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 ینیبشیپ یمارکوف برا یتیتقو یریادگیبا  ریادگیبنددسته ستمیدر س نیقوان اعتبارصیبهبود تخص

نیساختار دوم پروتئ  

 مقدمه -1

شناسی بخشی از زیستبه عنوان  ساختاریبیوانفورماتیک

 ستیزی هایمولکول بعدی بینی ساختار سهبه پیش، محاسباتی

های ساختاری ابداع روش. هدف اصلی بیوانفورماتیکپردازدمی

حل مسائل موجود در و های زیستی جدید برای پردازش داده

 .[۱] شناسی و تولید دانش جدید استزیست

ساختار پروتئین ارتباط مستقیمی با کارکرد آن دارد. به طور کلی 

: ساختار اول یا دنشومیتقسیم دسته چهار ها بهساختار پروتئین

ساختار  ،پپتیدیهای پلیترکیب محلی زنجیرهساختار دوم توالی، 

اط ارتبم که ساختار چهارو  بعدی پروتئینخوردگی سهچینسوم 

 . [۲]دهد میرا نشان پپتیدیچند پلی

های بین ساختارها را با توجه به ساختاری کنشبیوانفورماتیک

 یلتشکاجازه  ،د. ساختار اولکنمیها بررسیمختصات فضایی آن

ساختار اگر چه  .[۳]دهد را می پپتیدیزنجیره پلی محلی هایترکیب

، وردآدستبههای غیرمحاسباتی روشتوان با ها را میاتمی مولکول

تا رویکردهای  شودمیباعثها روشن بودن ایبر هزینه اما

 .[۲] شودستفادهها ابعدی مولکولمحاسباتی برای تعیین ساختار سه

 نواعا که دارند یمتفاوت جانبی هایزنجیره مختلف، آمینه اسیدهای

نییتع توانیها مآن جانبی زنجیره از روی را آمینه اسیدهای مختلف

دارد که  وجود کربن آلفا سه نوع پیوند نهیآم دیدر زنجیره اس نمود.

این پیوندها در تعیین ساختار دوم . شودیزنجیره تکرارمدر طول 

 . [۵]دارند پروتئین نقش

 ساختار سوم پروتئین به شکل فضایی یک پروتئین و ترتیب ترکیبی

 هایویژگیکننده تعیین ،ساختاراین دارد. آن اشاره هاسیدهای آمین

ند مختلف مان هایروشتواند توسط پروتئین است و می زیستی

 .تعیین شود و پراش پرتو ایکس ایرزونانس مغناطیسی هسته

ه بعدی است و بساختار چهارم پروتئین، به صورت فضایی و سه

ن پروتئین و تعاملات مختلف بی هترکیبی اسیدهای آمین ترتیبِ

این ساختار تعیین کننده  اجزای ساختاری پروتئین اشاره دارد.

 است. پروتئین نهایی عملکرد و خصوصیات

                                                                                                                                                                                
1 Learning Classifier System 
2 eXtended Learning Classifier 

 ، قسمت الف ساختار اول پروتئین، قسمت ب ساختار دوم۱شکل

پروتئین، قسمت ج ساختار سوم پروتئین و قسمت د ساختار چهارم 

 . [6] دهدمیپروتئین را نمایش

 
 پروتئین هایساختارانواع  (:1)شکل

ی از مسائل یک نهیآمهای دیاس از رویبینی ساختار دوم پروتئین پیش

 نیتئپروساختاری است زیرا کارکرد اصلی هر مهم بیوانفورماتیک

 .[۷] به ساختار دوم آن وابسته است

ی اخیر همراه با افزایش قدرت محاسباتی کامپیوترها هادههدر 

بینی های یادگیری ماشین برای پیشتمایل به استفاده از تکنیک

.  در این پژوهش از [9,8] استافتهیشیافزا ساختار دوم پروتئین

ته یافبند یادگیر توسعهو دسته (LCS)۱ساده یادگیر بنددسته سیستم
۲(XCS) شود.میبینی ساختار دوم پروتئین استفادهبرای پیش 

با استفاده از جایگزین شدن  XCSو  LCSگذاری در بهبود ارزش

در  Bucket  Brigadeمارکوف به جای الگوریتم ۳یادگیری تقویتی

 ودبهب منظور به الگوریتم است. اینشدهانجام ۲اعتباربخش تخصیص

 آنها رد منابع تخصیص و شده توزیع هایسیستم عملکرد و کارایی

ها و منابع وظیفه Bucket Brigadeدر الگوریتم .شودمی استفاده

 تخصیص زمانهمای و پیوسته در سیستم به صورت زنجیره

 کار یستمس اعضای بین پیام تبادل مبنای بر الگوریتم این. یابندمی

قل از یک منبع به منبع بعدی منت متوالی طور به را وظایف تا کندمی

 کند.

ی هاتمسیسشود. در بخش دوم میبندی مقاله به صورت ذیل بخش 

خواهدشد و سپس در بخش سوم دادهیادگیر توضیح بنددسته

مختصر  رتصوبهبینی ساختار دوم پروتئین، کارهای مرتبط با پیش

گردد. یم. روش پیشنهادی در بخش چهارم ارائهشودیمدادهشرح

سازی و ها و در بخش ششم پیادهدر بخش پنجم مجموعه داده

شده به همراه زمان اجرای ها با توجه به پارامترهای بیانارزیابی آن

3 RL Agent 
4 Credit Assignment 

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%AF%D8%B1%D8%B4%D8%AA%E2%80%8C%D9%85%D9%88%D9%84%DA%A9%D9%88%D9%84
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یان گیری بخواهدشد. در بخش هفتم نتیجهدادهالگوریتم توضیح

 شود.می

 یادگیر بنددستهی هاستمیس -۲
LCS  شد. در این سیستم توسط جان هالند ارائه ۱9۷۱در سال

به یک  هرکدامیی است که هانمونهفضای مسئله شامل مجموعه 

را  LCSساختار  ۲شکل. [۱۱] دارند کلاس خاص تعلق

و محیط  ۲اثرگذار، ۱آشکارسازکه از اجزای  دهدیمنشان

وظیفه استخراج و تشخیص  آشکارسازاست. شدهتشکیل

های ورودی را دارد، در حالی های مهم و قابل توجه از دادهویژگی

 ها و ایجاد بازنمایی مناسبی ازکه اثرگذارها وظیفه ترکیب اویژگی

ودی از قسمت ور .بندی را بر عهده داردها برای مدل دستهداده

ی هاامیپ از قالبی صورتبه. این ورودی دشویمآشکارساز وارد

شده تحت عنوان لیست پیام است. در این لیست قوانین یرمزگذار

 بندستهدشود. نتایج عمل میکارگرفتهها( بهبنددسته) "گاهآن –ر اگ"

ی اهامیپشود. مینوشته هاامیپشده و در لیست دوباره رمزگذاری

 هایی، توسطبرای انجام عمل هاگنالیسید قوانینی هستند که جد

 .[۱۱] اندکردهاثرگذار استفاده

های اجراشده توسط بخش گذاری یا پاداش عملارزش 

شود. در میانجام LCSاعتبار در یادگیری تقویتی سیستم تخصیص

ی ها، قانون۳ادامه الگوریتم ژنتیک به عنوان مسئول کشف قانون

. یکی [۱۲] کندمی اضافهبندها یابد و به جمعیت دستهجدید را می

. [۱۳] اعتبار استکشف قوانین جدید و تخصیص LCSاز مزایای 

ی مختلف موتور هاقسمتاز ( ۲)شکلیادگیر بنددستهسیستم 

، کشف قانون با الگوریتم ژنتیک و الگوریتم بنددسته

  .[۱۲] استشدهلیتشک اعتبارتخصیص

دو  دهابندستهجدید با استفاده از لیست  بنددستهبرای ساخت 

دارد. الگوریتم اولِ  الگوریتم کشف قوانین برای این کار وجود

ست. وقتی عامل، پیغام ورودی از ا ۲کشف قوانین، روش پوشش

دهد. اگر میتطبیق بندهادستهکند آن را با لیست میمحیط دریافت

                                                                                                                                                                                
1 Detector 
2 Effector 
3Rule Discovery 

دید ج بنددستهی پیدا نشد روش پوشش برای تولید بنددسته

 .[۱۵]شود میاستفاده

 
 (LCSبند یادگیر)سیستم دسته ساختار: (۲)شکل 

ی بندهاهدستاست برای تولید  بنددستهدر الگوریتم دوم که تولید 

از الگوریتم ژنتیک  ی موجودبندهادسته ۵جدید بر اساس برازش

. تخصیص اعتبار جهت تعدیل پویای قدرت [۱6] شودمیاستفاده

برای حل  بندهادستهبند( و اصلاح مقدار قدرت هر قانون)دسته

را  بندهادستهمقدار قدرت  اعتبارست. الگوریتم تخصیصمسئله ا

مطابق   LCS. سپس مراحل اجرای الگوریتمدینمامیاصلاح

 این مراحل عبارتند از:  .[۱8,۱۷] است ۳فلوچارت شکل 

 شوند متناسب مییی که بر پیام ورودی فعلی منطبقبندهادسته

 .گرددیم ها قدرت پیشنهادآن

 شود یا یک دوره گذراندهمی وقتی پاداشی از محیط دریافت 

و  هشددوره دریافت پاداش فعال یی که دربندهادستهشود می

کرده، به عامل برای رفتن موقعیت  افزایش پیدا هاآنقدرت 

ایان در پ هاآنیی که پیشنهاد بندهادستهکنند و می جدید کمک

 کنند.میپرداخت شود مالیاتمی هر دوره فعال

ون هر قان ینیبشی، برازش افراد بر اساس دقت  پXCS ستمیدر س

 یسودمند ایدقت  هیبر پا ن،یبه قوان اعتبارصیاست و تخص

 یدر چگونگ XCSو  LCS[. تفاوت ۱۷بندها قرار دارد ]دسته

 XCS تمیالگور یی[. روال اجرا۱9است ] نیبه قوان اعتبارصیتخص

 [:۲۱است ] لیصورت ذبه

با  افتهیتکامل نیشده از مجموعه قوانفعال نیمجموعه قوان ساخت

شده فعال نیاگر مجموعه قوان رد،یپذیم صورت یهر نمونه ورود

شده فعال نیها در مجموعه قواناز کلاس یبرخ ای یخال

4 Covering 
5 Fitness 
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 دید جدبندسته کیپوشش فعال و  اتیعمل است،نشدهینیبشیپ

.شودیمساخته

 

 
 (LCSبند یادگیر)سیستم دستهفلوچارت (: 0)شکل 

ر اساس ب هر کلاس یبرا ینیبشیپیک  شدهمجموعه قوانین فعالاز  

سپس  .شودمیبند ساختهدستهاختصاصی  ی و برازشنیبشیپمقدار 

کلاس  ی برای یکنیبشیپی انتخاب و قوانین نیبشیپمحاسبات 

 یه ورودننمو لهیوسشده بهفعال ینقوان مجموعه گردد ومیایجاد

 بازی نیبشیپشود، بنابراین سیستم نتیجه را بر اساس میساخته

 .گرداندیم

با ایجاد جمعیت اولیه از قوانین آغاز  XCS بینی درارایه پیش

کند و تعیین میبا شرط های ورودی را شود. هر قانون ویژگیمی

 کند. سپس از میان جمعیت قوانینبینی میمقدار خروجی را پیش

شوند. انتخاب، بهترین قوانین انتخاب میبا اعمال معیارهای 

شوند. تولید می جهش و برش های جدید از قوانین با عملیاتنسل

ی بهبود بینپیشبا سیستم توسط محیط در پاداش یا مجازات  اعمال

 شود. یافته و حفظ تنوع قوانین انجام می
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شود و میی بر اساس آستانه فعالادوره صورتبهالگوریتم ژنتیک 

شد. الگوریتم ژنتیک خواهداجرا شدهمجموعه قوانین فعالبر روی 

د اگر دو فرزن کند.میانتخاب شدهمجموعه قوانین فعالوالدین را از 

عداد و ت شود، با والدین جایگزین یافتهمجموعه قوانین تکاملدر 

 د،به اندازه جمعیت برس یافتهمجموعه قوانین تکاملدر  بندهادسته

 برازش، ر اساس مقدار. ب[۲۱] شودحذف یدبندها بااز دسته یبرخ

ین تر از میانگ. برازش کمشودمیمحاسبه بنداحتمال حذف هر دسته

ها را ، احتمال حذف دسته بندمجموعه قوانین تکامل یافتهبرازش 

 . [۱۲] دهدمیافزایش

ی نیبشیپی، نیبشیپروزرسانی پارامترهای به XCSتقویتی در  مؤلفه

 دبندسته خطا و برازش اختصاصی در مجموعه عمل مرحله قبلی

. [۱6] شودمیی با روش یادگیری تقویتی تنظیمنیبشیپ. مقدار است

عه عمل از مجمو بندهادستهی در نیبشیپنرخ یادگیری برای تعدیل 

 .[۲۲]شود میتکرار قبلی، محاسبه

، مجموعه قوانین فعالبا الگوریتم ژنتیک روی عمل کشف 

 هابرازشبا احتمال نسبت  شدهمجموعه قوانین فعال .دشومیانجام

با  هایکپیا برش روی  ۱شوند. عمل پیوندزنیمیانتخاب و کپی

تمال گیرد. با احمیاحتمال برش در فراخوانی الگوریتم ژنتیک انجام

مجموعه پذیرد. اگر یمجهش در ژن فرزندان عمل جهش صورت

 هایپکشود در جمعیت  اندازه جمعیت از ترکمقوانین تکامل یافته 

 بنددستهدهد. در غیر این صورت دو نمیشود و حذف رخمیدرج

حذف مجموعه قوانین تکامل یافتهبر اساس مقدار برازش از 

 .[۱۲] گرددمی

ساوی طور منرخ وقوع الگوریتم ژنتیک با هدف تخصیص منابع به

شود. بسته به شرایط ممکن است میهای مختلف انجاممجموعهبین 

تر از یتم ژنتیک بیشنرخ وقوع الگور هامجموعهدر برخی از 

در واحد زمان ثابت است.  دمثلیتولاما در کل نرخ ؛ دهددیگران رخ

ه در بدو تولد از شمارند بنددستهبرای اجرای الگوریتم ژنتیک هر 

گیرد، شمارنده می. وقتی یک مجموعه شکل[۲۳] شودیم استفاده

متوسط زمان نشان  XCSیابد. میشیافزادر هر مرحله از زمان 

 کند اگر تفاوت بین میانگین و شمارنده فعلیرا محاسبه می بنددسته

                                                                                                                                                                                
1 Crossover 

 شدن الگوریتم ژنتیک شود الگوریتم ژنتیکتر از آستانه فعالبیش

 . [۱۱]شود می رااج

مجموعه قوانین ورودی معینی ندارد یا  بنددسته در بعضی مواقع

ا ب یا قانونی بنددسته، یک XCS مورد یندر اتهی است.  شدهفعال

 دبندسته .کندمییجادا یو عمل تصادفاز آشکارساز  ورود طشر

 بنددستهدرج و یک  مجموعه قوانین تکامل یافتهجدید در 

جدید را  شدهِمجموعه قوانین فعالشود. سپس سیستم میحذف

یابد. برای محاسبه میطور معمول ادامهدهد و فرآیند بهمیشکل

در هر زمان مجموعه عمل تکرار قبلی یا قوانین  ندبدستهبرازش یک 

 .[۱۱]شود میروزرسانیی بهه ورودننمو لهیوسبهی نیبشیپ

شده جمعیت را اسکن، سپس شرایط و ایجاد XCSجدید  بنددسته

ر شود. اگیمی موجود برای مقداردهی اولیه بررسیبندهادستهعمل 

جدید در جمعیت وجود نداشته باشد،  بنددستهو شرایط برقرار 

فلوچارت  ۲. شکل[۱8,۱۱]یابد میبند افزایشمقدار فراوانی دسته

  دهد.مینشان XCSمراحل اجرایی سیستم 

 کارهای مرتبط -0
ینی بهای مختلفی برای پیشها و الگوریتمهای اخیر، روشدر سال

توانند در ها میاست. این روششدهساختار دوم پروتئین معرفی

ی ساختار بینو بهبود عملکرد پیش شوندکاربردهای مختلف استفاده

 ها عبارتند از:که برخی از آنکنند. دوم پروتئین را فراهم

 دومساختار  ینیبشیپوافا وارده و همکارانش،  ۲۱۱9در سال 

دانجام قیعم یریادگیو  یعصب یهابا استفاده از شبکه نیپروتئ

 که گردیدمشخصاند. در تحقیق وافا وارده و همکارانش اده

 یعمارم یدگیچیتر و پبزرگ یهایژگیبا دامنه و یعصب یهاشبکه

. دقت کنندیمدیرا بهتر تول نیپروتئ دومساختار  ینیبشیتر پکم

  .[۲۲] استشدهگزارش 8۲%در حدود  ینیبشیپ

 دومساختار  ینیبشیپتوماس اسکلارزیک و همکارانش برای 

 مدوساختار  نهیآمهای دیاس بیترت نیقوان ۲۱۲۱در سال  نیپروتئ

در این پژوهش معیار دقت، حساسیت  نمودند. ییرا شناسا نیپروتئ

 یبرا ۷66۵%کلاس و  ۳ ینیبشیپ یبرا %88و انحراف معیار 

 .[۲۵]است شدهگزارشکلاس  8 ینیبشیپ
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وسط ت قیعم یریادگیبا روش  نیپروتئ دومساختار  ینیبشیپ

 یریادگیمدل  گردید.ارائه ۲۱۲۱و همکارانش در سال  لئوژیلیانگ 

حالته  8 ایحالته  ۳ ،نیپروتئ دوم یساختارها ینیبشیپ یبرا قیعم

بر  قیعم یریادگیتوسط مدل  ینیبشیاست. دقت پ شده شنهادیپ

با  سهیمقا قابل CB513 یاستاندارد عموم یهامجموعه داده یرو

بت نس  ینیبشیدر پ یادگیری عمیقاست. مدل  مدرن یاهمدل ریسا

  .[۲6]دارد  یعملکرد بهتر ی عصبیهاشبکه به

 
 (XCSبند یادگیر توسعه یافته): سیستم دسته(4)شکل 

 



   

 98 

 140۲سال اول، شماره دوم، پاییز و زمستان  اشینی. های نظری و کاربردی هوش مپژوهش

 صفحات

 

 

 ینیبشیپ یمارکوف برا یتیتقو یریادگیبا  ریادگیبنددسته ستمیدر س نیقوان اعتبارصیبهبود تخص

نیساختار دوم پروتئ  

 روش پیشنهادی  -4

وریتم الگ یادگیری تقویتی مارکوف جایگزین در روش پیشنهادی،

Brigade Bucket   درLCS  وXCS یادگیری  در ادامهشود. می

م معماری سیستنهایت  درشود. میتقویتی مارکوف بررسی خواهد

 .گرددیمبهبودیافته مارکوفی ارائه  بنددسته

 تقویتی مارکوفیادگیری  4-1

ای آن بر نیازتقویتی نوعی یادگیری ماشین است که  یادگیری

 ییتوتر است. یادگیری تقکم ۱هشدنظارت دریافت داده از یادگیری

و اهمیت آن عمل  دهدمیانجام یعمل، ایجاد تغییر در محیط برای

ریاضی دیدگاه شود. از میمنعکس ۲با استفاده از تابع پاداش

دهای فرآینت یادگیری تقویتی به عنوان یک مدل حالت و مشخصا

هایی در موقعیت یخاصیت مارکوف .است ۳گیری مارکوفتصمیم

های گذشته های گوناگون به حالتکه احتمال خروجی کاربرد دارد

شامل  تابع پاداش نیاز به حالت کنونی است.و تنها  نیست تهوابس

تاثیر کمّی عمل  است. پاداش فوری ۵و تاخیری ۲های فوریپاداش

آینده  هایتاثر عمل در حال در محیط حالت است. پاداش تاخیری

 محیط است.

ن از محیط به عنواآن تابعی است که تغییر حالت  6حالت انتقالتابع 

عامل به عنوان یک ماشین  .آیدمی دستعامل بههای عملنتیجه 

حیط ز مدریافتی اپاداش ورودی آن حالت متناهی تصادفی است که 

 است.عمل ارسال شده به محیط خروجی و 

 سازیخروجی عامل برای انجام عمل برمبنای بهینهیا  ۷تابع سیاست

گیری فرآیند تصمیم راهکار برای. شودمیتابع پاداش تعریف

 وابسته است یانتخاب عمل هاست که ب 8یک سیاست بهینه فمارکو

 کند. سیاست بهینه تعیینرا بیشینه 9تجمیع کلیپاداش  ازحالتی  که

 یا خیر. عامل نیاز به انجام عمل در هر حالت داردکه کند می

 عال هر دو از انواع یادگیری تقویتیفیادگیری تقویتی فعال و غیر

و  سیاست عامل ثابت است ،یرفعالهستند. در یادگیری تقویتی غ

دهد. در مقابل در یادگیری  شود که چه کاری انجاممیبه عامل گفته

                                                                                                                                                                                
1 Supervised Learning 
2 Reward Function 
3 Markov Decision Process 
4 Immediate Reward 
5 Delayed Reward 

امکه چه کاری انج گیری داردعامل نیاز به تصمیم ،تقویتی فعال

ه ندارد ک ای وجودشدهتعیین از قبل دهد و بنابراین هیچ سیاست

 .[۲۷] عامل براساس آن عمل کند

 بند یادگیر مارکوفیسیستم دسته 4-۲
( ۵)مرحله یک شکل طیمحبند یادگیر مارکوفی، در سیستم دسته

 کی تواندیم که ردیگیمادیبر اساس آن  LCS است که یامنبع داده

 نیآنلا یمتوال انیجر کی ای نیمحدود و آفلا یمجموعه داده آموزش

مل انتخاب شا LCS یریادگیاز  یباشد. بخش یآموزش یهااز نمونه

 یهاداده یهایژگیهمه و ستیلازم ن نی، بنابرااست یژگیو

وان عننمونه به کی یژگیو ریآموزنده باشند. مجموعه مقاد یآموزش

 .شودیحالت شناخته م

ها بینیپیش یحالت و برخ ریمقاد نیرابطه وابسته ب کیقانون  کی

مهم  ویژگیهستند،  IF:THEN عبارت کیبه شکل  نیاست. قوان

قانون  کیاست که  نیا ،بر قانون یمبتن نیماش یریادگیو  LCS در

ون قان نیا رایز ست،ین جامع و فراگیر مدل کیخود خودیبه یفرد

 قانون کیآن برآورده شود.  طیاجرا است که شراقابل یتنها زمان

 .شودمیگرفتهحل درنظرراه یاز فضا ییک مدل محل ناعنوبه

هر قانون برازش خاص خود را دارد و  گانیشیبه سبک م LCS در

مرتبط با آن را دارد که  یپارامترهاو  قانون یتعداد نیهمچن

 کیکند. فیآن قانون موجود را توص یاهتعداد نسخه تواندیم

. شودیمدهیبند نامعنوان دستهآن اغلب به یقانون همراه با پارامترها

 تیک جمعیدر  هابنددسته گان،یشیسبک م یهاستمیدر س

وسط ت شدهفیبند تعرحداکثر تعداد دسته یکه دارا رندیگیمقرار

 LCS ،یتصادف یجستجو یهاتمیکاربر است. برخلاف اکثر الگور

در ابتدا  هابنددسته ض،در عو .شودیمشروع یخال یهاتیجمعاز 

مدل  LCS هر در .شوندیمیمعرف تیپوشش به جمع روشبا 

به   LCSست. درهابنددستهیا  نیاز قوان یامجموعه دهیدآموزش

را  ینیبشیمدل پ دهیدبند آموزشدسته تیکل جمع گان،یشیسبک م

 .دهدیملیتشک

6 State Transition Function 
7 Policy function 
8 Optimal Policy 
9 Overall Cumulative Reward 

https://blog.faradars.org/supervised-unsupervised-and-semi-supervised-learning/
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مرحله  نیاولدر است.  LCS ترین مراحلمهماز  یکی قیتطب ندیفرآ

در  .ردیگیم طیاز مح ینمونه آموزش ک، یLCS یریادگیچرخه 

اکنون با  جمعیتهر قانون در ( ۵دومین مرحله )مرحله دو شکل

ه در مرحل شود.بررسی قانون آن انطباقتا  سهیمقا ینمونه آموزش

 تطابقبه مجموعه  یقیتطب قانونهر ( ۵)مرحله سه شکلسه

مطابقت دارد اگر  ینمونه آموزش کیقانون با  کی. شودیممنتقل

شده در شرط قانون معادل مقدار مشخص یژگیو ریهمه مقاد

گر عمل ا قیقانون تطب کیباشند.  یآموزش مونهمربوطه در ن یژگیو

 نیا ری، در غشودیم ۱درستوارد مجموعه  ،کندشنهادیرا پ حیصح

 کی، LCS یتیتقو یریادگی. در رودیم ۲نادرستصورت به 

ن با آ یبنددسته چیاگر ه. شودیملیتشک نجایمجموعه عمل در ا

. (۵)مرحله پنج شکل شودیمپوشش اعمال روش مطابقت نداشت،

نمونه  که با کندیم جادیقانون ا کی یطور تصادفبه ،پوششمرحله 

شده، آن نظارت یریادگیمطابقت دارد و در مورد  یفعل یآموزش

 .شودیمجادیا درست با عملکرد زیقانون ن

 تطابقهر قانون در  یپارامترها( ۵)مرحله شش شکلمرحله شش در

 یعلف یآمده از نمونه آموزشدستبه دیتا تجربه جد شوندیروز مبه

 ،LCS تمیالگور مقداردهی اولیه کنند. بسته بهرا منعکس

 قانون با دقت مرحله انجام شود. دقت نیدر ا تواندیروزرسانی مبه

که  یتعداد دفعات میدقت قانون با تقس محاسبه مدل متفاوت است.

ه ک یدفعاتکل بوده است بر تعداد  درستمجموعه  کیقانون در 

 .شودیماست، انجامشدهاستفادهمجموعه  کیدر 

روش  کیمعمول  طوربه( ۵)مرحله هفت شکلمرحله هفت در

است  میتعم روش کی تعمیم فرض. شودیماعمال ۳تعمیم فرض

 مسئله یاز فضا یاضاف یهابخش تا کندیمرا ادغام هابندکه دسته

د بنکه دسته افتدمیاتفاقای به گونه ادغام نی. ادهدرا پوشش

 مساله یو تمام فضا قیباشد، به همان اندازه دق تریکل یافته،تعمیم

 را پوشش دهد. بنددسته

 کیژنت تمیالگور کی LCS(  ۵)مرحله هشت شکلمرحله هشت در

 رازشببند والد را بر اساس که دو دسته کندیمرا اتخاذ انهینخبه گرا

 ۲چرخ رولتبا استفاده از  جموعه درستماز  نی. والدکندیمانتخاب

                                                                                                                                                                                
1 Correct 
2 Incorrect 
3 Subsumption 

و د دیتول یو جهش اکنون برا برش عملگرهای. شوندیمانتخاب

والد و  نیمرحله قوان نی. در اشوندیماعمال دیقانون نسل جد

چرخه  کدر ی .شوندیمبرگردانده جمعیتفرزندان هر دو به 

برای این . شودمیحفظ تیاندازه حداکثر جمع LCS یریادگی

 بر اساس احتمال برازش معکوسرا  هابنددسته حذف منظور، روش

، شودیمحذف انتخاب یبرا بنددسته کیکه هنگامی. کندیمانتخاب

 کیتعداد  ی. وقتابدییمکاهش واحد یک، آن فراوانیپارامتر 

 .دشویمحذف تیطور کامل از جمعبه رسدیبند به صفر مدسته

LCS یاز تکرارها یتعداد یطور مکرر برامراحل را به نیا 

 وقفت یارهایکه مع یتا زمان ایشده توسط کاربر تعریف یآموزش

 یریگادی ی. براکندیمیتوسط کاربر برآورده شوند ط شدهِتعریف

 طیدر هر تکرار از مح دیجد ینمونه آموزش کی LCS نیآنلا

مجموعه  کی قیاز طر LCS نیآفلا یریادگی یبرا. کندیمافتیدر

نمونه در  نیکه به آخر. هنگامیشودیمحدود تکرارم یداده آموزش

 انیگردد و دوباره در منمونه برمی نیبه اول رسدیمجموعه داده م

 .چرخدیمجموعه داده م

 یبرخ یحاو ریناگز ،نیقوان تیشد جمعکه آموزش کاملهنگامی

 معمول است که ازتجربه خواهد بود. و بی یاضاف ف،یضع نیقوان

 نیشود. اپردازش استفادهعنوان مرحله پسقانون به ۵سازیفشرده

ک مدل ی ناعنواستفاده به یآمده برادستبه فشردهِ قوانین تیجمع

نیاز ا نظرصرف است.شدهکشفدانش  ریتفس یبرا ای و ینیبشیپ

 تمیالگور کی یخروج ریخ ایشده باشد سازی اعمالفشرده که

LCS نی بیپیش یبرا تواندیها است که مبنداز دسته یتیجمع

 یخشب ینیبشیپ روشنشده بود، اعمال شود.  دهیکه قبلاً د یموارد

در  یاما نقش مهم ست،یتحت نظارت ن LCS یریادگیاز چرخه 

 . کندیم یباز LCS یتیتقو یریادگی خهچر

توسط انسان و تفسیر  درکقابل، LCS درIF:THEN نیقوان

با ، دهندیملیرا تشک LCS ینیبشیکه مدل پ ینیهستند. قوان

 یاهستمیکرد. سیبندرتبهتوان میمختلف قانون  یپارامترها

 یهاحلاهبه ر ازیمناسب هستند که ن یمسائل یبرا ریادگبند یدسته

 .دارند ریقابل تفس

4 Roulette wheel 
5 Compression 
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بهبودیافته مارکوفی را  LCSمعماری روش اجرای  ۵شکل 

 بنددستهشده از سیستم انجام روش ارائه جهت. دهدیمنمایش

اعتبار یصیادگیری تقویتی در فضای تخص ریتأثبا  افتهیبهبودیادگیر 

وریتم الگ هیبر پااعتبار که شد. در بخش تخصیصخواهداستفاده

Bucket Brigade  الگوریتم یادگیری تقویتی  توانیماست

  مارکوفی را برای کارایی بهتر جایگزین کرد.

 
 بهبودیافته مارکوفی LCSمعماری (: 1)شکل

در این پژوهش الگوریتم یادگیری تقویتی مارکوف برای مساله 

یافته که پاسخ بهبودشود و با توجه به اینمیاعتبار اجراتخصیص

 پذیرد، شرایط بهبود قابلمیگذاری صورتبرای ارزش

ها و های دنباله پروتئیناست. بنابراین با استفاده از دادهمشاهده

گردد. در روش میایجاد  LCSمدلی بر مبنای  هاآنی هایژگیو

الگوریتم یادگیری  ریتأث به ازایی و سازادهیپ LCSپیشنهادی، 

ت اعتبار قدرت قوانین در قسمتقویتی مارکوف در بخش تخصیص

 .گرددیمگذاری مدل تشریحارزش

بند سیستم دسته PDBهای موجود در سایت با استفاده از داده

ادگیر بند یشود. سپس کارایی سیستم دستهمیدادهیادگیر آموزش 

ا استفاده از مارکوفی ب افتهیبهبودبند یادگیر پایه با سیستم دسته

 شود. میی صحت و دقت مقایسهپارامترها

 هامجموعه داده -1

دهی سازمان و های داده برای ذخیرهپایگاهدر بیوانفورماتیک از 

نظر قالب، سازوکار دسترسی و  های داده ازپایگاهشود. میاستفاده

عمومی بودن یا نبودن متفاوت هستند. پایگاه داده اصلی ساختار 

است که  PDB ،مولکولی بانک اطلاعات پروتئین در سراسر جهان

ورماتیک بیوانف هایپژوهشحاصل تلاش و همکاری مشترک 

 موسسهدر  متحده، بانک اطلاعات پروتئیندر ایالات ساختاری

بیوانفورماتیک اروپا در انگلستان و بانک اطلاعات پروتئین ژاپن در 

مورد استفاده در این مقاله پروتئین  . نمونه دادهدانشگاه اسُاکا است

4L1W  برای آموزش  %40که  [۲8]نمونه است  ۵۷۲۱و با تعداد

 شود.میآزمایش استفادهجهت  00و %

 سازی و ارزیابیپیاده -6
یادگیری تقویتی مارکوف،  الگوریتمبا  XCSو  LCS سیستم

 ۱جدول است.شدهیسازادهیپ 9/۳تون یپا در محیط و افتهیبهبود

 دهد.میسازی نشانپارامترهای تنظیمی جهت شبیه

 سازی: پارامترهای تنظیمی جهت شبیه(1)جدول 

N 1000 

p_spec ۱6۵ 

nu ۵ 

upsilon ۱6۱۲ 

chi ۱68 

β ۱6۲ 

GAΘ ۲۵ 

delΘ ۲۱ 

N: حداکثر سایز جمعیت 

p_spec: در هنگام پوشش یژگیو نییاحتمال تع 

nu:  برازشدقت هنگام محاسبه  نییتع یبرااستفاده  

upsilon: احتمال جهش در فرزندان 

chi:  برشاحتمال استفاده از  

β: نرخ یادگیری 

GAΘ: شدن الگوریتم ژنتیک است. اگر تعداد متوسط آستانه فعال

 شود.میشود، الگوریتم ژنتیک فعال آخرین استفاده بیشتر از آستانه

delΘبند است. اگر مقدار : آستانه حذف دستهexp بند بیشتر دسته

 کرد.توان آن را با توجه به برازش حذفاز این آستانه شود می

 Exp   ها به فضای اعداد حقیقی مورد فضای ویژگیبرای انتقال از

افزایش سریع میزان ورودی  برایگیرد. این تابع استفاده قرار می

 شود.استفاده می
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 XCSو  LCSسازی تکرار برای پیاده ۱۱۱۱۱آمده از دستبه جینتا

 ۲جمعیت اولیه در جدول ۵۱۱بهبودیافته مارکوفی با  LCSبا 

همچنین پارامترهای میانگین، بیشینه و کمینه است. شدهدادهنشان

 .استمشاهده قابل  ۲تکرار جدول  ۱۱۱۱۱قوانین از تعداد در 

هرچه تعداد عامل و قانون کمتر باشد شناسایی ساختار زودتر به  

دهنده متوسط قانون از شروع تا پایان رسد. میانگین نشانهدف می

دهنده اد قانون و بیشینه نشانترین تعددهنده کماست. کمینه نشان

ترین تعداد قانون برای رسیدن به هدف در محیط مورد نظر بیش

است زیرا شدهدرنظرگرفته ۱۱۱۱۱است. در این مقاله حداکثر تکرار 

 دارد.امکان تله یا دور وجود LCSدر 

ت مقدار دق نتایج به دست آمده براساس دقت قابل بررسی است.

بر  ۲(TP) حاصل تقسیم مثبت صادق ۱(PPV) ارزش یا بازیابی

است که به این مجموع  ۳(FP) و مثبت کاذب جمع مثبت صادق

شود. به عبارتی واقعیت مثبت حاصل میدر واقعیت مثبت گفته

از یک است.  براساس  ۲(FDR) تفریق مقدار میزان کشف اشتباه

های توالی از گیریبرای اندازه دقت ۵ماتریس درهم ریختگی

 شود.می ( محاسبه۱طه)راب

(۱) PPV=TP/(TP+FP) =1-FDR 

 XCSدر مقایسه چهار سیستم ارائه شده حاکی از برتری دقت 

بهبود  LCSو  LCS ،XCSبهبود یافته مارکوفی در مقایسه با سه 

د بندهای جدیبهبودیافته مارکوفی دسته XCSیافته مارکوفی است. 

یگر های دها در مقایسه با الگوریتمهای پروتئینبهتری از ویژگی

 ود.شمیها و نتایج بهتری حلکند که باعث یافتن راهمی تولید

دهنده تعداد تکرار ترکیب برای رسیدن نشان ۲اعداد داخل جدول 

این روتئین است. بنابربه هدف مورد نظر در شناسایی ساختار دوم پ

هر چه تعداد تکرار ترکیب کمتر شود عامل زودتر به هدف رسیده 

 شود.میآوردهو نتیجه بهتری بدست

 افتهیبهبود XCSو  LCSبا  XCSو  LCSالگوریتم  زمان اجرای

مورد ارزیابی گیگ  RAM 8و  Core i7 CPUبا سیستم مارکوفی

با  XCSو  LCSتم زمان اجرای الگوری ۳ . جدولردیگیم قرار

LCS  وXCS با  ساختار دوم پروتئینبر روی  ماکوفی افتهیبهبود

                                                                                                                                                                                
1 Positive Prediction Value 
2 True Position 
3 False Position 

 XCSو  LCS د. بنابرایندهیممختلف را نشان یهااندازه

 رانزدیک به بهینه  یهاقادراست جواب مارکوفی افتهیبهبود

 سیستمتر شود زمان اجرا بزرگ دنبالهآورد. هر چه اندازه دستبه

در  و تفاوت ابدییمحل بهینه افزایشآوردن راهدستدقیق برای به

  خواهدبود.قابل مشاهده هاستمیزمان اجرای س

 XCSو  LCSبا   XCSو  LCSمقایسه نتایج اجرای  (:۲)جدول 

 بهبودیافته مارکوفی

 

دل
م

ت 
معی

ج
 

 
لیه

او
ر  

اکث
حد

رار
تک

ین 
نگ

میا
 

ینه
یش

ب
ینه 

کم
 

LCS ۵۱۱ ۱۱۱۱۱ ۳8۱ ۲۳۱ ۲۲۵ 

XCS ۵۱۱ ۱۱۱۱۱ ۲۵6 ۳8۱ ۵۱۱ 

LCS ه بهبودیافت

 مارکوفی
۵۱۱ ۱۱۱۱۱ 010 ۲۲0 ۲01 

XCS ه بهبودیافت

 مارکوفی
۵۱۱ ۱۱۱۱۱ 410 ۲۹0 061 

ت نسب مارکوفی افتهیبهبود XCSو  LCSزمان اجرای  ۳در جدول 

 باراعتتخصیصاین روش در مرحله  .تر استبیش XCSو  LCSبه 

 کند ومیمرحله قبل را اضافهتری نسبت به شرایط دقیقمسئله 

 بررسیرا  کاری به نسبت زمان هاحالتبودن تمامی  ریپذامکان

تر شود زمان اجرای سیستم با توجه به نماید. هرچه دنباله بزرگمی

 یابد.میاعتبار افزایشتخصیص

دهد که روش محاسبه دقت سیستم بهبود یافته نتایج نشان می

و قابل اعتماد برای ارزیابی بهبود  براساس درصد، یک روش موثر

وان تبر روی سیستم پیشنهادی، می (۲رابطه)عملکرد است. با اعمال 

 است. بهبودیافته ،که به چه اندازه عملکرد سیستم اددنشان

(۲) 
( ۱۱۱ * سیستم بهبودیافته) دقت /دقت پایه 

 =درصد بهبود

رصدی د بینی سیستم بهبود یافته با استفاده از روشدقت پیش

ه دهد کدهد. این نتیجه نشان میدرصد بهبود را نشان می 8۵حدود 

ی را بینی بهبودی با دقت بالایسیستم پیشنهادی قابلیت پیش

 .داراست

 بنددستهسیستم  هایزمان اجرای الگوریتم(: 0)جدول 
 

4 False Detect Rate 
5 Confusion Matrix 
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دل
م

رار 
تک

اد 
عد

ت
 

جرا
ن ا

زما
 

ت
دق

 

LCS ۱۱۱۱۱ ۱6۲6۵۲ ۱6۵۱6۲ 

XCS ۱۱۱۱۱ ۱6۲8۵۲ ۱66۵۲۲ 

LCS ۱66۱۳6 ۱6۲9۱6 ۱۱۱۱۱ بهبودیافته مارکوفی 

XCS ۱6۷6۷۵ ۱6۵۲۷6 ۱۱۱۱۱ بهبودیافته مارکوفی 

 گیری نتیجه -4
ر حوزه د پژوهشی مهمبینی ساختار دوم پروتئین یک زمینه پیش

تارهای . یادگیری ساخاستشناسی محاسباتی و علم پروتئین زیست

 ها از جمله وظایفآن زیستیبعدی پروتئین و تفهیم عملکرد سه

. در دشومحسوب می بینی ساختار دوم پروتئیناساسی در پیش

ی گذشته به دلیل افزایش چشمگیر در تقاضا تعدادی از دهه

اند. با دهشبینی ساختار دوم پروتئین ارائههای نوین برای پیشروش

طور کامل نیازهای مرتبط با ساختار توان بهاین حال هنوز نمی

ه بینی عملکرد و تأمین اطلاعات کافی درباربعدی پروتئین، پیشهس

شناسان و دانشمندان پزشکی ساختار پروتئین را برای زیست

و  LCSیک روش بهبود یافته برای  پژوهشبرآورده نمود. در این 

XCS بینی ساختار دوم پروتئینجهت پیشرفت و توسعه پیش 

مارکوف به عنوان جایگزین از یادگیری تقویتی که  استشدهارائه

بند یادگیر در سیستم دسته Bucket Brigade الگوریتم

 PDB هاهد. برای آموزش سیستم، از مجموعه دادوشمیاستفاده

پس از  .نمونه بود ۵۷۲۱با  L1W ۲شد که شامل پروتئین استفاده

بند باارزش تولید شد که در مرحله آموزش سیستم، تعدادی دسته

د. نتایج وشمیبینی ساختار دوم پروتئین استفادهیشآزمون برای پ

 بند یادگیر با یادگیرینشان داد که دقت سیستم دسته هاآزمایش

است. با هیافتتقویتی مارکوف در نوع ساده و توسعه یافته آن بهبود

گذاری به هر قانون استفاده از یادگیری تقویتی مارکوف، ارزش

و  %8۲6۵بند ساده به سیستم دسته ای که دقتبهبود یافت به گونه

 .یافتارتقا 8۵%یافته به بند توسعهسیستم دسته

وم دساختار  ینیبشیبهبود عملکرد پ یبرا پژوهش، نیاادامه در 

 شود:های زیر پیشنهاد می، روشپروتئین

 کهن پروتئیدوم ساختار  ینیبشیروند پ یبیترک یهاروش 

 کنند.مختلف مدل واحد را ادغام یایمزا توانندیم

 زیستی اطلاعات که نیپروتئ لفمخت اتیادغام خصوص 

 .دهدیمرا ارائه نیاز پروتئ یترکم

  تواندیمکه  چندگانه یمشخصات تراز توالاستفاده از 

 یهانیپروتئ ریرا از سا یترکم زیستیاطلاعات تکامل 

 دهد. شده ارائهشناخته
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Abstract 
 

Article Information 

 

In this research, Markov reinforcement learning has been used to 

predict the second structure of the protein to assign the validity of 

the classifier system and the accuracy of the classifier. Markov 

reinforcement learning is used in the learning cluster system instead 

of the Bucket Brigade algorithm. The Protein Data Bank dataset has 

been used for learning and training the system. 4L1W protein with 

5741 samples, 70% for learning and 30% for training. After training 

the system, a number of valuable rules were produced, which were 

used in the test phase to predict the second structure of the protein. 

The results of the experiments showed that the learning of the 

improved learner classifier system and the improved eXtended 

learner classifier increased with Markov reinforcement learning. 

Considering that in Markov reinforcement learning, the scoring 

response is improved for each rule or classifier. Therefore, a more 

complete scoring method has been performed and the prediction 

accuracy of each rule or 85 classifiers has been improved. 
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