاین خط پایه بر )الف( نشان می دهد که اجرای ما 

، نمی می کندپیش بینی یک بار(  حداقلها را نیبما در کل منطقه ی جانبی )یعنی تمام  کانولوشنشبکه 

های فرد ارزیابی کنیم. با این حال، می توانیم تقریبا مشخص کنیم کدام  نیبرا برای هر یک از  AUCتوانیم 

ازی در میان س اکتیوها برای پیش بینی ژن خاصی تاثیر گذار هستند. برای انجام این کار، به قوی ترین  سلول

آنجا نشان داده شده است(. از  2نگاه می کنیم )نقشه ویژگی، همانطور که در شکل  مرحله کانولوشنخروجی 

در منطقه ورودی است، می توانیم به سادگی به مقادیر نقشه ویژگی  نیبکه ستون در نقشه ویژگی مربوط به 

 ه منظورباین پیش بینی تاثیر گذار هستند.  برای بینتعیین کنیم که کدام موقعیت های  ونگاه کنیم 

ش دیده اجرا کردیم و میانگین های آزمون را از طریق یک شبکه عمیق آموز ، تمام نمونهاعتبارسنجی مدل

نزدیک  بین ها( نشان می دهد که b) 4مدل را به دست آوردیم. شکل  56های ویژگی در تمامی  تمام نقشه

اختصاص داده می شوند. این نشان می دهد  کانولوشن، با مقادیر بالاتر توسط لایه های TSSمرکز، نزدیک به 

. این گزارش شد (2011)توسط چنگ و همکاران  روند مشابهی را حفظ می کند که DeepChromeکه 

نزدیک تر هستند، در پیش بینی  TSSکه به  بین ها تغیرات هیستونروند نشان می دهد که سیگنال های 

 های ژن ها تاثیر بیشتری دارند.

 تغییرات هیستون در میانترکیبی  تعاملاتتجسم  5.3

 .دادیمارائه  3.3تغییرات هیستون، یک روش تجسم در بخش  میانکیبی برای تفسیر تعامل تر
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د که موقعیت های بنیادی دن( گزارش دا2011تأیید تأثیر موقعیت ها برای طبقه بندی بیان ژن. چنگ و همکاران ) - 4شکل 

اجرای ما از این مدل پایه ( هر ژن در پیش بینی بیان ژن مهم هستند. این امر با TSSنزدیک تر به محل شروع رونویسی )

(، bرا در تمام انواع سلول نشان می دهد. در ) AUC( تایید شده است. برای هر موقعیت مکانی، میانگین نمره aخاص در )

ترسیم می کنیم. برای هر سطر، مقدار آن در تمام فیلترها و  DeepChromeمدل  کانولوشنخروجی های فیلتر را از لایه 

شده در شکل نشان می دهند.  ارائهبهترین منحنی را برای داده های  توپرشده است. خطوط گرفته نگین انواع سلول ها میا

 .( مشابه استb( و )aروند )

  

بهینه تکنیک چهار نمونه از نقشه های ساخته شده توسط . )بهترین نما از نظر رنگ( چهار DeepChrome. تجسم 5شکل 

 برای نشان دادن 0.25 آستانه و هستند . نمرات در این نقشه های ویژگی آموزش دیده ارائه شدند از مدل هایسازی 

ست. ا تغیرات هیستونبرای هر  اکتیونشان دهنده تعداد دفعات  میله ای)یا مهم( انتخاب شده است. نمودار  "اکتیو" ن هاییب

در  رات هیستونتغیمیانگین تعداد فرکانس در تمام نشانه های هیستون( تاثیر بیشتر علامت  بیشتر ازبیشترین تعداد دفعات )

. علائم چندگانه با تعداد فرکانس بالا در نظر گرفته می شود که در بیان ژن نشان می دهدرا  پیش بینی برچسب های بیان ژن

و علامت های اصلاح ساختاری  ترویج کننده میاند، ارتباط ( همانطور که انتظار می روaتاثیر می گذارد. )به صورت زیاد و کم 

 H3K9me3) رویکردی مخالف( به طور مشابه، bاست. ) زیاد( در هنگام بیان ژن H3K36me3و  H3K4me3هیستون )

 ونشان می دهد که بیان ژن کم است. این الگوی نقشه نه تنها از مشاهدات قبلی چنگ روابط ترکیبیاز ( H3K27me3و 

که توسط مطالعات می دهد ارائه  یبلکه دیدگاه های جدید ،( پشتیبانی می کند2012. )و همکاران( و دونگ 2011) همکاران

( گزارش کرده است که شواهد 2014) و همکارانبروس د. به عنوان مثال، مطالعه اخیر توسط نمی شو حمایت جدیدبیولوژیکی 

 ژن گزارش شده است. سکوت در H3K9me3و  H3K27me3همزیستی از تغییرات 

بالا ارائه می دهد. هر  AUCرا در چهار نوع سلول با نمرات  DeepChromeتجسم از ، چهار نتیجه 5شکل 

هترین ب و بیان می دارد کهاست که الگوی ترکیبی هیستون را نشان می دهد  یینتیجه تجسم یک نقشه گرما

بخش  با توجه به( است. توجه داشته باشید که این تفاوت 1-( یا کم )برچسب = 1بیان ژن بالا )برچسب = +

 یلاسبرای کرا ن را به طور کلی تأیید کردیم، نه تعاملات ترکیبی یاست که در آن ما اهمیت موقعیت ب 5.2

نده اهمیت خاصی برای پیش بینی طبقه ، که نشان دهقرار دارند[ 0،1خاص. مقادیر حرارتی در محدوده ]
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ها انتخاب شد که برای طبقه نیبیا مهمترین  "اکتیو"برای فیلتر کردن  0.25. آستانه می باشندمورد علاقه 

برای هر گونه تغییر هیستون را به دست  بین هاکردن  اکتیوبندی خاص تاثیر گذار هستند. ما تعداد دفعات 

میانگین تعداد فرکانس در تمام نشانه های هیستون( در  <داد فرکانس بالا )آورده ایم. علامت هیستون با تع

است. همانطور که انتظار می رود، هنگامی که  زیاد به کمژن بیان به شدت تحت تاثیر که نظر گرفته می شود 

و  H3K4me3است، رابطه بین پروتئین ها و علامت های اصلاح ساختاری هیستون ) زیادبیان ژن 

H3K36me3 ی مشاهده می کنیم. به همین ترتیب، بیان علامت سلول نوع( ٪84) 56از مورد  47( را برای

رابطه ترکیبی زمانی که بیان ژن پایین است ( نشان می دهد H3K27me3و  H3K9me3های سرکوبگر )

. به عبارت دیگر، مدل ما به طور خودکار یاد می گیرد که به منظور وجود دارد ها سلول( ٪89) 56از  50برای 

شونده  مانع یاترویج کننده ، به ترتیب، باید تعداد زیادی از علامت های زیاد و کمطبقه بندی کردن بیان ژن 

  را داشته باشد.

( و دونگ 2011) کاران، چنگ و هممرجعرا با یافته های قبلی تایید کردیم. هر دو مقاله  خودماننتایج تجسم 

( و ترویج کننده)علامت  H3K4me3که همبستگی ترکیبی بین  ه شد( نشان داد2012) و همکاران

H3K36me3  بالا برای موارد بیان ژن  5( وجود دارد. این الگوی را می توان در شکل مانع شونده)علامت

( H3K4me3) ترویج کنندهعلامت ( همبستگی ترکیبی بین 2012. به همین ترتیب، دونگ و همکاران )دید

برای  DeepChrome، که همچنین توسط تجسم نمودند( گزارش H3K4me1)مانع شونده را و علامت 

ترویج یید شده است. علاوه بر این، مطالعات تجربی نشان داده است که این تا( ٪62.5نوع سلول ) 56از  35

سازی ژن ها دارند و این روند در تجسم ما زمانی دیده می شود که برچسب  اکتیوها نقش مهمی در  کننده

  باشد. 1اختصاصی +

نوع سلول( مشاهده شد،  56از  50یعنی  ،٪89ی ترکیبی که در اکثر نمونه های سلولی )هایکی دیگر از الگو

H3K9me3 وH3K27me3   را در  هایافته ( ما این برچسب 1- =) است کمژن  بیانبرای نمونه های

. این مطالعه نشان می مشاهده کردیم (2014) بروس و همکاران چندین مطالعات زیست شناختی اخیر مانند

دهد که این دو علامت مخالف همسو می شوند و در خاموش شدن ژن همکاری می کنند. تقریبا بدون دانش 

کنیم. به نظر ما، هیچ یک از پیدا کنیم و تجسم  DeepChromeتخصصی، توانستیم این ترکیب را از طریق 

را گزارش نکرده است. به طور  H3K27me3و  H3K9me3مطالعات محاسباتی قبلی این اثر ترکیبی بین 

ظیم ژن تن ودر روابط ترکیبی بین تغییرات هیستون  عمیقتوانایی یادگیری  DeepChromeخلاصه، روش 

 فراهم می کند.را 

 بحث 6

ا ببه دقت بیان ژن را گیری عمیق ارائه کرده ایم که نه تنها سطح چارچوب یاد در یکرا  DeepChromeما 

استفاده از تغییرات هیستون به عنوان ورودی طبقه بندی می کند، بلکه همچنین روابط ترکیبی بین این علائم 
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اجرا لوشن کانویاد می گیرد. ما یک مدل مبتنی بر شبکه عصبی  را نیز تغییراتی که ژن ها را تنظیم می کند

 56و عملکرد آن را در شده الهام گرفته از کار یادگیری عمیق در برنامه های تشخیص تصویر کنیم که می 

 است که اولین باراین برای نظر ما،  ازارزیابی می کند.  REMCنوع سلولی از آخرین مجموعه داده های 

ورت ص هیستون تغیراتآموزش یادگیری عمیق در وظیفه طبقه بندی بیان ژن با استفاده از سیگنال های 

 .گرفته است

DeepChrome  با استفاده ازSVM  نوع سلولی )یا وظایف(  56از  ترهدف بیش تسکبرای جنگل تصادفی و

یک استراتژی بهینه سازی برای استخراج روابط بهتر از مدل های پیشرفته تر عمل می کند. علاوه بر این، 

شاهدات ماز مدل های آموزش یافته پیشنهاد می کنیم. یافته های ما نه تنها  ترکیبی بین تغییرات هیستون

یر در مطالعات تجربی اختنظیم ژن های که ، بلکه بینش جدید برای مکانیسم های را تایید می کنند قبلی

 هشد جستجومنابع یادآوری می کنیم که این بینش در حال حاضر محدود به . ه، ارائه می نمایندمشاهده شد

سلول  56انواع  تمامیبرای را  DeepChromeهیستون بهینه شده از مدل های الگوهای است. بنابراین، 

. ما امیدواریم (www.deepchrome.org) طبقه بندی می کنیم کم و زیادصورت  را به آنلاینبیان ژن برای 

ه متابولیسم تغییر هیستون ککه زیست شناسان بتوانند از این نتایج برای تهیه فرضیه های مهم در مورد 

 شدن یا خاموش شدن ژن می شود، استفاده کنند. اکتیوموجب 

هیستون در نظر  اتاصلاحاضافه کردن  حینرا  DeepChromeبرای کارهای آینده، ما می خواهیم عملکرد 

ه در آن یک ک همچنین پیش بینی های سلولی را انجام می دهیم،بگیریم تا اثرات ترکیبی خود را نیز ببینیم. 

آموزش داده می شود و پیش بینی ها بر روی انواع دیگر سلول ها انجام می  یسلولمدل بر روی داده های 

. مطالعات قبلی گزارش داده اند که همبستگی بین تغییرات هیستون در انواع سلول ها همیشگی است. گیرد

انواع سلول ها در نتایج ما نشان می دهد که ( برای برخی از 3با این حال، کاهش عملکرد )دم راست در شکل 

. یکی دیگر از رویکردهای معتبر، شناخت اثر روابط موضوعات وجود دارداین  دربیشتری  یاتکشف پتانسیل

اروهای د"های فردی است. این می تواند به زیست شناسان در طراحی  بین تغییرات هیستون برای تنظیم ژن

 و بیان یک هدف خاص ژن را کنترل کند. ستونتغیرات هیکمک کند که می تواند علامت های  "اپی ژنتیک

راه جدید برای مطالعه و بررسی تنظیمات ژنتیکی از طریق عوامل اپی  چند DeepChromeبه طور خلاصه، 

ژنتیک باز می کند. این به دلیل توانایی یادگیری عمیق برای رسیدگی به حجم زیادی از داده های موجود 

ی خودکار ویژگی های مهم و تعاملات پیچیده را استخراج می کند، به ما امکان مو همچنین به طور  است

بررسی به یک گام توانایی ما را  DeepChrome. تکنیک هایی مانند مدهد بینش های مهم را ایجاد کنی

، که به نوبه خود می تواند منجر به درک بیماری های می کندنزدیک  مکانیزم های تنظیم ژنتر  درست

 شود.ژنتیکی 


