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شان از کلمه به پاس تعبیر عظیم و انسانی

 ایثاروازخودگذشتگی

های بزرگشان که فریادرس است و سرگردانی به پاس قلب

به پاس عاطفه  .گرایدوترس در پناهشان به شجاعت می

سرشار وگرمای امیدبخش وجودشان که در این سردترین 

های بی روزگاران بهترین پشتیبان است و به پاس محبت

 .کنددریغشان که هرگز فروکش نمی

 

 کنماین مجموعه را به پدر،مادروهمسرعزیزم تقدیم می
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سپاس خدای را که سخنوران، در ستودن او بمانند 
 و
 های او ندانند و شمارندگان، شمردن نعمت 

 کوشندگان، حق او را گزاردن نتوانند
 

نامه به اکنون که بیاری پروردگار این پایان
های ، تلاشدانممی واجباتمام رسیده است برخود 

خستگی ناپذیر پدرومادر دلسوزم، همسر فداکارم، 
همسرم و برادر وخواهران گرامی  یخانواده

گشای مشکلاتم درتمام مراحل همواره رهمهربانم که 
زندگی بوده، ارج نهاده ومراتب قدر دانی وتشکر 
قلبی خویش را از آنها ابراز دارم. همچنین لازم 

از زحمات فراوان استاد فرهیخته و  دانم می
توانمندم جناب آقای دکتر ناصر گودرزی که 

، نقش مهمی در ها و نظرات ارزنده ایشانراهنمایی
ر رساندن این پروژه داشتند، صمیمانه تشکر به ثم

کنم. از استاد فرزانه و بزرگوارم جناب آقای 
عنوان مشاور در جنگلی که بهدکتر منصور عرب چم

این پروژه نقش داشتند نیز نهایت تشکر وقدر 
درنهایت از تمام دوستانم که با  دانی را دارم.

تکیه بر دوستی ومحبتشان توانستم این پروژه را 
به پایان برسانم ، به خصوص آقایان سید 
مسعودحسینی، علی جندقی،مهدی آشورپوری ،رئوف 

 کنم.غلامی وخانم کریمی تشکرمی
 

 

 

 

 

 چکیده
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سازی و برای مدل ،(QSAR)فعالیت  -، مطالعات ارتباط کمی ساختاراین تحقیققسمت اول در 

های هیدرو کینولین توسعه یافت. روشبینی فعالیت ضد اختلال خواب یکسری از ترکیبات دی پیش 

های مناسب استفاده کنندهبرای انتخاب توصیف  (GA)و الگوریتم ژنتیک (SR) ایرگرسیون مرحله

بینی فعالیت ضد سازی و پیشهای انتخاب شده توسط این دو روش برای مدلکنندهشدند. توصیف

های شدند. به منظور ارزیابی مدل (ANN)اختلال خواب این ترکیبات وارد شبکه عصبی مصنوعی 

 -Yها و تک دادهای تکهای مختلفی مانند به کارگیری سری تست، رد مرحلهبدست آمده از روش

و  SR-ANNبینی مناسب هر دو روش تصادفی استفاده گردید. نتایج به دست آمده بیانگر توانایی پیش

GA-ANN های باشد. ضرایب تعیین سری تست با روشمیSR-ANN  وGA-ANN  به ترتیب

      بدست آمد. 2049/4و  2409/4

ترکیب از مشتقات پیریدوپیریدازین به  09برای  QSARسازی در قسمت دوم این تحقیق، مدل

سازی مدلهای وارد شده بمنظور کنندهپیشنهاد شد. توصیفکیناز  P38 MAPهای عنوان بازدارنده

ژنتیک انتخاب  ای و الگوریتمروش رگرسیون مرحله، توسط دو (ANN)ی عصبی مصنوعی شبکه

 2498/4و  2048/4به ترتیب  GA-ANNو  SR-ANNهای شدند. ضرایب تعیین سری تست با روش 

      بدست آمد.

مطالعات ارتباط کمی  ،کیناز  P38 MAPهایضد اختلال خواب، بازدارندهفعالیت  :کلمات کلیدی

 .  SR-ANN ،GA-ANN،فعالیت -ساختار

 

 

 

 

 

 

 نامه در دو پوستر تحت عناوین:نتایج حاصل از این پایان



 

 و
  

“Application of linear and nonlinear QSAR methods for prediction of antitrypanosomal 

drugs activities of some 1, 2-dihydroquinolin-6-ols and their ester derivatives ” 

 

“QSAR study of p38 MAP kinase inhibitors activity of some pyridopyridazin-6-one 

derivatives using SR-ANN and GA-ANN” 

 .در پانزدهمین سمینار شیمی فیزیک ایران در دانشگاه تهران پذیرفته شد

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 فهرست مطالب
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 : مقدمهفصل اول

     9 ----------------------------------------------------------------------------اختلال خواب -1-1

  9 ------------------------------------------------------------------------مکانیسم آلودگی -1-1-1

 3 --------------------------------------------------------------کیناز  p38 MAPهایبازدارنده -1-9

 3 ---------------------------------------------------------------------------ضرورت تحقیق -1-3

  0 ------------------------------------------------------------------------- ی تحقیقپیشینه -1-0

  0 ---------------------------------------------------------------------- ضد اختلال خواب -1-0-1

  5 ------------------------------------------------------------ کیناز  p38 MAPهایبازدارنده -1-0-9
 

 : کمومتریکسفصل دوم

 2 -----------------------------------------------------------------------------کمومتریکس -9-1

 2 ---------------------------------------------------------------- فعالیت -ارتباط کمی ساختار -9-9

  2 ---------------------------------------------------------------- هافراهم کردن سری داده -9-9-1

 2 ------------------------------------------------------------- هاسازی ساختار مولکولبهینه -9-9-9

    14 ----------------------------------------------------------------ها کنندهمحاسبه توصیف -9-9-3

   14 ---------------------------------------------------------- هاکنندهانتخاب بهترین توصیف -9-9-0

 14 --------------------------------------------------------------- خطی چندگانهرگرسیون  -9-9-5

  11 -------------------------------------------------------------------- -رگرسیون خطی ساده -9-9-0

  11 -----------------------------------------------------------ایرگرسیون مرحله -9-9-8

 19 ------------------------------------------------------------- مقدمه ای بر الگوریتم ژنتیک -9-9-2

 19 -------------------------------------------------------------------------       -تاریخچه -9-9-2-1

 13 --------------------------------------------------------------- الگوریتم ژنتیکتعریف  -9-9-2-9

  13 ----------------------------------------------------------- الگوریتم ژنتیک مراحل کلّی -9-9-2-3

  10 -----------------------------------------------------------های ژنتیکیساختار الگوریتم -9-9-2-0
 10 -----------------------------------------------------------------------کروموزوم  -9-9-2-0-1

   15 ------------------------------------------------------------------------  جمعیت -9-9-2-0-9

 15 ------------------------------------------------------------------- تابع برازندگی -9-9-2-0-3

15----------------------------------------------------------------------کدگذاری    9-9-2-5-  

 10 --------------------------------------------------------------- گذاریهای کدروش -9-9-2-5-1

 12 -----------------------------------------------------------  عملگرهای الگوریتم ژنتیک -9-9-2-0

  12-------------------------------------------------------------------- عملگر انتخاب -9-9-2-0-1

       91 ---------------------------------------------------------------------پیوند عملگر  -9-9-2-0-9

   99--------------------------------------------------------------------  عملگر جهش -9-9-8-0-3

 93 ---------------------------------------------------------های ژنتیکت الگوریتمنقاط قوّ -9-9-2-8

 90 --------------------------------------------------------- الگوریتم ژنتیکهای محدودیت -9-9-2-2

  QSAR ------------------------------------------------------------  90الگوریتم ژنتیک و  -9-9-2-2

    90 -------------------------------------------------------------------------ساختن مدل -9-9-2



 

 ح

  

  95 -------------------------------------------------------------- ای بر شبکه عصبیمقدمه -9-9-14

 95 ----------------------------------------------------- عملکرد نرون طبیعی  ساختمان و -9-9-14-1

 90 ----------------------------------------------------ساختمان و عملکرد نرون مصنوعی  -9-9-14-9

 98 ---------------------------------------------------------------------بهبود تعمیم  -9-9-14-3

 92 ---------------------------------------------------------------------- توابع انتقال -9-9-14-0

  34 -----------------------------------------------------------------ساختار های شبکه -9-9-14-5

 39 ------------------------------------------------------------------------ ارزیابی مدل -9-9-11

    35 ----------------------------------------------------------------- افزارهای مورداستفادهنرم -9-3
   Hyperchem  ------------------------------------------------------------35 افزاریبسته نرم -9-3-1
  Dragon  --------------------------------------------------------------- 35افزاری بسته نرم -9-3-9
 SPSS ----------------------------------------------------------------- 35افزاری بسته نرم -9-3-3
 MATLAB ------------------------------------------------------------------- 30افزار نرم -9-3-0

 

ضد به عنوان داروی هیدرو کینولین  مشتقات دی برخیفعالیت  -مطالعه ارتباط کمی ساختار: فصل سوم

 GA-ANN  و SR-ANN با استفاده ازاختلال خواب 

 32 ------  بیماری اختلال خوابهای بازدارندهدارویی مشتقات دی هیدروکینولین به عنوان سازی فعالیت مدل -3-1

 32  -----------------------------------------  سازی ی استفاده شده در مدلهاانتخاب سری داده -3-1-1

 03 ------------------------------------------------------ هاسازی ساختار مولکولرسم و بهینه -3-1-9

 00 ---------------------------------------------------------------- هاکنندهتوصیفمحاسبه  -3-1-3

 00-----------------------------------------------------------مهم   هایکنندهانتخاب توصیف -3-1-0

   SPSS----------------------- 05     ای درهای مناسب توسط رگرسیون مرحلهکنندهانتخاب توصیف -3-1-0-1
 MATLAB ----------------------- 00  های مناسب توسط الگوریتم ژنتیک درکنندهانتخاب توصیف -3-1-0-9

                                                                                                           54 - ایمرحلههای انتخاب شده توسط رگرسیون کنندهسازی شبکه عصبی مصنوعی بااستفاده ازتوصیفمدل -3-1-5

 54 ---------------------------------------------------------- سازی پارامترهای شبکهبهینه -3-1-5-1

تعداد    های پنهان وهای لایهآموزش،نوع تابع انتقال، تعدادگره تابعانتخاب تعداد متغیرهای ورودی شبکه، -3-1-5-9

  51------------------------------------------------------------------------------ دورهای آموزشی

    µ  --------------------------------------------------------------- 58انتخاب مقدار بهینه  -3-1-5-3
        52 ------------------------------------------------  ساختار شبکه عصبی مصنوعی بهینه شده -3-1-5-0

  52 ---  های انتخاب شده توسط الگوریتم ژنتیککنندهاز توصیفسازی شبکه عصبی مصنوعی با استفاده مدل -3-1-0

 52 ----------------------------------------------------------.سازی پارامترهای شبکهبهینه -3-1-0-1

 ای لایههآموزش، نوع تابع انتقال، تعداد گره تابع  ورودی شبکه،  تعداد متغیرهایهمزمان سازی  بهینه  -3-1-0-9

   52 -------------------------------------------------------------- تعداد دورهای آموزشی های پنهان و

        µ    ---------------------------------------------------------------05 بهینه سازی پارامتر -3-1-0-3
  00 -----------------------------------------------   ساختار شبکه عصبی مصنوعی بهینه شده -3-1-0-0

   00 ------------------------------------------------------  معماری شبکه عصبی بهینه شده -0-5 -3-1

      GA-ANN   ------------------------------------------------- 08وSR-ANN  هایارزیابی مدل -3-1-8
 08 -------------------تهای ارزیابی و تسبا استفاده از سریGA-ANN وSR-ANN هایارزیابی مدل -3-1-8-1
  84 --------------------- تکای تکتوسط روش رد مرحله GA-ANNو   SR-ANNهایارزیابی مدل -3-1-8-9
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  80 ----------------------  آماریاستفاده از پارامترهای  باGA-ANN  و SR-ANNهای برتر ارزیابی مدل -3-1-2
 80 ------------------------ تصادفی -Yآزمون ارزیابی مدل ارائه شده توسط شبکه عصبی با استفاده از  -3-1-2
 85 --------------------------.- اختلال خوابهای منتخب با فعالیت ضد کنندهبررسی ارتباط توصیف -3-1-14

 24 -----------------------------  های منتخب در شبکه عصبیکنندهمشارکت توصیفبررسی میزان  -3-1-11

 21 ------------------------------------------------------------------.  گیری نهایینتیجه -3-1-19

 

 هایبازدارندهبه عنوان  پیریدوپیریدازینمشتقات  برخیفعالیت  -مطالعه ارتباط کمی ساختار فصل چهارم:

P38 MAP  با استفاده ازکیناز SR-ANN و   GA-ANN  

 23 ---------- کیناز MAP P38 های بازدارندهبه عنوان  دارویی مشتقات پیریدوپیریدازینسازی فعالیت مدل -0-1
      23-------------------------------------------------------------------  هاانتخاب سری داده -0-1-1

 28 ------------------------------------------------------ هاسازی ساختار مولکولرسم و بهینه -0-1-9

 28 ------------------------------------------------- . مهمهای کنندهانتخاب توصیف محاسبه و -0-1-3

 SPSS--------------------------28ای در رگرسیون مرحلههای مناسب توسط کنندهانتخاب توصیف -0-1-3-1
 MATLAB------------------------24های مناسب توسط الگوریتم ژنتیک در کنندهانتخاب توصیف -0-1-3-9
                                                                                                          29 --ایمرحلههای انتخاب شده توسط رگرسیون کنندهسازی شبکه عصبی مصنوعی بااستفاده ازتوصیفمدل -0-1-0

 23 ---------------------------------------------------------  سازی پارامترهای شبکهبهینه -0-1-0-1

های های لایهتعداد گره نوع تابع انتقال، آموزش، تابع بکه،تعداد متغیرهای ورودی ش سازی همزمانبهینه -0-1-0-9

 23 -----------------------------------------------------------------  پنهان و تعداد دورهای آموزشی
 µ   --------------------------------------------------------------- 22بهینه سازی پارامتر -0-1-0-3

 144 -----------------------------------------------  ساختار شبکه عصبی مصنوعی بهینه شده -0-1-0-0

  141 -- های انتخاب شده توسط الگوریتم ژنتیککنندهسازی شبکه عصبی مصنوعی با استفاده از توصیفمدل -0-1-5

 141 --------------------------------------------------------   سازی پارامترهای شبکهبهینه -0-1-5-1

های  های لایهآموزش،نوع تابع انتقال، تعداد گره تابعسازی همزمان تعداد متغیرهای ورودی شبکه، بهینه -0-1-5-9

   141 ----------------------------------------------------------------  پنهان و تعداد دورهای آموزشی
  µ  -------------------------------------------------------------- 148بهینه سازی پارامتر  -0-1-5-3

 142 ----------------------------------------------  ساختار شبکه عصبی مصنوعی بهینه شده -0-1-5-0

 142 ----------------------------------------------------   همعماری شبکه عصبی بهینه شد -5-5 -0-1

     GA-ANN   ------------------------------------------------ 142وSR-ANN  هایارزیابی مدل -0-1-0
 142 ----------------. های ارزیابی و تستبا استفاده از سریGA-ANN وSR-ANN  هایارزیابی مدل -0-1-0-1
   119 -------------------.  تکای تکتوسط روش رد مرحله GA-ANN و SR-ANN هایارزیابی مدل -0-1-0-9
  110 --------------------. استفاده از پارامترهای آماری باGA-ANN  و SR-ANNهای برتر ارزیابی مدل -0-1-8
 110 ----------------------  تصادفی -Yآزمون ارزیابی مدل ارائه شده توسط شبکه عصبی با استفاده از  -0-1-2

 118 ------------------------------------------------   های منتخبکنندهبررسی ارتباط توصیف -0-1-2

 194 ---------------------------  های منتخب در شبکه عصبیکنندهبررسی میزان مشارکت توصیف -0-1-14

 191 ------------------------------------------------------------------  نهاییگیری نتیجه -0-1-11

     191 -------------------------------------------------------------------------------  آینده نگری 

 199. ------------------------------------------------------------------------------ منابعفهرست  

 فهرست اشکال
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 18 -------------------------------------------------------------------- کدینگ مقدار -(1-9شکل )

  12 ------------------------------------------------------------------- کدینگ درختی -(9-9شکل )

 94 ----------------------------------------------------------------------- چرخ رولت -(3-9شکل )

  99 --------------------------------------------------- شبیه سازی جهش به کمک نمودار -(0-9) شکل

  93--------------------------------------------------------------------  جهش باینری -(5-9) شکل

          90 ------------------------------------------------------------ ساختار یک نرون زیستی -(0-9شکل )

  90 ------------------------------------------------------- ساختمان یک نرون محاسباتی -(8-9) شکل

  98 -------------------------------------------- تغییرات خطای سری آموزش و سری ارزیابی -(2-9) شکل

  34 --------------------------------------------  سیگموئیدی )ب( خطی، )الف( توابع انتقال -(2-9) شکل

   32 --------------------------------------------------اسکلت اصلی ترکیبات مورد مطالعه   -(1-3کل )ش

  MSEها، ج( تعداد دورهای آموزش و د( مقادیر ها، ب( تعداد گرهکنندهنمودارهای الف( تعداد توصیف -(9-3شکل )

  59 ------------------------------------و تابع انتقال لگاریتم سیگموئید  کوارترما -آموزش لونبرگبرای تابع 

  MSEها، ج( تعداد دورهای آموزش و د( مقادیر ها، ب( تعداد گرهکنندهنمودارهای الف( تعداد توصیف -(3-3) شکل

   53 ---------------------------------------------- و تابع انتقال لگاریتم سیگموئید آموزش بایزینبرای تابع 

 MSEها، ج( تعداد دورهای آموزش و د( مقادیر ها، ب( تعداد گرهکنندهنمودارهای الف( تعداد توصیف -(0-3) شکل

 50  ----------------------------------- – مارکوارت و تابع انتقال تانژانت سیگموئید -آموزش لونبرگبرای تابع 

 MSEها، ج( تعداد دورهای آموزش و د( مقادیر ها، ب( تعداد گرهکنندهنمودارهای الف( تعداد توصیف -(5-3) شکل

        55 -------------------------------------سیگموئید ین و تابع انتقال تابع تانژانتزبایتنظیم آموزش برای تابع 

 μ ---- 58بر حسب  ی عصبی بهینه مربوط به سری ارزیابیحاصل از شبکهنمودار میانگین مربع خطای  -(0-3شکل )

    52 ----------------------------------------------------- ساختار شبکه عصبی بهینه شده -(8 -3شکل )

  MSEقادیر ها، ج( تعداد دورهای آموزش و د( مها، ب( تعداد گرهکنندهنمودارهای الف( تعداد توصیف -(2-3شکل )

 04 ------------------------------------و تابع انتقال لگاریتم سیگموئید  کوارترما -آموزش لونبرگبرای تابع 

  MSEها، ج( تعداد دورهای آموزش و د( مقادیر ها، ب( تعداد گرهکنندهنمودارهای الف( تعداد توصیف -(2-3) شکل

  01 ---------------------------------------------- و تابع انتقال لگاریتم سیگموئید آموزش بایزینبرای تابع 

 MSEها، ج( تعداد دورهای آموزش و د( مقادیر ها، ب( تعداد گرهکنندهنمودارهای الف( تعداد توصیف -(14-3) شکل

 09 -------------------------------- – مارکوارت و تابع انتقال تانژانت سیگموئید -آموزش لونبرگبرای تابع 

 MSEها، ج( تعداد دورهای آموزش و د( مقادیر ها، ب( تعداد گرهکنندهنمودارهای الف( تعداد توصیف -(11-3) شکل

        03 -------------------------------------سیگموئید ین و تابع انتقال تابع تانژانتزبایتنظیم آموزش برای تابع 

 μ ---05بر حسب  ی عصبی بهینه مربوط به سری ارزیابیحاصل از شبکهنمودار میانگین مربع خطای  -(19-3) شکل

 00------------------------------------ساختار شبکه عصبی به دست آمده پس از بهینه سازی -(13-3شکل )

.SR-مدلالف: با  برحسب مقادیر تجربی برای سری ارزیابی  50pICبینی شده نمودار مقادیر پیش -(10-3) شکل

ANN:مدلبا ب GA-ANN-----------------------------------------------------------------------02 

 ANN-SRمدلالف: با  بر حسب مقادیر تجربی برای سری تست  50pIC بینی شدهنمودار مقادیر پیش -(15-3) شکل

 GA-ANN----------------------------------------------------------------------------02 مدلبا ب:



 

 ك

  

تک برای کل ای تکبه روش رد مرحله 50pIC نمودار مقادیر پیش بینی شده بر حسب مقادیر تجربی -(10-3شکل )
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 1اختلال خواب -9-9

دولت  1249 در سال شد. در آفریقا شناخته در دوران پیش از تاریخ بیماری اختلال خواب

اعضای این ی از یک فریقا فرستاد.آخواب به  اختلال سی بیماریرانگلستان یک گروه پژوهشی را برای بر

های ناشناخته وجود انواعی از انگل که کالبد شکافی قربانیان دریافت پس از 9کاستلاگروه به نام آلدو

                                                 
1 - Sleep disorders 
2 - Aldo Kastela 
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 بروك به این گروه پیوست. 1بروكسال بعد پژوهشگری به نام دیوید یک .باشدعامل این بیماری می

مبتلا به  9تریپانوزومتسه پس از آلوده شدن توسط انگل های تسهمگس که پیش از این دریافته بود

این دو پژوهشگر دریافتند که بیماری اختلال خواب در مناطقی شیوع پیدا  شوند.می 3بیماری تاگانا

ها به این نتیجه رسیدند که کسانی به کنند. در نهایت آنتسه زندگی میهای تسهکند که مگسمی  

ها تسه آلوده به انگل تریپانوزوم وارد بدن آنگردند که نیش مگس تسهیبیماری اختلال خواب دچار م

 عثها بعد باها یا سالماه و همراه با تبباعث ایجاد یک بیماری  در ابتداها تریپانوزوم. [1]شده باشد

   .[9]گردندمیعصبی و مرگ اختلال 

 

 مکانیسم آلودگی -9-9-9

تسه مگس تسه در اثر نیش زدنبه این صورت است که بیماری اختلال خواب مکانیسم آلودگی 

 مانند اختلالهایی، در خونو با تکثیر آن  شودمیفرد زوم وارد خون وتریپان انگل آلوده به تریپانوزوم،

بزرگی  ،بزرگی کبد و طحال ،خونیکم ،یوتورم غدد لنفا ،چاق شدن و لاغر شدن ،خستگی ،ورم ،تب

 شود.میخواب اختلال بیماری  کند و در نهایت موجبرا ایجاد میها فتحمله به با ماهیچه قلب و

مروزه ا .[3]کشدماه طول می یک در بدن میزبان واسط حدود ماه و سهاین انگل در بدن  نهفتگیدوره 

این آمار همچنان و  بتلا به بیماری اختلال خواب هستندا خطر دنیا در سراسر در میلیون نفر 00حدود 

زان، موثر و سالم امری ضروری نیاز به درمان توسط مواد دارویی ار بنابراین. [0]گسترش استحال  در

 .است

 

 کیناز MAP4 p38 هایبازدارنده -9-2

                                                 
1 - David Brooke 
2 - Tryponosome 
3 - Tagana 
4 - Mitogen Activated Protein 
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p38 MAP این کینازها نوعی . ندمورد مطالعه قرار گرفت 1220برای اولین بار در سال ها کیناز

های خارجی مانند ها با تنشدر واکنش سلول باشند که نقش مهمیپروتئین فعال شده با میتوژن می

 . ]5[شوندها میو در نهایت باعث مرگ سلول ها دارندسیتوکین

فعالیت مانع از ها این بازدارنده ،به این صورت است که کیناز  p38 MAPهایدرمان با بازدارنده

این . شوندمیشدت بیماری کاهش در نهایت باعث  ،در بدنp38 MAP های)کینازهای( آنزیم

عواملی همچنین  ،از نظر توزیع بافت، تنظیم فعالیت کیناز و حساسیت متفاوت می باشند هابازدارنده

 p38هایبازدارنده با آن کههایی سلولی و ایجاد مکانیسم مرگدر  هاکیناز  p38 MAPمانند نقش

MAP  ها را به طور چشم گیری بازدارنده، فعالیت بیولوژیکی این کیناز جلوی فعالیت آنزیم را بگیرند

های گوناگونی مانند استرس، آرتروز و بیماری ها برای درمان بیماریاست. این بازدارنده افزایش داده

  p38 MAPهای قلبی عروقی کارآمد می باشند. در حال حاضر، درمان بیماری توسط بازدارنده های

 .]0[طالعه قرار گرفته استبه طور گسترده در مطالعات بالینی مورد م کیناز

 

 ضرورت تحقیق -9-3

های آزمایشگاهی کمک شایانی به بهبود نتایج حاصل های مختلف روشپیشرفت علوم در زمینه

هایی از جمله وجود عدم قطعیت در ها کرده است. با وجود این، مشکلات و محدودیتاز این روش

ی گیری همهامکانات و عدم توانایی در اندازهی بالا، در دسترس نبودن نتایج آزمایشگاهی، هزینه

 .[8]های نظری شده استی روشترکیبات باعث کشف و توسعه

 ی تحقیقپیشینه -9-4

 ضد اختلال خوابمطالعه بر روی ترکیبات  -9-4-9
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                   مشتقاتترکیب از  90میزان بازدارندگی ، 9445و همکارانش در سال  1کرستو

دو بعدی و سه  QSAR9 هایبا بکارگیری روش ،اختلال خواب در برابر بیماریبنزوفوراکسان را  -5

مجذور ضریب  مقادیر و استفاده شد 3. در این مطالعه از رگرسیون خطی چندگانهبعدی مقایسه کردند

 شروآوردند و نشان دادند که بدست  228/4و 232/4 برای این دو روش را به ترتیب 0همبستگی

QSAR [2]بینی بهتری برای این دسته از ترکیبات داردقدرت پیشبعدی سه. 

از مشتقات ترکیب  04فعالیت  -ارتباط کمی ساختار 9442و همکارانش در سال  5اشمیت

 روش حداقل مربعات کنند، با استفاده ازعمل میترکیبات ضد اختلال خواب که به عنوان ها را لاکتون

به ترتیب  8تکای تکرد مرحلهمجذور ضریب همبستگی و  مقادیربررسی کردند و  0(PLS)جزئی 

  [. 2]بدست آمد 25/4و  22/4

 92شامل را برای مجموعه ای سه بعدی  QSARهای انش مدلو همکار 2نولوی 9414در سال 

اختلال خواب های آریل هالیدازون را به عنوان بازدارنده -9تیادیازول -0و3و1ترکیب از مشتقات 

به طوری که ضریب همبستگی برای  مطالعه کردند 9(MFA)ی میدان مولکولیتوسط روش تجزیه

  .[14بدست آمد] 2428/4و  2055/4به ترتیب تست آموزش و سری سری 

که فنوتیازین  فعالیت مشتقات -ارتباط کمی ساختار 9419 در سالو همکارانش  14پاسکوالتو

بینی انتخاب پیشهای باشند را با استفاده از روشانگل تریپانوزوم میدر  T.cruziبازدارنده آنزیم 

و از مقادیر مجذور ضریب  مقایسه کردند (PLS)و حداقل مربعات جزئی  11(OPS) ایی مرحلهکننده

                                                 
1 - Cerecetto 
2 - Quantitative Structure-Activity Relationship 
3 - Multiple linear regression 
4 - Squared correlation coefficient 
5 - Schmidt 
6 - Partial Least Square 
7 - Leave one out  
8 - Noolvi 
9 - Molecular Field Analysis 
10 - Pasqualoto 
11 - Ordered Predictor Selection 
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بهتر می  PLSمدل ارائه شده توسط  بینیدریافتند که قابلیت پیش 1تصادفی -Yهمبستگی و آزمون 

  [.11]باشد

ترکیب از مشتقات  53مربوط به  QSARسازی و همکارانش با مدل 9لزانو 9419سال در 

بینی بازدارندگی اختلال خواب با بکارگیری روش حداقل مربعات جزئی تیوسمی کربازونها برای پیش

(PLS) [19]را بدست آوردند 25/4، مقدار مجذور ضریب همبستگی . 

 

 کیناز  p38 MAPهایبازدارندهمطالعه بر روی  -9-4-2

بینی فعالیت بازدارندگی برای پیش 3بعدی توسط نایاناسه QSARتحقیقات  9448در سال 

P38 MAP  ی ترکیب از مشتقات بنزیمیدازولون صورت گرفت. در این تحقیق از روش تجزیه 92کیناز

و  22/4 برای سری تست به ترتیب  2Qو  2Rاستفاده شد که در نهایت مقادیر  (MFA)میدان مولکولی 

 .]13[بدست آمد 05/4

ترکیب از مشتقات  01بعدی شامل سه QSARهای مدل 9442و همکارانش در سال  0سارما

مطالعه  (MFA)ی میدان مولکولی کیناز توسط روش تجزیه P38 MAPاوره را با اثر بازدارندگی 

 2و تست )شامل ترکیب(  39ها با تقسیم تصادفی ترکیبات به دو سری آموزش )شامل کردند. آن

و سری  5(LOO) تکای تکحاصل از رد مرحله 2Rسازی پارامترها پرداختند. مقادیر ترکیب( به بهینه

 .]10[بدست آمد 80/4و  822/4تست حاصل از مدل بدست آمده به ترتیب 

بینی فعالیت بعدی برای پیشسه QSARدر یک تحقیق  9442و همکارانش در سال  0آچایاه

ترکیب فنوکسی پیریمیدینیل را مورد بررسی قراردادند. در  00کیناز شامل  P38 MAPبازدارندگی 

                                                 
1 - Y- randomization test 
2 - Lozano 
3 - Nayana 
4 - Sarma 
5 - Leave one out 
6 - Achaiah 
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برای این دو روش به  2Rو مقادیر  استفاده شد COMSIA2و  COMFA1های این پژوهش از روش

 .]15[بدست آمد 220/4و  242/4ترتیب 

 -5و0ترکیب از مشتقات  08شامل  QSARهای و همکارانش مدل 3کولکارنی 9414در سال 

کیناز توسط  P38 MAPبینی فعالیت بازدارندگی پیریدین و بنزیمیدازول را برای پیشایمیدازو بی

برای سری تست به     2Qو  2Rمطالعه کردند به طوری که مقادیر  (PLS)روش حداقل مربعات جزئی 

 .]10[بدست آمد 85/4و  21/4ترتیب 

بینی فعالیت دارویی یکسری از فعالیت برای پیش -اط کمی ساختاردر تحقیق حاضر، ارتب

بر اساس به کار گرفته شد. کیناز   p38 MAPهایهمچنین بازدارندهو  اختلال خواب ترکیبات ضد

سازی صورت نگرفته قبلاً مدل نامهپایانبرای ترکیبات بررسی شده در این  صورت گرفته، مطالعات

  .سازی استفاده شده استبرای مدل ANN-GA5و  ANN-SR0 هایروش و از است
 

 

 

 فصل دوم
                                                 
1 - Comparative Molecular Field Analysis 
2 - Comparative Molecular Similarity Indices Analysis 
3 - Kulkarni 
4 - Stepwise Regression- Artificial Neural Network 
5 - Genetic Algorithm- Artificial Neural Network 
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یكس        كمومتر

        
 

 

 

 

 

 

 

 

 

   کمومتریکس -2-9

ای از علم شیمی است که ابزارهای ریاضی و آمار را برای سامان بخشیدن شاخه 1مومتریکسک

گیرد. به دلیل پیشرفت سریع کار میها به دست آوردن اطلاعات بیشتر از آنهای شیمیایی و بهبه داده

افزارهای ساده، های قدرتمند و نرمهای هوشمند آزمایشگاهی و نیز امکان استفاده از کامپیوتردستگاه

 .[18]افزونی داشته استکمومتریکس به عنوان یک دانش مستقل، گسترش روز

                                                 
1 - Chemometries 
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اری آن است. هرگاه های ساختاز نظر شیمیدانان فعالیت و خواص یک ترکیب ناشی از ویژگی 

مطالعات به صورت ارتباط بین ساختار مولکولی و خواص مشاهده شده مولکول انجام گیرد، به آن 

گویند. اما وقتی خواصی از نوع بیولوژیکی )مانند فعالیت می 1(QSPR)ویژگی  -ارتباط کمی ساختار

. در [12]خواهد داشت (QSAR)فعالیت  -شود، اشاره به ارتباط کمی ساختاردارویی( توصیف می

های یک ترکیب با ویژگیی هماهنگ میان فعالیت اسعی بر این است تا رابطه QSARمطالعات 

ای که بتوان از این روابط برای ارزیابی فعالیت ترکیبات جدید استفاده مولکولی آن پیدا شود، به گونه

 .[12]کرد

ها را معرفی عنوان اولین کسی که این روشبه  9ها از آقای اسوانت ولدبسیاری از شیمیدان 

   .[94]اندو لقب پدر علم کمومتریکس را دادهبرند و به اکرده است نام می

 

 فعالیت -ساختارارتباط کمی  -2-2

بی و ارزیا فعالیت -ی کمومتریکس توسعه ارتباط کمی ساختارهای ویژه روشیکی از کاربردها

توانند فعالیت شان میکوچکی در ساختارهای مشابه با تغییر مولکول. [91]ای استهای تجزیهداده

ی هماهنگ نیز سعی در پیدا کردن رابطه QSARبیولوژیکی کاملاً متفاوتی داشته باشند و در واقع 

های مولکولی، به منظور کاربرد این قواعد برای ارزیابی فعالیت میان فعالیت بیولوژیکی و ویژگی

 مراحل .[99و91]برای اولین بار در قرن نوزدهم مورد استفاده قرار گرفت  QSARدارد.ترکیبات جدید 

ها، سازی ساختار مولکولها، بهینهنیز به ترتیب شامل: فراهم کردن سری داده  QSARانجام یک روش

 باشد.ها، ساختن مدل و ارزیابی مدل  میکنندهها، انتخاب بهترین توصیفکنندهمحاسبه توصیف

 

 هافراهم کردن سری داده -2-2-9

                                                 
1 - Quantitative Structure-Property Relationship  
2 - Svante Wold 
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تجربی فعالیت  ها که مقادیرای از مولکولآوری مجموعهجمع QSARی مطالعات در توسعه

آوری ار دارد. عموماً جمعها در شرایط یکسانی به دست آمده باشند در اولویت قرمورد بررسی برای آن

قدر سری  هر گیرد ومجلات علمی صورت میت و ها از طریق جستجو در مقالاهای سری دادهمولکول

 تر خواهد بود.مدل حاصل از آن نیز معتبر تر باشد،ها بزرگتر و متنوعداده

 

 هاسازی ساختار مولکولبهینه -2-2-2

باشد. بدین می QSARی بعدی در مطالعات ها، مرحلهبهینه کردن ساختار هندسی مولکول

و هیبریدی هندسی  1هایکنندهایجاد توصیف شود.استفاده میهای شیمی محاسباتی منظور از روش

با حداقل  9صورتبندی شکلبر مبنای ساختار و هندسه دقیق مولکولی استوار است و اگر ساختارها به 

نابراین باید ساختار ب. [93]شودها ایجاد میکنندهتوصیفد، مقادیر غیر صحیحی برای این نانرژی نباش

 دست آید که در آن مختصات کارتزین،شود و مختصاتی از ساختار ترکیب به  3هندسی ترکیب بهینه

سازی ساختار جهت رسم و بهینه Hyperchemافزار . بدین منظور از نرمانرژی مولکول حداقل باشد

 .[90]شودها استفاده میمولکول

 

 هاکنندهمحاسبه توصیف -2-2-3

ها را های مختلف ساختاری و الکترونی مولکولهستند که ویژگی ها مقادیر عددیکنندهتوصیف

ای از مولکول کننده بیانگر خصوصیت ویژهدهند. به عبارت دیگر هر توصیفبه طور کمی نشان می

توان گفت که هر توصیف به عبارت دیگر میاست که ممکن است بر فعالیت مورد نظر مؤثر باشد. 

گذارد در اختیار قرار می سازی اثر میمورد مدلکننده، اطلاعات خاصی از مولکول را که بر کمیت 

 دهد و از اهمیت بسزایی برخوردار است.

                                                 
1 - Descriptors 
2 - Conformation 
3 - Optimize 
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 هاکنندهانتخاب بهترین توصیف -2-2-4

گیرد. زیاد بودن تعداد توصیف صورت می 1یند کاهش متغیرآقبل از مرحله انتخاب متغیر، فر

یند آباعث طولانی و دشوار شدن فر ها به یکدیگر،ها و همچنین همبستگی بالای برخی از آنکننده

که اطلاعات اساسی مربوط  9ای از متغیرهای مستقلشود. بنابراین با انتخاب زیرمجموعهمدلسازی می

یکی از مهمترین مراحل شوند. ها را دربردارند، متغیرهای با همبستگی بالا حذف میبه کل سری داده

QSAR توصیف های انتخاب باشد. از روشد مدل میهای مناسب برای ایجاکنندهانتخاب توصیف

  اشاره کرد. 0و روش جایگزینی 3ای، الگوریتم ژنتیکتوان به رگرسیون مرحلهها میکننده

 

 خطی چندگانهرگرسیون  -2-2-5

بین یک متغیر از یک طرف و یک یا چند متغیرر از طررف یک رابطه ایجاد  به مفهومرگرسیون 

 مربوط دیگر متغیر یک مقادیر به فقط را متغیر یک تغییرات تواننمی موارد از بسیاری درباشد. دیگر می

 لازم دیگرر متغیرر چنرد یرا دو مقادیر دانستن ،متغیر یک مقادیر بینیپیش برای دیگر عبارت به یا و کرد

 .[95]شودمی استفاده چندگانه رگرسیون هایروش از حالت این در که است

 چندگانه خطی مدل ،رودمی کار به متغیر چند ارتباط برای که مدلی ترینمتداول و ترینساده

 شود:می تعریف زیر خطی رابطه با مدل این و است

 (9-1 ) 𝑌 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 ⋯ + 𝛽𝑝𝑋𝑝 

کنندهتوصیفمتغیرهای مستقل ) 2X ،...،P X و 1X ،متغیر وابسته )فعالیت دارویی( 𝑌که در آن 

 ،شوند. باید توجه کرد که مقدار ضریب متغیر مستقل در معادلهضرائب رگرسیون نامیده می  𝛽𝑖( وها

 بینی مقادیر متغیر وابسته است.بیانی از میزان اهمیت آن متغیر در پیش

                                                 
1 - Variable reduction 
2 - Independent variable(s) 
3 - Genetic Algorithm 
4 - Replacement method 



 

11 

 

 

 1رگرسیون خطی ساده -2-2-6

 ای از معادلهرگرسیون خطی را برای تولید دسته ، یک محاسبه استانداردسیون خطی سادهررگ

. هر معادله شامل یک دهدانجام می ،معادله برای هر متغیر مستقل است که شامل یک ،QSARهای 

 مناسبرتباطات بین ساختار و فعالیت . این روش برای کشف اتکننده اسمتغیر از هر دسته توصیف

 [90]است

 

 ایرگرسیون مرحله -2-2-7

است که از  9ایمناسب، روش رگرسیون مرحله هایکنندههای انتخاب توصیفیکی از روش

 شود. اگر توصیفکننده و فعالیت بیولوژیکی انجام میبین توصیف 3طریق محاسبه ضریب همبستگی

تواند فعالیت مورد نظر را به ای دارای ضریب همبستگی برابر یک باشد، بدین معنی است که میکننده

و  کنندهمعنی است که هیچ ارتباطی بین توصیفدرستی توصیف کند و ضریب همبستگی صفر بدین 

 فعالیت دارویی وجود ندارد. 

 

 ای بر الگوریتم ژنتیک مقدمه -2-2-8

باشد که رابطه مستقیمی با های محاسبات تکامل یافته مییکی از زیر مجموعه الگوریتم ژنتیک

. های هوش مصنوعی استلگوریتم ژنتیک یکی از زیر مجموعهدر واقع ا ،دارد 0مبحث هوش مصنوعی

 ،با پیشرفت روزافزون علوم و تکنولوژی هو هر روز بودهکاری الگوریتم ژنتیک بسیار وسیع  یمحدوده

 .[98]سازی و حل مسائل بسیار گسترش یافته استفاده از این روش در بهینهاست

                                                 
1 - Simple linear regression 
2 - Stepwise 
3 - Correlation coefficient 
4 - Artificial intelligence 
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ژیک توان یک روش جستجوی کلی نامید که از قوانین تکامل بیولوالگوریتم ژنتیک را می

قانون  ،های بهترآوردن جواببه امید بدستمسأله های سری از جوابروی یک بر نموده وطبیعی تقلید 

 . [92]کندرا اعمال میبقای بهترین 

 

 تاریخچه -2-2-8-9

ها نظریه او توسط بعد. ارائه شد 1ریچنبرگتوسط  1204حساب تکاملی، برای اولین بار در سال 

در سال  9هولند( توسط جانGAقرار گرفت تا اینکه الگوریتم ژنتیک ) محققان زیادی مورد بررسی

برای حل و از الگوریتم ژنتیک   3کوزاجان 1229. در سال [92]ن ارائه شددر دانشگاه میشیگا 1285

را به اولین بار روند الگوریتم ژنتیک سازی مسائل مهندسی پیشرفته استفاده کرد و توانست برای بهینه

ع کرد. این روش برنامه نویسی را نویسی ابدابرای آن یک زبان برنامهو تبدیل کند زبان کامپیوتر 

مشهور  LISP5افزار ی که توسط وی ابداع گردید به نرمافزارو نرم گویند 0(GPنویسی ژنتیک )برنامه

سائل مهندسی پیدا کرده سازی مفزار کاربرد زیادی در حل و بهینهااکنون نیز این نرماست که هم

 .[34]است

 

 الگوریتم ژنتیکتعریف  -2-2-8-2

شود. الگوریتم با یک حل هر مسأله با الگوریتم ژنتیک یک فرآیند پویا یا تکاملی را شامل می

ها از جمعیت گرفته شده و برای ایجاد جمعیت شود، سپس پاسخای به نام جمعیت آغاز میمجموعه

هدف این است که جمعیت جدید از جمعیت پیشین بهتر باشد، از اینرو معیار روند. جدیدی بکار می

ها خواهد بود و به آن 1شوند شایستگیهای جدید انتخاب میهایی که برای ایجاد پاسخپاسخ 0انتخاب

                                                 
1 - Reichenberg 
2 - John Holland   
3 - John Koza 
4 - Genetic Programming 
5 - Lots of Irritating Superfluous Parentheses 
6 - Selection 

http://en.wikipedia.org/wiki/genetic_programming
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عبارتی هرچه شایستگی یک پاسخ بیشتر باشد، شانس بیشتری برای تولید نسل دارد. این امر تا زمانی 

-ها یا بهبود بهترین جواب( حکمفرما گردد تکرار میخاصی )به عنوان مثال تعداد جمعیت که شرایط

 شود.

سازی، شناسایی و کنترل سیستم، پردازش در مسائل متنوعی نظیر بهینه ژنتیک الگوریتم

های مبتنی های عصبی مصنوعی و سیستم آموزش شبکه ن توپولوژی ویتصویر و مسایل ترکیبی، تعی

 .[31]رودتصمیم و قاعده به کار میبر 

 

 الگوریتم ژنتیک مراحل کلّی -2-2-8-3

 مسأله(.هایی حدسی برای کروموزمی )پاسخ nآغاز: تولید جمعیت اتفاقی  -1

 در جمعیت. Xمتناظر با هر کروموزوم  f(X)ی شایستگی شایستگی: محاسبه -9

مراحل زیر تا هنگامی که جمعیت جمعیت جدید: ایجاد یک جمعیت جدید بوسیله تکرار  -3

 جدیدکامل گردد:

ها )هرچه انتخاب: انتخاب دو کروموزوم والدین از جمعیت با توجه به شایستگی آن -الف

 شایستگی بالاتر باشد شانس انتخاب بالاتر خواهد بود(.

 برای تشکیل فرزندان. 9پیوند: پیوند والدین با یک احتمال )نرخ( پیوند -ب

ها در ، از طریق تغییر مقدار ژن3فرزندان جدید با یک احتمال )نرخ( جهش جهش: تغییر -ج

 کروموزوم.

 پذیرش: قرار دادن فرزندان جدید در یک جمعیت جدید. -د

 جایگزینی: بکار بردن جمعیت تازه ایجاد شده برای سیکل بعدی اجرای الگوریتم. -0

                                                                                                                                               
1 - Fitness 
2 - Crossover probability/rate 
3 - Mutation  probability/rate 
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ده و بهترین جواب موجود در آزمایش: اگر شرایط انتهایی بدست آید برنامه متوقف ش -5

 کند. جمعیت را معرفی می

 .9بازگشت: بازگشت به مرحله  -0

 

 های ژنتیکیساختار الگوریتم -2-2-8-4

 شوند:های ژنتیکی از اجزاء زیر تشکیل میالگوریتم ،به طور کلی

 زومو*  کروم

 *  جمعیت 

 *  تابع برازندگی

 

 1کروموزوم -2-2-8-4-9

حل  راههنده یک نقطه در فضای جستجو و یک دهر کروموزوم نشان ،ژنتیکیهای در الگوریتم

)متغیر( تشکیل  9ها( از تعداد ثابتی ژنها )راه حلممکن برای مسئله مورد نظر است. خود کروموزوم

 شود.استفاده می 3باینریهای معمولاً از کدگذاری ،هابرای نمایش کروموزوم اند وشده

 

 

 0جمعیت -2-2-8-4-2

بدین صورت است که چه تعداد کروموزوم در جمعیت وجود یک مفهوم جمعیت در الگوریتم ژنت

احتمال کمی برای اجرای پیوند دارد و تنها یک  GAاگر تعداد کمی کروموزوم داشته باشیم، . دارد

                                                 
1 - Chromosome 
2 - Gene 
3 - Binary codes 
4 - Population 
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بسیار ها گیرد. از طرف دیگر اگر تعداد کروموزومبخش کوچک از فضای جستجو مورد استفاده قرار می

 سرعت کمی خواهد داشت.   GAزیاد باشد،

 

 1تابع برازندگی -2-2-8-4-3

بریم که برای مدل کردن، منطق انتخاب طبیعی در الگوریتم ژنتیکی از تابع برازندگی بهره می

در واقع، این تابع مهمترین قسمت الگوریتم ژنتیک است. بسته به نوع مسأله، تابع برازندگی 

کند، بطوری که انتخاب درست این تابع دارای بیشترین اثر صورت کمّی ارزیابی میها را به کروموزوم

تواند محاسبه کننده خطا در پاسخ باشد. برای مثال، این تابع میدر صحت عملکرد الگوریتم ژنتیک می

ثل هایی برای تولید میک مسأله یا انرژی مربوط به ساختار یک پروتئین باشد. در این مثال، کروموزوم

شوند که خطای کمتری در جواب مسأله ایجاد کرده و یا پروتئینی با سطح تر انتخاب میشایسته

 تر را رمزبندی کنند.انرژی ساختاری پایین

 

 2-2-8-5- کد گذاری2

الگوریتم ژنتیک به جای این که بر روی پارامترها یا متغیرهای مسأله کار کند، با شکل کد شده 

ها اولین کاری است که باید کدگذاری کروموزوم ،GAدر آغاز حل یک مسأله با ها سروکار دارد. آن

انجام شود و کدگذاری نیز بستگی کامل به خود مسأله دارد. یک کروموزوم بایستی حاوی اطلاعاتی 

مطابق با جواب حاصل باشد. روشی که بیش از همه برای کدگذاری مورد استفاده قرار گرفته است 

های بسیاری برای کدگذاری وجود دارد ولی روش کدگذاری باشد. البته راهری میروش کدینگ باین

های کدگذاری که تاکنون با موفقیت اساساً به ماهیت مسأله بستگی دارد. در این بخش برخی روش

 اند معرفی خواهد شد. نسبی به کار رفته

 
                                                 
1 - Fitness function 
2 - Encoding 
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 ی کد گذاریهاروش -2-2-8-5-9

 کدینگ باینری* 

 1کدینگ جایگشتی* 

 9کدینگ مقدار* 

 3کدینگ درختی* 

 

 کدینگ باینری

. در این گذاری و بهترین تبدیل برای عملگرهای ژنتیک استن کدتریگذاری باینری سادهکد

اعضای جمعیت به شود و کدگذاری هر کروموزوم به وسیله یک رشته دودویی نشان داده می

های ممکن تواند تعداد کروموزوممی همچنین این روش. شوندتبدیل می صفر و یکهایی از رشته

 .[39]دهدزیادی را با کمک تعداد محدودی ژن ارائه 

  

  کدینگ جایگشتی

شوند که هرکدام از ای از اعداد طبیعی نشان داده میها به صورت رشتهدر این روش، کروموزوم

ی این اعداد مهم بوده و ای در فضای حل مسأله است. ترتیب قرارگیراین اعداد، مربوط به پارامتر ویژه

 .[39]طول رشته دقیقاً با تعداد پارامترهای تعریف شده در مسأله برابر است

  مقدار ینگکد

توانند هر نوع داده مرتبط با مسأله را در رشتۀ خود ها میدر این نوع روش کدگذاری، کروموزوم

و یابی عبارات منطقی، دستورات جهتتوانند از نوع اعداد حقیقی، ها میاختیار نمایند. این داده

 های حرفی باشند.های کد شده به صورت رشتهداده
                                                 
1 - Permutation coding 

2 - Value coding 

3 - Tree coding 
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گردد به طور که مشاهده میاست. همانداده شده در شکل زیر مثالی از کدگذاری مقدار نشان

 .[39]گرددها کم میها بطور تصادفی عددی اضافه شده یا از آنبرخی ژن

 

 

 کدینگ مقدار -(1-9شکل )

 

  کدینگ درخت

توسط  نویسی ژنتیکبرنامهبیشتر برای توسعه یافت،  «کوزاجان» که توسطکدگذاری روش  این

های داده در ساختار درخت ها را به عنوان شاخهبرنامهکه  گیردمورد استفاده قرار می« LISP»افزار نرم

توانند با عوض کردن عملگرها یا تغییر دادن ارزش در این روش تغییرات تصادفی می د.دهمینشان 

تر به زبان ساده یک گره داده شده در درخت، یا عوض کردن یک زیردرخت با دیگری به وجود آیند.

گذاری یک درخت دودویی برای عبارت )کروموزوم( تشکیل در این نوع کدگفت که  توان این طورمی

  .[33و39]داده شده است( نشان9-9. مثالی از این نوع کدگذاری در شکل )دهیممی

 

 

 

 ]33[کدینگ درختی -(9-9شکل )

(5.68 2.86 4.11 5.55) = ( 5.68 2.73 4.22 5.55) 
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 عملگرهای الگوریتم ژنتیک -2-2-8-6

شود. با عملگرهای ژنتیکی استفاده می از 1در طی مرحله تولید مثل، های ژنتیکیدر الگوریتم

 ،3شود. عملگرهای انتخاببعدی آن جمعیت تولید می 9نسل ،ثیر این عملگرها بر روی یک جمعیتأت

 .[30-30]های ژنتیکی دارندمعمولاً بیشترین کاربرد را در الگوریتم 5و جهش 0پیوند

 

 عملگر انتخاب -2-2-8-6-9

ها برای اینکه نقش والدین را در فرآیند پیوند بازی کنند از ، کروموزومGAقبل از طرح کلی 

مرحله در  باشد.ها میچگونگی انتخاب این کروموزوممسأله اما  شوند.میان جمعیت انتخاب می

شوند تا با هم ترکیب شوند، عملگر انتخاب، رابط بین دو ها برگزیده میانتخاب، یک جفت از کروموزوم

کند، بعد از انتخاب، عملگرهای نسل است و بعضی از اعضای نسل کنونی را به نسل آینده منتقل می

باشد اما ها میطابق آنارزش ت ،شوند، معیار در انتخاب اعضاءژنتیک روی دو عضو برگزیده اعمال می

 روند انتخاب حالتی تصادفی دارد. 

 

 

 های متداول انتخاب روش

 - 0انتخاب چرخ رولت 

 - 8انتخاب نخبه گرایی 

 - 2انتخاب رقابتی 

                                                 
1 - Reproduction 
2 - Generation 
3 - Selection 
4 - Crossover 
5 - Mutation 
6 - Roulette wheel selection    
7 - Elitism selection 
8 - Rivalry selection 
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   انتخاب چرخ رولت

های ترین انتخابپیشنهاد شد یکی از مناسب« 1هولند»انتخاب چرخ رولت که اولین بار توسط 

باشد. احتمال انتخاب متناظر با هر کروموزوم، براساس آن، احتمال انتخاب می ۀتصادفی بوده که اید

ام باشد، احتمال بقای متناظر با آن  kمقدار برازندگی کروموزوم  kfبرازندگی آن محاسبه شده که اگر 

 عبارت است از:( kP)کروموزوم 

(9-9)      

 

به صورت  که باشدمی kPهمان مقادیر تجمعی  kqو  می شوندمرتب  kPها براساس کروموزوم

آید:می زیر به دست 
 

 

 

(9-3)                                                                                                    

کند که برای انتخاب هر کروموزوم یک عدد تصادفی بین یک چرخ رولت به این صورت عمل می

شود. ن انتخاب میآای که قرار گرفت، کروموزوم متناظر با و صفر تولید کرده و عدد مذکور در هر بازه

ا به تعداد در نظر گرفته و آن ررا چرخ رولت به این شکل است که ما یک دایره  سازیالبته روش پیاده

کنیم که هر بخش متناظر با مقدار برازندگی کروموزوم مربوط باشد ها طوری تقسیم میکروموزوم

چرخ را چرخانده و هر کجا که چرخ متوقف شد به شاخص چرخ نگاه کرده، کروموزوم مربوط به سپس 

 گردد.آن بخش انتخاب می

 

                                                 
1 - Holland 


k

i

ik Pq





n

i

i

k
k

f

f
P

1



 

94 

 

 

 ]30[ چرخ رولت -(3-9شکل )

 

  گرایینخبهانتخاب 

، بهترین عضو گرایینخبهکند، در ای به پروسۀ انتخاب اضافه می، ویژگی تازهگرایینخبه یهاید

ماند و در جمعیت بعد حضور دارد، به عبارت دیگر عضوی که بالاترین تطابق را هر جمعیت زنده می

 کندیتوسط  1285شود. این روش ابتدا در سال دارد به طور خودکار به جمعیت جدید منتقل می

  شود.سالاری در الگوریتم ژنتیک، معمولاً باعث بهبود کارایی آن میمعرفی شد. اعمال نخبه 1جونز

 

  انتخاب رقابتی

کند و سپس اگر شرطی خاص این روش تعدادی از اعضای جمعیت را به تصادف انتخاب می

گزیند، اگر شرط برقرار می ها را به عنوان والد برهای آنبرقرار باشد، بهترین یا تعدادی از بهترین

ر گرفته ظها، در تشکیل جمعیت آینده به عنوان والد در نی از بدتریندنشود، بدترین عضو یا تعدا

  شوند.می

 پیوندعملگر  -2-2-8-6-2 

شوند. ها با یکدیگر تعویض میهایی از کروموزومبه صورت اتفاقی بخش پیونددر جریان عمل 

شود که فرزندان ترکیبی از خصوصیات والدین خود را به همراه داشته باشند و این موضوع باعث می

                                                 
1 - Kennedy Jones 

Chromosome 1

Chromosome 2

Chromosome 3

Chromosome 4
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باشد  به این امید که خصوصیات خوب نباشند. هدف تولید فرزند جدید میدقیقاً مشابه یکی از والدین 

 بهتری را تولید کند.دو موجود در فرزندشان جمع شده و یک موجود 

 

  پیوندهای متداول روش

 9ایتک نقطه پیوند  

بدین  پیوند گویند.ای مینقطهانجام دهیم، به آن پیوند تک را در یک نقطه پیونداگر  عملیات 

روش تولید مثل نیز بدین  باشد.های پدر و مادر میگیرد که حاصل ترکیب کروموزومصورت انجام می

انتخاب می بصورت تصادفی مثل از آنجا آغاز شود، ای که قرار است تولید صورت است که ابتدا نقطه

  .گیردو مادر قرار میهای پدر های کروموزوماعداد بعد از آن به ترتیب از بیتسپس ، گردد

 

 2ایدو نقطه پیوند 

در این روش دو مکان را به صورت تصادفی انتخاب کرده و مقادیر را بین این دو نقطه جابجا 

 کنیم.می

 

 3اینقطهچند  پیوند 

 گویند.ای میملیات را در چند نقطه انجام دهیم، که به آن پیوند چند نقطهتوانیم این عمی

 

 4جامع پیوند 

 یم. یگواب کنیم به آن پیوند جامع میانتخ پیونداگر تمام نقاط کروموزوم را بعنوان نقاط 

 

                                                 
1 - Single point crossover 
2 - Two point crossover 
3 - Multi point crossover 
4 - Uniform crossover 
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 عملگر جهش -2-2-8-6-3

ها در جمعیت به یک جلوگیری از سقوط تمامی جوابهای ژنتیکی، جهش با هدف در الگوریتم

 .شودجهش باعث جستجو در فضاهای دست نخورده مسأله میگیرد، همچنین ی محلی انجام میبهینه

شکال ا ی است. درلاجتناب از همگرایی به بهینه مح ،توان استنباط کرد که مهمترین وظیفه جهشمی

 ه است:زیر نحوه جهش و کارکرد آن نمایش داده شد

 

 ]30[شبیه سازی جهش به کمک نمودار -( 0-9) شکل

 

 انواع جهش

     1باینریجهش 

و  1و 4باینری، این عملگر اغلب با تولید تصادفی یکی از اعداد  جهشدر الگوریتم ژنتیک با 

اما در برخی کاربردهای ژنتیک عمل جهش  ،گیردمورد نظر صورت می 9آن به جای بیت جایگزینی

 صفربه این صورت که اگر بیت مورد نظر  شود.ی در یک بیت با متمم ساختن آن بیت انجام مییدودو

 تر است.ها نشان داده که روش دوم مناسبآزمایش .واهد شدو بر عکس تبدیل خ یکبوده به بیت 

 

 

                                                 
1 - Binary mutation 

2 - Bite 

9 9 0 0 9 0 

 فضا

 برازندگی

9 0 0 9 9 0 

 جهش

 جهش

0 1 1 0 1 0 1 1 0 

0 1 0 0 1 0 1 1 0 

 

کروموزوم قبل از عمل 

 جهش

کروموزوم بعد از عمل 

 جهش

 برازندگی

 فضا
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 جهش باینری -(5-9شکل)

 

 1حقیقیجهش 

حقیقی، عملگر جهش باعث تولید تصادفی یک مقدار جدید در یک موقعیت خاص در  جهشدر 

ها، نواحی بیشتری از فضای این تغییرات تصادفی در جمعیت کروموزوم ۀدر نتیج ،شودکروموزوم می

  شود.ی( الگوریتم جلوگیری می)ناگهانی محلّ موقعسی شده و از همگرایی بیررکاوش ب

 

 های ژنتیکت الگوریتمنقاط قوّ -2-2-8-7

های اند. اکثر الگوریتمموازی های ژنتیک این است که ذاتاًت الگوریتماولین و مهمترین نقطه قوّ

توانند فضای مسأله مورد نظر را در یک جهت در یک لحظه جستجو دیگر موازی نیستند و فقط می

اصلی باشد باید  پاسخای از بهینه محلی باشد و یا زیر مجموعه پاسخ حل پیدا شده یک و اگر راه کنند

 تمام کارهایی که تا به حال انجام شده را کنار گذاشت و دوباره از اول شروع کرد. از آنجایی که

تواند فضای مسأله را از چند جهت مختلف چندین نقطه شروع دارد، در یک لحظه می الگوریتم ژنتیک

رسد این است د به نظر میهای ژنتیک که در ابتدا یک کمبوالگوریتم نقطه قوت دیگرجستجو کند. 

  .دانندنمی ،کنندهیچ چیزی در مورد مسائلی که حل می ،که

  الگوریتم ژنتیکهای محدودیت -2-2-8-8

 پیدا کردن است که منجر به ارزیابر گنوشتن عمل های الگوریتم ژنتیک،ی از محدودیتیک

ممکن است باعث  ،به خوبی و قوی انتخاب نشود عملگرشود. اگر این میحل برای مسأله بهترین راه

                                                 
1 - Real mutation 
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ای دیگر را به اشتباه حل کنیم. به علاوه برای انتخاب حلی برای مسأله پیدا نکنیم یا مسألهشود که راه

، قدرت و نوع انتخاب هم ترکیب، پارامترهای دیگری مثل اندازه جمعیت، نرخ ارزیابتابع مناسب برای 

های اش با سایز ژنوماین است که اگر یک ژنوم که فاصله مشکل دیگر باید مورد توجه قرار گیرند.

حل ممکن است محدودیت ایجاد کند و راه ،شود()ایجاد می شودخیلی زود دیده می ش زیاد باشدنسل

 . [38]افتدهای کم اتفاق میرا به سوی جواب بهینه محلی سوق دهد. این اتفاق معمولاً در جمعیت

 

 QSARالگوریتم ژنتیک و  -2-2-8-1

گزارش شد که  1229در سال  1اولین کاربرد الگوریتم ژنتیک در کمومتریکس بوسیله لاردی

سازی شکل و اندازه الگوریتم ژنتیک را برای انتخاب متغیر و رگرسیون خطی چند گانه را برای بهینه

های دیگر از سازی با روشمدل تواند برای انتخاب متغیر و. الگوریتم ژنتیک می[32]خرپاها بکار برد

 .[32]قبیل رگرسیون خطی چند گانه، حداقل مربعات جزئی و شبکه عصبی به کار برده شود

 

 ساختن مدل -2-2-1

ی رابطه بین متغیر مستقل و متغیر وابسته کنندهمدل، در واقع یک رابطه ریاضی است که بیان

مرحله اصلی  مستقل، متغیر وابسته را تخمین زد.توان با داشتن مقادیر متغیر است و به کمک آن می

در این تحقیق از روش شبکه عصبی برای ساخت مدل  باشد.ساختن مدل می QSARدر مطالعات 

ای و الگوریتم ژنتیک، به طور استفاده شد و متغیرهای به دست آمده از دو روش رگرسیون مرحله

 ای بین دو مدل صورت گرفت.یسهجداگانه در ساخت مدل استفاده شدند و در نهایت مقا

 ای بر شبکه عصبی مقدمه -2-2-90

تواند همانند مغز انسان عمل نماید. در واقع یک افزاری است که میشبکه عصبی یک برنامه نرم

ای است برای پردازش اطلاعاتی که از سیستم عصبی زیستی الهام گرفته و شبکه عصبی مصنوعی ایده
                                                 
1 - Lardy  



 

95 

 

است، زیرا سازی های مدله عصبی مصنوعی یکی از بهترین روششبککند. مانند مغز انسان عمل می

های بسیار . طی چند دهه اخیر تلاش]04[دارد 1خطیهای غیرسازی سیستمتوانایی زیادی در شبیه

سازی های عصبی زیستی را همانندی الکترونیکی که قادر باشند شبکههاجدی جهت طراحی مدار

توسط سیستم عصبی انسان برای  ذخیره اطلاعات نحوه پردازش علائم وکنند صورت گرفته است. 

توان از یک ه عصبی مصنوعی میسازی یک شبکنی ناشناخته بوده است. برای مدلهای طولامدت

سپس با استفاده  کند، استفاده کرد.یک سیستم بیولوژیکی را توصیف می مدل ریاضی که خصوصیات

 .[01]سازی نمودبه نحو مناسبی شبیه را به سرعت و توان این مدلاز یک رایانه می

 

 عملکرد نرون طبیعی  ساختمان و -2-2-90-9

باشند. می 9زنده سیستم عصبی، اجزایی به نام نرونسا بق نظر محققان واحد اصلی وط

باشد که دو قسمت آخر، می 5هاو دندریت 0، آکسون3شامل جسم سلولی نرونساختمان اصلی یک 

و دهنده سیستم عصبی بوده های اصلی و تشکیلها واحددهد. نرونارتباطی نرون را تشکیل میر عناص

( ساختار یک نرون 0-9شکل ). [09]باشندهای بیوشیمیایی و پردازشگری سیگنال را دارا میعملکرد

 دهد.زیستی را نشان می

 

 

 ]03[زیستی نرونساختار یک  -(0-9شکل )

                                                 
1 - Non liner  
2 - Neuron 
3 - Cell body 
4 - Axon 
5 - Dendrite 

http://www.google.com/imgres?q=%D8%B3%D8%A7%D8%AE%D8%AA%D8%A7%D8%B1+%D9%86%D8%B1%D9%88%D9%86&num=10&hl=fa&sa=G&biw=1093&bih=538&tbm=isch&tbnid=NcgPVJlT6fdLOM:&imgrefurl=http://www.emc.maricopa.edu/faculty/farabee/biobk/biobooknerv.html&docid=QesNGRf7cS4rJM&imgurl=http://www.emc.maricopa.edu/faculty/farabee/biobk/neurons_1.gif&w=452&h=433&ei=0apcUKjNJeroiwKt84GACQ&zoom=1&iact=hc&vpx=2&vpy=205&dur=1459&hovh=220&hovw=229&tx=108&ty=107&sig=112147548054443599796&page=3&tbnh=161&tbnw=166&start=25&ndsp=15&ved=1t:429,r:4,s:25,i:168
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 عملکرد نرون مصنوعیساختمان و   -2-2-90-2

ای از عناصر محاسباتی به هم پیوسته به نام گره در نظر توان به صورت شبکهنرون عصبی را می

کند ورت داده و سیگنال خروجی تولید میاش صهای ورودیت. هر گره، تبدیلی بر روی سیگنالگرف

 های دیگر فرستاده خواهد شد. ی خود به گرهکه به نوبه

 

 [00]محاسباتی نرونساختمان یک  -(8-9شکل)

 

. در واقع در دادن یک سیگنال ورودی استفاده شده استبرای نشان pدر شکل بالا، از علامت 

، به صورت یک wاین مدل، یک سیگنال ورودی پس از تقویت یا تضعیف شدن به اندازه پارامتر

شود که سازی مدل ریاضی، فرض میشود. به جهت سادهوارد نرون می pwسیگنال الکتریکی به اندازه 

 .گرددجمع می b در هسته سلول عصبی، سیگنال ورودی با سیگنال دیگری به اندازه

b وw  ی عصبی این است که ی اصلی شبکهباشند و ایدهها میدو پارامتر تنظیم شونده در نرون

 .[00]، شبکه یک رفتار یا تصمیم را اتخاذ کند  wو bبا تغییر مقادیر 

 9عمیمتبهبود  -2-2-90-3

اگر شبکه بیش شبکه است.  9بیش از حد برازش ،عصبی هایشبکه آموزش در یکی از مشکلات

-ارتباط موجود در داده و از پیدا کردن کندها میسپردن دادهشود، شروع به خاطر داده  آموزشاز حد 

رسد به مقدار قابل قبول می به عبارتی در بیش برازش، خطا بر روی مجموعه آموزششود. ها دور می

                                                 
1- Improving generalization 
2- Over fitting 
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-. در اصطلاح گفته میباشدمی خطای شبکه بسیار بالا، های جدید به عنوان ورودیبا ارائه داده ولی 

 شبکه، عمومیت ارتقای برای روش یک. است نگرفته یاد را جدید هایحالت برای تعمیمشود شبکه 

 استفاده کوچکی شبکه از ما اگر. است مناسب انطباق یک ایجاد برای بزرگ هاییشبکه بکارگیری

 از که مورد این دانستن متاسفانه. داشت نخواهد اهداده انطباق برای را زملا توانایی شبکه این کنیم،

در جعبه ابزار . است مشکل باشد، بزرگ بایستمی میزان چه خاص کاربرد یک برای شبکه اندازه ابتدا،

 ،1زودرستوقف  از جملهی مختلفی هاروش عمومیت ارتقایو  برازش رای جلوگیری از بیشبمطلب 

  .[05]جود داردو 9تنظیم

 ،ارزیابی زیر مجموعه آموزش،طور تصادفی به سه ها بهشبکه، داده آموزشبرای  زودرسدر توقف 

آموزش شبکه، زمانی که شبکه سعی در تطابق بیش از حد دارد، طبق درحین شوند، میتقسیم  تست

کند که در این هنگام باید آموزش متوقف خطای مجموعه ارزیابی شروع به افزایش می( 2-9شکل )

 شود. 

 

 تغییرات خطای سری آموزش و سری ارزیابی -(2-9شکل)

شود که با اصلاح تابع کارایی از طریق روش دیگر برای ارتقای تعمیم شبکه، تنظیم نامیده می

 گیرد.انجام می ،های شبکه استها و بایاسمیانگین مربعات وزنافزایش یک عبارت که شامل 

      (9-0) 
D WF E E   

                                                 
1 - Early stoping 
2 - Regularization 
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های کوچکتری داشته ها و بایاسشود که شبکه، وزناستفاده از این تابع کارایی اصلاح شده سبب می

به  WEو  DEپارامترهای تابع کارایی،  βو  α کند. در این رابطهباشد و این پاسخ شبکه را هموارتر می

( تعریف 0-9( و )5-9ها بوده و طبق روابط )ترتیب میانگین مربعات خطاها و میانگین مربعات وزن

 شوند. می

      (9-5) 
    

2 2

1 1

1 1
( ) ( )

N N

D i i i

i i

E e y t
N N 

    

      (9-0) 2

1

1
( )

N

W j

j

E w
N 

  

ها همانند الگوریتم لونبرگ مارکوارت انجام ها و بایاسوزن ، اصلاحالگوریتم آموزشی تنظیم بایزین در

شود با این تفاوت که تابع خطا، همان تابع کارایی اصلاح شده است یعنی تابع خطا ترکیبی از می

و هدف از آموزش به روش پس انتشار، کاهش این  هاستمیانگین مربع خطاها و میانگین مربع وزن

مراحل طی شده حین آموزش شبکه با الگوریتم تنظیم بایزین این  تابع کارایی اصلاح شده است.

 چنین است:

 و  ها ،تعیین مقدار اولیه وزن -1

 ((0-9اجرای الگوریتم لونبرگ مارکوارت جهت کاهش تابع کارایی ) رابطه ) -9

 (تابع کارایی )ثر پارامترهای ؤمحاسبه تعداد م -3

        (9-8  )  12 ( )N tr H    

. که منظور از اثر اثر ماتریس معکوس هسیان است H tr)(-1تعداد کل پارامترها و  Nکه در این رابطه 

 باشد. ماتریس همان مجموع عناصر قطری ماتریس می

 (2-9( و )2-9)تنظیم مجدد پارامترهای تابع کارایی با استفاده از روابط  -0

 (9-2)                                     
2 WE


  
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 (9-2) 
                                       2 D

n

E





 

 تعداد خطاها می باشد. n( 2-9که در رابطه ) 

 برای رسیدن به همگرایی 0تا  9تکرار مراحل  -5

 . [00]شرایط پایان آموزش و توقف این الگوریتم همانند الگوریتم لونبرگ مارکوارت است

 

 2-2-90-4- توابع انتقال9

سازی شبکه به کار های عصبی که در این پژوهش برای بهینهسه تابع انتقال رایج در شبکه

 از:اند است عبارتگرفته شده

 

 (logsig) 2تابع انتقال لگاریتم سیگموئید

شود. این تابع مقادیر ورودی را در انتشار استفاده میهای پساز این تابع انتقال در شبکه

 نماید.لید میتو 1و4خروجی بین دریافت کرده و نهایت نهایت تا مثبت بیی منفی بیمحدوده

 

 (tansig) 3تانژانت هایپر بولیکتابع انتقال 

کرده و  نهایت دریافتنهایت تا مثبت بیی منفی بینتقال مقادیر ورودی را در محدودهاین تابع ا

 نماید.تولید می -1+ و1خروجی بین 

 

 (purelin) 4تابع انتقال خطی

                                                 
1 - Transfer functions 
2 - Logarithm sigmoid transfer function 
3 - Hyperbolic tangent 
4 - Linear transfer function 
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های خطی فیلتر، معمولاً برای تقریب خطی در کننداده میهایی که از این تابع انتقال استفنرون

ی ( مقایسه2-9شکل ) گرداند.ر ورودی را به عنوان خروجی بر میروند. این تابع همان مقدابه کار می

 .دهدبین توابع انتقال را نشان می

 

 

 [08سیگموئیدی] )ب( خطی، )الف( توابع انتقال -(2-9شکل)

 

 ساختار های شبکه -2-2-90-5

 1شبکه های تک لایه 

 9شبکه های چند لایه 

 3شبکه های پرسپترون چند لایه 

 0شبکه های پیشخور 

 5های برگشتیشبکه 

 

 های تک لایه         شبکه

                                                 
1 - One Layer Networks 
2 - Multi Layer Networks 
3 - Multi Layer Perceptron Networks 
4 - Feed Forward Networks 
5 - Recurrent Networks 

  )ب(                                                  )الف(
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ها همواره رو به جلو پردازش می نهایی هستند که مسیر پاسخ در آهای تک لایه، شبکهشبکه

ترین شکل شبکه عصبی، یک لایه ورودی از گره گردد. در سادهمیهای لایه قبل باز ننرونشود و به 

 .[02]شوندهای لایه خروجی وصل میها به نرونع داریم که در نهایت از طریق وزنهای منب

 

 شبکه های چند لایه

های این که نرون)پنهان( است  د لایه میانیهای عصبی، شامل یک یا چناین دسته از شبکه

یانی، شبکه توانایی تجزیه و شوند. با اضافه کردن چند لایه منیز نامیده می 1های مخفینرونها، لایه

بر اساس  سازی در لایه خروجی عمدتاًالاتر را خواهد داشت. توابع فعالهای با درجه پیچیدگی بتحلیل

های لایه نروندر هر لایه از شبکه به واسطه وزن به هر کدام از  نرونشوند. هر نیاز کاربر انتخاب می

چه بخشی از گویند. حال چناننین ساختاری را شبکه کامل متصل میچ بعدی خود متصل شده است.

 . [02]گویندمی 9متصلرا نیمهاین ارتباطات وجود نداشته باشند، آن

 

 [02]پرسپترون چند لایه شبکه های

نامیده  3سلول عصبی که از روی الگوی ریاضی آن ساخته شده است پرسپترونمدل ریاضی یک 

 شود. می

 نظر در هانمونه بعدی n فضای در 0ابرصفحه تصمیم سطح یک بصورت توانمی را پرسپترون

 بوجود -1 مقدار دیگر طرف مقادیر برای و 1 مقدار صفحه طرف یک هاینمونه برای پرسپترون گرفت.

 :شودمی مشخص زیر رابطه توسط نیز پرسپترون یجخرو .وردآمی

(9-14)   

 [51و54]شبکه های پیشخور

                                                 
1 - Hidden Neurons 
2 - Semi-conjunct 
3 - Perceptron 
4 - Hyperplane 

 1 if w0 + w1x1 + w2x2 + … + wnxn > 0 

-1 Otherwise O(x1,x2,…,xn) =  



 

39 

 

 ها همواره رو به جلو پردازش میهایی هستند که مسیر پاسخ در آنهای پیشخور، شبکهشبکه

از ورودی تا دهد که ها به سیگنال اجازه میگردد. این نوع شبکهقبل باز نمیهای لایه نرونشود و به 

بدین معنی که خروجی هر  ؛وجود ندارد 1طرفه عبور کند. بنابراین بازخوردیدر مسیر یکخروجی 

 های قبلی ندارد. لایه تأثیری بر همان لایه و همچنین لایه

 

 [51و54]های برگشتیشبکه

در آن خروجی  های عصبی حداقل یک حلقه پسخور وجود دارد کهاز شبکهدر ساختار این نوع 

از یک نرون به همان کند، بدین صورت که یک سیگنال های شبکه را تغذیه میهر نرون، سایر نرون

 گردد.برمیهای قبل های همان لایه یا لایهنرون یا نرون

ی توان به مراجع شمارههای عصبی میشبکهلازم بذکر است برای اطلاعات بیشتر در رابطه با انواع 

 ( مراجعه نمود.55 و 50، 53، 59)

 

  ارزیابی مدل -2-2-99

نتایج ارائه  صحتها . به وسیله این شاخصهای کمی استی شاخصمنظور از ارزیابی مدل، ارائه

 ها ازجوابی تحقیق متناسب با طبیعت پیوسته در اینگیرند. شده توسط مدل، مورد سنجش قرار می

یک از پارامترها به صورت زیر می  ی هری محاسبهشد که نحوههای ارزیابی مختلفی استفاده شاخص

 باشد:

  2ضریب همبستگی

ضریب ی آمارهمحاسبه  ،ترین راه برای بررسی میزان همبستگی دو یا چند متغیرساده

,𝑥 هاست. ضریب همبستگی دو متغیرهمبستگی آن 𝑦  شودتعریف می (11-9) رابطهبا.  

                                                 
1 - Feedback 
2 - Correlation Coefficient 
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         (9-11)              𝑅 =
∑(𝑥𝑖 − 𝑥̅)(𝑦

𝑖
− 𝑦̅)

√∑(𝑥𝑖 − 𝑥̅)2 ∑(𝑦𝑖 − 𝑦̅)2
 

  9ضریب تعیین

رود و به کار می ،به عنوان یک شاخص برای بیان دقت خط رگرسیون برآورد شدهضریب تعیین 

رابطه ریاضی مربوط به ضریب  نسبت تغییرات متغیر وابسته توسط متغیر مستقل است. یدهندهنشان

 تعیین به صورت زیر است:

 (9-19)            𝑅2 =
𝑆𝑆𝑅

𝑆𝑆𝑇
= 1 −

𝑆𝑆𝐸

SST
 

ی متغیر بینی شدهمجموع مربعات انحراف مقادیر پیش ( بیانگر13-9رابطه ) طبق 𝑆𝑆𝑅9که 

  .وابسته از میانگین مقادیر آن است

 (9-13)           𝑆𝑆𝑅 = ∑(𝑦̂𝑖

𝑛

𝑖=1

− 𝑦̅)2 

مجموع مربعات انحراف مقادیر واقعی متغیر وابسته از  ( نشانگر10-9رابطه ) طبق SST3 عبارت

 میانگین مقادیر آن است.

 (9-10)           𝑆𝑆𝑇 = ∑(𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

− 𝑦̅)2 

SSE0 بینی شده موع مربعات انحراف مقادیر واقعی متغیر وابسته از مقادیر پیشجمبین م نیز

 :برای آن است

 (9-15)        𝑆𝑆𝐸 = ∑(𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

− 𝑦̂𝑖)2 

 توان نوشت:بنابراین با توجه به روابط فوق می

 (9-10)       𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅)2𝑛
𝑖=1

 

        

                                                 
1 - Determination Coefficient 
2 - Sum Square Regression 
3 - Sum Square Total 
4 - Sum Square Error 
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 (PRESS) 9هامجموع مربع باقیمانده 

PRESS شدهعات اختلاف بین مقدار کمیت مشاهده برابر مجموع مرب  (𝑦𝑖) و مقدار تخمین زده

 ( است.𝑦̂𝑖شده )

      (9-18)      𝑃𝑅𝐸𝑆𝑆 = ∑(𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

− 𝑦̂𝑖)
2 

 (SEP) 2بینیخطای استاندارد پیش

     (9-12)           𝑆𝐸𝑃 = √
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂)2𝑛

𝑖=1

𝑛
 

 (MAE) 3خطای مطلق میانگین

             (9-12)     𝑀𝐴𝐸 =
∑ |𝑦𝑖  − 𝑦̂|𝑛

𝑖=1   

𝑛
 

  (REP) 4بینیخطای نسبی پیش 

     (9-94)     𝑅𝐸𝑃(%) =
100

𝑦
× √

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦 ̂)2𝑛
𝑖=1

𝑛
 

 (MSE) 5میانگین مربع خطاها

     (9-91)     𝑀𝑆𝐸 =
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂)2𝑛

𝑖=1

𝑛
 

 (MRE) 6نسبی خطای  میانگین

    (9-99)      𝑀𝑅𝐸 =
∑ |

𝑦𝑖 − 𝑦̂
𝑦𝑖

|𝑛
𝑖=1

𝑛
× 100 

 

 

                                                 
1 - Predictive Residual Sum of Squares 
2 - Standard Error of Prediction 
3 - Mean Absolute Error 
4 - Relative Error of Prediction 
5 - Mean Square Error 
6 - Mean Relative Error 
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 افزارهای مورداستفادهنرم -2-3

سازی بکار افزاری متنوعی را برای انجام تمام مراحل مدلهای نرمبستهدانش کمومتریکس 

 شوند.معرفی می پروژهافزاری استفاده شده در این های نرمگرفته است که در ادامه به اختصار بسته

 

 Hyperchem افزاریبسته نرم -2-3-9

برای رسم شکل  کهسازی است سازی و شبیهلافزار مدیک نرمHyperchem افزاری بسته نرم

به . شوداستفاده می های کوانتومی و مکانیکی،سازی ساختار با استفاده از روشو بهینه هامولکول

های افزار، ساختار ترکیبات به طور تقریبی رسم شد، در ادامه با اضافه کردن اتمنرم کمک این

  شد.  هندسی مولکول بهینه هندسی از قسمت محاسبه، شکل 1سازیی بهینههیدروژن و انتخاب گزینه

 

 Dragon افزاریبسته نرم -2-3-2

 طراحی و عرضه شده است و [50] میلاندانشگاه توسط گروه کمومتریکس  Dragonافزار نرم

شوند را ی اصلی تقسیم میدسته 12که به  ،کننده مختلفتوصیف 1021بیش از امکان محاسبه 

افزار لازم است ساختار هندسی بهینه به کمک این نرم کنندهکند. جهت محاسبه توصیففراهم می

 .مولکول مورد استفاده قرار گیرد

 

 SPSS9 افزاریبسته نرم -2-3-3

ن یکی از قدرتمندتری ها تدوین شده است ومنظور تجزیه و تحلیل داده، به SPSS[58]  افزارنرم

توسط جمعی از  1284نسخه آن در سال نخستین آید. ها به شمار میابزارها برای تحلیل آماری داده

قدرت بالا در  یادگیری آسان، سادگی استفاده و .نفورد آمریکا ارائه شدالتحصیلان دانشگاه است فارغ

                                                 
1 - Optimization 
2 - Statistical Package for the Social Science 
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. در این استافزاری مبدل نمودهترین بسته های نرمرا به یکی از رایج  SPSSانجام محاسبات پیچیده،

  بهترین مدل استفاده شده است. افزار برای بدست آوردنتحقیق از این نرم

 

 MATLAB9 افزارنرم -2-3-4    

افزارهررای علمرری و ترررین و کارآمررد ترررین نرررمیکرری از جررامعMATLAB [52 ]افررزار نرررم

های اخیر برا و در سال ه استگذشته  تهیه و به بازار عرضه شد سال دمحاسباتی است که طی چن

 شود.روز بر غنای آن افزوده میتر روز به های جدیدتر و کاملتدوین نسخه

MATLAB .به صرورت  ها اساساًورودیافزار، در این نرم به معنای آزمایشگاه ماتریس است

اطلاعرات  باشد.شوند و هیچ نیازی به مشخص کردن ابعاد ماتریس نمیماتریس در نظر گرفته می

 این برنامرهشود. در محیط یافزار داده مشیمیایی به عنوان ورودی و به صورت یک ماتریس به نرم

یرت بیولروژیکی برا سراختار لسازی غیرخطری فعاها و فرامین موجود امکان مدلبا استفاده از آرایه

هرا، به ابرزاری پرر قردرت بررای ترسریم دادهMATLAB  حاضرگردد. در حال فراهم میترکیبات 

 نویسی و انجام محاسبات مهندسی و پژوهشی تبدیل شده است.برنامه

 ل

 

 

 

                                                 
1 - Matrix Laboratory 
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 فصل سوم
 -مطالعه ارتباط كمي ساختار  

-مشتقات دی فعالیت  برخی

هیدروکینولین به عنوان 
اختلال خواب با ضد ی هادارو

 استفاده از

SR-ANN و  GA-ANN 

 

 

 خ 

 بازدارندههیدروکینولین به عنوان دارویی مشتقات دیسازی فعالیت مدل -3-9

 بیماری اختلال خوابهای 

   GA-ANNو SR-ANN سازیهای مدلروش ،فعالیت -ساختار ارتباط کمی به منظور مطالعه

هیدروکینولین و دی -9ا و ترکیباتاز  ی جدیدطبقه یک اختلال خواب ضد بینی فعالیتبرای پیش

 های به دست آمده از هر دو روشتوانایی مدل .ها مورد استفاده قرار گرفتهمچنین مشتقات استر آن

 بخش شامل این به طور کلی رد ارزیابی قرار گرفت.مو بازدارندگی این مشتقات،بینی قدرت در پیش

، های مولکولیکنندهمحاسبه توصیف ،هارسم و بهینه سازی ساختار مولکول، هاانتخاب سری داده

 است. ارزیابی مدل برترو  سازیمدل ،مناسبمولکولی  هایکنندهانتخاب توصیف
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سازیاستفاده شده در مدل یهاانتخاب سری داده -3-9-9  

ها مورد استفاده برخی مشتقات دی هیدرو کینولین به عنوان سری داده (50IC)فعالیت دارویی 

50IC1 .]52[قرار گرفت
های مورد سری دادهاثر بازدارندگی داشته باشد.  %54از دارو است که غلظتی 

 Log(50IC×10-6) صورتبه  فعالیتسازی، مقادیر باشد. برای مدلترکیب می 02مطالعه شامل 

اسکلت اصلی ترکیبات  باشند.می 15/2تا  48/0وارد شدند که دارای گستره  (مولارمیکرو حسب)بر

و  های ترکیبات سری دادههاجزئیات استخلاف . همچنینارائه شده است (1-3) مورد بررسی در شکل

 .آورده شده است( 1-3در جدول ) 50pIC مقادیر عددی

 

 

 

 

اسکلت اصلی ترکیبات مورد مطالعه -(1-3ل )شک  

 ترکیبات مورد مطالعه 50pICساختار و مقادیر  -(1-3) جدول
 

 

N

R1

O

R2

 

50pIC IC50(µM) R2 R1 داده سری  شماره ترکیب 

98/8  450/4  

O

OMe

MeO

 

H 1 آموزش 

11/0  824/4  H H 9 ارزیابی 

                                                 
1 - Half maximal inhibitory concentration 

N

R
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32/5  441/0  

 

H 3 آموزش 

22/0  444/13  

 

OMe

MeO

 

H 0 تست 

92/5  944/5  

 

MeO

 

H 5 آموزش 

92/5  944/5  

OMe  

H 0 ارزیابی 

20/0  444/11  
MeO

 

H 8 آموزش 

45/5  244/2  
F3C

 

H 2 ارزیابی 

35/5  544/0  

F3C

 

H 2 آموزش 

03/5  844/3  

 

H 14 آموزش 

 (1-3) ادامه جدول

pIC50 IC50(µM) R2 R1 داده سری بشماره ترکی   

94/0  444/03  
MeO

 

MeO

 

 11 تست

00/5  044/3  
F3C

 
F3C

 

 19 آموزش

48/0  
 

444/20  

 

F3C

 

F3C

 

 13 آموزش



 

04 

 

15/2  448/4  H 

 

 

 10 آموزش

90/8  452/4  H 

MeO

OMe  

 15 ارزیابی

91/8  401/4  H 

Cl  

 10 تست

25/0  104/4  H 

Me  

 18 آموزش

88/0  184/4  H 

MeO  

 12 ارزیابی

25/8  410/4  
O

H3C

  

 12 آموزش

44/8  144/4  
O

H3C

 

MeO

OMe  

 94 آموزش

52/0  904/4  
O

H3C

 NC  

 91 تست

(1-3) ادامه جدول  

pIC50 IC50(µM) R2 R1 بشماره ترکی سری داده  

85/0  124/4  
O

H3C

 
CN  

 99 آموزش

85/0 124/4  
O

H3C

 

 

Cl  

 93 ارزیابی

01/0  324/4  
O

H3C

 Me  

 90 تست



 

01 

 

92/8  453/4  
O

H3C

 

 

Cl

Cl  

 95 آموزش

01/8  432/4  
O

H3C

 

 

Cl  

 90 آموزش

32/8  014/4  
O

H3C

 

 

CF3  

 98 آموزش

00/0  304/4  
O

H3C

 F3C  

 92 تست

08/0  304/4  
O

H3C

 

 

Me  

 ر92 ارزیابی

54/0  394/4  
O

H3C

 

 

OMe  

 34 تست

32/8  401/4  
O

H3C

 F  

 31 آموزش

39/8  402/4  
O

H3C

 MeO  

 39 آموزش

 (1-3) ادامه جدول

pIC50 IC50(µM) R2 R1 بشماره ترکی سری داده  

18/0  084/4  
O

H3C

 

H3C

CH3

H3C

 

 33 آموزش

20/5  144/1  H 
N

HC  

 30 تست

08/0  304/4  H 

 

 35 آموزش
 H

C

N



 

09 

 

00/8  493/4  

O

OMe

MeO

  

 30 آموزش

39/8  402/4  

O

OMe

MeO

 Cl  

 38 ارزیابی

02/8  433/4  

O

OMe

MeO

 

 

Me  

 32 تست

22/8  413/4  
O  

 

 

 32 آموزش

29/8  415/4  

 

O   

 04 آموزش

55/8  492/4  

O

H3C

H3C CH3

 

 

 01 آموزش

88/8 418/4  
O

H3C

 

 

 

 09 تست

55/8 492/4  

O  
 

 03 آموزش

 

 (1-3ادامه جدول )

 

N

R3

R1

R2

 

50pIC IC50(µM) 3R R2 R1 سری داده        شماره ترکیب 

92/5 344/5 3CH 
O

O

H3C

 

 

H3C O

 

00 ارزیابی  

25/5 044/1 3CH 

O

O

H3C

 

 

CH3 50 آموزش  

90/0 444/58 3CH H 

 

00 آموزش  
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 هاسازی ساختار مولکولرسم و بهینه -3-9-2

ترسیم  Hyperchem 8.0افزار ر مولکولی هر ترکیب ابتدا در نرمدر این مرحله از مطالعه، ساختا

های هیدروژن، ساختار سه بعدی ترکیبات با استفاده از روش نیمه تجربی شد. سپس با احتساب اتم

انرژی  1سازی تا زمانی ادامه یافت که جذر میانگین مربعات گرادیانبهینه شد و بهینه 1AM کوانتومی

 .رسدبکیلو کالری بر مول  441/4به 

 هاکنندهیفتوصمحاسبه  -3-9-3

افزار های ورودی به نرمترکیب موجود به عنوان داده 02ساختارهای سه بعدی رسم شده برای 

Dragon 2.1 ها گروه مختلف برای داده 12کننده را در توصیف 1021افزار تعداد داده شد که این نرم

 محاسبه نمود. 

 

 مهمهای کنندهانتخاب توصیف -3-9-4

است که بتوانند  یهای مناسبکنندهانتخاب توصیف QSAR در مطالعات مهمترین مرحله

. با عنایت به این موضوع و با توجه به اینکه تعداد را به ساختار مولکول ارتباط دهندفعالیت دارویی 

ها حاوی کنندهو همچنین تعدادی از توصیف شودکننده باعث پیچیدگی محاسبات میتوصیفزیاد 

، لذا باید روش کاهش در نتیجه اثر یکسان بر روی فعالیت مهارکنندگی هستنداطلاعات یکسان و 

                                                 
1 - Root  Mean  Square  Gradient 

22/0 413/4 H 
 

OH 

 

80 ارزیابی  

84/0 944/4 H 

 

O

O

H3C

 

MeO

OMe

 

20 آموزش  



 

00 

 

qneg 

 

یکسانی  هایی که دارای مقادیرکنندهتوصیف منظور، ابتدا. به همین تعداد متغیرها به کار گرفته شود

با بررسی همبستگی بین  . سپسحذف شدند هاکنندهتوصیففهرست از ها بودند برای کل مولکول

آنکه همبستگی ، داشتند 2/4که ضریب همبستگی بزرگتر از  ایکنندهتوصیفهر دو میان  ازمتغیرها، 

کننده توصیف 101. بدین ترتیب در پایان این مرحله تعداد حذف شد کمتری با متغیر وابسته داشت،

و روش  SR))ایاز روش خطی رگرسیون مرحله هاکنندهتوصیف انتخابدر این تحقیق برای  باقی ماند.

 استفاده شده است. GA))ژنتیکالگوریتم 

 

 

 

 SPSS ای درهای مناسب توسط رگرسیون مرحلهانتخاب توصیف کننده -3-9-4-9

و ابتدا متغیری وارد  شدهای، متغیرها یکی پس از دیگری وارد مدل در روش رگرسیون مرحله

کلیه  . با ورود هر متغیر جدید،شود که بالاترین میزان همبستگی را با متغیر وابسته داردمدل می

داری خود را از دست داده ها سطح معنامتغیرهای موجود در معادله بررسی شده و اگر هر کدام از آن

ارائه کننده توصیف 101میان  بدین ترتیب از شوند.باشند، قبل از ورود متغیر جدید از مدل خارج می

 هاهمراه با معنی و طبقه آن هاکنندهاین توصیفنام انتخاب شدند. کننده توصیف 0 شده تعداد

 ارائه شده است. (9-3) درجدول

  

 ایرگرسیون مرحلههای انتخاب شده توسط کنندهتوصیف -(9-3)جدول  

No Symbol Class Meaning 

1 
 

Charge Maximum negative charge 

2 MATS6m 2D autocorrelation Moran auto correlation - lag6 

3 MATS1e 2D autocorrelation Moran auto correlation - lag1 

4 nROR Functional group Number of ethers 

5 Mor10u 3D MORSE 3D –MORSE signal10 

6 JGI1 Galvez topol. charge indices Mean topological charge 
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ارائه شده که این  (3-3) ها در جدولکنندهتوصیفهمچنین ماتریس همبستگی بین این 

 د.دهها را نشان میکنندهتوصیفماتریس عدم همبستگی بین 

 ایرگرسیون مرحلههای انتخاب شده توسط کنندهماتریس همبستگی توصیف -(3 -3جدول )
 qneg MATS6m MATS1e nROR Mor10u JGI1 

qneg 444/11       

MATS6m 989/4-  444/11      

MATS1e 343/4  312/4-  444/11     

nROR 995/4-  135/4-  498/4-  444/1    

Mor10u 543/4-  540/44  042/4-  448/4-  444/1   

JGI1 442/4  532/44  005/4-  402/4-  942/4  444/1  

 

 

 MATLABدر  های مناسب توسط الگوریتم ژنتیککنندهانتخاب توصیف -3-9-4-2

است که در علوم مختلف توجه خاصی را به خود جلب  سازیالگوریتم ژنتیک یک روش بهینه

داند و برای اجرای ای که حل می کند، نمیچیزی درباره مسأله چتم ژنتیک هیالگوری کرده است.

  جستجوی مؤثر فقط به مقادیر تابع هدف نیاز دارد.

  باشد.می GA-PLS استفاده از روش QSARهای انتخاب متغیر در مطالعات یکی از روش

باشد. بهترین مدل ( یک روش آماری برای انتخاب بهترین مدل میPLSکمترین مربعات جزئی )

مقداری  1هاها، مدلی است که در آن مجموع مربعات باقیماندهای از دادهانتخاب شده برای مجموعه

دل به دست که از م باشدمی تجربیو  تئوری هایها، اختلاف بین دادهماندهمنظور از باقی کمینه باشد.

کند باید یک روش انتخاب را مختل می PLSمتغیر زیاد عملکرد تحلیلی تعداد از آنجایی که  آید.می

 GAها به کار گرفت که در این پروژه روش کنندهی مناسب از توصیفمتغیر را برای یافتن مجموعه

تحت  نامهدر این پایاناستفاده شده  GA-PLS یبرنامه .]04و01[دبرای انتخاب متغیر بکار گرفته ش

  شده است.نوشته   MATLABافزار نرم

                                                 
1 - Sum of  squared  residuals 
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ها کننده، ابتدا به صورت اتفاقی یک جمعیت اولیه از توصیفژنتیک یند اجرای الگوریتمآدر فر

ها، محاسبه و با کنندهتوصیفهمان تک اعضای هر نسل یعنی برازندگی یا شایستگی تک شده وتولید 

جهش تولید یا باز ترکیب  ، پیوند وجمعیت پارامترهای بعدی با اعمال سه ها، نسلتوجه به شایستگی

 شوند. می

 

 جمعیت 

این برنامه کروموزوم ساخته شده به وسیله الگوریتم ژنتیکی را گرفته و بر اساس آن، توصیف 

 کند. همچنین به صورت تصادفیها انتخاب میی دادههای منتخب را بطور خودکار از مجموعهکننده

عددی  ،نماید. اکثر محققان برای اندازه جمعیتترکیبات را به دو سری آموزش و آزمون تقسیم می

 نمودههای انتخاب شده اولین نسل را ایجاد پیشنهاد کرده اند. این مجموعه از جمعیت 144تا  34بین 

انتخاب شده  شود. سرانجام در نسل نهایی، یک جمعیتهای بعدی ایجاد میو از نسل اولیه نیز نسل

 34. دراین مطالعه، اندازه جمعیت عدد ]09[آیدی مسأله است، به دست میکه موجب حل بهینه

 .]01[فرض شده است

 

 عملگر پیوند  

ای باشد که در این صورت، دو نقطه به طور تصادفی انتخاب شده تواند دو نقطهعملگر پیوند می 

عملیات در چند نقطه انجام شده که به آن بازترکیبی چند نقطهافتد. این و پیوند بین آن دو اتفاق می

. در ]03[شوددر نظر گرفته می 2/4تا  1/4گویند. معمولا احتمال پیوند برای هر زوج کروموزوم ای می

 .]01[فرض شده است 5/4این تحقیق این مقدار 

 

 عملگر جهش

در جهش ممکن است ژنی از  .کندمی ایجادهای ممکن را که جواب استعملگر دیگری  ،جهش

های جمعیت حذف شود یا ژنی که تا به حال در جمعیت وجود نداشته است به آن اضافه مجموعه ژن
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های متفاوت جهش روش ،شود. جهش یک ژن به معنای تغییر آن ژن است و وابسته به نوع کدگذاری

 درصد(. 1تا  5/4شود )انتخاب می 41/4تا  445/4. احتمال وقوع این عملگر بین ]00[شوداستفاده می

 ].01[در نظر گرفته شده است41/4در این مطالعه مقدار 

باشد، میمتغیر ی انتخاب یک برنامه ده شده در این پروژهژنتیک استفا الگوریتمی برنامه

ها تک بیتی در نظر گرفته ی رمزگشایی نبوده و تمام ژنبنابراین برای اجرای آن نیازی به مرحله

منظور اجرای برنامه الگوریتم ژنتیک باشد. به میکننده توصیفشدند، همچنین هر ژن معرف یک 

به عنوان ورودی  بالاترین میزان همبستگی را با متغیر وابسته داشتندای که کنندهتوصیف 101تعداد 

انتخاب شده در هربار اجرای الگوریتم  هایکننده( توصیف0-3. در جدول )ندبه این برنامه داده شد

نتایج خوبی حاصل  های تصادفی حذف گردند وکنندهژنتیک گزارش شده است. بدلیل اینکه توصیف

 بار تکرار گردید.  5گردد این روش 

تعداد 

 تکرار
  انتخاب شده توسط الگوریتم ژنتیک هایکنندهتوصیف

1 FDI- MATS6m- nROR- Mor10u- Mor17m- MSD- ATS5v- qneg- Mor11m- MATS1e 

2 
FDI- qneg- nROR- MATS6m- H8u- RDF030m- Mor17m- Mor10u- Mor27v- MATS1e- 

GATS6e 
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 های انتخاب شده توسط الگوریتم ژنتیککنندهتوصیف -(0-3جدول ) 

 

نموده و  GAوارد برنامه  ار را مجدداً بار تکر 5های انتخاب شده در این کنندهسپس توصیف

های انتخاب شده نهایی در نظر کنندهعنوان توصیفانتخاب شده در این مرحله بههای کنندهتوصیف

 باشند:گرفته شد که به ترتیب زیر می

FDI- MATS6m- qneg- nROR- Mor10u- Mor17m- MATS1e 

 

 

 

 

 

 

های انتخاب شده نهایی توسط این روش همراه با گروه کنندهبا توجه به موارد ذکر شده، توصیف

 .( آورده شده است5-3ها در جدول )آنو معنی 

 توسط الگوریتم ژنتیکنهایی های انتخاب شده کنندهتوصیف -(5-3جدول )

No Symbol Class Meaning 

1 FDI Geometrical Folding degree index 

2 MATS6m 2D autocorrelation Moran auto correlation – lag6 

3 qneg Charge Maximum negative charge 

4 nROR Functional group Number of ethers 

5 Mor10u 3D MORSE 3D–MORSE– signal10 

3 
FDI- qneg- Mor17m- MATS6m- Mor11m- MSD- RDF030m- Mor10u- nROR- 

MATS1e- Mor11u 

4 FDI- MATS6m- qneg- Mor10u- Mor26u-  Mor11u- MATS1e- Mor17m- nROR 

5 
FDI- MATS6m- qneg- nROR- H8u- Mor13v- Mor127v- MATS1e- Mor10u- Mor26u- 

Mor17m 
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6 Mor17m 3D MORSE 3D –MORSE-signal17 

7 MATS1e 2D auto correlation Moran auto correlation – lag1 

 

ارائه شده که این  (0-3) ها در جدولکنندهتوصیفهمچنین ماتریس همبستگی بین این 

 د.دهها را نشان میکنندهتوصیفماتریس عدم همبستگی بین 

 الگوریتم ژنتیکتوسط نهایی های انتخاب شده کنندهماتریس همبستگی توصیف -(0 -3جدول )

 FDI MATS6m qneg nROR Mor10u Mor17m MATS1e 
FDI 444/11        

MATS6m 100/44  444/11       

qneg 000/44  998/4-  444/11      

nROR  552/4-  135/4-  995/4-  444/11     

Mor10u 190/4-  540/44  543/4-  448/4-  444/11    

Mor17m 141/44  100/44  000/ 4  552/4-  190/4-  444/11   

MATS1e 109/4-   312/4-  343/ 4  498/4-  042/4-  109/4-  444/1  

 

 

 

های کنندهاز توصیف سازی شبکه عصبی مصنوعی با استفادهمدل -3-9-5

 ایانتخاب شده توسط رگرسیون مرحله

می  انتشارشبکه عصبی انتخاب شده در این مطالعه یک شبکه پیشخور با الگوریتم آموزشی پس

شبکه طراحی شده از سه لایه تشکیل شد. افزار مطلب نوشته که الگوریتم آن با استفاده از نرم باشد

باشد. یک لایه ورودی، یک لایه خروجی و تعدادی لایه پنهان میهر شبکه دارای حداقل شده است. 

بنابراین ساختار شبکه های پنهان وجود ندارد ی مناسبی برای انتخاب تعداد لایهسفانه هیچ راهنماأمت

های وارد شده در مدل کنندهمقادیر توصیفشود. های عصبی، اغلب به روش سعی و خطا ایجاد می

ه شبکه عصبی داده شد. مقدار تجربی فعالیت ضد اختلال خواب نیز به عنوان خطی به عنوان ورودی ب
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ها وارد شبکه شدند تا پاسخ شبکه با آنها سنجیده شود. همچنین با توجه به هدف به دنبال ورودی

اینکه اگر دفعات تکرار کم باشد خطای زیادی داریم و اگر تعداد تکرار زیاد باشد، آموزش بیش از حد 

شوند، هدف در شبکه وارد می -هایی که طی آن زوج ورودید بنابراین باید تعداد چرخهدهرخ می

 بهینه شود.

برای به دست آوردن بهترین مدل و کمترین خطا، پارامترهای شبکه )تابع آموزش، تابع انتقال،  

بهینه سازی ی مخفی و تعداد دورهای آموزش( ها در لایهتعداد متغیرهای ورودی شبکه، تعداد گره

 شدند.

 

 سازی پارامترهای شبکهبهینه -3-9-5-9

هایی با تعداد سازی پارامترهای شبکه و شناسایی بهترین پارامترهای آن، شبکهبرای بهینه

مارکوارت و تنظیم  -کننده ایجاد شدند. هر شبکه با توابع آموزش لونبرگتوصیف 0تا  9های از ورودی

گره در لایه پنهان آموزش داده شد. این درحالی بود که  14تا  9اوت از های متفبایزین با تعداد گره

ی عصبی مصنوعی طراحی های شبکهی پنهان مدلبرای بدست آوردن بهترین تابع انتقال در لایه

شده، از توابع لگاریتم سیگموئید و تانژانت سیگموئید به عنوان تابع انتقال استفاده گردید و تعداد 

تغییر داده شد. همچنین معیار نیز به حداقل رساندن میانگین مربع  15تا  9نیز از دورهای آموزش 

 در نظر گرفته شد. (MSE)خطا 

  

آموزش، نوع تابع انتقال، تعداد  تابعانتخاب تعداد متغیرهای ورودی شبکه،  -3-9-5-2

 وزشهای پنهان و تعداد دورهای آمهای لایهگره

انتخاب بهترین تعداد متغیرهای ورودی شبکه، نوع تابع آموزشی، سازی و در این مرحله، بهینه

های لایه پنهان و تعداد دورهای آموزش به طور همزمان انجام گرفت. این نوع تابع انتقال، تعداد نرون

 جا بررسی نماییم. شود بتوانیم نقش تمام پارامترها را به طور همزمان و یککار موجب می
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شبکه مورد ارزیابی قرار گرفته  9594تمام پارامترها، در مجموع  سازی همزمانجهت بهینه

 است که در زیر به تعداد تمام موارد مورد بررسی اشاره شده است.

 (5)کننده توصیف ×( 9تابع آموزش ) ×( 9) انتقالتابع  ×( 2گره ) ×( 10= دورهای آموزش ) 9594

تواند ربوط به هر شبکه منحصر بفرد مینتایج مبنابراین خودکار شدن شبکه برای بدست آوردن 

 سازی شبکه را کاهش دهد.به میزان زیادی زمان مورد نیاز جهت بهینه

    همراه  به سازی همزمان پارامترهابخشی از روند تغییرات پارامترهای شبکه در حین بهینه

(، 9-3) هایبه دست آمده به صورت نموداری بر حسب یک بردار مرجع فرضی در شکل MSEمقادیر 

 آمده است. (5-3)( و 3-0(، )3-3)
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ع برای تابها، ج( تعداد دورهای آموزش و د( مقادیر ها، ب( تعداد گرهکننده( تعداد توصیفالفنمودارهای  -(9-3)شکل 

و تابع انتقال لگاریتم سیگموئید کوارترما -آموزش لونبرگ  MSE    
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ها، ج( تعداد دورهای آموزش و د( مقادیر ها، ب( تعداد گرهکنندهنمودارهای الف( تعداد توصیف -(3-3کل )ش     

MSE   و تابع انتقال لگاریتم سیگموئید بایزینتنظیم آموزش برای تابع 
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ها، ج( تعداد دورهای آموزش و د( مقادیر ها، ب( تعداد گرهکنندهنمودارهای الف( تعداد توصیف -(0-3شکل )     

MSE  مارکوارت و تابع انتقال تانژانت سیگموئید -آموزش لونبرگبرای تابع 
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ها، ج( تعداد دورهای آموزش و د( مقادیر ها، ب( تعداد گرهکنندهنمودارهای الف( تعداد توصیف -(5-3شکل )     

MSE  سیگموئید ین و تابع انتقال تابع تانژانتزبایتنظیم آموزش برای تابع 

 

ها، دورهای ورودی شبکه، تعداد مختلف گره با توجه به نتایج حاصله برای تعداد متغیرهای

( 8-3) های بدست آمده در جدولآموزش و همچنین توابع متفاوت آموزش و انتقال، بهترین شبکه

 .گزارش شده است

  های بهینه بدست آمده براساس مقادیر میانگین مربعات خطاتوابع وپارامترهای شبکه -(8-3) جدول  

 

دارای میانگین  مارکوارت -بایزین نسبت به لونبرگتنظیم آموزش  تابع، جبا توجه به نتای

تنظیم آموزش  به همراه تابع سیگموئیدتانژانت انتقال تابع همچنین  مربعات خطای کمتری است.

 

 

 

 

 

 

 

 تابع آموزش تابع انتقال
 تعداد توصیف

هاکننده  

تعداد 

 گره

تعداد دورهای 

 آموزش
MSE 

ئیدلگاریتم سیگمو مارکوارت -لونبرگ   0 2 9 4280/4  

ئیدلگاریتم سیگمو 0554/4 2 2 5 تنظیم بایزین   

یدسیگموئ تانژانت مارکوارت -لونبرگ   9 3 5 0042/4  

یدسیگموئ تانژانت 4980/4 8 3 0 تنظیم بایزین   
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انتقال  و لذا به عنوان توابع آموزش ،باشندمینسبت به لگاریتم سیگموئید دارای خطای کمتری بایزین 

گردیدند. همچنین طبق نتایج بدست آمده، تعداد ورودی های شبکه، تعداد گره در بهینه انتخاب 

متغیر  0ی پنهان و تعداد دورهای آموزشی نیز که بطور همزمان بهینه شدند به ترتیب برابر با لایه

  .بدست آمد 8ی پنهان و تعداد دورهای آموزش برابر گره در لایه 3ورودی، 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 μ مقدار بهینه انتخاب -3-9-5-3

، پنهان یگره در لایه 3متغیر ورودی،  0 بابهینه ، ساختار شبکه μجهت بهینه کردن مقدار 

آموزشی تنظیم بایزین درنظر  تابعو  تانژانت سیگموئیدتابع انتقال  ،8تعداد دورهای آموزش برابر 

این رنج مشاهده حداقل میانگین مربعات خطا در (41/4تا  4445/4از  μگرفته شد. سپس مقدار 

برای هر مورد مقدار میانگین مربع خطای سری  سپستغییر داده شد و  4445/4های با گام گردید(

ی که کمترین اه. نقطشدرسم  μمقدار میانگین مربع خطا بر حسب  پایانارزیابی محاسبه گردید. در 

مشاهده ( 0-3و شکل ) (2-3جدول ) ، همانطور که درخطا را داشت به عنوان مقدار بهینه انتخاب شد

افزار مطلب پیشنهاد که در پیش فرض نرم μباشد )مقدار می 445/4برابر با  μ مقدار بهینه شود می

 شده است(.

  μ در مقادیر متفاوتی بهینه شبکهمیانگین مربع خطای  -(2-3جدول)

 μمقادیر  میانگین مربع خطا μمقادیر  میانگین مربع خطا
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4313/4  4404/4  4920/4  4445/4  

1208/4  4405/4  9312/4  4414/4  

9400/4  4484/4  9100/4  4415/4  

9142/4  4485/4  9025/4  4494/4  

9109/4  4424/4  1150/4  4495/4  

9942/4  4425/4  4824/4  4434/4  

9900/4  4424/4  4590/4  4435/4  

9982/4  4425/4  4380/4  4404/4  

9348/4  4144/4  4922/4  4405/4  

4558/4  45/4  0274/0  4454/4  

  4920/4  4455/4  

 

 

 

 

 

 

 

 
 μبر حسب  ی عصبی بهینه مربوط به سری ارزیابیحاصل از شبکهنمودار میانگین مربع خطای  -(0-3شکل )

 ساختار شبکه عصبی مصنوعی بهینه شده -3-9-5-4

سازی شبکه، شبکه عصبی سه لایه پس انتشار با با توجه به نتایج به دست آمده در بهینه

الگوریتم آموزشی تنظیم بایزین و تابع انتقال تانژانت سیگموئیدی، به عنوان شبکه بهینه انتخاب شد 

 ( نشان داده شده است.8-3که ساختار آن در شکل )

    ی ورودیلایه                                                                                                          

  لایه پنهان      

                                      

 

      نرون 1                                        

 نرون 3      
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 نرون   0                                                                                                            

 ساختار شبکه عصبی بهینه شده -(8 -3شکل )

 

( 2-3درجدول ) بررسیمقادیر پارامترهای بهینه شده شبکه عصبی برای ترکیبات مورد  توابع و

 ارائه شده است.

 توابع و مقادیر پارامترهای بهینه شده شبکه عصبی -(2-3جدول )
 تنظیم بایزینtrainbr(r( تابع آموزش

()tansig) تابع انتقال لایه پنهان یدتانژانت سیگموئ   

 purelin تابع انتقال لایه خروجی

 3 )گره(تعداد نرون لایه پنهان

 0 (هاکننده)توصیفورودی هایتعداد متغیر

 8 تعداد دورهای آموزش

 μ 4/445پارامتر 

 

 

 

های کنندهسازی شبکه عصبی مصنوعی با استفاده از توصیفمدل -3-9-6

 انتخاب شده توسط الگوریتم ژنتیک

 سازی پارامترهای شبکهبهینه -3-9-6-9

ایجاد شد و  8تا  9های از ورودی، شبکه با پارامترهای شبکهسازی برای بهینهدر این بخش نیز 

 تا 9های لایه پنهان ) مارکوارت با تعداد متفاوت گره -های آموزشی تنظیم بایزین و لونبرگبا الگوریتم

گره( آموزش داده شد. در حالی که برای انتخاب بهترین تابع انتقال در لایه پنهان از توابع تانژانت 14

ها تعداد نوان تابع انتقال استفاده شد. در تمامی این شبکهبه ع لگاریتم سیگموئیدیو سیگموئیدی 

در لایه خروجی  (purelin). همچنین از تابع انتقال خطی تغییر داده شد 35تا  9از  دورهای آموزش

 استفاده گردید. 
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آموزش، نوع تابع  تابعتعداد متغیرهای ورودی شبکه، همزمان  سازیبهینه -3-9-6-2

 تعداد دورهای آموزشی های لایه های پنهان وانتقال، تعداد گره

شبکه مورد ارزیابی قرار گرفته  8300سازی همزمان تمام پارامترها، در مجموع جهت بهینه

 است که در زیر به تعداد تمام موارد مورد بررسی اشاره شده است.

 (0)کننده وصیفت ×( 9تابع آموزش ) ×( 9) انتقالتابع  ×( 2گره ) ×( 30دورهای آموزش ) = 8300

سازی همزمان پارامترها به همراه بخشی از روند تغییرات پارامترهای شبکه در حین بهینه

(، 2-3) هایبه دست آمده به صورت نموداری بر حسب یک بردار مرجع فرضی در شکل MSEمقادیر 

  آمده است.( 11-3( و )3-14(، )3-2)
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ها، ج( تعداد دورهای آموزش و د( مقادیر ها، ب( تعداد گرهکنندهنمودارهای الف( تعداد توصیف -(2-3شکل )       

MSE  مارکوارت و تابع انتقال لگاریتم سیگموئید -آموزش لونبرگبرای تابع 
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ها، ج( تعداد دورهای آموزش و د( مقادیر ها، ب( تعداد گرهکنندهنمودارهای الف( تعداد توصیف -(2-3شکل )         

MSE  و تابع انتقال لگاریتم سیگموئید بایزینتنظیم آموزش برای تابع 
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ها، ج( تعداد دورهای آموزش و د( مقادیر ها، ب( تعداد گرهکنندهنمودارهای الف( تعداد توصیف -(14-3شکل )      

MSE  مارکوارت و تابع انتقال تانژانت سیگموئید -آموزش لونبرگبرای تابع 
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ها، ج( تعداد دورهای آموزش و د( مقادیر ها، ب( تعداد گرهکنندهنمودارهای الف( تعداد توصیف -(11-3شکل )         

MSE  بایزین و تابع انتقال تانژانت سیگموئیدتنظیم آموزش برای تابع 

 

 

 اهای بهینه بدست آمده براساس مقادیر میانگین مربعات خطشبکهتوابع وپارامترهای  -(14-3جدول)

 

دارای میانگین  مارکوارت -بایزین نسبت به لونبرگتنظیم آموزش  تابع، جبا توجه به نتای

تنظیم آموزش  به همراه تابع سیگموئید انتقال لگاریتمتابع همچنین  مربعات خطای کمتری است.

لذا به عنوان توابع آموزش و انتقال  باشند،میسیگموئید  تانژانتنسبت به دارای خطای کمتری بایزین 

. همچنین طبق نتایج بدست آمده، تعداد ورودی های شبکه، تعداد گره در بهینه انتخاب گردیدند.

متغیر  8ی پنهان و تعداد دورهای آموزشی نیز که بطور همزمان بهینه شدند به ترتیب برابر با لایه

  .بدست آمد 12ی پنهان و تعداد دورهای آموزش برابر ره در لایهگ 0ورودی، 

 

 

 تابع آموزش انتقالتابع 
 تعدادتوصیف

 هاکننده
 تعدادگره

تعداد دورهای 

 آموزش
MSE 

دلگاریتم سیگموئی مارکوارت -لونبرگ    9 0 11 4284/4  

دلگاریتم سیگموئی 2440/4 12 0 8 تنظیم بایزین   

دسیگموئی تانژانت مارکوارت -لونبرگ    9 0 33 4225/4  

دسیگموئی تانژانت 4818/4 2 9 8 تنظیم بایزین   
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 μسازی پارامتر بهینه -3-9-6-3

 ،پنهان یگره در لایه 0متغیر ورودی،  8با  بهینه ، ساختار شبکهμجهت یافتن مقدار بهینه 

آموزشی تنظیم بایزین در نظر  تابع و لگاریتم سیگموئیدانتقال تابع ، 12تعداد دورهای آموزش برابر 

حداقل میانگین مربعات خطا در این رنج مشاهده ( 41/4تا  4445/4از  μگرفته شد. سپس مقدار 

مقدار میانگین مربع خطای سری تغییر داده شد و آنگاه برای هر مورد،  4445/4های با گام گردید(

ای که ترسیم گردید. نقطه μ. سرانجام مقدار میانگین مربع خطا بر حسب گردید ارزیابی محاسبه

( 11-3جدول )کمترین خطا را برای سری آموزش داشت، به عنوان مقدار بهینه انتخاب شد که طبق 

 به دست آمد.  4455/4 ( مقدار بهینه19-3شکل )و 

 

   μ ت ی بهینه در مقادیر متفاومربع خطای شبکه میانگین -(11-3جدول )

امیانگین مربع خط  μ مقادیر    طامیانگین مربع خ   μ مقادیر 

1222/4  4404/4  4831/4  4445/4  

9548/4  4405/4  9225/4  4414/4  

3540/4  4484/4  3520/4  4415/4  

3029/4  4485/4  3329/4  4494/4  

3553/4  4424/4  0414/4  4495/4  
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9043/4  4425/4  3984/4  4434/4  

3195/4  4424/4  3922/4  4435/4  

3408/4  4425/4  3932/4  4404/4  

3132/4  4144/4  3392/4  4405/4  

4558/4  /4  2440/4  4454/4  

  0692/0  4455/4  
 

 

 μبر حسب  ی عصبی بهینه مربوط به سری ارزیابیحاصل از شبکهنمودار میانگین مربع خطای  -(19-3شکل)

 ساختار شبکه عصبی مصنوعی بهینه شده -3-9-6-4

( 19-3سازی شبکه، مشخصات شبکه بهینه در جدول )نتایج به دست آمده در بهینه باتوجه به

 ارائه شده است.

 مشخصات شبکه بهینه -(19-3جدول )

 (rtniart) بایزینتنظیم  تابع آموزش

 (logsig) لگاریتم سیگموئید تابع انتقال لایه پنهان

 purelin تابع انتقال لایه خروجی

 0 )گره(تعداد نرون لایه پنهان

 8 (هاکنندهورودی)توصیف هایتعداد متغیر

 12 تعداد دورهای آموزش

 μ 4455/4پارامتر 

 

 معماری شبکه عصبی بهینه شده -3-9-6-5

ی عصبی مصنوعی بهینه ، شبکههای قبلی ذکر شدسازی که در قسمته به روند بهینهبا توج

تنظیم بایزین و تابع انتقال لگاریتم  گره در لایه پنهان، تابع آموزشی 0، توصیف کننده 8دارای  شده

 دهد.نهایی را نشان می ی( ساختار شبکه عصبی بهینه13-3سیگموئیدی است. شکل )

0

0/1

0/2

0/3

0/4

0/5

0 0/002 0/004 0/006 0/008 0/01 0/012
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 سازیساختار شبکه عصبی به دست آمده پس از بهینه -(13-3شکل )

  GA-ANNوSR-ANN های ارزیابی مدل -3-9-7

 های ارزیابی و تستبا استفاده از سریGA-ANN وSR-ANN هایارزیابی مدل -3-9-7-9

های ارزیابی و ، سریGA-ANNو  SR-ANNهای بینی مدلی قدرت پیشبه منظور مطالعه

و  %94، %94های ها به سه قسمت با نسبتتست مورد استفاده قرار گرفتند. بدین ترتیب که کل داده

تفاده از مدل با اس ،آموزش تقسیم شدند. در این راستا های ارزیابی، تست وتحت عنوان سری 04%

نتایج حاصل از این بررسی که مجذور  .ندبینی شدترکیبات پیش این 50pIC مقادیرهای بدست آمده 

-SR(( توسط دو مدل 15-3( و )10-3ضریب همبستگی را برای سری ارزیابی و تست )شکلهای )

ANN  وGA-ANN دهد، بیانگر توانایی بالاتر روش نشان میSR-ANN  نسبت به روشGA-ANN 

 باشد.بینی فعالیت دارویی این ترکیبات میدر پیش

 

 

 

 

FDI 

MATS6m 

qneg 

nROR 

Mor10u 

Mor17m 

MATS1e 

ی ورودیلایه  

پنهانی لایه  

خروجیی لایه  

نرون 8  

نرون 0   

 

نرون 1    
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 سری ارزیابی برای GA-ANNو  SR-ANNهای نتایج حاصل از ارزیابی مدل -(13-3جدول )

شماره 

 ترکیب

50pIC 

 مقدار تجربی
 درصد خطا مقدار پیش بینی شده  

SR-ANN GA-ANN SR-ANN GA-ANN 

9 11/0    14/0 45/0    10/4- 22/4- 

0 92/5    31/5 22/0    58/4 02/5- 

2 45/5    38/5 03/5    30/0 02/11 

15 90/8    13/8 23/0    59/1- 92/0- 

12 88/0    52/0 08/0    21/9- 03/0- 

93 85/0    88/0 22/0    34/4     48/9 

92 08/0    05/0 04/0    82/9     41/9 

38 39/8    38/8 35/8    02/4     01/4   

00 92/5    04/5 92/5    98/9     12/4 

08 22/0    10/8 48/8   29/3     01/9 
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 بر حسب مقادیر تجربی برای سری ارزیابی pIC 50بینی شدهنمودار مقادیر پیش -(01-3شکل)

 GA-ANNمدلبا ب:SR-ANN مدلبا  الف:

 
 

       سری تست برای GA-ANNو SR-ANN های نتایج حاصل از ارزیابی مدل -(10-3جدول )

 

R² = 0/9665
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شماره 

 ترکیب

50pIC 

 مقدار تجربی
 درصد خطا مقدار پیش بینی شده  

     SR-ANN GA-ANN           SR-ANN  GA-ANN 

0 22/0     30/5 32/5     94/2 49/14 

11 94/0     90/0 40/0     25/4 33/3- 

10 91/8     88/0 21/0     14/0- 55/5- 

91 52/0     03/0 13/0     03/9- 22/0- 

90 01/0     24/0 25/0     00/8     20/0  

92 00/0     80/0 21/0     28/0     34/8  

34 54/0     84/0 22/0     42/3     32/8 

30 20/5     10/0 22/5     30/3     30/4 

32 02/8     59/8 39/8     53/4-     10/9- 

09 88/8     91/8 42/8     91/8-     85/2- 
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R2 = 0.8942 
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 بر حسب مقادیر تجربی برای سری تست pIC 50بینی شدهنمودار مقادیر پیش -(15-3شکل)

 GA-ANNمدلبا ب: SR-ANNمدلبا  الف:

 

 تکای تکتوسط روش رد مرحله GA-ANNو   SR-ANNهایارزیابی مدل -3-9-7-2

برای  تکای تکرد مرحله ، از روشGA-ANN و SR-ANNهای بیشتر مدل ارزیابیبه منظور 

( ارائه شده است. در 15-3بینی مقدار فعالیت دارویی استفاده شد که نتایج حاصله در جدول )پیش

ات به عنوان سری آموزش ی ترکیبتک یک ترکیب به عنوان سری تست و بقیهای تکروش رد مرحله

کند. پس از رسم منحنی بینی میتست پیش برای را 50pICی بهینه مقدار در نظر گرفته شده و شبکه

های        برای مدل R²((، مقادیر 10-3)شکل) ی آنبینی شدهبر حسب مقدار پیش 50pICمقدار تجربی 

SR-ANN  و GA-ANN بدست آمد. با توجه به مقادیر  2593/4و  2115/4به ترتیبR²  بدست آمده

محسوس و مشهود GA-ANN نسبت به   SR-ANNبرتری مدل ،تکای تکروش رد مرحلهتوسط 

 باشد.می

R² = 0/9042
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R² = 0/8399
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R² =0.8402 
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مورد ترکیبات  50pICبر حسب مقادیر تجربی  هانمودار باقیمانده( 18-3همچنین شکل )

ها به طور یکنواخت حول محور افقی پراکنده باشند، نشان باقیماندهاگر دهد. مطالعه را نشان می

ها باشد و همانطور که از این شکلهای ارائه شده میدر مدلماتیک توجود خطای سیسعدم  دهنده

 باشد.بصورت متقارن میپراکندگی نقاط در دو طرف محور افقی  مشخص است

 

 

 

 

 

 

 

 

      با استفاده از رد  GA-ANNو   SR-ANNارزیابی مدل برتر ارائه شده توسطنتایج حاصل از  -(15-3جدول )       

 هاتک برای کل دادهای تکمرحله                                                 

شماره 

 ترکیب
50pIC 

 

 درصد خطا مقدار پیش بینی شده مقدار تجربی
 SR-ANN GA-ANN SR-ANN GA-ANN 

1 98/8 83/0 08/0 03/8- 95/2- 

9 11/0 22/5 28/5 13/9- 23/3- 

3 32/5 58/5 12/5 30/3 81/3- 

0 22/0 93/5 42/5 25/0        42/0 

5 92/5 09/5 28/0 00/0 28/5- 

0 92/5 05/5 25/0 41/8 10/2- 

8 20/0 91/5 19/5 40/5 93   93/3 

2 45/5 39/5 35/5 35/5        20/5  

2 35/5 14/5 18/5 080/0- 30/3- 

14 03/5 80/5 02/5 42/0 0     04/0 

11 94/0 09/0 42/0 90/5 20/9- 



 

81 

 

19 00/5 19/5 05/5 222/5- 2     20/3 

13 48/0 39/0 39/0 10/0 10/0 

10 15/2 05/8 03/8 133/0-  23/2- 

15 90/8 49/8 32/8   40/3- 23/1 

10 91/8 53/0 29/0   03/2-  01/5- 

18 25/0 39/0 30/0   80/8-  05/8- 

12 88/0 38/0 55/0   21/5-  95/3- 

12 

94 

91 

99 

93 

90 

25/8 

44/8 

52/0 

85/0 

85/0 

01/0 

39/8 

05/0 

12/0 

33/0 

93/0 

85/0 

444/48 

80/0 

19/0 

04/0 

23/0 

10/8 

  85/0- 

  20/8- 

  48/0- 

  99/0- 

  84/8- 

 34/5 

   23/14- 

 81/3- 

 13/8- 

 99/9- 

08/9 

 84/11 

 

 

 

 

 

 (15-3ادامه جدول )

شماره 

 ترکیب
50pIC 

 

 درصد خطا مقدار پیش بینی شده مقدار تجربی
SR-ANN GA-ANN SR-ANN GA-ANN 

95 92/8 21/0 24/0cc 42/5- 99/5- 

90 01/8 15/8 88/0… 51/3- 00/2- 

98 32/8 42/8 13/8… 12/0- 59/3- 

92 00/0 22/0 49/8… 23/0 49/2 

92 08/0 24/0 95/0… 05/0 04/3- 

34 54/0 29/0 29/0… 00/0 29/0 

31 32/8 41/8 29/0… 10/5-  30/0- 

39 39/8 40/8 50/0… 23/3-  00/14- 

33 18/0 02/0 88/0… 49/5 89/2 

30 20/5 42/0 48/0… 12/9 25/1 

35 08/0 10/0 92/0 14/5- 82/9- 

30 00/8 93/8 99/8… 38/5- 54/5- 
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     تک برای ای تکبه روش رد مرحله 50pIC نمودار مقادیر پیش بینی شده بر حسب مقادیر تجربی -(10-3شکل )

 GA-ANNبا مدل :بSR-ANN با مدل :الف هاکل داده

R² = 0/9115

3
3/5

4
4/5

5
5/5

6
6/5

7
7/5

8

3 3/5 4 4/5 5 5/5 6 6/5 7 7/5 8

ده
 ش

ی
ین

ش ب
پی

ر 
دی

قا
م

الف                                    مقادیر تجربی

R² = 0/8523

3
3/5

4
4/5

5
5/5

6
6/5

7
7/5

8

3 3/5 4 4/5 5 5/5 6 6/5 7 7/5 8

ده
 ش

ی
ین

ش ب
پی

ر 
دی

قا
م

ب                                      مقادیر تجربی

38 39/8 28/0 34/8… 15/0- 98/4- 

32 02/8 42/8 02/0… 91/5- 50/14- 

32 22/8 03/8 11/8… 23/5- 22/2- 

04 29/8 03/8 92/8… 22/0- 21/0- 

01 55/8 44/8 00/8… 92/8- 00/1 

09 88/8 92/8 00/8… 12/0- 22/3- 

03 55/8 22/0 44/8 28/2- 92/8- 

00 92/5 30/5 05/5…             10/1   41/8 

05 25/5 90/0 22/5… 08/0 02/4 

00 90/0 52/0 88/0… 95/2 545/19 

08 22/0 30/0 58/8… 222/8- 28/2 

02 84/0 39/0 24/0.   08/5- 22/9  
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 هابرای کل داده 50pICتجربیها بر حسب مقدار نمودار باقیمانده -(81 -3)شکل

 GA-ANNبا مدل ب:SR-ANN با مدل :الف

استفاده از پارامترهای  باGA-ANN  و SR-ANNهای برتر ارزیابی مدل -3-9-8

 آماری

های ساخته مدل بینیپیشهفت پارامتر آماری، جهت ارزیابی توانایی  (10-3مطابق جدول )

دهد که مقادیر این پارامترها نشان می به کار گرفته شد. GA-ANNو  SR-ANN هایشده به روش

بینی مناسبی برخوردار هستند. نتایج همچنین گویای برتری نسبی های ارائه شده از قدرت پیشمدل

 باشد.ها میسری داده  50pICبینی در پیش ANN-GAنسبت به  ANN-SRروش 

 GA-ANNو SR-ANNهای پارامترهای آماری برای مدل -(10-3جدول ) 

 پارامتر
 (N=48) هاکل داده (N=10) سری ارزیابی (N=10)سری تست

SR-ANN GA-ANN SR-ANN GA-ANN SR-ANN GA-ANN 

MAE 9244/4 3804/4 1344/4 9434/4 3805/4 .3200/4 

MSE 1101/4 1805/4 4980/4 4024/4 1524/4 1222/4 

-1/5

-1

-0/5
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4 5 6 7 8 ها9
ده 

مان
قی

با

الف                                      مقادیر تجربی
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0/5
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1/5

4 5 6 7 8 ها9
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قی
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ب                                       مقادیر تجربی
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PRESS 1014/1 8054/1 9804/4 0244/4 0394/8 1159/2 

SEP 3048/4 0941/4 1055/4 9042/4 3228/4 0352/4 

R2 2409/4 2049/4 2005/4 2209/4 2115/4 2593/4 

REP (%) 3050/5 0158/0 0128/9 1900/0 1598/0 8953/0 

MRE 5084/0 2004/5 1354/9 3204/3 0249/5 8140/5 

 

 تصادفی-Yآزمون ارزیابی مدل ارائه شده توسط شبکه عصبی با استفاده از  -3-9-1

مقادیر تصادفی از متغیر وابسته تولید و ارزیابی مدل  ،تصادفی -Yآزمون استفاده از در تکنیک 

جدید با استفاده از  QSAR مدلگردد. ها انجام میبا هدف بررسی هرگونه ارتباط تصادفی بین داده

اگر مدل اصلی هیچ ماتریس متغیرهای مستقل اصلی و مقادیر تصادفی از متغیر وابسته توسعه یافت. 

مدل اصلی و مدل  ضریب تعیینگونه ارتباط تصادفی نداشته باشد، تفاوت قابل توجهی بین مقدار 

QSAR ج حاصل از چندین بار اجرای آزمون  نتای .های تصادفی توسعه یافته، وجود داردکه با پاسخ

Y- ( 2( نشان داده شده است. مقادیر کوچک ضریب تعیین )12-3( و )18-3تصادفی در جداولR )

های توسعه یافته بیانگر عدم وجود ارتباط شانسی یا وابستگی ساختاری به سری آموزش در مدل

 باشد.توسط شبکه می

 تصادفی  -Yبا استفاده از آزمون ANN-SRمدل  و ارزیابی برای سری تست 2Rمقادیر  -(18-3جدول )

 

 تصادفی  -Yبا استفاده از آزمون ANN-GAمدل  و ارزیابی سری تست برای 2Rمقادیر  -(12-3جدول )

 

 اختلال خوابهای منتخب با فعالیت ضد کنندهارتباط توصیفبررسی  -3-9-90

 تکرار 1 9 3 0 5 0 8 2 2 14

491/4 444/4 410/4 405/4 454/4 435/4 422/4 104/4 491/4 443/4 2R سری تست 

404/4 445/4 439/4 450/4 128/4 441/4 412/4 435/4 428/4 134/4 2R سری ارزیابی 

 تکرار 1 9 3 0 5 0 8 2 2 14

428/4 432/4 400/4 439/4 434/4 432/4 420/4 124/4 494/4 409/4 2R سری تست 

420/4 401/4 443/4 124/4 144/4 454/4 412/4 450/4 
 

444/4 488/4 2R سری ارزیابی 
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ایجاد  QSARهای ی میزان فعالیت ترکیبات جدید، رسالت دیگر مدلبینمهمتر از قدرت پیش

هاست که بتوان به کمک این کنندهارتباط بین فعالیت مورد نظر و پارامترهای ساختاری یا توصیف

ملی ترکیباتی جدید با خواص بهتر پرداخت. در این بخش به ارتباط به بررسی تئوری و در نهایت ع

پردازیم و سعی ضد اختلال خواب میترکیبات های منتخب با فعالیت کنندهتوصیفارتباط بین بررسی 

جدول  مورد نظر بیابیم. فعالیتها و کنندهکنیم تا حد امکان توضیحی برای ارتباط بین این توصیفمی

دهد. اثر متوسط یک متغیر مستقل با استفاده از را نشان می کنندههر توصیف 1مقادیر اثر متوسطزیر 

 آید:( به دست می1-3فرمول )

t =
βx×∑ xn

∑ RI
                                                                                          (3-1)  

βکه در آن، 
x

مورد نظر برای  xیر مستقل مقدار متغ xnدر مدل،  xضریب متغیر مستقل  

  باشد.نیز شاخص بازداری تجربی می RIام وnترکیب 

ای در جدول های منتخب بدست آمده از روش رگرسیون مرحلهکنندهاثرات متوسط توصیف

 ( گزارش شده است.3-12)

 ایی بدست آمده توسط روش رگرسیون مرحلههاکنندهاثر متوسط توصیف -(12-3جدول )

JGI1 Mor10u nROR MATS1e MATS6m qneg توصیف کننده 

 اثر متوسط +222/10 -348/94 -028/91 -300/4 -232/4 -224/2

 

  Charge هایکنندهتوصیف-الف

الکتروستاتیک یا کووالانسی  ،کنشهای بین مواد از نظر ماهیتبا توجه به تئوری کلاسیک، برهم

کنشهای الکتروستاتیک ی برهمبرندهاست. تغییرات بار الکتریکی در مولکول به عنوان نیروی پیش

 9کیالکترونی توپوگرافی کنندهکه در مدل برگزیده شده، توصیف  هاکنندهاست. از جمله این توصیف

ها می کنندهاز این گروه توصیفنیز  qneg3. تواند توزیع بار را در بازدارنده توصیف کندمی کهاست 

                                                 
1- Mean effect 
2 - Topographic electronic descriptor 
3 - Maximum negative charge 
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کنشهای علامت مثبت آن در مدل، اهمیت برهم است. شده SR-ANNباشد که وارد مدل 

گیری دهد و به عنوان یک شاخص برای اندازهالکتروستاتیک بین بازدارنده و مولکول هدف را نشان می

 .]05[رودکنشهای الکتروستاتیک به کار می میزان این برهم

 

 2D autocorrelation  هایکنندهتوصیف -ب

 شوند:تعریف می AC𝜄بر اساس تابع خود ارتباطی   2D autocorrelationهایکنندهتوصیف

 𝐀𝐂𝜾  = ∫ 𝒇(𝒙).
𝒂

𝒃
𝒇(𝒙 + 𝜾)𝐝𝒙                                                                                                                           )9-3( 

باشد، همچنین می xی فواصل دهندهنیز نشان 𝜄و𝑥 تابعی از متغیر 𝑓(𝑥)ی بالا در رابطه

 𝑏 و 𝑎 کل فاصله مورد بررسی برای تابع 𝑓(𝑥)کنند. را بیان می  𝑓(𝑥) معمولا یک تابع وابسته به زمان

 باشد. مانند یک سیگنال الکتریکی یا وابسته به مکان مانند دانسیته جمعیت در فضا می

است که بدین صورت محاسبه                    Autocorrelation Geary ها گروه کنندهنوعی از این توصیف

 شود:                                                                                                          می

(3

(3-9                                                        )

 

w ،یک ویژگی اتمw،میانگین مقدار آن ویژگی روی مولکولA  ها و تعداد اتمd ی فاصله

هاست. مقدار این  δی هم مجموعه ∆معروف است و  1نیز به تابع کرونکر ijδتوپولوژیکی است. 

 . از این گروه توصیف]00[نهایت متغیر استکه از جنس فاصله است، از صفر تا بی کنندهتوصیف

اند شده ANN-SRوارد مدل  MATS1e3و  MATS6m 9باشند،که دارای ضریب منفی می  هاکننده

ها کنندهتوصیف و افزایش این دهندی ساندرسون را در ترکیبات نشان میکه نقش الکترونگاتیویته

 شوند.می 50pICباعث کاهش 

                                                 
1 - Kronecker 
2 - Moran auto correlation - lag6 
3 - Moran auto correlation - lag1 


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 Functional group هایکنندهتوصیف -پ

باشند. می 1های گروه عاملیکنندهاز دسته توصیف Functional group هایکنندهتوصیف

nROR9 های اتری در ترکیبات می گروهنقش ی هاست که مشخص کنندهکنندهاز جمله این توصیف

 گر این موضوع میبیان کنندهباشد. این توصیفمی SR-ANNدارای ضریب منفی در مدل  باشد و

چند مثال از  شوند.ترکیبات می 50pIC مقادیر های اتری باعث کاهشاستخلافباشدکه افزایش تعداد 

 (، ارائه شده است.94-3اثر این توصیف   کننده در جدول )

 

 

 

 بر فعالیت دارویی nRORاز اثر  ییهامثال -(94-3جدول)
50pIC       nROR  ترکیب 
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1 - Functional group 
2 - Number of ethers 
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 MORSE – 3D1 هایکنندهتوصیف-ت

، به دست آوردن اطلاعاتی از مختصات اتمی سه 3D – Morseهای کنندهایده اصلی توصیف

های نظری بعدی با استفاده از تبدیلی است که در مطالعات پراش الکترونی، برای فراهم آوردن منحنی

 تفرق کاربرد دارد:

1

2 1

sin( )
( )

N i
ij

i j

i j ij

sr
I s A A

sr



 

                                                                    )0-3( 

فاصله  ij r،زاویه پراکندگی  s،یک خاصیت اتمی A شدت الکترون پراکنده شده، Iدر این رابطه 

سه بعدی شود که ساختار دهد. این روش باعث میمیها را نشانتعداد کل اتمنیز   Nوi  ، jهایبین اتم

 مولکول به یک کد ثابت تبدیل شود.

ها قادرند ارتباط بین ساختار سه بعدی ترکیبات آلی و خصوصیات فیزیکی، کنندهاین توصیف

ها را بدون اینکه سه بعدی اتم ها آرایشکنندهچون این توصیف سازند.شیمیایی و بیولوژیکی را فراهم 

های بنابراین برای تعداد زیادی مولکول با تفاوت ؛کنندبیان میبه اندازه مولکول ارتباط داشته باشند، 

ی سه بعدی کنندهتوصیفها، کنندهاز این گروه توصیف .]08[ساختاری زیاد قابل کاربرد است

 u10Mor9  در مدلANN-SR باشد.شود که دارای ضریب منفی میدیده می 

 

 Galvez topol- charge indices هایکنندهتوصیف -ث

ها در یک مولکول و بنابراین ها جهت ارزیابی و بررسی انتقال بار بین جفت اتمکنندهاین توصیف

را به  Mها ابتدا ماتریس کنندهانتقال بار در تمام مولکول پیشنهاد شدند. برای توضیح این توصیف

 کنیم:صورت زیر تعریف می

(3-5                )         M = A × D−2 

                                                 
1 - 3D- Molecular Representation of Structure based on Electron diffraction 
2 - 3D –MORSE-signal10 
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 Mباشد همچنین می 9ماتریس عکس مربع فاصله D−2و 1ماتریس مجاورت Aکه در آن 

A یک ماتریس مربعی نامتقارن  3)ماتریس گالوز( × A باشد که میA های ی تعداد اتمکنندهمشخص

 شود:مولکول است و به صورت زیر تعریف می

CT = ∂i    if   i = j                                                                                                                    (3-0)    

CT = mij − mji   if  i ≠ j (3-8)                                                                                             

CTij = D(M) + [M − MT]                                                                                   (3-2)  

ظرفیت  𝐶𝑇های قطری باشد. ورودیمی iی بردار اتم درجه 𝑖��و 𝑀عناصر  𝑚𝑖𝑗 که در آن

از  JGI10 باشد.می iبه اتم   jمقدار بار منتقل شده از اتم  𝐶𝑇𝑖𝑗های قطری ها و ورودیتوپولوژیکی اتم

 .است شده SR-ANNوارد مدل  که باشدمیبا ضریب منفی ها کنندهاین گروه توصیف

 منتخب در شبکه عصبی هایکنندهبررسی میزان مشارکت توصیف -3-9-99

عصبی  های به کار گرفته شده در مدل شبکهکنندهبه منظور بررسی بیشتر اثر توصیف

 ها به صورت زیر محاسبه شد:کنندهاز توصیفمصنوعی، در صد مشارکت هر یک 

 های ارائه به شبکه بهینه حذف شد.کنندهمورد نظر از سری توصیف یکنندهتوصیف -1

های سری ارزیابی داده( برای 50pICمقدار متغیر وابسته ) هاکنندهبا استفاده از بقیه توصیف -9

 محاسبه شد.

در غیاب میانگین خطای مطلق با استفاده از مقادیر پاسخ محاسبه شده و مقادیر پاسخ تجربی،  -3 

 ی مورد نظر محاسبه شد.کنندهتوصیف

 . ها تکرار شدکنندهبرای هریک از توصیف 3تا 1مراحل  -0

 .( بدست آمد2-3ی  )ها به کمک رابطهکنندهدر پایان در صد مشارکت هر یک از توصیف -5

                                                 
1 - Adjacency 
2 - Reciprocal square distance 
3 - Galvez matrix 
4 - Mean topological charge 
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های کنندهتعداد توصیف Nام، iحذف شده  یکنندهدرصدمشارکت توصیف icی بالادر رابطه

 ام را نشان میiارزیابی در غیاب سری میانگین خطای مطلق حاصل از  iΔmو  استفاده شده در مدل

های منتخب در ترکیبات مورد بررسی به شکل کنندهتوصیفبر این اساس درصد مشارکت  .]02[دهد

 باشد.زیر می

 

 ها در شبکه عصبی بهینهکنندهتوصیفمشارکت  -(12 -3شکل)

بیشترین اثر  MATS1eو qneg ، MATS6mهای کنندهشود، توصیفطور که مشاهده میهمان

در برگیرنده اطلاعات  MATS1eو  MATS6mهای کنندهتوصیف. مشارکت را در مدل ارائه شده دارند

توان گفت که فعالیت بازداری این ترکیبات وابستگی قابل بنابراین می .دو بعدی مولکول هستند

کنندهتوصیفاز دسته  qneg یکنندهتوصیف رد. همچنینای به توپولوژی ترکیب بازدارنده داملاحظه

  کند.است که توزیع بار را در بازدارنده توصیف می ییها

 

 گیری نهایینتیجه -3-9-92

جهت مطالعه ارتباط کمی GA-ANN  وSR-ANN های مدل ارائه هدف اصلی از کار حاضر،

همچنین مشتقات  دی هیدرو کینولین و -9و ا بین ساختار و فعالیت ضد اختلال خواب ترکیبات

برای همین طبقه از  ،فعالیت ضد اختلال خواب دنتوانها میبنابراین این مدل باشد،میها آن یاستر

22/8
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11/8 12/8
10/9
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 و SR-ANN هایدهند که مدلنتایج نشان می .دننبینی کپیشرا اند ترکیبات که هنوز سنتز نشده

GA-ANN فعالیت بازدارندگی  بینیپیشسازی و مدلهای موفق برای توانند به عنوان روشمی

توانند به محققان در طراحی داروهایی با فعالیت ها میترکیبات مورد مطالعه باشند و این مدل

 بازدارندگی قویتر کمک کنند.

 

 

 

 

 

 فصل چهارم
 -مطالعه ارتباط كمي ساختار  

         برخی         فعالیت
-به  نپیریدوپیریدازیمشتقات 

 عنوان
 کیناز  p38 MAPهایبازدارنده
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-GAو SR-ANN با استفاده از 

ANN 

 چهارمفصل 
  بازدارندهعنوان به  دارویی مشتقات پیریدوپیریدازینسازی فعالیت مدل -4-9

 کیناز p38 MAPهای 

 بازدارندهعنوان به  مشتقات پیریدوپیریدازینفعالیت  -در راستای مطالعه ارتباط کمی ساختار

 و قدرت پیش استفاده شد ANN -GAو ANN-SRسازی های مدل، از روشکیناز MAP  p38های

   های بدست آمده از هر دو روش توسط پارامترهای آماری مورد سنجش قرار گرفت.بینی مدل

 

هاانتخاب سری داده -4-9-9  

عنوان سری به پیریدوپیریدازین  ترکیب از مشتقات 09( 50IC) در این پروژه فعالیت دارویی

 Log (50IC×10-9)به صورت   فعالیتمقادیر  سازی،مدل . برای]02[مورد بررسی قرار گرفتها داده

ها و مقادیر ( جزئیات استخلاف1-0) جدول در .مورد استفاده قرار گرفتندمولار( )برحسب نانو

استخلاف و  دهد که نوعهای جدول نشان میداده .برای هر ترکیب آورده شده است pIC 50عددی

نقش مهمی در اثر بازدارندگی ترکیب دارد.  ها در اطراف اسکلت اصلی مولکولیننحوه آرایش آ

بازدارندگی یک ترکیب را  میزان ندبتوا تا مدلی ارائه گردد که است بنابراین در این تحقیق تلاش شده

 کند. بینیف در هر موقعیتی پیشنوع استخلا هربا 
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 ترکیبات مورد مطالعه 50pICساختار و مقادیر  -(1-0) جدول
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 (1-0ادامه جدول )

N
X

F F

O

F

F 

50pIC  (nM)50IC X شماره ترکیب داده سری 

 1 آموزش - 4/8 10/2

89/0 4/124 O 9 ارزیابی 

43/8 4/23 2CH 3 تست 

40/0 4/284 2NHCH 0    آموزش 

45/0 4/224 2H2C 5 آموزش 

31/0 4/024 4H2C 6 ارزیابی 

  

NH
HN

O

X

F F
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 (1-0ادامه جدول )

50pIC  (nM)50IC X شماره ترکیب داده سری 

54/2 9/3 

F

S

F 

 آموزش
 

8 

10/0 4/894 

F

F

O

 

 2 تست

33/2 8/0 

F

O

F 

 2 آموزش

22/5 4/1344 O

 
 14 آموزش

24/0 4/104 
O

 
 11 ارزیابی

22/5 4/1344 

 

 19 آموزش

10/0 4/812 
N
H

F F 
 13 تست

54/0 5/3 
H
N

F

F

 

 10 آموزش

12/0 4/054 N

CH3 

 15 آموزش

39/0 4/024 

 

 10 ارزیابی

25/5 4/1034 
 

 18 آموزش
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NH
HN O

F F

O

e

d

a

b

c

 

  

50pIC  (nM)50IC e d c b a شماره ترکیب داده سری 

29/8 4/19 - - - - F 12 تست 

30/8 4/00 - - - - Cl 12 آموزش 

40/8 4/29 - - - - Me 94 ارزیابی 

42/8 4/29 - - - - OMe 91 آموزش 

09/5 4/9044 - - - - 3CF 99 آموزش 

32/0 4/094 - - - F - 93 تست 

09/0 4/904 - - - Cl - 90 ارزیابی 

10/8 4/84 - - - Me - 95 آموزش 

39/8 4/02 - - F - - 90 آموزش 

14/8 4/82 - - Cl - - 98 آموزش 

52/0 4/904 - - Me - - 92 تست 

54/8 4/39 - - - F F 92 ارزیابی 

54/8 4/39 - - - Cl Cl 34 آموزش 

20/8 4/11 - - Cl - F 31 آموزش 

25/8 4/10 - - F - Cl 39 تست 

59/8 4/34 - - Cl - Cl 33 آموزش 

22/0 4/134 - F - - F 30 ارزیابی 

49/8 4/25 F - - - F 35 آموزش 

45/8 4/24 Cl - - - Cl 30 آموزش 

84/0 4/944 F - F - F 38 تست 

18/8 4/02 Cl - F - Cl 32 آموزش 

38/5 4/0344 F F F F F 32 ارزیابی 

58/0 4/984 - - F F - 04 آموزش 

25/0 4/104 - - F Cl - 01 تست 

52/0 4/904 - - Cl Cl - 09 آموزش 

4 

 هاسازی ساختار مولکولرسم و بهینه -4-9-2
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سازی شود. جهت در این مرحله از مطالعه، باید ساختار ترکیبات مورد بررسی رسم و بهینه

افزار رسم شدند و ها ابتدا در این نرم. ساختاراستفاده گردید Hyperchem 8.0افزار انجام این کار از نرم

سازی تا رسیدن به گرادیان انرژی بهینه گردید. بهینه AM1سپس ساختار نهایی به روش نیمه تجربی 

 کیلوکالری بر مول ادامه یافت. 441/4

 

  مهمهای کنندهانتخاب توصیف محاسبه و -4-9-3

افزار های ورودی به نرمترکیب موجود به عنوان داده 09بعدی رسم شده برای ساختارهای سه 

Dragon2.1 گروه مختلف برای هر  12را در  دهکننتوصیف 1021افزار تعداد داده شد که این نرم

 مولکول محاسبه نمود. 

توصیف های محاسبه شده، کنندههای مهم از میان تمام توصیفکنندهبه منظور انتخاب توصیف

با بررسی همبستگی  سپسها یکسان بودند، حذف شدند. از مقادیر آن %24هایی که بیش از کننده

آنکه که ، داشتند 2/4که ضریب همبستگی بزرگتر از  ایکنندهتوصیفهر دو از میان بین متغیرها، 

 358اد . بدین ترتیب در پایان این مرحله تعدحذف شد همبستگی کمتری با متغیر وابسته داشت،

از روش خطی رگرسیون مرحله  هاکنندهتوصیف انتخابدر این تحقیق برای ده باقی ماند. کننتوصیف

 استفاده شده است. GA))ژنتیکو روش الگوریتم  SR))ای

 

 SPSS ای درهای مناسب توسط رگرسیون مرحلهکنندهانتخاب توصیف -4-9-3-9

و ابتدا متغیری وارد  شدهای، متغیرها یکی پس از دیگری وارد مدل در روش رگرسیون مرحله

کلیه  شود که بالاترین میزان همبستگی را با متغیر وابسته دارد. با ورود هر متغیر جدید،مدل می

داری خود را از دست داده ها سطح معنامتغیرهای موجود در معادله بررسی شده و اگر هر کدام از آن

 ِ یکنندهتوصیف 358میان  بدین ترتیب از شوند.ورود متغیر جدید از مدل خارج می باشند، قبل از
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ها ها همراه با معنی و طبقه آنکنندهاین توصیفنام انتخاب شدند.  دهکننتوصیف 19 ارائه شده تعداد

 ارائه شده است. (9-0) درجدول

 چندگانه مرحله به مرحلههای انتخاب شده توسط رگرسیون خطی توصیف کننده -(9-3جدول )  

 ایرگرسیون مرحلههای انتخاب شده توسط کنندهتوصیف -(9-0)جدول   

No Symbol Class Meaning 

1 MATS4e 2D auto correlation Moran auto correlation – lag4 

2 H8v GETAWAY H autocorrelation of lag8 

3 MDDD Topological Mean distance degree deviation 

4 VAR Topological Variation 

5 PW4 Topological Path/walk4- Randic shape index 

6 IDDE Topological Mean information on the distance degree equality 

7 G3m WHIM 3st component symmetry directional WHIM index 

8 GATS3p 2D autocorrelation Geary autocorrelation – lag3 

9 Mor27m 3D MORSE 3D –MORSE-signal27 

10 MATS8e 2D auto correlation Moran auto correlation – lag8 

11 G2u WHIM 3st component symmetry directional WHIM index 

12 GATS4e 2D autocorrelation Geary autocorrelation – lag4 

 

ارائه شده که این  (3-0) ها در جدولکنندهتوصیفماتریس همبستگی بین این همچنین 

  د.دهها را نشان میکنندهتوصیفماتریس عدم همبستگی بین 
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 MATS4e H8v MDDD VAR PW4 IDDE G3m GATS3p Mor27m MATS8e G2u GATS4e 

MATS4e 444/1   

       

     

                                                                         

     

H8v 418/4   444/1            

MDDD 321/4  110/4-   444/1           

VAR 901/4  144/4   052/4   444/1          

PW4 902/4   010/-   408/4  334/4-   444/1         

IDDE 432/4  451/4-   082/4   399/4  450/4-   444/1          

G3m 424/4-  189/4-  952/4-  959/4-   103/4  490/4-   444/1       

GATS3p  348/4   132/4   311/4  393/4-  192/4-  150/4-  103/4-  444/1      

Mor27m 593/4-   398/4  359/4-  109/4-  325/4-  404/4-  449/4-  124/4-  444/1     

MATS8e 024/4-   098/4  554/4-  348/4-  381/4-  933/4-  185/4-  942/4-  324/4  444/1    

G2u 491/4-  131/4-   412/4  430/4-  435/4-   125/4  142/4-  958/4-  405/4  423/4-  444/11   

GATS4e 909/4-   901/4  554/4-  921/4-  300/4-  122/4-  450/4-  983/4-  588/4  514/4  434/4-  444/1  

ایمرحله رگرسیونهای انتخاب شده توسط کنندهتوصیفماتریس همبستگی  -(3-0ول )جد  
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 MATLABدر  های مناسب توسط الگوریتم ژنتیککنندهانتخاب توصیف -4-9-3-2

های مناسب کنندهانتخاب توصیف( توضیح داده شد، 9-0-1-3) بر اساس روشی که در بخش

 این بخشبرآورد شد که نتایج آن در بینی فعالیت دارویی موردنظر در پیش توسط الگوریتم ژنتیک

 ، ابتدا به صورت اتفاقی یک جمعیت اولیه از ژنتیک یند اجرای الگوریتمآدر فر. شده است ارائه

 تک اعضای هر نسل یعنی توصیفبرازندگی یا شایستگی تک سپس شودها تولید میکنندهتوصیف

 ، پیوند وجمعیت پارامترهای بعدی با اعمال سه ها، نسلبه شایستگیها، محاسبه و با توجه کننده

 شوند. جهش تولید یا باز ترکیب می

 

 جمعیت 

 144تا  34طور که در فصل سوم بیان شد، اکثر محققان برای اندازه جمعیت عددی بین همان

نموده و از نسل اولیه  های انتخاب شده اولین نسل را ایجاداند. این مجموعه از جمعیتپیشنهاد کرده

شود. سرانجام در نسل نهایی، یک جمعیت انتخاب شده که موجب حل های بعدی ایجاد مینیز نسل

منظور کاهش زمان همگرایی به پاسخ . در این مطالعه، به ]09[آیدی مسأله است، به دست میبهینه

تری نسبت به جامعه تولیدی ی بزرگی اولیه که دارای اندازهمناسب، به طور حدسی از یک جامعه

در نظر گرفته شده  34باشد، استفاده شده است. در تحقیق حاضر، اندازه جمعیت عدد بعدی می

 .]01[است

 

 عملگر پیوند  

ای باشد که در این صورت، دو نقطه به طور تصادفی انتخاب  شده تواند دو نقطهعملگر پیوند می

عملیات در چند نقطه انجام شده که به آن بازترکیبی چند افتد. این و پیوند بین آن دو اتفاق می

در نظر گرفته می  2/4تا  1/4احتمال پیوند برای هر زوج کروموزوم  گویند. معمولاًای مینقطه
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فرض برنامه بکار برده شده فرض شده است، که مقدار پیش 5/4. در این تحقیق این مقدار ]03[شود

 .]01[باشدمی

 عملگر جهش

احتمال کند. جمعیت تنوع ایجاد نموده و به پرهیز از همگرایی زودرس کمک میجهش در 

در این مطالعه مقدار  .]00[ درصد( 1تا  5/4شود )انتخاب می 41/4تا  445/4وقوع این عملگر بین 

 .]01[در نظر گرفته شده است 41/4

بالاترین میزان ای که کنندهتوصیف 358منظور اجرای برنامه الگوریتم ژنتیک تعداد به  

 (0-0). در جدول ندبه عنوان ورودی به این برنامه داده شد همبستگی را با متغیر وابسته داشتند

همانطور که در های انتخاب شده در هربار اجرای الگوریتم ژنتیک گزارش شده است. کنندهتوصیف

نتایج خوبی حاصل گردد  و های تصادفی حذف گردندکنندهبدلیل اینکه توصیففصل سوم بیان شد، 

 بار تکرار گردید.  5این روش 

 

تعداد 

   تکرار
  انتخاب شده توسط الگوریتم ژنتیک هایکنندهتوصیف

1 

MATS1e- MAXDN-  H8v- HATS2u- G3m - Mor12u - MDDD- Mor27m- Mor22m- 

RDF030m 

2 MATS1e- HATS2u- H8v- MAXDN- G3m- Mor12u- MSD- GATS3p- GATS6e 
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نموده و  GAوارد برنامه  اً ار را مجددبار تکر 5های انتخاب شده در این کنندهسپس توصیف

های انتخاب شده نهایی در نظر کنندهعنوان توصیفهای انتخاب شده در این مرحله بهکنندهتوصیف

 باشند:که به ترتیب زیر می گرفته شد

MATS1e - HATS2u - H8v - MAXDN - G3m - Mor27m - Mor12u 

 

نهایی توسط این روش همراه با گروه های انتخاب شده کنندهبا توجه به موارد ذکر شده، توصیف

 .( آورده شده است5-0ها در جدول )و معنی آن

 توسط الگوریتم ژنتیکنهایی های انتخاب شده کنندهتوصیف -(5-0جدول )

No Symbol Class Meaning 

1 MATS1e 2D auto correlation Moran auto correlation – lag1 

2 HATS2u GETAWAY Leverage–weighted correlation – lag2 

3 H8v GETAWAY H autocorrelation of lag8 

4 MAXDN Geometrical Maximal electropological negative variation 

5 G3m WHIM 3st component symmetry directional WHIM index 

6 Mor27m 3D MORSE 3D–MORSE-signal27 

7 Mor12u 3D MORSE 3D–MORSE-signal12 

 

ارائه شده که این  (0-0) ها در جدولکنندهتوصیفهمچنین ماتریس همبستگی بین این 

 د.دهها را نشان میکنندهتوصیفماتریس عدم همبستگی بین 

 الگوریتم ژنتیکتوسط نهایی های انتخاب شده کنندهماتریس همبستگی توصیف -(0-0جدول )

 MATS1e HATS2u H8v MAXDN G3m Mor27m Mor12u 
MATS1e 444/11        

HATS2u 420/44  444/11       

3 MATS1e- HATS2u- MAXDN- H8v- G3m- Mor12u- VAR- Mor27m- Mor11u 

4 MATS1e- H8v- HATS2u- MAXDN- Mor27m- G3m- G2u  

5 MATS1e- HATS2u- H8v- G3m- Mor12u- MAXDN- Mor27m- Mor17m- MATS8e  
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H8v 912/4-  939/4-  444/11      

MAXDN 449/44  402/44  495/4-  444/11     

G3m 122/44  908/44  189/4-  901/ 4  444/11    

Mor27m 953/4-  922/4-  398/ 4  492/4-  449/4-  444/11   

Mor12u 421/4-  528/ 4  099/4-  924/ 4  924/ 4  030/4-  444/1  

 

های کنندهسازی شبکه عصبی مصنوعی با استفاده از توصیفمدل -4-9-4

 ایانتخاب شده توسط رگرسیون مرحله

ها مورد بینی فعالیت بیولوژیکی سری دادهی عصبی مصنوعی جهت پیشدر این پروژه، شبکه

خور سه لایه با الگوی آموزشی پس عصبی پیشی اجرای یک شبکه نویسی واستفاده قرار گرفت. برنامه

 90ها به طور تصادفی به سه قسمت آموزش )سری دادهافزاری مطلب انجام شد. انتشار در محیط نرم

سپس پارامترهای مؤثر بر  ترکیب( تقسیم شدند. 2ترکیب( و سری تست ) 2ترکیب(، سری ارزیابی )

های های پنهان، تعداد گرهها، تعداد لایهد ورودیانتشار از قبیل تعداآموزش موفق شبکه عصبی پس

 بهینه شدند. μلایه پنهان، نوع تابع انتقال، نوع تابع آموزش، تعداد دورهای آموزش و پارامتر 

 

 سازی پارامترهای شبکهبهینه -4-9-4-9

 دهکننتوصیف 19تا  9های از هایی با تعداد ورودیسازی پارامترهای شبکه، شبکهبرای بهینه

تا  9مارکوارت و تنظیم بایزین با تعداد گره متفاوت از  -ایجاد شدند. هرشبکه با تابع آموزش لونبرگ

 34تا  9همچنین تعداد دورهای آموزش نیز بطور همزمان از  .گره در لایه پنهان آموزش داده شد 14

و لگاریتم tan sig) ) یتغییر داده شد. برای انتخاب بهترین تابع انتقال از توابع تانژانت سیگموئید

در  (purelin)همچنین از تابع انتقال خطی  به عنوان تابع انتقال استفاده شد.  (log sig)سیگموئیدی

شبکه، به حداقل رساندن مقدار میانگین مجموع سازی لایه خروجی استفاده گردید. در روند بهینه

  عنوان معیار انتخاب شد. به (MSE)مربعات خطا 
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آموزش، نوع تابع  تابعتعداد متغیرهای ورودی شبکه،  سازی همزمانبهینه -4-9-4-2

 های پنهان و تعداد دورهای آموزشیهای لایهتعداد گره انتقال،

نوع  آموزشی، رین تعداد متغیرهای ورودی شبکه، تابعانتخاب بهت سازی وبهینهقسمت، در این 

 شد.دورهای آموزش به طور همزمان انجام تعداد  های لایه پنهان و، تعداد نرونانتقالتابع 

شبکه مورد ارزیابی قرار گرفته  11020سازی همزمان تمام پارامترها، در مجموع جهت بهینه

 است که در زیر به تعداد تمام موارد مورد بررسی اشاره شده است.

  ( 11) کنندهتوصیف ×( 9تابع آموزش ) ×( 9) انتقالتابع  ×( 2گره ) ×( 92=دورهای آموزش ) 11020

سازی همزمان پارامترها به همراه بخشی از روند تغییرات پارامترهای شبکه در حین بهینه

(، 1-0) هایبه دست آمده به صورت نموداری بر حسب یک بردار مرجع فرضی در شکل MSEمقادیر 

 .آمده است (0-0( و )0-3(، )0-9)
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ها، ج( تعداد دورهای آموزش و د( مقادیر ها، ب( تعداد گرهکنندهنمودارهای الف( تعداد توصیف -(1-0)شکل       

MSE  و تابع انتقال لگاریتم سیگموئید کوارترما -آموزش لونبرگبرای تابع 
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ها، ج( تعداد دورهای آموزش و د( مقادیر ها، ب( تعداد گرهکنندهنمودارهای الف( تعداد توصیف -(9-0شکل )       

MSE  بایزین و تابع انتقال لگاریتم سیگموئیدتنظیم آموزش برای تابع 
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ها، ج( تعداد دورهای آموزش و د( مقادیر ها، ب( تعداد گرهکنندهالف( تعداد توصیف نمودارهای -(3-0شکل )         

MSE  مارکوارت و تابع انتقال تانژانت سیگموئید -آموزش لونبرگتابع برای  
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ها، ج( تعداد دورهای آموزش و د( مقادیر ها، ب( تعداد گرهکنندهالف( تعداد توصیف نمودارهای -(0-0شکل )         

MSE  بایزین و تابع انتقال تانژانت سیگموئید تنظیم آموزشتابع برای 
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  بهینه بدست آمده براساس مقادیر میانگین مربعات خطاهای توابع وپارامترهای شبکه -(8-0) جدول  

 

دارای میانگین  مارکوارت -بایزین نسبت به لونبرگتنظیم آموزش  تابع، جبا توجه به نتای

تنظیم آموزش  به همراه تابع سیگموئید انتقال لگاریتمتابع همچنین  مربعات خطای کمتری است.

لذا به عنوان توابع آموزش و انتقال  باشند،میسیگموئید  تانژانتنسبت به دارای خطای کمتری بایزین 

. همچنین طبق نتایج بدست آمده، تعداد ورودی های شبکه، تعداد گره در بهینه انتخاب گردیدند

متغیر  2ی پنهان و تعداد دورهای آموزشی نیز که بطور همزمان بهینه شدند به ترتیب برابر با لایه

 .بدست آمد 98ی پنهان و تعداد دورهای آموزش برابر گره در لایه 3ورودی، 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

انتقالتابع   تابع آموزش 
  تعداد توصیف

هاکننده                 
 تعداد گره

تعداد دورهای 

 آموزش
MSE 

 4592/4 0 5 11 مارکوارت -لونبرگ  لگاریتم سیگموئید

 4924/4 98 3 2 تنظیم بایزین لگاریتم سیگموئید

 4519/4 8 5 9 مارکوارت -لونبرگ  سیگموئیدتانژانت 

 4920/4 90 3 2 تنظیم بایزین سیگموئیدتانژانت 
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  μ سازی پارامتربهینه -4-9-4-3

تعداد ی پنهان، گره در لایه 3متغیر ورودی،  2، ساختار شبکه بهینه با μجهت یافتن مقدار بهینه 

و تابع آموزشی تنظیم بایزین در نظر گرفته سیگموئید  انتقال لگاریتمتابع  ،98دورهای آموزش برابر 

با  حداقل میانگین مربعات خطا در این رنج مشاهده گردید(( 449/4تا  4441/4از  μسپس مقدار  .شد

 مقدار میانگین مربع خطای سری ارزیابیتغییر داده شد و آنگاه برای هر مورد،  4441/4های گام

ای که کمترین خطا ترسیم گردید. نقطه μانگین مربع خطا بر حسب محاسبه گردید. سرانجام مقدار می

 ( مقدار بهینه5-0را برای سری آموزش داشت، به عنوان مقدار بهینه انتخاب شد که طبق شکل )

 به دست آمد. 4445/4

 

   μ ی بهینه در مقادیر متفاوت مربع خطای شبکه میانگین -(2-0) جدول

 μمقادیر  میانگین مربع خطا μمقادیر  میانگین مربع خطا

4304/4  4419/4  4344/4  4441/4  

4382/4  4413/4  4332/4  4449/4  

4590/4  4410/4  4924/4  4443/4  

4023/4  4415/4  4391/4  4440/4  

4021/4  4410/4  0276/0  4445/4  

4015/4  4418/4  4343/4  4440/4  

4004/4  4412/4  4385/4  4448/4  

4005/4  4412/4  4928/4  4442/4  

4008/4  4494/4  4923/4  4442/4  

4558/4  45/4  4344/4  4414/4  

  4310/4  4411/4  

 

 

                                                                   

  μبر حسب  ی عصبی بهینه مربوط به سری ارزیابیحاصل از شبکهنمودار میانگین مربع خطای  -(5-0شکل )

0

0/01
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 شبکه عصبی مصنوعی بهینه شدهساختار  -4-9-4-4

های قبلی ذکر شد، شبکه عصبی مصنوعی که بتواند سازی که در قسمتبا توجه به روند بهینه 

ی پنهان، تابع گره در لایه 3توصیف کننده،  2بینی کند، دارای فعالیت ترکیب مورد مطالعه را پیش

( ساختار شبکه عصبی 0-0است. شکل )تنظیم بایزین و تابع انتقال لگاریتم سیگموئیدی  آموزشی

 دهد.    بهینه نهایی را نشان می

 

  

 

 

 

 

 

 
 

 

                            ساختار شبکه عصبی بهینه شده -(0-0شکل )

 

( 2-0درجدول ) مقادیر پارامترهای بهینه شده شبکه عصبی برای ترکیبات مورد بررسی توابع و

 ارائه شده است.

 توابع و مقادیر پارامترهای بهینه شده شبکه عصبی -(2-0جدول )
 تنظیم بایزینtrain br(r( تابع آموزش

logsig(r( تابع انتقال لایه پنهان یدلگاریتم سیگموئ  

 purelin تابع انتقال لایه خروجی

 3 )گره(تعداد نرون لایه پنهان

 2 (هاکنندهورودی)توصیف هایتعداد متغیر

 98 تعداد دورهای آموزش

μ 4445/4پارامتر   

MATS4e 

H8v 

VAR 

MDDD 

PW4 

G3m 

IDDE 

GATS3p 

   ی ورودیلایه

پنهان  ی لایه  

خروجی ی لایه

  

نرون 2  

 

نرون     3  

نرون     1    
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های کنندهاستفاده از توصیفسازی شبکه عصبی مصنوعی با مدل -4-9-5

 انتخاب شده توسط الگوریتم ژنتیک

 سازی پارامترهای شبکهبهینه -4-9-5-9

های شبکه، نوع تابع آموزش، نوع تابع انتقال و سازی تعداد ورودیبرای بهینه قسمتدر این 

ایجاد شد و با  کننده توصیف 8تا  9های از ورودیتعداد با  ایهای لایه پنهان، شبکهتعداد گره

 14تا 9های لایه پنهان )های آموزشی تنظیم بایزین و لونبرگ مارکوارت با تعداد متفاوت گرهالگوریتم

تغییر داده شد.  15تا  9همچنین تعداد دورهای آموزش نیز بطور همزمان از  .گره( آموزش داده شد

و لگاریتم سیگموئیدی به  نت سیگموئیدیبرای انتخاب بهترین تابع انتقال در لایه پنهان از توابع تانژا

در لایه خروجی استفاده گردید. در روند  همچنین از تابع انتقال خطی عنوان تابع انتقال استفاده شد.

عنوان معیار ( بهMSEشبکه، به حداقل رساندن مقدار میانگین مجموع مربعات خطا )سازی بهینه

 . انتخاب شد

 

 

تعداد متغیرهای ورودی شبکه، الگوریتم آموزش، نوع تابع سازی همزمان بهینه -4-9-5-2

 های پنهان و تعداد دورهای آموزشیهای لایهانتقال، تعداد گره

شبکه مورد ارزیابی قرار گرفته  3490سازی همزمان تمام پارامترها، در مجموع جهت بهینه

 است که در زیر به تعداد تمام موارد مورد بررسی اشاره شده است.

  ( 0) کنندهتوصیف ×( 9تابع آموزش ) ×( 9) انتقالتابع  ×( 2گره ) ×( 10=دورهای آموزش ) 3490

سازی همزمان پارامترها به همراه بخشی از روند تغییرات پارامترهای شبکه در حین بهینه

(، 8-0) هایبه دست آمده به صورت نموداری بر حسب یک بردار مرجع فرضی در شکل MSEمقادیر 

 .آمده است (14-0( و )0-2)(، 0-2)
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ها، ج( تعداد دورهای آموزش و د( مقادیر ها، ب( تعداد گرهکنندهنمودارهای الف( تعداد توصیف -(8-0شکل )          

MSE  و تابع انتقال لگاریتم سیگموئید کوارترما -آموزش لونبرگبرای تابع 
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ها، ج( تعداد دورهای آموزش و د( مقادیر ها، ب( تعداد گرهکنندهنمودارهای الف( تعداد توصیف -(2-0شکل )          

MSE  و تابع انتقال لگاریتم سیگموئید بایزینتنظیم آموزش برای تابع 
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ها، ج( تعداد دورهای آموزش و د( مقادیر ها، ب( تعداد گرهکنندهالف( تعداد توصیف نمودارهای -(2-0شکل )          

MSE  سیگموئید تانژانتو تابع انتقال  کوارترما -آموزش لونبرگبرای تابع  
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MSE  و تابع انتقال تانژانت سیگموئید بایزینتنظیم آموزش تابع برای 
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  اهای بهینه بدست آمده براساس مقادیر میانگین مربعات خطپارامترهای شبکه توابع و -(14-0) جدول         

 

دارای میانگین  مارکوارت -بایزین نسبت به لونبرگتنظیم آموزش  تابع، جبا توجه به نتای

تنظیم آموزش  به همراه تابع سیگموئیدتانژانت انتقال تابع همچنین  مربعات خطای کمتری است.

لذا به عنوان توابع آموزش و انتقال  باشند،مینسبت به لگاریتم سیگموئید متری دارای خطای کبایزین 

. همچنین طبق نتایج بدست آمده، تعداد ورودی های شبکه، تعداد گره در بهینه انتخاب گردیدند

متغیر  0ی پنهان و تعداد دورهای آموزشی نیز که بطور همزمان بهینه شدند به ترتیب برابر با لایه

  .بدست آمد 0ی پنهان و تعداد دورهای آموزش برابر گره در لایه 0 ورودی،

 

 

 

 

 

 

 

 تابع آموزش انتقالتابع 
 تعدادتوصیف

 هاکننده

تعداد

 گره

تعداد دورهای 

 آموزش
MSE 

دلگاریتم سیگموئی مارکوارت -لونبرگ    3 2 9 4520/4  

دلگاریتم سیگموئی 4352/4 8 5 0 تنظیم بایزین   

دتانژانت سیگموئی مارکوارت -لونبرگ    3 0 8 4218/4  

دتانژانت سیگموئی 4335/4 0 0 0 تنظیم بایزین   
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 μسازی پارامتر بهینه -4-9-5-3

تعداد  ،گره در لایه پنهان 0یر ورودی، متغ 0 بابهینه ، ساختار شبکه μجهت بهینه کردن مقدار 

بایزین در نظر گرفته تنظیم آموزشی  تابعو  تانژانت سیگموئیدآموزش تابع  ،0دورهای آموزش برابر 

با  حداقل میانگین مربعات خطا در این رنج مشاهده گردید((41/4تا  4445/4از  μسپس مقدار  .شد

برای هر مورد مقدار میانگین مربع خطای سری ارزیابی  سپس .تغییر داده شد 4445/4های گام 

ای که کمترین خطا ردید. نقطهرسم گ μبر حسب  مقدار میانگین مربع خطانهایت  در محاسبه گردید.

ه مقدار بهین (11-0( و شکل )11-0که طبق جدول ) را داشت به عنوان مقدار بهینه انتخاب شد

 به دست آمد. 4455/4

 μ ی بهینه در مقادیر متفاوت مربع خطای شبکه میانگین -(11-0جدول )

امیانگین مربع خط  μ مقادیر    طامیانگین مربع خ   μ مقادیر 

4303/4  4404/4  4301/4  4445/4  

4358/4  4405/4  4049/4  4414/4  

4382/4  4484/4  4081/4  4415/4  

4043/4  4485/4  4880/4  4494/4  

4034/4  4424/4  4808/4  4495/4  

4052/4  4425/4  4239/4  4434/4  

4329/4  4424/4  4035/4  4435/4  

4041/4  4425/4  4325/4  4404/4  

4048/4  4144/4  4350/4  4405/4  

4558/4  /4  4335/4  4454/4  

  0332/0  4455/4  

 

 

 μبر حسب  ی عصبی بهینه مربوط به سری ارزیابیحاصل از شبکهنمودار میانگین مربع خطای  -(11-0) شکل

0

0/01

0/02

0/03

0/04

0/05

0/06

0/07

0/08

0/09

0 0/005 0/01 0/015

طا
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مر

ن 
گی
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μ
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 ساختار شبکه عصبی مصنوعی بهینه شده -4-9-5-4

( 19-0)سازی شبکه، مشخصات شبکه بهینه در جدول باتوجه به نتایج به دست آمده در بهینه

 ارائه شده است.

 مشخصات شبکه بهینه -(19-0جدول )

 (train br)تنظیم بایزین r تابع آموزش

 (tansig)تانژانت سیگموئید  تابع انتقال لایه پنهان

 purelin تابع انتقال لایه خروجی

 0 )گره(تعداد نرون لایه پنهان

 0 (هاکنندهورودی)توصیف هایتعداد متغیر

 0 آموزشتعداد دورهای 

 μ 4455/4پارامتر 

 

 معماری شبکه عصبی بهینه شده -5-5 -4-9

، شبکه عصبی سه لایه پس انتشار با سازی شبکهبه دست آمده در بهینه با توجه به نتایج

تانژانت سیگموئیدی، به عنوان شبکه بهینه انتخاب شد  انتقالالگوریتم آموزشی تنظیم بایزین و تابع 

 ( نشان داده شده است.19-0) که ساختار آن در شکل

 

 

 

 

 

 

 

 ساختار شبکه عصبی بهینه شده                            -(19-0شکل )

MATS1e 

Mor27m 

G3m 

MAXDN 

H8v 

HATS2u 

دیی ورولایه  
پنهان ی لایه  

خروجی ی لایه  

نرون       0  

نرون        0  

نرون       1  
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  GA-ANNوSR-ANN های ارزیابی مدل -4-9-6

 های ارزیابی و تستبا استفاده از سریGA-ANN  وSR-ANN  هایارزیابی مدل -4-9-6-9

های ارزیابی و ، سری GA-ANNو  SR-ANNهای بینی مدلی قدرت پیشبه منظور مطالعه

 %94، %94های ها به سه قسمت با نسبتتست مورد استفاده قرار گرفتند. بدین ترتیب که کل داده

با استفاده از مدل  ،آموزش تقسیم شدند. در این راستا های ارزیابی، تست وتحت عنوان سری %04و

نتایج حاصل از این بررسی که مجذور  .ندبینی شدترکیبات پیش این 50pIC مقادیرهای بدست آمده 

       (( توسط دو مدل10-0( و )13-0ضریب همبستگی را برای سری ارزیابی و تست )شکلهای )

SR-ANN  وGA-ANN دهد، بیانگر توانایی بالاتر روش نشان میSR-ANN  نسبت به روشGA-

ANN باشد.بینی فعالیت دارویی این ترکیبات میدر پیش 
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 سری ارزیابی برای GA-ANN و SR-ANNهای نتایج حاصل از ارزیابی مدل -(13-0جدول ) 

شماره 

 ترکیب

50pIC 

 مقدار تجربی
 درصد خطا    مقدار پیش بینی شده

SR-ANN GA-ANN SR-ANN GA-ANN 

9 89/0 00/0 03/0     12/1- 30/1- 

0 31/0 01/0 13/0     52/1 25/9- 

11 24/0 45/8 14/8     02/3     01/0 

10 39/0 10/0 38/0     25/9-     82/4 

94 40/8 12/8 85/0     22/1     19/0- 

90 09/0 82/0 89/0     09/9     51/1  

92 54/8 02/8 90/8     13/4-     94/3- 

30 22/0 40/8 24/0     12/9     15/4 

32 38/5 00/5 54/5     43/5     09/9 

 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 بر حسب مقادیر تجربی برای سری ارزیابی pIC 50بینی شدهنمودار مقادیر پیش -(13-0شکل)

 GA-ANN مدل با ب:SR-ANN  مدلبا  الف:

R² = 0/9357
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       سری تست برای GA-ANNو  SR-ANNهای نتایج حاصل از ارزیابی مدل -(10-0جدول )

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 بر حسب مقادیر تجربی برای سری تست pIC 50بینی شدهنمودار مقادیر پیش -(10-0) شکل

 GA-ANN مدل با ب: SR-ANN مدلبا  الف:

R² = 0/8607
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شماره 

 ترکیب

50pIC 

 مقدار تجربی
 درصد خطا    مقدار پیش بینی شده

     SR-ANN GA-ANN           SR-ANN  GA-ANN 

3 43/8 29/0 25/0     22/9- 50/9- 

2 10/0 95/0 19/0     82/1 33/4- 

13 10/0 38/0 34/0     85/3     01/9 

12 29/8 21/8 00/8     13/4-     21/5- 

93 32/0 83/0 80/0     02/5     00/5  

92 52/0 09/0 53/0     00/4     21/4- 

39 25/8 03/8 19/8     35/5-     34/2- 

38 84/0 23/0 02/0     03/3     92/3- 

01 25/0 99/8 43/8     04/5     03/9 

R² = 0/8027
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 تکای تکتوسط روش رد مرحله GA-ANNو  SR-ANN هایارزیابی مدل -4-9-6-2

به  GA-ANNو  SR-ANN ارائه شده توسط های برترمدلهایی که برای ارزیابی روشدیگر از 

نتایج حاصل از این روش  که باشدمی ها()برای کل داده تکای تکرد مرحله تکنیککار گرفته شد، 

بینی بر حسب مقدار پیش 50pIC( ارائه شده است. پس از رسم منحنی مقدار تجربی 15-0در جدول )

و  2013/4به ترتیب  GA-ANNو  SR-ANNهای برای مدلR² ((، مقادیر 15-0ی آن )شکل)شده

 باشد.میGA-ANN به  SR-ANNی برتری نسبی مدل دهندهبدست آمد، که این نشان 2445/4

مورد ترکیبات  50pICبر حسب مقادیر تجربی  هاباقیمانده ( مقدار10-0همچنین در شکل )

 ها به طور یکنواخت حول محور افقی پراکنده باشند، نشان میاگر باقیمانده. ترسیم شده استمطالعه، 

طور که از این و همان هیچ خطای سیستماتیکی وجود ندارد دهد که مدل مناسبی به دست آمده و

ماتیک را تتقارن پراکندگی نقاط در دو طرف محور افقی عدم وجود خطای سیس ها مشخص استشکل

 دهد.نشان می
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      با استفاده از رد  GA-ANNو  SR-ANN نتایج حاصل از ارزیابی مدل برتر ارائه شده توسط -(15-0جدول )       

 هاتک برای کل دادهای تکمرحله                                                 

شماره 

 ترکیب
50pIC 

 

 درصد خطا مقدار پیش بینی شده مقدار تجربی
 SR-ANN GA-ANN SR-ANN GA-ANN 

1 10/2 58/8 20/8 93/8- 29/3- 

9 89/0 52/0 83/0 42/9- 15/4 

3 43/8 58/0 20/0 50/0-  44/1- 

0 40/0 30/0 14/0       25/0  00/4 

5 45/0 93/0 33/0       22/9  03/0 

0 31/0 12/0 42/0  40/9-   02/3- 

8 54/2 05/2 02/8  52/4-   44/19- 

2 10/0 48/0 22/5 10/1-   00/9- 

2 33/2 22/8 85/8 94/0-   20/0- 

14 22/5 99/0 01/5 04/5   85/0- 

11 24/0 20/0 33/8 40/9  82/8 

19 22/5 50/5 95/0 04/5-  11/0 

13 10/0 91/0 95/0       10/1  82/1 

10 54/0 20/0 22/0       50/5  32/8 

15 12/0 20/5 10/0 05/5-   21/4- 

10 39/0 19/0 11/0 10/3-   39/3- 

18 25/5 49/0 93/0       21/9         54/0  

12 29/8 23/8 29/8 13/4   90/1- 

12 

94 

91 

30/8 

40/8 

42/8 

 

30/8 

91/8 

12/8 

  35/48 

24/0 

58/0 

44/4 

01/9 

01/1 

 

  10/4- 

  01/3- 

  33/8- 
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 (15-0ادامه جدول )

شماره 

 ترکیب
50pIC 

 

 درصد خطا مقدار پیش بینی شده مقدار تجربی
SR-ANN GA-ANN SR-ANN GA-ANN 

 

 

99 09/5 21/5 25/5 10/5 42/0 

93 32/0 02/0 20/0 20/0 59/8 

90 09/0 84/0 82/0 91/1 58/9 

95 10/8 88/0 04/0 05/5- 29/8- 

90 39/8 13/8 90/8 04/9- 29/4- 

98 14/8 45/8 10/8 84/4- 25/4 

92 52/0 58/0 55/0 34/4- 01/4- 

92 54/8 39/8 53/8 04/9- 04/4 

34 54/8 24/0 12/8 44/2- 98/0- 

31 20/8 28/8 52/8 13/1- 05/0- 

39 25/8 00/8 90/8 99/5- 88/8- 

33 59/8 28/8 85/8 22/5 40/3 

30 22/0 40/8 49/8 12/9 22/1 

35 49/8 15/8 25/0 25/1 44/1- 

30 45/8 98/8 00/8 19/3 53/5 

38 84/0 28/0 05/0 43/0 85/4- 

32 18/8 42/8 42/8 90/1- 19/1- 

32 38/5 89/5 95/5 59/0 93/9- 

04 58/0 43/8 20/0 44/8 03/5 

01 25/0 42/8 18/8 30/3 08/0 

09 52/0 89/0 00/0 28/1 80/4 
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     تک برای ای تکبه روش رد مرحله 50pIC نمودار مقادیر پیش بینی شده بر حسب مقادیر تجربی -(15-0شکل )

 GA-ANN با مدل :بSR-ANN  با مدل :الف هاکل داده

 

 

 

 

 هابرای کل داده 50pICتجربیها بر حسب مقدار نمودار باقیمانده -(10-0) شکل

 GA-ANN با مدل ب:SR-ANN  با مدل :الف

R² = 0/8613
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استفاده از پارامترهای  باGA-ANN  و SR-ANNهای برتر ارزیابی مدل -4-9-7

 آماری

چندین  GA-ANNو  SR-ANNهای طراحی شده توسط مدلدر راستای بررسی کارایی 

 ( ارائه شده است. مقادیر این پارامترها10-0) پارامتر آماری محاسبه گردید که نتایج آن در جدول

نتایج همچنین بینی مناسبی برخوردار هستند. های ارائه شده از قدرت پیشدهد که مدلنشان می

 باشد.ها میسری داده  50pICبینی در پیش ANN-GAنسبت به  ANN-SRگویای برتری نسبی روش 

 

 GA-ANN و SR-ANNهای پارامترهای آماری برای مدل -(10-0جدول )

 پارامتر
 (N=42) هاکل داده (N=9) ارزیابی سری (N=9)سری تست

SR-ANN GA-ANN SR-ANN GA-ANN SR-ANN GA-ANN 

MAE 9182/4 9033/4 1022/4 1500/4 9923/4 9502/4 

MSE 4005/4 1134/4 4924/4 4335/4 4855/4 1143/4 

PRESS 5225/4 4184/1 9594/4 3415/4 1814/3 0390/0 

SEP 9582/4 3309/4 1083/4 1234/4 9802/4 3391/4 

2R 2048/4 2498/4 2358/4 2200/4 2013/4 2445/4 

REP (%) 8845/3 2193/0 5989/9 8000/9 4118/0 2029/0 

MRE 1282/3 0833/3 3382/9 0144/9 3830/3 0031/3 

 

 تصادفی -Yآزمونارائه شده توسط شبکه عصبی با استفاده ازارزیابی مدل  -4-9-8

های ایجاد شده و اینکه نتایج به دست آمده تصادفی نبوده است، آزمون برای اثبات قدرت مدل

Y- 50انجام گرفت. در این راستا  تصادفیpIC  متغیر وابسته( به صورت تصادفی ایجاد شد. شبکه(

عصبی بهینه شده با استفاده از ماتریس متغیرهای مستقل اصلی و مقادیر تصادفی از متغیر وابسته 

آورده شده که ( 12-0( و )18-0حاصل از چندین بار اجرای این آزمون در جداول )توسعه یافت. نتایج 

های توسعه یافته توسط شبکه ی عدم وابستگی در مدلدهندهمقادیر ضریب تعیین کوچک، نشان

 عصبی مصنوعی است.
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 تصادفی  -Y با استفاده از آزمون ANN-SRمدل  و ارزیابی برای سری تست 2Rمقادیر  -(18-0جدول )

 

 تصادفی  -Y با استفاده از آزمون ANN-GAمدل  و ارزیابی برای سری تست 2Rمقادیر  -(12-0جدول )

 

 های منتخبکنندهبررسی ارتباط توصیف -4-9-1

کنیم تا پردازیم و سعی میهای منتخب میکنندهتوصیفارتباط بین در این بخش به بررسی 

 مورد نظر بیابیم. فعالیتها و کنندهحد امکان توضیحی برای ارتباط بین این توصیف

ای در مرحله های منتخب بدست آمده از روش رگرسیونکنندهتوصیفمتوسط  اتاثرهمچنین 

 شده است.( گزارش 12-0جدول )

 ایهای بدست آمده توسط روش رگرسیون مرحلهکنندهاثر متوسط توصیف -(12-0جدول )

GATS3p G3m IDDE 4PW VAR MDDD H8v MATS4e توصیف کننده 

 اثر متوسط -050/0 -954/2 -355/4 430/4 895/5 042/1 880/1 800/9

 

 2D Autocorrelation هایکنندهتوصیف -الف

در  ،2D Autocorrelationهای کنندهتوصیف ،اشاره شد ب(14-1-3بخش )همانطور که در 

یک نوع از این توصیف   Autocorrelation Gearyباشند.میبرگیرنده اطلاعات دو بعدی مولکول 

 شود:    که بدین صورت محاسبه می ستهاکننده

 

(0-1                                                                                                )(3-1                                                                                

 تکرار 1 9 3 0 5 0 8 2 2 14

495/4 422/4 910/4 493/4 452/4 441/4 152/4 424/4 411/4 495/4 2R سری تست 

404/4 445/4 439/4 450/4 128/4 401/4 412/4 435/4 428/4 134/4 2R سری ارزیابی 

 تکرار 1 9 3 0 5 0 8 2 2 14

438/4 401/4 493/4 489/4 410/4 942/4 498/4 941/4 144/4 109/4 2R سری تست 

430/4 442/4 983/4 424/4 911/4 448/4 481/4 494/4 194/4 405/4 2R سری ارزیابی 


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w  ویژگی اتم،یکw،میانگین مقدار آن ویژگی روی مولکولA  ها و تعداد اتمd ی فاصله

هاست.. مقدار این  δی هم مجموعه ∆معروف است و  1نیز به تابع کرونکر ijδتوپولوژیکی است. 

و  ATS4e M9ها،کنندهباشد. از این گروه توصیفنهایت متغیر می، از صفر تا بیکنندهتوصیف

GATS3p3  وارد مدلANN-SR باشند و نقش اند که به ترتیب دارای ضرایب منفی و مثبت میشده

 کنند.  ی ساندرسون را بیان میخاصیت فیزیکولوژی الکترونگاتیویته

 

 GETAWAY هایکنندهتوصیف -ب

 از ،هستندهای توپولوژیکی و هندسی مولکول کننده ویژگیها که بیانکنندهاین توصیف

های شوند. این ماتریس به آسانی از مختصات فضایی اتممحاسبه می 0(MIM)ماتریس تأثیر مولکولی 

 گردد:آید که با رابطه زیر بیان میمولکول در یک صورتبندی مشخص به دست می

( )T TH M M M M                                                                           )9-0(  

ماتریس تأثیر  Hو  5به معنای ماتریس ترانهاده Tماتریس مختصات اتمی، بالانویس Mکه 

نام دارند که هر یک بیانگر اثر یک اتم در ایجاد  0لوریج H ماتریس ( ℎ𝑖𝑖) عناصر قطریمولکولی است. 

نامیده   H- GETAWAYهای مولکولی،کنندهاولین سری از این توصیف. شکل کلی یک مولکول است

شوند در شوند که تنها توسط اطلاعات به دست آمده توسط ماتریس نفوذ مولکولی محاسبه میمی

، ترکیبی از اطلاعات ماتریس تأثیر فاصله است که به صورت زیر  R- GETAWAYحالی که سری

 شود:تعریف می

از این گروه . ]84[فاصله آن دو اتم است 𝑟ijو  jوi ج )قدرت نفوذ( دو اتم یلور  ℎ𝑗𝑗و   ℎ𝑖𝑖که

ها از آن جهت مهم هستند کنندهاین توصیف است. شده  SR-ANN مدل وارد H8vها، کنندهتوصیف

                                                 
1 - Kronecker 
2 - Moran autocorrelation – lag4 
3 - Geary autocorrelation – lag3 
4 - Molecular Influence Matrix 
5 - Transpose matrix 
6 - Leverage 
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ها ها و حتی صورتبندیبعدی مولکول حساس هستند و معمولاً برای مقایسه مولکولکه به ساختار سه

کننده دارای علامت منفی در مدل است و روند. این توصیفشکل، تقارن، اندازه اتم به کار میاز نظر 

  کند.کاهش پیدا می 50pICدهد با افزایش این مقدار نشان می

 

 Topological هایکنندهتوصیف-پ

 شوند، از سادهکه از گراف مولکولی تهی از هیدروژن محاسبه می هاکنندهتوصیفاین دسته 

 مولکولی بوده و به ساختار فضایی مولکول ارتباطی ندارند.  هایکنندهتوصیفترین 

دار شدن، نحوه ها اطلاعاتی راجع به ساختمان، اندازه، شکل، تقارن، شاخهکنندهاین توصیف

. های ]81[دهندهای موجود در یک مولکول را در اختیار ما قرار میها و نوع اتماتصال اتم

IDDE1، VAR9  4وPW3 ی کنندهدارای ضرایب مثبت و توصیفMDDD0  دارای ضریب منفی می

ی ارتباط مستقیم و عکس این توصیف دهندهباشد. ضریب مثبت و ضریب منفی به ترتیب نشان

 باشد.ها با فعالیت ترکیبات می کننده

 

 WHIM5 هایکنندهتوصیف -ت

مولکول، با استفاده از صورتبندی با حداقل بعدی این شاخص از مختصات کارتزین ساختار سه

بعدی ی اندازه، شکل، تقارن و توزیع اتمی ساختار سهشود و شامل اطلاعاتی دربارهانرژی محاسبه می

 آید:( به دست می3-0کننده از رابطه )باشد. این توصیفمولکول می

         (0-3) 𝑆𝑗𝑘 =
∑ 𝑤𝑖(𝑞𝑖𝑗 − 𝑞𝑗  )𝐴

𝑖=1 (𝑞𝑖𝑘 − 𝑞𝑘 )

∑ 𝑤𝑖
𝐴
𝑖=1

 

                                                 
1 - Mean information on the distance degree equality 
2 - Variation 
3 - Path/walk4- Randic shape index 
4 - Mean Distance Degree Deviation 
5 - Weighted Holistic Invariant Molecular descriptors 
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امین اتم،  iوزن   𝑤iها، تعداد اتم Aام،  kام و   jدار شده بین کئوردینهکوواریانس وزن  sjkکه 

𝑞ij و𝑞ik   به ترتیبj  امین وk های اتم امین کئوردینهi  ام، و𝑞  مقدار میانگین متناظر است. شش

 دار شدن پیشنهاد شده است که عبارتند از:طرح وزن

 -0دار شده با حجم واندروالس وزن -3دار شده با جرم اتمی وزن -9( uبدون وزن )حالت  -1

 -0 1دار شده با حالت الکتروتوپولوژیکی کییر و هالوزن -5دار شده با الکترونگاتیویته ساندرسون وزن

 هاست که دارای ضریب مثبت میکنندهاز این گروه توصیف ا G3m.]89[یپذیردار شده با قطبشوزن

 ..باشد

 

 منتخب در شبکه عصبی هایکنندهبررسی میزان مشارکت توصیف -4-9-90

های کنندهضیح داده شد، میزان مشارکت توصیف( تو11-1-3) بر اساس روشی که در بخش

شده  ارائه( 18-0) شکلبرآورد شد که نتایج آن در بینی فعالیت دارویی موردنظر در پیشمنتخب 

 .است

 
 

 ها در شبکه عصبی بهینهکنندهتوصیفمشارکت  -(18-0) شکل

 

بیشترین اثر مشارکت را در مدل ارائه شده  H8vکننده شود، توصیفطور که مشاهده میهمان

ارتباط دارو  صورتبندیدر برگیرنده اطلاعات سه بعدی مولکول است که این اطلاعات به  H8vد. دار

                                                 
1 - Kier-hall 

13/21

21/62
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ای به تغییرات اری این ترکیبات وابستگی قابل ملاحظهتوان گفت که فعالیت بازدبنابراین می دارد.

 دارو دارد. صورتبندی

 

 گیری نهایینتیجه -4-9-99

ارتباط کمی  یبرای مطالعهGA-ANN  وSR-ANN  هایروشدر این تحقیق برای اولین بار از 

. استفاده شد کیناز MAP  p38هایبازدارندهعنوان به  مشتقات پیریدوپیریدازینفعالیت  -ساختار

به طراحان  هادر واقع این روشدی است، های پیشنهادهنده صحت و اعتبار مدلارزیابی مدل نشان

دهد که قبل از اینکه بخواهند یک ترکیب دارویی را سنتز کنند، ابتدا با استفاده دارو این امکان را می

دارای فعالیت دارویی مناسبی  ی کنند و در صورتی کهنیبدارویی آن را پیش فعالیتاز مدل معتبر 

بدین ترتیب با صرف هزینه و وقت کمتر در مسیر تهیه داروهایی با اثر  باشند، ترکیب سنتز شود و

  بخشی بهتر گام بردارند.

 

 نگریآینده

 و سنتز داروهای جدید توانند نتایج حاصل از این مطالعات را در طراحی پژوهشگران می

 برند.ببه کار  با فعالیت دارویی بهتر

 برای 9ریزی متوالیطرحو  1سازی اجتماع مورچگانبهینههایی همچون توان از روشمی 

SVMهایی مانند های مهم و از روشکنندهانتخاب توصیف
SVM-LS و 3

به جای  0

ANN .استفاده کرد 

  های سه بعدی مانندروشبکار بردن CoMFA و CoMSIA 50 بینیجهت پیشpIC   این

 .QSARترکیبات بجای روش مرسوم دو بعدی 

                                                 
1 - Ant Colony Optimization 
2 - Successive Projection Algorithm 
3 - Supported Vector Machine 
4 - Least Square Supported Vector Machine 
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Abstract 

In the first section of this project, Quantitative Structure-Activity Relationship 

(QSAR) has been developed for modeling and prediction of anti-trypanosomal activities 

of some dihydroquinolin compounds. The stepwise regression (SR) and genetic 

algorithm (GA) were used as variable selection methods. The selected variable by these 

methods was used as input of artificial neural network (ANN) to construct of model for 

prediction of anti-trypanosome activities of these compounds. The obtained models 

were validated by different techniques such as using the external test set, leave one out 

(LOO) and Y-randomization. The obtained results show that both models of SR-ANN 

and GA-ANN have a good prediction ability. The determination coefficient of the test 

set for SR-ANN and GA-ANN were obtained 0.9042, 0.8402 respectively.    .                     

.   In the second part of this project, QSAR modeling for 42 derivatives of 

pyridopyridazine as P38 MAP kinase inhibitors was proposed. The descriptors for 

building of model based on ANN were selected by two methods of stepwise regression 

(SR) and genetic algorithm (GA). The determination coefficient of the test set for SR-

ANN and GA-ANN were obtained 0.8607, 0.8027 respectively.     

 

Keyword: Anti trypanosomal activity, P38 MAP inhibitors, QSAR, SR-ANN,          

GA-ANN. 
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