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 ملخّص    

في تشفير البيانات، حيث تم الاعتماد في الحصول على هذه التسلسلات  DNAاستُخدمت تسلسلات 
من مصادر مختلفة كقواعد البيانات الجينية العامة أو من كائنات حية من خلال عمليات مخبرية معقدة. تركز 

 اللازمة لعملية التشفير للنصوص أو الصور، سواءً كمفاتيح تشفير DNAهذه الدراسة على توفير التسلسلات 
لتوليد  LSTMأو تسلسلات تستخدم لعملية الفهرسة، وذلك بالاعتماد على تقنية التعلم العميق وتحديداً شبكات 

طبيعية عشوائية  DNAعشوائية، وذلك من خلال تدريب نموذج التعلم العميق على تسلسلات  DNAتسلسلات 
لد عشوائي يستخدم كبديل للتسلسلات تم أخذها من قاعدة بيانات جينية عامة. الهدف من الدراسة هو بناء مو 

المأخوذة من قواعد البيانات الجينية العامة لاستخدامها لاحقاً في عمليات تشفير النصوص والصور من خلال 
الناتجة كمفاتيح تشفير أو لغرض فهرسة النصوص والصور في طرق التشفير التي  DNA استخدام تسلسلات

حيث اجتازت التسلسلات  NISTية التسلسلات الناتجة بواسطة اختبارات . تم التأكد من عشوائDNAتعتمد تقنية 
التي تم توليدها كافة الاختبارات العشوائية بنجاح وأثبتت فعاليتها عند استخدامها في تشفير النصوص والصور 

 من خلال تطبيق المعايير الأمنية على النصوص والصور المشفرة الناتجة.
 DNA ،Deep Learning، LSTM ،NIST ،Encryption الكلمات المفتاحية:
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  ABSTRACT    

DNA sequences have been used, for data encryption, acquired from different 

sources as from public genetic databases or sequences taken from living organisms via 

complex laboratory operations. This study focuses on providing DNA sequences as 

encryption keys or for indexing to encrypt either text or images based on deep learning 

technique more precisely LSTM networks for generating random DNA sequences by 

training the deep learning module on natural DNA sequences which taken from public 

genetic databases. The objective of this study is to build a random generator to be used 

as an alternative source for DNA sequences taken from genetic databases to be used 

later in text and image encryption as encryption keys or for the purpose of text and 

image indexing in encryption methods, which use DNA technique. Randomness of the 

generated sequences were tested using NIST tests. The generated sequences passed all 

randomness tests successfully and proved its effectiveness when applying security 

standards on encrypted texts and images. 

Key words :DNA ،Deep Learning، LSTM ،NIST ،Encryption 
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 مقدمة .1
 DNAالتشفير باستخدام  .1.1

،  كما في  DNAفي البداية على ترميز النص أو الصورة بترميزات  DNAتعتمد طريقة التشفير باستخدام 
. بعد ذلك إجراء عمليات على النص أو بالعكس  DNA( والذي يوضح عملية ترميز البيانات الثنائية برموز1الجدول )

من أربع رموز تتالى بشكل غير  DNAأيضاً. يتألف تسلسل  DNAالمرمز وتشفير بالمفتاح الذي هو عبارة عن تسلسل 
 و[4] و  [3] و[2] و [1]في عمليات التشفير في العديد من الدراسات  DNA(. تم استخدام تسلسلات 1منتظم الشكل )

جراء عمليات على النص المرمز وتشفيره. قدمت الدراسات  DNAحيث اعتمدت على الترميز برموز  [6] و [5]  [7]وا 
وكذلك استخدمت مفاتيح للتشفير  DNAطرق لتشفير النصوص والصور بالاعتماد على الترميز برموز  [9] و [8] و

 . [10]عشوائية مأخوذة من قواعد البيانات الجينية العامة  DNAمن تسلسلات 
 [11]ثنائياً   DNA: الحالات الممكنة لترميز 2-الجدول

 1 2 3 4 5 6 7 8 
A 00 00 01 01 10 10 11 11 

T 11 11 10 10 01 01 00 00 

G 01 10 00 11 00 11 01 10 

C 10 01 11 00 11 00 10 01 

المأخوذة من قواعد البيانات الجينية العامة، بأن هذه التسلسلات تكون على  DNAتكمن المشكلة في تسلسلات 
شكل ملفات مضغوطة بحجوم تتراوح بين عدة كيلو بايت الى عدة ميغابايت، وقد تصل الى مئات الميغابايت وتحتاج 

 جزء منه كمفتاح للتشفير أو لأغراض الفهرسة الى فك ضغط ومن ثم الحصول على الملف الذي يحوي التسلسل وأخذ
وكذلك لا يوجد أي ضمان بتوافر هذا المصدر بشكل دائم. لذلك اعتمدت هذه الدراسة على إيجاد حل من خلال بناء 

وذلك من خلال تدريب هذا النموذج  LSTMنموذج للتشفير يستخدم مولد عشوائي للتسلسلات من خلال توظيف شبكات 
 .[9]على مجموعة بيانات مأخوذة حسب الدراسة 

 
 حسب تصور واطسون كريك DNA: تمثيل فراغي لجزيء 1الشكل 

عشوائية لاستخدامها في عملية التشفير بحيث تغني عن قواعد  DNAتقترح هذه الدراسة عملية توليد تسلسلات 
( 2البيانات الجينية العامة كمصدر للتسلسلات، حيث يتم دمج مولد التسلسلات مع مخطط التشفير كما في الشكل )

 والذي يبين بنية نظام التشفير المقترح حيث يتكون من جزء التشفير وفك التشفير والمولد العشوائي للتسلسلات.
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 يعتمد تقنية التعلم العميق عشوائي DNA: نموذج التشفير وفك التشفير مع مولد تسلسلات 2الشكل 

 الدراسات المرجعية .2.1
تم اقتراح اتجاهين لأنظمة توليد النص. الطريقة الأولى تحاول الحفاظ على إعادة الاستخدام وعموم الجملة 

 .[12]بدون التركيز على هيكل الجملة. النهج الثاني يحاول الحفاظ على هيكل وقالب الجملة 
تم في الآونة الأخيرة استخدام نهج التعلم العميق بغرض توليد النصوص، من خلال استخدام المرمزات 

لترميز أمثلة البيانات إلى فضاء كامن ثم تمثيل  VAEs، تكون الاستفادة من VAEs. [12]التلقائية المتباينة 
تلك المساحة الكامنة. كانت هناك أعمال أخرى لتوليد نص السؤال والجواب باستخدام عينات جديدة تم توليدها من 

 كقاعدة معرفة.  Freebase. ينتج زوج السؤال والإجابة من رسم بياني للمعرفة [13] الرسوم البيانية المعرفية
على مستوى المحرف وذلك للتنبؤ  RNNإلى توليد تسلسلات باستخدام شبكات  [14]هدفت الدراسة 

بالمحرف التالي في تسلسل نصي، حيث اعتبرت الدراسة أن نموذجاً لغوياً أفضل على مستوى المحرف يمكن أن 
 يب.سيحسن ضغط الملفات النصية ويسهل عملية التفاعل بين الأشخاص الذين لديهم إعاقات جسدية وأجهزة الحوا

طريقة لتوليد النصوص بالاعتماد على شبكات التعلم العميق، حيث قامت بإجراء  [15]قدمت الدراسة 
عمل بحثي على مهمة تلخيص النص، وصممت طريقة لتوليد الملخصات بالاعتماد على مجمع بحث محسن 

 لخص من الانترنت.وقامت بإجراء التجارب لتحسين الحصول على محتوى م
من خلال إنشاء نموذج  LSTMطريقة لتوليد الأسئلة والاجوبة باستخدام شبكات  [16]قدمت الدراسة 

صيف نص والذي يهدف لتوليد تو -إلى-موحد يستخدم البيانات المهيكلة وغير المهيكلة باستخدام مفهوم جدول
 بناءً على جدول معين.

أو  RNNلعديد من الدراسات نماذج لغوية لتوليد النصوص باستخدام الشبكات العصبونية سواء قدمت ا
LSTM حيث استخدمت ،RNN  للتنبؤ وتوليد النصوص كونها قادرة على تعلم خاصية البيانات المتسلسلة مثل

 Vanishingالتدرج  تعاني من مشكلة تلاشي RNNبيانات السلاسل الزمنية أو البيانات النصية. ومع ذلك، فإن 
Gradient حيث تختفي التدرجات وبالتالي لا يتم تحديث البارامترات أثناء عملية الانتشار الخلفي ،Back 

Propagation تقدم .LSTM  حلًا لمشكلة التدرج المتلاشيRNN  [17]من خلال إدخال مفهوم البوابات .
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أداءً رائعًا في التعرف على الكلام  LSTMللشبكة بـتحديد ما الذي يجب تذكره أو نسيانه. أظهرت  LSTMتسمح خلايا 
  .[19]وترجمة اللغة  [18]

، يتم تدريب النموذج المقترح على LSTMنموذجا لتوليد النصوص المعتمدة على السياق باستخدام  [20]اقترح 
إنشاء نص لمجموعة معينة من كلمات الإدخال مع شعاع السياق. يشبه شعاع السياق شعاع الفقرة الذي يستوعب المعنى 

موذج ق في هذا العمل. بسبب هذه البنية، يتعلم النالدلالي )السياق( من الجملة. تم اقتراح عدة طرق لاستخراج أشعة السيا
العلاقة بين كلمات الإدخال، شعاع السياق والكلمة الهدف. بالنظر إلى مجموعة من مصطلحات السياق، يتم إنشاء نموذج 

 جيد التدريب متمركزاً حول السياق الذي تم تقديمه. 
 

وكان معظمها  DNAيق في دراسة الحمض النووي اهتمت العديد من الدراسات باستخدام تقنيات التعلم العم
إكسونات وانترونات وتحديد المناطق ذات الترميز  DNAمنصباً على عمليات التصنيف فيما يخص مناطق على 

 .[21]والمناطق الخالية منها ومعاملات النسخ 
ومواقع الربط أو التغليف والتنبؤ  Transcript Factor ((TFطريقة للتنبؤ بمعامل النسخ  [22]قدمت الدارسة 

والذي  NCNetوذلك باستخدام شبكات التعلم العميق حيث استخدموا النموذج  DNAبوظائف المناطق غير المرمزة على 
ل وذلك للتنبؤ بمعامل النسخ لتسلس-تسلسل Sequence-To-Sequenceيدمج التعلم العميق الباقي وشبكات التعلم 

 . DNAومواقع التغليف والتي يمكن أن تستخدم للتنبؤ بوظائف المناطق غير المرمزة على 
 
 

 أهمية البحث وأهدافه .3
من تسلسلات حقيقية وذلك لاستخدام هذه التسلسلات  DNAتأتي أهمية البحث كونه يقدم طريقة لتوليد تسلسلات 

مولدة  DNAمن تسلسلات  OTPلأغراض التشفير والفهرسة التي تم اعتمادها لتشفير النصوص باستخدام مفاتيح 
العشوائية  DNA، وكذلك استخدمت تسلسلات [8]أيضا اعتمدت التسلسلات العشوائية لتشفير الصور  [7]عشوائياً 

 .DNA [9]لتشفير الصور الملونة عن طريق الفهرسة لتسلسلات 
عشوائية وذلك بالاعتماد على  DNAيهدف البحث إلى بناء نموذج توليدي يمكن استخدامه لتوليد تسلسلات 

، كما أنها تقدم الحل لمشكلة [23]كونها ملائمة للبيانات التسلسلية  LSTMشبكات التعلم العميق وبالتحديد شبكات 
 والتي استخدمت على نطاق واسع في توليد النصوص. RNNتلاشي التدرج الذي تعاني منه شبكات 

 
 منهجية البحث .4

لتوليد النصوص. تعتمد هذه الدراسة على استخدام  LSTMاستخدمت الدراسات المرجعية شبكات التعلم العميق 
LSTM  لتوليد تسلسلاتDNA  عشوائية بناءً على مجموعة بيانات مأخوذة من قاعدة بيانات جينية عامة، هذه البيانات

راسة بأنه ليس كل تسلسلات حيث بينت الد [7]حقيقية قد تم اختبار عشوائيتها من قبل  DNAهي عبارة عن تسلسلات 
DNA  الطبيعية عشوائية، وبرهنوا على ذلك من خلال اختباراتNIST  من  %36ووصلوا إلى نتيجة مفادها أن

التي تم أخذها من قواعد البيانات الجينية العامة هي عشوائية والتي ستعتمد كبيانات لتدريب النموذج  DNAتسلسلات 



 سلمان’ ، أبوقاسم   والصورالمستخدمة في تشفير النصوص  DNA توليد تسلسلات

78 
 

عشوائية، كما سيتم تجريب هذه  DNAبغية الحصول على تسلسلات الذي سيتم اعتماده في هذا البحث 
جراء اختبارات امنية على ناتج التشفير. [9] و [7]التسلسلات على تشفير النصوص والصور حسب الدراسات   وا 

 الأدوات .5
عشوائية مأخوذة من قواعد البيانات الجينية العامة والتي هي للجينوم  DNAتسلسلات  -

. تم الحصول على التسلسلات من قاعدة بيانات جينية  yإلى  1من   البشري ممثلًا بالصبغيات
 عامة من الموقع المجاني:

-   www.ncbi.nlm.nih.gov// https: 
 .LSTMشبكات  -
 Pycharm.2019.3.1 (Community  مع بيئة تطوير Python.3.7لغة برمجة  -
Edition) 
 numpyو Matplotlibو OpenCVو Tensorflowو  Kerasمثل  pythonمكتبات  -
   i7intel core(TM)-ومعالج 8GBبذواكر  HPجهاز حاسب لابتوب  -

 6500U@2.5Ghz(4CPUs) 
 
 
 
 
 
 

 مع البيانات النصية شبكات التعلم العميق المستخدمة .6
 RNNالشبكات العصبونية العودية . 1.3

إنها شبكات تملك حلقات عودية بداخلها بحيث تمكن المعلومات من الديمومة. تقوم شبكات 
RNN  بمعالجة التسلسلات من خلال التكرار عبر عناصر التسلسل وتحتفظ بالحالة التي تحوي

هي نوع من الشبكات العصبونية التي تملك حلقة داخلية  RNNمعلومات عما تم رؤيته. شبكات 
بين معالجة تسلسلين مختلفين مستقلين، حيث يمكن  RNN (. يتم إعادة وضع حالة  6الشكل )

النظر الى أحد التسلسلات كنقطة بيانات أو كدخل مفرد الى الشبكة. والذي يتغير هو أن نقطة 
ردة واحدة وبدلا من ذلك، تعمل الحلقة الداخلية للشبكة البيانات هذه لا تتم معالجتها في خطوة مف

 على عناصر التسلسل.

 
 عودية مع حلقة RNN: شبكة 3الشكل 

وتعطي قيمة على الخرج    𝑥𝑡(، قطعة من الشبكة العصبونية والتي تبدو عند دخل 6يمثل الشكل )
ℎ𝑡.  تسمح الحلقة للمعلومات بالمرور من خطوة واحدة للشبكة الى التالية. يمكن التفكير بشبكةRNN 

mailto:i7-6500U@2.5Ghz(4CPUs)
mailto:i7-6500U@2.5Ghz(4CPUs)
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وكأنها نسخ متعددة من نفس الشبكة، كل واحدة تقوم بتمرير رسالة الى التالية. والشكل التالي يوضح فيما لو 
 (.4قمنا بفرد أو نشر الحلقة الشكل )

 
 تم نشرها عودية مع حلقة RNN: شبكة 4الشكل 

على علاقة وثيقة بالتسلسلات والمصفوفات أحادية البعد  RNNهذه الطبيعة الشبيهة بالسلسلة تظهر بأن شبكات 
( تكافئ سلسلة من الوحدات على التتالي، حيث 6( أن الشبكة العودية الموضحة في الشكل )4أو القوائم. يظهر الشكل )

المعمارية الطبيعية من الشبكات العصبونية لتستخدم مع هذه البيانات وتم  خرج كل وحدة يكون دخل للوحدة التالية. إنها
على مسائل مختلفة  RNNاستخدامها بالتأكيد في السنوات القليلة الأخيرة، كان هناك نجاح منقطع النظير بتطبيق 

ضافة التعليقات على الصور   [24]كالتعرف على الكلام ونمذجة اللغات والترجمة وا 
 مشكلة الاعتماديات طويلة الاجل .1.1.6

هي أنه يمكنها وصل المعلومات السابقة الى المهمة الحالية، كما في حالة  RNNإحدى صفات شبكات 
 RNNاستخدام إطارات الفيديو السابقة والذي يمكن أن يعطي معلومات لفهم الإطار الحالي. إن كان بإمكان 

لك عندها يمكن أن تكون فعالة الى حد بعيد لكن هذا لا يحدث. نحتاج فقط في بعض الأحيان الى القيام بذ
النظر إلى المعلومات الأخيرة لإنجاز المهمة الحالية. كمثال نموذج لغة يحاول التنبؤ بالكلمة التالية بالاعتماد 

 على الكلمات السابقة. 
فلا نحتاج الى  "the planes are flying in the skyارة " إذا كنا نحاول التنبؤ بالكلمة الأخيرة في عب

". في هذه الحالات، حيث تكون الفجوة صغيرة بين skyسياق إضافي. من الواضح بأن الكلمة التالية ستكون "
أن تتعلم كيف تستخدم  RNNالمعلومات ذات الصلة والمكان الذي نحتاجها فيها، عندها يمكن لشبكات 

   المعلومات السابقة.

غير قادرة على أن  RNNلكن هناك حالات أيضاً حيث نحتاج سياقات أكثر. كلما كبرت الفجوة، تصبح 
نظرياً من التعامل مع "الإعتماديات طويلة الأجل" لكن في  RNNتتعلم كيف توصل المعلومات. يمكن لشبكات 

والذين وجدا بعض  [26]و  [25]ادرة لتتعلمها. تم اكتشاف المشكلة من قبل التطبيق العملي لا تبدو بأنها ق
الأسباب الأساسية لماذا تكون صعبة. لكن هناك حالات أيضاً حيث نحتاج سياقات أكثر. كلما كبرت الفجوة، 

يف توصل المعلومات. فمثلا عندما نريد التنبؤ بالكلمة الأخيرة في غير قادرة على أن تتعلم ك RNNتصبح 
". تقترح المعلومات الأخيرة بأن احتمال I grew up in England… I speak fluent English النص "

. من Englandأن تكون الكلمة التالية هي اسم اللغة، لكن إن كنا نريد حصر أية لغة، نحتاج سياق للبلد 
 جوة بين المعلومات ذات الصلة والنقطة حيث نحتاج هذه المعلومات أن تكون كبيرة جداً. الممكن للف
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  LSTMشبكات  .2.6
قادر على تعلم الاعتماديات  RNNشبكات الذواكر طويلة قصيرة الأجل هي نوع خاص من شبكات 

لتتغلب على مشكلة الاعتماديات طويلة الأجل. إن تذكر  LSTMطويلة الأجل. تم تصميم شبكات 
المعلومات لفترات طويلة من الزمن هو التصرف الافتراضي لها وليس محاولة التعلم. كل الشبكات العودية 

القياسية، هذا  RNNلديها نفس شكل السلسلة من تكرار الوحدات للشبكات العصبونية. في شبكات 
 (. 5مفردة الشكل ) tanhنية بسيطة جداً مثل طبقة النموذج العودي سيكون له ب

 
 القياسية يملك طبقة مفردة RNNفي شبكات  : النموذج العودي5الشكل 

 

البنية الشبيهة بالسلسة، لكن النموذج المتكرر له بنية مختلفة. بدلًا من  LSTMتملك شبكات 
 (. 3ريقة خاصة الشكل )امتلاك طبقة شبكة عصبونية واحدة، هناك أربعة تعمل مع بعضها بط

 
 يحتوي أربع طبقات متفاعلة LSTM: النموذج العودي في 6الشكل 

 

هي حالة الخلية، حالة الخلية هي حالة مشابهة لحالة  LSTMالفكرة الأساسية بالنسبة لشبكات 
  LSTMالحزام الناقل حيث تسير مباشرة عبر كامل السلسلة، مع تفاعلات خطية بسيطة. تملك شبكة 

القدرة على حذف أو إضافة المعلومات الى خلية الحالة بشكل منظم بعناية من قبل بنى تسمى البوابات. 
البوابات هي طرق تسمح للمعلومات بالمرور بشكل اختياري. تتألف البوابات من طبقة شبكة عصبونية 

والتي تصف  1و 0على خرجها أرقام ما بين  sigmoidوعملية ضرب نقطية. تعطي طبقة  sigmoidمن 
تعني "عدم السماح لأي شيء بالعبور" بينما  0مدى السماحية لكل مركب بالعبور من خلالها. القيمة 

ثلاثة من هذه البوابات للحماية والتحكم  LSTMتعني "السماح لكل شيء بالعبور". تملك شبكات  1القيمة 
 بحالة البوابة. 
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 طريقة العمل  .7
والتي  [10] لتسلسلات الجينوم البشري مأخوذة من قاعدة بيانات جينية عامةتم استخدام مجموعة بيانات 

تكون موجودة على الموقع على شكل ملفات مضغوطة تـم فك ضغط الملفات والحصول على التسلسلات ضمن 
 00000. استخدم ما مجموعه [7]ملفات نصية. تم اختيار مناطق من التسلسلات والتي تم أخذها حسب الدراسة 

 (. 7نيكليوتيد والتي شكلت مجموعة البيانات، الشكل ) 512تسلسل كل منها بطول 
GGTGGCCGAATCGGCATAGAGGATCGATCAAATTTGCCCCGGCTACCCACACCAGAACTTTCAATTACCTAGCGGGCGCAA

TCTAAAACGGGGTCTAGGTTGCCCCCGGGACCCCTGTAATAAGGTGATTTTCGAGTTTAGCTATGCTTATAGGACTTACCAGTCATGT
TGGAGATGTTGTCCGATGGCACATCCCCTCGGTTCTCTTGCCAGGTCGGGGTTCTTACTCGCTCGCCGAATATTTCGGGTCGGGACC
GAACCCGTGAGCTTATGACGTATGCTACTCCAATGTGTATAAATCATCACCCGATGGGCGCTATTATTGCAGAGGGAATTCTCCAGCC
GCCGGCTCACGCAACTCTCGAGTCTGTCATAAACCCATTCCCAACTCAGTTACCTTCATTTATATTAGCTGAAGCTTTGACTAGATATC
ATTTACGGTCACTATGGTCGTCGAACGATATCCTGGTCGTCAACAGTTCACCCTCCGTAAACTATGTTCGATAAGTGCC 

 : عينة من التسلسلات العشوائية المستخدمة7الشكل 
 (A ,C,G,T)يتم تحضير البيانات على شكل تسلسلات من النيكليوتيدات، والتي هي من أربع أحرف 

. لا تستطيع شبكات التعلم العميق التعامل مع البيانات DNAوتعتبر الأبجدية التي تكون كامل تسلسلات 
 Vectorizingالنصية مباشرة لذلك يجب تحويل البيانات النصية إلى أشعة من القيم الرقمية عبر عملية تسمى 

سواء كلمات أم محارف إلى مصفوفات عددية أي تحويل القيم النصية إلى قيم عددية أو تحويل أشعة النص 
tensors أكثر الطرق المعتادة لتحويل الكلمات أو المحارف إلى أشعة من القيم العددية هي طريقة .one-hot-

vector تجري عملية تفكيك النص إلى كلمات أو أحرف ثم إعطاء كل كلمة رمز أو ،token وتسمى هذه .
(. ثم تحويل كل علامة أو رمز إلى شعاع من القيم 0كما يوضح )الشكل  tokenizationالعملية الترميز أو 

بإعطاء كل كلمة فهرس ذو قيمة صحيحة )عدد صحيح( ومن  one-hot-encodingالعددية. تتلخص طريقة 
والذي يعبر عن عدد المفردات في النص أو التسلسل  𝑁إلى الصيغة الثنائية بحجم   𝑖 ثم تحويل هذا الفهرس  

   (7ى والذي يوضحه )الشكل المعط

 
 

0 
0 
0 
1 

0 
0 
1 
0 

0 
1 
0 
0 

1 
0 
0 
0 

C T G A 

 b :One-hot-encoding [23]-8-الشكل [23]: تحويل النص إلى رموز ثم إلى أشعة a-8الشكل 
الأولي  DNA(، يكون تسلسل 8الشكل )، كما يوضح One-hot-encodingباستخدام طريقة الترميز 

بعد ذلك مرمز في مصفوفة بت مع تمثيل كل حرف في التسلسل كشعاع ثنائي رباعي العناصر. لتبسيط الأمر، 
في تجربة المحاكاة التي تم إجراؤها، وبافتراض أن التسلسل هو تسلسل بالتنسيق الجيني، مما يعني أن كل 

. تم ترميز كل حرف رقميًا كأحد المصفوفات الأحادية A ،C ،G ،Tتسلسل له أربعة أنواع من الأحرف: 
ثم يمكن بعد ذلك تمثيل  A= [1,0,0,0] , C= [0,1,0,0],  G = [0,0,1,0], T=[0,0,0,1] [11]الثنائية: 
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يد. مع رمز أو نيكليوت 512، وذلك بفرض طول التسلسل 4X215كل تسلسل كمصفوفة بتات مرمزة 
. بهذه الطريقة، يمكن الحفاظ على معلومات المواقع الحيوية لكل Tو  Gو Cو Aأعمدة مقابلة لـكل من 

 حرف في التسلسل.
خلية  120مع  LSTMمن طبقتين من  DNAيتكون نموذج مولد تسلسلات الحمض النووي 

فعة التسلسل. يحدد حجم الدُ (. يقرأ حرفًا واحدًا في كل مرة ويتوقع التالي في 10عصبية مخفية الشكل )
(B في نموذج )LSTM كيف تتم معالجة العديد من التسلسلات بالتوازي في وقت واحد. طول التسلسل ،
(S( يحدد طول كل منها )S = 512  بفرض أن ملف الإدخال إلى .)في مجموعة البيانات الخاصة

. بعد ذلك، يتم تقسيم N  =K × 512نيوكليوتيد فيكون  512من  DNAالنموذج يحتوي على تسلسل 
 ٪00بشكل افتراضي، استخدم  .B × 512حرف إلى قطع بيانات بحجم  Nملف الإدخال المكون من 
تستخدم لتقدير خسارة التحقق من الصحة. يتم تقسيم ملف الإدخال إلى  ٪20من التسلسلات للتدريب 

تم استخدام القيمة الافتراضية  بالإعدادات الافتراضية. LSTMقطع من البيانات وتغذيتها إلى طبقات 
 (.Bلـحجم الدفعة ) 512

في تسلسل  tهو شعاع يمثل النيكليوتيد  𝑥𝑡(. حيث 1حسب المعادلة ) LSTMتم تدريب نموذج 
 𝑛𝑡هو مؤشر صف من  𝑦𝑡. 0، والبقية تأخذ القيمة 1يأخذ القيمة  𝑥𝑡الدخل. فقط عنصر واحد من 

 Softmax(. يقوم 2حسب المعادلة ) 𝑥𝑡للشعاع  𝑧𝑡بحساب  LSTM(. يقوم نموذج 1بالمعادلة ) معرف
لخرج   jهو العنصر  softmaxj ، و1ومجموعها  1و 0إلى شعاع قيم محصورة بين  𝑧𝑡بتغيير 

Softmax ( الخسارة 6المعادلة .)loss ( 4هي المتوسط للوغاريتم السالب المحتمل للتنبؤ، المعادلة .)
. عند RMSProp [27]تستخدم الخسارة لتحديث العصبونات في الطبقة المخفية باستخدام الخوارزمية 

 ويحسب 𝑥1( ممثلا 0.25، 0.25، 0.25، 0.25توليد التسلسل، يقوم النموذج بأخذ الشعاع )
Softmax(zt)  والذي هو توزيع متعدد الأبعاد للنكليوتيدات. يتم أخذ محرف كعينة من التوزيع وشعاع ،

يتم تكرار هذه العملية حتى الوصول إلى الطول المحدد . 𝑥2المحرف يتم تغذيته ثانية إلى النموذج ممثلا 
 مسبقاً للتسلسل.

𝑦𝑡 = {

1 𝑖𝑓 𝑛𝑡 = 𝐴
2 𝑖𝑓 𝑛𝑡 = 𝐶
3 𝑖𝑓 𝑛𝑡 = 𝐺
4 𝑖𝑓 𝑛𝑡 = 𝑇

𝑥𝑡حيث:           = 4𝑏𝑖𝑡 عدد يمثل النيكليوتيد  و    𝑛𝑡 ∈ {𝐴, 𝐶, 𝐺, 𝑇}     (1) 

                                               
𝑧𝑡 = 𝐿𝑆𝑇𝑀(𝑥𝑡)                                                     (2) 
𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥𝑗(𝑧𝑡) =

𝑒
𝑧𝑡𝑗

∑ 𝑒𝑧𝑡𝑘4
𝑘=1

 , 𝑗 ∈ {1, 2, 3,4}                       (3) 

𝑙𝑜𝑠𝑠 =  − ∑ ln(
𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥𝑦𝑡(𝑧𝑡)

|𝑥|
)

|𝑥|
𝑡=1                           (4) 

نيكليوتيد، فإن طول  512المستخدمة في تدريب النموذج كانت بطول  DNAبما أن تسلسلات 
نيكليوتيد. يمكن استخدام التسلسلات الناتجة  512التسلسلات المولدة من قبل النموذج كانت أيضا بطول 
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( وبالتالي 1نيكليوتيد كمفاتيح تشفير، حيث أن كل نيكليوتيد يرمز برمزين ثنائيين حسب الجدول ) 512بطول 
بت. أما في حال استخدام التسلسلات لعملية الفهرسة وفي حال كان التسلسل  1024يعطي مفتاح بطول 
يد عندها يمكن أخذ عدة تسلسلات ودمجها معاً للحصول على الطول المناسب. نيكليوت 512المطلوب أكبر من 

 (. 4عند تدريب النموذج، تم تقييم النتائج بالاعتماد على معيار الخسارة حسب المعادلة )
تكرار وصل  50، حيث بعد epochs 50بعد تدريب النموذج على بيانات التدريب لخمسين تكرار 

، حيث DNAتم اختيار النموذج ذي قيمة الخسارة الأقل واستخدامه لتوليد تسلسلات النموذج الى أقل خسارة. 
 (.9كما يبين الشكل ) 0.15هي  11كانت أقل قيمة للخسارة بعد التكرار رقم 

 
 من التدريب Epochsفترة  55خلال  Loss: منحني الخسارة 9الشكل 

. تم  batchحجم الدفعة 34عصبون و 120مع  LSTMالنموذج الذي تم استخدامه للتدريب هو شبكة 
وهو بارامتر يستخدم من أجل التحكم بكمية العشوائية في عملية  Temperatureاعتماد مفهوم درجة الحرارة 

أخذ العينات، والذي يوصف عشوائية التوزيع الاحتمالي المستخدم لأخذ العينات وكم سيكون اختيار المحرف 
عاً. بإعطاء قيمة لدرجة الحرارة، سيتم حساب توزيع احتمالي جديد من التوزيع التالي قابلًا للتنبؤ أم غير متوق

. للإشارة إلى الانتروبية أو العشوائية للتسلسلات الناتجة عن التوليد [23]للنموذج(  Softmaxالأصلي )خرج 
 DNA( محتوى التسلسلات من كل رمز من رموز 2، حيث  يوضح الجدول )[1,2 ,1 ,0.5 ,0.2]مع القيم 

أو النكليوتيدات كنسبة مئوية من الحجم الكلي للرموز )النيكليوتيدات( التي تم توليدها على شكل تسلسلات 
DNA .عند قيم درجات حرارة مختلفة 
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 في الطبقة المخفية: بنية مولد التسلسلات. تستخدم الخسارة لتحديث العصبونات 15الشكل 

 RMSProp [28]باستخدام خوارزمية 
 

 
كنسب مئوية لكل رمز من التسلسل الكلي وذلك  A-C-G-T: محتوى التسلسل من الرموز 2الجدول 

 Temperatureعند نسب مختلة للبارامتر 

Temperature 
 محتوى التسلسل من الرموز كنسب مئوية %

A C G T 
2.5 22.31 23.81 23.81 25.10 
2.2 22.53 23.60 29.61 24.89 

1 29.45 19.62 28.14 24.09 
1.5 23.81 23.42 58.65 24.60 

 
لكل  %25أنها أقرب إلى التوزيع المتساوي بنسبة  Temperature 1.2( تبين قيمة 2من الجدول )

 .[7]الأربعة وهذا ما يجعل التسلسلات الناتجة تقترب من العشوائية حسب  من النكليوتيدات
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