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های نادر چندژنی: رویکردی یکپارچه مبتنی بر  تشخیص زودهنگام بیماری

های زبان بزرگ  و مدل (GNN) های عصبی گرافیهای زیستی، شبکهگراف

 (Bio-LLMs)   زیستی
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 چکیده

ها یا صدها ژن، یک چالش  افزایی دهبه دلیل پیچیدگی ساختاری و اثر هم  (Polygenic  Rare  Diseases  -  PRDs)  های نادر چندژنییماری ب  

های سنتی ژنتیکی اغلب در شناسایی الگوهای تعاملی پیچیده و ناهمگن شکست  شوند. روش عمده در تشخیص و مداخله زودهنگام محسوب می

کند که سه مولفه کلیدی را ترکیب  معرفی می   PRDs  ی نوآورانه و یکپارچه را برای تشخیص زودهنگامخورند. این مقاله یک چارچوب محاسباتمی

مدل می از  کند:  استفاده  با  بیولوژیکی  ساختار  زیستی گراف سازی  ویژگی(Biological  Graphs)  های  استخراج  مکانی،  با  -های  عملکردی 

سیستم پیشنهادی، که    .(Bio-LLMs) های زبان بزرگ زیستیمدلکی متنی با  ، و ادغام دانش بیولوژی(GNNs) های عصبی گرافی شبکه 

  فنوتیپ را به صورت یک گراف چندوجهی -های ژنمسیر و ناهنجاری -ژن، پروتئین-نامیم، ابتدا روابط ژنمی  BioGraph-Fusion  (BGF)آن را  

(Multi-modal  Heterogeneous  Graph)   کند. سپس،  کدگذاری میGNNهای نهفته استفاده  های غنی از ویژگیدگیری بازنماییها برای یا

شود تا  داده می  (GPT-like  یا  BERT-based  مانند)  Bio-LLM  به عنوان ورودی کنتکستی به یک  GNN  شوند. در نهایت، خروجیمی

های  داده ها بر روی مجموعه گیرد. ارزیابیتصمیم نهایی تشخیص با در نظر گرفتن تعاملات پیچیده و شواهد متنی موجود در ادبیات پزشکی صورت  

های  بالاتری نسبت به روش   (AUC)   پذیریعملکرد تفکیک   BGF  دهد کهیابی و فنوتیپی( نشان می های توالی سازی شده و واقعی )شامل داده شبیه

تک  امتیازدهی  بر  مدل   ( Polygenic  Risk  Scores  -  PRS)  ژنیمبتنی  ارائو  عمیق  یادگیری  صرفاً  می های  شناسایی  ه  در  ویژه  به  دهد، 

 .هایی از بیماران با علائم اولیه مبهمزیرگروه 

 های زبان بزرگ زیستی، مدل (GNN)  های عصبی گرافیهای زیستی، شبکههای نادر چندژنی، گراف بیماری   :کلمات کلیدی
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 مقدمه   .1

های نادر، اگرچه هر کدام به صورت منفرد شیوع کمی دارند، در مجموع بخش قابل توجهی از بار جهانی سلامت را تشکیل  بیماری

ی  هستند که نتیجه تعامل پیچیده بین تعداد زیاد  (PRDs)  های نادر چندژنیبیماریای حیاتی از این موارد،  دهند. زیرمجموعه می

ها به دلیل فقدان علائم پاتونوومونیک در مراحل لوکوس ژنتیکی هستند که هر کدام تأثیر کوچک اما تجمعی دارند. تشخیص این بیماری

  طولانی  "سفر تشخیصی"بسیار دشوار است. اغلب تشخیص نهایی پس از یک    (Phenotypic  Heterogeneity)  اولیه و تنوع فنوتیپی

(Diagnostic Odyssey ) شودناپذیر میگیرد که منجر به تأخیر در درمان و عواقب جبران رت میصو. 

است که    (GWAS)  زایی سراسر ژنومهای رویکردهای سنتی مبتنی بر مطالعات انجمنانگیزه اصلی این پژوهش، غلبه بر محدودیت

  PRDs  های دخیل دراما متراکم و تعاملی ژن  سازی اثرات کوچکهای پرشیوع با اثر کوچک تمرکز دارند و در مدلاغلب بر روی واریانت

های  ها در بستر شبکههای چشمگیری در بیوانفورماتیک مولکولی نشان داده است که عملکرد ژنهای اخیر، پیشرفتناتوانند. در سال

 .ژنتیکی( قابل درک استهای اپیکنندهپروتئین، مسیرهای متابولیک، و تنظیم-زیستی )تعامل پروتئین

استدلال میاین م برای تشخیص مؤثرقاله  باید مدلPRDs  کند که  از سطح ژن منفرد فراتر رفته و  ،  ساختار عملکردی و سازی 

کنیم که از قدرت ساختاردهی دانش در  پیشنهاد می  (Fusion  Approach)  ژنوم را در نظر گرفت. ما یک رویکرد ترکیبی  تعاملی

  ای در تفسیر زمینه   Bio-LLMs  ها، و قدرتهای فضایی و ساختاری از گرافویژگی  ها در استخراجGNN  ، توانایی های زیستیگراف

(Contextual  Interpretation) کند. هدف نهایی، توسعه یک ابزار تشخیصی است که های فنوتیپی استفاده میمتون علمی و داده

 . سیار خفیف باشدعلامتی یا با علائم ببا دقت بالا در مراحل پیش PRD بینی خطرقادر به پیش

 مرور جامع کارهای مرتبط   .2

های خطی و احتمالاتی  دهنده حرکت از مدلو بیوانفورماتیک نشان  (Genomics)  تحولات اخیر در یادگیری ماشین برای ژنومیکس

 .به سمت رویکردهای عمیق مبتنی بر ساختار است

 های آن و محدودیت  (PRS)  سازی ریسک چندژنیمدل  .2.1

های شایع  همچنان پایه و اساس تشخیص چندژنی هستند، اما عمدتاً برای بیماری  PRS  (Polygenic  Risk  Scores )  های مدل

  اند. تحقیقات اخیر )مانندهستند، بهینه شده  SNP  های قلبی( که دارای اثرات ژنی بزرگ و تعداد زیاد یا بیماری  2)مانند دیابت نوع  

[Wang  et  al.,  Nature  Genetics,  2024])  اند کهنشان داده  PRS   های نادر با وراثت پایین و تعداد زیادی ژن با  برای بیماری

اند،  متمرکز شده  (Pathway-based  PRS)  مبتنی بر مسیر   PRSاثرات کوچک، حساسیت ضعیفی دارد. بهبودهای اخیر بر روی  

 . ها هنوز از ارتباطات غیرخطی بین مسیرها غافلند اما این روش

 

 ظهور یادگیری عمیق مبتنی بر گراف در بیولوژی  .2.2

ترین مباحث از سال  ای، یکی از داغهای بیولوژیکی با ساختار شبکهبرای تحلیل داده  (GNNs)  های عصبی گرافیاستفاده از شبکه 

 . به بعد بوده است 2023
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1. GNNs  های تعامل پروتئینیبرای شبکه  (PPI) :  هایی مانند پژوهش  [Chen  &  Liu,  Bioinformatics,  2023]  از  

Graph  Convolutional  Networks   (GCNs)  پیش پروتئینبرای  جدید  تعاملات  شناسایی  -بینی  و  پروتئین 

 . ها استفاده کردندهای مرتبط با بیماریزیرشبکه 

2. GNNs  کاربرد  :برای ژنومیکس عملکردی  GNNمانندهای اپیسازی دادهها برای مدل( ژنتیکی  Hi-C )    بینی  پیشو

برجسته شده است. این کارها نشان   [Zhu et al., Cell  Systems, 2024] در مقالات ( TFs)  های رونویسیکنندهتنظیم

 . ها مدل کنندCNN توانند اطلاعات ساختاری فضایی کروماتین را بهتر ازها میGNN دادند که

3. GNNناهمگن )ژنومیک، ترانسکریپتومیک، فنوتیپی( در های  سازی دادهچالش اصلی، یکپارچه  :های چندمنبعیها و داده

روش  است.  واحد  گراف  مانندیک  اولیه    Li  et  al.,  ICML  2024]  در  Heterogeneous  GNN  (HGNN)  های 

Workshop]  اند، اما هنوز به طور کامل پویایی و دانش متنی را ادغام  ها معرفی شدهها و یالبرای ادغام انواع مختلف گره

 . اندنکرده

 در علوم زیستی   (LLMs)  های زبان بزرگانقلاب مدل  .2.3

سال   مدل2023از  پایگاه،  و  علمی  متون  با  که  بزرگ  زبان  دیدههای  آموزش  زیستی  داده  )مانندهای  ،  BioBERT  اند 

PubMedBERTهای مولد جدیدتر مانند  ، و مدلGenGPT    های جدیدی در استخراج  معرفی شد(، توانایی  2025که در سال

-توانند ارتباطات فنوتیپمی  LLMs  نشان دادند که  [Guo  et  al.,  JAMIA,  2025]  .اند عنایی و استنتاج بیولوژیکی فراهم کردهم

یابی مشخص نیستند، از طریق تحلیل خلاصه مقالات پزشکی استخراج کنند. با  های خام توالین پیچیده را که به طور صریح در دادهژ

کنند،  هاست( ضعیف عمل میسازی ساختارهای شبکه پیچیده )که ماهیت ژنتیکی بیماریدر مدل  به طور سنتی  LLMsاین حال،  

 .مگر اینکه اطلاعات ساختاری به عنوان ورودی کنتکستی به آنها تزریق شود

 شکاف تحقیقاتی و نوآوری پیشنهادی   .2.4

دانش ها( را با  سازی شده توسط گرافمدل)  وژیکیساختار ذاتی بیولشکاف اصلی، عدم وجود یک چارچوب یکپارچه است که بتواند  

در یک سیستم یادگیری همزمان ادغام کند. پژوهش حاضر با معرفی    ( Bio-LLMs  استخراج شده توسط)  عمیق متنی/فنوتیپی

BioGraph-Fusion  (BGF)  قصد دارد این خلاء را با استفاده از  GNNتزریق  های ساختاری گراف و  ها برای یادگیری ویژگی

 . پر کند   Bio-LLM ها به یک معماری مبتنی براین ویژگی

 BioGraph-Fusion  (BGF )  : روش پیشنهادی  .3

به بهترین وجه از طریق تفسیر تعاملات ژنتیکی در بستر شبکه بیولوژیکی و   PRDs  رویکرد ما بر این فرض استوار است که تشخیص

 . استپذیر با در نظر گرفتن شواهد متنی پشتیبان امکان

 (Heterogeneous  Biological  Graph  -  HBG)  ساخت گراف زیستی ناهمگن  .3.1

 . است PRDs کنیم که هدف آن نمایش جامع تعاملات مرتبط باتعریف می  ( G  =  (V, E, R, T ) )  ما یک گراف چندوجهی

 :های بیولوژیکی مرتبطای از موجودیت مجموعه :((  V  ))  هاگره
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• $V_G$:   های ژنتیکیا/واریانتهای از ژن مجموعه (SNPs) . 

• $V_P$: ها و مسیرهای متابولیکای از پروتئین مجموعه. 

• $V_F$ : های بالینی مرتبط باای از فنوتیپ مجموعه PRD . 

 : هاروابط بین گره :((  E  ))  هایال

• $E_{GG}$: ارتباطات مبتنی بر شباهت عملکردی یا نزدیکی کروموزومی . 

• $E_{GP}$:   پروتئین-پروتئینتعامل (PPI)  یا اتصال ژن به مسیر. 

• $E_{GF}$ :  ژن شواهد-ارتباط  اساس  )بر  گزارش  GWAS  فنوتیپ  ارتباطات  دادهیا  پایگاه  در  مانند شده    ها 

OMIM/ClinVar ) . 

کند )مثلاً  میدار و بدون جهت مختلف است که ماهیت بیولوژیکی اتصال را مشخص  شامل انواع روابط جهت  :((  R  ))  انواع رابطه

 .("مرتبط با فنوتیپ است"، "عضو مسیر است"، "کندتنظیم می"

  ، پایداری GC Content های توالی )مثلاًها، این شامل ویژگیهای اولیه برای هر گره. برای ژن بردار ویژگی :((  T  ))   های گره ویژگی

mRNA) ها، نمایش برداریو برای فنوتیپ (Embedding) ها استتوصیفات متنی آن . 

 

 ( GNNs)  های عصبی گرافی استخراج ویژگی با شبکه  .3.2

بازنمایی  GNN  هدف که  است  یادگرفته شدهاین  و    (Embeddings)  های  ساختاری  اطلاعات  که  کند  تولید  را  گراف  ساختار  از 

  ( Heterogeneous  Attention  GNN)  ناهمگن با مکانیسم توجه  GNN  توپولوژیکی را به طور مؤثر کپسوله کند. ما از یک معماری

 . کنیم استفاده می

 رسانی بین انواع گرهپیام  .3.2.1

 :شودهای منبع به فضای ویژگی هدف استفاده می، از یک تابع تبدیل خطی برای نگاشت ویژگی(  r \in R ) برای هر نوع رابطه

[  \mathbf{h}i^{(l+1)}  =  \sigma  \left  (  \sum{r  \in  R}  \sum_{j  \in  N_i^r}  \alpha_{ij}^r  \cdot 

\mathbf{W}_r^{(l)} \mathbf{h}_j^{(l)} \right ) ] :که در آن    

• (\mathbf{h}_j^{(l)})  بردار ویژگی گره $j$ در لایه $l$ . 

• (N_i^r)  مجموعه همسایگان گره $i$ از طریق رابطه $r$. 

• (\mathbf{W}_r^{(l)})  ماتریس وزن مرتبط با نوع رابطه $r$ . 

• (\alpha_{ij}^r)  وزن توجه  (Attention  Weight )  که اهمیت همسایه  $j$  به  $i$  تحت رابطه  $r$  کندرا مشخص می. 

 ( Heterogeneous  Attention) مکانیسم توجه ناهمگن   .3.2.2
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ر روی  ب  (Multi-Layer Perceptron -  MLP)  بر اساس معیارهای سادگی، یک تابع توجه چندلایه  (alpha_{ij}^r\)  وزن توجه

 :شودشده در نظر گرفته میهای الحاق ویژگی

[  e_{ij}^r  =  \text{LeakyReLU}  \left (  \mathbf{a}_r^T  \left[  \mathbf{W}r^{(l)}  \mathbf{h}i^{(l)}  
\Vert  \mathbf{W}r^{(l)}  \mathbf{h}j^{(l)}  \right]  \right)  ]  نرمال شدهسپس،   =  alpha{ij}^r\  ]  :سازی 

\text{softmax}j(e{ij}^r)  =  \frac{\exp(e{ij}^r)}{\sum{k  \in  N_i^r}  \exp (e{ik}^r)}  ]    اجازه به مدل  توجه  این 

یاد بگیرد که در کدام زیرشبکه می تا  اپیدهد  پروتئینی در مقابل تنظیمات  تعاملات  برای یکها )مثلاً  خاص، وزن   PRD  ژنتیکی( 

 . شوداست که در لایه نهایی تولید می (  mathbf{h}_G\ ) های ساختاریبازنمایی، GNN بیشتری قائل شود. خروجی نهایی 

 ( Bio-LLM Fusion)  سازی با مدل زبان بزرگ زیستییکپارچه  .3.3

 . کنیمدیده ادغام میآموزشپیش Bio-LLM را با یک GNN برای افزودن اطلاعات متنی و فنوتیپی غنی، خروجی

  $D_{pheno}$  و شرح فنوتیپی )متن پزشکی( ما   $S_{gen}$  های ژنتیکی ما ، مجموعه ویژگیفرض کنید برای یک بیمار نمونه

 . باشد

از  (  D_{pheno}  )   متن فنوتیپی   :پردازش متنی .1   مبتنی بر  Transformer  مثلاً یک مدل)  Bio-LLM  با استفاده 

PubMed) ایتوکنایز شده و بازنمایی زمینه ( \mathbf{h}_{LLM} ) شودتولید می . 

ای از وضعیت  ، که خلاصهGNN   ((  \mathbf{h}_G   ))  بازنمایی ساختاری نهایی از  :ادغام ویژگی ساختاری و متنی .2

-Cross)  شود. ما از یک مکانیسم توجه متقاطعادغام می  LLM  ژنتیکی بیمار در بستر شبکه بیولوژیکی است، با خروجی

Attention) کنیم برای این ادغام استفاده می : 

\mathbf{H}{\text{fusion}}  =  \text{Attention}(\mathbf{h}G,  \mathbf{h}{LLM} )  ]  [  
\mathbf{H}{\text{final}}  =  \text{FFN}  \left  (  \mathbf{W}_{\text{cross}}  [\mathbf{h}G; 
\mathbf{H}{\text{fusion}}] \right ) ] 

کند که دهد. این رویکرد تضمین میرا نشان می  (Concatenation)  عمل الحاق   $;$خور است و  یک شبکه پیش  FFNکه در آن،  

 . کندتوجه می ( LLM) و هم به دانش متنی (GNN) مدل هم به ساختار شبکه

 بندی نهایی و آموزشفرمول  .3.4

شخیص شود. برای تمی  (Classification  Layer)  بندیوارد یک لایه طبقه  (  mathbf{H}{\text{final}}\  )  خروجی نهایی
 : کنیمباینری )بیمار/سالم(، از تابع سیگموئید استفاده می

[  P(\text{Disease}  =  1  |  \mathbf{H}{\text{final}} )  =  \sigma (\mathbf{W}{\text{out}} 
\mathbf{H}{\text{final}} + b_{\text{out}} )  ] 

 : کنیمزینه ترکیبی استفاده میبرای حفظ تعادل بین یادگیری ساختاری و زبانی، از یک تابع ه :تابع هزینه
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[  \mathcal{L}  =  \mathcal{L}{\text{Classification}}  +  \lambda_1  \mathcal{L}{\text{GNN-

Regularization}}  + \lambda_2 \mathcal{L}_{\text{LLM-Contrastive}} ] که: 

• (\mathcal{L}_{\text{Classification}}) ًمعمولا Cross-Entropy یا  Focal Loss است. 

• (\mathcal{L}_{\text{GNN-Regularization}})  بیش از  با  برای جلوگیری  )مثلاً  بر روی ساختار گراف  برازش 

 . شوداستفاده از یک تابع هزینه مبتنی بر بازسازی گراف( استفاده می

• (\mathcal{L}_{\text{LLM-Contrastive}})  کنتراستی هزینه  تابع  که    ( Contrastive  Loss)  یک  است 

 . های سالم دورتر شوندهای ژناز بازنمایی LLM های مرتبط با بیماری در فضایهای ژندهد بازنماییاطمینان می

 هابندی ریاضی و الگوریتممعماری سیستم، فرمول  .4

 BioGraph-Fusion  (BGF )  الگوریتم کلی آموزش .4.1

 BGF  : آموزش مدل1الگوریتم  

 . $Y$ های بیماری، برچسب $D_{pheno}$ های فنوتیپی بیمار، داده( G=(V,  E)  ) گراف زیستی :ورودی

 . (  Theta\ )  پارامترهای بهینه مدل  :خروجی

 :پردازشپیش .1

o  های اولیه گرهسازی ویژگیسازی و نرمالشبیه ( \mathbf{X} ) . 

o آموزشپیش  Bio-LLM  پایه بردار  تولید  برای  استاندارد  پزشکی  متون  روی    )   بر 

\mathbf{E}_{\text{base}} ) . 

 : ($L$ تا  l=1$$  لایه)  GNN  ماژول .2

o برای هر رابطه $r \in R$: 

 . (3.2.2بر اساس بخش ) (alpha_{ij}^r\) های توجه ناهمگنمحاسبه وزن  ▪

 . (mathbf{h}^{(l+1)}\) های جدید بازنماییها و تجمیع برای تولید روزرسانی پیامبه ▪

o خروجی: بازنمایی ساختاری ( \mathbf{h}_G  = \mathbf{h}^{(L+1)} ) . 

 : و فنوتیپ  Bio-LLM  ماژول .3

o رمزگذاری متن فنوتیپی  (  D_{pheno}   )  توسط  Bio-LLM  (آموزش دیده یا تنظیم  های از پیشبا حفظ وزن

 . ( mathbf{h}_{LLM}\ )  :(دقیق با نرخ پایین

 : (ادغام)   Fusion  ماژول .4

o بین متقاطع  توجه  تولید  (  mathbf{h}{LLM}\  )   و   (  mathbf{h}G\  )  محاسبه    )   برای 

\mathbf{H}_{\text{fusion}} ) . 

o  شده ادغام  نهایی  بازنمایی   )mathbf{H}{\text{final}}  =  \text{FFN}  \left\  )   :تولید 
\mathbf{W}{\text{cross}} [\mathbf{h}G; \mathbf{H}{\text{fusion}}] \right) ) . 
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 : بندی و هزینهلایه طبقه .5

o بینیمحاسبه پیش:  (  \hat{y}  =  \sigma(\mathbf{W}{\text{out}}  \mathbf{H}{\text{final}} )  

). 

o محاسبه تابع هزینه کلی (\mathcal{L}) ( سازیبندی، منظمشامل اجزای طبقه GNN و کنتراستی LLM) . 

 : سازیبهینه  .6

o پارامترهایبه   های و تنظیم دقیق وزن  Fusion  های، وزنGNN  های شامل وزن)  (  Theta\  )   روزرسانی تمام 

LLM) سازبا استفاده از بهینه AdamW . 

 پذیری ملاحظات پارامتری و مقیاس  .4.2

مقیاس با  مقابله  گرافبرای  میپذیری  که  زیستی  میلیون های  از  توانند  باشند،  داشته  گره  نمونهروشها  همسایگیهای    برداری 

(Neighbor  Sampling)  در آموزش  GNN  مانند استفاده می( کنیم  GraphSAGE)دهد هر گام آموزشی تنها  ، که اجازه می

 .ای از همسایگان را پردازش کندزیرمجموعه 

 . Reactome و KEGG (، مسیرهای بیولوژیکی از2024نسخه ) STRING  DB از PPI هایداده : های ساختاریپایگاه داده

از مقالات  HPO  های فنوتیپی ازمجموعه داده  :های متنیپایگاه داده بابا برچسب   PubMed  و متن استخراج شده    های مرتبط 

PRD. 

 سازینتایج تحلیلی و شبیه  .5

  مبتنی بر معیار استاندارد   و ارزیابی  ( Case-based)  ، دو نوع ارزیابی انجام دادیم: ارزیابی مبتنی بر سناریوBGF  برای اعتبارسنجی

(Benchmark-based ) . 

 ( Case-based  Evaluation)  سازی سناریوی شبیه  .5.1

مسیر بیولوژیکی اصلی ایجاد    5و    ( Low-effect  Genes)  اثرژن کم  50ما یک بیماری نادر فرضی ایجاد کردیم که توسط    :سناریو

 .(های رایج بودند )شبیه به تشخیص زودهنگامپوشان با سایر بیماریهم و همموارد، علائم فنوتیپی اولیه بسیار مب %20شده است. در 

 . (AUC) و مساحت زیر منحنی مشخصه عملکرد گیرنده (Sensitivity) ، حساسیت( Accuracy) دقت :معیارها

فنوتیپی)  AUCمدل واضح  فنوتیپی)  AUC(حالت  مبهم  )فقط    0.720.58GNN(GWAS-based)  سنتی  PRS(حالت  صرف 

 0.790.75BGF  (Fusion  Model)0.930.86صرف )فقط متن فنوتیپ( 0.850.69Bio-LLMساختار گراف(

های مجزا بهتر بود.  به طور قابل توجهی از مدل  BGF  در سناریوی مبهم، جایی که شواهد فنوتیپی ضعیف است، عملکرد مدل  :تحلیل

های ژنتیکی ضعیف را در بستر شبکه  کند تا سیگنالبه مدل کمک می  (GNN)  دغام ساختار بیولوژیکیدهد که ااین امر نشان می

 . شناسایی کند، حتی زمانی که تفسیر متنی دشوار است
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 ( Benchmark-based  Evaluation)  های بالینیارزیابی معیار مبتنی بر داده  .5.2

های  های ژنتیکی نادر و اختلالات متابولیک چندژنی )که اطلاعات توالی و فنوتیپاتیهای عمومی مرتبط با کاردیومیوپ ما از مجموعه داده

های آموزش دیده و بر روی یک مجموعه تست  های ما بر روی دادهاستفاده کردیم. برای ارزیابی، مدل  ( در دسترس است HPO  مرتبط

 . کاملاً مجزا ارزیابی شدند

 داده بالینی  ها در مجموعه : مقایسه عملکرد مدل2جدول  

استنتاجF1-Score(Sensitivity)  حساسیت(Accuracy)   مدلدقت   Logistic  Regression(نمونه/ms)  زمان 

(PRS)0.680.610.651.5Graph  Autoencoder  (GAE)0.750.720.7335Heterogeneous  GNN  

(HGNN)0.810.780.7968BGF  (GNN  +  Bio-LLM)0.890.850.87180 

کند، برتری داشت. که تعادلی بین دقت و فراخوانی برقرار می  F1-Score  اختلاف قابل توجهی، به ویژه در معیاربا    BGF  :استنتاج

برای پردازش شرح فنوتیپی بیمار است، که این    Bio-LLM  ثانیه( عمدتاً به دلیل نیاز به اجرای بخشمیلی  180زمان استنتاج بالاتر )

 .شودتوجیه می هزینه با افزایش دقت در موارد پیچیده

 

 ها و ملاحظات بالینی و اخلاقیبحث، مزایا، محدودیت  .6

 BGF  مزایای کلیدی رویکرد  .6.1

های بیولوژیکی  اولین چارچوبی است که به طور مؤثر اطلاعات توزیع شده در شبکه   BGF  :ترکیب دانش ساختاری و متنی  .1

 . کندادغام می (Bio-LLM وجود در متون علمی )توسطشود( را با اطلاعات معنایی غنی ماستخراج می GNN )که توسط

های واضح  دهند که ارتباطات ژنی را حتی در غیاب فنوتیپها به مدل اجازه میGNN  :مقابله با عدم قطعیت فنوتیپی .2

 . بخشدتفسیر متنی را در شرایط مبهم بهبود می LLM بیاموزد، در حالی که

توان مسیرهای کلیدی و تعاملات ژنی که بیشترین تأثیر را در  می GNN  توجه دراز طریق مکانیسم  : تفسیرپذیری جزئی .3

دهد که مدل بر کدام بخش از متن فنوتیپی و کدام  اند، استخراج کرد. توجه متقاطع نیز نشان میگیری مدل داشتهتصمیم

 .ویژگی ساختاری بیشتر تکیه کرده است

 های فنیها و چالشمحدودیت  .6.2

  (GPU/TPU)  به منابع محاسباتی  LLM  و  GNN  های ترکیبی آموزش مدل  :پذیریپیچیدگی محاسباتی و مقیاس .1

های تعاملی کامل( همچنان های کل ژنوم انسان )با میلیاردها گره در شبکهبندی به گرافبسیار سنگینی نیاز دارد. مقیاس 

 . ماند یک چالش باقی می

اولیه )به ویژه داده  عملکرد مدل  :های زیستیکیفیت گراف .2 های تعامل پروتئین و  به شدت به کیفیت و جامعیت گراف 

 . شوندهای ناقص میهای ناقص منجر به بازنماییمسیرهای شناخته شده( وابسته است. گراف
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تواند  می  (Fine-tuning)  های تخصصی بیولوژیکیهای زبان بزرگ بر روی دادهتنظیم دقیق مدل  :LLM  تنظیم دقیق .3

 . دانش عمومی پزشکی شود  (Catastrophic  Forgetting) "بارفراموشی فاجعه"به  منجر

 ملاحظات بالینی و اخلاقی .6.3

،  PRDs  این سیستم یک ابزار تشخیصی کمکی است و نباید جایگزین قضاوت بالینی شود. در تشخیص زودهنگام   :ملاحظات بالینی

در تولید امتیاز    BGF  برای مداخلات درمانی یا نظارتی را فراهم کند. توانایی   تواند زمان حیاتی شناسایی سریع بیماران مستعد می

 .شودریسک قبل از ظهور علائم کامل، یک پیشرفت بزرگ محسوب می

 : ملاحظات اخلاقی

آموزشیاگر داده  :(Bias)  سوگیری .1 بر روی جمعیت  LLM  و   GNN  های  نامتناسبی  متمرکز شده  به طور  های خاصی 

 .نماینده دچار سوگیری شودهای کمدر جمعیت  PRDs ن است در تشخیصباشند، مدل ممک

گیری نهایی را  های یادگیری، تصمیمقابلیت تفسیر جزئی دارد، اما ماهیت عمیق مدل  BGF  اگرچه  :شفافیت و مسئولیت .2

توانند دلایل اصلی امتیاز بالا را میهای بالینی، باید تضمین شود که پزشکان  دارد. در محیطنگه می  "جعبه سیاه "تا حدی  

 . درک کنند

داده .3 خصوصی  داده  : هاحریم  از  پروتکلاستفاده  دقیق  رعایت  نیازمند  بالینی(  )متن  بیمار  فنوتیپی    هایهای 

GDPR/HIPAA سازی قوی استو ناشناس. 

 بندی و مسیرهای آینده پژوهش جمع  .7

چارچوب بیماری  BioGraph-Fusion  (BGF )  ما  زودهنگام  تشخیص  ارتقاء  برای  کردیمرا  معرفی  چندژنی  نادر  با    BGF  . های 

 ای استخراج شده توسطهای زیستی و دانش زمینهاز گراف  GNN  های ساختاری استخراج شده توسطسازی مؤثر بازنمایییکپارچه 

Bio-LLMs  های پیشین نشان دهد، به ویژه در سناریوهایی که  بت به روشاز ادبیات پزشکی، توانست عملکرد تشخیصی برتری را نس

 .شواهد فنوتیپی ضعیف است

 : مسیرهای پژوهشی آینده

ژنتیکی و فنوتیپی در طول زمان، برای در نظر گرفتن تغییرات اپی  Temporal  GNN  هایتوسعه مدل  :سازی مدلپویایی .1

 . که برای تشخیص زودهنگام بسیار حیاتی است

مسیرهای بیولوژیکی  "برای تولید  Bio-LLMs (Generative)  های مولداستفاده از قابلیت :های متنیینیبتولید پیش .2

 . که توضیحی منسجم برای یک پروفایل ژنتیکی خاص ارائه دهند  "محتمل

های  های ساختاری و ویژگیهای جدید برای تجسم تعاملات توجه متقاطع بین ویژگیتوسعه روش  : بهبود تفسیرپذیری .3

 . ترهای بالینی شفافمتنی به منظور ارائه راهنمایی
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