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Drug discovery demands rapid and reliable identification of protein targets, yet most 

automated approaches prioritize accuracy while overlooking inference latency, robustness, 

and reproducible tuning; sequence- and graph-based deep models are often costly and slow, 

and evolutionary hyperparameter search exhibits high variance. The central gap is the 

absence of a method that jointly optimizes accuracy and delay while intelligently routing 

easy and hard cases and setting control parameters correctly. We therefore propose a two-

stage classifier built on CatBoost with early exit for high-confidence instances and a deeper 

pass for ambiguous ones, coupled with latency-aware Bayesian Hyperband (LABO-HB) 

for hyperparameter tuning, a single-objective target aligning accuracy and latency, and 

data-driven threshold selection. After a cost–benefit audit of deep versus boosted 
alternatives, we adopted this two-stage design because it preserves accuracy while reducing 

inference time and performance variance. Evaluation on balanced ProTar-II, unseen 

ProTar-II-Ind, and DPI-CDF compiled from DrugBank and Swiss-Prot used rigorous 

preprocessing, sequence-based feature extraction, strict leakage prevention, and fair train–

validation–test splits, and generalization remained stable across internal and external 

benchmarks. The method achieved 96.6% overall accuracy and an F1 score of 96.5%, while 

significantly reducing prediction time relative to baselines. The combination of early exit 

and LABO-HB delivers high accuracy with lower latency and reduced variability, is robust 

to class imbalance, and yields reproducible outputs. The approach is practically useful in 

drug design, enabling agile target prioritization during early screening and more judicious 

allocation of laboratory resources. 
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 های کلیدیواژه  چکیده 

دارد نیاز  پروتئینی  اهداف  معتبر  و  سریع  شناسایی  به  دارو  خودکار  روش  .کشف  بر  پیشین  های  تنها 

  . پوشندمیتولیدپذیری تنظیم چشم  بازپایداری و    بینی،کنند و از زمان پیشدقت تمرکز میسازی  بیشینه

وجوی تکاملی در تنظیم ابرپارامترها ند هستند و جسترویکردهای عمیق توالی و گراف نیز پرهزینه و کُ

های زمان دقت و تأخیر همراه با مسیردهی هوشمند نمونهسازی همخلأ اصلی نبود بهینه  .نوسان بالا دارد 

بند  در این پژوهش یک طبقهبر همین اساس،  است.   صحیح پارامترهای کنترلی تنظیم در یآسان و دشوار

با خروج زودهنگام برای موارد با اطمینان بالا و گذر  CatBoost بندی درختیروش دستهای بر پایه  دومرحله

-LABO موسوم به  بیزی آگاه از زمان پاسخ   اَبَرباندشود و تنظیم ابرپارامترها با  ژرف برای موارد مبهم ارائه می

HB   گیرد؛ پس از پایش هزینه  محور انجام میگذاری دادهدقت و تأخیر و آستانه  زمعیاری تراتکهدف  نیز  و

زیرا با حفظ دقت، زمان    روی آوردیم،ای  های عمیق و تقویتی به این طرح دومرحلهمیان گزینه  مصالحهو  

   ProTar-II-Ind متعادل و ProTar-II هایمجموعه داده  . ارزیابی بادادرا کاهش    یپاسخ و نوسان عملکرد

استخراج    انجام پیش پردازش،و با  Swiss-Prot و DrugBank شده ازگردآوری  DPI-CDF نیز  و دیده نشده

تفکیک منصفانه آموزش از نشت و  توالی و پیشگیری  بر  آزمون انجام شد و -اعتبارسنجی-ویژگی مبتنی 

درصد و    6/96ه درستی کل   شنهادی بپذیری در هر دو محک داخلی و بیرونی پایدار ماند. روش پیتعمیم

طور معنادار کاست. پیوند  بینی را نسبت به مبنا بهزمان پیش  نیز  دست یافت ودرصد    5/96  معادل F1 نیز

،  دقت بالا را با تأخیر کمتر و نوسان اندک همراه کرد و در برابر نامتوازنی LABO-HB خروج زودهنگام با

مفید است و    کرد.را ایجاد  بازتولیدپذیر    خروجی اولویتاین روش در طراحی دارو  بندی چابک  در عمل 

 .  سازداهداف در غربالگری اولیه و تخصیص هوشمند منابع آزمایشگاهی را ممکن می
 

 داروپذیری پروتئین 

 ای بند دومرحلهطبقه

 سازی بیزی بهینه

 زمان -تراز دقت

   ین یماش یریادگی
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 مقدمه  -1

پروتئینپروتئین از  دسته  آن  یعنی  دارویی  بالقوه  که های  ها 

عنوان  ها را بهتوان آنشان میهای زیستی ویژهخاطر ویژگیبه

شواهد کلیدی  .  برای درمان به کار گرفتدارویی و  اهداف تازه  

می چارچوبنشان  میدهد  ماشین  یادگیری  توانند  های 

و هنوز   ببخشندتسریع  صدها برابر  غربالگری ساختارمبنا را تا  

شده با بخش هدف دارویی   های دارو کشفواکنشغنای اولیه  

نمایند ] است که[1را حفظ  قابل ذکر  انعطاف با مدل  .  سازی 

 اتیکشف ترکیب  درگیرنده و ارتقای نیروی پتانسیل، در عمل  

  ، دندهقبولی از فعالیت نشان میکه در غربالگری اولیه نشانه قابل

 [.  2] شودامکان بررسی سریع ممکن می

کانولوشنی کارگیریبه دارو در یادگیری  در  کشف  توانسته 

کلاسیک    های پایهروشداکینگ از  وظایف بازداکینگ و کراس

های با مدلشده  زمان، داکینگ تقویت[. هم4و3پیشی بگیرد ]

ماشینی مینشان می یادگیری  تنها  دهد  داکینگ  با  یک  توان 

مولکول برتر   1000 های عظیم،مجموعه داده  از کتابخانه  درصد

ای نزدیک  یعنی کاهش هزینهنمود. به عبارت بهتر،  را بازیابی  

ترکیبی که در در  بدون افت محسوس بازخوانی    درصد  99به  

قابلغربالگری   فعالیتاولیه نشانه  از  نشان داده، حاصل    قبولی 

 شود.  می

های ترنسفورمری و گرافی،  با مدل  هدف و    تعامل دارو بینیپیش

کند و  گر اولیه را پیش از داکینگ/آزمایش ایفا مینقش تفکیک

جست می فضای  هدفمندتر  را  خاطر،  سازوجو  همین  به  د. 

با استخراج الگوهای زیرساختاری و   MolTrans هایی چونروش

تعامل   بندیدر معیارهای طبقه  را  توجه متقابل، بهبود معناداری 

می گزارش  ]دارو  دیگر  از[؛  5کند  روشسوی  دیگری  ،  های 

برای  شبکه گرافی با نمایش گرافی مولکول و   GraphDTAچون

بر روشو    برآورد وابستگی دارو محور پیشی  های دنبالههدف، 

 پیوندی را ارتقا داده استبینی پیوسته میلگرفته و دقت پیش

پژوهش[.  6] اخ مرور  میهای  نشان  از  یر  یک  هر  که  دهد 

سازی در طراحی دارو، مزایا  رویکردهای یادگیری عمیق و بهینه

های خاص خود را دارند و هنوز چالشی جدی میان و محدودیت

 Chen قیدر تحق .  بینی و زمان محاسباتی باقی استدقت پیش

ترنسفورمر    یبا معمار   TransformerCPI [ مدل7همکاران ]و  

  ی نیب شیدر پ   یریکنترل سوگ  ی برچسب برا  یوارونگ  شیو آزما

های معروفی داده  یارائه شد. بر رو  نیپروتئو    بیکنش ترکبرهم

  ه یبهبود معنادار نسبت به خطوط پامیزان   Davis/KIBAچون

و   یبعدبه ساختار سه   ازینعدم   کار آنها در  تیگزارش شد. مز

  ی به طول توال  تیحساس  ت،یمحدود  ی بود واهیناح  یریرپذیتفس

تنظ ]   Abbasiاست.  ابرپارامترها  م یو  همکاران  روش8و   ] 

DeepCDA  دوسو توجه  و   نیپروتئ  یهای رتوالیز  انیم  هیبا 

شد.    شنهاد یهدف پ و    دارو   ی وابستگ  ی برا  بیترک  یرساختارهایز

و کاهش   معیارهای دقت شیافزا ناهمساندامنه  یوهایدر سنار

به    یآورتاب  کار آنها در   تیخطا نسبت به رقبا گزارش شد. مز

توال  یمحاسبات  نهیهز  بود و  عیتوز  ییاججابه از بلند    یهای در 

 مشکلات کارشان بود. 

- ساختار de novo یطراح  یبرا [9] و همکاران  Liهمچنین،  

اتصال   گاهیدر چند جاکردند. آنها  ارائه    نیپروتئ  درونبنا در  م

.  دادندگزارش    ی سازیغن/نگی داک  یارهایمع  ش یافزا  یواقع

از وجو  جستچالش در پیچیدگی محاسباتی به ویژه در زمان  

از سویی،   آنهاست.  تحقیق  همکاران  Yangمشکلات   [10] و 

طراحی     یبرا  را   ه یلا  27ه با  اسیچندمق ساختار گرافی عمیق کی

 یهانسبت به مدل   Davis/KIBAی روآنها بر ارائه کردند. دارو 

کردندقبل  یگراف کسب  را  بهتری  نتایج  مزی  در   تی.  آنها    کار 

نتایج و    یریپذنییتب تفسیر  احتمال    ت،یمحدودو ایجاد بستر 

 .  است قیآموزش عم   نهیدر داده کوچک و هز برازششیب

Yazdani-Jahromi  همکاران سابا   [11] و  بر   یهات یتمرکز 

  ، یواقع  مجموعه داده  یشد. بر رو  یمعرف  نیاتصال و گراف پروتئ

نسبت به خطوط    ی اهیناح   یریرپذیو تفس معیارهای دقت بهبود

طراحی  فعال نواحیتوجه به  ،کار آنها تی. مزدادندگزارش  هیپا

اتصال   نواحی   ستخراجا  تیفیبه ک  یوابستگ  ، آن  تیمحدود  دارو و

] Kerstjens قیتحق  در .  است همکاران  الگور12و   تمی[ 

LEADD     یطراح  یبرا  یلامارک  یتکاملبا نام روش de novo 

سنار در  شد.  ارائه  قیدی،    یسازنهیبه  یوهایچندهدفه  چند 

دست نرخ  گرد  یابیبهبود  گزارش  همزمان  اهداف  مزدیبه    ت ی. 

  آن   تیمحدود  بود و   داریپا  ی سراسر  یوجوجست  تحقیق آنها در

تعر  ازین هز  ودیقیا    تابع  قیدق   فیبه  .  است  یابیارز  نه یو 

  ی ادسته  ی زیب  یسازنهی [ به13و همکاران ]Bellamy ،  همچنین

.  کردند  یبررس  یشگاهیآزما  زیمولکول تحت نو  یطراح   یبرارا  

بهینه نشان داد  جینتا نو  یادسته سازیروش  هم    زیدر حضور 

با این حال،  . دهدیرا کاهش م هایابیتعداد ارزهم مؤثر است و 

فضا  تیحساس در  کرنل  انتخاب  از مشکلات   یبه  بالا  ابعاد  با 

 تحقیق آنهاست.   

همکاران Bai مطالعه  در توجه   [14] و  سازوکار   دوسویهبا  و 

برا  یسازگارساز دارو یدامنه  رو طراحی  شد.    ی ارائه 

بهبود  یهادادهمجموعه از  عملکرد    مختلف  را بدست آوردند و 

تنظ  یمحاسبات  نهیهزسویی،   از  شبکه    دهیچ یپ  ماتی و 

سویی،چالش از  آنهاست.  کار  ]   Moretهای  همکاران  [  15و 

ارائه   لیگاندها یطراح  یبرا یبیترک  ییایمیش  یزبان  یهامدل

 یارهایبا بهبود مع PI3Kγ یگاندهایل یمحاسبات ی . طراحدادند
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همزمان    یریادگی  کار آنها در   تی. مزشدگزارش    یاعتبارسنج

[  16و همکاران ]  Corsoمطالعه    دری است.  فعالستیساختار و ز

ش داده  روشنشان  که   نگیداک  فراینددر   DiffDock د 

PDBBind   کار آنها   تی. مزرسدی م رضایت بخشی تیبه موفق

بود و از    اعتمادسطح  مدل مولد انتشار با برآورد    در ایجاد یک 

 به منابع  ازین و    نوسانیعملکرد    کارشان شامل  تیمحدود  سویی،

است.    قدرتمند  ]  Fang  قیتحق  درپردازشی  همکاران  [  17و 

چندهدفه تکرارشونده    de novo  یطراح  ی برا  QADDچارچوب  

نشان داد بهبود   های مختلف مجموعه داده ی رو ج یارائه شد. نتا

و موفق  ییدارو  یهایژگیهمزمان  نرخ  حاصل   تیبا  بالاتر 

 حلقهچندهدفه درون  یسازنهیبه   مطالعه شامل   ت ی. مزشودیم

   است.   ازیامت  یداورها  تیفیبه ک  یوابستگ  شامل  تیمحدود  بود و

در این زمینه تحقیقات دیگری نیز وجود دارد که از آن جمله، 

سوی   از  گراف  شبکه  و  ترانسفورمری  مدل  از  و   Liuاستفاده 

[ نظر  18همکاران  در  با  تقویتی  یادگیری  مدل  بکارگیری   ،]

و    Fialkovaهای سنتز در تابع هدف در کار  گرفتن محدودیت

اکتشاف مؤثر   ی برای  زیب   یسازنهی به  چارچوب[،  19همکاران ]

[  20] بالا نگیبا نمره داک یهامولکول افتنیو   ییایمیش یفضا

[ در جهت ایجاد بستر داکینگ  21و همکاران ]  Sivulaو تحقیق  

از شیوه با استفاده  انجام شده خودکار  یادگیری ماشینی،  های 

 است.  

مبنا با  -ساختار  یغربالگر[ از  22و همکاران ]   Zhouهمچنین،

مصنوع که  هوش  نمودند  استفاده  رو  یسازنهیبهی    ی عملکرد 

[ از  23و همکاران ]  Graffصورت پذیرفت. از سویی،    اریچند مع

برا  یریادگی استفاده   نگیداک  عیتسر  ی فعال  بالا  ظرفیت  با 

های دیگری نیز در این زمینه مطرح هستند که در کردند. روش

ی  خط  یهاونیرگرس  بریفعال مبتن  یریادگی  چارچوبطراحی  

بندی نتایج را در بخش یادگیری ماشینی به کار بستند و  و هم

های با ظرفیت بسیار بالا در بازیابی لیگاندهای  بر روی داکینگ

 دارویی متمرکز بودند. 

سال اخیر  در  پیشنیز  های  از  دارو  کشف  کامل  بینی  زنجیره 

کنش دارو و هدف تا غربالگری ساختاری و طراحی مولکول  برهم

استپخته شده  چونهای  مدل  .تر     Perceiver CPIجدیدی 

روش[  24] ترنسفورمر و  و  گراف  ترکیبِ  های 

 DTI/CPI هایبینیدقت پیشGraphormerDTI   [25  ]مانند

برده بالاتر  ساده.  اندرا  اجرای  بزرگ،برای  کارهای  -DDتر 

GUI/Deep Docking   می سامان  را  غربالگری  و  فرایند  دهد 

می ]سرعت  هم26بخشد  بر  [.  مبتنی  عمیق  یادگیری  زمان، 

پیش اطمینان  میزان  برآورد  با  تصمیمبینیشواهد  و  ها،  گیری 

آزمایشاولویت دقیقبندی  را  میها  ]تر  نهایت،  27کند  در   .]

ها ای از مدلمجموعهDeepPurpose   [28 ]ابزارهایی مثلجعبه

کنند تا بازتولید و سنجش جا فراهم میهای داده را یکو نمایش

 . تر شودعادلانه ساده

ارائه از  هدف این پژوهش  برای پشتیبانی  کارآمد  ی چارچوبی 

فرایند کشف و طراحی دارو است. در این چارچوب تلاش شده 

دقت   از  برخورداری  یابد که ضمن  توسعه  مدلی  رضایت  است 

پیشبخش زمان  از  کوتاه ،  نیز بینی  پارامترها  تنظیم  در  تر 

شود که در  مند باشد. بدین منظور رویکردی پیشنهاد میبهره

زمان   دقت،  بر  بهینه، علاوه  تنظیمات  انتخاب  فرایند  طی  آن 

شود تا  عنوان معیاری کلیدی در نظر گرفته میبینی نیز بهپیش

مورد استفاده   میان این دو شاخص تعادل برقرار گردد. مدل پایه

آن   اثرگذار  پارامترهای  که  است  سبک  درختی  الگوریتم  یک 

مرحله به با صرفصورت  و  تنظیم میه ای  زمان  در  .  شوندجویی 

خلاصه قابل  محور  سه  در  پژوهش  این  است:  نوآوری  سازی 

هم ارزیابی  دوم،  نخست،  زمان؛  و  دقت  اساس  بر  پویا  و  زمان 

تعیین پارامترهای  مستقیم  معیار   کنندهدخالت  در  سرعت 

زمان بهینه بازتولیدپذیر  و  دقیق  گزارش  سوم،  و  سازی؛ 

ای. برتری اصلی روش پیشنهادی نسبت به نمونهبینی تکپیش

رویکردهای متداول در سادگی، پایداری و کارایی بالاتر آن است؛  

های نامتوازن یا آلوده که این روش در مواجهه با دادهضمن آن

 .   دهدآوری بیشتری از خود نشان میبه نویز، مقاومت و تاب

کل ا  یساختار  به  تنظ  نیمقاله  شده است: در بخش   میصورت 

  ات یو جزئ شوندیم حیمورد استفاده تشر ی هادوم، مواد و روش

ارائه خواهد شد. بخش سوم به    تمیالگور یاصل  یمربوط به اجزا

نتا  تم،یالگور  یسازاده پینحوه    حیتشر و   هاشیآزما  جیگزارش 

تفس  لیتحل در  آن  ریو  دارد.  اختصاص  بخش چهارم   ان،یپاها 

   .  ردیگیرا در بر م یاصل یهایریگجهیپژوهش و نت   یبندجمع

 

 ها مواد و روش  -2
  بندی تشخیص و طبقهپیشنهادی برای    رویکرد در این بخش،  

شود )رجوع شود  های مستعد در طراحی دارو معرفی میپروتئین

شکل   مجموعه1به  با  فرایند  این  داده(.  از  گسترده  های ای 

سازی،  سازی و آمادهپروتئینی آغاز شده و پس از مراحل پاک

بهداده مدل  آزمون  و  آموزش  برای  گرفته میها  در  کار  شوند. 

پروتئینادامه، ویژگی توالی  از  ها استخراج و وارد  های معنادار 

به    CatBoostدر این چارچوب، مدل.  گردندفرآیند یادگیری می

بند اصلی به کار رفته و تنظیم پارامترهای آن توسط  عنوان طبقه

می LABO-HBروش از  صورت  تلفیقی  که  رویکردی  گیرد؛ 

ای با توقف زودهنگام  بندی مرحلهوجوی بیزی و بودجهجست

گیرد.  بینی را در نظر میو زمان پیش زمان دقتاست و هم
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 ی داروییهاداده  -2-1
استفاده شد؛  ProTar-II   [29  ]دادهدر این پژوهش از مجموعه

پایه  داده »بر  مختصات   FASTA قالب   در  توالی«ای  بدون  و 

سه سامانهساختاری  ارزیابی  و  آموزش  برای  که  های بعدی 

است.  پیش شده  طراحی  پروتئین  داروپذیری  بینی 

بهبرچسب صورت دودویی انجام شده و شامل دو گروه گذاری 

»غیردارویی »هدف/داروپذیر  به و  مجموعه  این  طور است. 

پروتئین غیردارویی   2034پروتئین داروپذیر و   2034متعادل از  

 پذیرامکان یادگیری هایروشتشکیل شده تا سنجش منصفانه 

،  خاصی  درمانی  حوزه  به   و  است  عمومی  آن  کاربرد  دامنه.  باشد

  از   مثبت  هاینمونه  بنابراین  شود؛نمی  محدود،  سرطان  مانند

 با  هاتوالی.  اندشده  گردآوری  درمانی  هایرده  از  طیفی

ارزیابی  همسان   UniProtهایشناسه برای  و  شده  سازی 

 است  شده  فراهم  نیز  مستقل  آزمونپذیری، یک مجموعه  تعمیم

(ProTar-II-Ind    تا عملکرد    225هدف و    225با غیردارویی( 

دیتاست دوم از دو  شود.    سنجیده  آموزشها خارج از داده  مدل

در   [32و31]   DrugBankوSwiss-Prot   [30  ]مرجع   که 

داده به  است،    DPI-CDFهای  مجموع  شدمعروف    . گردآوری 

هدف   1224 که دربردارنده  توالی پروتئینی است  2543شامل  

ها با توالیاست.    غیردارویینمونه    1319و   شدهداروییِ گزارش

دی نمایش  جمله  )از  ویژگی  بردارهای  کدگذاری  به  پپتیدی( 

در   نشدهدیدهعنوان داده  اند. این مجموعه، بهعددی تبدیل شده

پذیری شود تا تعمیموارد مدل می  ProTar-II-Indکنار دیتاست  

 .  طور مستقل ارزیابی شودروش به

 

 هاداده پردازشپیش -2-2
گام   بهپیشدر  ناقصپردازش،  رکوردهای  حذف   که   جای 

شود  ابتدا نواقص داده شناسایی می،  تواند سوگیری ایجاد کندمی

نشانه تهی/خالی،  از  )مقادیر  خارج  مقادیر  و  غیرمعتبر،  های 

از سویی،  ی آمار توصیفی و قواعد دامنه(.  های منطقی بر پایهبازه 

برای برآورد مقادیر مفقود از روش همسایگان نزدیک استفاده 

بر  شد تکیه  با  گمشده  ویژگی  هر  مقدار  که  صورت  این  به  ؛ 

شود. این برآورد درون  های مشابه در همان فضا برآورد مینمونه

گیرد تا از سرایت اطلاعات به بخش  هر فولد آموزش انجام می

 .  آزمون جلوگیری شود

توالی تبدیل  از  عددی  پس  بردارهای  به  آمینواسیدی  های 

استخراج)ویژگی ویژگیهای  مقادیر  مقیاسشده(،  با  گذاری  ها 

شوند؛ پارامترهای  نگاشت می  1صفر تا  ی  کمینهبیشینه به بازه 

ی آموزشی هر فولد یاد گرفته  گذاری تنها روی دادهاین مقیاس

اعتبارسنجی روی  سپس  میو    و  اعمال  کار آزمون  این  شود. 

نسبت حفظ  غلبهضمن  از  داده،  درونی  ویژگیهای  های ی 

دهد.  پُرمقیاس جلوگیری کرده و پایداری یادگیری را افزایش می

جای حذف،  ی آشکار، بهی مقادیر دورافتادهدر صورت مشاهده 

صدک  قواعداز   در  برش  )مانند  ملایم  بالا/پایین(  اصلاح  های 

 .  داده حفظ گرددوعهتا انسجام مجم شداستفاده 

 

 استخراج ویژگی  -2-3
𝑆 یتوال  کی به صورت    نیهر پروتئ = (𝑠1, … , 𝑠𝐿) یالفبا   یرو  

شد  شینما 𝒜 یدینواسیآم   یحرف  20 که داده  آنجا  از   .

 یگرهافیتوص  ستند،ین  یعدد  به طور مستقیمخام    یهایتوال

 یو الگوها  ینظم محل  ب،یکه ترک  نمودیمرا استخراج    یمکمل

را    ییایم یکوشیزیف وکنندیم   ثبتدرشت  همه  فقط   هایژگی. 

از   یریجلوگ یو سپس برا  شوندیمحاسبه م ی آموزش هیلا یرو

آزمایش  نشت به  آموزش  لاداده  به  و  اعتبارسنج  یهاهی،  ی 

 : شوندیاعمال م  شیآزما

 ماندهیهر باق  ی فراوان  ،که در آن  (gram-1)  نهی آم  دیاس   بیترک(  1

𝑎 ∈ 𝒜  ( قابل توصیف است: 1بر اساس رابطه ) 

(1            ) 𝑥(1)(𝑎) =
1

𝐿
∑  𝐿
𝑖=1 𝟏{𝑠𝑖 = 𝑎} 

را خلاصه   یکل  بیکه ترک  شودیحاصل م   یبعد  20بردار    ککه ی

  .کندیم

طبقه بندی و پیش بینی گا  استخراج ویژگی

استفاده از روش دی پپتیدی و بکارگیری

.ازیویژگی های فیزیکوشیمیایی؛ ادغام و نرمال س

ها دادهپردازشپیشودریا ت

هدف دارویی و)توالی پروتئین های برچسب خورده

،پیش پردازش شامل پاکسازی توالی(.غیردارویی

.یکتا سازی، نرمال سازی

رد دراعتبارسنجی پیش نگر و آماده سازی برای کارب

.دنیای واقعی برای ایجاد مدل فریز شده

ا تبارسنجی، استقرار و پایش خیره بهترین مدل

های  بر اساس ویژگی        آموزش طبقه بند

تقسیم داده ها به بخش های.دریافت شده

.آموزشی، اعتبار و آزمایشی

و(نقطه زانوی دقت و زمان)ذخیره بهترین مدل

های آزمایشی  اعمال داده.کالیبراسیون احتمالی

.بدون نشت داده

بهینه سازی ابرپارامترها

دیجست وجوی بیزی بهینه شده همراه با بودجه بن

مرحله ای با توقف زودهنگام؛ هدف همزمان در گام

.آموزش
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آن    (gram-2)  وستهیپ  دیپپتید  بیترک(  2 در    ی براکه 

,𝑎)مجاور    ماندهیباق  یهاجفت  ،یمحل  بیترت  یکدگذار 𝑏) ∈

𝒜2 میشماریرا م  : 

(2  ) 𝑥(2)(𝑎, 𝑏) =
1

𝐿−1
∑  𝐿−1
𝑖=1 𝟏{(𝑠𝑖 , 𝑠𝑖+1) = (𝑎, 𝑏)} 

معادله،   این  طور    یبعد  400  فگریتوص  کی  دیتولدر  به  که 

 . شودیاستفاده م هایتوال یبندگسترده در طبقه

)جفتشکاف  یدهایپپتید (  3 آن،    (رمجاوریغ  ی هادار  در  که 

ابعاد، مجموعه  شیبدون افزا شتریرد ببا بُ یهافیثبت موت یبرا

𝑔  یهااز شکاف  یکوچک  ∈ 𝒢 مثلاً،    م یریگیرا در نظر م(𝒢 =

{1,2}) : 

(3    )𝑥𝑔
(3)
(𝑎, 𝑏) =

1

𝐿−𝑔−1
∑  𝐿−𝑔−1
𝑖=1 𝟏{(𝑠𝑖 , 𝑠𝑖+𝑔+1) = (𝑎, 𝑏)} 

 (افتهیکاهش  یها )الفباجفت  یسطح گروه و فراوان  بیترک(  4

𝑔:𝒜  شودمی فرض  که در آن،   → {1, … , |𝒢𝑝|}  را   مانده یهر باق

 (.  1درشت نگاشت کند )جدول   ییایمی کوشیزیگروه ف کیبه 

 
 .  های فیزیکوشیمیاییبندی یافته و گروه الفبای کاهش . 1جدول  

 ها )اسیدهای آمینه( گروه  ها ویژگی 

 بار) بازو  اسید
 ( الکتریکی

  Kو  Hو   R، بازی بودن شامل Eو  Dاسیدی بودن شامل 

و   Nو    Mو   Lو   Iو  Gو   Fو  Cو  Aو خنثی بودن شامل 
P   وQ   وS  وT   وW  وY   وV 

 قطبیت 
و   Hو  Wو   Yو  Cو  Qو  Nو  Tو  Sقطبی بودن شامل 

K  وR  وD   وE  و غیر قطبی بودن شاملA  وV  وL  وI   و

P  وF  وM  وG 

آروماتیک /  

 آلیفاتیک 

و آلیفاتیک بودن   H و   Yو  Wو  Fآروماتیک بودن شامل 
 Gو  Cها شامل و دیگر وضعیت  Mو   Iو  Lو  Vو  Aشامل 

 Rو   Kو  Eو   Sو   Dو  Qو  Nو  Tو   Sو    Pو 

گرایش به  

 ساختار ثانویه 

و   Hو  Rو   Qو  Mو    Lو  Aو  Eمستعد مارپیچ شامل 

و   Tو  Wو  Fو  Yو  Iو  Vشبیه به رشته بودن شامل 

 Cو  Dو  Sو  Pو  Nو  Gکویل چرخشی شامل 

 اندازه )حجم( 

و   Cو  Nو  Dو  Pو  Tو  Sو  Gو  Aاندازه کوچک شامل 

و   Fو M و   Lو   Iو  Hو  Rو  Kو  Qو  Eابعاد بزرگ شامل 
Y  وW  وV 

 

 : شودیمجاور محاسبه م یهاگروه و جفت گروه یهایفراوان

(4             )𝑝(𝑢) =
1

𝐿
∑  𝐿
𝑖=1 𝟏{𝑔(𝑠𝑖) = 𝑢} 

(5   )𝑃(𝑢, 𝑣) =
1

𝐿−1
∑  𝐿−1
𝑖=1 𝟏{(𝑔(𝑠𝑖), 𝑔(𝑠𝑖+1)) = (𝑢, 𝑣)} 

مق  ادغام(  5) مرحله،    هایژگیو  یبنداسیو  این  در  همه  که 

در  مؤلفه واحد    کیها  م  𝐳بردار  𝐳)مثلاً،    شوندیالحاق  =

[𝑥(1); 𝑥(2); {𝑥𝑔
(3)}

𝑔∈𝒢
; 𝑝; vec(𝑃)]  .)هم کردن  برای  تراز 

مقیاسبازه  یادگیری،  فرایند  پایدارسازی  و  عددی  بندی  های 

درون به اعتبارسنجی(  صورت  در  آموزش  بخش  هر  )برای  فولد 

 :شوداعمال می

(6                       )𝒛̃ =
𝒛−𝑚𝑖𝑛(𝒛)

𝑚𝑎𝑥(𝒛)−𝑚𝑖𝑛(𝒛)
 

آن   در  فولد  (⋅)maxو    (⋅)minکه  هر  آموزشی  بخش  روی 

داده برای  سپس  و  شده  اعتبارسنجیمحاسبه  آزمون  و    های 

 .  شوندبازاستفاده می

 

 مدل یادگیری  -2-4
بندی مورد استفاده این بخش مدل یادگیری که برای طبقهدر  

اساس آن دستهقرار می بر  تا اهداف دارویی  بندی شود،  گیرد 

 شود.  معرفی می

 

 یبندطبقه  -2-4-1
استفاده شد   یاصل  کنندهیبندمدل دستهبه عنوان    CatBoost  از

  بندی و دلیل آن به مقاوم بودن روش و نتایج مناسب در طبقه 

بند تغییراتی اعمال کردیم ما در ساختار این طبقهمربوط است. 

یابند.   بهبود  دقت  هم  و  پردازش  زمان  هم    ، بندطبقهاین  تا 

و    دهدیمتقارن ارائه م  یهادرخت  قیرا از طر  یعیاستنتاج سر

از طر را  تعادل کلاس    ی داخل  ی سازو منظم  یدهوزن  ق یعدم 

 شدند  یسازنهی که به  یدیکل  یرهایپذمی . تنظکندیم  تیریمد

عمق   از:  تکرارها  dعبارتند   ،T  نرخ  𝜆پارامتر  ،  𝜂ی  ریادگی، 

  ون یزاسیکوانت  یها)تعداد آستانه  Bو تعداد مرز     L2یسازمنظم

ازا و  یبه  روال  یعدد  یژگیهر  در   .)LABO-HBا   ن ی، 

تحت   طور مشترک  به   ریتاخ-دقت  بستانبده  کیابرپارامترها 

م از    شدهتیتقو  ی کنندهینی بشیپ   .شوندیجستجو  پس 

 : قابل بیان است ریبه صورت ز 𝜂 یریادگیبا نرخ  𝑇 یتکرارها

(7       )           𝐹𝑇(𝑥) = ∑  𝑇
𝑡=1 𝜂ℎ𝑡(𝑥) 

 : کندیم ی رویپ ک یلجست تابعو احتمال کلاس از 

(8       )       𝑝(𝑥) = 𝜎(𝐹𝑇(𝑥)) =
1

1+𝑒−𝐹𝑇(𝑥)
 

  ی شدهو منظم  یکلاس  رداوزن  یتمیموزش، اتلاف لگاردر گام آ

L2 که در آن   رساند، یرا به حداقل م𝑤𝑖  عدم تعادل را برطرف

قابل    (9)  یتوسط رابطه  و  کندیانقباض را کنترل م  𝜆و    کندیم

 : بیان است 

(9         )         1

𝑁
∑  𝑁
𝑖=1 𝑤𝑖[𝜗] + 𝜆‖𝜃‖2

2 

 که در آن: 

(10 )    𝜗 = −𝑦𝑖log⁡ 𝑝(𝑥𝑖) − (1 − 𝑦𝑖)log⁡(1 − 𝑝(𝑥𝑖)) 

 دون مکانیسم توجه است کهدرخت ب  کی  ℎ𝑡  هی پا  رندهیادگیهر  

تول  2𝑑  قاًیدق  و  بوده  d  آن   عمق   ر یمس  کی)  کندیم  دیبرگ 

 (: کندیم عیثابت که استنتاج را تسر یابیارز

(11)            
ℎ𝑡(𝑥) = ∑  2𝑑

ℓ=1 𝑣𝑡,ℓ𝟏{𝑏𝑡(𝑥) = ℓ}

 wi h 𝑏𝑡(𝑥) ∈ {1, … , 2𝑑}
 

 یبه ازا Bبا استفاده از حداکثر مرز )آستانه(  یعدد یهایژگیو

را اصلاح   دقت تفکیکبزرگتر،    Bو    شوندیم  زهیکوانت  ،یژگیهر و
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بیان  به    .دهد  شیرا افزا  ریاندازه مدل و تأخ   تواندیاما م   ،کندیم

 دیگر داریم: 

(12 )          
𝑞𝑗(𝑥𝑗) = 𝑘 iff 𝑠𝑗,𝑘−1 < 𝑥𝑗 ≤ 𝑠𝑗,𝑘

𝑘 ∈ {1,… ,𝐵𝑗}, 𝐵𝑗 ≤ 𝐵
 

برامرتب  یهاآستانه  {𝑠𝑗,𝑘}  با عمل،    j  یژگیو  یشده  در 

بده دقتابرپارامترها  ز  ریتاخ-بستان  صورت  به   میتنظ  ریرا 

 کند؛یهر نمونه را کنترل م  نهیتعداد برگ و هز  d: عمق  کنندیم

گروه را کنترل  ییو همگرا تیظرف 𝜂 یریادگیو نرخ  Tتکرارها 

و عدم    زیرا تحت نو  یریادگی   L2یسازمنظم  𝜆پارامتر    کنند؛یم

را   یسازگسسته ی ، وفادارBو تعداد مرز  کند؛یم تیتعادل تثب

 .  کندیمتعادل م یدر برابر بودجه محاسبات

کنیم که اضافه می  CatBoost هایای از مدلمرحلهیک آبشار دو

، زمان  در تثبیت دقت  (12)تا    (7ضمن پایبندی به معادلات ) 

می کاهش  را  استنتاج  بخش مرحله  .  دهدمیانگین  یک    اول 

، و  𝑇1، تکرارهای اندک 𝑑1عمق و سریع است )عمق کوچک کم

کم   )(  𝐵1مرزهای  معادله  مطابق  کالیبره8و  احتمال  شده ( 

𝑝1(𝑥)   اگر   بر این اساس، گرداند.را برمی|𝑝1(𝑥) − 0.5| ≥ 𝜏 

شویم؛ در غیر این  )اطمینان بالا( برقرار باشد، زودتر خارج می

,𝑑2تر )با  عمیقیا بخش    2صورت نمونه به مرحله   𝑇2  تر( بزرگ

شود. آستانه اطمینان  ارجاع می 𝑝2(𝑥)تر  بینی دقیقبرای پیش

𝜏  بیشینه هدف  با  و  درونی  اعتبارسنجیِ  تحت   F1 سازیروی 

های برای نمونه  2گردد و در مرحله  محدودیت زمان انتخاب می

با   )موارد  𝑝1|مبهم  − نظر وزن (کوچک  |0.5 در  بالاتری  های 

شود تا ظرفیت مدل روی موارد مهم متمرکز شود. اگر گرفته می

𝐿1, 𝐿2    باشند و   2و    1های  زمان هر نمونه در مرحله به ترتیب

𝜋 = Pr(|𝑝1 − 0.5| ≥ 𝜏)  آن باشد،  گاه نرخ خروج زودهنگام 

 :  زمان مورد انتظار چنین است

(13        )       ⁡⁡𝔼[ l   ] = 𝐿1 + (1 − 𝜋)𝐿2 

به همان نسبت افزایش    که افزایش یابد  𝜋  مقدار از  بنابراین هر

که به دقت آسیب بزند؛ آن، بیخواهد داشتدنبال  بهرا  سرعت  

در  .  شوندسپرده می 2های مبهم همچنان به مرحله  زیرا ورودی

برای یافتن     LABO-HBروالمدلی،  دهی درونکنار این سرعت

. به عبارت درومی   کاربه   تأخیرو    تنظیمات بهینه با توازن دقت

پارامترهای   روال    پارامترپنج  بهتر،  توسط  مشترک  طور  به 

LABO-HB  زمان    شوندیم  نهیبه کردن  محدود  ضمن  تا 

 به دقت هدف برسند.  ،ینی بشیپ

 

 تنظیم ابرپارامترها  -2-4-2
-LABO که آنرا  اَبَرباندبیزی آگاه از تأخیر با    یسازروش بهینهاز  

HB  بندی استفاده برای تنظیم پارامترهای مدل طبقهنامیم،  می

محور های جمعیتنسبت به روشسازی  شد و این شیوه بهینه

ذرات ازدحام  الگوریتم  یا  ژنتیک  الگوریتم  با  مانند  رویکرد   ،

بالاتر به های کمتر، همگرایی سریعآزمون بازتولیدپذیری  تر و 

𝜃پنج ابرپارامتر  . بر این اساس،  رسدهمان یا دقت بهتر می =

(𝑑, 𝑇, 𝜂, 𝜆, 𝐵) کنیم که  را با یک طرح آگاه از تأخیر تنظیم می

آمیزد؛  درپی درهم میحذف پیو  اَبَرباند  سازی بیزی را با  بهینه

ترتیب،   این  عدم  هایحلراهبه  درنظرگرفتن  با  قطعیت جدید 

می پیکربندیتولید  و  هرس  شوند  زودهنگام  ضعیف  های 

همگرایی سریع  .گردندمی نتیجه  اجزا  در  این  از  یک  هر  از  تر 

دقت با زمان استنتاج    مصالحه میانشود و  تنهایی حاصل میبه

برای  طور صریح مدل میبه تابع مصالحهاین    کدگذاریشود.   ،

  یک مقدار عددی واحد )منظور تبدیل به    سازیمعیاریهدف تک

 شود:   میبیشینه  (14بر اساس رابطه ) است(

(14   )     ⁡𝐽(𝜃, 𝜆) = 𝐹1(𝜃) − 𝜆𝑙𝑜𝑔⁡(1 + 𝑙𝑎𝑡𝑚𝑠(𝜃)) 

برای   را  تأخیر  وزن  به   تثبیتو  هدف  تطبیقی دقت  صورت 

 :  کنیمروزرسانی میبه

(15   )     ⁡𝜆𝑡+1 = 𝑐𝑙𝑖𝑝(𝜆𝑡 + 𝜂𝜆(𝐹1⋆ − 𝐹̂𝑡), 0, 𝜆𝑚𝑎𝑥) 

پارزن با    گرنیتخمو بکارگیری   نامزدهای جدید با قاعده بیزی

درخت  می  های بخشاز    یساختار  جستجو  به  کهشروع   کنند 

 غلبه دارد:   Jنامناسب یعنی ها بر چگالی  در آن مناسبچگالی 

(16   )                ⁡𝜃𝑡+1 = arg⁡max
𝜃

 
ℓ(𝜃)

𝑔(𝜃)
 

زمان  یپیشنهادپاسخ  هر   قرار  آموزش  اَبَرباند  بندی  تحت 

 هاپیکربندی  شمار  و  یافته  افزایش   پله  هر  در  بودجهگیرد و  می

 :یابدکاهش می 𝜂 نسبت به

(17               )⁡𝑏𝑟+1 = 𝜂𝑏𝑟, 𝑛𝑟+1 = ⌊
𝑛𝑟
𝜂
⌋ 

انجامد. پس  که به همگرایی سریع و کارآمد نسبت به بودجه می

  تأخیر در برابر    دقت  پارتوی  جبهه »زانویی«وجو، نقطه  از جست

 :  گزینیمبرمی سرعت  و کاربردپذیری توازن برای را

(18   )⁡𝜃⋆ = arg⁡min
𝜃∈𝒫

 ‖[1,0]− [F1(𝜃), 1

1+𝛼latms(𝜃)
]‖

2
 

مسئله    روالاین   دارودر  و  جدید  طراحی    که   جایی  تا  است 

  ای از بهینه سازی ای در هر زمینهمطالعه هیچ  ایم،کرده بررسی

  تنظیم   در تحقیقات پیشین که به طور همزمان به تثبیت دقت و

ندارد.   وجود  بپردازد،  اینزمان  جستدر  از جا،  آگاه  وجوی 

بهینهعدم در  گیرکردن  ریسک  )کاهش  محلی(،  قطعیت  های 

هرس زودهنگام )همگرایی سریع( و حرکت مطمئن روی سطح  

  ابرپارامتر   پنج  هر  زمانهم  پوشش  کنار  در  را   تأخیردر برابر    دقت

,𝑑  با  ظرفیت) 𝑇  دینامیک یادگیری با ،𝜂  پایداری با ،λ    سطح  و

تنظیم صحیح )موسوم  کند. این  فراهم می (B  با  سرعتو    تفکیک

 هایارزیابی)  شودمی انجام  آموزشدرون چرخه  تیون(-به فاین

محاسباتی پیچیدگی  طبقهگام  در  با   بازآموزی  و  بندیهای 
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 وجوهایجست   به  نسبت  ما  کارهای  در  و(  برگزیده  پیکربندی

ذرات    مانند   روتین  محورجمعیت ازدحام  الگوریتم  و  الگوریتم 

جای زمان برتری نشان داده و بهو    وری نمونهاز نظر بهره  ژنتیک

شده را نیز بهینه  گیریتمرکز صرف بر دقت، خود تأخیر اندازه

مطالعات.  سازدمی دیگر  بررسی    سازی بهینه  دقیق  ترکیب  ،با 

زمان  بیزی با  همراه  تأخیر  از  و  ابرباند  بندی  آگاه 

همراه گزینش نهایی بر  به  تأخیرو    سازی صریح دقتمعیاریتک

نقطه   است.   ییزانومبنای  نشده  گزارش  موجود  ادبیات  در 

بهینهترین جریاننزدیک برای  بر  یا  اخیر  ابرپارامتر  های  سازی 

هستند،    محورهزینهبهینه سازی بیزی که اغلب  متمرکزند، یا بر  

  استنتاج   تأخیر   یکهیچ  حالبااین  ارزیابیجهت کاهش هزینه    اما

   [.34و33] ددهننمی قرار هدف تابع در صریح صورتبه را

 

 ها و بحث یا ته  -3

 ها وتنظیماتداده  -3-1
 Intel های خانوادهبیتی با پردازنده  64ای  ها روی سامانهآزمایش

Core     گیگابایت  4و RAM ها، انجام شد. برای بازنمایی توالی

توالی نگاشت ابتدا  فشرده  بردارهای عددی  به  اسیدآمینه  های 

شمارش ترکیب  تکشد:  تجمیع  های  با  دوحرفی  و  حرفی 

ساختار  به  گرایش  قطبیت،  الکتریکی،  )بار  فیزیکوشیمیایی 

بُعدی برای  168ثانویه، آروماتیک/آلیفاتیک و اندازه( یک نمایه  

می توالی  نگه  هر  را  توالی  مؤثر  اطلاعات  بازنمایی،  این  سازد؛ 

پایین  دارد و هممی را  یادگیری  زمان هزینه محاسباتی مرحله 

مبنا.  آوردمی بر  یادگیری  بهینه شدهمدل  مدل     CatBoostی 

جای تکیه بر  سازی شد و برای افزایش سرعت و دقت، بهپیاده

طبقهبهینه خود  بیرونی،  درونی  بهبند  سازهای  صورت 

گردیدسبک مسیر،سازی  این  در  دو  .  چینش  ای  مرحلهیک 

نمونه تا  شد  کمتعریف  مرحله  در  بالا  اطمینان  با  عمق های 

تصمیمبه فقط  سرعت  و  زودهنگام(  )خروج  شوند  گیری 

عمیقنمونه مرحله  به  مبهم  یابند.  های  ارجاع  بنابراین  تر 

CatBoost    صحیح تنظیم  برای  سپس  و  گردید  بهینه  ذاتا 

 بهره گرفته شد.  LABO-HBپارامترهای آن، از روش 

ها، تعداد تکرار،  عمق درخت) که شامل  رپارامترها  بَبرای تنظیم اَ

 سازیو تعداد مرزهای کمیّ L2 سازینرخ یادگیری، شدت منظم

چارچوببود( از   ،LABO-HB    که رویکردی  گرفتیم؛  بهره 

بهینه بر  مبتنی  هایپربند  پیشنهادهای  با  را  بیزی  سازی 

تابع  کند.  ای و توقف زودهنگام( ترکیب می بندی مرحله)بودجه

به  بهگونه هدف  که  شد  تنظیم  هم ای  دقت صورت  میان  زمان 

 معمولیای روی پردازنده  نمونهبینی تکبندی و زمان پیشطبقه

 تأخیرو    دقت  جبهه  زانوینقطه    پایان،  در  و  کند   برقرار  تعادل

عنوان پیکربندی نهایی برگزیده شود. برای ارزیابی منصفانه،  به

داده +    ProTar-II (2034 کل  غیردارویی(    2034داروپذیر 

طبقه به نسبت  بندیصورت  در  شد:    60/20/20شده  تفکیک 

  407و آزمون    407، اعتبارسنجی  1220برای هر کلاس آموزش  

(.  814، آزمون  814، اعتبارسنجی  2440در مجموع: آموزش  )

مقیاس شامل  تبدیلاتتمام   ویژگی،  و  استخراج  بندی 

احتمال داده  ،  کالیبراسیون  بر    آموخته   بخش  هر  آموزشفقط 

هیچ بازآموزی بر اعتبارسنجی  ها بیهمان نگاشت  سپس  و  شد

و آزمون اعمال گردید تا نشت اطلاعات رخ ندهد. این طرح، هم  

کلاس  میتعادل  حفظ  بخش  هر  در  را  سنجش  ها  هم  و  کند 

ممکن تعمیم یکسان  معیار  با  را  پاسخ  زمان  و  واقعی  پذیری 

درستی   ل معیارهایی چونشده شامهای گزارشسنجه.  سازدمی

مساحت دقت مثبت و    یا حساسیت،  یفراخوان  ،F1کلی، امتیاز  

منحنی گیرنده    زیر  بازه عامل  و  میانه  آن،  بر  علاوه  است؛ 

پیشبین زمان  تکچارکی  جهت  نمونهبینی  شد.  ثبت  نیز  ای 

تکرار و   تنظیم شده مقادیر اولیهها با سنجش پایداری، آزمایش

با   جمله    هایشیوهنتایج  )از  بردار  رایج  ماشین 

پیکربندی   XGBoost،پشتیبان و  بر  استاندارد  مبتنی  های 

و  الگوریتم ذرات  ازدحام  الگوریتم  چون  سازی  بهینه  های 

بندی نتایج نشان داد ترکیب مقایسه شد. جمع  (الگوریتم ژنتیک

-LABOبا   CatBoost مدلیدرون  روش پیشنهادی که به صورت

HB  شده به   اند،بهینه  نسبت  مطالعه  این  سناریوهای  در 

بینی کمتر را با حفظ یا بهبود  ، زمان پیشمعمولرویکردهای  

 . ده استدقت همراه کر

 

 نتایج  -3-2
اَبَرباند در این پژوهش شش روش ارزیابی شده است: سه روش با  

 تصادفی،  جنگل  شعاعی،ساده )ماشین بردار پشتیبان با هسته  

چارچوب   با  یافتهبهبود  روش  سه  و(  افزایشی  گرادیانی  تقویت  و

ماشین بردار پشتیبان  )  پاسخ زمان  از آگاه اَبَرباند همراه با  بیزی

یافته و در نهایت مدل کامل یافته، جنگل تصادفی بهبودبهبود

پایه   پیش(.  متقارن  هایدرختبر  استخراج  مراحل  و  پردازش 

مدل   به  تنها  هاتفاوت  و  بوده  یکسان  هاروشویژگی برای همه  

مرور کلی .  مربوط است  رپارامترهابَاَ  تنظیمبندی و شیوه  دسته

و    ساده به چارچوب بیزی   اَبَربانددهد با گذار از  نتایج نشان می

افزایش به  F1امتیاز    پاسخ،  زمان  از  آگاه  اَبَرباند صورت معنادار 

گرادیانی   تقویت  ساده،  گروه  در  روش  بهترین  است.  یافته 

یافته، هر سه مدل پیشرفت دارند افزایشی بود؛ اما در گروه بهبود

پایه   )بر  پیشنهادی  کامل  مدل   همه  از(  متقارن  هایدرختو 

درصد   96/ 6آن به حدود    F1همچنین،  .  است  کرده  عمل  بهتر

Copyright © 2025 by ISBME, http://www.ijbme.org - All rights reserved
This work is licensed under a Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International License



 
 

 185 191  - 177، 1404پاییز ، 3، شماره 19مهندسی پزشکی زیستی، دوره  یهنشری
 

 

دریافت منحنی  زیر  مساحت  نزدیک  رسیده،  نیز    9/96کننده 

درصد گزارش شده و هر دو شاخص حساسیت و ویژگی نسبت  

 اند. زمان بالاتر رفتهطور همبه بهترین روشِ ساده به

از    2نتایج جدول   روشنی  پیشنهادی   عملکردتصویر    را   روش 

، بهترین  اَبَرباندپایه بر مبنای    شیوهدر میان سه    .دهدنشان می

  F1عملکرد مربوط به تقویت گرادیانی افزایشی است )میانگین  

است  62/95 ≈ در آن حدودا زیر    و از سویی،   درصد  مساحت 

های با گذار به نسخه(.  باشدمی  95/ 52 ≈ برابر  حدودا  نیز  منحنی

یافته، هر سه مدل رشد معناداری دارند، اما جهش اصلی  بهبود

نهایی   مدل  به  آن،  مربوط  در  که  ، درصد  96/ 72به    F1است 

 درصد  85/96به    یا اختصاصیت  ، ویژگی 96/ 58درستی کل به  

؛ یعنی افزایشی بیش از یک  دست یافته  96/ 35و حساسیت به  

زمان  آن هم هم  مدل پایه که درواحد درصد نسبت به بهترین  

 مثبت  از  »پرهیز  و  ها«مثبت  از  نماندن  یعنی »جادر هر دو سویه  

پایدار   برتری  این  کهآن  ترمهم.  کاذب« موفق عمل کرده است

  15/0است: سه تکرار مستقل برای مدل نهایی، نوسانی در حد  

دهد و مساحت زیر منحنی نیز تا  نشان می  F1واحد درصد در  

یا یابدمی  افزایش  90/96حوالی   بنابراین، بهبود صرفاً عددی  ؛ 

آستانه   انتخاب   واقعی  ء ارتقا  بلکه  نیست،  خاصحاصل 

 . است  مدل نهایی توازن و  بندیطبقه
 

  قرار گرفته است.بررسی برای دارو شدن مورد شناسایی اهداف پروتئینی  در مقایسه با شیوه پیشنهادی و جهتهای مختلف عملکرد مدل در این جدول، . 2جدول  

 . اندگیری شدههر مدل سه مرتبه ارزیابی و برای هر مرتبه، معیارهای متعدد اندازه 

 AUCمعیار  F1امتیاز   راخوانی )حساسیت(  ویژگی  درستی کل  ا مال بر داده آزمون  های پیاده سازی شده روش 

HB–SVM (RBF) 

 95/ 28 95/ 08 95/ 10 95/ 32 95/ 21 تکرار اول 

 26/95 95/ 01 94/ 98 95/ 33 95/ 19 تکرار دوم 

 95/ 38 95/ 21 26/95 95/ 37 95/ 31 تکرار سوم

 31/95 10/95 11/95 33/95 24/95 متوسط تکرارها 

HB–RandomForest 

 56/95 95/ 27 95/ 22 95/ 74 95/ 52 تکرار اول 

 95/ 58 95/ 22 95/ 10 95/ 70 46/95 تکرار دوم 

 65/95 95/ 25 95/ 49 95/ 80 95/ 59 تکرار سوم

 60/95 25/95 27/95 74/95 51/95 متوسط تکرارها 

HB–XGBoost 

 95/ 51 95/ 59 95/ 41 63/95 95/ 55 تکرار اول 

 95/ 50 61/95 95/ 35 65/95 95/ 57 تکرار دوم 

 95/ 54 65/95 95/ 40 69/95 61/95 تکرار سوم

 52/95 62/95 39/95 66/95 58/95 تکرارها متوسط  

LABO-HB–SVM (RBF) 

 96/ 02 95/ 82 95/ 58 95/ 18 95/ 94 تکرار اول 

 06/96 95/ 85 62/95 96/ 22 95/ 98 تکرار دوم 

 96/ 08 95/ 35 66/95 96/ 35 96/ 07 تکرار سوم

 05/95 86/95 62/95 25/96 99/95 متوسط تکرارها 

LABO-HB–RandomForest 

 96/ 21 95/ 99 86/95 96/ 32 96/ 12 تکرار اول 

 96/ 23 96/ 03 95/ 92 96/ 34 96/ 15 تکرار دوم 

 96/ 28 96/ 02 96/ 01 96/ 39 96/ 27 تکرار سوم

 24/96 02/96 93/95 35/96 18/96 متوسط تکرارها 

LABO-HB–CatBoost 

 96/ 85 66/96 96/ 31 96/ 80 56/96 تکرار اول 

 96/ 88 69/96 96/ 24 96/ 92 60/96 تکرار دوم 

 96/ 98 96/ 81 96/ 49 96/ 83 96/ 59 تکرار سوم

 91/96 72/96 35/96 85/96 58/96 متوسط تکرارها 

 

قرارگرفتن درستی کل میان    منطقی   قاعده  نیز هاردیف  تمام  در

حساسیت و ویژگی رعایت شده و بدین ترتیب، مقایسه منصفانه 

کردن یکی از و قابل اتکاست. چارچوب پیشنهادی، بدون قربانی

هماهداف رتبه،  و  توازن  دقت،  ارتقازمان  را  و    ء بندی  داده 

 .  ایجاد کرده است  مبنا هایسایر شیوه کننده باای قانعفاصله 

 دیده شد که  با انجام آزمایشات بیشتر در زمینه تحلیل نتایج، 

و   تقویت گرادیانی افزایشی هنگامی که با چارچوب بیزیروش  

  1/96دقتی در حدود   شود،ترکیب میآگاه از زمان پاسخ  ابرباند  

  درصد تغییرات داشت(   13/96درصد تا    9/95درصد )در بازه  

می به  حاصل  نسبت  آن  نتایج  بودن  پایین  سبب  به  که  آید 

و   طبقه پشتیبان  بردار  ماشین  بیزیبندی  ابرباند   چارچوب  و 

   ، از قید آن در جدول اجتناب شد.آگاه از زمان پاسخ

زمان، هم در مورد روش پیشنهادی ذکر این مسئله مهم است که  

و کالیبراسیون    F1امتیاز  سازی  با تنظیم آستانه بر مبنای بیشینه
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امتیاز تر شده و  مثبت متعادل  تدقو    احتمال، نسبت بازخوانی 

F1    در حالی که حذف   کند.پیدا مینیز در همین حوالی افزایش

های کند باعث کاهش میانگین زمان پاسخ  زودهنگام پیکربندی

دهد که بهبود صرفاً عددی نیست  نشان می نتیجهشود. این می

تصمیم رفتار  در  از  و  بدون  کاذب  مثبت  )کاهش  مدل  گیری 

مثبت دادن  مدل دست  همه،  این  با  دارد.  بازتاب  واقعی(  های 

های متقارن همچنان یک سر و  کامل پیشنهادی بر پایه درخت

بالاتر است که دلیل آن مسیر  های مشابه  از سایر شیوهگردن  

ت نیز  و  استنتاج  در  سریع  و  ثابت  زمان  هم  نظیمارزیابی 

زمان است؛ بنابراین اگرچه   پارامترهای کلیدی ذیل محدودیت

آگاه از زمان پاسخ انتخابی کارآمد ابرباند    بیزیو  نسخه گرادیانی  

هزینه است، در سناریوهای حساس به دقت و زمان، نسخه  و کم

  2در شکل  .  کندای ارائه میکنندهپیشنهادی مزیت پایدار و قانع

های آزمون  دو نمونه از نتایج اجرای مدل پیشنهادی بر روی داده

طور که صورت ماتریس تداخل نمایش داده شده است. همانبه

های درستی در کلاسها بهشود، مقدار زیادی از نمونهدیده می

شده شناسایی  غیردارویی  و  اندکی داروپذیر  تعداد  تنها  و  اند 

خطای مثبت و منفی رخ داده است. دقت کلی در هر دو آزمایش  

 بوده و مقادیر حساسیت، ویژگی و امتیازدرصد    5/96بالاتر از  

F1 ی تعادل و پایداری روش هستند.دهندهنیز نشان     

 

 
 .تاس شده ارائه مستقل ریختگیدرهم  ماتریس دو صورتبه نتایج  آزمون؛بر روی داده پیشنهادی سازی عملکرد مدل های نمایهنمونه . 2شکل 

 

با وجود   از آن است که چارچوب پیشنهادی  نتایج حاکی  این 

داده و  پیچیدگی  اعتماد  قابل  عملکردی  است  توانسته  ها 

برتری  تعمیم متداول،  رویکردهای  به  نسبت  و  دهد  ارائه  پذیر 

 .  داشته باشدمحسوسی در کاهش خطا و افزایش دقت 

 

 بحث و تفسیر  -3-3
زمانروش   طور به    LABO-HB–CatBoostآگاهپیشنهادی 

کند، زیرا فرآیند  مبنا بهتر عمل می  رویکردهایپایدار از تمام  

  مند نظامی یک روال  سازی و تنظیم پارامترهای آن بر پایهبهینه

روش برخلاف  است.  شده  جست  متداول های  بنا  وجوهای یا 

ژنتیک(الگوریتم مانند) تصادفی یا  ذرات  ازدحام  و  هایی چون 

نسخه سادهحتی  از    LABO-HBاستراتژی  در  ابرباند  یی 

می استفاده  بیزی  فضای رویکرد  روی  پیشین  توزیع  که  شود 

به را  بهپارامترها  میتدریج  نتیجه جستروز  در  و  به  کند  وجو 

شود. این کار دو مزیت  تر هدایت میسمت نواحی امیدوارکننده

آزمایش   برای  منابع  و  زمان  صرف  از  اول،  دارد:  کلیدی 

ا  کند و سرعت همگرایی رهای ضعیف جلوگیری میپیکربندی

می بهینهبالا  در  افتادن  گیر  احتمال  دوم،  را  برد؛  محلی  های 

دهد. حاصل  دهد و بازتولیدپذیری نتایج را افزایش میکاهش می 

مدل که  است  آن  صحیح  روال  پیکربندی   CatBoost این  در 

نهانتخاب بالاترشده  دقت  به  با  می تنها  مقایسه  در  بلکه  رسد، 

گرادیان  نظیر ماشین بردار پشتیبان یا  مبنا    های مشابه وشیوه

داده  بینی ارائه  ، تعادلی بهینه میان دقت و زمان پیشافزایشی

عملکرد چهار مدل را بر روی دو مجموعه داده    3جدول    است.

نشدهمستق دیده  و  خلاصه     DPI_CDFو   ProTar-II-Ind  ل 

–LABO-HBدهد که روش پیشنهادیکند. نتایج نشان میمی

CatBoost    تنها در مجموعه داخلینه (ProTar-II-Ind)   عملکرد

دامنه شیفت  با  بیرونی  مجموعه  در  بلکه  دارد،   بالاتری 

(DPI_CDF)  می حفظ  را  خود  کارایی  موضوع    .کندنیز  این 

-ProTar-II الگوریتم است. در پذیریتعمیم  توانایی  دهندهنشان

Ind   رسند، اماها به سطح بالایی از دقت میهمه مدل   LABO-

HB–CatBoost    و حساسیت  میان  بهتر  توازن  دلیل  به 
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، با  DPI_CDF دهد. در مجموعهبالاتری را ارائه می  F1ویژگی،

توزیع کلاس تغییر  افها و دشواری بیشتر پیشوجود  ت  بینی، 

مساحت زیر اندک و در حد انتظار است، در حالی که  F1 امتیاز

( گیرنده  مشخصه  عامل  باقی    (AUCمنحنی  باثبات  و  بالا 

پیشمی تأخیر  این،  بر  علاوه  تکماند.  روش  بینی  در  نمونه 

با   که  است  شده  گزارش  کمتر  معناداری  طور  به  پیشنهادی 

زمان بهرهطراحی  و  همآگاه  زودهنگام  خروج  از  خوانی  گیری 

 F1 امتیاز  محاسبه  برای  تصمیمآستانه  قابل ذکر است که .  دارد

کل و مجموعه   درستی  از    استخراج   داخلی  اعتبارسنجیفقط 

 گردیده  اعمال  بیرونی  هایداده  روی  بازتنظیم  بدون  و  شده

طبیعی و ناشی     DPI_CDF در  F1 ؛ بنابراین، کاهش خفیفاست

و این مسئله نباید   دامنه است   انتقالها و  از تفاوت نسبت کلاس 

 پیشنهادی تلقی شود.   الگوریتم در ضعف

منحنی مشخصه عامل گیرنده و سطح مساحت   سه پنل  3شکل  

مبنا   شیوه مشابهبرای چهار    زیر هر منحنی را برآورد کرده که 

داده شده و  نشان     LABO-HB–CatBoostو روش پیشنهادی

های ( دادهbهای آزمایشی، )دادهتست داخلی  ( شامل  aبخش )

و     ProTar-II-Indآزمایشی بازآموزی    DPI-CDF(c)بدون 

بوده است.   در هر سه پنل  دامنه  انتقال   به سمت مساحت بالا 

 و گزارش آزمون درصدی  95 های اطمینان باریکهمراه با بازه

DeLong    می  شاخصهدو پررنگ  پایداری    نخست  .کندرا 

نسبیرتبه  برتری  و  به   LABO-HB بندی  های  روشنسبت 

دوم اطمینان آماری قابل قبول   و در سناریوهای متفاوت مشابه

ها معنادار نشوند، درباره تخمین عملکرد )حتی جایی که اختلاف

مساحت زیر هر  افت محدود همچنین،    . روند برتری پایدار است

مدل در برابر   آوریدهنده تاببا وجود تغییر توزیع، نشانمنحنی  

 .  جایی دامنه استنشده و جابه های دیدهداده

تصویر بهمنحنی مشخصه عامل گیرنده  در عین حال،   تنهایی 

را   کاربرد  طراحی نمینشان  کامل  سناریوی  برای  و    دهد. 

عدم با  که  دارو  هزینهغربالگری  و  کلاس  تصمیم  توازن  های 

در این ؛  شودکامل میهای عملیاتی  آستانه  سروکار دارد، ارزیابی

دهد برآوردهای احتمال  نیز نشان می نتایج کالیبراسیونتحلیل،  

هستند. در کنار  ءگذاری مبتنی بر ریسک قابل اتکابرای آستانه

تأخیر  در برابر  روی جبهه دقتتحلیل آگاه از تاخیر ، این موارد

می زودهنگام میتوضیح  با خروج  که چگونه  هزینه  دهد  توان 

بی کرد  کم  را  مجموعه  آنزمانی  بنابراین،  کند.  افت  دقت  که 

شکل   و    3شواهد  پیشنهادی  مدل  خطای  سطوح  بررسی  در 

تعمیمتحلی از  منسجم  تصویری  زمانی،  پایداری،  ل  پذیری، 

 .  دهدآوری و اطمینان آماری روش پیشنهادی ارائه میتاب 

روش  4شکل   همگرایی  مرحله  روند  در  را    روی   آموزشها 

 بخش  در.  دهدمی  نشان(  ج  تا  الف)  حالت  سه  در  داخلی  دیتاست

برابر   ηو   6/0برابر   λ، 08/0برابر τ اولیه شامل ، با مقادیر )الف(

روش بهینه  تر اما پایدارتر از دو آرام  LABO-HBالگوریتم، 3با 

الگوریتم ازدحام ذرات  و الگوریتم ژنتیک یعنی سازی استاندارد 

کاهش     τ، وقتی)ب(شود. در بخش  به سطح بهینه نزدیک می

، 06/0برابر    τ)یعنی    کنندافزایش پیدا می η و   λیافته و همزمان

λ    و    8/0برابرη    با روی   (4برابر  بهتر  تمرکز  و  زودتر  خروج 

تر  سریع LABO-HB شود منحنیهای قوی باعث میپیکربندی

  . باشد  داشته  کمتری  نوسان  و  برسد  مطلوبتر به نقطه  و روان

  λ،  0/ 05برابر    τ)یعنی    ، با تغییر بیشتر پارامترها)ج(  بخش  در

افتد  همگرایی باز هم زودتر اتفاق می  (4برابر با    ηو     9/0برابر  

مقدار بهینه در  » به سطح دار در دقتو مدل بدون کاهش معنی

آموزش   در شکل  همان  رسد.میفاز  که  می  4طور  شود،  دیده 

افزایش τ ترکیب کاهش ملایم بهبود  η و λ و  را  روند آموزش 

های پایه نسبت به روش LABO-HB شوددهد و باعث میمی

مطمئنسریع و  بهتر  ویژگی  این  برسد؛  نتیجه  به  در  تر  ویژه 

کاربردهای حساس مثل طراحی دارو اهمیت دارد، چون زمان  

 سازد.  را ممکن میآموزش کمتر و همگرایی پایدارتر 
 

سطح زیر منحنی  با حفظ بالاترین  LABO-HB–CatBoostروش پیشنهادی که در آن DPI_CDFو   ProTar-II-Indهایها در مجموعهعملکرد مدل . 3  جدول
ROC  امتیاز و F1  دهدپذیری خود را نشان می و کمترین تأخیر، برتری و تعمیم.   

 ویژگی حساسیت  درستی کل  مدل هاداده
  و  اصله اطمینان مساحت

 ROCزیر منحنی 
 )میلی ثانیه(  ریتأخ F1امتیاز 

ProTar-II-

Ind  (225   و

225 ) 

HB-SVM (RBF) 08 /95 92 /94 24 /95 62/95%   [18/94-86/94 ]  01 /95 % 43 /1~ 

HB-RandomForest 12 /96 98 /95 26/96 08 /96%   [34/97-72 /94 ]  04 /96 % 61/1~ 

HB-XGBoost 46/95 42 /95 52 /95 74 /95 %  [92 /96-36/94 ]  48 /95 % 39 /1~ 
LABO-HB–

CatBoost 60/96 51 /96 78 /96 86/96 %  [84/97-62 /95 ]  44 /96 % 12 /1~ 

DPI_CDF 

و   1223)
1319 ) 

HB-SVM (RBF) 78 /94 62/94 92 /94 02 /95 %  [86/95-18 /94 ]  66/94 % 54 /1~ 

HB-RandomForest 62/95 44 /95 78 /95 87 /95 %  [54 /96-12 /95 ]  52 /95 % 76/1~ 

HB-XGBoost 18 /95 06/95 28 /95 56/95%   [22/96 -81/94 ]  24 /95 % 40 /1~ 
LABO-HB–

CatBoost 18 /96 16/96 21 /96 22 /96%   [94/96 -46 /95 ]  03 /96 % 19 /1~ 
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 روش پیشنهادی در مقایسه با  HB-XGBoost ،HB-RF ،HB-SVM چهار مدلقادیر سطح زیر منحنی مشخصه عامل گیرنده برای مدر این شکل، . 3شکل 

LABO-HB–CatBoost  آزمایشیهای بر روی داده از چپ به راست در سه سناریو (a)  درصد 20داخلی، (b) ProTar-II-Ind و (c) DPI-CDF اند ومحاسبه شده 

 اند. برآورد شده گزارش  DeLong و آزمون %95( برابر با  CIاطمینان )بازه  با این مقادیر

 

 
از چپ به در آموزش روی دیتاست داخلی؛  (PSOالگوریتم ازدحام ذرات ) و  (GAالگوریتم ژنتیک ) با  LABO-HBپیشنهادی روش همگراییمقایسه . 4شکل 

  .تر شده و بدون افت دقت به سطح بهینه رسیده استتر و روان سریع LABO-HB ، همگراییη و λ و افزایش τ با کاهشراست و 
 

 .نمونه را داردتک  ریتأخ نیقبول، کمترزمان آموزش قابل  نیدر ع  LABO-HB–CatBoost؛ روش ابرباندبر  یمبتن  یهاروش  یو محاسبات  یزمان سهیمقا. 4جدول  

 روش پیشنهادی 
زمان  از آموزشی  

 )ثانیه( 

زمان  از آزمایشی  

 )ثانیه( 

پاسخ به ازای هر  

 نمونه )میلی ثانیه( 

سطح پیچیدگی  

 محاسباتی

تعداد 

 پارامترها 

HB-SVM (RBF) 58 /41 37 /29 244  4 متوسط 

HB-RandomForest 92 /47 41 /26 182  4 متوسط 

HB-XGBoost 63/55 35 /22 136  4 متوسط به بالا 

LABO-HB–CatBoost 74 /52 19 /18 94  6 متوسط 

 

  مبنا   روشدهد هر سه  نشان می  4های جدول  دادههمچنین،  

از   HB-XGBoost و    HB-SVM،HB-RandomForestیعنی  

ویژه پاسخ اند، اما در فاز آزمایش و به نظر زمان آموزش نزدیک

اختلاف  به نمونه  هر  که ازای  شد  –LABO-HB مشخص 

CatBoost     ثانیه میلی 94ثانیه زمان آزمایش کلی و   19/18با

 .  سریعتر عمل کرده استنمونه، تأخیر تک

عامل   دو  از  مزیت  میاین  )شودحاصل  جست1:  وجوی  ( 

دهد و  تأخیر را ترجیح میهای کم آگاه که مدلابرپارامتر زمان

محاسبات 2) انجام  از  که  زودهنگام  خروج  با  تصمیم  آبشار   )

  نتیجه،   در  . کندمی  جلوگیری  نیست،   نیاز  وقتی   دوم،مرحله  

پارامتر    6با    و  متوسط  سطح)  پیچیدگی  سطح  افزایش  بدون

ای که رسیم؛ ویژگیقابل تنظیم(، به کارایی استنتاج بالاتری می

در طراحی دارو حیاتی است،    سنگینبرای سناریوهای غربالگری  

هزینه و  سرعت   طوربه  را  زیاد  هاینمونه  پردازش  چون 

 .  ددهمی  بهبود  چشمگیری

گذشته    شاخص  مطالعاتنیز    5جدول   سال  کنار در  را  چند 

می قرار  پیشنهادی  روش  مینتیجه  نشان  و  که دهد  دهد 

LABO-HB–CatBoost   و نوین پیشی    متداولهای  از هم رده

مقایسهگیرد.  می این  ]   Jamali،در  همکاران  با  [  31و 

و همکاران  Lin رسیده، درصد 78/89محور کلاسیک به ویژگی
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و    درصد  78/93به   GA–Bagging–SVM الگوریتم  با  [35]

]  Sikanderهمچون     XGBoostهاینسخه همکاران  [ 37و 

معادل   را    94/ 64دقتی  کردهدرصد  نسل جدیدتر گزارش  اند. 

ترنسفورمری مدل  همکاران    Chenاز     QuoteTargetشامل  و 

و همکاران  Arif سوی از  Cascade Deep Forestو شیوه[ 38]

. در همین  اندرا بدست آورده  %95هایی نزدیک به  به دقت [39]

درصد   96/ 17به     DPI_CDFچارچوب، روش پیشنهادی روی

درصد را شاهد بود.این    16/1دست یافت و بهبودی در حدود  

روش به  نسبت  ]بهبود  چون  دیگری  ]37های  یا  و  به 38[   ]

و    53/1ترتیب   است.     2/ 39درصد  آمده  حاصل  بهبود  درصد 

داده   مجموعه  روی  بر  پیشنهادی  روش    ProTar-IIهرچند 

های دیده نشده آموزش دید، با این حال بر روی مجموعه داده

دیگری آزمایش شد و معیارهای ارزیابی رضایت بخشی را برای  

نشان  های دارویی به همراه داشت. این مسئلهبندی نمونهطبقه

در  می و  نیست  مجموعه  یک  به  محدود  برتری  که  دهد 

 ماندپایدار باقی می  نیزمستقل  ، دیده نشده و  سناریوهای داخلی

 مدل پیشنهادی قابل اثبات است.  پذیری  تعمیمکه بر اساس آن،  

دید روش ارتقااز  این  دو    ء شناسی،  استتوضیح  عاملبا  ؛ پذیر 

 هاوجوی ابرپارامترآگاه در جستسازی زمانبهینه نخست آنکه

تاخیر و باثبات های کمدهد و پیکربندیوزن می میزان تاخیربه  

میرا   طبقهارجح  مدل  دوم،  درجه  در    ی آبشار بندی  کند. 

را زودتر مرحلهدو با خروج زودهنگام که بودجه محاسباتی  ای 

قوی نامزدهای  می   ترروی  کننده سازدمتمرکز  تثبیت  عامل   ،

می محسوب  آن  شود.دقت  ثابت ضمن  ارزیابی  پروتکل  که 

عدم )قفل و  داخلی  اعتبارسنجی  مبنای  بر  آستانه  کردن 

می باعث  بیرونی(  مجموعه  روی  رقم  بازآموزی    17/96شود 

داده  برای درصد د   DPI_CDFپایگاه  پیشین  که  مطالعات  ر 

قرار گرفته،   عملکرد    از  منصفانه  ایتیجهنبیشتر مورد استفاده 

باشد بالا،  .  بیرونی  عملکرد  وجود  با  پیشنهادی  مدل 

اینمحدودیت نخست  دارد.  هم  ویژگیهایی  بر  بیشتر  های که 

های بعدی یا دادهکند و از اطلاعات ساختاری سهتوالی تکیه می

تواند تعاملی زیستی کمتر استفاده شده است؛ این موضوع می

های پروتئینی پرنمونه شود و  باعث سوگیری به سمت خانواده

کلاسپیش روی  کمبینی  در  های  دوم،  کند.  دشوار  را  نمونه 

کند یا توزیع داده دچار  ها تغییر میشرایطی که نسبت کلاس

میجابه شاخصجایی  مثلشود،  آستانه     F1هایی    تصمیم به 

 هایداده  در  کالیبراسیون   خطای  احتمال  و   هستند  حساس

 هاییپایگاه   از  شدهگرفته  هایبرچسب  سوم،.  دارد  وجود  بیرونی

کاملبههمیشه   Swiss-Prot یا DrugBank مانند بدون    طور 

داده از  بخشی  است  ممکن  و  نیستند  باشند.  خطا  نویزی  ها 

زمان طراحی  اگرچه  پیش،  آگاههمچنین  بالا  سرعت  را  بینی 

شود. در  تر میتر و پرهزینهفرآیند آموزش پیچیده  امابرد،  می

 .  پذیری زیستی هنوز جای پیشرفت داردنهایت، مدل در توضیح

استفاده از اطلاعات   .توان چند مسیر را دنبال کردبرای آینده می

داده  ساختاری بعدیهای  و  غنی  چند  ویژگیبرای   ،هاسازی 

روشبه تصحیح  کارگیری  کالیبراسیون    جابجاییهای  و  دامنه 

پایداری  افزایش  برای  انتقال  از  مثل  گزارش سنجه  ،پس  هایی 

  نسبت   تأثیر  کنترل  برای  ثابت  عملیاتیدر یک نقطه   F1 یا  صحت

استکلاس جمله  آن  از  نظیر   .ها  دیگری  موارد    همچنین 

استنتاجی  شیوه  کارگیریبه ارائه  های    در   اطمینان  بازهبرای 

  وجوی جست  از  استفاده  با  آموزش  هزینه  کاهش  نمونه،  سطح

مطالعات  با پذیریتوضیح افزایش و در نهایت ترسبک ابرپارامتر

نیز میدقیق  زیستی  تحلیل  و  حذفی مطرح تر  آینده  در  تواند 

.شود
 

 برای چند پایگاه داده   بندی دارودر طبقه پیشنهادی  روش و  پیشین هایروش  عملکرد کلیمقایسه . 5جدول  

 درستی کل )%(  استفاده های مورد داده شیوه اجرا شده  مطالعه

Jamali  [ 31و همکاران ] 
که شبکه مقایسه چند الگوریتم 

 عصبی بهترین نتیجه را داشته
های ویژگی از داده  443

DPI_ DF 
78 /89 

Lin  [ 35و همکاران ]  روش ترکیبی شاملGA-

  gging-SVM 
های ویژگی از داده  143

DPI_ DF 
78 /93 

Sikander   و همکاران

[37 ] 

XG -DrugPred (XG        با

 ( نهیبه یهای ژگیو

های ویژگی از داده  155

DPI_ DF   و کشف دارو برای دو
 نوع بیماری 

64/94 

Chen  [ 38و همکاران ] 
Qu  eT rge    شامل مدل

 ترانسفورمری و ساختار گرافی 
 DPI_ DF 00 /95های داده

Arif   [ 39و همکاران]  مدل   c de Deep F re   های دادهDPI_ DF 01 /95 

 روش پیشنهادی 
LA O-H –         (زمان -

 ( خروج زودهنگام و گاهآ

Pr T r-II    64/96 

Pr T r-II-Ind 45 /96 

DPI_ DF 17 /96 
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  با   همراه  نگرآینده  و   چندمرکزی  هایارزیابی  انجام  نهایت،  در

  و   هاکاستی  این  رفع  به  تواندمی  محاسباتی  روش  شفاف  انتشار

 .  طراحی و کشف دارو کمک کند در مدل ترگسترده  کاربرد

 

 گیری نتیجه  -4
چارچوبی   پژوهش  این  برای    تعمیمقابل  در  بازتولیدپذیر  و 

پروتئین  پیش داروپذیری  یک    ارائهبینی  بر  تکیه  با  که  شد 

دومرحلهطبقه بربند  مبتنی  زودهنگام  CatBoost ای  و خروج 

نمونه نیز برای  و  مبهم  موارد  برای  ژرف  گذر  و  مطمئن  های 

ابرپارامتر با بیزی آگاه از زمان پاسخ، تراز دقیق  ابرباند   تنظیم 

کارایی پیش را بهمیان  زمانی  طور صریح محقق  بینی و هزینه 

در عین حفظ دقت، تأخیر و نوسان عملکرد    . این شیوهکندمی

می بررا  سنجش  -DPI و   ProTar-II،ProTar-II-Ind  کاهد. 

CDF    به دستیابی  بر  علاوه  پیشنهادی  روش  که  داد  نشان 

نسبت  درصد  5/96حدود   F1 ودرصد   6/96درستی کل حدود 

بینی را به شکل معناداری کاهش زمان پیش ،مبنا هایشیوهبه 

پایا می  دهد،می نویز  نامتوازنی و  برابر  تعمیمدر  پذیری  ماند و 

را در محک بیرونی حفظ میخود  با    نتایجکند.  های داخلی و 

محور،  گذاری دادهشده و آستانهتنظیمهای  فراهم کردن احتمال

و  اولویت اهداف  چابک  دارای  بندی  پروتئین  بهتر  طراحی 

شدن دارو  می  پتانسیل  ممکن  اولیه  غربالگری  در  و  را  سازد 

کاربردهای بدین را در  سان شکاف دیرپای میان دقت و زمان 

های گیری از سرنخ. مسیرهای آتی شامل بهره کندپر میواقعی  

و   جدیدهای  ، تطبیق دامنه برای دادهچند وجهی ساختاری و  

های آزمایشگاهی است تا اثر این  نگر در همکاریارزیابی پیش

 .  از پیش تثبیت شودرویکرد در طراحی دارو بیش  
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