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 چکیده 

های کشاورزی، ویژه خاکبه های طبیعیدر محیط (ARGs) بیوتیکیهای مقاومت آنتیبیوتیکی، شناسایی دقیق و جامع ژنبا گسترش روزافزون مقاومت آنتی

عنوان های یادگیری ماشین بهگیری از الگوریتمهای اخیر، بهرهدر سال محیطی تبدیل شده است.های مهم در حوزه سلامت عمومی و زیستبه یکی از دغدغه

است. در پژوهش حاضر، چهار الگوریتم یادگیری  مورد توجه قرار گرفته ARGs های پیچیده متاژنومیکی و بهبود شناساییرویکردی نوین برای تحلیل داده

های های مقاوم در میکروبیوم خاکبا هدف شناسایی ژن  لایه چند شبکه عصبیو  گرادیانی، ماشین بردار پشتیبان تقویت ماشین شامل جنگل تصادفی،

پردازش شدند.  ARGs-OAP استخراج و توسط ابزار NCBI دادههای متاژنومیکی از پایگاه مورد مقایسه قرار گرفتند. دادهدو کشور هند و چین کشاورزی 

 های مقاوم و غیرمقاوم با آزمونها استخراج گردید. تفاوت آماری میان ژنفراوانی آمینواسیدها و کدون،  GCهای زیستی شامل محتوایای از ویژگیمجموعه

Mann–Whitney  با دقت  تصادفی جنگل ویژهها، بها انتخاب شدند. نتایج نشان داد که مدلههای معنادار جهت آموزش مدلبررسی شد و تنها ویژگی(

دهنده کارایی بالای ها نشانهای نامتوازن و حجم آموزش محدود بودند. این یافتههای مقاوم با عملکرد بالا حتی در شرایط داده(، قادر به شناسایی ژن98%

عنوان ابزاری تواند بهمی ، واستشرق آسیا های کشاورزی در میکروبیوم خاک ARGs ماشین در شناسایی های یادگیریهای زیستی منتخب و الگوریتمویژگی

 .بیوتیکی مورد استفاده قرار گیردمحیطی و کنترل گسترش مقاومت آنتیهای زیستگذاریکارآمد در سیاست
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ABSTRACT 

With the escalating threat of antibiotic resistance, the accurate and comprehensive identification of antibiotic resistance genes 

(ARGs) in natural environments, particularly agricultural soils, has become a major concern in public and environmental health. In 

recent years, the application of machine learning algorithms has gained attention as a novel approach for analyzing complex 

metagenomic data and improving ARG detection. In this study, four machine learning algorithms—Random Forest, Gradient 

Boosting (XGBoost), Support Vector Machine (SVM), and Multilayer Perceptron (MLP)—were compared for their ability to 

identify resistance genes in the agricultural soil microbiome in India and China. Metagenomic data were obtained from the NCBI 

database and processed using the ARGs-OAP tool. A set of biological features, including GC content, amino acid frequency, and 

codon usage, was extracted. Statistical differences between resistant and non-resistant genes were assessed using the Mann–

Whitney U test, and only significant features were selected for model training. The results demonstrated that the models, particularly 

Random Forest (with 98% accuracy), were capable of identifying resistance genes with high performance, even under conditions 

of imbalanced data and limited training sample size. These findings highlight the effectiveness of the selected biological features 



 

 

and machine learning algorithms in detecting ARGs in the agricultural soil microbiome in East Asia. This approach could serve as 

an efficient tool for environmental monitoring and policy-making aimed at controlling the spread of antibiotic resistance. 
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EXTENDED ABSTRACT 

 

Introduction: 

The spread of antibiotic resistance genes (ARGs) in agricultural soils has emerged as a critical public health threat, with soils 

serving as both reservoirs and transmission pathways for resistance determinants. Accurate identification of ARGs within complex 

soil metagenomic data is essential for monitoring resistance dissemination, yet conventional alignment-based methods remain 

limited to detecting known resistance genes and fail to identify novel or divergent variants. This study applies four machine learning 

algorithms, Random Forest, Support Vector Machine (SVM), XGBoost, and Multilayer Perceptron (MLP), to classify ARGs based 

on biologically informative sequence features, including GC content, codon usage, and amino acid composition. By systematically 

evaluating model performance under imbalanced data conditions and limited training samples, this work provides a comparative 

assessment of machine learning approaches for resistance gene detection and demonstrates the utility of interpretable features in 

distinguishing resistant from non-resistant sequences in agricultural soil microbiomes. 

Objective(s) 

The specific objectives of this study were to: (1) develop and train four machine learning models (Random Forest, SVM, XGBoost, 

and MLP) for binary classification of antibiotic resistance genes (ARGs) versus non-ARGs using sequence-derived features (GC 

content, codon frequency, and amino acid composition); (2) compare model performance using precision, recall, F1-score, and 

cross-validated AUC-ROC and AUC-PRC metrics under varying training/test splits (80/20, 70/30, 60/40, and 10/90); (3) identify 

the most influential biological features contributing to ARG classification through feature importance analysis; and (4) evaluate 

model robustness and generalization capability under class-imbalanced conditions representative of real-world metagenomic 

datasets. 

Methods 

This study utilized metagenomic sequence data from agricultural soil microbiomes obtained from the NCBI database and processed 

through the ARGs-OAP pipeline against the SARG database. A total of approximately 400,000 sequences were initially retrieved, 

with quality control performed using FastQC and Cutadapt. Biological features, including GC content, amino acid composition (21 

amino acids), and codon usage frequency (64 codons), were extracted from each sequence. Given the highly imbalanced nature of 

the dataset (50 ARGs vs. hundreds of thousands of non-ARGs), a balanced subset was constructed by retaining all 50 ARG 

sequences and selecting 150 non-ARG sequences with statistically significant feature differences (Mann-Whitney U test, p < 0.05) 

and GC content restricted to 10-30%. Four machine learning algorithms, Random Forest, Support Vector Machine (SVM), 

XGBoost, and Multilayer Perceptron (MLP), were applied to the final dataset of 200 samples. Model performance was evaluated 

using precision, recall, and F1-score, with cross-validation performed under multiple training/test split ratios (80/20, 70/30, 60/40, 

and 10/90). Feature importance analysis was conducted to identify the most discriminative biological predictors. 

Results 

All four machine learning models demonstrated strong performance in ARG classification. Random Forest achieved the highest 

overall accuracy (0.9877) with perfect recall for the non-resistant class (1.000) and near-perfect recall for resistant genes (0.9524). 

MLP showed the highest cross-validated mean F1-score (0.9581 ± 0.0656) and achieved perfect recall for resistant genes (0.9524) 

with minimal false positives. SVM performed reliably with 0.9753 accuracy but showed lower recall for resistant genes (0.9048). 

XGBoost exhibited the weakest performance among the four models, with the lowest recall for resistant genes (0.8571) and lowest 

cross-validated F1-score (0.9379 ± 0.0791). AUC-ROC and AUC-PRC analyses confirmed Random Forest as the top performer 

(AUC-ROC = 0.987 ± 0.005; AUC-PRC = 0.984 ± 0.006), followed closely by MLP (AUC-ROC = 0.981 ± 0.006; AUC-PRC 

=0.976 ± 0.007). Confusion matrices revealed that Random Forest and MLP misclassified only one sample each, while XGBoost 



 

 

misclassified three resistant genes. Feature importance analysis consistently identified specific codons, particularly CTG (Leucine), 

GCG (Alanine), and CGC (Arginine), along with GC content, as the most influential predictors across all models. 

Conclusions 

This study demonstrates that machine learning models, particularly Random Forest and Multilayer Perceptron, can effectively 

identify antibiotic resistance genes in agricultural soil microbiomes using biologically derived sequence features, even under class-

imbalanced conditions and limited sample sizes. Key biological predictors, including specific codon usage patterns (CTG, GCG, 

CGC), amino acid composition (Leucine, Valine), and GC content, were identified as robust discriminators between resistant and 

non-resistant sequences. These findings confirm that sequence-intrinsic features alone can provide sufficient signal for ARG 

detection independent of homology-based methods. The superior performance of ensemble and neural network approaches suggests 

their potential for integration into environmental monitoring pipelines. Future research should focus on validating these models on 

larger, geographically diverse datasets and incorporating additional feature types (e.g., genomic context, mobile genetic elements) 

to enhance generalizability and enable real-world deployment for antibiotic resistance surveillance in agricultural ecosystems. 
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 مقدمه 

سلامت  برایهای جدی و رو به رشد در بهداشت عمومی جهانی است که تهدیدی فزاینده بیوتیکی یکی از چالشمقاومت آنتی

، از هر شش ۲۰۲۵در سال  (WHO)بهداشت  ی. بر اساس گزارش سازمان جهانرودیبه شمار م ستیز طیو مح واناتیها، حانسان

از  شیب یهاگزارش که با استفاده از داده نیمقاوم است. ا جیرا یکیوتیبیآنت یهامورد به درمان کی شگاه،یدر آزما ییایعفونت باکتر

 نیبالاتر یشرق ترانهیو مد یجنوب شرق یایمقاومت در منطقه آس زانیم دهدیشده، نشان م هیکشور جهان ته ۱۰۴عفونت از  ونیلیم ۲۳

سالانه به  دهیپد نیاز ا یناش ریم و ، مرگ۲۰۵۰که تا سال  شودیزده م نی. تخم(World Health Organization, 2025)سطح را دارد 

 یمقاومت زمان نیا. (O'Neill, 2016) دلار فراتر رود ونیلیتر ۱۰۰آن از مرز  یاقتصاد یهانهیو هز دینفر خواهد رس ونیلیم ۱۰از  شیب

رشدشان را متوقف  ای برندیم نیها را از بطور معمول آنکه به ها،کیوتیبیپس از قرار گرفتن در معرض آنت هایکه باکتر دهدیرخ م

 .(Vuong et al., 2016; Gandhi et al., 2010; Mediavilla et al., 2016)باشند  ریقادر به بقا و تکث کنند،یم

مقاوم  یهایاز باکتر یناش یهاعفونت لیهزار نفر در سراسر جهان به دل ۷۰۰به  کیاز آن است که سالانه نزد یحاک ریاخ یهاگزارش

برنامه اقدام  کی د،یتهد نیمقابله با ا یبهداشت برا یسازمان جهان. (Hu et al., 2016) دهندیجان خود را از دست م کیوتیبیبه آنت

است.  یطیمحستیو ز یوانیح ،یانسان یهاطیدر مح یکیوتیبیکرده است که هدف آن کنترل و کاهش مقاومت آنت یاندازراهرا  یجهان

است که  یاهیو گ یوانیح ،یانسان یهاستمیاکوساز خاک به  (ARGs) کیوتیبیآنت به مقاوم یهاعمده، انتقال ژن یهایاز نگران یکی



 

 

 ;Pehrsson et al., 2016; Apweiler et al., 2004)به دنبال داشته باشد  ییغذا تیو امن یسلامت عموم یبرا یجد یامدهایپ تواندیم

Berendonk et al., 2015). 

 یدر دامپرور هاکیوتیبیاستفاده گسترده از آنت. روندیمقاومت به شمار م یهاژن یبه عنوان مخزن اصل یکشاورز یهاخاک

Baquerizo -Delgado) ها در خاک شده استژن نیبا فاضلاب، منجر به تجمع ا یاریو آب یدام یهمراه با کاربرد کودها ،یو کشاورز

2022et al., ) .عیتوز ینقشه جهان نیاول و دش لینقطه جهان تحل ۱۰۱۲خاک از  یهاژن مقاومت در نمونه ۲8۵جامع  در یک پژوهش 

ARGاند شده لیها تبدژن نیانتشار ا یهابه کانون یخاک یهاستمینشان داد که اکوس گردید. نتایجرا ارائه  یسطح یهاها در خاک

(2022Baquerizo et al., -Delgado)انتقال  قیعمدتاً از طر یاهیو گ یوانیح ،یانسان یهاستمیمقاومت از خاک به اکوس یها. انتقال ژن

 یهاشرفتی. با وجود پ(Deng et al., 2025) ردیگیصورت م دهایمتحرک مانند پلاسم یکیو با استفاده از عناصر ژنت (HGT) ژن یافق

همچنان با  یکشاورز یهامانند خاک یادهیچیپ یهاطیها در محARGو جامع  قیدق ییشناسا ،یابییتوال یهایدر فناور ریگ چشم

و کنترل  شیدر جهت پا یضرور یها، گامژن نیا ییشناسا یو کارآمد برا نینو یهاتوسعه روش رو،نیمواجه است. ازا ییهاچالش

 .شودیمحسوب م یکیوتیبیگسترش مقاومت آنت

 بان،یبردار پشت نیماش ،یشامل جنگل تصادف نیماش یریادگی تمیچهار الگور ییکارا یابیو ارز ی، بررسپژوهش نیهدف از ا

است. شرق آسیا  یکشاورز یهاخاک ومیکروبیدر م کیوتیبیمقاوم به آنت یهاژن ییدر شناسا چندلایه شبکه عصبیو  گرادیانی تقویت

(، به نهیآم یدهایاس بیها و ترککدون ی، فراوانGC ی)محتوا هایاز توال شدهاجاستخر یستیز یهایژگیاز و یریگبا بهره پژوهش نیا

 نیمقاوم در ا یهاو انتشار ژن عیو کمک به درک بهتر توز یفیردبر هم یمبتن یسنت یهاروش یمکمل برا یکردیدنبال ارائه رو

  است. ستمیاکوس

 

  پژوهشپیشینه 

ها در ARG لیو تحل ییشناسا یبرا یقدرتمند یبالا، ابزارها یاتیبا توان عمل DNA یابییتوال شرفتهیپ یهایظهور فناور

مانند  ییهااز نمونه یکروبیجوامع م یکیژنت بیجامع ترک یسازهیها امکان نماروش نیفراهم کرده است. ا یطیمختلف مح یهابخش

. (Pal et al., 2016; Forsberg et al., 2014; Pruden et al., 2013) کنندیکمپوست، فاضلاب، خاک و آب آلوده را فراهم م ،یکود دام

 Comprehensive) گاهی. پاردیگیداده مرجع صورت م یهاگاهیبا پا یمتاژنوم DNA یهایتوال سهیمقا قیها عمدتاً از طرARG ییشناسا

Antibiotic Resistance Database) CARD یکیوتیبیمقاومت آنت یشناسیبا ساختار هست (ARO) ورود اطلاعات،  قیدق یارهایو مع

 SARG (Structured Antibiotic Resistance Genes) گاهی. پا(Jia et al., 2017) شودیحوزه محسوب م نیمنابع در ا نیاز معتبرتر یکی

 ردیگیمورد استفاده قرار م ARGs-OAPمانند  ییو در ابزارها دهکر یها را از منابع متعدد گردآورداده ،یقیتلف گاهیپا کیبه عنوان  زین

(Yin et al., 2022)داده  یهاگاهیجامع پا سهی. مقاARG  شاملCARD ،ARDB ،SARG ،ResFinder ،DeepARG-DB  وHMD-

ARG-DB شدهینیبشیباز پ یهامیخواندن فر ایخام  یهائتقرا یفیردهم قیمعمولاً از طر ندیفرآ نیارائه شده است. ا ریدر مطالعات اخ 

(ORFs) مانند ییبا استفاده از ابزارها (States & Agarwal, 1996) BLAST ،(Langmead et al., 2009) Bowtie و (Buchfink et 

al., 2015) DIAMOND شودیانجام م. 



 

 

 ییشناسا ییشده محدود هستند و تواناشناخته یهاARG ییطور عمده به شناسابه یکیوانفورماتیب یسنت یهاحال، روش نیا اب

 و ResFinder (Kleinheinz et al., 2014)ابزارها مانند  ی. برخ(McArthur & Tsang, 2017ORFs) ناشناخته را ندارند ای دیانواع جد

(Rowe et al., 2015) SEAR ییشناسا یخاص برا رطوبه ARGمانند  ییهاکه سامانه یاند، در حالشده یطراح یدیپلاسم یها

(Bradley et al., 2015) Mykrobe ابزارها بر  نیاز ا یاریتمرکز دارند. بس یکروبیم ضد یهانوع خاص از مقاومت ۱۲ یتنها بر رو

 دارد. یداده بستگ یهاگاهیموجود در پا یهاARGبه  هایشباهت توال زانیها به مهستند که دقت آن یمتک "تطابق نیبهتر" کردیرو

شده  یها معرفARG ییشناسا یبرا نیگزیروش جا کیبه عنوان  نیماش یریادگی ،یسنت یهاروش یهاتیبا توجه به محدود

داده موجود  یهاگاهیکه در پا یدیجد یالگوها ،یکیژنت یهایمختلف توال یهایژگیو لیقادرند با تحل نیماش یریادگی یهااست. مدل

کرده و نشان داده  یبررس یکیوتیبیمقاومت آنت ییرا در شناسا یمتنوع هوش مصنوع یکاربردهامطالعات کنند.  ییرا شناسا ستندین

 لیژنوم و تحلاز پان یژگیاستخراج و ،یژنوم یهاداده یمقاومت از رو ینیبشیدر پ توانندیم نیماش یریادگی یهاتمیاست که الگور

 یکردهایرو ژهیوبه ن،یماش یریادگی یهاکه مدل کندیم دیتأک پژوهش نی. ا(Scaglione et al., 2026) کنند فایا ینقش مؤثر یمتاژنوم

و  (NGS) یابیینسل بعد توال یهایبا فناور یسازکپارچهی یبرا ییبالا لیپتانس ،یو جنگل تصادف قیعم یعصب یهابر شبکه یمبتن

 قابل اقدام دارند. ینیبال یهانشیبه ب امخ یهاداده لیتبد

 Davisداده  گاهیدر پا (۲۰۱6) همکاران وPATRIC ینیبشیپ یبرا نیماش یریادگیو  یفیردبر هم یمبتن یهاروش بیاز ترک 

دادند.  وسعهت قیعم یریادگیرا بر اساس  DeepARGمدل  (۲۰۱8) همکاران و Arango-Argoty استفاده کردند. یکیوتیبیمقاومت آنت

 یهایژگیشده، با استفاده از و یمعرف شرفتهیپ یاز ابزارها یکیبه عنوان  (۲۰۲6و همکاران ) Scaglione پژوهشابزار که در  نیا

از دو مدل  DeepARGکم است.  یبا فراوان یها حتARG یی، قادر به شناساk-merبر  یمبتن یکردهایو رو هایشده از توالاستخراج

DeepARG-SS کوتاه و  یهایتوال یبراDeepARG-LS مختلف را  یدسته مقاومت ۳۰ تواندیو م کندیبلند استفاده م یهایتوال یبرا

و نه صرفاً  یشده از توالاستخراج یهایژگیاستفاده از ونشان داد که  (۲۰۱8و همکاران ) Arango-Argoty پژوهشکند.  ینیبشیپ

 ها گردد.ARG ییموجب بهبود دقت شناسا تواندیم ،یفیردهم

 ایشیدر اشر نیپروفلوکساسیس (MIC) یحداقل غلظت مهارکنندگ ینیبشیپ یبرا یجنگل تصادف تمیاز الگور ،یگریپژوهش د در

توسعه  یدلمتنوع، م ییایکل ژنوم از مناطق جغراف یابییتوال یها. آنها با استفاده از داده(Pataki et al., 2024) شده استاستفاده  یکل

آموزش مدل  یمدل، برا نیتوسط ا شدهییبرتر شناسا یژگیمؤثر در مقاومت بود. چهار و یدیکل یهایژگیو ییدادند که قادر به شناسا

قدرت جنگل  دهدهننشان پژوهش نیناشناخته مورد استفاده قرار گرفت. ا ییایجغراف اءبا منش ییهازولهیدر ا MIC ینیبشیو پ یینها

 است. یژنوم دهیچیپ یهاو کاهش ابعاد داده یژگیدر انتخاب و یتصادف

 دیمقاومت تأک ینیبشیدر پ (non-core genes) یارهستهیغ یهاژن تیبر اهم Wu (۲۰۲۴) و Herتوسط  گریمهم د پژوهش

 کیکردند که قادر به تفک ییرا شناسا هایژگیاز و ییهاخوشه ک،یژنت تمیژنوم و الگوربر پان یمبتن کردیکرد. آنها با استفاده از رو

-میمتوپریتر ن،یسیجنتاما ن،یلیسیآمپ یهاکیوتیبیآنت یبودند. مدل آنان برا یکل ایشیدر اشر حساسمقاوم از  یهاهیسو

 یمدل، خوشه ژن نیا نکهی. جالب توجه اافتیدست  9/۰بالاتر از  (AUC) یمنحن ریبه سطح ز نیپروفلوکساسیسولفامتوکسازول و س

pmrC/pmrE و  نیلیسیمقاومت به آمپ کنندهینیبشیعنوان پمرتبط است، به نیکسیمیبه پل قاومتبا م کیطور کلاسرا که به

 کیپنهان مقاومت است.  یدر کشف الگوها نیماش یریادگی ییدهنده تواناکرد که نشان ییشناسا زیسولفامتوکسازول ن-میمتوپریتر

. (Hyun et al., 2024)ه شده است توسعه داد یکل ایشیو اشر نوزایاورئوس، سودوموناس آئروژ لوکوکوسیاستاف یژنوم براچارچوب پان



 

 

 ۳/۷9 نیب ییهابه دقت ،یصورت گروهبه بانیبردار پشت نیمدل ماش نیو آموزش چند یژگیو-ژنوم ییدودو سیماتر کی جادیآنها با ا

 همچنین داد. شنهادیپ زین دیجد دیکاند ۲۵کرد، بلکه  یابیشده را بازژن مقاومت شناخته ۴۵. مدل آنان نه تنها افتندیدرصد دست  ۵/99تا 

ها را بهبود ژن ریها و ساARG نیب سهیو مقا یبنددقت طبقه تواندیم GC یاز محتوا یاشدهکه انتخاب بازه کنترل گزارش شده است

 .(Yang et al., 2013) دهد

 یاند. در پژوهشپرداخته نینو یکردهایبا رو یکشاورز یهادر خاک یکیوتیبیمقاومت آنت یهاژن یبه بررس یمطالعات متعدد

و نشان   میترس یسطح یهاکها در خاARG عیتوز ینقشه جهان نیخاک از نقاط مختلف جهان، نخست یهانمونه لیبا تحل ن،یادیبن

. (Delgado-Baquerizo et al.,2022) هاستخاک ریاز سا شتریب یداریطور معنبه یکشاورز یهاها در خاکژن نیا یکه فراوان ه شدهداد

 کیانسان، دام و خاک در  ومیکروبیم نیارتباط ب یبه بررس ن،یماش یریادگیگان و شات کیمتاژنوم بیبا ترک ،یگریدر پژوهش د

 ینیبال تیمقاومت مشابه با اهم یهاها نشان داد که ژنآن جی. نتا(Maciel-Guerra et al., 2022)ه شده است پرداخت یمزرعه مرغدار

ها را در ARGو تنوع  عیجامع، توز پژوهشیدر  ن،یو دام مشترک است. همچن یانسان یهامتحرک مرتبط، در نمونه یکیو عناصر ژنت

 یهادر نمونه ژهیومقاومت، به یهاو ژن ییایجوامع باکتر نیب یداریمعن یو همبستگ یخوک و خاک بررس ور،یانسان، ط ومیکروبیم

سطح  یابیارز یبرا یها را به عنوان شاخصARGاز  ییهارمجموعهیز نیها همچن. آن(Bai et al., 2024)گزارش شده است  خاک

 کردند  یها معرفمقاومت در نمونه یآلودگ

ها ARG ییدر شناسا نیماش یریادگی یریبه کارگ یمتعدد پژوهش هایکه اگرچه  دهدینشان م نیشیپ پژوهش های یبررس

اند متمرکز بوده ینیبال یهاARG یبر رو نیشیهمچنان وجود دارد. نخست، اغلب مطالعات پ یپژوهش یهااند، اما شکافکرده یرا بررس

مند چهار جامع و نظام سهیکمتر مورد توجه قرار گرفته است. دوم، مقا ،یکشاورز یهادر خاک ژهیوبه ،یطیمح یهاARG ییو شناسا

مجموعه داده واحد  کی یبر رو چندلایه شبکه عصبیو  گرادیانی، ماشین بردار پشتیبان تقویت ،یشامل جنگل تصادف یاصل تمیالگور

 یهاندرت انجام شده است. سوم، چالش داده( بهنهیآم یدهایاس بیها و ترککدون ی، فراوانGC یمشخص )محتوا یستیز یهایژگیبا و

گرفته شده و عملکرد  دهیناد پژوهش هااز  یاریاست، در بس یواقع یمتاژنوم یهادادهمجموعه یذات یهایژگیاز و یکینامتوازن که 

عملکرد چهار  سهیها، به مقاشکاف نیقرار گرفته است. پژوهش حاضر با هدف پر کردن ا یابیکمتر مورد ارز یطیشرا نیها در چنمدل

های دو کشور های خاکبا استفاده از داده یکشاورز یهاخاک ومیکروبیموجود در م یهاARG ییدر شناسا نیماش یریادگی تمیالگور

 .پردازدیمهند و چین، شرق آسیا، 

 

 پژوهششناسی روش

 های متاژنومیکآوری و پردازش دادهجمع

 NCBIهای کشاورزی از پایگاه داده مرکز ملی اطلاعات بیوتکنولوژیهای ژنی مربوط به میکروبیوم خاکتوالیر این پژوهش، د

(National Center for Biotechnology Information)  دریافت شد (https://ncbi.nlm.nih.gov/sra/) .های مورد تمامی توالی

  ها شامل شماره دسترسیباشد. اطلاعات تفصیلی پروژهمی ،دو کشور چین و هند شرق آسیا، استفاده مربوط به مناطق کشاورزی

(BioProject Accession)  های متاژنومیک مورد استفاده در داده ارائه گردیده است  ۱ جدول پیوست شمارهموقعیت جغرافیایی، در و

https://ncbi.nlm.nih.gov/sra/


 

 

های خاک کشاورزی، بدون شده از نمونهکل استخراج  DNAمستقیماً از گان کل ژنومیابی شاتتوالی پژوهش حاضر با استفاده از

ها با ها، کیفیت توالیپس از دریافت داده .اندگردیدههای خاص، حاصل سازی یا کشت میکروارگانیسمهرگونه مرحله جداسازی، خالص

این ابزار، اطلاعاتی درباره توزیع کیفیت در طول توالی و وجود احتمالی  .(Andrews, 2010) ارزیابی گردید FastQC افزاراستفاده از نرم

 افزارها آداپتور شناسایی شد، با استفاده از نرمآنهایی که کیفیت پایین داشتند یا در سازد. توالیشده را فراهم میآداپتورهای اضافه

Cutadapt سازی و حذف گردیدندپاک (Martin, 2011) .توالی( با استفاده از  ۴۰۰٬۰۰۰ شاملشده )های پردازشدر مرحله بعد، توالی

شناسایی  بیوتیکهای مقاومت به آنتیتا ژن مقایسه شدند SARG پایگاه داده و با تحلیل قرار گرفتند و مورد تجزیه ARGs-OAP ابزار

 Yangاست؛  ، اشاره شدهقرار گرفتهاستفاده مورد های مذکور به برخی مقالات که توالی ژن NCBIدر پایگاه  .(Yin et al., 2018)شوند 

 Hinsuی خاک در سه منطقه باغی در کشور چین مورد مطالعه قرار دادند. هاARGتاثیر استفاده از کودهای آلی بر ( ۲۰۲۱و همکاران )

وسفر گیاه بادام زمینی در هند مورد بررسی ف تنوع زیستی باکتریایی را در ریزبا استفاده از هشت محیط کشت مختل (۲۰۲۱و همکاران )

( تنوع جامعه میکروبی ریزوسفر گیاه بادام زمینی در دو حالت پیش از کاشت و پس از برداشت در ۲۰۲۱و همکاران ) Hinsu  قرار دادند.

 هند مورد شناسایی و بررسی قرار دادند. 

 

 هاستخراج ویژگیا

 هایاز توال یعدد یهایژگیاز و یامجموعه ک،یوتیبیمقاوم به آنت یهاژن ییو شناسا کیمتاژنوم یهاداده لیتحل یبرا

 نیشیپ یهاپژوهش بر اساس  هایژگیو نی. ارندیمورد استفاده قرار گ نیماش یریادگی یهامدل یبرا یعنوان ورودتا به دیاستخراج گرد

 Arango-Argoty et al., 2018; Davis et al., 2016; Yang)اند، انتخاب شدند مقاوم نشان داده یهاژن کیها را در تفکآن ییکه کارا

et al., 2013)زانیمورد استفاده شامل م یهایژگی. و GC است  یدر توال نیتوزیو س نیگوان یدهنده درصد بازهاکه نشان(Yang et 

al., 2013)باشدیشده مترجمه یهایدر توال دینواسینوع آم ۲۱ ینسب یوانفرا انگریکه ب نهیآم یدهایاس بی، ترک (Arango-Argoty et 

al., 2018) بودند  رد،یگیرا در بر م یکیکدون استاندارد ژنت 6۴ ینسب یها که فراواناستفاده از کدون یو الگو(Davis et al., 2016). 

 

 ها و ساخت زیرمجموعه هدفمندسازی دادهآماده

 رمجموعهیز کیبود،  رمقاومیهزار ژن غ ۳999۵۰ژن مقاوم و  ۵۰که تنها شامل  هیبا توجه به نامتوازن بودن مجموعه داده اول

 انیحفظ شدند. سپس، از م  (Label = 1)مقاوم یهاژن یتمام ند،یفرآ نیشد. در ا یها طراحمدل یابیهدفمند جهت آموزش و ارز

 دهاینواسیآم ۲۱، کدون 6۴ یشامل فراوان انتخاب شده یهایژگیکه در و دیژن انتخاب گرد ۱۵۰ ادتعد (Label = 0) رمقاومیغ یهاژن

 .مقاوم داشتند یهابا ژن معنادار آماری تفاوت، GC میزانو 

کار به منظور  نیدرصد بود. ا ۳۰تا  ۱۰ نیب یابه بازه GC میزانها، محدود کردن ژن نیدر انتخاب ا یدیکل یارهایاز مع یکی

از  یاشدهاند انتخاب بازه کنترلنشان داده یقبل یهاپژوهش انجام شد، چرا که  یستیز زیو کاهش اثر نو یعیرطبیغ یهایحذف توال

GC نیب سهیو مقا یبنددقت طبقه تواندیم ARGs ها را بهبود دهد ژن ریو سا(Yang et al., 2013) .ها به کدون یانتخاب فراوان لیدل

به  تواندیتفاوت م نیتفاوت دارد و ا زبانیم یهامقاوم اغلب با ژن یهاها در ژناستفاده از کدون یاست که الگو نیا ،یژگیعنوان و



 

 

. (Davis et al., 2016; Arango-Argoty et al., 2018) ردیمورد استفاده قرار گ ARGs ییشناسا یبرا یصیتشخ یامضا کیعنوان 

 ریمقاد یحاو( اغلب کیوتیبیآنت کنندهبیتخر یهامیافلاکس و آنز یهامقاوم )مانند پمپ یهانیپروتئ یدینواسیآم بیترک نیهمچن

 ;Poole, 2005)کمک کند  رمقاومیمقاوم از غ یهاژن کیبه تفک تواندیو باردار مثبت است که م زیآبگر یدهاینواسیاز آم یشتریب

Forsberg et al., 2014) .شد. هی( تهرمقاومیژن غ ۱۵۰ژن مقاوم و  ۵۰نمونه ) ۲۰۰ با ییمجموعه داده نها ت،یدر نها 

 

 ماشینهای یادگیری الگوریتم

 شده گرادیانیهای تقویتدرخت، ماشین بردار پشتیبان، در این پژوهش، چهار الگوریتم یادگیری ماشین شامل جنگل تصادفی

یکی از  ماشین بردار پشتیبان. بیوتیک مورد ارزیابی قرار گرفتندهای مقاوم به آنتیبرای شناسایی ژن و شبکه عصبی چندلایه

. (Cortes and Vapnik, 1995) با ابعاد بالا عملکرد بالایی دارد یویژه در فضاهایهاست که بهبندی دادهطبقههای قدرتمند در الگوریتم

قوی و مقاوم نسبت به نویز ایجاد  یبندیک مدل یادگیری گروهی است که با ترکیب چندین درخت تصمیم، یک طبقه جنگل تصادفی

ای شود و در هر گره از درخت تنها زیرمجموعههای آموزشی ساخته میاز داده کند. هر درخت بر اساس یک زیرمجموعه تصادفیمی

برازش و ها، کاهش بیششود. این رویکرد باعث کاهش همبستگی بین درختها برای تقسیم در نظر گرفته میتصادفی از ویژگی

الگوریتم یادگیری قدرتمند است که با استفاده یک  ل تقویت گرادیانیمد. (Breiman, 2001) شودپذیری مدل نهایی میافزایش تعمیم

پذیری و قابلیت تنظیم دهد. این مدل به دلیل کارایی بالا، مقیاسهای تصمیم پیاپی، خطاهای مدل را در هر مرحله کاهش میاز درخت

ارزیابی  استفاده از. (Chen and Guestrin, 2016) گیردگسترده مورد استفاده قرار میطور بهبندی ، در مسائل طبقهشاخص هادقیق 

 Aydın) شوندمرحله، از جمله مزایای کلیدی این مدل محسوب میبهو قابلیت اصلاح خطاهای مرحله (cross-validation) متقابل داخلی

et al., 2023) .امل هم شنیز به عنوان یکی از ساختارهای کلاسیک یادگیری عمیق، از چندین لایه متصل به شبکه عصبی چندلایه

سازی روابط پیچیده و غیرخطی بین متغیرها ها قادر به مدلهای پنهان و لایه خروجی تشکیل شده است. این شبکهلایه ورودی، لایه

برازش، دهند. برای بهبود دقت و جلوگیری از بیشبندی عملکرد قابل توجهی از خود نشان میهستند و در بسیاری از مسائل طبقه

ها، نرخ یادگیری و نوع ها، تعداد نورونهایی مانند تعداد لایهشاخص ها و تنظیم دقیق سازی ویژگیمل نرمالپردازش شامراحل پیش

های ها در شرایط مختلف، مجموعه داده نهایی در نسبتبرای بررسی عملکرد مدل. (Novielli et al., 2024) سازی انجام شدتابع فعال

پذیری تا پایداری و تعمیم بودند ۱۰/9۰و  6۰/۴۰، ۷۰/۳۰، 8۰/۲۰ شامل قسیم گردید، تقسیماتهای آموزش و آزمون تمتفاوتی به داده

  .های نادیده مورد ارزیابی قرار گیردها در مواجهه با دادهمدل

 

 هاارزیابی عملکرد مدل

بیوتیک، از سه شاخص کلیدی آنتیهای مقاوم به های یادگیری ماشین در شناسایی ژنبرای سنجش دقت و کارایی الگوریتم

ها نامتوازن ویژه در شرایطی که دادهاستفاده شد. این معیارها به F1 (F1-score) و امتیاز (Recall) بازخوانی، (Precision) شامل دقت



 

 

تواند می (Accuracy) معیار دقت کلی بررسیکنند؛ زیرا های مثبت و منفی برابر نیست(، اهمیت دوچندان پیدا میهستند )تعداد نمونه

 .تصویری غیرواقعی از عملکرد مدل ارائه دهد

 .(۱)رابطه  اندبینی کرده، واقعاً مثبت بودهپیش "مثبت"عنوان هایی که مدل بهدهد چند درصد از نمونهشان میمعیار دقت ن

percision (۱رابطه  =
TP

TP + FP
 

 

  (۲)رابطه  .درستی شناسایی کرده استها را بهدهد که مدل آننشان میهای واقعی مثبت را درصدی از نمونهمعیار بازخوانی 

Recall (۲رابطه  =
TP

TP + FN
 

 

های نامتوازن، کند و در شرایط دادهمیانگین هماهنگ دقت و بازخوانی است که توازنی بین این دو شاخص برقرار می F1معیار امتیاز 

 (.۳)رابطه  شودتر از دقت کلی محسوب میمعیاری مناسب

F1 (۳رابطه  − score =
Percision × Recall × 2

Percision + Recall
 

 

 FP (False .اندبینی شدهعنوان مثبت پیشکه به درستی بههستند های مثبت تعداد نمونه TP (True Positive) در این روابط

Positive) و  اندشدهبینی عنوان مثبت پیشکه به اشتباه بههستند های منفی تعداد نمونهFN (False Negative) های مثبت تعداد نمونه

 .اندبینی شدهعنوان منفی پیشکه به اشتباه بههستند 

 نتایج

هزار  ۴۰۰از بین  ،ARGs-OAP ابزار و SARG داده پایگاه از استفاده با متاژنومی هایداده تحلیل از حاصل نتایج اساس بر

 ،QnrVC6 شامل هاژن این. (۱)شکل شناسایی شدند  کشاورزی هایخاک میکروبیوم در فراوانی ت ومقاوم بیشترین با ژن پنجژن، تنها 

qacEdelta1، mupA، mupB و MuxB  .ژنبودند QnrVC6 با که است هافلوروکینولون به مقاوم هایژن خانواده اعضای از یکی 

. (Strahilevitz et al., 2009)شود می هابیوتیکآنتی از دسته این اثربخشی کاهش موجب ،IVو II توپوایزومراز هایآنزیم از محافظت

 کلاس پلاسمیدهای در اغلب و بوده مرتبط چهارظرفیتی، هایآمونیوم ویژهبه کننده،ضدعفونی ترکیبات به مقاومت با qacEdelta1 ژن

 موپیروسین بیوتیکآنتی به نسبت مقاومت در mupB و mupA های. ژن(Gillings, 2014)شود می یافت مقاوم هایژن سایر همراهبه ۱

شوند می موضعی بیوتیکآنتی این به باکتری حساسیت کاهش موجب سنتتاز tRNA ایزولوسین آنزیم تغییر با هاژن این دارند؛ نقش

(Seah et al., 2012)ژن . همچنین MuxB نوع افلاکس پمپ سیستم اجزای از یکی RND از هابیوتیکآنتی سازیخارج در که است 

 وجود دهندهنشان کشاورزی، هایخاک در هاژن این شناسایی .(Poole, 2005)دارد  نقش هاآن سلولیداخل غلظت کاهش و سلول

 در بیوتیکیآنتی مقاومت گسترش در و باشد داشته دامی یا انسانی منشأ است ممکن که است محیط در متنوع هایمقاومت از مخزنی



 

 

 عمدتاً در جنس MuxB و QnrVC6 هایاز نظر توزیع میزبانی، ژن .(Berendonk et al., 2015) کند ایفا نقش طبیعی هایاکوسیستم

Pseudomonas وPseudomonas aeruginosa شناسایی شدند. ژن ویژه گونهبه qacEdelta1 بیشتر در خانواده Enterobacteriaceae 

عمدتاً در گونه استافیلوکوکوس اورئوس و همچنین در برخی  mupB و mupA هاید. همچنین ژنشدن تیاف )از جمله اشریشیا کلی(

 .اکتینوباکترهای خاکزی مشاهده شدند

 

 

 .های کشاورزیشده با بیشترین فراوانی در میکروبیوم خاکبیوتیک شناساییپنج ژن مقاوم به آنتی )بر حسب درصد( فراوانی. 1شکل 

 

 گرادیانی تقویت پشتیبان، بردار ماشین تصادفی، جنگل شامل ماشین یادگیری الگوریتم چهار عملکرد ،۱ جدول در شدهارائه نتایج

 امتیاز دقت، معیارهای اساس بر هامدل ارزیابی. دهدمی نشان بیوتیکآنتی به مقاوم هایژن شناسایی در را چندلایه عصبی شبکه و

F1، تصادفی مدل جنگل نتایج، اساس بر .است شده انجام( ۲ کلاس) غیرمقاوم کلاس بازخوانی و( ۱ کلاس) مقاوم کلاس بازخوانی 

 که شد محاسبه 9۷۵6/۰ مدل این F1 امتیاز. است داشته بررسی مورد الگوریتم چهار میان در را عملکرد بالاترین ،98۷۷/۰ دقت با

 ۰۰۰۰/۱ غیرمقاوم کلاس برای و 9۵۲۴/۰ مقاوم کلاس برای مدل این بازخوانی. است بازخوانی و دقت بین مناسب تعادل دهندهنشان

 دقت با پشتیبان بردار ماشین مدل .باشدمی هاژن دسته دو هر صحیح شناسایی در آن بالای توانایی بیانگر که است شده گزارش

 بردار ماشین مدل بازخوانی. آمد دستبه 9۵۰۰/۰ مدل این F1 امتیاز. داد نشان خود از تصادفی جنگل به نزدیک عملکردی ،9۷۵۳/۰

 عملکرد غیرمقاوم هایژن شناسایی در مدل این اگرچه. بود ۰۰۰۰/۱ غیرمقاوم کلاس برای و 9۰۴8/۰ مقاوم کلاس برای پشتیبان

 دقت با چندلایه عصبی شبکه مدل .است کرده عمل ترضعیف تصادفی جنگل به نسبت مقاوم هایژن شناسایی در اما داشته، کاملی

 برای عصبی شبکه مدل بازخوانی. شد محاسبه 9۳۰۲/۰ مدل این F1 امتیاز. داد ارائه هاژن بندیطبقه در قبولی قابل عملکرد ،96۳۱/۰

 ترازهم عملکردی مقاوم هایژن شناسایی در مدل این دهدمی نشان که بود 966۷/۰ غیرمقاوم کلاس برای و 9۵۲۴/۰ مقاوم کلاس

 ترینپایین ،9۲۳۱/۰ با برابر F1 امتیاز و 96۳۰/۰ دقت گرادیانی با تقویت بررسی، مورد هایمدل میان در .است داشته تصادفی جنگل با



 

 

 غیرمقاوم کلاس برای و 8۵۷۱/۰ مقاوم کلاس برای مدل این بازخوانی. داد اختصاص خود به مقاوم هایژن شناسایی در را عملکرد

 تشخیص در اما دارد، کاملی عملکرد غیرمقاوم هایژن شناسایی در گرادیانی تقویت مدل اگرچه که دهدمی نشان نتایج این. بود ۰۰۰۰/۱

 هایژن از توجهی قابل تعداد گرفتننادیده به منجر تواندمی ضعف این و کندمی عمل ترضعیف هامدل سایر به نسبت مقاوم هایژن

 . شود عملی کاربردهای در مقاوم

 

 تکرار ۲۰ با یامرحله ۱۰متقاطع  یاعتبارسنج به روش نیماش یریادگی مدل هایعملکرد  نیانگیم .1جدول 

2بازخوانی کلاس 1بازخوانی کلاس   F1   مدل دقت  امتیاز 

 بانیپشت بردار نیماش 9۷۵۳/۰ 9۵۰۰/۰ 9۰۴8/۰  ۰۰۰۰/۱

 یجنگل تصادف 98۷۷/۰ 9۷۵6/۰ 9۵۲۴/۰  ۰۰۰۰/۱

 یانیگراد تیتقو 96۳۰/۰ 9۲۳۱/۰ 8۵۷۱/۰  ۰۰۰۰/۱

 هیچندلا یشبکه عصب 96۳۱/۰ 9۳۰۲/۰ 9۵۲۴/۰ 966۷/۰

 

-F1) فیبه سه دسته عملکرد ضع یاعتبارسنج یارهایمع ،یستیز یبندطبقه یهامدل یابیدر ارز جیرا یبر اساس استانداردها

score < 0.60( عملکرد متوسط ،)F1-score 0.90-0.60ی( و عملکرد قو (F1-score ≥ 0.90) که دهدمی نشان نتایجشوند. تقسیم می 

 هایژن صحیح شناسایی در بالایی توانایی غیرمقاوم، کلاس برای کامل بازخوانی با پشتیبان بردار ماشین و تصادفی جنگل هایمدل

 بهترین مقاوم، کلاس برای 9۵۲۴/۰ بازخوانی با چندلایه عصبی شبکه و تصادفی جنگل هایمدل دیگر، سوی از. دارند غیرمقاوم

 مقاوم هایژن شناسایی برای مناسب مدل انتخاب که است آن از حاکی هایافته این. اندداده ارائه مقاوم هایژن شناسایی در را عملکرد

 .گیرد صورت غیرمقاوم هایژن با مقایسه در مقاوم هایژن صحیح شناسایی نسبی اهمیت به توجه با باید بیوتیکآنتی به

 



 

 

 

 هیچندلا ی( شبکه عصبd) یانیگراد تی( تقوc) بانیبردار پشت نی( ماشb)جنگل تصادفی،  ROC (a) مشخصه عملیاتی گیرندهمنحنی . 2شکل 

 

 مدل که داد نشان( ۳ شکل)( PRC) یادآوری-دقت منحنی و( ۲ شکل)( ROC) گیرنده عملیاتی مشخصه منحنی تحلیل تایجن

 منحنی زیر مساحت میانگین کهطوریبه است؛ داشته بیوتیکآنتی به مقاوم هایژن تشخیص در را کارایی بالاترین تصادفی جنگل

(AUC) منحنی برای ROC منحنی برای و ۰۰۵/۰ معیار انحراف با 9۷6/۰ معادل PRC دستبه ۰۰6/۰با انحراف معیار  98۴/۰ معادل 

 رتبه در .باشدمی غیرمقاوم و مقاوم هایژن صحیح بندیطبقه در مدل این بالای تفکیک قابلیت و دقت دهندهنشان مقادیر این. آمد

 در ۰۰6/۰ ± 98۱/۰ با برابر AUC میانگین توانست و داشت تصادفی جنگل به نزدیکی عملکرد چندلایه عصبی شبکه مدل دوم،

 این عملکرد در یادآوری و دقت بین مناسب تعادل بیانگر نتایج این. کند کسب را PRC منحنی در۰۰۷/۰ ± 9۷6/۰ و ROC منحنی

 در ۰۱۰/۰ ± 96۲/۰ و ROC منحنی در ۰۰8/۰ ± 968/۰ با برابر AUC مقادیر ثبت با نیز پشتیبان بردار ماشین مدل .است مدل

  .گرفت قرار سوم جایگاه در و داد نشان خود از قبولی قابل عملکرد ، PRCمنحنی

 



 

 

 

  هیچندلا ی( شبکه عصبd) یانیگراد تی( تقوc) بانیبردار پشت نی( ماشb)جنگل تصادفی،  PRC (a)یادآوری -منحنی دقت . 3شکل 

 

 دو هر در را AUC مقادیر کمترین و داشت تریضعیف عملکرد هاالگوریتم سایر به نسبت گرادیانی تقویت مدل مقابل، در

 ۰۱۱/۰ ±9۴۳/۰معادل  PRC منحنی در و ۰۰9/۰ ±9۵۱/۰ با برابر ROC منحنی در AUC میانگین که ایگونهبه داد؛ ارائه منحنی

 .است دیگر هایمدل با مقایسه در مقاوم، هایژن دقیق تشخیص در مدل این ترپایین توانایی دهندهنشان امر این. بود

 به متعلق نمونه 6۰ تمام صحیح شناسایی با تصادفی جنگل مدل که داد نشان( ۴ شکل) آمیختگیدرهم ماتریس تحلیل نتایج

. است داشته کلاس دو هر در را دقت بالاترین ، (True Positive)مقاوم نمونه ۲۱ از نمونه ۲۰ و (True Negative) غیرمقاوم کلاس

مدل  .است بوده (False Positive) اول نوع خطای هرگونه فاقد و کرده ثبت (False Negative) دوم نوع خطای یک تنها مدل این

 نمونه ۲۱ تمام و (TN) غیرمقاوم نمونه ۵9 درست شناسایی با مدل این. داد ارائه مطلوبی بسیار عملکرد نیز چندلایه عصبی شبکه

 تعادل و بالا دقت دهندهنشان که کرد عمل (FP) اول نوع خطای مورد یک با تنها و (FN) دوم نوع خطای بروز بدون ،(TP)مقاوم 

 در اما ،(TN)کرد  بندیطبقه درستیبه را غیرمقاوم هاینمونه تمام پشتیبان بردار ماشین مدل .باشدمی کلاس دو تفکیک در مناسب

 کلاس شناسایی در مدل حساسیت کاهش موجب موضوع این شد ثبت (TP, FN) دوم نوع خطای مورد دو مقاوم، هاینمونه شناسایی

 نمونه 6۰ تمام اگرچه. داد نشان مقاوم هایژن بندیطبقه در را عملکرد ترینضعیف گرادیانی تقویت مدل مقابل، در .است شده مثبت



 

 

 نوع خطای سه با که (TP) نمود بینیپیش درستیبه را مقاوم نمونه ۲۱ از مورد ۱8 تنها اما ،(TN) کرد شناسایی درستیبه را غیرمقاوم

 .است شده مقاوم هایژن تشخیص در مدل این اطمینان قابلیت کاهش به منجر خطاها این. بود همراه (FN) دوم

 

 

 هیچندلا ی( شبکه عصبd) یانیگراد تی( تقوc) بانیبردار پشت نی( ماشb)جنگل تصادفی،  (a) نمودار ماتریس درهم آمیختگی. 4شکل 

 

غیرمقاوم  و مقاوم هایژن تفکیک در GC میزانکه  داد نشان( 8و  ۷، 6، ۵های شکل) هاویژگی اهمیت نمودار تحلیل نتایج

 این ویژگیدر واقع این دو مدل تنها با در نظر گرفتن نقش را داشته است. ترین مهمجنگل تصادفی و تقویت گرادیانی های در مدل

ها کمترین سهم را در عملکرد مدل جنگل تصادفی و تقویت گرادیانی و سایر ویژگی های مقاوم را از غیر مقاوم تفکیک کردندژن

 میان ترییکنواخت صورتبه هاویژگی اهمیت توزیعو شبکه عصبی چند لایه  بردار پشتیبان های ماشیندر مقابل، برای مدلداشتند. 

در واقع این دو مدل تنها به یک ویژگی مهم برای شناسایی ژن ها اکتفا نکردند و با در نظر گرفتن ترکیبی . است شده پخش متغیرها

، (ایزولوسین با مرتبط) ATAاشین بردار پشتیبان کدون وم تفکیک کردند. در مهای مقاوم را از غیرمقاهای مربوط به آمینواسید ژناز کدون

 با مرتبط) TACکدون ، (لوسین با مرتبط) TTGو  CTT، کدون (سرین با مرتبط) AGT، کدون (سیستئین با مرتبط) TGTکدون 

ویژگی  ۱۰درمیان  (سرین با مرتبط) TCTو  TCA، کدون (آسپاراژین با مرتبط) AAC، کدون (آرژنین با مرتبط) AGAکدون ، (متیونین



 

 

 لوسین آمینه اسیدهای به مربوط هایهای مدل بردار و شبکه عصبی چند لایه، کدونمهم قرار داشتند. با مقایسه نمودار اهمیت ویژگی

 اند.داشته غیرمقاوم از مقاوم هایژن تفکیک در ایبرجسته نقش آرژنین و

 

 جنگل تصادفی، در هاویژگینمودار اهمیت . 5شکل 

 

  بانیبردار پشت نیماشدر  هانمودار اهمیت ویژگی. 6شکل 



 

 

 

  یانیگراد تیتقودر  هانمودار اهمیت ویژگی. 7شکل 

 

 هیچندلا یشبکه عصب در هانمودار اهمیت ویژگی. 8شکل 

 

 که دهدمی نشان همگرایی این. دارد وجود مختلف هایمدل در منتخب هایویژگی میان توجهی قابل همگرایی مجموع، در

 تشخیصی اطلاعات مؤثری طوربه، آمینه اسیدهای ترکیب خاص الگوهای و پرتکرار هایکدون مشترک نظیر زیستی هایویژگی برخی



 

 

 به مقاوم هایژن شناسایی برای زیستی نشانگرهای عنوانبه توانندمی و اندکرده فراهم ماشین یادگیری هایمدل برای را مهمی

 .گیرند قرار استفاده مورد بیوتیکآنتی

 بحث

چشم  عملکرد چندلایه، عصبی شبکه و تصادفی جنگل ویژهبه ماشین یادگیری هایالگوریتم که داد نشان پژوهش این نتایج

 کلی دقت با تصادفی جنگل مدل. دارندشرق آسیا  کشاورزی هایخاک میکروبیوم در بیوتیکآنتی به مقاوم هایژن شناسایی در گیری

همچنین . داد نشان را غیرمقاوم و مقاوم هایکلاس تفکیک توان بالاترین ،98۷/۰معادل  ROC منحنی زیر مساحت میانگین و 98۷۷/۰

 بسیار تعادل ( توانست6۵6/۰±9۵8۱/۰متقاطع ) اعتبارسنجی در F1 میانگین مقدار بالا با ماشین بردار پشتیبان پس از جنگل تصادفی،

 ساختار به توانمی را تصادفی جنگل مدل مطلوب بود. عملکرد توجه قابل منظر این از و کند فراهم بازخوانی و دقت میان مطلوبی

 و کرده جلوگیری برازشبیش از ها،ویژگی از تصادفی انتخاب و گیریتصمیم درخت چندین ترکیب با زیرا داد؛ نسبت آن تجمیعی

 حوزه در مشابه پژوهش های هاییافته با موضوع این. (Breiman, 2001) دهدمی افزایش نامتوازن هایداده شرایط در را مدل پایداری

 با مهارکنندگی غلظت حداقل بینیپیش برای تصادفی جنگل از نیز (۲۰۲۴) همکاران و  Pataki.دارد همخوانی مقاوم هایژن شناسایی

ریشه  محیط در پژوهشی هاییافته همچنین،. دادند نشان کلیدی هایویژگی انتخاب در را الگوریتم این قدرت و کردند استفاده موفقیت

 ,.Ma et al) است همسو حاضر پژوهش نتایج با بوده است که مختلف برتر الگوریتم پنج میان در تصادفی جنگل نشان داد که گیاه

2025). 

( 9۰۴8/۰) مقاوم هایژن بندیطبقه در آن ترپایین بازخوانی ولی داشت، پایداری نسبتاً  عملکرد اگرچه پشتیبان بردار ماشین مدل

 توانمی را مسئله این علت. بود مثبت کلاس شناسایی در حساسیت کاهش از حاکی چندلایه، عصبی شبکه و تصادفی جنگل به نسبت

 کلاس شرایط در ویژهبه ها،داده توزیع به آن حساسیت و گیریتصمیم مرز دقیق موقعیت به پشتیبان بردار ماشین بالای وابستگی در

 پشتیبان بردار ماشین از استفاده با بالا هایدقت به دستیابی وجود با  در تحقیقی. (Cortes and Vapnik, 1995) کرد وجوجست نامتوازن،

 پژوهش  این هاییافته با که اندکرده اشاره هاداده توزیع و تنظیمی پارامترهای به الگوریتم این حساسیت به ژنوم،پان چارچوب یک در

 ترینضعیف بندی،طبقه مسائل در بالا شهرت وجود با گرادیانی تقویت الگوریتم مقابل، در .(Hyun et al., 2024)است  تطبیق قابل

 منحنی دو هر در کمتر منحنی زیر مساحت مقدار و( 8۵۷۱/۰) مقاوم کلاس برای آن پایین بازخوانی. داشت هامدل بین در را عملکرد

ROC و PRC باشد برازشبیش احتمال و شاخص ها پیچیده تنظیمات داده، حجم به الگوریتم این حساسیت از ناشی تواندمی (Chen 

and Guestrin, 2016; Aydın et al., 2023) .مسائل به لزوماً هاحوزه برخی در گرادیانی تقویت برتر عملکرد که دهدمی نشان یافته این 

  .نیست تعمیم قابل نامتوازن و محدود هایداده با زیستی

 اهمیت نمودار بررسی. هاستمدل عملکرد در مؤثر زیستی هایویژگی دقیق تحلیل و شناسایی پژوهش، این قوت نقاط از یکی

 ترینمهم میان در( آرژنین کدگذار) CGC و( آلانین کدگذار) GCG ،(لوسین کدگذار) CTG نظیر هاییکدون که داد نشان هاویژگی

 هایپروتئین ساختار در هستند، مربوط مثبت باردار یا گریزآب آمینه اسیدهای به که هاکدون این. گرفتند قرار مدل چهار هر در فاکتورها

 ,.Poole, 2005; Forsberg et al) دارند بیشتری فراوانی بیوتیک،آنتی کنندهتخریب هایآنزیم یا افلاکس هایپمپ مانند مقاومتی

 اشاره مقاومت بینیپیش در کدونی الگوهای و ایغیرهسته هایژن اهمیت به خود پژوهش در (Her and Wu, 2024) همچنین. (2014

 بین در و بود برخوردار بالایی اهمیت از هامدل تمامی در نیز GC میزان ویژگی .دارد همخوانی حاضر پژوهش هاییافته با که اندکرده



 

 

 کاهش به منجر ها،داده سازیآماده مرحله در( درصد ۳۰ تا ۱۰) GC میزان از ایشدهکنترل محدوده انتخاب. گرفت قرار برتر ویژگی ۱۰

 معمولاً ARG هایتوالی اندکرده بیان که (Yang et al., 2013) همکاران و یانگ پژوهش با انتخاب این. شد هامدل دقت افزایش و نویز

. باشند شده کسب افقی انتقال طریق از هاARG که زمانی است، به ویژه راستاهم هستند، میزبان هایژنوم از متفاوت GC میزان دارای

-Delgado)شده است  اشاره مقاوم هایژن توزیع در هاتوالی ذاتی هایویژگی و محیطی عوامل نقش نیز به هاARG جهانی نقشه در

Baquerizo et al., 2022). 

 پژوهش در خاص، طوربه. است اتخاذشده رویکرد بالای اعتبار دهندهنشان مشابه هایپژوهش با پژوهش این نتایج مقایسه

Arango-Argoty مدل توسعه برای عمیق یادگیری از که (۲۰۱8) همکاران و DeepARG از استفاده که گردید مشخص شد، استفاده 

 پایه بر مدل آن هرچند. گردد هاARG شناسایی دقت بهبود موجب تواندمی ردیفی،هم صرفاً نه و توالی از شدهاستخراج هایویژگی

 چندلایه عصبی شبکه و تصادفی جنگل مانند ترسبک هاییمدل حتی که شد داده نشان پژوهش  این در اما بود، شده بنا عمیق یادگیری

 ارتباط ماشین، یادگیری و گانشات متاژنومیک ترکیب با همچنین،. دهند ارائه ترازهم دقتی توانندمی هاویژگی هدفمند انتخاب با نیز

-Maciel) دارد تأکید پژوهش مقاومت در یکپارچه رویکردهای اهمیت و پیچیدگی بر که بررسی شده خاک و دام انسان، میکروبیوم بین

Guerra et al., 2022). 

 با( Mann–Whitney آزمون مانند) ویژگی انتخاب برای آماری هایروش ترکیب که دهدمی نشان پژوهش این مجموع، در

 هاییالگوریتم. دهد ارائه کشاورزی هایخاک در هاARG دقیق شناسایی برای مؤثری چارچوب تواندمی ماشین، یادگیری هایالگوریتم

 هایسامانه در عملی سازیپیاده قابلیت کوچک، هایداده و نامتوازن شرایط در ویژهبه چندلایه، عصبی شبکه و تصادفی جنگل مانند

 جمله از خاص، جغرافیایی منطقه بر تمرکز و هاداده حجم بودن محدود حال، این با. دارند را بیوانفورماتیکی ابزارهای و محیطی پایش

 مناطق از ترمتنوع و تربزرگ هایداده مجموعه آتی، پژوهش های در شودمی پیشنهاد. هستند نتایج پذیریتعمیم در محدودکننده عوامل

 فراهم محیطیزیست پایش در عملی کاربرد با ARG بینیپیش هایسامانه توسعه امکان و گیرد قرار استفاده مورد جغرافیایی مختلف

 .شود

 گیری و پیشنهادنتیجه

 تقویت پشتیبان، بردار ماشین تصادفی، جنگل شامل ماشین یادگیری الگوریتم چهار عملکرد مقایسه هدف با حاضر پژوهش

. شد انجام در شرق آسیا کشاورزی هایخاک میکروبیوم در بیوتیکآنتی به مقاوم هایژن شناسایی در چندلایه عصبی شبکه و گرادیانی

بزرگتر یا   F1 امتیاز و درصد 9۷ دقت بیشتر از به دستیابی با پشتیبان بردار ماشین و تصادفی جنگل هایالگوریتم که داد نشان هایافته

 نمونه حجم و نامتوازن هایداده شرایط در حتی مدل دو این. داشتند غیرمقاوم از مقاوم هایژن تفکیک در برتری عملکرد ،9۵ مساوی

دادند، اما جنگل ها عملکرد قوی نشان تمامی مدلاگرچه  .دادند نشان خود از مقاوم هایژن صحیح شناسایی در بالایی توانایی محدود،

 تحلیل .های مقاوم، ریسک اشتباه کمتری داشته و برای کاربردهای پایش محیطی ارجح استتصادفی با کمترین خطا در شناسایی ژن

 این. ساخت آشکار مقاوم هایژن تمایز در را GC میزان همچنین و های لوسین، آلانین، آرژنینکدون کلیدی نقش ها،ویژگی اهمیت

 هایمحیط در بیوتیکیآنتی مقاومت پایش در توالی هایویژگی بر مبتنی زیستی نشانگرهای توسعه برای مبنایی تواندمی هایافته

  .آورد فراهم کشاورزی



 

 

 پیشنهادشرق آسیا،  خاص، جغرافیایی منطقه بر تمرکز وبه عنوان یک مطالعه موردی  حاضر پژوهش هایمحدودیت به توجه با

. یابد افزایش هامدل پذیریتعمیم تا شود استفاده دنیا  مختلف مناطق از ترمتنوع هایداده مجموعه از آتی هایپژوهش در شودمی

 هاآن عملی کاربرد جهت در مهم گامی تواندمی میدانی واقعی و مستقل هایداده روی بر یافتهتوسعه هایمدل اعتبارسنجی همچنین

 علاوه. کند کمک بینیپیش دقت بهبود به تواندمی خاک کاربری نوع و دما ،pH نظیر محیطی هایداده با توالی هایویژگی تلفیق. باشد

 از استفاده امکان بررسی و مقاومت هایژن محیطیزیست پایش برای بهینه هایمدل بر مبتنی کاربرپسند ابزارهای توسعه این، بر

 .است آینده تحقیقات در پیگیری قابل هایزمینه دیگر از تفسیرپذیری، قابلیت حفظ با عمیق یادگیری ترپیشرفته هایمعماری

 

 "هیچگونه تعارض منافع بین نویسندگان وجود ندارد"
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