
 

های  ها و روش فناوری: الگوریتم های علمی هوش مصنوعی در زیست ریشه 
 پایه 

تخیلی نیست، بلکه به  -( دیگر تنها یک مفهوم علمیAIدر دنیای پرشتاب امروز، هوش مصنوعی )
خودران  های علمی و فناورانه تبدیل شده است. از خودروهای  یک نیروی محرکه اصلی در پیشرفت 

ای از زندگی مدرن به گر هوشمند، ردپای هوش مصنوعی در هر جنبههای توصیهگرفته تا سیستم
ها، به فناوری به عنوان یکی از پویاترین و تأثیرگذارترین حوزهخورد. در این میان، زیست چشم می 

های پیچیده و تسریع کشفیات علمی  های هوش مصنوعی برای حل چالش ای از قابلیتطور فزاینده
های بیولوژیکی، توسعه داروهای های جدیدی را در درک ما از سیستم افزایی، افقبرد. این همبهره می 

 ها و حتی مهندسی ژنتیک گشوده است. نوین، تشخیص بیماری

های هوش مصنوعی های علمی و تکامل الگوریتمهدف این گزارش، ارائه یک مرور عمیق بر ریشه
های  اند. این بررسی از مفاهیم بنیادی و الگوریتمفناوری را هموار کردهاست که مسیر پیشرفت زیست

های  پردازد و در نهایت، اهمیت روش های عصبی می کلاسیک آغاز شده، به تحول به سمت شبکه 
افزارهای پیشرفته را در گسترش هوش مصنوعی زیستی تحلیل خواهد نسل جدید و نقش سخت

کند که چگونه مبانی ریاضی و محاسباتی هوش کرد. این سفر علمی، به درک این موضوع کمک می 
پایه  انقلاب کنونی در زیستمصنوعی،  بنا نهادههای  را  ترندهای  فناوری  اند و چرا حرکت به سوی 

 ناپذیر است. تر، اجتنابپیشرفته

 تا یادگیری عمیق   AIبخش اول: مفاهیم بنیادی هوش مصنوعی: از 

فناوری، ابتدا باید به تعاریف و مفاهیم کلیدی  تر کاربردهای هوش مصنوعی در زیستبرای درک عمیق
این حوزه پرداخت. هوش مصنوعی، یادگیری ماشین و یادگیری عمیق، سه اصطلاح مرتبط اما با 

 شوند. های متفاوت هستند که اغلب به جای یکدیگر استفاده میدامنه

 ماشین، یادگیری عمیق تعاریف کلیدی: هوش مصنوعی، یادگیری  

ها  یک حوزه گسترده و جامع است که به ماشین   (Artificial Intelligence - AI) هوش مصنوعی  
شبیه میتوانایی  را  انسان  هوشمندانه  رفتار  ساخت  سازی  مصنوعی،  هوش  اصلی  هدف  دهد. 

هایی است که بتوانند مانند انسان فکر کنند، استدلال کنند، یاد بگیرند و خود را اصلاح سیستم
سازد وظایف ها و رویکردها است که ماشین را قادر میاین حوزه شامل طیف وسیعی از فناوری  1کنند.

زبان طبیعی، تشخیص تصویر، تصمیمپیچیده انجام دهد.ای مانند درک  را    1گیری و حل مسئله 



 

داده انواع  با  نیمههوش مصنوعی  و های ساختاریافته،  دارد  بدون ساختار سروکار  و  ساختاریافته 
 1دهد.ای بسیار گسترده را پوشش میدامنه

ماشین به زیرمجموعه  (Machine Learning - ML)  یادگیری  است که  مصنوعی  هوش  از  ای 
های قبلی الگوها را یاد بگیرند و عملکرد  نویسی صریح، از داده دهد بدون برنامهها اجازه میماشین

بخشند. بهبود  را  انسان  1خود  ماشین،  یادگیری  دادهدر  از  استفاده  با  ماشینها  به  آموزش  ها  ها 
های یادگیری ماشین الگوریتم   1دهند تا یک کار خاص را انجام دهند و نتایج دقیقی ارائه دهند.می

بینی  های جدید، نتایج را پیشدهند و پس از دریافت دادهها را تشخیص میالگوهای موجود در داده
الگوریتم  2کنند.می سادهاین  نسبتاً  ساختار  معمولًا  درخت  ها  یا  خطی  رگرسیون  مانند  دارند،  ای 

اغلب میمدل  2تصمیم. ماشین  یادگیری  با مجموعههای  هزاران دادهتوانند  )در حد  های کوچکتر 
با این حال،    2تر دارند.های پیچیدهداده( آموزش ببینند و معمولًا تفسیرپذیری بالاتری نسبت به مدل 

ویژگی  مهندسی  برای  انسانی  مداخله  به  بیشتر  کلاسیک  ماشین  )یادگیری   Featureها 

Engineering2ها، وابسته است.مراتب داده های مرتبط و سلسله(، یعنی تعیین ویژگی 

ای تخصصی از یادگیری ماشین است که از  زیرمجموعه  ( Deep Learning - DL)یادگیری عمیق  
)شبکه  مصنوعی  عصبی  لایهArtificial Neural Networks - ANNهای  ساختار  با  متعدد  (  ای 
ها از ساختار عصبی  این شبکه   2کند.های پیچیده استفاده میهای پنهان( برای پردازش داده )لایه

های استاندارد یادگیری  اند و توانایی یادگیری بسیار بیشتری نسبت به مدلمغز انسان الهام گرفته
 automatic feature) استخراج خودکار ویژگی ویژگی بارز یادگیری عمیق، قابلیت    2ماشین دارند.

engineering  )های  های مهم را مستقیماً از دادهتوانند ویژگیها میاست؛ به این معنا که الگوریتم
خام استخراج کرده و از خطاهای موجود در خروجی برای بهبود خود استفاده کنند، که نیاز به مداخله 

های یادگیری عمیق برای عملکرد صحیح به حجم بسیار مدل   2دهد.انسانی را به شدت کاهش می
ها داده( و توان محاسباتی بالا )مانند واحدهای پردازش گرافیکی  ها )معمولًا میلیونبیشتری از داده

ها، یادگیری عمیق را برای کارهای پیچیده مانند تشخیص تصویر، این قابلیت  2( نیاز دارند.GPUیا  
 2پردازش زبان طبیعی و خودروهای خودران بسیار مناسب ساخته است. 

ریزی  هایی که به صراحت برنامهشود: از سیستمدر بررسی این تعاریف، یک روند تکاملی آشکار می
گیرند )یادگیری ماشین( و ها یاد میهایی که از دادهشوند )هوش مصنوعی اولیه( به سیستم می

های خام استخراج های مرتبط را به صورت خودکار از داده هایی که حتی ویژگی سپس به سیستم 
ها  دهنده حرکت به سمت خودمختاری بیشتر ماشینکنند )یادگیری عمیق(. این پیشرفت، نشانمی

های پیچیده و بدون ساختار  ویژه در مواجهه با داده در درک و پردازش اطلاعات است. این تحول، به 



 

زیستی، اهمیت حیاتی دارد، زیرا آینده هوش مصنوعی کمتر به کدنویسی دستی قوانین و بیشتر به  
ها  توانند خودشان دانش را از حجم عظیمی از داده هایی متکی خواهد بود که می طراحی معماری

فناوری تأثیر  پذیری تحقیقات در زیست استخراج کنند. این امر به طور مستقیم بر سرعت و مقیاس
 گذارد. می

ها به شدت افزایش  همچنین، با افزایش پیچیدگی از یادگیری ماشین به یادگیری عمیق، نیاز به داده
های کمتر و تفسیرپذیری  یادگیری ماشین با داده  2یابد.ها کاهش مییابد و تفسیرپذیری مدلمی

های فراوان و قدرت محاسباتی کند، در حالی که یادگیری عمیق برای دقت بالا به دادهبیشتر کار می
فناوری  بستان اساسی است که انتخاب روش مناسب را در کاربردهای زیستزیاد نیاز دارد. این یک بده

می زیست تعیین  در  دادهکند.  اغلب  برچسبفناوری، که  تفسیر  های  و  و کمیاب هستند  دار گران 
ای دارد. انتخاب بین بستان اهمیت ویژههای بالینی حیاتی است، این بدهگیریها برای تصمیممدل

یادگیری ماشین و یادگیری عمیق صرفاً بر اساس دقت نیست، بلکه بر اساس ملاحظات عملی مانند  
 گیری مدل است. دسترسی به داده، منابع محاسباتی و نیاز به شفافیت در تصمیم 

 نشده، تقویتی شده، نظارت انواع یادگیری ماشین: نظارت

شود که هر یک رویکرد متفاوتی برای  یادگیری ماشین به طور کلی به سه دسته اصلی تقسیم می
 ها دارند: یادگیری از داده

 :(Supervised Learning) شده یادگیری نظارت 

بیند؛ به این معنی که برای هر دار آموزش میهای برچسب شده، مدل با استفاده از داده در یادگیری نظارت 
است.  شده  مشخص  قبل  از  انتظار  مورد  و  صحیح  خروجی  یک    5ورودی،  یادگیری  به  شبیه  فرآیند  این 

هدف، یادگیری یک تابع یا    5دهد. های صحیح را ارائه می آموز تحت نظارت یک معلم است که پاسخ دانش 
 .5بینی کندهای جدید پیشاست که بتواند خروجی مورد انتظار را برای ورودی   (y = f(x))نگاشت ریاضی 

های ناقص،  ها )حذف داده پردازش آندار، پیشهای برچسب آوری داده شده شامل جمع فرآیند یادگیری نظارت 
در طول   5ها است. استانداردسازی(، انتخاب الگوریتم مناسب و سپس آموزش مدل با استفاده از این داده 

های کننده بهترین انطباق را با خروجیبینیکند تا تابع پیش ها را تنظیم میآموزش، الگوریتم پارامترها یا وزن
 .8واقعی داشته باشد و خطای آموزش را به حداقل برساند 

نظارت  یادگیری  حوزه کاربردهای  از  وسیعی  طیف  در  می شده  دیده  طبقهها  جمله  از   بندی شود، 

(Classification) پردازد  های مشخص می ها به کلاسبندی داده های گسسته یا دسته بینی خروجیکه به پیش
طبقه  بیماری،  تشخیص  چهره،  تشخیص  اسپم،  تشخیص  ژن )مانند  رگرسیون  5ها(. بندی   همچنین 

(Regression)  سازی  بینی آب و هوا، مدل بینی قیمت سهام، پیش بینی مقادیر پیوسته )مانند پیشبرای پیش
بینی، از دیگر کاربردهای مهم این روش است. مزایای این روش شامل دقت بالا در پیش  5سطح بیومارکرها( 



 

دار  های برچسب آوری دادهبا این حال، جمع   5های گذشته است. کاربردهای متنوع و توانایی یادگیری از داده 
 .5های آموزشی حساس است بر و پرهزینه باشد و مدل به داده تواند زمان می

 :(Unsupervised Learning) نشدهیادگیری نظارت 

با داده در یادگیری نظارت  بیند؛ به این معنی که هیچ خروجی می های بدون برچسب آموزش  نشده، مدل 
هدف این نوع یادگیری، کشف الگوهای پنهان، ساختارهای ذاتی  5ای وجود ندارد. شده صحیح از پیش تعیین 

درنگ  این روش در لحظه و به صورت بی   10ها است. ها در دادهها و تفاوتبندی موارد بر اساس شباهت یا گروه 
 .11شوندگذاری میهای ورودی در حین یادگیری تجزیه و تحلیل و برچسب شود و تمامی داده انجام می 

استفاده می مدل  اصلی  برای سه وظیفه  ناظر  بدون  یادگیری  به   (Clustering) بندی شوند: خوشههای  که 
خوشه گروه  به  مشابه  داده  نقاط  می بندی  مختلف  الگوریتم)  پردازدهای   همبستگی   Means-K)۱۰  مانند 

(Association Rules) ند )مانند ککه روابط و الگوهای تکراری بین متغیرها در یک مجموعه داده را پیدا می
های با ابعاد بالا  ها در داده که تعداد ویژگی  (Dimensionality Reduction)و کاهش ابعاد.  Y)۱۰آنگاه    Xاگر  

مزایای آن  . ۳(PCAا مؤلفه اصلی یشود )مانند تحلیل  دهد، در حالی که اطلاعات مهم حفظ می را کاهش می 
های بدون برچسب و کمک به مهندسی  شامل توانایی یافتن الگوهای ناشناخته، سهولت در دسترسی به داده 

گذاری توسط خود ماشین  با این حال، دقت خروجی آن ممکن است کمتر باشد، زیرا برچسب   11ویژگی است. 
 10.برانگیز باشدتواند چالش شود و تفسیر نتایج میانجام می 

 : (Reinforcement Learning - RL) یادگیری تقویتی

از طریق تعامل با یک   (Agent) "یادگیری تقویتی یک رویکرد یادگیری ماشین است که در آن یک "عامل
"پاداش (Environment) ""محیط دریافت  "جریمه (Reward) "و  می ،(Penalty) "یا  چگونه  یاد  که  گیرد 
این   15بهینه را برای حداکثر کردن پاداش کلی در طول زمان پیدا کند.  (Policy) "گیری کند تا "سیاست تصمیم 

 .گیرد فرآیند شبیه به آموزش یک حیوان است که با انجام کارهای درست پاداش می 

گیری  سازی عدم قطعیت در محیط و تصمیم مبانی ریاضی یادگیری تقویتی شامل نظریه احتمال )برای مدل 
سازی )مانند گرادیان  های بهینهتحت عدم قطعیت(، جبر خطی )برای نمایش فضای حالت و عمل( و تکنیک

است.  بهینه(  سیاست  یافتن  برای  بل   16کاهشی  در    (Bellman Equation)من معادله  مفهوم کلیدی  یک 
با ارزیابی حالتیادگیری تقویتی است که به عامل کمک می  های آینده، تصمیمات بهینه ها و پاداشکند 

من برای  های محبوب یادگیری تقویتی است که از معادله بل نیز یکی از الگوریتم  learning -Q. الگوریتم ۱بگیرد
کند تا عامل را در انتخاب بهترین مسیر برای حداکثر  عمل( استفاده می -های حالتجفت ) Q تخمین مقادیر 

(  AlphaGo)مانند    هاهایی مانند بازی یادگیری تقویتی در حوزه   1های بلندمدت راهنمایی کند. کردن پاداش 
های فراوان  گیری سریع بر اساس داده های خودمختار و اتوماسیون صنعتی که نیاز به تصمیم رباتیک، سیستم 
 .18دارند، کاربرد دارد

های  شده با دادهشود که یادگیری نظارتنشده، مشاهده میشده و نظارتدر مقایسه یادگیری نظارت
بالا دست می برچسب  به دقت  اما جمع5یابد  دار  داده،  این  زمانآوری  پرهزینه است.ها  و  در   5بر 

، اما  11پردازد  های بدون برچسب به کشف الگوهای پنهان مینشده با دادهمقابل، یادگیری نظارت



 

های  این وضعیت، توسعه روش   11برانگيز است.دقت خروجی آن کمتر است و تفسیر نتایج چالش
های ( را ضروری کرده است که از ترکیبی از دادهSemi-supervised learningنظارتی )یادگیری نیمه

می برچسب  استفاده  برچسب  بدون  و  به   6کنند.دار  رویکرد  زیستاین  در  که ویژه  جایی  فناوری، 
 یابد. های حجیم )مانند تصاویر پزشکی( بسیار دشوار است، اهمیت میگذاری دادهبرچسب 

بندی نشده بیشتر بر روی شناسایی الگوهای ثابت یا گروهشده و نظارت در حالی که یادگیری نظارت
های متوالی گیریهای پویا و تصمیمها تمرکز دارند، یادگیری تقویتی به طور خاص برای سیستمداده

پذیر هستند  های بیولوژیکی ذاتاً پویا و انطباق سیستم 15های نامطمئن طراحی شده است.در محیط 
گیری متوالی )مانند دوز دارو، طراحی آزمایش، یا مسیرهای تاشدگی و اغلب شامل فرآیندهای تصمیم

سازی، و به ویژه  شوند. مبانی ریاضی یادگیری تقویتی )نظریه احتمال، جبر خطی، بهینهپروتئین( می
محور و متوالی  سازی چنین فرآیندهای پاداشمدل ( به خوبی برای  Q-learningمن و  معادله بل 

دهد که یادگیری تقویتی پتانسیل عظیمی، هرچند شاید  این موضوع نشان می   1مناسب هستند.
از مثالشده، در کاربردهای پیشرفته زیستکمتر کاوش این می فناوری فراتر  دارد.  تواند  های فعلی 
های  سازی بیوراکتورها(، طراحی درمان سازی فرآیندهای پیچیده بیولوژیکی )مانند بهینهشامل بهینه

سازی فرآیندهای تکاملی باشد، جایی که "محیط" خود سیستم بیولوژیکی  پذیر، یا حتی شبیهانطباق
 ها" نتایج بیولوژیکی مطلوب هستند. و "پاداش

 های کلیدی هوش مصنوعی، یادگیری ماشین و یادگیری عمیق: تفاوت1جدول 

 

 ( DLیادگیری عمیق ) ( MLیادگیری ماشین ) (AIهوش مصنوعی ) مفهوم ویژگی / 

شامل  وسیع دامنه / گستره  حوزه،  ترین 
هوش   که  فناوری  هر 

 1سازی کند.انسانی را شبیه

از  زیرمجموعه به  AIای   ،
ها اجازه یادگیری از  ماشین

 1دهد.داده را می

از  زیرمجموعه با  MLای   ،
شبکه از  های  استفاده 

 2چندلایه.عصبی 

سیستم  رویکرد یادگیری  های  ایجاد 
انجام   برای  هوشمند 

 1وظایف پیچیده.

ماشین برای  آموزش  ها 
با   خاص  کار  یک  انجام 

 1شناسایی الگوها در داده. 

داده ساختار  تحلیل  با  ها 
مغز   به  شبیه  منطقی 
خودکار   استخراج  انسان، 

 2ویژگی.



 

داده نیاز به داده  ساختاریافته،  های  با 
بدون  نیمه و  ساختاریافته 

 1ساختار. 

های ساختاریافته و  با داده
تواند  ساختاریافته، مینیمه

داده کند  با  کار  کمتر  های 

 1)هزاران(. 

زیاد   بسیار  حجم  به  نیاز 
)میلیون برای  داده  ها( 

مناسب   صحیح،  عملکرد 
داده بدون  برای  های 

 2ساختار.

بر   مداخله انسانی  سیستم  تمرکز  ایجاد 

 1هوشمند.

انسانی   مداخله  به  نیاز 
مهندسی   برای  بیشتر 
ساختار   انتخاب  و  ویژگی 

 2داده.

انسانی   مداخله  به  نیاز 
دلیل   به  کم  بسیار 
مهندسی ویژگی خودکار و  

 2خودیادگیری.

متغیر، بسته به پیچیدگی   توان محاسباتی 
 وظیفه. 

تواند روی  نسبتاً کمتر، می
CPU  اجرا معمولی  های 

 3شود.

به   نیاز  بالا،  بسیار 
قدرتمند  سخت افزارهای 

 .3TPUو   GPUمانند 

های خبره، رباتیک،  سیستم  های نمونه الگوریتم 
 پردازش زبان طبیعی. 

درخت   خطی،  رگرسیون 
جنگل  SVMتصمیم،    ،

 3Means.-Kتصادفی، 

عصبی  شبکه های 
( (،  CNNکانولوشنی 

های عصبی بازگشتی  شبکه

(RNN.ترانسفورمرها ،)3 

تفسیرپذیر   3عموماً تفسیرپذیرتر. متغیر، بسته به رویکرد.  تفسیرپذیری  کمتر  معمولًا 

 4)جعبه سیاه(.

مقایسه و  ساختاریافته  نمای کلی  یک  یادگیری این جدول  اصلی هوش مصنوعی،  مفاهیم  از  ای 
دهد. با توجه به اینکه این سه اصطلاح اغلب به اشتباه به جای میماشین و یادگیری عمیق را ارائه  

ها به سرعت و  مراتبی آن های ظریف و سلسلهشوند، این جدول به درک تفاوتیکدیگر استفاده می 
پایهوضوح کمک می امر  این  برای درک مباحث پیچیدهکند.  تر بعدی در گزارش فراهم  ای محکم 

 کند. آورد و به عنوان یک مرجع سریع برای مخاطبان عمل میمی

 های اولیه فناوری: پایه های کلاسیک در زیست بخش دوم: الگوریتم 

های کلاسیک فناوری از الگوریتمهای عصبی پیچیده، زیست پیش از ظهور یادگیری عمیق و شبکه 



 

داده تحلیل  برای  ماشین  مییادگیری  بهره  خود  الگوریتمهای  این  سادهبرد.  اگرچه  نظر  ها،  به  تر 
های اولیه کاربرد هوش مصنوعی در این حوزه را بنا نهادند و مفاهیم کلیدی را رسند، اما پایه می

 معرفی کردند.

 ( ۲۰۰۵سازی بیومارکرها )قبل از  های خطی و لجستیک: مدل رگرسیون 

سازی  های آماری است که برای مدل ترین و پرکاربردترین روشرگرسیون خطی: رگرسیون خطی یکی از ساده 
فرمول پایه آن برای    . ۱۹دشورابطه بین یک متغیر وابسته پیوسته و یک یا چند متغیر مستقل استفاده می

شیب خط   b ،متغیر مستقل x ،متغیر وابسته y است، که در آن y = a + bx یک متغیر مستقل به صورت
هدف اصلی، یافتن خطی است که مجموع مربعات تفاوت بین مقادیر    20عرض از مبدأ است.   aرگرسیون و 

 . ۲۰(روش حداقل مربعات ) شده را به حداقل برساند بینیشده و مقادیر پیشمشاهده 

سازی  های بزرگ و کمی داده فناوری، رگرسیون خطی اغلب برای رمزگشایی الگوهای پیچیده در مجموعه در زیست 
بینی نرخ جهش بر اساس های ژنومی، از آن برای پیشبه عنوان مثال، در تحلیل داده   19شد. روابط استفاده می 

شد. همچنین در  استفاده می  (Mutation Rate = β₀ + β₁ × SNP1 +... + ε) شدهنشانگرهای ژنومی شناخته 
 سازی سطوح بیان پروتئین با وضعیت بیماریپروتئومیکس و کشف بیومارکرها، رگرسیون خطی برای همبسته 

ε) Protein₁ +... + β₀ + β₁ × (Disease Severity =  .های ها به شناسایی پروتئین سازی این مدل  19کاربرد داشت
 .کردها کمک می دار آماری و درک نقش بیولوژیکی آن معنی 

بندی،  شده است که برای مسائل طبقه رگرسیون لجستیک: رگرسیون لجستیک یک الگوریتم یادگیری نظارت 
بینی احتمال تعلق یک ورودی به یک کلاس خاص )مانند حضور یا عدم حضور بیماری( استفاده  به ویژه پیش

کند، رگرسیون لجستیک خروجی دودویی بینی می برخلاف رگرسیون خطی که مقادیر پیوسته را پیش  22شود. می
های یک پیامد را بر اساس ویژگی (log-odds) این مدل، لگاریتم شانس  22دهد. ( را هدف قرار می۱یا    ۰)

 . ۲۳احتمال وقوع رویداد است  πکه در آن  )ₘxₘβx₁ +... + π)) = β₀ + β₁-π / (1log :  کندسازی می ورودی مدل 
نقش کلیدی در این الگوریتم دارد، زیرا خروجی خطی مدل را به یک   (σ(z) = 1 / (1 + e⁻ᶻ)) تابع سیگموئید

 . ۲۲کندتبدیل می ۱و  ۰مقدار احتمال بین  

، اما رگرسیون لجستیک به دلیل سادگی 25کنند  اشاره نمی  ۲۰۰۵های پیش از  اگرچه منابع مستقیماً به مثال 
بینی پیامدهای دودویی  سازی بیومارکرها جهت پیش اش در پزشکی، برای مدل سازی و کاربرد گسترده پیاده 

این الگوریتم امکان ترکیب چندین بیومارکر برای   23شد. بینی بقا( استفاده می )مانند تشخیص بیماری، پیش
 .26آوردبهبود دقت تشخیصی را فراهم می 

پیش از   19های ژنومی سازی بیومارکرها و تحلیل داده های خطی و لجستیک در مدل کاربرد رگرسیون 
های بیولوژیکی  فناوری است. پیش از این، تحلیلدهنده یک تغییر مهم در زیست، نشان۲۰۰۵سال 

)مانند   بینی پیامدهاپیشسازی روابط و  های رگرسیونی امکان کمیبیشتر توصیفی بودند. این مدل
محور و  نرخ جهش یا شدت بیماری( را فراهم آوردند، که گامی اساسی به سوی علم بیولوژیکی داده

فناوری های محاسباتی در زیستتر روشکننده بود. این گذار، مسیر را برای پذیرش گستردهبینیپیش



 

مدل که  داد  نشان  و  کرد  میهموار  ریاضی  بینشهای  دادهتوانند  از  عمیقی  پیچیده  های  های 
 بیولوژیکی استخراج کنند. 

در حالی که این سادگی    20هستند.  خطیهای  با این حال، هر دو رگرسیون خطی و لجستیک، مدل 
و بسیار پیچیده هستند. این   غیرخطی های بیولوژیکی ذاتاً  کند، سیستم به تفسیرپذیری کمک می

مدل به  اولیه  مدلوابستگی  توانایی  در  محدودیت ضمنی  یک  خطی،  تعاملات  های  دقیق  سازی 
های  های غیرخطی سیستم های خطی در ثبت کامل پیچیدگی دهد. ناتوانی مدلبیولوژیکی را نشان می

الگوریتم برای جستجو و توسعه  الگوهای های پیشرفتهبیولوژیکی، محرک اصلی  بتوانند  بود که  تر 
 سازی کنند. تر را شناسایی و مدلپیچیده

 ( Chen et al  .2007ها ) بندی ژن های تصمیم و جنگل تصادفی: طبقه درخت 

شده است که درخت تصمیم یک الگوریتم یادگیری نظارت(:  Decision Trees)  های تصمیمدرخت 
ساختار آن شبیه به یک فلوچارت است که در   9شود.می بندی و رگرسیون استفاده  برای مسائل طبقه

دهد و هر شاخه، یک نتیجه ممکن از  آن هر گره داخلی یک تست بر روی یک ویژگی را نشان می
های کوچکتر، به بندی بازگشتی مجموعه داده به زیرمجموعهاین الگوریتم با تقسیم  9آن تست است.

معیارهایی مانند آنتروپی،   27دهد.بندی نهایی را ارائه می رسد که طبقه ( می Leaf Nodeیک گره برگ )
( برای انتخاب بهترین ویژگی برای Gini Index( و شاخص جینی )Information Gainبهره اطلاعات )

درختان تصمیم به    27های حاصل افزایش یابد.شوند تا خلوص گرهها استفاده میبندی گرهتقسیم
 28شان، بسیار قابل تفسیر هستند.دلیل ساختار بصری و منطق ساده 

است   (Ensemble Learning) جنگل تصادفی یک روش یادگیری جمعی :  (Random Forest)  جنگل تصادفی
 برازشبخشد و از بیش های چندین درخت تصمیم مستقل، دقت مدل را بهبود می بینیکه با ترکیب پیش 

(Overfitting)  کنداین الگوریتم با استفاده از دو مفهوم اصلی کار می  9کند. جلوگیری می: 

بوت نمونه  از  :  (Bootstrap Sampling)  استرپبرداری  تصادفی  زیرمجموعه  یک  تصمیم،  درخت  هر  برای 
داده داده  تکرار  امکان  )با  جایگذاری  با  آموزشی  می های  انتخاب  در    . ۳۰شودها(  تنوع  ایجاد  باعث  این کار 

 .شودهای آموزشی هر درخت می داده مجموعه 

در هر مرحله تقسیم گره در هر درخت، به جای بررسی تمام :  (Feature Bagging)  انتخاب ویژگی تصادفی
سازی، همبستگی  این تصادفی  . ۳۰دشوها در نظر گرفته میها، تنها یک زیرمجموعه تصادفی از ویژگیویژگی

 .کندبین درختان را کاهش داده و تنوع در مجموعه را تضمین می

طبقه  پیش برای  رأی بندی،  با  نهایی  میبینی  انجام  درختان  خروجی  از  اکثریت  رگرسیون،  گیری  برای  شود؛ 
تر است،  جنگل تصادفی نسبت به یک درخت تصمیم تنها، بسیار قوی   . ۳۰شودها گرفته میبینیمیانگین پیش 

 31.های با ابعاد بالا داردهای نویزی یا پرت حساسیت کمتری دارد و توانایی بالایی در مدیریت داده به داده 



 

جنگل تصادفی به دلیل کارایی و دقت بالا، به طور گسترده در مسائل بیوانفورماتیک استفاده شده 
یک معیار اهمیت ویژگی به    32، چن و همکاران۲۰۰۷ای در سال  به عنوان مثال، در مطالعه   29است.

( را برای جنگل تصادفی پیشنهاد کردند که در شناسایی  depth importanceنام "اهمیت عمق" )
بیماریژن با  )مانند ژنهای مرتبط  پیچیده  پروتئین( مؤثر های  توالی  روی  از  آلزایمر  بیماری  های 

ای از نشانگرهای ژنتیکی مرتبط با  ها و انتخاب زیرمجموعهبندی ژنها برای طبقهاین الگوریتم  29بود.
 32های خاص مورد توجه قرار گرفتند.بینی بیماریپیش

زیست  در  تصادفی  جنگل  )  29فناوری  موفقیت  جمعی"  "یادگیری  مفهوم  در   Ensembleریشه 

Learningاین الگوریتم توانست بر نقاط  30های چندین درخت تصمیم  بینی( دارد. با ترکیب پیش ،
های بیولوژیکی ذاتاً برازش و حساسیت به نویز( غلبه کند. دادهضعف یک درخت تنها )مانند بیش

گیری از چندین مدل مستقل کاهش پرنویز و متغیر هستند؛ بنابراین، رویکردی که نویز را با میانگین
نشانمی این موضوع  بود.  مناسب  بسیار  این حوزه  برای  تحلیل دهد،  در  مهم  اصل  یک  دهنده 

تواند به  های کمی متفاوت، میهای بیولوژیکی است: تجمیع اطلاعات از منابع متعدد یا مدلداده
تر و قابل اعتمادتر از تکیه بر یک مدل واحد منجر شود. این ایده، اساس بسیاری نتایج بسیار قوی

 دهد.اومیکس، را تشکیل می -های چندتر در بیوانفورماتیک، از جمله ادغام داده های پیشرفتهاز روش

تحلیل ، و جنگل تصادفی نیز ابزارهایی برای  28درختان تصمیم به خودی خود تفسیرپذیر هستند  
پیشنهاد معیار "اهمیت عمق" توسط چن   30کند.( فراهم می Feature Importance)اهمیت ویژگی

دهنده تمایل قوی جامعه بیوانفورماتیک در آن زمان  ، نشانهای خطرژن برای شناسایی    32و همکاران  
، بود. این موضوع در تضاد با ماهیت "جعبه  بینیانجام پیش ها، نه فقط  بینیپیش   درک چراییبه  

گیرد که بعدها ظهور کردند. این زمینه تاریخی بر ارزش  تر قرار میهای یادگیری عمیقسیاه" مدل
کند، به ویژه در تحقیقات شناسی تأکید می های هوش مصنوعی قابل تفسیر در زیستپایدار مدل

ترجمه و  مکانیسمبالینی  درک  که  پزشکی ای  و  دارو  کشف  برای  زیربنایی  بیولوژیکی  های 
 شده حیاتی است. سازیشخصی 

 ( ۲۰۰۸بندی بیان ژن ) : گروه K-Meansبندی  خوشه 

بندی های خوشهترین روشنشده و یکی از محبوبیک الگوریتم یادگیری نظارت  K-Meansالگوریتم  
خوشه مجزا بر اساس شباهت    kبندی نقاط داده بدون برچسب به  هدف آن گروه  33ها است.داده

نقطه تصادفی را به عنوان مرکز    kکند: ابتدا  این الگوریتم به صورت تکراری عمل می  33ها است.ویژگی 
خوشه  )اولیه  می Centroidsها  انتخاب  نزدیک(  به  داده  نقطه  هر  سپس  خوشه کند.  مرکز  ترین 

ها به  شود. در مرحله بعد، مراکز خوشه )معمولًا با استفاده از فاصله اقلیدسی( اختصاص داده می 



 

شوند. این فرآیند  یافته به آن خوشه، مجدداً محاسبه میعنوان میانگین تمام نقاط داده اختصاص 
  33شود.ها همگرا شوند یا حداکثر تعداد تکرارها انجام شود، تکرار می تا زمانی که موقعیت مراکز خوشه

های  ، به حداقل رساندن مجموع مربعات فاصله بین نقاط داده و مراکز خوشه K-Meansهدف اصلی  
دهنده فشردگی و شباهت نقاط درون  ( است، که نشانInertiaیا    WCSSها )یافته به آناختصاص 

 33یک خوشه است.

K-Means  طور گسترده خوشهبه  برای  دادهای  )بندی  ژن  بیان  (  Gene Expression - GEهای 
., Marioni et al)مانند    ۲۰۰۸در سال    seq-RNAدر مطالعات پیشگامانه    35استفاده شده است.

هایی  های بیان ژن و شناسایی گروه بندی برای بررسی پروفایل (، از خوشه Sultan et al  ,.2008و    2008
هایی را که کرد تا ژناین امر به محققان کمک می  35ها با الگوهای بیان مشابه استفاده شد.از ژن

 35شوند، کشف کنند.احتمالًا از نظر عملکردی مرتبط یا با هم تنظیم می

هایی نیز دارد. این الگوریتم نیاز به ، اما چالش36از نظر محاسباتی کارآمد است    Means-Kاگرچه  
همچنین، به انتخاب    13تواند دشوار باشد.( دارد که انتخاب آن میkها )تعیین قبلی تعداد خوشه

با این حال، سادگی و   33تواند به نتایج ناسازگار منجر شود.ها حساس است و می اولیه مراکز خوشه 
های بیولوژیکی، به ویژه در دورانی که حجم  کارایی آن باعث شد که به ابزاری محبوب در تحلیل داده

 ها رو به افزایش بود، تبدیل شود. داده

 فناوری ها در زیستهای کلاسیک و کاربردهای آنای از الگوریتم: خلاصه2جدول 

 

 نوع یادگیری  الگوریتم
کاربرد اصلی در  

 فناوری زیست

سال/دوره زمانی  
 مرتبط

مبانی ریاضیاتی  
 کلیدی 

 رگرسیون خطی 
شده  نظارت

 )رگرسیون( 

های  سازی دادهمدل
بیومارکرها،  

بینی نرخ  پیش
جهش ژنی، شدت  

 19بیماری 

 ۲۰۰۵قبل از 

معادله خطی  
(y=a+bx  روش ،)

 20حداقل مربعات 

شده  نظارت رگرسیون لجستیک 
سازی  مدل

بیومارکرها برای  
تابع سیگموئید،   ۲۰۰۵قبل از 

لگاریتم شانس  



 

بینی  پیش بندی( )طبقه
های  خروجی

دودویی  
)حضور/عدم حضور  

 23بیماری( 

(22odds) -log 

 درخت تصمیم

شده  نظارت
بندی/رگرسیو )طبقه

 ن( 
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آنتروپی، بهره  
اطلاعات، شاخص  

 27جینی 

 جنگل تصادفی 

شده  نظارت
بندی/رگرسیو )طبقه

 ن( 

ها،  بندی ژنطبقه
های  شناسایی ژن

 29مرتبط با بیماری 
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برداری  نمونه
استرپ، انتخاب بوت

ویژگی تصادفی،  

 30یادگیری جمعی 

-Kبندی خوشه

Means 

نشده  نظارت
 بندی( )خوشه

بندی بیان ژن،  گروه
های با  شناسایی ژن

الگوهای بیان  

 35مشابه 

۲۰۰۸ 

فاصله اقلیدسی، به  
حداقل رساندن  
مجموع مربعات  

ای  درون خوشه

(33WCSS)  

الگوریتم  فشرده،  صورت  به  جدول  معرفیاین  آنهای کلاسیک  یادگیری  نوع  ها، کاربردهای  شده، 
کند.  مربوطه، و مبانی ریاضیاتی اصلی هر یک را خلاصه میفناوری در دوره زمانی  مشخص در زیست 

کند تا یک دید کلی از ابزارهای محاسباتی اولیه در این حوزه به این اطلاعات به شنوندگان کمک می
 دست آورند. 

 های عصبی: از پرسپترون تا آلفافولد بخش سوم: تحول به سمت شبکه 

سازی روابط غیرخطی، جامعه علمی به تدریج  های بیولوژیکی و نیاز به مدلبا افزایش پیچیدگی داده
های ساده مانند پرسپترون  های عصبی مصنوعی متمایل شد. این تحول، از مدل به سمت شبکه 

 رسید.  AlphaFoldهای پیشرفته یادگیری عمیق مانند آغاز شد و به اوج خود در پروژه

 ۱۹۸۰های اولیه در دهه  پرسپترون: گام 



 

به عنوان اولین مدل شبکه عصبی مصنوعی، توسط فرانک روزنبلات در    (Perceptron)پرسپترون  
این مدل یک الگوریتم یادگیری    38های بیولوژیکی الهام گرفته بود.معرفی شد و از نورون  ۱۹۵۸سال  
برای طبقهنظارت از دو دسته  های دودویی است که ورودیکنندهبندیشده  به یکی  را  های عددی 

ها به مبنای ریاضی پرسپترون شامل یک جمع وزنی از ورودی  40کند.)مثبت یا منفی( نگاشت می
ای  سازی آستانه( است که سپس از یک تابع فعالz = w₁x₁ + w₂x₂ +... + wₙxₙ + bهمراه یک بایاس )

ها و بایاس در طول  وزن  41( تولید شود. ۱یا   ۰دودویی )کند تا خروجی ای( عبور می)معمولًا تابع پله
 41شده و خروجی واقعی به حداقل برسد.بینیشوند تا خطا بین خروجی پیشآموزش تنظیم می

ترین آن عدم توانایی در  های قابل توجهی بود؛ مهم لایه دارای محدودیت با این حال، پرسپترون تک 
ای از رکود در تحقیقات  ها منجر به دورهاین محدودیت   39بود.  XORحل مسائل غیرخطی مانند تابع  

، تحقیقات  ۱۹۸۰های عصبی شد که به "زمستان هوش مصنوعی" معروف است. اما در دهه  شبکه 
شبکه  زمینه  پسدر  الگوریتم  کشف  با  عصبی  )های  توسعه Backpropagationانتشار  و   )

این پیشرفت، مسیر را   39( احیا شد.MLP -Layer Perceptrons -Multiهای چندلایه ) پرسپترون 
 تر و قدرتمندتر هموار کرد. های پیچیدهبرای مدل

 ۲۰۱۲(: الگوشناسی بیان ژنی در  MLPهای چندلایه )شبکه 

چندلایهشبکه ساختار کامل   (Multi-Layer Perceptrons - MLP) های  با  مصنوعی  عصبی  شبکه  اولین 
شامل یک لایه ورودی، یک یا چند    MLPیک  40شوند و توانایی حل مسائل غیرخطی را دارند. محسوب می 

های  هر گره در لایه  24لایه پنهان و یک لایه خروجی است که هر لایه به طور کامل به لایه بعدی متصل است. 
فعال  تابع  یک  از  غیرخطیپنهان  سیگموئید)  سازی  می(  Tanh  یا ReLU مانند  قابلیت  استفاده  که  کند 

 .24دهدروابط پیچیده را به شبکه میسازی مدل 

در این فرآیند، ابتدا   24شود. انجام می   (Backpropagation)انتشاراز طریق فرآیندی به نام پس  MLPآموزش 
کنند )انتشار رو به جلو(. سپس، خطای بین خروجی ها از لایه ورودی به سمت لایه خروجی حرکت می داده 
شود. این خطا سپس به صورت معکوس از لایه خروجی به شده و خروجی واقعی محاسبه میبینی پیش

ها محاسبه  ها و بایاسهای تابع زیان نسبت به وزن شود و گرادیان های پنهان و ورودی منتشر میسمت لایه
وزن می نهایت،  در  بایاس گردد.  و  بهینه ها  الگوریتم  از  استفاده  با  کاهشیها  گرادیان   Gradient) سازی 

Descent)  دهد تا  این فرآیند تکراری به شبکه اجازه می   24شوند تا تابع زیان به حداقل برسد. تنظیم می
 .الگوهای پیچیده را یاد بگیرد 

 Stacked  و  MLP، محققان دانشگاه میسوری یک مدل یادگیری عمیق مبتنی بر  ۲۰۱۲در سال  

Denoising Auto-encoder (MLP-SAE)  ها پیشنهاد بینی بیان ژن از روی ژنوتیپرا برای پیش
های مفید  این مدل با استفاده از یک خودرمزگذار کاهنده نویز انباشته برای استخراج ویژگی  46کردند.
بهره از  و  پس  MLPگیری  روشبرای  به  نسبت  بهتری  عملکرد  توانست  مانند انتشار،  سنتی  های 



 

دهنده پتانسیل بالای یادگیری عمیق این کاربرد، نشان  46و جنگل تصادفی ارائه دهد.  Lassoرگرسیون  
 46های ژنومی و الگوشناسی بیان ژنی بود.در تحلیل داده 

 ( DeepMind  ،۲۰۲۰ها با یادگیری عمیق )بینی ساختار پروتئین پروژه آلفافولد: پیش 

به عنوان یک نقطه    ۲۰۲۰توسعه یافته است، در سال    DeepMindکه توسط    AlphaFoldپروژه  
این پروژه، مسئله "تاشدگی پروتئین" را که   47شناسی ساختاری شناخته شد.سابقه در زیست عطف بی

سال بود، با دقت و سرعت    ۵۰شناسی برای بیش از  نشده در زیست های بزرگ و حلیکی از چالش
های حیاتی هستند که تقریباً تمامی فرآیندهای بیولوژیکی ها، مولکولپروتئین  47ای حل کرد.سابقهبی

اش بعدی پیچیدهکنند. عملکرد یک پروتئین به شدت به ساختار سهرا در موجودات زنده کنترل می
ها زمان و صدها هزار دلار هزینه نیاز  بستگی دارد، اما تعیین این ساختار به صورت تجربی سال 

 47داشت. 

AlphaFold   ها را بعدی پروتئینهای یادگیری عمیق، قادر است ساختار سهبا استفاده از الگوریتم
این   47بینی کند.ها، در عرض چند دقیقه و با دقتی چشمگیر پیشتنها از روی توالی اسید آمینه آن

از  Protein Data Bank - PDBسیستم بر روی پایگاه داده پروتئین ) هزار   ۲۰۰( که شامل بیش 
تعیین پروتئینی  دید.ساختار  آموزش  است،  تجربی  پایگاه   AlphaFoldموفقیت    49شده  ایجاد  به 

های  میلیون ساختار پروتئینی منجر شده است که تقریباً تمامی پروتئین ۲۰۰ای شامل بیش از داده
ها دلار و صدها میلیون سال زمان این دستاورد، میلیون  47شود. شده در علم را شامل میشناخته 

جویی کرده و درک ما از تعاملات مولکولی حیات را  تحقیق را برای دانشمندان در سراسر جهان صرفه
 47به طرز چشمگیری افزایش داده است. 

یادگیری عمیق می  AlphaFoldموفقیت   داد که  ابزار  نشان  یک  به  نظری  یک کنجکاوی  از  تواند 
آفرین هوش مصنوعی را در حل  شناسی تبدیل شود. این پروژه، پتانسیل تحولانقلابی در زیست

رسیدند، به وضوح اثبات کرد. این  مسائل بنیادی بیولوژیکی که پیش از این غیرقابل حل به نظر می
بیماری از  ما  درک  تنها  نه  عمیقدستاورد،  را  مهندسی  ها  و  دارو  تسریع کشف  به  بلکه  تر کرده، 

 47های جدید نیز کمک شایانی کرده است.پروتئین

معضل "جعبه سیاه" در کاربردهای کند: یک چالش مهم را نیز برجسته می AlphaFoldبا این حال، 
کند، بینی می ها را پیشای ساختار پروتئینسابقهبا دقت بی  AlphaFold. در حالی که  با تأثیر بالا

این مدل یک ساختار   49دهد.های آن را توضیح نمیاما لزوماً مکانیسم تاشدگی پروتئین یا پویایی
ای  های نقطهکند و ممکن است نتواند تغییرات ساختاری پویا یا اثرات جهشبینی می واحد را پیش



 

های یادگیری عمیق و  های مدلاین موضوع اهمیت درک محدودیت  49را به طور کامل نشان دهد.
هایی مانند طراحی دهد، به ویژه در حوزهها با دانش مکانیکی و تجربی را نشان می نیاز به ترکیب آن

 های مولکولی حیاتی است. دارو که درک دقیق مکانیسم

 افزار های نسل جدید یادگیری عمیق و نقش سخت بخش چهارم: اهمیت روش 

های پیچیده، به تنهایی کافی نبود.  نظیر آن در پردازش داده های بیظهور یادگیری عمیق و توانایی
های محاسباتی، نقش حیاتی در گسترش و موفقیت افزار و زیرساختهای همزمان در سخت پیشرفت

 فناوری ایفا کردند. ها در زیستاین روش

 استخراج خودکار ویژگی: مزیت کلیدی یادگیری عمیق 

های یادگیری ماشین های نسل جدید یادگیری عمیق نسبت به الگوریتمترین مزایای روشیکی از مهم
قابلیت   ویژگیسنتی،  خودکار  است. Automatic Feature Extraction)استخراج  یادگیری   2(  در 

های خام استخراج های مرتبط را از دادهماشین سنتی، مهندسان داده باید به صورت دستی ویژگی
بر، پرهزینه شود، زمان ( گفته میFeature Engineeringکنند. این فرآیند، که به آن مهندسی ویژگی )

برای مثال، در تشخیص    52و نیازمند تخصص عمیق در هر دو حوزه )داده و دامنه کاربرد( است.
ویژگی  دستی  صورت  به  باید  مهندس  یک  لبه تصویر،  مانند  بافتهایی  برای  ها،  را  اشکال  یا  ها 

 52بندی استخراج کند.طبقه

مقابل، شبکه  ویژه شبکه در  به  )های عصبی عمیق،  تصاویر،  CNNsهای عصبی کانولوشنی  برای   )
های خام )مانند مقادیر پیکسل( مراتبی را مستقیماً از دادههای سلسلهقادرند به صورت خودکار ویژگی 

ها را تشخیص ها و بافتهای اولیه شبکه ممکن است الگوهای اساسی مانند لبه لایه  51استخراج کنند.
های سطح بالاتر مانند اشکال تر این الگوها را ترکیب کرده و ویژگی های عمیقدهند، در حالی که لایه

این قابلیت، نیاز به مداخله انسانی را به شدت کاهش    52کنند.یا اجزای یک شی را شناسایی می
تری را که ممکن است از دید انسان  تر و ظریف دهد تا الگوهای پیچیده دهد و به مدل اجازه میمی

 51پنهان بمانند، کشف کند.

های بیولوژیکی، مانند فناوری بسیار چشمگیر است. داده مزایای استخراج خودکار ویژگی در زیست 
( پزشکی  داده MRI، CTتصاویر  داده (،  و  )اومیکس(،  پروتئومیکس  و  ژنومیکس  های  های 

دار از این  های معنیاستخراج ویژگی  4میکروسکوپی، ذاتاً پیچیده، پرنویز و دارای ابعاد بالا هستند.
ها به صورت دستی تقریباً غیرممکن است. یادگیری عمیق با توانایی استخراج خودکار ویژگی، داده

سازی و تفسیر نتایج تمرکز  دهد تا بر روی مدلاین چالش را برطرف کرده و به محققان اجازه می



 

های محاسباتی، کننده مهندسی ویژگی. این امر منجر به کاهش هزینهکنند، نه بر روی فرآیند خسته
بیش از  جلوگیری  مدل،  عملکرد  )بهبود  انتقالی  یادگیری  از  استفاده  امکان  و   Transferبرازش 

Learning.52( شده است 

 ۲۰۱۰در میانه دهه    GPU/TPUنقش رایانش ابری و پیشرفت 

ها به دلیل ساختار پیچیده و نیاز به آموزش بر  با وجود مزایای فراوان یادگیری عمیق، این الگوریتم
آموزش یک مدل یادگیری    18ها، به توان محاسباتی بسیار بالایی نیاز دارند.روی حجم عظیمی از داده

طول  ها به  ها یا حتی سال ( سنتی، ممکن است ماه CPUهای مرکزی )عمیق با استفاده از پردازنده
  ( GPUs)واحدهای پردازش گرافیکی  این نیاز مبرم به قدرت محاسباتی، با ظهور و پیشرفت    18انجامد.

 18برطرف شد. ۲۰۱۰در میانه دهه  (TPUs) واحدهای پردازش تانسوریو 

GPUها طراحی شده بودند، به دلیل معماری موازی  ها که در ابتدا برای رندرینگ گرافیکی در بازی
خود که قادر به انجام هزاران محاسبه کوچک به صورت همزمان است، برای بارهای کاری هوش  

یادگیری عمیق بسیار مناسب تشخیص داده شدند. با    NVIDIAهایی مانند  شرکت   18مصنوعی و 
( GPGPUها را برای محاسبات عمومی )GPUنویسی  ، امکان برنامهCUDAهایی مانند  توسعه پلتفرم
آوردند. مانند  موفقیت مدل  55فراهم  از  ۲۰۱۲در سال    ImageNetدر چالش    AlexNetهایی  ، که 

GPUبندی تصویر استفاده کرد، نقطه عطفی در  ها برای کاهش زمان آموزش و بهبود دقت طبقه
با معرفی   AMDو    NVIDIAپس از آن،    18ها در تحقیقات هوش مصنوعی بود.GPUپذیرش گسترده  

را بیشتر گسترش    GPU، مرزهای فناوری  Tensor Coresهای خاص هوش مصنوعی مانند  ویژگی 
اند، سازی شدهها، که توسط گوگل به طور خاص برای بارهای کاری یادگیری عمیق بهینهTPU 18دادند.

 18ای را ارائه کردند.سابقهنیز توان محاسباتی بی 

در میانه   (Cloud Computing)رایانش ابری  افزار، ظهور و گسترش  همزمان با پیشرفت سخت
کرد.۲۰۱۰دهه   دموکراتیزه  را  قدرتمند  محاسباتی  منابع  این  به  دسترسی  مانند  شرکت   18،  هایی 

Amazon Web Services (AWS)، Google Cloud  وMicrosoft Azure، GPU ها وTPU ها را به
های  گذاریهای قابل دسترسی از طریق اینترنت ارائه دادند. این امر نیاز به سرمایهصورت سرویس

ها و محققان های کوچکتر، استارتاپقیمت را از بین برد و به سازمانافزار گرانکلان اولیه در سخت
ها اجازه داد تا به قدرت محاسباتی لازم برای تحقیقات پیشرفته هوش مصنوعی انفرادی در دانشگاه
 18دسترسی پیدا کنند.

سابقه به قدرت افزایی بین توانایی استخراج خودکار ویژگی در یادگیری عمیق و دسترسی بی این هم



 

طریق   از  زیست  GPU/TPUمحاسباتی  بر  عمیقی  تأثیر  ابری،  رایانش  انفجار و  فناوری گذاشت. 
(، تصویربرداری با توان بالا و  NGSیابی نسل جدید )های توالی های بیولوژیکی حاصل از فناوریداده
ها و رایانش ابری  GPU 55های تحلیلی جدیدی را ایجاد کرده بود.سنجی جرمی، نیاز به روشطیف

سابقه فراهم آوردند. به عنوان  ها را با سرعتی بی امکان پردازش و تحلیل این حجم عظیم از داده 
یابی ژنوم کامل انسان که پیش از این به زمان زیادی نیاز داشت، اکنون در عرض  مثال، تحلیل توالی 

محور  ها، زمینه را برای انقلاب دادهاین پیشرفت  55ها قابل انجام است.GPUچند ثانیه با استفاده از  
هم جمله  از  بیوانفورماتیک،  در  را  مصنوعی  و کاربردهای هوش  فراهم کرد  زیستی  علوم  ترازی  در 

 55سازی دینامیک مولکولی و طراحی دارو به شدت تسریع بخشید.ها، شبیهها، تشخیص واریانت توالی 

افزار به عنوان توانمندساز خاموش انقلاب هوش مصنوعی در  دهد که سخت این تحولات نشان می 
های بیولوژیکی با رشد نمایی در قدرت  شناسی عمل کرده است. رشد نمایی در حجم دادهزیست

ها  های چشمگیر را فراهم آورد. این پیشرفت زمانی، امکان پیشرفتمحاسباتی مواجه شد، که این هم
قابلیت شدن  دموکراتیزه  به  سختمنجر  و  ابری  رایانش  شد.  پیشرفته  تحقیقاتی  افزارهای  های 

تری از جامعه تحقیقاتی فراهم  تخصصی، دسترسی به هوش مصنوعی پیشرفته را برای طیف وسیع 
 فناوری تسریع بخشید.کردند، که به نوبه خود نوآوری و کشفیات را در سراسر زیست

 فناوری انداز هوش مصنوعی در زیست گیری: چشم نتیجه 

فناوری از مبانی نظری تا کاربردهای پیشرفته  در این گزارش، مسیر تکاملی هوش مصنوعی در زیست
سازی  های مدلهای خطی و لجستیک که پایههای کلاسیک مانند رگرسیونرا بررسی شد. از الگوریتم 

تا درختان تصمیم و جنگل نهادند،  بنا  را  را متحول  بندی ژنهای تصادفی که طبقهبیومارکرها  ها 
های بیولوژیکی بود. سپس، با ظهور  دهنده تلاش برای استخراج دانش از داده کردند، هر گام نشان

از پرسپترونشبکه  اولیه تا شبکههای عصبی،  الگوشناسی بیان ژنی را بهبود  های  های چندلایه که 
مدل به  گذار  شاهد  پیچیدهبخشیدند،  پروژه  های  در  تحول،  این  اوج  بودیم.  قدرتمندتر  و  تر 

AlphaFold   به وضوح نمایان شد که با استفاده از یادگیری عمیق، مسئله تاشدگی پروتئین را حل
افق  و  زیست کرد  در  را  در  های جدیدی  ویژگی  خودکار  استخراج  قابلیت  ساختاری گشود.  شناسی 

و دسترسی به رایانش   TPUو    GPUافزاری چشمگیر در  های سختیادگیری عمیق، همراه با پیشرفت
ها، های علمی و تکامل الگوریتماند. درک این ریشهابری، نقش محوری در تسریع این انقلاب ایفا کرده

 افزایی را درک کند. فناوری ضروری است تا بتواند پتانسیل کامل این هممند به زیستبرای هر علاقه

فناوری تنها در ابتدای راه است. ترندهای  دهد که هوش مصنوعی در زیستنگاهی به آینده نشان می
برای طراحی داروهای جدید،   (Generative AI)هوش مصنوعی مولد  آتی شامل استفاده گسترده از  



 

  57های اومیکس مصنوعی خواهد بود.ها با عملکردهای خاص و حتی سنتز دادهمهندسی پروتئین
های سازی فرآیندهای بیولوژیکی پیچیده و طراحی درمانیادگیری تقویتی نیز پتانسیل بالایی در بهینه

فزایندهانطباق طور  به  مصنوعی  هوش  دارد.  در  پذیر  شخصی ای  تشخیص شدهسازیپزشکی  از   ،
های هدفمند بر اساس پروفایل ژنتیکی فردی، نقش ایفا خواهد  ها تا انتخاب درمانزودهنگام بیماری

دهند، بلکه به ارائه راهکارهای درمانی  کرد. این تحولات نه تنها سرعت کشفیات علمی را افزایش می
 های بهداشتی جهانی منجر خواهند شد. تر برای چالشمؤثرتر و دقیق

کند. از اساتید نظیری را برای نوآوری و تأثیرگذاری فراهم میهای بیاین حوزه در حال تکامل، فرصت 
دهی به آینده  توانند نقشی در شک فناوری، هر یک می مندان به زیست و دانشجویان گرفته تا علاقه

این علم ایفا کنند. برای همراهی با این انقلاب و مشارکت فعال در آن، ضروری است که دانش خود 
تعمیق بخشید، مهارت زمینه  این  در  دنبال کشف را  به  و همواره  تقویت کنید  را  های محاسباتی 

زیست آینده  باشید.  شما  مرزهای جدید  مشارکت  و  است  خورده  با هوش مصنوعی گره  فناوری، 
 تر و پربارتر سازد.تواند این آینده را روشنمی
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