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 تشکر و قدردانی

سبحان این مقطع تحصیلی را به پایان اکنون که در پرتو الطاف الهی خداوند 

دانم از زحمات خانواده عزیزم که با صبر و تحمل مشکلات رساندم، وظیفه می

 .مسیر را برایم تسهیل نمودند تشکر کنم

 های ایشاناز استاد گرامیم جناب آقای دکتر ناصر گودرزی که مساعدت و یاری

ارم. از جناب زسپاسگ بسیار نقش مهمی در به ثمر رساندن این پروژه داشت

به عنوان استاد مشاور نهایت  نظرات ارزنده به خاطرآقای دکتر منصور عرب 

مراتب موفقیت را برای این بزرگواران قدردانی را دارم و از خداوند متعال 

  خواستارم.
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 چکيده

بر روی شاخص  (QSPR)خاصیت  -، مطالعات ارتباط کمی ساختاراین تحقیققسمت اول در 

 و الگوریتم ژنتیک (SR) ایانجام گرفت. دو روش برازش مرحله (VOCs)ترکیب آلی فرار   06بازداری 

(GA) های انتخاب شده از این دو کنندههای مناسب استفاده شد. توصیفکنندهبرای انتخاب توصیف

 (ANN)بینی شاخص بازداری این ترکیبات وارد شبکه عصبی مصنوعی سازی و پیشروش برای مدل

های مختلفی مانند به کارگیری سری تست، رد ها از روششدند. به منظور بررسی اعتبار این مدل

تصادفی استفاده گردید. نتایج به دست آمده بیانگر توانایی خوب هر دو  -yها و تک دادهای تکمرحله

باشد. ضرایب تعیین سری تست با بینی شاخص بازداری میبرای پیش GA-ANNو  SR-ANNروش 

 بود. 992/6و  999/6به ترتیب  GA-ANNو  SR-ANNهای روش

بر روی شاخص بازداری تعدای از ترکیبات استرول انجام شد.  QSPRدر قسمت دوم، مطالعات  

-استفاده شد و توصیفبرای انتخاب متغیرهای مناسب  GAو  SRهای همانند قسمت اول، از روش

وارد شبکه عصبی شاخص بازداری این ترکیبات بینی پیش های منتخب برای مدلسازی وکننده

به ترتیب  GA-ANNو  SR-ANNهای شدند. ضرایب تعیین سری تست با روش (ANN)مصنوعی 

مناسبی بینی دهد در این قسمت نیز هر دو روش از قدرت پیشبود. نتایج نشان می 926/6و  944/6

 برخوردار بودند.

 

 .SR-ANN ، GA-ANN ،QSPRکلمات کلیدی: شاخص بازداری، 
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 نامه در پوستری با عنوان:نتایج حاصل از این پایان

Prediction of retention index of atmospheric volatile organic compounds 

dataset using QSPR methods. 
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 پيشگفتار-1-1

واد جدید، توانایی حل مسائل برای درك مکانیسم فرایندهای مختلف شیمیایی، کشف و توسعه م

ردن بعضی از های دیگر شیمی، بطور کامل وجود ندارد. برای عملی کحفظ محیط زیست و زمینه

های بسیار و ها در گرو صرف هزینهکه انجام آنباشد ای میبسیار پیچیده هایمسائل نیاز به سیستم

توانند مفید می 1های محاسباتی کمومتریکسده است. در جهت حل این مشکل، روشمطالعات گستر

-های شیمیایی معمولاٌ تحت عنوان کمومتریکس یاد میجزیه و تحلیل آماری و ریاضی دادهتاز باشند. 

ی هشود. بعبارت دیگر کمومتریکس یک روش کارآمد برای خلاصه کردن اطلاعات مفید از یکسری داد

یدن فرایندهای هاست. درحقیقت هدف کمومتریکس، بهبود بخشبینی سری دیگر دادهمشخص و پیش

های اندازه گیری شده فیزیکی و شیمیایی اطلاعات شیمیایی مفیدتر از داده اندازه گیری و استخراج

     ای بکار های تجزیهس بیان شده است که غالباٌ در متنباشد. چندین تعریف برای کمومتریکمی

 ترین تعاریف بصورت زیر است:روند. یکی از جامعمی

کند برای اینکه : الف( آمار و منطق استفاده می ،ای از شیمی است که از ریاضیکمومتریکس شاخه

های تجربی بهینه را طراحی و انتخاب کند. ب( حداکثر اطلاعات شیمیایی قابل حصول را از فرایند

های شیمیایی بدست آورد. ان اطلاعات بیشتری در مورد سیستمتحلیل اطلاعات فراهم کند. ج( بتو

بعنوان یک شاخه علمی جوان در دو دهه اخیر به سرعت توسعه پیدا کرده است. این کمومتریکس 

های هوشمند و خودکار آزمایشگاهی و همچنین امکان د سریع مدیون پیشرفت سریع دستگاهرش

یکس بعنوان یک وسیله استفاده از کامپیوترهای قدرتمند و نرم افزارهای ساده است. بنابراین کمومتر

ده قرار گرفته است. یکی از های شیمی و بیشتر در زمینه شیمی تجزیه مورد استفادر همه قسمت

های ساختاری ها را به ویژگیلس در مطالعاتی است که خواص مولکوکهای مهم کاربرد کمومتریزمینه

های ساختاری آن ت و خواص یک ترکیب ناشی از ویژگیدانان فعالیدهد. از نظر شیمیها نسبت میآن
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و همچنین بررسی کمی  QSARیا 1با فعالیت اراین نوع از مطالعات به بررسی کمی ارتباط ساختاست. 

ازی نحوه باشد. نتایج این مطالعات علاوه بر شفاف سمعروف می QSPRیا 2با ویژگی ارارتباط ساخت

هشگران در پیش بینی رفتار ها، به پژوهای ساختاری آنها و ویژگیارتباط بین خواص مولکول

هایی که کند. به مجموعه ابزارها و روشهای مشابه کمک میهای جدید بر اساس رفتار مولکولولکولم

تری سعی های پارامگویند. در روشهای پارامتری میگیرند، روشبه این منظور مورد استفاده قرار می

ارتباط منطقی  با فعالیت یا خاصیت موردنظر 3های مولکولیکنندهشود بین یک سری توصیفمی

باشند که شوند، مقادیر عددی میهای مولکولی که به این منظور استفاده میکنندهبرقرار شود. توصیف

 دهند.های مختلف ساختاری مولکول را بطور کمی نشان میجنبه

کمومتریکس برای پیش بینی ( QSPR)گی ویژ -ر این پروژه از شاخه ارتباط کمی ساختارد

هایی استفاده شده است. از جمله روش (sVOC) 9تعدادی از ترکیبات آلی فرار 4های بازداریشاخص

-چندتوان به رگرسیون خطی روند، میویژگی به کار می -ساختار کمیکه برای مطالعه ارتباط 

و شبکه عصبی  (PLS)1، روش حداقل مربعات جزئی(PCR)7، رگرسیون اجزای اصلی(MLR)0گانه

و الگوریتم  16اشاره نمود. در این پایان نامه، از دو نوع روش برازش مرحله ای (ANN) 9مصنوعی

برای انتخاب بهترین متغیرها استفاده شد، سپس متغیرهای انتخاب شده از این دو روش  11ژنتیکی

ای بین نتایج و مقایسه ویژگی ترکیبات موردنظر به کار گرفته شدند -ی ساختاربرای مطالعه ارتباط کم

های سوم و چهارم مدل غیرخطی صورت پذیرفت. در بخش از دو روش انتخاب متغیر درحاصل 

 49مولکول از ترکیبات آلی فرار و  06تحقیق حاضر به ترتیب ارتباط بین ساختار و شاخص بازداری

                                                      
1- Quantitative Structure Activity Relationship 

2- Quantitative Structure Property Relationship 
3- Molecular descriptors 
4-Retention Index 
5- Volatile Organic Compounds 

6- Multiple Linear Regression  

7- Principal Components Regression  

8- Partial Least Square  

9- Artificial Neural Network 
10- Stepwise Regression 
11- Genetic Algorithm 
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های مختلف ارزیابی های بدست آمده با روشگرفت. مدلمورد بررسی قرار  1ترکیب از استرول ها

 ها نیز محاسبه و گزارش شد. بوط به آنامترهای آماری مرگردید و پار

 

 ( VOCs)تركيبات آلي فرار -1-1-1

در شرایط معمولی بوده و این  زیاداین ترکیبات مواد شیمیایی آلی هستند که دارای فشار بخار 

باشد که باعث شده تعداد زیادی مولکول از سطح ها میناشی از نقطه جوش پایین آن زیاد فشار بخار

عنوان مثال فرمالدئید با نقطه جوش هو وارد هوای اطراف شوند. ب شده، تبخیر یا تصعید جامدمایع یا 

c˚ 19-  شود. ترکیبات آلی فرار بسیار متنوع بوده و در براحتی از سطح جدا شده و وارد محیط می

ها می باشند. این ترکیبات توسط بشر نیز VOCشامل هاو طعم بیشتر عطرهاو  ا حضور دارندهمه ج

ها، محصولات ها و لاكرنگ توان بهکه می ،شوندمنتشر مینیز شوند و از هزاران محصول ساخته می

ت اداری مانند پرینترها و لوازم و اثاثیه منازل، تجهیزا ،ها، مواد ساختمانیشبهداشتی، حشره ک

ها، تی و گرافیکی شامل چسبکاغذهای کاربن، مواد صنع ،گیری غلطهاهای کپی، لاكدستگاه

بنزین، چوب، زغال ها همچنین از سوختن  VOCاشاره نمود. های عکاسیهای بادوام و محلولماژیک

های گذشته به اندازه گیری شوند. در طول سالیا گازهای طبیعی آزاد شده و وارد هوای اطراف می

VOCها باعث تأثیرات نامطلوب برروی محیط و ه خاصی شده است، چرا که آنیط توجها در هوای مح

مانند تتراکلریدکربن مقاوم و پایدار بوده و  های کلردار این ترکیباتشوند. گونهسلامتی انسان می

مانند بنزن و بعضی نیز سمی نیز مانند نرمال هگزان ها . برخی از آنباشندهای ازون میکاهنده

 .]1[باشد. بنابراین بدلیل این تأثیرات مضر، اندازه گیری این ترکیبات امری ضروری میستندسرطانزا ه
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طیف سنجی جرمی و کروماتوگرافی -از کروماتوگرافی گازی 2611و همکارانش در سال  1دی بلاس

ه فادیونیزاسیون شعله ای برای شناسایی و اندازه گیری ترکیبات آلی فرار موجود در اتمسفر است-گازی

 GC-MSها بهینه سازی یک سیستم . هدف آن]1[ها را گزارش کردندو شاخص بازداری مربوط به آن

در یک محیط  VOCترکیب  06بیشتر از  ، پیوسته، بدون ناظر و دراز مدت برخطبرای اندازه گیری 

رفته و استفاده قرار گها در فصل سوم مورد حاضر این نتایج بعنوان سری داده شهری بود. در تحقیق

 برای پیش بینی شاخص بازداری این ترکیبات بررسی شده است. QSPRهای کارایی روش

 

 شاخص بازداری-1-1-2

خص بازداری معیاری کمی است که میزان بازداری نسبی هر یک از اجزای نمونه را نسبت به شا

دهد. شاخص میها( بر روی یک فاز ساکن و در یک دمای مشخص نشان های نرمال )هیدروکربنآلکان

ای که امکان مقایسه کند، به گونهبازداری، متغیرهای مختلف سیستم کروماتوگرافی را نرمالیزه می

توان به صورت تعداد اتم آلکان ها را می -nبازداری  شود.  شاخصهای مختلف فراهم مینتایج سیستم

ماده مورد  (RI)بازداری  شاخص( تعریف نمود.  066)به عنوان مثال، هگزان =  166× های کربن 

Ra که در این معادله گرددمیمحاسبه ( 1-1)با استفاده از معادله  تجزیه
̒t ،Rn

̒t وRn+1
̒t  به ترتیب 

کربن که  n+1و  nعبارتند از : زمان های بازداری تنظیم شده ماده مورد تجزیه، آلکان های حاوی 

 . [2]شوندمیبلافاصله قبل و بعد از ماده مورد تجزیه از ستون خارج 

 

(1-1) 𝑅𝐼 = 𝑛 × 100 + 100 
log 𝑡´𝑅𝑎 − log 𝑡´𝑅𝑛

log 𝑡´𝑅𝑛+1 − log 𝑡´𝑅𝑛
 

 

شاخص بازداری زمانی مفید است که پیش بینی ترتیب خروج نسبی اجزاء نمونه از ستون مورد نظر 

باشد. اگر از شاخص بازداری با چنین منظوری استفاده شود، باید در نظر داشت که شاخص بازداری در 
                                                      
1- De Blas 
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زداری یک شرایط معین و برای یک ستون خاص قابل کاربرد است. از شاخص بازداری، برای مقایسه با

و گزینش پذیری ستون های مشابه )ستون هایی که از لحاظ جنس و ابعاد لوله موئین، نوع و ضخامت 

 [.3توان استفاده کرد ]فاز ساکن و سایر موارد کاملاٌ مشابه اند( نیز می

 

 هدف تحقيق-1-2

مختلف های های بازداری ترکیبات آلی به طور معمول با استفاده از تکنیکگیری شاخصاندازه

گیری مواد گوناگون و های کروماتوگرافی مختلف برای اندازهشود، وجود ستونکروماتوگرافی انجام می

گیری شاخص اند اندازههایی که از گذشته تا به حال در زمینه کروماتوگرافی پدید آمدهپیشرفت

ل مربوط به جداسازی و پذیر کرده است و بسیاری از مسائبازداری تعداد زیادی از ترکیبات را امکان

هایی های کروماتوگرافی، محدودیتاست. اما در کنار این مزایا، تکنیکشناسائی ترکیبات را حل نموده

ای از ترکیبات که تهیه و یا گیری پارهها در اندازهتوان به عدم توانایی آننیز دارند که از آن جمله می

 های کروماتوگرافی ناپایدارند اشاره نمود.ی که در ستونها بسیار مشکل است یا ترکیباتسازی آنآماده

ها، انجام عملیات ویژه بر روی نمونه و سازیهای کروماتوگرافی نیاز به آمادهچنین تکنیکهم

سازی پارامترها دارند که ممکن است با صرف زمان و های کروماتوگرافی و در مواردی بهینهستون

های شوند که در کنار روشها موجب میشند. بنابراین این محدودیتهای بسیار زیاد همراه باهزینه

ی این های تئوری نیز برای استفاده از نتایج تجربی توسعه یابند. از جملهآزمایشگاهی تجربی، روش

این  همانگونه که قبلا ذکر شد در .باشدمی QSPRی ها مطالعات کمومتریکس به ویژه در زمینهروش

خطی میان خواص ساختاری و های مختلفی برای ایجاد روابط خطی و غیرتکنیکتوان از می روش

ی کمی به دست آوردن رابطه QSPRشاخص بازداری تجربی ترکیبات استفاده نمود. تدبیر اساسی 

ی  معتبری به باشد و هنگامی که رابطهمیها آنبینی خواص ای از ساختار مولکولی برای پیشبهینه

گیری شده های بازداری برای ساختارهای مشابه با ترکیبات اندازهبینی شاخصپیش امکان ،دست آمد

 [.4گیری نشده  وجود دارد]یا ساختارهای دیگر که هنوز اندازه
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 یط و سلامتی انسان، ضرورت ها بر روی محVOCبا توجه به تأثیرات نامطلوب و مضر همچنین، 

های کسب باشد. یکی از راهامری اجتناب ناپذیر می گیری این ترکیبات در هوای محیط شهریاندازه

های ها است که با روشبات اندازه گیری شاخص بازداری آناطلاعات کیفی و کمی راجع به این ترکی

باشد. شاخص بازداری مستقل از متغیرهای محیطی نظیر دما، گیری میبل اندازهکروماتوگرافی قا

باشد که اطلاعات . بنابراین پارامتر مناسبی برای کار کیفی میباشد... می رك وحسرعت جریان فاز مت

دهد. از طرفی بدست میبا ساختارهای مختلف بازداری ترکیبات آلی  چگونگیارزشی درخصوص  با

های اسپکتروسکوپی معتبر که دارای حد تشخیص مناسب و حساسیت بالا بوده دستیابی به تکنیک

)برای مکش برخط ها در هوای محیط بصورت VOCکه اندازه گیری باشد. چرا براحتی امکانپذیر نمی

و  گیروقفها هی است که اندازه گیری[. بنابراین بدی1باشد]و جذب مستقیم هوا( و در دراز مدت می

در این تحقیق، سعی شده مدلی برای ایجاد رابطه کمی بین باشد. میزیاد مستلزم صرف هزینه 

با به کارگیری روش  (VOCs)ترکیبات آلی فرار تعدادی از زداری ساختارهای مولکولی و شاخص با

ارائه شود. سپس با استفاده از این مدل، امکان پیش بینی شاخص بازداری برای ترکیباتی  QSPRهای 

 با ساختار مشابه وجود خواهد داشت.

 

 پيشينه تحقيق-1-9

بینی چگونگی رفتار بازداری تاکنون در بسیاری موارد برای پیشخاصیت  -ارتباطات کمی ساختار

های جداسازی استفاده شده است. در ادامه به بررسی یسمترکیبات در کروماتوگرافی و توضیح مکان

 پردازیم.هایی از کارهای انجام شده میونهنم

را با استفاده از  (VOCS)ترکیب از ترکیبات آلی فرار  132، قوامی و همکارانش 2616در سال 

 فاز ساکن 12بر روی  های بازداریشاخصبینی ، برای پیش1بازداری -ساختارروش ارتباط کمی 

                                                      
1- Quantitative Structure-Retention Relationship(QSRR) 
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ترکیبات آلی را  RRIs1پیشنهادی،  QSRRمورد بررسی قرار دادند .در واقع مدل   GCدر متفاوت

اده شد. در این تحقیق  برای انتخاب بهترین متغیرها استف 2(SR)ای از رگرسیون مرحلهبینی کرد. پیش

بر روی فازهای ساکن متفاوت در  3ضریب همبستگیبرای ساخت مدل استفاده شد که  MLRاز روش 

ها در دهتک داای تکمرحله ردبرای  قرار گرفت و ضریب همبستگی 9371/6 -9073/6محدوده 

 .[9]تصادفی تأیید شدY–توسط روش همچنین صحت مدل  و بود9093/6 -9329/6محدوده 

کیب آلی فرار بعنوان آلوده تر QSPR 19سرخوش و همکارانش به بررسی مطالعه  2612در سال 

های هوای محیط برای پیش بینی زمان های بازداری این ترکیبات پرداختند. از رگرسیون کننده

 و ANNهای اده شد. بعد از انتخاب متغیر روشبرای انتخاب بهترین متغیرها استف (SR)ای مرحله

MLR [. 0استفاده شدند. نتایج پیش بینی توافق خوبی با مقادیر تجربی داشتند] برای مدلسازی 

 

گیری شاخص بازداری ترکیبات آلی فرار، در از اندازهحاضر های مورد بررسی در تحقیق سری داده

به دست آمده که بر اساس پیشینه تحقیق به  BPIو  PLOTهای کروماتوگرافی گازی بر روی ستون

هایی که از کروماتوگرافی با این مشخصات ستون به بر روی سری داده QSPRدست آمده، مطالعه 

 -. بنابراین در این تحقیق سعی شده مطالعات کمی ارتباط ساختاردست آمده، انجام نشده است

بینی جهت پیش GA-ANNو SR-ANN های ها انجام داده و مدلخاصیت را بر روی این سری داده

 ارائه شود.شاخص بازداری این ترکیبات 

به  GA-ANNو  SR-ANNهای سازی با روشنامه همانند قسمت اول مدلدر بخش دوم این پایان

 ارائه شده است. شاخص بازداری برخی از ترکیبات استرولبینی منظور پیش

باشند. که به طور طبیعی در گیاهان، جانوران و میی مهمی از ترکیبات آلی این ترکیبات دسته

-ها میشوند. مهمترین نوع جانوری آن کلسترول بوده که یک عامل حیاتی در سلولها یافت میقارچ

                                                      
1-Relative Retention Indices 

2-Stepwise Regression 

3- Correlation coefficient 
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باشد. بنابراین های استروئیدی میهای محلول در چربی و هورمونباشد و عاملی پیشرو برای ویتامین

ها گیری، شناسایی و جداسازی آنموجودات زنده اندازه زندگیر با توجه به اهمیت این ترکیبات د

باشد. از ها در کروماتوگرافی این امر امکانپذیر میگیری شاخص بازداری آنکه با اندازه امری مهم بوده

در این باشد، بنابراین ها در کروماتوگرافی مستلزم صرف هزینه و وقت بسیار میگیریطرفی اندازه

تعدادی شده مدلی برای ایجاد رابطه کمی بین ساختارهای مولکولی و شاخص بازداری تحقیق، سعی 

ارائه شود. سپس با استفاده از این مدل، امکان  QSPRبا به کارگیری روش های  استرولترکیبات از 

تاکنون هیچ روش  پیش بینی شاخص بازداری برای ترکیباتی با ساختار مشابه وجود خواهد داشت.

 بینی شاخص بازداری این دسته ترکیبات گزارش نشده است.  تئوری برای پیش
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 كمومتریکس-2-1

باشد. از روش های ذکر در حقیقت کاربرد علوم آمار، کامپیوتر و ریاضی در شیمی میکمومتریکس 

با  در واقعشود. آید استفاده میدر آزمایشگاه بدست می شده برای درك بهتر اطلاعات شیمیایی که

با توجه به این اطلاعات  شدهاستفاده از آنالیز داده های شیمیایی بدست آمده اطلاعات مفید استخراج 

توان آزمایش های موردنظر با بازدهی بهتر را طراحی کرد. کاربرد روش های ریاضی در شیمی می

های کمومتریکس امپیوتر و کاربرد آن در علوم روشوجه به پیشرفت علوم کسابقه دیرین دارد ولی با ت

های کمومتریکس مختلفی توسط ار داشته است. در این دو دهه روشدر دهه اخیر پیشرفت بسی

شیمیدان ها با کمک متخصصین علوم کامپیوتر، ریاضی و آمار ارائه شده است. عنوان کمومتریکس 

با همکاری شیمیدان  1974میلادی مطرح گردید و در سال  1976در اوایل سال  1اولین بار توسط ولد

[. کارایی کمومتریکس 7تأسیس گشت] 3انجمن بین المللی کمومتریکس 2آمریکایی به نام کوالسکی

بسیار زیاد است و شامل گستره ای از شیمی فیزیک )مطالعات سینتیک و تعادل( تا شیمی آلی )بهینه 

و ارتباط ساختار با فعالیت( و شیمی نظری است. این علم همچنین دارای کاربردهای سازی واکنش ها 

، نظارت فرایندهای 7، علوم جنایی0، بیولوژی9، باستان شناسی علمی4زیادی از جمله نظارت محیطی

های علاقمند به کمومتریکس، شیمیدانان باشد. اما از بین گروهو غیره می 9، شیمی خاك1صنعتی

 [.1باشند]تفاده کنندگان اصلی آن میتجزیه اس

 

 

 

                                                      
1- S.Wold 

2 - Kowalski 

3- International Chemometrics Society (ICS) 

4- Environmental monitoring 
5- Scientific archaeology 
6- Biology 
7- Forensic science 

8- Industrial process monitoring 

9 - Geochemistry 
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  (QSPR)خاصيت -ارتباط كمي ساختار -2-2

ای شاخه، (QSPR/QSAR)مطالعات مربوط به یافتن ارتباط کمی بین ساختار و فعالیت و یا ویژگی 

و همکارانش  2، فری1از علم کمومتریکس بنام کمومتریکس مولکولی است که اولین بار توسط هانش

مشاهده  تیا خاصیط بین فعالیت برقراری ارتبا QSPRیا  QSARشناخته شد. اساس روش های  

خواص بیولوژیکی، فعالیت یا بینی اختاری مولکول است که هدف آن پیشهای سشده و ویژگی

باشد. با این روش مکانیسم عمل فیزیکی و شیمیایی یک ماده بر اساس ساختار شیمیایی آن می

همانطور [.  9توان تفسیر کرد]ها را نیز میلی و پدیده های فیزیکوشیمیایی آنرکیبات در ابعاد مولکوت

هرگاه مطالعات به صورت ارتباط بین ساختار مولکولی و خواص مشاهده شده مولکول که گفته شد 

مورد  گویند. در این روش خاصیتمی QSPRیا خاصیت  –انجام گیرد، به آن ارتباط کمی ساختار 

شود ارتباط داده های مولکولی نامیده میکنندهی بر پایه خواص مولکولی که توصیفنظر با پارامترهای

های مولکولی پارامترهای نظری هستند که به ساختار مولکول ارتباط کننده[. توصیف16-13شود]می

ها از روی کنندهفدهند. این توصیدارند و برای هر مولکول مقادیر خاصی را به خود اختصاص می

ساختارهای مولکولی و با استفاده از الگوریتم های شناخته شده ریاضی، نظریه گراف شیمیایی، روش 

 [.  14شوند]مکانیک کوانتومی و غیره محاسبه می

 باشد:شامل مراحل زیر می QSPRتوسعه مدل در مطالعات 

 ها فراهم کردن سری داده -1

 رسم ساختار و بهینه سازی -2

 هاکنندهتوصیف محاسبه -3

 هاکنندهانتخاب بهترین توصیف -4

 ساختن مدل -9

                                                      
1 - Hansh 

2 - Free 
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 ارزیابی مدل -0

یافتن روابط کمی بهینه میان ساختار و خواص مولکولی است که اگر  QSPRبطور کلی هدف   

ازی نحوه ارتباط بین نتایج این نوع مطالعات همبستگی قابل قبولی را ارائه کند علاوه بر شفاف س

دهد که براساس رفتار ها، به پژوهشگران این امکان را میهای ساختمانی آنگیها و ویژخواص مولکول

های مشابه همان خواص را برای ساختارهایی را که تاکنون اندازه گیری نشده یا حتی هنوز مولکول

 [. 10،19نشده اند پیش بینی کنند] سنتز

 

 هاآوری سری دادهجمع-2-2-1

بازداری برای  شاخصدر مرحله نخست، مجموعه ای از مقادیر تجربی از یک ویژگی خاص مانند 

شود. بهتر است ترکیبات انتخابی و در دسترس گردآوری می علمی معتبرها از منابع از مولکول تعدادی

دارای ساختارهای مشابه یا گروهی از مشتقات یک ترکیب بوده و کمیت هدف مدلسازی در شرایط 

عملی یکسان بدست آمده باشد تا نتایج قابل اعتمادتر و مناسبتری بدست آید. به این دسته مولکولی 

 گویند.سری داده ها می

 

 بهينه سازی ساختار هندسي-2-2-2

ها و ها، رسم ساختارهای دوبعدی مولکولاولین گام پس از انتخاب سری دادهQSPR در هر مطالعه 

-های مولکولی، به خصوص توصیفکنندهبرای ایجاد توصیف 1بهینه تبدیل آن به ساختار سه بعدی

استفاده شده  HyperChemباشد. بدین منظور از نرم افزار  های هندسی به شکل صحیح میکننده

ل ها استفاده شده که از ی انرژی مولکوبرای رسم و محاسبه AM12در این تحقیق، از روش  .است

 [.71،11باشد]می 3ربیهای محاسباتی نیمه تججمله روش

                                                      
1 - Optimize 

2 - Austin methods 

3 - Semi-empirical methods 
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 كننده ها محاسبه توصيف -2-2-9

های موجود در سری داده ها یف کمی ساختار شیمیایی مولکولنیازمند توص QSPRروش های 

لی را کدگذاری نمود. توصیف باشند. لذا برای یک مدلسازی موفق باید به روشی ساختارهای مولکومی

کنند. به ها را بصورت کمی و عددی بیان میالکترونی مولکولهای ساختاری و ویژگی در واقعها کننده

کننده، اطلاعات خاصی از مولکول را که بر کمیت مورد توان گفت که هر توصیفعبارت دیگر می

[. در این 19دهد و از اهمیت به سزایی برخوردار است. ]گذارد را در اختیار قرار میمدلسازی اثر می

 استفاده شده است. Dragonاز نرم افزار کننده ها وصیفمحاسبه تبرای تحقیق 

 [:26های زیر باشد]ه مولکولی مناسب باید شامل ویژگییک توصیف کنند

 عدم پیچیدگی و ساده بودن 

 کننده ها و مستقل بودنعدم وابستگی به سایر توصیف 

 دارا بودن بیشترین وابستگی با خاصیت تجربی مورد نظر 

 یباتتوانایی تفسیر ساختار ترک 

 قابلیت تمایز بین ایزومرهای مختلف مولکول 

 

 هاكنندهانتخاب بهترین توصيف -2-2-4

باشد. قبل از مرحله انتخاب متغیر )توصیف کننده( در روش های کمومتریکس، دارای اهمیت می

همچنین ها و کنندهگیرد. زیاد بودن تعداد توصیفصورت می 1انتخاب متغیر، فرایند کاهش متغیر

د. شوها به یکدیگر، باعث طولانی و دشوار شدن فرایند مدلسازی میهمبستگی بالای برخی از آن

ها عات اساسی مربوط به کل سری دادهکه اطلا 2ای از متغیرهای مستقلبنابراین با انتخاب زیرمجموعه

                                                      
1 - Variable reduction 

2 - Independent variable(s) 
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تغیر باید به شوند. در حین انجام فرایند کاهش مرا دربردارند، متغیرهای با همبستگی بالا حذف می

 نکات زیر توجه شود:

 شوند.مقادیر یکسان حذف می %96کننده های با بیش از توصیف -

ای که با متغیر کنندهدارند توصیف 9/6کننده هایی که با هم همبستگی بالای از بین توصیف -

 گردد. وابسته همبستگی کمتری دارد، حذف می

 شوند.   مشکل باشد، حذف میها کننده هایی که محاسبه و تفسیر آنتوصیف -

هایی که با کننده ها، آنشود که طی آن، از بین توصیفاستفاده می 1سپس از فرایند انتخاب متغیر

گردند. یکی از روش های انتخاب متغیر، روش همبستگی بیشتری دارند انتخاب می 2متغیر وابسته

کننده و خاصیت تجربی توصیفق محاسبه ضریب همبستگی بین برازش مرحله ای است که از طری

شود )ضریب همبستگی، بیان کننده میزان وابسته بودن پارامتر تجربی به متغیر مستقل مورد انجام می

ای دارای ضریب همبستگی برابر یک باشد، قادر است ت(. اگر توصیف کنندهنظر به صورت کمی اس

ر بدین معنی است که هیچ و ضریب همبستگی صف نمودهخواص مورد نظر را به درستی توصیف 

هایی که دارای ضرایب کنندهامتر تجربی وجود ندارد. پس توصیفکننده و پارارتباطی بین توصیف

[. از دیگر روش های 21شوند]ای برای ساخت مدل انتخاب میلههمبستگی هستند، در برازش مرح

تحقیق از هر دو  د. که در ایناشاره کر 3توان به الگوریتم ژنتیک و روش جایگزینیانتخاب متغیر می

 ای و الگوریتم ژنتیک برای انتخاب متغیر استفاده شده است.  روش برازش مرحله

 

 

 

 

                                                      
1 - Variable selection 

2 - Dependent variable 
3 - Replacement method 
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 ایروش برازش مرحله -2-9

ای انتخاب شده که در ابتدا، متغیری که بیشترین های مستقل به صورت مرحلهدر این روش متغیر

شود. سپس در مرحله بعد، متغیر دوم با بیشترین انتخاب میهمبستگی را با متغیر وابسته داشته باشد 

 یابد.  به همین ترتیب ادامه میهمبستگی از بین متغیرهای باقیمانده انتخاب و 

 

 الگوریتم ژنتيک -2-4

توان به طور ساده، یک روش جستجوگر نامید که بر پایه مشاهدات الگوریتم ژنتیک را می

پایه ریزی شده  1لی، و انتخاب فرزندان بر اساس اصل بقای بهترینخصوصیات فرزندان نسل های متوا

است. الگوریتم ژنتیک برروی فرزندان یک نسل )از جواب های مسأله در یک مرحله(، از قوانین موجود 

های ها، به تولید فرزندان با خصوصیات بهتر )جوابک تقلید کرده و با به کاربردن آندر علم ژنتی

ها و یند انتخابی متناسب با ارزش جوابپردازد. در هر نسل به کمک فرآمسأله( مینزدیک تر به هدف 

آید. این های بهتری از جواب نهایی به دست میان )جواب های( انتخاب شده، تقریبتولید مثل فرزند

ها و زگارتر باشند. این رقابت میان ژنهای جدید با شرایط مسأله ساشود که نسلفرایند باعث می

های تولید مثل بعدی( و کنار رفتن ژن روز شدن ژن غالب )انتخاب شدن توسط الگوریتم برایپی

-های دور از هدف مسأله( روش کارآمدی برای حل مسائل پیچیده و دشوار میمغلوب )جواب

[. بیشتر الگوریتم های ژنتیک تغیر یافته الگوریتم ژنتیک ماده هستند که توسط گولبرگ در 22باشد]

باشد. پیشنهاد گردید. این الگوریتم دارای سه عملگر اصلی انتخاب، تکثیر و جهش می 1919سال 

آیند. امروزه الگوریتم های ژنتیک به صورت کلی زیر مجموعه الگوریتم های تکاملی به حساب می

ای هباشد، چرا که الگوریتمترین نوع الگوریتم تکاملی در این بین میالگوریتم ژنتیک شناخته شده

                                                      
1- Principle of survival of the fittest 
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های فراوانی که ها با تواناییاند. همچنین، این الگوریتمژنتیکی، امروزه به دقت مورد نیاز دست یافته

 [.         23ی علوم مهندسی، به طور بسیار موفقی پاسخگو باشند]اند در محدودهباشند، توانستهدارا می

یزم انتخاب طبیعی پی ریزی الگوریتم های ژنتیکی، تکنیک های تصادفی هستند که براساس مکان

ها برای شروع کار، یک جمعیت از فضای جواب را انتخاب کرده و با توجه به تابع هدف اند. آنشده

نمایند. جواب مسأله به شکل کروموزوم، که خود شامل یک رشته از اعداد و شروع به جستجو می

جهت رسیدن به جواب بهینه در  شود. دو عامل تقاطع و جهش درباشند، نمایش داده مینمادها می

ها را کنند بهترینها سعی میگذاری کروموزومبا توجه به ارزش کنند. این دو عاملالگوریتم مداخله می

دهند، تا جواب بهینه به دست آید. در بعضی مسائل، به دلیل ماهیت مسأله، فقط  تبدیلنسل به نسل 

نمود. کدگذاری، از کلیدی ترین مفاهیم الگوریتم  یکی از دو عامل تقاطع یا جهش را باید استفاده

ژنتیک است که نسبت به دیگر عوامل اجرایی یا طراحی الگوریتم، باید دقت بیشتری صرف اجرای آن 

 [. 24گردد]

 

 تاریخچه الگوریتم ژنتيک -2-4-1

توانست ایده الگوبرداری از تکامل جانداران را در حل مسائل ریاضی  1979در سال  1جان هلند

کتاب  1919در سال  2ی الگوریتم ژنتیک منتشر کند. سپس گلدبرگعملی کند و کتابی در باره

 3جان کوزا 1992یابی با الگوریتم ژنتیک را به رشته تحریر در آورد. در سال معروف خود درباره بهینه

هایی برای انجام کارهای خاص بکار برد و روش خود را برنامه یتم ژنتیک را برای تولید برنامهالگور

 نامید. 4نویسی ژنتیک

 

                                                      
1- John Holand 

2 - Goldberg 

3- John Koza 

4 - Genetic programming 
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 ساختار الگوریتم ژنتيک -2-4-2

 همانطور که گفته شد، سازوکار الگوریتم ژنتیک بر مبنای قوانین موجود در علم ژنتیک است..  

 [.24ف ژنتیک آشنا می شویم]در این بخش با برخی مفاهیم و تعاری

 

 2هایا كروموزوم 1افراد -2-4-2-1

هایی از حروف یا ارقام، اند، به صورت رشتههایی از جواب نهاییهر کدام از افراد جمعیت، که تقریب

کدگذاری می شوند. این رشته ها را کروموزوم می نامند. متداولترین حالت، نمایش با ارقام صفر و یک 

های دیگر مثل استفاده از اعداد حقیقی و اعداد صحیح هم مورد استفاده قرار می گیرند. است. حالت 

( نمایش داده شود که هر کدام 1-2با ساختار شکل ) c وa  b, برای مثال، یک کروموزوم با سه متغیر

با  bخانه اول سمت چپ و  16با  a  از این متغیرها، می توانند معرف خصوصیتی مستقل باشد. متغیر

 خانه باقیمانده، نمایش داده شده است. مقادیر موجود برروی  16با c خانه بعدی و متغیر  9

ها به تنهایی معنی خاصی ندارند، بلکه باید ترجمه شوند، یعنی از حالت کد شده خارج شوند کروموزوم

رایند جستجو، گیری دارای معنی و نتیجه باشند. باید توجه داشت که فتا به عنوان متغیرهای تصمیم

برروی اطلاعات کد شده انجام می گیرد، مگر در صورتی که از ژن هایی با مقادیر حقیقی استفاده 

می توان به کمک اطلاعات اولیه  ها از حالت کدگذاری شده خارج شدند،شود. بعد از این که کروموزوم

 ار داد. ها را مورد بررسی قرآید، آنای که توسط مقادیر هدف مسأله به دست می

 

1001100101100101011110100                           Chromosome 

 b                                    c                                   a               

1001100101                          10010                               1011110100                               

                                                      
1 - Individuals 

2 - Chromosome 
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 ارقام صفر و یک با سه متغیر)ژن( نمایش یک کروموزوم با -(1-2شکل )

 

 1جمعيت -2-4-2-2

می شوند، کار خواهد کرد. ها که جمعیت نامیده ای از جوابالگوریتم های ژنتیک برروی مجموعه

هایی از اعداد هستند که کروموزوم نامیده می شوند و حاوی اطلاعات کد افراد یک جمعیت، رشته

فرد است که در بعضی  166تا  36اند. به صورت معمول جمعیت شامل گیریشده پارامترهای تصمیم

 فرد هم به کار رفته است.. 16مسائل، این تعداد تا حدود 

 

 هاكروموزوم2نمایش و كدگذاری -2-4-2-9

های مختلفی برای نمایش پارامترها و اطلاعات مسأله سازی روشتاکنون در حل مسائل بهینه

ها( به کار برده شده است که انتخاب هر کدام از این روش ها باید با توجه به نوع مسأله و )کروموزوم

پذیرد. به طور مثال می توان سیستم  فضای جستجوی مورد نیاز برای حل و بهینه سازی آن صورت

  ای، آرایه، لیست و یا درخت صورت گیرد که در این میان، کدگذاری کدگذاری به صورت رشته

تری نسبت تر، از کاربرد بیشهای بیش تر در فضای کمای، به دلیل قابلیت ایجاد تنوع کروموزومرشته

 ها برخوردار است.به سایر روش

 

 معيت اوليهتعيين ج -2-4-2-4

ها، جمعیت اولیه باید اتخاد گردد. این مرحله گیری در مورد شیوه کدگذاری کروموزومبعد از تصمیم

 معمولا با انتخاب تصادفی مقادیر در محدوده مجاز صورت می گیرد.

                                                      
1 - Population 

2 - Encoding 
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 هاهای انتخاب كروموزومروش -2-4-9

   ها اشاره عمولترین آنزیر به مها وجود دارند، که در های مختلفی برای انتخاب کروموزومروش

 شود:می

 شود.ترین عضو هر اجتماع انتخاب می: در این روش مناسب 1گراممتازگرا یا نخبهانتخاب  -1

: یک روش انتخاب است که در آن هر عنصری که عدد برازش )تناسب(  2انتخاب چرخ رولت -2

 بیشتری داشته باشد، شانس انتخاب بیشتری دارد.

: در این روش به موازات افزایش متوسط عدد برازش جامعه، سنگینی انتخاب  3انتخاب مقیاسی -3

موعه دارای عناصری باشد که عدد جشود. این روش وقتی کاربرد دارد که مهم بیشتر می

 ها را از هم تفکیک کند. های کوچکی آنوتاه باشد و فقط تفبرازش بزرگی داشت

  مجموعه از صفات یک جامعه انتخاب یک زیر: روشی است که در آن  4انتخاب مسابقه ای -4

کنند و سرانجام فقط یک صفت از هر زیر گروه ابت میقشوند و اعضای آن مجموعه با هم رمی

 . [19]شوندبرای ادغام، انتخاب می

 

 روش های ادغام كروموزوم ها -2-4-4

ها انتخاب شدند، باید به طور تصادفی برای افزایش تناسبشان قتی با روش های انتخاب، کروموزومو

نام دارد  9ها جهشاولین و ساده ترین آنکه وجود دارداصلاح شوند. دو راه حل اساسی برای این کار 

                                                      
1 - Elitist 

2-Roulette wheel 
3- Scaling  

4- Tournament 
9 - Mutation 
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. در الگوریتم های ژنتیک، جهش، تغیر کوچکی در یک نقطه از باشدمی یک ژن به دیگریاز که تغییر 

مقدار یکی از ها، جهش، به معنای تغییر رشته 1[. در نمایش دودویی19کند]کد خصوصیاتی ایجاد می

باشد. به عنوان مثال جهش در چهارمین خانه های رشته، از صفر به یک و یا از یک به صفر میخانه

گردد. احتمال ( می2-2اولین فرزند و دهمین خانه دومین فرزند تولید شده، منجر به ایجاد شکل )

د. به کمک این عملگر شودر نظر گرفته می 661/6تا  61/6ها معمولا در حدود کروموزومجهش در 

های خوبی که در مراحل انتخاب و یا تکثیر حذف شده اند، دوباره توان امید داشت که کروموزوممی

کند که بدون توجه به پراکندگی جمعیت اولیه، احتمال احیا شوند. این عملگر همچنین تضمین می

( نحوه عملگر جهش در یک 2-2[. شکل )29تجوی هر نقطه از فضای مسأله هیچ گاه صفر نشود]جس

 دهد. سیستم دودویی را نشان می

 

 0 1 1 0 1 0 0 1 0 0 0 1 

 

 

 

 0 1 1 0 1 0 0 1 1 0 0 1 

 

 

 

 0 1 0 0 1 0 0 1 1 0 0 1 

 

 نحوه عملکرد عملگر جهش در سیستم دودویی –( 2-2شکل )

 

                                                      
6- Binary 

 جهش

 جهش
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های کد شده نام دارد. در این روش دو کروموزوم برای معاوضه بخش 1دومین روش تغییر، تقاطع

نقطه ای هستند که نقطه تعویض در محلی تصادفی بین شوند. که اغلب شامل تقاطع تکانتخاب می

 [. 19ها است]کروموزوم

 

 الگوریتم ژنتيکدستور خاتمه  -2-4-5

از آنجا که الگوریتم ژنتیک یک روش جستجوی تصادفی است، ارائه فرمول خاصی برای پایان آن  

مشکل است. ممکن است برازش جمعیت برای تعدادی از نسل ها، قبل از یافتن جواب نهایی، ثابت 

معمول پایان دادن به ایم. یک شیوه باقی مانده و باعث ایجاد این تصور شود که به جواب نهایی رسیده

ها نیاز الگوریتم، متوقف کردن آن بعد از تولید تعداد نسل مشخص است. از آنجاییکه در بعضی عملگر

رسد. بعد از اتمام تکرار الگوریتم تا ها را بدانیم، این شیوه مناسب به نظر میاست که تعداد کل نسل

شود که در های نهایی بررسی میکیفیت جوابایم، تعداد نسلی که به عنوان ورودی به الگوریتم داده

صورت ارضاء نشدن جواب های مدنظر، الگوریتم تا تعداد نسل مشخص دیگری ادامه پیدا کرده و یا از 

 [.24شود]ابتدا و با چینش جمعیت اولیه متفاوتی، اجرا می

 

 الگوریتم ژنتيک در یک نگاه -2-4-6

الگوریتم ژنتیک را می توان یک روش جستجوی کلی نامید که از قوانین تکامل بیولوژیک طبیعی  

های مسأله به امید به دست آوردن جوابهای ریتم ژنتیک برروی یک سری از جوابکند. الگوتقلید می

ا ارزش یند انتخابی متناسب بکند. در هر نسل به کمک فرابهتر، قانون بقای بهترین را اعمال می

های انتخاب شده به کمک عملگرهایی که از ژنتیک طبیعی تقلید شده اند ها و تولید مثل جوابجواب

آید. این فرایند باعث می شود که نسل های جدید با تقریب های بهتری از جواب نهایی به دست می

                                                      
1 - Crossover 
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توابع هدف به دست ای که از نگام تکثیر به کمک اطلاعات اولیهشرایط مسأله سازگارتر باشند. در ه

تا آن را به  شدهاز این مقادیر در فرایند انتخاب استفاده  و گرددآید، برازش هر فرد مشخص میمی

سمت انتخاب مناسب سوق دهد. هر چه برازش فرد نسبت به جمعیت بالاتر باشد احتمال بیشتری 

آن برای تولید نسل بعدی  تر باشد، احتمال انتخابهر چه برازش نسبی آن کم و دارد که انتخاب شود

متناسب با تر می شود. وقتی که برازش تمام افراد جمعیت مشخص شد، هر کدام با احتمالی که کم

هاست، می توانند برای تولید نسل بعد انتخاب شوند. عمل تکثیر در الگوریتم برای میزان برازش آن

افراد و به کمک عملگرهای موجود در تری از نتیکی بین یک جفت و یا تعداد بیشاطلاعات ژ تبادل

ها به حد انتظار و یا تولید تواند رسیدن جوابشود. معیار پایان الگوریتم ژنتیک میژنتیک انجام می

 [.    24ها تعریف شود]شخصی از نسلتعداد م

معمولا جهت ارزیابی یک کروموزوم از لحاظ درجه اهمیت یک تابعی به نام تابع هدف یا تابع 

شود. در بسیاری از موارد این تابع و میزان سازگاری براساس این تابع محاسبه می شدهبی تعریف ارزیا

-در نسل اول بعید است که کروموزومشود. معمولا محاسبه می  (RMSE)1میانگین مربع خطا ریشه

است  لازم اند. بنابراینها به صورت تصادفی انتخاب شدهشده بهترین باشند زیرا کروموزوم های انتخاب

ها ایجاد های جدیدی از کروموزومنسل ، بدین معنی کهها صورت گیردکه تغییراتی برروی کروموزوم

 و خطای کمتری داشته باشند. نمودههای مطلوب تری را ایجاد شود که بتوانند پاسخ

 

 QSPRالگوریتم ژنتيک و  - 2-4-7

هایی توانند برای مدلسازی با روشهای انتخاب شده توسط الگوریتم ژنتیک، میکنندهتوصیف

همچون رگرسیون خطی چندگانه، حداقل مربعات جزئی و شبکه عصبی استفاده شوند. در این تحقیق، 

توان آن را با میمتغیرهای انتخاب شده، برای مدلسازی بعنوان ورودی به شبکه عصبی داده شدند. که 

 .نشان دادGA-ANN  نماد

                                                      
1- Root mean square errors 
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 انتخاب مدل مناسب -2-5

  برند، تشکیل شده و های آماری گوناگون که از قواعد ریاضی بهره میمدل بر اساس روشیک 

هایی اشد. متغیرهای مستقل، آنبمی 2و متغیر )های( مستقل 1گر ارتباط میان متغیر وابستهبیان

هستند که سهمی در تابعی دارند که برای مدلسازی مناسب است. متغیرهای وابسته نیز متغیرهایی 

ها و تعدادی از متغیرهای مستقل مورد نظر بوده و معمولا از که یافتن وابستگی آماری میان آن هستند

آیند. هدف از فرایند انتخاب متغیر که در بالا توضیح داده شد، های تجربی به دست میاندازه گیری

میزان متغیر وان ها( است تا بتکنندهدستیابی به یک مدل مناسب با تعدادی متغیر مستقل )توصیف

وجود دارد که از  QSPRتخمین زد. چندین روش متفاوت برای ساختن مدل ها وابسته را با کمک آن

به عنوان روش  خطی و شبکه عصبی مصنوعی  (MLR)توان به رگرسیون خطی چندگانه جمله می

(ANN) که عصبی خطی شب[. در این تحقیق از روش غیر20خطی اشاره کرد]به عنوان یک روش غیر

ای و الگوریتم دست آمده ار دو روش برازش مرحله متغیرهای به و برای ساخت مدل استفاده شد

ای بین دو مدل صورت قایسهم و در نهایتژنتیک، به طور جداگانه در ساخت مدل استفاده شدند. 

 گرفت.

 

 شبکه عصبي مصنوعي   -2-6

اطلاعات که از سیستم عصبی زیستی الهام یک شبکه عصبی مصنوعی ایده ایست برای پردازش 

شبکه های عصبی اطلاعات را به روشی مشابه پردازد. گرفته شده و مانند مغز به پردازش اطلاعات می

)سلول  کنند. آنها از تعداد زیادی از عناصر پردازشیدهد پردازش میبا کاری که مغز انسان انجام می

که این عناصر به صورت موازی باهم برای حل  نداشکیل شدهاند تعصبی( که فوق العاده بهم پیوسته

                                                      
1- Dependent variable 

2- Independent variable(s) 
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استفاده از شبکه های عصبی مصنوعی به جای وش رگرسیون خطی  کنند.یک مسئله مشخص کار می

نظر کننده و خاصیت مورد خصوص هنگامی که ارتباط بین توصیفبه  QSPRدر مطالعات  گانهچند

هایی وجود داشته باشد باعث بهبود مدل حاصله خواهد ها برهمکنشخطی نبوده و یا اینکه بین آن

قابلیت یادگیری یعنی تنظیم پارامترهای شبکه )وزن های و  اندها قادر به یادگیریاین شبکه .[27شد]

کند، با و شبکه شرایط جدید را تجربه می نمودهسیناپتیکی( در مسیر زمان که محیط شبکه تغییر 

وضعیت خاص آموزش دید و تغییر کوچکی در شرایط محیطی آن  این هدف که اگر شبکه برای یک

)وضعیت خاص( رخ داد، شبکه بتواند با آموزش مختصر برای شرایط جدید نیز کارآمد باشد. دیگر 

ت گردد و هر نرون در شبکه، به صورها ذخیره میهای عصبی در سیناپسعات در شبکهاینکه اطلا

شود. در نتیجه، اطلاعات از نوع مجزا از هم نبوده بلکه از متأثر میها بالقوه از کل فعالیت سایر نرون

که های دینامیکی قرار دارند، صبی مصنوعی جزء دسته ای از سیستمهای عباشد. شبکهکل شبکه می

-ها را به ساختار شبکه منتقل میانش یا قانون نهفته در ورای دادههای تجربی، دبا پردازش روی داده

های چرا که براساس محاسبات روی داده گویند، 1ها هوشمندهمین خاطر به این سیستمکنند. به 

 [. 21گیرند]عددی یا مثال ها، قوانین کلی را فرا می

 

 سيستم عصبي مصنوعي -2-6-1

توان یک ساختار عصبی مصنوعی ساخت و با تنظیم به تبعیت از شبکه های عصبی زیستی، می

ارتباط میان اجزای شبکه، را تعیین نمود. نرون کوچکترین واحد پردازشگر مقادیر وزن اتصال، نحوه 

ی ی ورودی، لایهعمل لایهدهد. باشد، که اساس عملکرد شبکه های عصبی را تشکیل میاطلاعات می

ی خروجی در یک شبکه عصبی به ترتیب شبیه عمل دندریت، جسم سلولی و آکسون در میانی و لایه

 دهد.شکل زیر ساختار یک نرون تک ورودی را نشان میباشد. یک نرون زیستی می

 

                                                      
1- Intelligent 
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 [29]مدل نرون تک ورودی -(3-2شکل )

 

 ینیز نشان دهنده aبرای نشان دادن یک سیگنال ورودی استفاده شده و  pدر این شکل از علامت 

خروجی نرون است. در واقع در این مدل یک سیگنال ورودی پس از تقویت )یا تضعیف( شدن با 

-مشخص میw ی ، به وسیلهa روی خروجی pآورد. میزان تأثیر ورودی جود میرا به و w ،wpوزن

شود، جمع می wp باضرب شده و سپس  bاست، در جمله بایاس  1که مقدار ثابت  ردیگشود.ورودی 

بدین ترتیب خروجی . شوداعمال می 1nورودی خالصروی این مقدار یعنی  fنرون  تبدیلسپس تابع 

 شود:نرون با معادله زیر تعریف می

(2-1)   ( )a f wp b           

b  وw باشند و ایده اصلی شبکه عصبی این است که با تغییر ها میدو پارامتر تنظیم شونده در نرون

، MATLAB، شبکه یک رفتار یا تصمیم را اتخاذ کند. در جعبه ابزار مورد استفاده در wو  bمقادیر 

 [.21]بایاس در نظر گرفته شده اما استفاده از آن اختیاری است

دهد. ورودی را ارائه می R( یک مدل نرون با 4-2عموما یک نرون بیش از یک ورودی دارد. شکل )

هستند. مجموعه  pعناصر بردار   ip( i=1,2,…Rشود. اسکالرهای ) نمایش داده می pبردار ورودی با 

یک بردار سطری با  wدهند. در این حالت می لرا تشکی w، عناصر ماتریس وزن i1,wهای سیناپس

شود. نرون ضرب می w عنصر متناظردر  p هر عنصر از بردار ورودی است. j1,w و j=1,…,R عناصر

 [.21شود]جمع می p با بردار ورودی w که با حاصلضرب ماتریس وزندارد b یک جمله بایاس

                                                      
1- Net input 
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 [29]چند ورودی یک نرون با مدل  -(4-2شکل )

 

 تبدیلتوابع  -2-6-2

، وظیفه محدودسازی خروجی گره به یک بازه متناهی را بر عهده دارد. یک نرون تبدیلتابع 

ت. هر ها یا عناصر محاسباتی به هم پیوسته در نظر گرفای از گرهتوان به صورت شبکهمصنوعی را می

ی کند که به نوبهاش صورت داده و سیگنال خروجی تولید میهای ورودیگره، تبدیلی بر روی سیگنال

 -بیل پله ای، تکه ایاز ق تبدیل. انواع متفاوتی از توابع [36]های دیگر فرستاده خواهد شدخود به گره

کنند. این تابع توسط طراح خطی و سیگموئیدی وجود دارند که بنا به ماهیت مسأله کاربرد پیدا می

-مسأله انتخاب شده و بر اساس انتخاب الگوریتم یادگیری، پارامترهای مسأله )وزن ها( تنظیم می

اشاره  3و تانژانت سیگموئید 2گموئید، لگاریتم سی1خطی تبدیلتوان به تابع می تبدیلگردند. از توابع 

گرداند ولی تابع لگاریتم سیگموئید خطی همان ورودی را به عنوان خروجی برمی تبدیلکرد. تابع 

نماید. تابع + در یافت کرده و خروجی بین صفر و یک تولید می∞تا  -∞مقادیر ورودی را در محدوده 

 [. 31کند]تولید می -1و  1محدوده، خروجی بین  یافت ورودی در همانتانژانت سیگموئید نیز با در

 

 پذیریهای عصبي از نظر برگشتانواع شبکه -2-7

                                                      
1-Linear 

2- Log-sigmoid (logsig) 

3- Tan-sigmoid (tansig) 
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 1های پیشخورشبکه 

 2برگشتیهای شبکه 

 .توضیحات آن در ادامه آمده است در این تحقیق از شبکه پیشخور استفاده شده که

 

 

 های پيشخورشبکه -2-8

رو به جلو پردازش  ها هموارهآن هستند که مسیر پاسخ درهایی های پیشخور، شبکهشبکه       

ها به سیگنال اجازه داده در این نوع شبکهگردد. های همان لایه یا لایه قبل باز نمیشده و به نرون

وجود  3شود که از مسیر یکطرفه، یعنی از ورودی تا خروجی عبور کند و در نتیجه بازخوردیمی

ای ( نمونه4-2های قبلی ندارد. شکل )چنین لایهیری بر همان لایه و همنداشته و خروجی هر لایه تأث

 دهد.از یک شبکه پیش خور را نشان می

 

 

 [32شبکه عصبی پیش خور] –( 2-9)

 

                                                      
4- Feed forward 

5 - Feedback 
1- Recurrent 
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 طراحي شبکه پيشخور  -2-3

که اولین و آخرین شوند، بدین ترتیب ها در چند لایه سازمان دهی میدر شبکه های پیشخور، نرون

های های بین این دو لایه را لایهبوده، در حالی که لایه 2و لایه خروجی 1ترتیب لایه ورودیلایه به 

های لایه ورودی عات ورودی از محیط خارج به نرونها، ابتدا اطلادر این نوع شبکه نامند.می 3پنهان

گیرد. در واقع لایه ورودی ها صورت نمییچ پردازشی بر روی ورودیشود، اما در این لایه هارسال می

ها به لایه بعدی که همان را بر عهده دارد. خروجی این نروندهنده  تبدیلصرفا نقش دریافت کننده و 

های لایه خروجی به محیط ر نهایت خروجی شبکه از طریق نرونلایه پنهان است، منتقل شده و د

 گردد. خارج ارسال می

های سیگموئیدی و از ب از یک یا چند لایه مخفی از نرونهای پیشخور اغل(، شبکه0-2طبق شکل )

غیرخطی به  تبدیلها با یک تابع کنند. شبکه چند لایه از نرونیک لایه پایانی خطی استفاده می

ها داشته ها و خروجیدهد که توانایی یادگیری رابطه خطی و غیرخطی را بین ورودیشبکه اجازه می

 ∞−خروجی در هر محدوده دلخواهی از دهد که ه این امکان را میباشد. لایه خروجی خطی به شبک

توان از توابع محدودسازی باشد. البته اگر بخواهیم خروجی در دامنه محدودی قرار گیرد، می ∞+تا 

 [.34]مانند توابع سیگموئیدی در لایه خروجی استفاده کرد

 

 [29شبکه پیش خور] -(0-2شکل )

 

                                                      
1 - Input layer 

2 - Output layer 

3 - Hidden layer 
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 آموزشي شبکه عصبيهای الگوریتم -2-11

های عصبی به ای برخوردار است. شبکههای عصبی از اهمیت ویژهخاصیت یادگیری شبکه     

های یادگیری دارای این توانایی هستند که از گذشته، تجربه و محیط بیاموزند و رفتار عنوان سیستم

باید بر اساس معیاری خود را در حین هر یادگیری بهبود بخشند. بهبود در یادگیری در طول زمان 

ها و بردارهای بایاس شبکه روندی است که توسط آن ماتریس وزنسنجیده شود. قانون یادگیری 

مشخصی است و به شوند. هدف قانون یادگیری آموزش شبکه عصبی جهت انجام کار عصبی تنظیم می

دگیری، از محیط، های عصبی در خلال آموزش پس از هر بار تکرار الگوریتم یاعبارتی دیگر شبکه

گردند. نوع یادگیری هم توسط روندی که طبق آن شرایط و هدف کار خود بیشتر مطلع می

برای آموزش شبکه های عصبی از الگوریتم  [.21شود]گردند مشخص میپارامترهای شبکه تنظیم می

و الگوریتم 2مزدوج، الگوریتم پس انتشار گرادیان 1های یادگیری متفاوتی مانند الگوریتم نزول گرادیانی

ی یک تکنیک آموزشی به نام شود که همگی به عنوان زیرمجموعهاستفاده می 3مارکوارت –لونبرگ 

روند. انتخاب هر الگوریتم بر سرعت یادگیری و دقت شبکه مؤثر پس انتشار یا انتشار خطا به شمار می

 است.

خور است؛ یعنی در پیشآموزش با ناظر برای شبکه های پس انتشار خطا یک روش متداول 

وزشی نیاز است. یادگیری، برای به دست آوردن ارتباط بین متغیرهای ورودی و خروجی به الگوی آم

های عصبی با بیش از یک لایه نرونی یا به عبارتی شبکه با لایه پنهان استفاده این روش، در شبکه

انتظار )هدف( مقایسه گردیده شود. برای هر الگوی ورودی خاص، خروجی واقعی با خروجی مورد می

هایی که اولین بار برای به دست آوردن خروجی سپس اختلاف بین این دو خروجی به همه اتصال

شود. اگر خروجی شبکه با هدف همانندی مناسبی داشته استفاده شده بودند، بازپراکنده )بازپخش( می

شود؛ اگر چنین نباشد، اتصال بین باشد، اتصال واحدهایی که در خروجی مؤثر بوده اند تقویت می

                                                      
1- Gradient descent 

2- Conjugate gradient 

3- Levenberg- Marquart (LM)  
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شوند، نسبت به واحدهای مورد نظر، تضعیف شده و بار دیگر که آن واحدهای خاص برانگیخته می

 دفعه قبل تأثیر کمتری روی واحدهای پنهان و خروجی خواهند داشت.

 

 1بهبود تعميم یا ارتقاء عموميت -2-11

از جمله مشکلاتی که امکان دارد در هنگام آموزش شبکه عصبی رخ دهد این است که شبکه      

ین معنی که در هنگام آموزش د(. ب 3یا بیش برازش 2بیش از حد آموزش داده شود )بیش آموزی

 های جدید، خطای شبکه به مراتب ازرسد ولی هنگام ارزیابی دادهشبکه، خطا به مقدار قابل قبولی می

شود شبکه تعمیم برای حالت های جدید را یاد خطای داده های آموزشی بیشتر گردیده که گفته می

پیدا کردن ارتباط  ها را به خاطر سپرده و ازن امر آن است که شبکه کم کم دادهنگرفته است. علت ای

شبکه، به ومیت های ارائه شده در جهت ارتقاء عمگیرد. از جمله راه حلها فاصله میموجود میان آن

ی مورد استفاده کوچک یک انطباق مناسب است و اگر شبکه های بزرگ برای ایجادکارگیری شبکه

توان پیش بینی کرد که ها را نخواهد داشت. متأسفانه از ابتدا نمی، توانایی لازم برای انطباق دادهباشد

ر جعبه ابزار شیکه عصبی برای اندازه شبکه برای یک کاربرد خاص تا چه میزان باید بزرگ باشد. د

در نظر گرفته  9و توقف زودهنگام 4بهبود تعمیم و جلوگیری از بیش آموزی شبکه دو راه حل تنظیم

 [.  30،39شده است]

 

 تنظيم       -2-11-1

بارت که شامل میانگین از طریق افزایش یک ع (MSE)این عمل با اصلاح تابع کارایی متداول     

 (.2-2گیرد )رابطه های شبکه است، انجام میبایاسها و مربعات وزن

                                                      
1- Improving generalization 

2 - Over training 

3- Over fitting 

4 - Regularization 

5- Early stoping 
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F=βED + αEW                                                                                           )2-2( 

های کوچکتری ها و بایاسشود که شبکه، وزناستفاده از این تابع کارایی اصلاح شده سبب می 

 DEپارامترهای تابع کارایی،  βو  αکند. در این رابطه امر، پاسخ شبکه را هموارتر می داشته باشد و این

 [.37باشد]میها بعات خطاها و میانگین مربعات وزنبه ترتیب میانگین مر WEو 

 

 

 

 

 توقف زود هنگام -2-11-2

شوند. اولین زیر مجموعه سری های در دسترس به سه زیر مجموعه تقسیم میدر این تکنیک داده

شود. های شبکه استفاده میها و بایاسکردن وزنآموزش نام دارد و برای محاسبه گرادیان و به روز 

دومین زیر مجموعه به نام سری اعتبار یا ارزیابی است که خطای مربوط به آن، در طی فرایند آموزش 

به طور طبیعی در طول فاز اولیه ،زشیخطای سری آموهمچنین و شود. خطای ارزیابی نظارت می

خطای سری ارزیابی همواره از خطای سری آموزش بیشتر است. زمانی ولی د، نیابآموزش کاهش می

کند پس ها بکند، خطای سری ارزیابی شروع به بالا رفتن میکه شبکه شروع به برازش اضافی داده

خود رسید، آموزش متوقف شده و میزان قبل از آن یعنی هنگامی که خطای سری ارزیابی به حداقل 

( روند آموزش 7-2شوند. مطابق شکل )ها در مینیمم خطای اعتبار انطباق داده میها و بایاسوزن

 متوقف گردد. tبایست در زمان می
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 [31تغییرات خطای سری آموزش و سری ارزیابی ] -(2-7)

 

نام دارد که در طول فرایند آموزش کاربرد نداشته و از آن زیر مجموعه سوم سری تست یا آزمایش 

 [.31شود]های متفاوت استفاده میبرای مقایسه مدل

 

 ارزیابي مدل -2-12

های ی نمونهبینبرای اطمینان از اینکه مدل به دست آمده، مدل مناسبی است که توانایی پیش

های کمی این ارزیابی از طریق شاخص .کردمختلفی از یک جمعیت را داراست، باید مدل را ارزیابی 

گیرند. برخی از این ها صحت نتایج ارائه شده توسط مدل مورد سنجش قرار میاست که به وسیله آن

 عبارتند از: [،34باشند]می 1های کمی که پارامترهای آماریشاخص

 ،چند متغیر ترین راه برای بررسی میزان همبستگی دو یاساده :R2یا آماره  ضریب همبستگي

,𝑥 ضریب همبستگی آنهاست. ضریب همبستگی دو متغیری آمارهمحاسبه  𝑦 تعریف  (3-2) رابطهبا

ی این است که ارتباط تر آن نشان دهندهمتغیر است. مقدار بزرگ -1تا  1.مقدار این آماره بین شودمی

 خطی بیشتری میان متغیر وابسته و متغیرهای مستقل وجود دارد.

(2-3) 𝑅 =
∑(𝑥𝑖 − 𝑥) (𝑦𝑖−𝑦)

√∑(𝑥𝑖−𝑥)2 ∑(𝑦𝑖−𝑦)2
 

 

به کار  ،به عنوان یک شاخص برای بیان دقت خط رگرسیون برآورد شده: 2Rیا آماره  9ضریب تعيين

 نسبت تغییرات متغیر وابسته توضیح داده شده توسط متغیر مستقل است. یدهندهرود و نشانمی

 رابطه ریاضی مربوط به ضریب تعیین به صورت زیر است:

      (2-4)       𝑅2 =
𝑆𝑆𝑅

𝑆𝑆𝑇
= 1 −

𝑆𝑆𝐸

SST
        

 

                                                      
1 - Statistical indices 

2- Correlation coefficient 

3- Determination coefficient 
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ی متغیر وابسته از بینی شده( بیانگر مجموع مربعات انحراف مقادیر پیش9-2طبق رابطه ) 𝑆𝑆𝑅1که

 میانگین مقادیر آن است.

(2-9)      𝑆𝑆𝑅 = ∑(𝑦̂𝑖

𝑛

𝑖=1

− 𝑦̅)2 

SST2 )مجموع مربعات انحراف مقادیر واقعی ( نشانگر 0-2طبق رابطه ) )مجموع مجذورات کل

 )تجربی( متغیر وابسته از میانگین مقادیر آن است.

   (2-0)       𝑆𝑆𝑇 = ∑(𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

− 𝑦̅)2 

SSE3(مجموع مجذورات خطاهای رگرسیون یا باقی مانده  )بیانگر مجموع مربعات انحراف  نیزها

 آن است. بینی شده برایمقادیر واقعی متغیر وابسته از مقادیر پیش

  (2-7)      𝑆𝑆𝐸 = ∑(𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

− 𝑦̂𝑖)
2 

 توان نوشت:بنابراین با توجه به روابط فوق می     

  (2-1) 𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅)2𝑛
𝑖=1

 

 

یعنی به ازای تمام  ،( اگر تمام مشاهدات بر روی خط برازش شده قرار گرفته باشند1-2طبق رابطه )

𝑦𝑖نقاط  = 𝑦̂𝑖  باشد، مقدارR2 شود که گونه انحرافی از این حالت باعث میشود و هربرابر یک می

 از یک کوچکتر شود.  R2مقدار 

  (2-9)      𝑅𝑎𝑑𝑗
2 = 1 −

𝑛 − 1

𝑛 − 𝑝 − 1
∙

𝑆𝑆𝐸

𝑆𝑆𝑇
= 1 − (1 − 𝑅2)

𝑛 − 1

𝑛 − 𝑝 − 1
 

 

 تعداد ترکیبات مورد بررسی می باشد. 𝑛تعداد متغیرهای مستقل و  𝑝که در این رابطه 

                                                      
1- Sum square regression 
2- Sum square total 

3- Sum square error 
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برابر مجموع مربعات تفاوت بین مقدار کمیت مشاهده  :(PRESS)1مجموع مربع باقيمانده ها

 است. (𝑦̂𝑖) و مقدار تخمین زده شده (𝑦𝑖)شده

(2-16  )     𝑃𝑅𝐸𝑆𝑆 = ∑(𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

− 𝑦̂𝑖)
2 

 

 

 

 (SEP)2بينيخطای استاندارد پيش

     (2-11)    𝑆𝐸𝑃 = √
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂)2𝑛

𝑖=1

𝑛
 

 

 (MAE)9ميانگينخطای مطلق 

(2-12) 𝑀𝐴𝐸 =
∑ |𝑦𝑖 − 𝑦̂|𝑛

𝑖=1

𝑛
 

 

   ) REP)4خطای نسبي پيش بيني

(2-13)    𝑅𝐸𝑃(%) =
100

𝑦
× √

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦 ̂)2𝑛
𝑖=1

𝑛
 

 (MSE)5ميانگين مربع خطاها

  (2-14) 

 

   𝑀𝑆𝐸 =
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂)2𝑛

𝑖=1

𝑛
 

 (MRE) 1نسبيخطای  ميانگين
                                                      
1-Predictive residual sum of squares 

2-Standard error of prediction 

3- Mean absolute error 

4- Relative error of prediction 

5 - Mean square error 
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  (2-19)    𝑀𝑅𝐸 =
∑ |

𝑦𝑖−𝑦̂

𝑦𝑖
|𝑛

𝑖=1

𝑛
× 100 

 

 تکنيک های اعتبار سنجي -2-19

ها به کار آمده و بررسی قدرت پیش بینی مدل های به دستها برای ارزیابی اعتبار مدلاین تکنیک

های مطمئن بینیها برای انجام پیشها، توانایی مدلتوسط این تکنیکشوند. به عبارت دیگر گرفته می

[. یک شرط لازم برای اعتبار یک 31شود]سنجیده می ،در موارد جدیدی که پاسخ ناشناخته دارند

تا حد ممکن به یک نزدیک بوده و ضریب همبستگی  R)2(مدل رگرسیون آن است که ضریب تعیین 

(R)  حتی المقدور بزرگ باشد و همچنین خطای استاندارد(SE)  کوچکی داشته باشد. به هر حال این

نزدیک تری را برای تعداد زیادی از پارامترها و متغیرها ها برازش توانایی برازش، حتی زمانی که مدل

در اعتبار سنجی مدل کافی نیست، زیرا این  تر(،بزرگ 2Rتر و کوچک SEدهند )در مدل به دست می

های بعدی ندارند پیش بینی های مطمئن بر روی داده پارامترها ارتباطی به توانایی مدل برای ایجاد

ها صیف کننده برای انتخاب از بین آنکه مجموعه ای شامل تعداد زیادی تو[. از طرف دیگر زمانی 39]

 2های به دست آمده برازش خوبی دارند ولی همراه با همبستگی شانسیلدر دسترس باشد، مد

های پاسخ همبستگی داشته باشند، با متغیرهستند. اگر در مدلی متغیرهای مستقل به صورت تصادفی 

همبستگی شانسی است بدین معنی که منحنی مقادیر نظری محاسبه شده  شود مدل دارایگفته می

واقع شده بدون اینکه توانایی پیش بینی داشته  ماز مدل بر حسب مقادیر تجربی در یک خط مستقی

های با همبستگی شانسی، باید یک اعتبار سنجی متفاوت انجام باشد. برای جلوگیری از ایجاد مدل

هتر است یک سری ارزیابی مناسب از ترکیبات که در فرایند آموزش و بهینه گیرد. برای این منظور ب

                                                                                                                                                            
1- Mean relative error 

2 - Chance correlation 
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[. تعدادی از تکنیک های 4، در دسترس باشد]1سازی دخالت نداشته باشند به نام سری ارزیابی بیرونی

 اعتبار سنجی در زیر فهرست شده اند.  

 

 ارزیابي متقاطع یا اعتبار سنجي تقاطعي -2-19-1

ها بار یکی یا یک گروه کوچک از دادهنیک اعتبار سنجی است که در آن در هر رایج ترین تک     

آید. بعد از آن پاسخ برای های باقی مانده، مدلی به دست میکنار گذاشته شده و سپس برای داده

  [.46شود]های کنار گذاشته شده از روی این مدل پیش بینی میداده

 

 شوند.نامیده می 3هاگروهی از داده ردو  2هاهتک تک داد ردهای نام این روش ها به ترتیب به

 تقسيم كردن مجموعه به آموزش و ارزیابي -2-19-2

شوند. تقسیم بندی می 9و یک سری ارزیابی 4ها به یک سری آموزشدر این تکنیک مجموعه داده

گردد. بینی توسط سری ارزیابی بررسی می مدل از سری آموزش به دست آمده و قدرت تعمیم و پیش

تقسیم بندی داده ها به صورت کاملا تصادفی انجام گرفته و نتایج نیز تا حد زیادی به این تقسیم 

 [.  4بندی وابسته اند]

 6اعتبار سنجي بيروني -2-91-9

نیز برای انجام یک سری بررسی اضافی بر روی قدرت  7تکنیکی است که در آن یک سری تست

پیش بینی مدل به دست آمده از سری آموزش و با قدرت پیش بینی بهینه شده توسط سری ارزیابی، 

 [.4شود. سری تست نباید دخالتی در روند آموزش و انتخاب مدل داشته باشد]در نظر گرفته می

                                                      
1 - External validation set 

2- Leave one out 

2- Leave group out  
4 - Train series 

5 - Validation series 

6 - External validation 

7 - Test series 
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 1تصادفي -Yآزمون  -2-91-4

های شانسی مدل غیر خطی طراحی شده است. در این آزمون، مطالعه همبستگی این تکنیک برای

نامیده می شود( به صورت تصادفی در محدوده همان مقادیر،  Yمقادیر تجربی )که در اینجا بردار 

ابسته با استفاده از یکی از های مستقل با متغیرهای وتغییر داده شده و سپس همبستگی متغیر

اری به مگیرد. اختلاف زیاد بین شاخص آاست، مورد بررسی قرار می 2R معمولا های آماری کهشاخص

دست آمده از این روش با شاخص آماری به دست آمده از مدل اصلی، نشان دهنده عدم وجود 

 [. 41شود]ل این فرایند چندین بار انجام میباشد. به طور معموهمبستگی شانسی می

 در این تحقيق افزارهای مورداستفادهنرم -2-14

سازی بکار گرفته افزاری متنوعی را برای انجام تمام مراحل مدلهای نرمدانش کمومتریکس بسته

 شوند.افزاری استفاده شده در این تحقیق معرفی میهای نرماست که در ادامه به اختصار بسته

 

 Hyperchemافزارنرم -2-14-1

سازی ساختار با استفاده و بهینه هابرای رسم شکل مولکول Hyperchem [42]افزاری از بسته نرم

زاویه  ،توان طول پیوندبه کمک این برنامه می. شوداستفاده می های کوانتومی و مکانیکی،از روش

به عنوان  توانرا می افزارهای حاصل از این نرما در مولکول تعیین کرد.دادهروایای پیچشی وزپیوندی 

ها که با استفاده از به عنوان مثال ساختار سه بعدی مولکول م افزارها معرفی نمود.ورودی به سایر نر

 کنندهجهت محاسبه توصیفتوان میرا  ،بهینه شده است Hyperchemدر  کوانتومیروش مکانیک 

توان تعدادی از افزار می. همچنین به کمک این نرمبه کار برد ،Dragonافزاربه وسیله نرم مختلف

 پذیری را محاسبه کرد.ها از جمله حجم مولی و قطبشکنندهتوصیف

                                                      
1- Y- Randomization 
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 Dragonافزارنرم -2-14-2 

امکان محاسبه  [،43]رائه شدهاکمومتریکس میلانو  توسط گروه تحقیقاتی که Dragonافزار نرم

افزار لازم به کمک این نرم کنندهکند. جهت محاسبه توصیفمختلف را فراهم می کنندهتوصیف 1411

توان ساختار بهینه است ساختار هندسی بهینه مولکول مورد استفاده قرار گیرد. برای این منظور می

. ... به عنوان اطلاعات ورودی به کار برد ،mol ،solf ،hinهایی با فرمت ها را به صورت فایلمولکول

ویژگی مولکولی به کار رفته و به  -فعالیت یا ساختار  -کننده ها برای ارزیابی روابط ساختار توصیف

 ند. شودسته اصلی تقسیم می 11

 SPSS1افزاریبسته نرم -2-41-9

SPSS[44] التحصیلان دانشگاه  توسط جمعی از فارغ 1976نخستین نسخه آن در سال  که

های قابلیتآورد. برخی از ها را فراهم میاستانفورد آمریکا ارائه شده، امکان تجزیه و تحلیل آماری داده

 افزاری عبارتند از:این بسته نرم

 های هر یک از گروهها در یک متغیرتعیین تعداد فراوانی 

 ها محاسبه میانگین ساده برای داده 

 نمایش اطلاعات به صورت متنوع در قالب نمودار و جدول 

 چند متغیرهو یره غانجام رگرسیون تک مت 

 

 MATLAB افزارنرم -2-14-4    

MATLAB2  .به صورت ماتریس در نظر گرفتهه  ها اساساًورودی به معنای آزمایشگاه ماتریس است

حتی اعهداد اسهکالر،  MATLABباشد. در شوند و هیچ نیازی به مشخص کردن ابعاد ماتریس نمیمی

                                                      
1- Statistical Package for the Social Science  

2- Matrix Laboratory 
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های سطری یا سهتونی در نظهر آیند و بردارها، حالت خاصی از ماتریسبه حساب می(x) های ماتریس

 .شوندگرفته می

ها با استفاده از فرامین، آرایه ها و امکانات ویژه، مدلسازی غیر خطی فعالیت MATLABدر محیط 

ها امکانپذیر است. سایر روش های کمومتریکس مانند آنهالیز و خواص شیمیایی ترکیبات با ساختار آن

وسط این نرم افهزار رگرسیون اجزای اصلی، روش کمترین مربعات جزئی، الگوریتم ژنتیک و غیره نیز ت

 [.29قابل اجرا هستند]
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 فصل سوم

شاخص بازداری  QSPRمدل سازی 

برخي از تركيبات آلي فرار، با استفاده از 

و  (ANN)روش غير خطي شبکه عصبي 

استفاده از الگوریتم ژنتيک بعنوان یک 

 روش انتخاب متغير
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 هاسری داده -9-1

کروماتوگرافی وا که با  مختلف موجود در ه 1ترکیب آلی فرار 06در این قسمت، شاخص بازداری 

اند به مورد آنالیز قرار گرفته3اییونیزاسیون شعله -و کروماتوگرافی گازی 2جرمی متریاسپکترو -گازی

( 1-3نام و اندیس بازداری این ترکیبات در جدول ). [1]استفاده قرار گرفت ها موردعنوان سری داده

ها ی آرایش اتمها و نحوهند که اندازه مولکول، تعداد شاخههای جدول بیانگر این هستآمده است. داده 

گذارند. لذا در این تحقیق سعی شده مدلی ارائه گردد که بر روی شاخص بازداری تأثیر می ،در مولکول

 د.بینی کنها پیشهای ساختاری آنرکیبات را با استفاده از ویژگیتاین بتواند شاخص بازداری 

 

 هاترکیب و شاخص بازداری آن نام سری داده ها به همراه -(1-3جدول )

 شاخص بازداری نام تركيب شماره تركيب

1 (tr)* 2,3-dimethyl butane 562 
2 (tr) 2-methyl pentane 565 
3 (te) 3-methyl pentane 581 
4 (tr) n-hexane 600 
5 (v) 2,2-dimethyl pentane 623 
6 (tr) Methyl cyclopentane 626 
7 (tr) 2,4-dimethyl pentane 626 
8 (v) 2,2,3-trimethyl butane 635 
9 (te) Benzene 650 
10 (tr) 3,3-dimethyl pentane 655 
11(tr) Cyclohexane 659 
12 (tr) 2-methyl hexane 667 
13 (te) 2,3-dimethylpentane 669 
14 (tr) 3-methyl hexane 677 
15 (v) 3-ethyl pentane 687 
16 (tr) 2,2,4-trimethyl pentane 691 
17 (v) n-heptane 700 
18 (tr) Methyl cyclohexane 728 
19(te) 2,2-dimethyl hexane 729 
20 (tr) 2,5-dimethyl hexane 741 
21 (tr) 2,3,4-trimethyl pentane 760 

  

                                                      
1- Volatile Organic Compounds (VOCs) 

2- Gas chromatography- mass spectrometry (GC-MS) 

3- Gas chromatography- flame ionization detection (GD-FID) 
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   (1-3ادامه جدول )

 شاخص بازداری نام تركيب تركيبشماره 

22(te)* Toluene 764 
23(tr) 2,3-dimethyl hexane 769 
24(v) 2-methyl hexane 774 
25(tr) 4-methyl heptanes 775 
26(tr) 3-ethyl hexane 780 
27(v) 3-methyl heptanes 781 
28(tr) cis-1,4-dimethyl cyclohexane 785 
29(te) n-octane 800 
30(tr) cis-1,2-dimethyl cyclohexane 834 
31(tr) Ethyl cyclohexane 839 
32(te) 3,5-dimethyl heptanes 843 
33(v) Ethyl benzene 857 
34(tr) 2,3-dimethyl heptanes 863 
35(te) m-xylene 865 
36(tr) p-xylene 865 
37(tr) 3,4-dimethyl heptanes 867 
38(tr) 2-methyl octane 870 
39(te) 3-methyl octane 877 
40 (tr) Styrene 881 
41(tr) 3,3-diethyl pentane 884 
42 (v) o-xylene 886 
43(tr) n-nonane 900 

44(tr) i-propyl benzene 919 

45(tr) 2,2-dimethyl octane 922 

46(v) 3,3-dimethyl octane 943 

47(tr) n-propyl benzene 950 

48(v) m-ethyl toluene 957 

49(tr) 2,3-dimethyl octane 961 

50(tr) p-ethyl toluene 960 

51(te) 1,3,5-trimethyl benzene 965 

52(tr) 2-methyl nonane 969 

53(tr) 3-ethyl octane 973 

54(tr) 3-methyl nonane 975 

55(tr) o-ethylene toluene 976 

56(v) 1,2,4-trimethyl benzene 990 

57(tr) n-decane 1000 

58(tr) 1,2,3-trimethyl benzene 1019 

59(te) m-diethyl benzene 1046 

60(tr) p-diethyl benzene 1054 

 

*tr:سری آموزش, v:سری ارزیابی, te:سری تست 

 



 

 

44 

 

 هارسم و بهينه سازی ساختمان هندسي و به دست آوردن توصيف كننده -9-2

-رسم و ساختار هندسی آن Hyperchemها به وسیله نرم افزار این مرحله، ابتدا ساختار مولکول در

بهینه شد. بهینه سازی تا زمانی ادامه  AM1های هیدروژن و با استفاده از روش ها با احتساب اتم

کیلوکالری بر مول برسد. سپس ساختارهای بهینه شده به عنوان ورودی  661/6یافت که گرادیان به 

ها توسط این نرم افزار صورت گرفت و حدود وارد شدند. محاسبه توصیف کننده Dragonبه نرم افزاز 

 ر ترکیب محاسبه گردید.توصیف کننده از هیجده گروه مختلف برای ه 1411

 

 ی مهمهاكنندهانتخاب توصيف -9-9

های های مهم، روشکنندهایند برازش و انتخاب توصیففر به منظور جلوگیری از طولانی شدن

های به دست آمده از مرحله قبل، کنندهتوصیفاین هدف،  کاهش متغیر به کار گرفته شد. برای نیل به

شدند. SPSS به عنوان متغیر وابسته وارد نرم افزارنیز (RI)  اندیس بازداریبه عنوان متغیر مستقل، و 

دند. همچنین از میان مقادیر یکسان بودند، حذف ش %96ها که دارای بیش از کنندهتعدادی از توصیف

هایی که هم، همبستگی زیادی با پارامتر وابسته داشتند و هم با پارامتر مستقل دیگری کنندهتوصیف

( بودند؛ پارامتری که همبستگی کمتری 9/6بیش از ضریب همبستگی همبستگی قابل توجه ) دارای

-توصیف 140بدین ترتیب در پایان این مرحله تعداد  با پارامتر وابسته مورد نظر داشت حذف گردید.

توصیف بهترین  و الگوریتم ژنتیک1ایروش برازش مرحلهدو با استفاده از  سپس کننده باقی ماند.

 ها که بیشترین همبستگی را با پارامتر وابسته داشتند، انتخاب گردیدند.کننده

 

 

 

 

                                                      
1- Stepwise 
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 ایبه روش برازش مرحله هاكنندهانتخاب بهترین توصيف -9-9-1

به  انجام آن مراحلای بوده که های انتخاب متغیر در این تحقیق روش برازش مرحلهیکی از روش

اب شده و بعد از ، گزینه رگرسیون خطی انتخSPSSافزار که در منوی آنالیز در نرم استاین صورت 

استفاده شد. در این روش  (Stepwise)ای مستقل و وابسته، روش برازش مرحلههای وارد کردن متغیر

در ابتدا متغیری که بیشترین همبستگی را با متغیر  شده ومتغیرها یکی پس از دیگری وارد مدل 

ه بررسی شده و با ورود هر متغیر جدید، کلیه متغیرهای موجود در معادل شود.میوارد  ،وابسته دارد

ها سطح معناداری خود را از دست داده باشند، قبل از ورود متغیر جدید از مدل اگر هر کدام از آن

که شوند. های مناسب انتخاب میکنندهتوصیفای ر روش برازش مرحلهبه این ترتیب دشوند. خاج می

ها در جدول به همراه طبقه آن کنندهتوصیف 7این  کننده انتخاب شدند.توصیف 7در تحقیق حاضر، 

ها ارائه کنندهماتریس همبستگی بین این توصیف (3-3( آورده شده است. همچنین در جدول )3-2)

 دهد. ها را نشان میکنندهاین توصیف عدم همبستگی بین و این ماتریساست شده 

 

 هاتوصیف کننده های انتخابی توسط روش برازش مرحله ای به همراه معنی و طبقه آن -(2-3جدول )

Meaning Class Symbol No 

Gravitational index G1 
Geometrical       

descriptors G1 1 

3D –MORSE-signal 09/weighted by atomic 

masses 3D MORSE Mor09m 2 

Radial Distribution Function -3.5/weighted by 

atomic vander waals volumes 
RDF descriptores RDF035v 3 

Geary autocorrelation-lag 3/weighted by 

atomic vander waals volumes 
2D autocorrelations GATS3v 4 

Radial Distribution Function -4.5/unweighted RDF descriptores RDF045u 5 

Highest eigenvalue n.3 of Burden matrix/ 

weighted by atomic masses 
Burden eigenvalues BEHm3 6 

3D –MORSE-signal 06/weighted by atomic 

vander waals volumes 
3D MORSE Mor06v 7 
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 توصیف کننده های انتخاب شده توسط روش برازش مرحله ایماتریس همبستگی   -(3-3جدول )

                                                                                                                                              

  RDF045u    BEHm3     Mor06v GATS3v           RDF035v G1     Mor09m                      
   

G1 1          

Mor09m 236/6-  1 

RDF035v 323/6  193/6  1 

GATS3v 642/6-  214/6  300/6  1 

RDF045u 914/6  112/6  913/6  670/6  1 

BEHm3 071/6  194/6-  131/6-  491/6-  247/6  1 

Mor06v 392/6  422/6  131/6-  123/6  622/6  429/6  1 

 

 

 ها به روش الگوریتم ژنتيکكنندهانتخاب توصيف -9-9-2

همانطور که گفته شد، در این تحقیق از دو نوع روش انتخاب متغیر استفاده شده که روش دوم 

            ر با این روش با استفاده از باشد. انتخاب متغیمی (GA)الگوریتم ژنتیک انتخاب متغیر 

انجام شده است. الگوریتم ژنتیک هیج چیزی در  MATLABافزار در محیط نرم -PLS  GAابزارجعبه

داند و برای اجرای جستجوی مؤثر فقط به مقادیر تابع هدف نیاز ای که حل می کند، نمیباره مسأله

جبری که روشی غیر GAشود از آنجایی های محاسباتی اضافی نمیپیچیدگیبنابراین شامل  ،دارد

کن است برای حل یک مسأله مشخص با هر بار پاسخ دقیق مسأله را نیافته و حتی مم ،است

دقت مورد نظر را برآورده توانند ها میدهد، هرچند تمامی این پاسخپاسخی متفاوت ارائه  بکارگیری،

و با بکارگیری  کنند. تاکنون هیچ روش استانداردی برای حل یک مسأله بخصوص در دسترس نبوده

 ا احتیاجات خود منطبق کرد.توان الگوریتم ژنتیک را بتجربیات موجود می

 .کندمی راتولید ممکن هایحل ازراه بسیاربزرگی مجموعه مسئله یک حل برایژنتیک  الگوریتم

در  جستجو فضای. دنگیرمی قرار ارزیابی مورد تناسب تابع یک از استفاده با هاحل راه ازاین هریک

فرایند اجرای این الگوریتم، ابتدا به صورت در . برسد مطلوب حل راه به که کندمی پیداجهتی تکامل 

ک اعضای هر برازندگی یا شایستگی تک ت ها تولید شده وولیه از توصیف کنندهاتفاقی یک جمعیت ا
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های بعدی با اعمال سه عملگر ها، نسلها، محاسبه و با توجه به شایستگینسل یعنی توصیف کننده

های مختلف تا شوند. این روند جستجو برای جمعیتیوند و جهش تولید یا باز ترکیب مانتخاب، پی

 : مراحل ایجاد جمعیت جدید شامل موارد زیر است  یابد.خاتمه ادامه میحصول ملاك 

 ها.انتخاب: انتخاب دو کروموزوم والد از جمعیت موجود بر طبق تناسب آن 

 ت نگیرد شود و اگر پیوندی صورپیوند: از ترکیب والدین یک فرزند جدید تولید می

 باشد. فرزند دقیقا کپی یکی از والدین می

 های فرزند جهش ایجاد شود. جهش: ممکن است با یک احتمال در هر یک از کروموزوم 

 شود. پذیرش: فرزند جدید در یک جمعیت جدید پذیرفته می 

  جایگزینی: جمعیت جدید تولید شده جایگزین جمعیت قبلی می شود تا الگوریتم بار

 دیگر تکرار شود. 

شود و بهترین راه حل از متوقف می اجرای برنامه تست: اگر به شرط پایان الگوریتم رسیده باشیم

 شود.جمعیت جاری برگردانده می

یا تابع  Yی اول اجرای برنامه بردار شود. در نیمهبار برنامه اجرا می nتا اتمام روند الگوریتم ژنتیک 

به روش  Yشود و در نیمه دوم یک بردار متغیرهای وابسته همان مقادیر اصلی در نظر گرفته می

بردار خواهیم داشت که اولی  2بار اجرا شود. در پایان  46کنیم برنامه شود. فرض میاتفاقی تولید می

اجرای دوم  26گوریتم بر روی مقادیر اصلی، و دومی شامل میانگین اجرای اول ال 26شامل میانگین 

توان گفت که اجرای الگوریتم ژنتیک با الگوریتم بر روی مقادیر تصادفی خواهد بود. به طور ساده می

اطلاعات همراه با مقادیر "اصلی نشان دهنده توانایی الگوریتم مورد نظر برای مدل سازی  Yبردار 

تصادفی نیز نشان دهنده توانایی الگوریتم برای مدل  Yو اجرای الگوریتم برای بردار  است "1ناخواسته

تواند توانایی الگوریتم ژنتیک را در ارتباط با باشد. حال تفاوت این دو میمی"2 ناخواسته "سازی مقادیر

                                                      
1-Information+ noise 

2-Noise 
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بر طبق  الگوریتم ژنتیکتوان گفت که بهترین لحظه توقف یک اجرای می مقادیر حقیقی نشان دهد.

 . [40]به دست آید 1ارزیابی زمانیست که ماکزیمم اختلاف

-توصیف (4-3در جدول ). گرددمرتبه برنامه اجرا می 9به طور متوسط هر بار برای انتخاب متغیر 

 های انتخاب شده در هر بار اجرای الگوریتم ژنتیک گزارش شده است.کننده

 

 توسط الگوریتم ژنتیکهای انتخاب شده توصیف کننده -(4-3جدول )

 تعداد تکرار انتخاب شده توسط الگوریتم ژنتيکهای توصيف كننده

G1-H2u -FDI- H2m -X2sol -Mor06v -X2v -Mor09m- RDF035v 1 

G1 - H2m - Mor06v- X3sol- H2u - GATS3m - RDF035e 2 

G1- H2m - H2u – X2v- BELe5- RDF035v- X3sol-FDI   3 

G1- H2u - X2sol - H2m - RDF035v- Mor06v-FDI 4 

G1- H2m -  FDI -  X2sol - Mor06v - Yindex – RDF035e 9 

 

داده شد و این بار  GA-PLSبار، به عنوان ورودی جدید به  9سپس تمام متغیرهای انتخابی در 

متغیرهای انتخابی به عنوان متغیرهای برتر در نظرگرفته شده و برای مدلسازی به شبکه عصبی داده 

 1بار اجرای الگوریتم ژنتیک،  9های انتخاب شده در کنندهمجموع توصیف در نهایت، از بینشد. 

 انتخاب شدند: کنندهتوصیف

G1, H2u, X2sol, RDF035v, Mor06v, Mor09m, H2m, FDI   

 

 جمعيت  -9-9-2-1

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

کند. همچنین به صورت تصادفی ها انتخاب میی دادهمنتخب را بطور خودکار از مجموعه هایکننده

                                                      
1-Maximum diffrence  
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عددی ترکیبات را به دو سری آموزش و آزمون تقسیم می نماید. اکثر محققان برای اندازه جمعیت 

-نتخاب شده اولین نسل را ایجاد میهای ااند. این مجموعه از جمعیتپیشنهاد کرده 166تا  36بین 

انتخاب شود. سرانجام در نسل نهایی، یک جمعیت های بعدی ایجاد میه نیز نسلکند و از نسل اولی

 نچه که در جعبه ابزاربرآآید. در این مطالعه، بنات میی مسأله است، به دسشده که موجب حل بهینه

GA- PLS  [47]می باشد 36از پیش تعیین شده، اندازه جمعیت عدد. 

 

 عملگر پيوند   -9-9-2-2

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

      به آن بازترکیبی  شود کهمیافتد. این عملیات در چند نقطه انجام پیوند بین آن دو اتفاق می

     در نظر گرفته  9/6تا  1/6وزوم گویند. معمولا احتمال پیوند برای هر زوج کرومای مینقطهچند

 .[47]فرض شده است 9/6این تحقیق این مقدار شود که در می

 

 عملگر جهش -9-9-2-9

و به پرهیز از همگرایی زودرس کمک می کند. احتمال وقوع  جهش در جمعیت تنوع ایجاد نموده

در  61/6که در این مطالعه مقدار  ،درصد( 1تا  9/6شود )انتخاب می 61/6تا  669/6لگر بین این عم

 .[47]باشدض برنامه میکه پیش فر نظر گرفته شده

 

 های انتخاب شده توسط روش الگوریتم ژنتيکكنندهتوصيف -9-9-2-4

به همراه طبقه و معنی  (9-3توسط این روش در جدول )نهایی کننده های انتخاب شده توصیف

 .آورده شده است هاآن
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 توصیف کننده های انتخاب شده توسط الگوریتم ژنتیک -(9-3جدول )

Meaning Class Symbol No 

Gravitational index G1 Geometrical descriptors  G1 1 

H auto correlation of lag 2/ 

unweighted 
GETAWAY descriptors H2u 2 

Salvation connectivity index chi-2 Connectivity indices X2sol 3 

Radial Distribution Function -

3.5/weighted by atomic vander waals 

volumes 

RDF descriptores 

 RDF035v 4 

3D –MORSE-signal 06/weighted by 

atomic vander waals volumes 
3D MORSE Mor06v 5 

3D –MORSE-signal 09/weighted by 

atomic masses 
3D MORSE Mor09m 6 

H auto correlation of lag 2/ weighted 

by atomic masses 
GETAWAY descriptors H2m 7 

Folding degree index Geometrical descriptors FDI 8 

 

( ارائه شده که این ماتریس 0-3) ها در جدولهمچنین ماتریس همبستگی بین این توصیف کننده

 دهد.ها را نشان میعدم همبستگی بین توصیف کننده

 

 شده توسط الگوریتم ژنتیکماتریس همبستگی توصیف کننده های انتخاب   -(0-3جدول )
                                                                                                                                              

 Mor06v    Mor09m   H2m     FDI            RDF035v G1         H2u      X2sol                        
   

G1 1          

H2u 614/6  1 

X2sol 112/6  616/6  1 

RDF035v 232/6  134/6  421/6  1 

Mor06v 392/6  601/6-  291/6  131/6-  1 

Mor09m 236/6-  696/6  091/6-  193/6  422/6  1 

H2m         707/6  610/6   032/6         632/6-     290/6      360/6-      1  

FDI 226/6  640/6-  131/6  946/6-  127/6-   709/6-  476/6    1 
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های انتخاب شده توسط كنندهتوصيفبا  مصنوعي عصبي سازی شبکهمدل -9-4

 (SR-ANN)ایبرازش مرحلهروش 

ه، از شبکه عصبی خطی بین متغیرهای مستقل و متغیر وابستبه احتمال وجود روابط غیربا توجه 

یک شبکه پیشخور با . شبکه مورد استفاده در این تحقیق،  گردیدازی استفاده سمصنوعی برای مدل

رت گرفت. مقدار صو MATLABبرنامه نویسی و اجرای آن، در محیط  انتشار است کهتکنیک پس

ای به عنوان ورودی و مقادیر تجربی انتخاب شده توسط روش برازش مرحلههای عددی توصیف کننده

ها سنجیده شود. عصبی داده شد تا پاسخ شبکه با آننیز به عنوان هدف به شبکه  (RI)اندیس بازداری 

 %26ترکیب= 12داده ها(، ارزیابی ) %06ترکیب= 30داده ها به صورت تصادفی به سه سری آموزش )

داده ها( تقسیم شدند. سری آموزش برای آموزش شبکه و سری  %26ترکیب= 12داده ها( و تست )

به کار گرفته شد. سری  ،سی قدرت تعمیم پذیری مدل به دست آمده از سری آموزشارزیابی برای برر

تست نیز به عنوان داده های خارجی برای ارزیابی نهایی شبکه در نظر گرفته شد. برای آموزش موفق 

بایست عوامل مؤثر در آموزش شبکه عصبی بهتر شدن قدرت پیش بینی شبکه، میو در نتیجه 

تغیرهای ورودی شبکه د. این پارامترها شامل تعداد منو بهینه شوقرارگرفته  بررسیمورد مصنوعی 

، پارامتر (n)، تعداد گره ها در لایه پنهان تبدیل(، نوع تابع آموزش، نوع تابع k=کننده ها)تعداد توصیف

µ(mu)  و تعداد دورهای آموزش(epoch) میانگین مربع نیز  باشد. در این روش تابع کارایی شبکهمی

 باشد.می(MSE) خطای استاندارد 

 

 بهينه سازی -9-4-1

باشد. تعداد یه خروجی و تعدادی لایه پنهان میهر شبکه دارای حداقل یک لایه ورودی، یک لا

دارای یک های لایه ورودی برابر است و لایه خروجی نیز )توصیف کننده ها( با تعداد نرون هاورودی

[. لازم به ذکر است که 49باشد]می متناظر با هر ترکیب شاخص بازداری یندهنرون است که نشان ده

های پنهان در دست نیست و ساختار شبکه عصبی، ی مناسبی برای انتخاب تعداد لایههیچ راهنما
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رسد که یک لایه میشود. با وجود این در بیشتر موارد به نظرغلب به شکل آزمون و خطا ایجاد میا

 [.34،36]قرار گرفتبنابراین در این تحقیق نیز یک لایه پنهان مورد استفاده و پنهان مناسب باشد 

توصیف  7تا  2هایی با ورودی های از یی بهترین پارامترهای شبکه، شبکهبرای بهینه سازی و شناسا

نتخاب متغیر آمده از روش اهای به دست ها، همان توصیف کنندهاین ورودی کننده ایجاد شدند که

و تنظیم  (trainlm)مارکوارت  -باشند. هر شبکه با دو الگوریتم آموزشی لونبرگای میبرازش مرحله

، 36تا  2در لایه پنهان و تعداد متفاوت دور آموزش  16تا  2های از و تعداد گره (trainbr)بایزین 

های شبکه عصبی، از در لایه پنهان مدل تبدیلآموزش داده شد. برای به دست آوردن بهترین تابع 

همچنین از تابع استفاده گردید.  (tansig)و تانژانت سیگموئید (logsig) توابع لگاریتم سیگموئید 

 در لایه خروجی استفاده گردید.(purelin) خطی  تبدیل

میانگین مربعات سازی شبکه از میان تمامی موارد ذکر شده، به حداقل رساندن مقدار در روند بهینه

 خطای شبکه به عنوان معیار انتخاب گردید. 

 

انتخاب تعداد متغيرهای ورودی شبکه، الگوریتم آموزش، نوع تابع  -9-4-1-1

 های پنهان وتعداد دورهای آموزشيهای لایه، تعداد گرهتبدیل

زشی، نوع ورودی شبکه، الگوریتم آمو متغیرهایدر این مطالعه بهینه سازی وانتخاب بهترین تعداد 

این کار  .های لایه پنهان وتعداد دورهای آموزش به طور همزمان انجام گرفتتابع تبدیل، تعداد نرون

)دراین مرحله، مقدار  شود بتوانیم نقش پارامترها را به طور همزمان و یک جا بررسی نماییمموجب می

ی این پارامترها، مقدار پارامترممنتوم سپس در مقادیر بهینهدرنظر گرفته شد(.  669/6پارامترممنتوم، 

تغییر داده شد تا با توجه به مقدار خطای شبکه، مقدار بهینه  6669/6با گام های  61/6تا  6669/6از 

 انتخاب گردد.
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شد جهت بهینه سازی همزمان تمام پارامترها با توجه به پارامترهایی که باید برای شبکه بهینه می

شبکه مورد ارزیابی قرار گرفت که در زیر به تعداد تمام موارد مورد بررسی اشاره  0204در مجموع 

 شده است.

 (0توصیف کننده ) ×( 2تابع آموزش ) ×( 2تابع تبدیل ) ×( 9گره ) ×( 29= دورهای آموزش ) 0204

 

سازی همزمان پارامترها به همراه مقادیر پارامترهای شبکه در حین بهینهبخشی از روند تغییرات 

MSE 3( تا )1-3های )به دست آمده به صورت نموداری بر حسب یک بردار مرجع فرضی در شکل-

 ( آمده است. 4
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 سری MSE( د) دورآموزش،( ج) مخفی، لایه نرون تعداد( ب) کننده،توصیف تعداد( الف) نمودارهای -(1-3) شکل

 بایزینتنظیم  آموزشی  الگوریتم و سیگموئیدی تانژانت تبدیل تابع برای ارزیابی
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 سری MSE( د) دورآموزش،( ج) مخفی، لایه نرون تعداد( ب) کننده،توصیف تعداد( الف) نمودارهای -(2-3) شکل

 مارکوارت -لونبرگآموزشی  الگوریتم و سیگموئیدی تانژانت تبدیل تابع برای ارزیابی
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 سری MSE( د) دورآموزش،( ج) مخفی، لایه نرون تعداد( ب) کننده،توصیف تعداد( الف) نمودارهای -(3-3) شکل

 بایزینتنظیم  آموزشی الگوریتم و سیگموئیدی لگاریتم تبدیل تابع برای ارزیابی
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 سری MSE( د) دورآموزش،( ج) مخفی، لایه نرون تعداد( ب) کننده،توصیف تعداد( الف) نمودارهای -(4-3) شکل

 مارکوارت -لونبرگ آموزشی الگوریتم و سیگموئیدی لگاریتم تبدیل تابع برای ارزیابی
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 همچنین و آموزش دورهای،  هاگره، هاکننده توصیف مختلف تعداد برای حاصله نتایج به توجه با

 در MSE مقدار کمترین براساس آمده دست به هایشبکه بهترین تبدیل، و آموزش متفاوت توابع

 درلایه کنندهتوصیف 9 با لایه سه عصبی شبکه( 7-3) جدول به باتوجه. اندشده خلاصه( 7-3) جدول

 تبدیل تابع و بایزین تنظیم آموزشی تابع با 23 آموزشی دور تعداد و مخفی درلایه نرون 9 ورودی،

 این با ایشبکه بنابراین. دهدمی نشان هاشبکه سایر به نسبت را MSE کمترین سیگموئید تانژانت

 .شد گرفته نظر در ترکیبات بازداری شاخص سازیمدل برای مدل بهترین عنوان به ساختار

 

 توابع وپارامترهای شبکه های بهینه بدست آمده براساس مقادیر میانگین مربعات خطا -(7-3جدول)

 

 µبهينه سازی پارامتر  -9-4-1-2

های با گام 61/6تا  6669/6، مقدار این پارامتر در شبکه بهینه شده بین µبرای بهینه سازی 

سری های ارزیابی و تست محاسبه گردید.  MSEتغییر داده شد و برای هر مورد مقدار  6669/6

سری ارزیابی داشت به عنوان ای که کمترین خطا را برای رسم و نقطه µسپس منحنی خطا بر حسب 

تغییر µ که در این تحقیق، مقدار میانگین مربعات خطای شبکه با تغییرات  مقدار بهینه انتخاب گردید

برابر با مقدار پیش فرض آن در تابع آموزشی بایزین  µباشد. بنابراین مقدار نکرده و مقدار آن ثابت می

 (.1-3)جدول  در نظر گرفته شد. 669/6یعنی 

 

 

MSE  تعداد دورهای

 آموزش

تعدادتوصيف  تابع آموزش تابع تبدیل تعدادگره ها

 كننده ها
 0 مارکوارت -لونبرگ  لگاریتم سیگموئید 9 13 63/91

 9 بایزینتنظیم  لگاریتم سیگموئید 4 27 69/34

 0 مارکوارت -لونبرگ  تانژانت سیگموئید 2 13 11/49

 9 بایزینتنظیم  تانژانت سیگموئید 9 23 31/31
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 µمقدار خطای شبکه با تغییر پارامتر  -(1-3جدول )
 ممنتوم میانگین مربع خطا ممنتوم میانگین مربع خطا

31/31 6699/6 31/31 6669/6 

31/31 660/6 31/31 661/6 

31/31 6609/6 31/31 6619/6 

31/31 667/6 31/31 662/6 

31/31 6679/6 31/31 6629/6 

31/31 661/6 31/31 663/6 

31/31 6619/6 31/31 6639/6 

31/31 669/6 31/31 664/6 

31/31 6699/6 31/31 6649/6 

31/31 61/6 31/31 669/6 

 

 ساختار شبکه عصبي مصنوعي بهينه شده-9-4-1-9

( ارائه 9-3سازی شبکه، مشخصات شبکه بهینه در جدول )ه به نتایج به دست آمده در بهینهبا توج

 شده است.

 مشخصات شبکه بهینه -(9-3جدول )

 

 

 

سازی فاکتورهای بحث شده در بالا به طور آمده پس از بهینهکه عصبی به دست ساختار شب

 ( نشان داده شده است.9-3شماتیک در شکل )

 

 trainbr تابع آموزش

 tansig لایه پنهان تبدیلتابع 

 purelin جیرولایه خ تبدیلتابع 

 MSE تابع کارایی

 9 تعداد نرون های لایه پنهان

 9 ها(کننده)توصیفتعداد متغیرهای ورودی

 23 تعداد چرخه های آموزشی

 µ 669/6پارامتر 



 

 

06 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 نرون         9لایه ورودی=                      نرون 9لایه پنهان=                جی=یک نرونولایه خر   
 تصویر شماتیک ساختار شبکه عصبی به دست آمده پس از بهینه سازی -(9-3شکل )

 

 

های انتخاب شده توسط كنندهبا توصيف مصنوعيشبکه عصبي مدل -9-5

 (GA-ANN)الگوریتم ژنتيک 

شبکه عصبی سه لایه متشکل از یک لایه ورودی، یک لایه پنهان و یک لایه در این بخش نیز از 

توصیف کننده، توسط دو  1تا  2در این مرحله نیز شبکه با ورودی های از  خروجی استفاده شد.

 16تا  2مارکوارت و تنظیم بایزین، با تعداد متفاوت گره در لایه پنهان از  –الگوریتم آموزشی لونبرگ 

به عنوان توابع  ،(tansig)و تانژانت سیگموئیدی  (logsig)ابع لگاریتم سیگموئیدی و همچنین تو

خطی  تبدیل، آموزش داده شد. همچنین از تابع  36تا  2آموزش  هایلایه پنهان و دور تبدیل

(purelin)  در لایه خروجی استفاده شد. معیار نیز به حداقل رساندن میانگین مربع خطا(MSE)  در

 نظر گرفته شد.
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انتخاب تعداد متغيرهای ورودی شبکه، الگوریتم آموزش، نوع تابع  -9-5-1

 های پنهان وتعداد دورهای آموزشيهای لایه، تعداد گرهتبدیل

زشی، نوع ورودی شبکه، الگوریتم آمو متغیرهایانتخاب بهترین تعداد  در این جا نیز بهینه سازی و

)دراین  های لایه پنهان وتعداد دورهای آموزش به طور همزمان انجام گرفتتابع تبدیل، تعداد نرون

ی این پارامترها، مقدار درنظر گرفته شد(. سپس در مقادیر بهینه 669/6ممنتوم،  مرحله، مقدار پارامتر

تغییر داده شد تا با توجه به مقدار خطای  6669/6 با گام های 61/6تا  6669/6ممنتوم از  پارامتر

 ، مقدار بهینه انتخاب گردد.شبکه

 پارامترها تمام همزمان سازی بهینه جهت شدمی بهینه شبکه برای باید که پارامترهایی به توجه با 

 اشاره بررسی مورد موارد تمام تعداد به زیر در کهگرفت  قرار ارزیابی مورد شبکه 7361  مجموع در

 .است شده

 (7) کنندهتوصیف( × 2)آموزش تابع( × 2) تبدیل تابع( × 9) گره( × 29) آموزش دورهای=  7361

 

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

MSE 3( تا )0-3های )به دست آمده به صورت نموداری بر حسب یک بردار مرجع فرضی در شکل-

 ( آمده است. 9
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 بردار مرجع

 سری MSE( د) آموزش، دور( ج) مخفی، لایه نرون تعداد( ب) کننده،توصیف تعداد( الف) نمودارهای -(0-3) شکل

 آموزشی تنظیم بایزین الگوریتم و سیگموئیدی تانژانت تبدیل تابع برای ارزیابی
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 بردار مرجع 

 سری MSE( د) آموزش، دور( ج) مخفی، لایه نرون تعداد( ب) کننده،توصیف تعداد( الف) نمودارهای -(7-3) شکل

 مارکوارت -لونبرگآموزشی  الگوریتم و سیگموئیدی تانژانت تبدیل تابع برای ارزیابی
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 بردار مرجع

 سری MSE( د) آموزش، دور( ج) مخفی، لایه نرون تعداد( ب) کننده،توصیف تعداد( الف) نمودارهای -(1-3) شکل

 بایزین تنظیم آموزشی الگوریتم و سیگموئیدی لگاریتم تبدیل تابع برای ارزیابی
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 بردار مرجع

 سری MSE( د) دورآموزش،( ج) مخفی، لایه نرون تعداد( ب) کننده،توصیف تعداد( الف) نمودارهای -(9-3) شکل

 مارکوارت -لونبرگآموزشی  الگوریتم و سیگموئیدی لگاریتم تبدیل تابع برای ارزیابی
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 همچنین و آموزش دورهای و هاگره و هاکنندهتوصیف مختلف تعداد برای حاصله نتایج به توجه با

 در MSE مقدار کمترین براساس آمده دست به هایشبکه بهترین تبدیل، و آموزش متفاوت توابع

 کنندهتوصیف 0 با لایه سه عصبی شبکه( 16-3) جدول به توجه با .اندشده خلاصه( 16-3) جدول

 -لونبرگ تنظیم آموزشی تابع با 26 آموزشی دور تعداد و مخفی لایه در نرون 3 ورودی، درلایه

. دهدمی نشان هاشبکه سایر به نسبت را  MSEکمترین سیگموئید تانژانت تبدیل تابع و مارکوارت

 در ترکیبات بازداری شاخص سازیمدل برای مدل بهترین عنوان به ساختار این با ایشبکه بنابراین

 .شد گرفته نظر

 

 براساس مقادیر میانگین مربعات خطاتوابع و پارامترهای شبکه های بهینه بدست آمده  -(16-3جدول)

 

 µبهينه سازی پارامتر  -9-5-2

و  دور آموزش 7، گره در لایه پنهان 3ورودی،  0، ساختار شبکه با µجهت بهینه کردن مقدار 

با گام  61/6تا  6669/6از  µدر نظر گرفته شد. سپس مقدار  مارکوارت -لونبرگالگوریتم آموزشی 

تغییر داده شد و آنگاه برای هر مورد مقدار میانگین مربع خطای سری ارزیابی محاسبه  6669/6های 

تغییر نکرده و مقدار آن ثابت  µگردید. که در این مورد نیز، میانگین مربعات خطای شبکه با تغییرات 

یعنی  کوارتمار -لونبرگبرابر با مقدار پیش فرض آن در تابع آموزشی  µبنابراین مقدار  .(29/01) بود

 باشد.می 661/6

 

 

MSE  دورهای تعداد

 شآموز

توصيف تعداد آموزشتابع  تابع تبدیل گره هاتعداد

 كننده ها

 0 مارکوارت -لونبرگ  لگاریتم سیگموئید 3 7 99/116

 1 بایزین لگاریتم سیگموئید 2 27 99/76

 0 مارکوارت -لونبرگ  تانژانت سیگموئید 3 26 29/01

 7 بایزین تانژانت سیگموئید 0 24 32/09
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 ساختار شبکه عصبي مصنوعي بهينه شده -9-5-9

( ارائه 11-3سازی شبکه، مشخصات شبکه بهینه در جدول )ه به نتایج به دست آمده در بهینهبا توج

 شده است.

 مشخصات شبکه بهینه -(11-3جدول )

 trainlm تابع آموزش

 tansig لایه پنهان تبدیلتابع 

 purelin لایه خارجی تبدیلتابع 

 MSE تابع کارایی

 3 تعداد نرون های لایه پنهان

 0 ها(کننده)توصیفتعداد متغیرهای ورودی

 26 تعداد چرخه های آموزشی

 µ 661/6پارامتر 

 

سازی فاکتورهای بحث شده در بالا به طور که عصبی به دست آمده پس از بهینهساختار شب

 نشان داده شده است.( 16-3شماتیک در شکل )

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 نرون  0لایه ورودی=  نرون                   3لایه پنهان=                جی=یک نرونرولایه خ

 به دست آمده پس از بهینه سازی تصویر شماتیک ساختار شبکه عصبی -(16-3شکل )
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  GA-ANNوSR-ANN های ارزیابي مدل -9-6

 تست با استفاده از سری GA-ANNوSR-ANN هایارزیابي مدل -9-6-1

های انتخاب کنندهایجاد شده با استفاده از توصیفهای نی مدلی قدرت پیش بیبه منظور مطالعه

سری تست مورد استفاده قرار گرفت. بدین ترتیب که کل ای و الگوریتم ژنتیک، مرحله برازششده از 

زش آمو تحت عنوان سری های ارزیابی، تست و %06و %26، %26داده ها به سه قسمت با نسبت های 

 SR-ANN  و GA-ANN هایبر شبکه جهت ایجاد مدل موثر پارامترهایتقسیم شدند. در این راستا 

قادیر مجذور ضریب . مندبینی شدپیشها ی دادهو سرترکیبات  RIمقادیر سپس بهینه شدند و 

-SR روش مناسب هر دو  قدرت ،(  مربوط به سری تست12-3( و )11-3های )همبستگی در شکل

ANN وGA-ANN  دهدرا نشان می این ترکیبات پیش بینی شاخص بازداری در. 

 

 استفاده از سری تستبا  GA-ANNو SR-ANNهای نتایج حاصل از ارزیابی مدل –( 12 -3جدول )

شماره 

 ترکیب

RI 

 درصد خطا مقدار پیش بینی شده مقدار تجربی

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

3 911 999 069 69/3 13/4 

9 096 071 047 23/3 40/6- 

13 009 076 009 19/6 06/6- 

19 729 714 721 60/2- 14/6- 

22 704 702 799 20/6- 11/1- 

29 166 799 797 02/6- 37/6- 

32 143 146 141  39/6- 24/6- 

39 109 104 106 11/6- 91/6- 

39 177 179 102 23/6- 71/1- 

41 

91 

99 

114 

909 

1640 

111 

976 

1630 

179 

971 

1604 

49/6 

92/6 

90/6- 

97/6- 

39/1 

72/1 
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 SR-ANN حسب مقادیر تجربی برای سری تست با مدل برRI  مقادیر پیش بینی شده -(11-3شکل)
 

 

 GA-ANN حسب مقادیر تجربی برای سری تست با مدل برRI  شدهمقادیر پیش بینی  -(12-3شکل)

 

 تک ای تکبه روش رد مرحله  GA-ANNوSR-ANN های ارزیابي مدل -9-6-2

 GA-ANNو  SR-ANNهای برتر ارائه شده توسط هایی که برای ارزیابی بیشتر مدلاز دیگر روش

ای . در روش حذف مرحلهباشدها( میتک )برای کل دادهای تکبه کار گرفته شد، تکنیک رد مرحله

-ترکیب باقی 99سازی با ها کنار گذاشته شده و مدلها، یکی از ترکیبات از سری دادهتک دادهتک

بینی اندیس بازداری ترکیب کنار گذاشته رای پیشبه دست آمده ب مانده صورت گرفت. سپس مدل

 ها تکرار گردید. شده به کار گرفته شد. این فرایند برای تمام ترکیبات در سری داده

( ارائه شده است. این نتایج تعمیم پذیری بالای مدل 13-3نتایج حاصل از این روش در جدول )

 کند.طراحی شده توسط هر دو روش را بیان می
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 با استفاده از روش رد GA-ANN و SR-ANN حاصل از ارزیابی مدل برتر ارائه شده توسطنتایج  -(13-3جدول)

 تکای تکمرحله

شماره 

 ترکیب

RI 

 درصد خطا مقدار پیش بینی شده تجربیمقدار 

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

1 902 911 976 31/3 42/1 

2 909 979 992 77/1 71/4 

3 911 991 913 72/1 34/6 

4 066 011 972      66/3    07/4- 

9 023 027 029 04/6 32/6 

0 020 061 096 17/2- 13/3 

7 020 031 042 16/6 90/2 

1 039 033 029 31/6- 97/1- 

9 096 071 071 23/3 23/3 

16 099 091 043 01/6- 13/1- 

11 099 029 046 10/9- 11/2- 
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007 

009 

077 

017 

091 

766 

721 

729 

741 

706 

704 

709 

774 

779 

716 

711 

719 

166 

134 

139 

143 
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            793 

            123 

            129 

            131 

 

016 

076 
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719 

079 

099 

729 

736 

791 

703 

701 

709 

771 

796 

712 

713 

161 

791 

119 

117 

101 

 

19/6 

79/6- 

74/6 

14/6 

99/1 

43/6- 

27/6 

91/1- 

13/6 

71/1- 

11/1- 

92/6- 

39/6- 

77/6 

21/1- 

91/6- 

12/3 

17/6- 

32/1- 

07/1- 

99/6- 

 

99/1 

19/6 

99/6- 

00/4 

31/2- 

71/6- 

14/6 

14/6 

39/1 

39/6 

39/6- 

660/6 

92/6 

93/1 

20/6 

20/6 

64/2 

12/1- 

16/1- 

02/2- 

90/2 
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 (13-3جدول)ادامه 

و مقادیر تجربی در  شاخص بازداریبینی شده مقادیر پیش بدست آمده از رسمیب تعیین اضر

ها نسبت به مقادیر تجربی بینی شده توسط مدل، بر نزدیکی مقادیر پیش(14-3( و )13-3های )شکل

 RI شماره ترکیب

 درصد خطا مقدار پیش بینی شده تجربیمقدار 

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

33 197     196   192     12/6-      91/6-  

34 103          102  109     12/6- 09/6 

39 109          107 103     23/6  23/6- 

30 109          100 107     11/6 23/6 

37 107          112 962    73/1      64/4 

31 176          171 197     11/6      49/1- 

39 177          170 107    11/6- 14/1- 

46 111          172 104    62/1- 93/1- 

41 114          191 929    79/6  69/9 

42 110          114 192    22/6- 01/6 
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996 

997 

901 

906 

909 

909 

973 

979 

970 

996 
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بر حسب مقادیر  هامقادیر باقیمانده (10-3) و (19-3) های شکل ها دلالت دارد. همچنین درآن

ها حول محور افقی )خطای توزیع متقارن داده ترکیبات مورد بحث، ترسیم شده است که RIتجربی 

 دهد.عدم وجود خطای سیستماتیک را نشان می صفر(

 

 
 

با  هابرای کل داده تکای تکرد مرحلهبه روش  RI نمودار پیش بینی شده بر حسب مقادیر تجربی -( 13-3شکل )

 SR-ANNمدل  

 

      
 

ها برای کل داده تکای تکبه روش رد مرحله RI مقادیر پیش بینی شده بر حسب مقادیر تجربی نمودار -(14-3شکل )

 GA-ANNبا مدل
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ها به طور باشد و اگر باقیماندهها معیاری برای شایستگی مدل به دست آمده، مینمودار باقیمانده

دهد که مدل مناسبی به دست آمده و هیچ خطای یکنواخت حول محور افقی پراکنده باشند، نشان می

 سیستماتیکی وجود ندارد. 

 
 SR-ANNبرای کل داده ها توسط مدل  RI نمودار باقیمانده ها بر حسب مقدار تجربی -(19 - 3) شکل

 

 
 GA-ANNبرای کل داده ها توسط مدل RI مقدار تجربینمودار باقیمانده ها بر حسب   -(10- 3) شکل

 

 

با استفادهاز پارامترهای  GA-ANNو  SR-ANNهای برتر ارزیابي مدل -9-6-9

 آماری

است، جهت ( آمده11-2ها در بخش )(، هفت پارامتر آماری که توضیح آن14-3مطابق جدول )

به کار گرفته شد.  GA-ANNوSR-ANN با روش  شده ارائههای مدل بینیتوانایی پیشارزیابی 

مناسبی برخوردار  بینیدهد که هر دو مدل ارائه شده از قدرت پیشمقادیر این پارامترها نشان می
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و این مدل  مقادیر بهتری داردبه طور نسبی  SR–ANNهستند ولی در عین حال نتایج حاصل از مدل 

 دارد. GA-ANNبالاتری نسبت به مدل نسبتا توانایی پیش بینی 

 

 GA-ANN و SR-ANNبرای مدل های به دست آمده اری مپارامترهای آ -(14-3جدول )

 پارامتر
 ((N=60 كل داده ها (N=12سری ارزیابي) (N=12تست )سری  

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

MAE 29/7 96/1 91/4 92/9 26/1 32/12 

MSE 92/97 122 31/31 29/01 46/121 62/207 

PRESS 64/1179 1404 90/370 739 7214 2/10621 

SEP 19/9 64/11 06/9 13/7 62/11 34/10 

REP(%) 22/1 30/1 09/6 90/6 30/1 61/2 

MRE 66/1 69/1 99/6 79/6 67/1 90/1 

(Leave One Out)2R 

 
993/6 919/6 

 
 

-از قدرت پیشمدل، هر دو باشند که های فوق، همگی بیانگر این مینتایج به دست آمده از ارزیابی

تواند مینتایج آماری بهتر،  توجهبا  SR-ANNولی در عین حال مدل  هستند، برخوردار خوبیبینی 

 تری باشد.مناسبمدل 

 

 -Yارزیابي مدل ارائه شده توسط شبکه عصبي با استفاده از آزمون  -9-6-4

 1تصادفي

ها انجام شد. در این گونه ارتباط تصادفی بین دادهاین تکنیک ارزیابی مدل با هدف بررسی هر 

ی همان مقادیر به طور تصادفی تغییر داده شدند و در محدودهمتغیر وابسته تجربی آزمون مقادیر 

                                                      
1- Y- randomization test 
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ر ضریب یداتفاوت قابل توجه بین مق. گردیداین مقادیر تصادفی ایجاد  با استفاده ازهای جدیدی مدل

بیانگر عدم وجود ارتباط های تصادفی توسعه یافته، با پاسخکه  QSPRتعیین مدل اصلی و مدل 

و  (19-3ول )اتصادفی در جد -Yبار اجرای آزمون  16نتایج حاصل از  .تصادفی در مدل اصلی است

های جدید، در مدل اصلی و مدل (2R)نشان داده شده است. مقادیر کوچک ضریب تعیین  (3-01)

 بیانگر عدم وجود ارتباط تصادفی در مدل اصلی است. 

 

 SR-ANN تصادفی روش -Yبرای سری ارزیابی و تست با استفاده از آزمون R2مقادیر-(19-3جدول )

 تکرار 1 2 3 4 9 0 7 1 9 16

320/6 174/6 619/6 699/6 129/6 671/6 664/6 669/6 293/6 647/6 
2R 

 )ارزیابی(

164/6 679/6 617/6 621/6 612/6 619/6 634/6 660/6 140/6 119/6 
2R 

 )تست(

 

 

 ANN-GAروش  تصادفی -Yمونبرای سری ارزیابی و تست با استفاده از آز 2Rمقادیر-(01-3جدول )

 تکرار 1 2 3 4 9 0 7 1 9 16

611/6 119/6 661/6 609/6 116/6 327/6 191/6 661/6 196/6 290/6 
2R 

 )ارزیابی(

614/6 669/6 639/6 662/6 623/6 69/6 661/6 671/6 696/6 617/6 
2R 

 )تست(

 

 

 های منتخب با اندیس بازداری تركيباتكنندهبررسي ارتباط توصيف -9-7

های وارد شده در مدل و شاخص بازداری به طور خلاصه ارتباط بین توصیف کننده در این بخش

بعنوان  SR-ANNدر مدل   به نتایج به دست آمده ار خواهد گرفت. با توجهترکیبات، مورد بررسی قر

های مورد کننده انتخاب شده که هر کدام بیانگر خصوصیات متفاوتی از مولکولتوصیف 9مدل برتر، 

    G1, Mor09m , RDF035v, GATS3v, RDF045u ها شاملبررسی است. این توصیف کننده
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اثر متوسط یک متغیر  دهد.را نشان می کنندهتوصیف هر 1مقادیر اثر متوسطجدول زیر  باشد.می

 آید:( به دست می1-3مستقل با استفاده از فرمول )

 (3-1                                                                         )t =
βx×∑ xn

∑ RI
 

βکه در آن، 
x

مورد نظر برای ترکیب  xمقدار متغیر مستقل  xnدر مدل،  xضریب متغیر مستقل  

nام وRI باشد.نیز شاخص بازداری تجربی می 

 

 هاکنندهتوصیف اثر متوسط–(17-3جدول )

 

RDF045u 
 

GATS3v 
 

RDF035v 

 

Mor09m 
 

G1 
كنندهتوصيف  

 اثر متوسط 914/00 -709/14 -994/9 -619/9 -964/4

 

 

 Geometrical))هندسي های توصيف كننده -9-7-1

G1 کننده از رابطه باشد که در مدل ظاهر شده این  توصیفها میکنندهیکی از این دسته توصیف

 . [14]باشدفاصله بین دو اتم می ijrبوده و   jو  iهای وزن اتمی اتم jmو imشود، که زیر محاسبه می

(3-2) 𝐺1 = ∑
𝑚𝑖𝑚𝑗

𝑟𝑖𝑗
2

 

با  افزایش وزن اتمی مقدار آن  وابسته بوده کهی به وزن اتمG1 کننده با توجه به این رابطه، توصیف

باشد که ( می914/00اثر این توصیف کننده بر روی شاخص بازداری مثبت )یابد. از طرفی افزایش می

یکی از عوامل موثر بر روی توان گفت، بنابراین می یابد.با افزایش آن میزان شاخص بازداری افزایش می

با تعداد کربن بیشتر، شاخص  ترکیبات یعنی باشدمیوزن اتمی  ،رترکیبات مورد نظ شاخص بازداری

 بازداری بزرگتری دارند. 

                                                      
1-Mean effect 
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3D MORSE هایكنندهتوصيف -9-7-2
1 

)نمایش سه بعدی ساختار مولکول براساس تفرق الکترون( از طریق  3D - Morseی توصیفگرها

 گردند:شود، محاسبه میمعادله تبدیلی که در پراش الکترون استفاده می

 

(3-3)                                                               
1

2 1

sin( )
( )

N i
ij

i j

i j ij

sr
I s A A

sr



 

 

 

  𝑟ij،زاویه پراکندگیj، s  و  iاتم خاصیت اتمی  𝐴𝑖 و𝐴𝑗شدت الکترون پراکنده شده، Iکه در این رابطه 

شود که ساختار دهد. این روش باعث میمی نشانهارا تعداد کل اتمنیز N  و j و  iهایفاصله بین اتم

 .[49]سه بعدی مولکول به یک کد ثابت تبدیل شود

ها است که وارد مدل برتر شده است. این کنندهاز این گروه توصیف Mor09mکننده توصیف

سری با توجه به کند. دار شده بیان می ها را که با جرم اتمی وزنکننده آرایش سه بعدی اتمتوصیف

دار شدن، باعث کاهش شاخص بازداری مولکول ها تغییر آرایش مولکول از حالت نرمال به شاخهداده

توان تأثیر منفی این باشد. بنابراین میبیانگر چگونگی این حالت می Mor09mکننده شده که توصیف

کننده توصیفکه با بزرگ شدن این  (-709/14کننده را بر روی شاخص بازداری توجیه کرد )توصیف

 یابد.ص بازداری کاهش میخشا

به عنوان و شاخص بازداری را  Mor09mکننده ( چگونگی تغییرات مقدار توصیف11-3جدول )

شود، برای سه مولکول با دهد. همانطور که مشاهده میها نمایش میبرای سه مولکول از سری دادهمثال

دار شدن، باعث افزایش این حالت نرمال به شاخههای یکسان، تغییر آرایش مولکول از تعداد اتم

 شود.و کاهش شاخص بازداری میکننده توصیف

 

 

                                                      
1-3D- Molecular representation of structure based on electron diffractio 
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 شاخص بازداری رب Mor09mکننده توصیف هایی از اثرمثال -(11-3جدول )

 نام تركيب Mor09mمقدار شاخص بازداری

166 669/6- n-octane 

729 609/6 2,2-dimethyl hexane 

091 214/6 2,2,4-trimethyl pentane 

 

 RDF1هایكنندهتوصيف -9-7-9

اتم را به احتمال یافتن یک اتم در یک حجم کروی  Nتوان تابع توزیع شعاعی یک ترکیب شاملمی

 به صورت زیر است:نیز تعریف کرد و فرم کلی این تابع  rبا شعاع

 (3-4) 
  

2
1

( )

1

( ) ij

N N
r r

i j

i j i

g r f A A e





 

  

خاصیت اتمی ) الکترونگاتیویته، جرم اتمی، قطبش پذیری  𝐴𝑗و  𝐴𝑖ها، تعداد اتم Nکه در این رابطه 

باعث حرکت و  βکه باشد میفاکتور دما نیز  β و فاکتور مقیاس j،𝑓 وi شعاع بین اتم  𝑟ij  اتمی و...(،

 [. 96شود]می هاجابجایی اتم

RDF اطلاعات ارائه شده به کار برده شود. این های تواند در موارد متفاوتی به اقتضای نیازمندیمی

تواند به یک اتم های یک مولکول، برای تقریبا هر خصلتی که میهای اتمی قادرند میان اتمویژگی

کننده مربوط باشد تمایز قائل شوند. تابع توزیع شعاعی به این شکل، با تمامی نیازها برای یک توصیف

ها یا به عبارت دیگر اندازه مولکول است، بع مستقل از تعداد اتمشود، این تابعدی روبرو میساختار سه

ی و چرخش تبدیلها تابعی منحصر به فرد است، ولی در برابر حرکات بعدی اتمو با توجه به آرایش سه

ها یا بردهایی از فاصله محدود شود تواند در انواع خاصی از اتممی RDFکل مولکول نامتغیر است. کد 

های کنندهدهد. توصیفبعدی معین به دست میمشخصی را درباره یک ساختار فضایی سهتا اطلاعات 

RDF  با به کارگیری مجموعه قوانین ساده قابل تفسیرند و از این رو امکان تبدیل کد را به ساختار سه

                                                      
1 - Radial Distribution Function 
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ول، سازی اطلاعات درباره فواصل بین اتمی در کل مولککنند. علاوه بر فراهمبعدی متناظر فراهم می

های مسطح یا ها، سیستمی پیوند، نوع حلقهاطلاعات ارزشمند دیگری را نیز مانند فاصله RDFکد 

های کنندهاز جمله توصیف RDF045uو  RDF035v[.  91دهد]ها به دست میانواع اتم غیر مسطح و

واندوالس های با حجم RDF035vکننده اند. توصیفاین دسته هستند که در مدل برتر ظاهر شده

کننده ی فوق هر چه حجم اتمی زیاد شود مقدار این توصیفاتمی وزن دار شده که با توجه به رابطه

دهنده اثر در مدل نشان (-994/9کننده )یابد و از طرفی علامت منفی این توصیفنیز افزایش می

ن دار نشده و با وز RDF045uکننده باشد. توصیفکننده برروی شاخص بازداری میمنفی این توصیف

(، افزایش آن باعث کاهش شاخص بازداری -964/4توجه به اثر منفی آن بر روی شاخص بازداری )

ها و شاخص بازداری را، با توجه به توضیحات فوق،    کنندهشود. این رابطه عکس بین این توصیفمی

در ها ها بر روی اتمشاخهو وضعیت قرارگیری ها توان اینگونه توجیه کرد که چگونگی آرایش اتممی

هایی از این اثرات نشان ( نمونه19-3در جدول ) گذارد.مولکول بر روی مقدار شاخص بازداری تأثیر می

 داده شده است.

 

 بر شاخص بازداری RDF045u وRDF035v کننده هایی از اثر توصیفمثال-(19-3جدول)

 نام تركيب RDF035vمقدار RDF045uمقدار شاخص بازداری

166 324/1 947/6 n-octane 

741 993/7 696/3 2,5-dimethyl hexane 

729 319/1 901/3        2,2-dimethyl hexane 
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 2D-autocorrelationهای كنندهتوصيف -9-7-4

های دوبعدی خودارتباطی از گراف مولکولی و از طریق محاسبه مجموع اوزان اتم توصیفگرهای

آیند. نوعی از این توصیفگرها گروه به دست می ،(lag)انتهایی کل مسیرها با طول مسیر مورد نظر 

Autocorrelation Geary شود: است که ضریب گری نام دارد و بدین صورت محاسبه می 

              (3-9                                              )

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ی فاصله dها و تعداد اتم A مولکول، درمیانگین مقدار آن ویژگی  wیک ویژگی اتم،  wکه 

یک برابر با باشد   ijd = d معروف است در حالتی که 1نیز  که به تابع کرونکر  ijδتوپولوژیکی است و 

که  کنندههاست. مقدار این توصیف δی هم مجموعه ∆همچنین و  بودهدر غیر اینصورت صفر  است و

که با  GATS3vاز میان این توصیفگرها  .[92نهایت متغیر است]از جنس فاصله است، از صفر تا بی

و اثر آن روی شاخص بازداری منفی و برابر  هدار شده در مدل انتخاب شدوزن حجم واندروالس

کننده باعث کاهش شاخص بازداری افزایش مقادیر این توصیف باشد. بدین معنی کهمی ( -619/9)

 شود.می

 

 های منتخب در شبکه عصبيكنندهبررسي ميزان مشاركت توصيف -9-8

 میزان مشارکت توصیفگرهای منتخب به صورت زیر تعیین شد: 

 توصیفگر مورد نظر به همراه اوزان مربوطه اش از شبکه بهینه شده حذف گردید.  -1

( برای هر ترکیب سری آموزش به روش RIاستفاده از بقیه توصیفگرها مقدار متغیر وابسته )با  -2

 بینی شد. ارزیابی تقاطعی پیش

                                                      
1 - Kronecker 
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 میانگین خطای مطلق حاصل از ارزیابی تقاطعی ترکیبات سری آموزش محاسبه گردید.  -3 

 برای دیگر توصیفگرهای منتخب نیز تکرار شد.  3تا 1مراحل  -4

 [.93-99( برآورد شد]4-3درصد مشارکت هر توصیفگر توسط رابطه )سرانجام  -9

 (3-0) 

1

100 i
i N

i

i

m
c

m






 

 iΔmتعداد توصیفگرهای مدل و  Nام، iمشارکت توصیفگر حذف شده  درصد icدر این رابطه که 

دهد. ام را نشان میi توصیفگرمیانگین خطای مطلق حاصل از ارزیابی تقاطعی سری آموزش در غیاب 

 باشد.که بر این اساس درصد مشارکت توصیفگرهای منتخب در ترکیبات مورد بررسی به شکل زیر می

 

 

 شبکه عصبی بهینهها در کنندهمشارکت توصیف -(17-3شکل)
 

کننده جزء دسته این توصیف باشد.دارای بیشترین اثر مشارکت می G1کننده طبق شکل فوق توصیف

که با وزن اتمی رابطه مستقیم دارد بدین معنی که با بزرگ شدن باشد توصیفگرهای هندسی می

 یابد.مولکول شاخص بازداری افزایش می
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 گيری نتيجه - 9-3

برای پیش بینی اندیس بازداری یک سری  GA-ANNو  SR-ANNهای تحقیق از مدلدر این 

های مختلف از توصیف توان گروهها میترکیبات آلی فرار استفاده شده است، بر اساس این مدل

ها را به طور ویژه روی مکانیسم بازداری مورد ها و در نتیجه خواص مختلف ساختارهای مولکولکننده

گیر و ترکیبات به صورت تجربی و آزمایشگاهی وقتبررسی قرار داد و از آنجا که اندازه گیری این 

توان با استفاده از مدل معتبر شاخص بازداری هزینه بر است، بنابراین با صرف زمان و هزینه کمتر می

 اند، پیش بینی نمود. را برای ترکیبات مشابه از این دسته و یا ترکیباتی که هنوز سنتز نشده
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 فصل چهارم

 

 (RI)بازداری  شاخص QSPRسازیمدل

ها با استفاده از شبکه استرولتعدادی از 

عصبي و انتخاب متغير با كمک الگوریتم 

 ژنتيک
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 1هااسترول -4-1

باشند. این اند که زیر گروه استروئیدها میهای استروئیدی شناخته شدهها به عنوان الکلاسترول

ها طور طبیعی در گیاهان، جانوران و قارچکه به باشند. آلی می ترکیباتی مهمی از ترکیبات دسته

و  باشدمیها که یک عامل حیاتی در سلول بودهشوند. مهمترین نوع جانوری آن کلسترول یافت می

 باشد. های استروئیدی میهای محلول در چربی و هورمونعاملی پیشرو برای ویتامین

نام دارند. از  3زئواسترول ,های حیوانیشوند و استرولیده مینام 2فیتواسترولهای گیاهی استرول

نوعی  7ارجسترولباشند. می 0و استیگماسترول 9، سیتواسترول4کمپسترول های مهمفیتواسترول

های حیوانی کلسترول در سلول مشابه یاسترول است که در غشای سلولی قارچ وجود دارد که نقش

بوده که برروی 1پاتیک، لیپیدهای آمفیAدر حلقه  3سیل در موقعیت ها با گروه هیدروکدارد. استرول

کوآنزیم  -این ترکیبات از استیل .قرار دارد Aدوست، گروه هیدروکسیل قطبی در حلقه مولکول چربی

A9  از طریقCoA reductase-HMG ساختار یک استرول را نمایش ( 1-4) [. شکل09شوند]سنتز می

 دهد.می

 

 

 ساختار استرول -(1-4شکل )

                                                      
1- Sterols 
2- Phytosterols 
3-Zoosterols 
4-Campesterol 
5-Sitosterol 
6- Stigmasterol 
7- Ergesterol 
8- Amphipathic Lipids 
9- Acetyl-Coenzyme A 

http://en.wikipedia.org/wiki/File:Sterol.svg
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 هاسری داده -4-2

مورد استفاده قرار ها ها، به عنوان سری دادهای از استرولدسته (RI)شاخص بازداری در ابتدا 

[. نام، ساختمان و 97انجام گرفت] GC-FIDو  GC-MSگرفت. آنالیز این ترکیبات با استفاده از 

 آمده است. ( 1-4) بازداری این ترکیبات در جدول شاخص

 

 هاها همراه با نام، ساختار و شاخص بازداری آنهای سری دادهمولکول -1-4جدول 

شاخص  *سری

 بازداری
 ساختار ترکیب

 

 نام ترکیب

 

شماره 

 ترکیب

 

tr 
 

 

2913 

 
HO

O

 

 

Prasterone 

 

 

1 

v 

 

2999 

 

 O

OH

 

 

Androst-5-en-17 β -

ol-3-one 

 

2 

tr 

 

2014 

 

o

HO 

 

Estrone 

 

3 

te 

 2031 

O

O

 

Androst-4-ene-

3,17-dione 
4 

tr 2071 

OH

O 

Testosterone 

 
9 
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 (1-4ادامه جدول )

 *سری
شاخص 

 بازداری
 ساختار ترکیب

 

 نام ترکیب

 

شماره 

 ترکیب

tr 2722 

OH

O 

17-epi-Bolasterone 0 

v 2143 

O

O

 

Progesterone 7 

te 2149 

O

O

 

Pregna-4,7-diene-

3,20-dione 
1 

tr 2174 

 

Cholesta-3,5-diene 
 

9 

tr 
3691 

 

HO 

Cholestan-3 α -ol 16 

v 3671 

O 

Coprostan-3-one 11 

tr 3192 

HO 

Ergosterol, (3 β)-

ergosta-5,7,22-

trien-3-ol 

12 

 



 

 

17 

 

 (1-4)ادامه جدول 

 *سری
شاخص 

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

tr 

 3219 

HO 

Neoergosterol 13 

te 3207 
O

O

OH

 

Diosgenin 14 

tr 3279 

HO

 

Lanost-8-en-3-ol 

(dihydrolanosterol) 
19 

v 3277 
O

O

OH

 

Tigogenone 10 

tr 
3316 

 

HO

 

Lanosterol 17 

tr 3312 

HO

 

β-Amyrine 

 
11 
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 (1-4دامه جدول )ا

شاخص  *سری

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

v 3321 
O

O

O

 

Sarsasagenone 

 19 

te 3394 

HO

 

α-Amyrine 

 
26 

tr 

 
3303 

O 

Ergosta-4,6,8(14),22-

tetraen-3-one 

 

21 

te 3439 

O 

Sitostenone 22 

tr 3499 
O

O

O

O

 

Sarsasagenin acetate 23 

tr 2914 

O

O

Si

Me

Me

Me 

Dehydroepiandroster

one 
24 

 

 



 

 

19 

 

 (1-4ادامه جدول )

شاخص  *سری

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

v 2071 

O

O

Si

Me

Me

Me

 

Testosterone 29 

tr 2912 

O

Si

Me

Me

Me 

Cholecalciferol 1 20 

tr 3624 

O

Si

Me

Me

Me 

Ergocalciferol 1 27 

tr 3129 

O

Si

Me

Me

Me 

Cholecalciferol 2 21 

v 3147 

O
Si

O

O

Me

Me

Me

 

Deoxycorticosterone 29 

te 3147 

O

Si

Me

Me

Me 

Cholesterol 36 
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 (1-4ادامه جدول )

شاخص  *سری

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

tr 3194 

O

Si

Me

Me

Me 

Cholestanol (3-

hydroxycholestane) 
31 

v 

 
3232 

O

Si

Me

Me

Me 

Ergosterol 32 

tr 3247 

O

Si

Me
Me

Me

 

Taraxerol 33 

te 3291 

O

Si

Me
Me

Me 

Campesterol 34 

v 3291 

O

Si

Me
Me

Me

 

Dihydrolanosterol, 

mono-TMS 
39 

tr 3923 

O

Si

Me
Me

Me 

Ergosta-5,8-dien-3 β 

-ol 
30 
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 (1-4ادامه جدول )

شاخص  *سری

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

tr 3369 
O

O

O

Si
Me

Me

Me

 

Diosgenin 37 

tr 3369 

O

Si

Me
Me

Me 

γ-Ergostenol 

 
31 

te 3331 

O

Si

Me
Me

Me

 

Lanosterol 39 

tr 3396 

O

Si

Me
Me

Me

 

β-Amyrine 46 

v 3371 

O

Si

Me
Me

Me

 

α-Amyrine 41 

tr 3241 

O

Si

Me
Me

Me

O

O
O

Si

Me
Me

Me

O

Si

Me

Me

Me

 

5 β -Cholan-24-oic 

acid, 3 α, 7 α,12 α -

tri-hydroxy-, 

methyl ester 

42 
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 (1-4ادامه جدول )

شاخص  *سری

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

te 3209 

O

Si

Me
Me

Me

OH

O

 

Litocholic acid 43 

tr 3323 

O

Si

Me
Me

Me

O Si

O
O

Si

Me
Me

Me Me

Me

Me

 

Desoxycholic acid 44 

tr 3343 

O

Si

Me
Me

Me

O Si

O
O

Si

Me
Me

Me

O

Si

Me

Me

Me

Me

Me

Me

 

Cholic acid 49 

 

 

*v:سری ارزیابی, te:سری تست, tr:سری آموزش. 

 

 

 سازی ساختار هندسي تركيباترسم و بهينه -4-9

رسم و ساختار هندسی  HyperChem8.0افزار در مرحله دوم، ساختمان مولکولی ترکیبات در نرم

سازی تا بهینه شد. بهینه AM1های هیدروژن و به کمک روش نیمه تجربی ی اتمها با محاسبهآن

 661/6)بر حسب کیلوکالری بر مول(، به  1زمانی ادامه یافت که جذر میانگین مربعات گرادیان انرژی

 برسد.

 

                                                      
1- Root Mean Square Gradient of Energy 
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 های مولکوليكنندهمحاسبه توصيف -4-4

ها کنندهد شدند. محاسبه توصیفوار Dragonافزار ساختارهای بهینه شده، به عنوان ورودی به نرم

کننده از هیجده گروه مختلف برای هر توصیف 1411افزار صورت پذیرفت و حدود توسط این نرم

 ترکیب محاسبه گردید.

 

 ی مهمهاكنندهانتخاب توصيف -4-5

 (RI)های به دست آمده از مرحله قبل، به عنوان متغیر مستقل، و اندیس بازداریکنندهتوصیف 

 (3-3سپس همانطور که در فصل قبل )بخش  شدند. SPSSبه عنوان متغیر وابسته وارد نرم افزار 

 انتخاب شدند. ی مناسبهاکنندهتوصیف های کاهش متغیرتکنیک با به کارگیری و توضیح داده شد،

 توصیف کننده باقی ماند. 172بدین ترتیب در پایان این مرحله تعداد 

 ها انتخاب گردیدند.کنندهای و الگوریتم ژنتیک، بهترین توصیفمرحلهسپس با دو روش برازش 

 

 ایها به روش برازش مرحلهكنندهانتخاب بهترین توصيف -4-5-1

به  ها با این روشکنندهانتخاب توصیف توضیح داده شد، (1-3-3همانطور که در فصل قبل )بخش 

اب شده و بعد از گزینه رگرسیون خطی انتخافزار، نرمکه با استفاده از منوی آنالیز در است این ترتیب 

در تحقیق  استفاده شد. (Stepwise)ای مستقل و وابسته، روش برازش مرحلههای وارد کردن متغیر

ها در آنو معنی به همراه طبقه  کنندهتوصیف 12این که  کننده انتخاب شدندتوصیف 12حاضر، 

کننده ماتریس همبستگی بین این توصیف (3-4در جدول )( آورده شده است. و همچنین 2-4جدول )

 دهد. ها را نشان میکنندهاین توصیف ها ارائه شده و این ماتریس عدم همبستگی بین
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 توصیف کننده های انتخابی توسط روش برازش مرحله ای -(2-4جدول )
Meaning              Class Symbol No 

Ghose-crippen molar refractivity Property descriptors MR 1 

Eigenvalue sum from electronegativity 

weighted distance matrixe 
Eigenvalue-based indices SEige 2 

1st component shape directional WHIM 

index weighted by atomic polarizabilities 

WHIM descriptors 

 
E1p 3 

1st component accessibility directional 

WHIM index unweighted 

WHIM descriptors 

 
E1u 4 

Geary autocorrelation lag2 weighted by 

atomic sanderson electronegativities 
2D autocorrelations 

 

GATS2e 

 
5 

Folding degree index Geometrical descriptors FDI 6 

3D MoRSE – signal 09 weighted by 

atomic masses   
3D MoRSE descriptors Mor09m 7 

R autocorrelation of lag 8 weighted by 

atomic sanderson electronegativities 

GETAWAY descriptors 

 
R8e 8 

R autocorrelation of lag 7 weighted by 

atomic masses 

GETAWAY descriptors 

 
R7m 9 

R autocorrelation of lag 2 unweighted GETAWAY descriptors R2u 10 

Moran autocorrelation lag 4 weighted by 

atomic masses 
2D autocorrelations MATS4m 11 

D total accessibility index weighted by 

atomic polarizabilities   

WHIM descriptors 

 
Dp 12 

 

 ماتریس همبستگی کل توصیف کننده های انتخاب شده توسط روش برازش مرحله ای  -(3-4جدول )

   MR     SEige     E1p      E1u     GATS2e    FDI    Mor09m   R8e   R7m   R2u   MATS4m    Dp 

MR    1  

SEige 919/6            1    

E1p   314/6  360/6-   1    

E1u    234/6   617/6-    731/6    1       

GATS2e  096/6   019/6-    361/6   642/6-       1  

FDI 020/6-      230/6     124/6-    617/6-    313/6-      1 

Mor09m 116/6   371/6-    600/6     411/6-    334/6    129/6-      1 
 

R8e    600/6-    169/6-     223/6-    369/6-     617/6-    691/6     322/6      1 
 

R7m    601/6-     613/6     933/6-    999/6-    669/6-     133/6     237/6    922/6      1 
 

R2u    669/6      663/6-     699/6     679/6      639/6     142/6     621/6-     213/6-     217/6-      1 
 

MATS4m 494/6-   126/6  209/6-   931/6-    633/6-    037/6     321/6      324/6      496/6      610/6-     1 
 

Dp    061/6      929/6-      036/6     494/6       429/6      311/6-     149/6     641/6-     219/6-     104/6     301/6-      1 

 



 

 

99 

 

 ها به روش الگوریتم ژنتيکكنندهانتخاب توصيف -4-5-2

 افزار در نرم  GA-PLS ژنتیک، از جعبه ابزاردر این قسمت، برای انتخاب متغیر با روش الگوریتم 

MATLAB پارامترهای مهم در اجرای این برنامه جمعیت، عملگر پیوند و عملگر جهش استفاده شد .

اندازه از پیش تعیین شده بود انتخاب شدند. یعنی  GA-PLS باشند که بنابرآنچه در جعبه ابزارمی

درنظر گرفته شد.  61/6و  9/6 به ترتیب مقادیر  جهشو برای عملگرهای پیوند و  36جمعیت عدد 

مرتبه  9پس از مشخص شدن این مقادیر برنامه اجرا شد. به طور متوسط هر بار برای انتخاب متغیر 

های انتخاب شده در هر بار اجرای الگوریتم ژنتیک کننده( توصیف4-4در جدول )شود. برنامه اجرا می

 گزارش شده است.

 

 های انتخاب شده توسط الگوریتم ژنتیکتوصیف کننده -(4-4جدول )

 تعداد تکرار انتخاب شده توسط الگوریتم ژنتيکهای توصيف كننده

A-v1A, R-MR, IC5, Mor05m, Gs, RDF015u, RTV 1 

e 2A, R-v2A, DP20, Mor05m, R3u, R-v1RDF015u, MR, Gs, IC5, R 2 

m 2R RDF015u, MR, Gs, ,IC5 3 

m2R ,DP20 ,A-RTV ,Mor05m ,IC5, Gs ,RDF015u ,MR 4 

m2R ,DP20 ,A-v1R ,HATSu,IC5, Gs ,MR ,RDF015u 9 

 

داده شد و این بار  GA-PLSبار، به عنوان ورودی جدید به  9سپس تمام متغیرهای انتخابی در 

متغیرهای انتخابی به عنوان متغیرهای برتر در نظرگرفته شده و برای مدلسازی به شبکه عصبی داده 

 1بار اجرای الگوریتم ژنتیک،  9های انتخاب شده در کنندهمجموع توصیف در نهایت، از بینشد.

 :، عبارتند ازانتخاب شدند  کنندهتوصیف

R2m, Mor05m, IC5, Gs, R2e, R3u, DP20, R1v-A  
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 های انتخاب شده توسط روش الگوریتم ژنتيکكنندهتوصيف -4-5-2-1

ها همراه با طبقه و معنی آن( 9-4این روش در جدول ) باانتخاب شده  نهایی هایکنندهتوصیف     

 .آورده شده است

 توصیف کننده های انتخاب شده توسط الگوریتم ژنتیک -(9-4جدول )

Meaning              Class Symbol No 

R autocorrelation of lag 2 weighted by 

atomic masses 

 

GETAWAY descriptors 

 

 

R2m 
 
1 

3D –MORSE-signal 05/weighted by 

atomic masses 

 

3D MORSE 

 

Mor05m 
 
2 

Information content index 

neighborhooid symmetry of 5-order 

 

Information indices 

 

IC5 
 
3 

G total symmetry index weighted by 

atomic electrotopological states  

 

WHIM descriptors 

 

Gs 
 
4 

R autocorrelation of lag 2 weighted by 

atomic sanderson electronegativities 

 
GETAWAY descriptors 

 

 

R2e 
 
5 

R autocorrelation of lag3 unweighted  
 

GETAWAY descriptors 

 

R3u 6 

 

molecular profiles no.20 

 

Randic molecular profiles 

 

DP20 
 
7 

R maximal autocorrelation of lag 1 

weighted by atomic van der waals 

volumes 

 

GETAWAY descriptors R1v-A 8 

 

 

( ارائه شده که این ماتریس 0-4) ها در جدولهمبستگی بین این توصیف کنندههمچنین ماتریس 

 دهد.ها را نشان میعدم همبستگی بین توصیف کننده
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 ماتریس همبستگی توصیف کننده های انتخاب شده توسط الگوریتم ژنتیک  -(0-4جدول )
                                                                                                                                              

A -v1R2e            R3u         DP20      R        Gs       R2m         Mor05m      IC5                       
 1        R2m  

Mor05m 443/6  1 

IC5 362/6-  911/6-  1 

Gs 901/6  464/6  919/6  1  

R2e 661/6-  111/6-  199/6  264/6          1 

R3u 473/6  209/6  663/6  023/6   909/6   1 

DP20         327/6-  166/6-    963/6       729/6-  110/6-      073/6-          1 

R1v-A -6/662 -6/694 6/369 -6/994  6/091 6/119 -6/696      1 

 

 

های انتخاب شده كنندهبا توصيف شبکه عصبي مصنوعي سازیمدل -4-6

 (SR-ANN)  ایتوسط روش برازش مرحله

شود. به شبکه عصبی اجرا می MATLABدر محیط  3فصل  4-3در این بخش نیز مانند قسمت 

ای به عنوان انتخاب شده توسط روش برازش مرحلههای این ترتیب که، مقدار عددی توصیف کننده

عصبی داده شد تا پاسخ نیز به عنوان هدف به شبکه  (RI)ورودی و مقادیر تجربی اندیس بازداری 

ترکیب(، سری  29ها به طور تصادفی به سه سری آموزش )شامل داده ها سنجیده شود.شبکه با آن

ه دست آوردن بندی شدند. برای بترکیب( تقسیم 16ترکیب( و سری تست )شامل  16ارزیابی )شامل 

بهترین معادله و کمترین خطا، پارامترهای شبکه )تعداد متغیرهای ورودی شبکه، نوع توابع آموزش و 

 سازی شدند. و تعداد دورهای آموزش بهینه µها در لایه پنهان، ، تعداد گرهتبدیل

 

 بهينه سازی -4-6-1

زشی، ورودی شبکه، الگوریتم آمو متغیرهایبهینه سازی وانتخاب بهترین تعداد  بخش نیزدر این 

برای  .های لایه پنهان وتعداد دورهای آموزش به طور همزمان انجام گرفتنوع تابع تبدیل، تعداد نرون

توصیف کننده  12تا  2هایی با ورودی های از یی بهترین پارامترهای شبکه، شبکهبهینه سازی و شناسا
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نتخاب متغیر برازش های به دست آمده از روش ادهها، همان توصیف کنناین ورودی ایجاد شدند که

و تنظیم بایزین  (trainlm)مارکوارت  -باشند. هر شبکه با دو الگوریتم آموزشی لونبرگای میمرحله

(trainbr) آموزش 36تا  2در لایه پنهان و تعداد متفاوت دور آموزش  16تا  2های از و تعداد گره ،

های شبکه عصبی، از توابع در لایه پنهان مدل تبدیلداده شد. برای به دست آوردن بهترین تابع 

 تبدیلاستفاده گردید. همچنین از تابع  (tansig)و تانژانت سیگموئید  (logsig)لگاریتم سیگموئید 

ای سری ارزیابی ای که کمترین خطا را برنقطه در لایه خروجی استفاده گردید.(purelin) خطی 

 . داشت به عنوان نقطه بهینه انتخاب گردید

 پارامترها تمام همزمان سازی بهینه جهت شدمی بهینه شبکه برای باید که پارامترهایی به باتوجه

 بررسی مورد موارد تمام تعداد به زیر در که است قرارگرفته ارزیابی مورد شبکه 11414مجموع در

 .است شده اشاره

 (11) کنندهتوصیف( × 2)آموزش تابع( × 2)تبدیل تابع( × 9)گره( × 29)آموزش دورهای= 11414

 

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

MSE 4( تا )2-4های )به دست آمده به صورت نموداری بر حسب یک بردار مرجع فرضی در شکل-

 ( آمده است. 9
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 بردار مرجع

 سری MSE( د) دورآموزش،( ج) مخفی، لایه نرون تعداد( ب) کننده،توصیف تعداد( الف) نمودارهای -(2-4) شکل

 بایزین تنظیم آموزشی الگوریتم و سیگموئیدی تانژانت تبدیل تابع برای ارزیابی
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 بردار مرجع

 سری MSE( د) دورآموزش،( ج) مخفی، لایه نرون تعداد( ب) کننده،توصیف تعداد( الف) نمودارهای -(3-4) شکل

 مارکوارت -لونبرگ تنظیم آموزشی الگوریتم و سیگموئیدی تانژانت تبدیل تابع برای ارزیابی
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 بردار مرجع

 سری MSE( د) دورآموزش،( ج) مخفی، لایه نرون تعداد( ب) کننده،توصیف تعداد( الف) نمودارهای -(4-4) شکل

 بایزین تنظیم آموزشی الگوریتم و سیگموئیدی لگاریتم تبدیل تابع برای ارزیابی
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 بردار مرجع

 سری MSE( د) دورآموزش،( ج) مخفی، لایه نرون تعداد( ب) کننده،توصیف تعداد( الف) نمودارهای -(9-4) شکل

 مارکوارت -لونبرگ الگوریتم و سیگموئیدی لگاریتم تبدیل تابع برای ارزیابی
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 همچنین و آموزش دورهای و هاگره و هاکنندهتوصیف مختلف تعداد برای حاصله نتایج به توجه با

 MSE مقدار کمترین براساس آمده دست به هایشبکه بهترین تبدیل، و آموزش متفاوت توابع

 کنندهتوصیف 9 با لایه سه عصبی شبکه( 7-4) جدول به توجه با. اندشده خلاصه( 7-4) درجدول

 تابع و بایزین تنظیم آموزشی تابع با 26 آموزشی دور تعداد و مخفی لایه در نرون 3 ورودی، درلایه

 ایشبکه بنابراین. دهدمی نشان هاشبکه سایر به نسبت راMSE  کمترین سیگموئید لگاریتم تبدیل

 .شد انتخاب بهینه شبکه عنوان به ساختار بااین

 

 پارامترهای شبکه های بهینه بدست آمده براساس مقادیر میانگین مربعات خطا توابع و -(7-4) جدول

 

 µبهينه سازی پارامتر  -4-6-1-1

گره در لایه پنهان و الگوریتم آموزشی  3ورودی،  9، ساختار شبکه با µجهت بهینه کردن مقدار 

تغییر داده شد و  6669/6با گام های  61/6تا  6669/6از  µدر نظر گرفته شد. سپس مقدار  بایزین

به گردید. که در این مورد نیز، آنگاه برای هر مورد مقدار میانگین مربع خطای سری ارزیابی محاس

برابر با مقدار پیش فرض آن یعنی µ مقدارلذا  ،تغییر نکرده µمیانگین مربعات خطای شبکه با تغییرات 

 باشد.می 669/6

 

 

 

MSE  تعداد دورهای

 آموزش

تعدادتوصيف  تابع آموزش تبدیلتابع  تعدادگره ها

 كننده ها
 0 مارکوارت -لونبرگ  لگاریتم سیگموئید 2 1 9/2493

 9 بایزین لگاریتم سیگموئید 3 26 7/1917

 16 مارکوارت -لونبرگ  تانژانت سیگموئید 4 0 1/1741

 9 بایزین تانژانت سیگموئید 2 13 2/1022
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 ساختار شبکه عصبي مصنوعي بهينه شده -4-6-1-2

( ارائه 1-4جدول )سازی شبکه، مشخصات شبکه بهینه در ه به نتایج به دست آمده در بهینهبا توج

 شده است.

 مشخصات شبکه بهینه -(1-4جدول )

 trainbr تابع آموزش

 logsig لایه پنهان تبدیلتابع 

 purelin لایه خارجی تبدیلتابع 

 MSE تابع کارایی

 3 تعداد نرون های لایه پنهان

 9 کننده()توصیفتعداد متغیرهای ورودی

 26 تعداد چرخه های آموزشی

 µ 669/6پارامتر 

 

 

سازی فاکتورهای بحث شده در بالا به طور که عصبی به دست آمده پس از بهینهساختار شب

 ( نشان داده شده است.0-4شماتیک در شکل )

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 

169 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 نرون         9لایه ورودی=                      نرون 3لایه پنهان=                جی=یک نرونولایه خر

 تصویر شماتیک ساختار شبکه عصبی به دست آمده پس از بهینه سازی -(0-4شکل )

 

 توسط شده انتخاب هایكنندهباتوصيف مصنوعي عصبي شبکه مدلسازی -4-7

 (GA-ANN) ژنتيک  الگوریتم روش

در این بخش نیز از شبکه عصبی سه لایه متشکل از یک لایه ورودی، یک لایه پنهان و یک لایه 

توصیف کننده، توسط دو  1تا  2در این مرحله نیز شبکه با ورودی های از  خروجی استفاده شد.

 16تا  2مارکوارت و تنظیم بایزین، با تعداد متفاوت گره در لایه پنهان از  –الگوریتم آموزشی لونبرگ 

 تبدیل،به عنوان توابع (tansig)و تانژانت سیگموئیدی  (logsig)و همچنین توابع لگاریتم سیگموئیدی 

خطی  تبدیل، آموزش داده شد. همچنین از تابع 36تا  2لایه پنهان و تعداد متفاوت دور آموزش 

(purelin)  در لایه خروجی استفاده شد. معیار نیز به حداقل رساندن میانگین مربع خطا(MSE)  در

 نظر گرفته شد.
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انتخاب تعداد متغيرهای ورودی شبکه، الگوریتم آموزش، نوع تابع  -4-7-1

 های پنهان وتعداد دورهای آموزشيهای لایه، تعداد گرهتبدیل

زشی، نوع ورودی شبکه، الگوریتم آمو متغیرهایانتخاب بهترین تعداد  در این جا نیز بهینه سازی و

)دراین  های لایه پنهان وتعداد دورهای آموزش به طور همزمان انجام گرفتتابع تبدیل، تعداد نرون

مقدار  ی این پارامترها،درنظر گرفته شد(. سپس در مقادیر بهینه 669/6ممنتوم،  مرحله، مقدار پارامتر

تغییر داده شد تا با توجه به مقدار خطای  6669/6با گام های  61/6تا  6669/6منتوم از م پارامتر

 شبکه، مقدار بهینه انتخاب گردد.

 پارامترها تمام همزمان سازی بهینه جهت شدمی بهینه شبکه برای باید که پارامترهایی به باتوجه

 بررسی مورد موارد تمام تعداد به زیر در که است قرارگرفته ارزیابی مورد شبکه 7361  مجموع در

 .است شده اشاره

 (7) کنندهتوصیف( × 2)آموزش تابع( × 2)تبدیل تابع( × 9)گره( × 29)آموزش دورهای= 7361

 

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

 تا( 7-4) هایشکل در فرضی مرجع بردار یک حسب بر نموداری صورت به آمده دست به MSEمقادیر

 . است آمده( 4-16)
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 بردار مرجع

 سری MSE( د) دورآموزش،( ج) مخفی، لایه نرون تعداد( ب) کننده،توصیف تعداد( الف) نمودارهای -(7-4) شکل

 آموزشی بایزین الگوریتم و سیگموئیدی تانژانت تبدیل تابع برای ارزیابی
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 بردار مرجع

 سری MSE( د) دورآموزش،( ج) مخفی، لایه نرون تعداد( ب) کننده،توصیف تعداد( الف) نمودارهای -(1-4) شکل

 مارکوارت -لونبرگ الگوریتم و سیگموئیدی تانژانت تبدیل تابع برای ارزیابی
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 بردار مرجع

 سری MSE( د) دورآموزش،( ج) مخفی، لایه نرون تعداد( ب) کننده،توصیف تعداد( الف) نمودارهای -(9-4) شکل

 آموزشی تنظیم بایزین الگوریتم و سیگموئیدی لگاریتم تبدیل تابع برای ارزیابی
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 بردار مرجع

 سری MSE( د) دورآموزش،( ج) مخفی، لایه ن نرو تعداد( ب) کننده،توصیف تعداد( الف) نمودارهای -(16-4) شکل

 مارکوارت -لونبرگ الگوریتم و سیگموئیدی لگاریتم تبدیل تابع برای ارزیابی
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 همچنین و آموزش دورهای و هاگره و هاکنندهتوصیف مختلف تعداد برای حاصله نتایج به توجه با

 MSE   مقدار کمترین براساس آمده دست به هایشبکه بهترین تبدیل، و آموزش متفاوت توابع

 تابع با عصبی شبکهدو کنیم که مشاهده می  جدولاین  به توجه با. اندشده خلاصه( 9-4) درجدول

و شبکه عصبی با تابع آموزشی تنظیم بایزین و  سیگموئید تانژانت تبدیل تابع و بایزین تنظیم آموزشی

مقادیر  در حالیکهباشند با تفاوت بسیار کم می  MSEتابع تبدیل لگاریتم سیگموئید دارای مقدار

MRE به ترتیب برای دو  سیگموئیدتانژانت  تبدیل تابع و بایزین تنظیم آموزشی تابع با عصبی شبکه

مقدار این پارامتر آماری برای شبکه عصبی با تابع و بوده  119/1و  714/1سری ارزیابی و تست 

آموزشی تنظیم بایزین و تابع تبدیل لگاریتم سیگموئید برای دو سری ارزیابی و تست به ترتیب 

 MREمقادیر بهتر بودن با توجه به ی این دو شبکه، در مقایسه بنابراینباشد می 110/2و  711/1

و  یگرنسبت به شبکه د سیگموئیدتانژانت  تبدیل تابع و بایزین تنظیم آموزشی تابع با یشبکهبرای 

 .شد انتخابشبکه بهترین به عنوان  این شبکه ،های بهینهنسبت به شبکه MSEکمترین مقدار داشتن 

 دور تعداد و مخفی درلایه نرون 9 ورودی، درلایه کنندهتوصیف 7ای با ساختار شبکهدر نتیجه 

 باشد.می شبکهبهترین  سیگموئیدتانژانت  تبدیل تابع و بایزین تنظیم آموزشی تابع و 13 آموزشی

 

 پارامترهای شبکه های بهینه بدست آمده براساس مقادیر میانگین مربعات خط توابع و -(9-4جدول)

 

 

 

MSE  دورهای تعداد

 شآموز

توصيف تعداد آموزشتابع  تبدیلتابع  گره هاتعداد

 كننده ها

 4 مارکوارت -لونبرگ  لگاریتم سیگموئید 3 9 0/0924

 7 بایزین لگاریتم سیگموئید 4 12 1/0113

 7 مارکوارت -لونبرگ  تانژانت سیگموئید 9 16 4/0913

 7 بایزین تانژانت سیگموئید 9 13 0/0113
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 µبهينه سازی پارامتر  -4-7-2

گره در لایه پنهان و الگوریتم آموزشی  9ورودی،  7، ساختار شبکه با µجهت بهینه کردن مقدار 

با گام  61/6تا  6669/6از  µدر نظر گرفته شد. سپس مقدار و تابع تبدیل تانژانت سیگموئید بایزین 

تغییر داده شد و آنگاه برای هر مورد مقدار میانگین مربع خطای سری ارزیابی محاسبه  6669/6های 

تغییر نکرده و مقدار آن ثابت  µر این مورد نیز، میانگین مربعات خطای شبکه با تغییرات گردید. که د

-می669/6برابر با مقدار پیش فرض آن در تابع آموزشی بایزین یعنی  µبنابراین مقدار  .(0/0113) بود

 باشد.

 

 ساختار شبکه عصبي مصنوعي بهينه شده -4-7-9

( ارائه 16-4سازی شبکه، مشخصات شبکه بهینه در جدول )بهینهه به نتایج به دست آمده در با توج

 شده است.

 مشخصات شبکه بهینه -(16-4جدول )

 trainbr تابع آموزش

 tansig لایه پنهان تبدیلتابع 

 purelin لایه خارجی تبدیلتابع 

 MSE تابع کارایی

 9 تعداد نرون های لایه پنهان

 7 کننده()توصیفتعداد متغیرهای ورودی

 13 تعداد چرخه های آموزشی

 µ 669/6پارامتر 

 

 

سازی فاکتورهای بحث شده در بالا به طور که عصبی به دست آمده پس از بهینهساختار شب

 ( نشان داده شده است.11-4شماتیک در شکل )
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 نرون 7لایه ورودی=  نرون            9لایه پنهان=                  لایه خارجی=یک نرون

 تصویر شماتیک ساختار شبکه عصبی به دست آمده پس از بهینه سازی -(11-4شکل )

 

 

  GA-ANNو SR-ANNهای ارزیابي مدل -4-8

 تست با استفاده از سری GA-ANNوSR-ANN هایمدلارزیابي  -4-8-1

های ارزیابی و مقادیر اندیس بازداری برای سری GA-ANN و SR-ANN هایبا استفاده از روش

های دادهمقادیر محاسبه شده و درصد خطای نسبی برای ( 11-4) بینی شدند. در جدولتست پیش

بینی شده است. نمودارهای مقادیر پیشآورده شده  GA-ANN و SR-ANN دو روش باسری تست 

    در مقابل مقادیر تجربی شاخص بازداری برای سری تست مربوط به هر دو روش به ترتیب در 

و  SR-ANNهای روشسری تست رسم شده است. ضرایب تعیین برای  (13-4)و  (12-4) هایشکل

GA-ANN  باشد.می 926/6و  944/6به ترتیب 
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 با استفاده از سری تست GA-ANN و SR-ANNهای نتایج حاصل از ارزیابی مدل –( 11 -4جدول )

شماره 

 ترکیب

RI 

 درصد خطا مقدار پیش بینی شده مقدار تجربی

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

4 2031 2049 2710 93/6 23/3 

1 2149 2703 2944 62/3- 33/3 

14 3207 3219 3234 99/6 61/1- 

26 3394 3309 3369 49/6 34/1- 

22 3439 3291 3229 99/3- 99/9- 

20 2912 2976 2939 46/6- 91/1- 

36 3147 3193 3141 19/6 63/6 

34 3291 3239 3241 39/6- 69/6- 

39 3331 3419 3299 92/2 90/6- 

43 

 
3209 
 

       3217      
 

3296 
 

99/1- 

 
04/6 

 

 

 

 

 SR-ANN حسب مقادیر تجربی برای سری تست با مدل برRI  مقادیر پیش بینی شده -(12-4شکل)
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 GA-ANNحسب مقادیر تجربی برای سری تست با مدل برRI مقادیر پیش بینی شده  -(13-4شکل)

 

 

تک ای تکبه روش رد مرحله  GA-ANNو SR-ANNهای ارزیابي مدل -4-8-2

 هاداده

مورد استفاده قرار گرفت و نتایج حاصل از آن ها تک دادهای تکمرحله ردبرای ارزیابی مدل، روش 

مقایسه گردید. مقدار  GA-ANNو  SR-ANNهای ها توسط مدلبا مقادیر تجربی برای سری داده

شود. مشاهده می (12-4)ها در جدول بینی شده، درصد خطای نسبی برای سری دادهواقعی، پیش

با نتایج به دست آمده از  ها تک دادهای تکحاصل از ارزیابی به روش رد مرحله نزدیک بودن نتایج

 باشد.دهنده صحت مدل مینشانبرای هر دو روش مدل منتخب 
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2400

2600

2800

3000

3200

3400

3600

2400 2900 3400 3900

ده
 ش

ي
ين

ش ب
پي

ر 
دی

قا
م

مقادیر تجربي



 

 

110 

 

     با استفاده از روش رد GA-ANN و SR-ANN حاصل از ارزیابی مدل برتر ارائه شده توسطنتایج  -(12-4جدول)

 تکای تکمرحله

 RI شماره ترکیب

 درصد خطا بینی شدهمقدار پیش  مقدار تجربی

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

 42/4 34/3  2024   2997                   2913    1        
 90/3   23/6   2040      2901   2999    2 

  16/2-  73/6-  2999   2999  2014    3 

  01/6-   27/6   2013    2031    2031      4 

  79/6- 12/9 -   2091    2941       2071    9 

     94/2-    01/2    2042     2793      2722    0 

   14/6   30/4    2147   2907        2143    7 

  19/3  21/4-   2946    2729   2149     1 

   31/6    91/4   2119     3617     2174    9 

    13/6   30/6-  3602     3647     3691  16 

  02/6   99/1    3697    3131  3671  11 

     99/3   06/6  3271      3171   3192  12 

     93/6  16/1-   3232   3197    3219  13 

     19/6 60/6   3272   3209    3207  14 

    16/1 72/7   3334  3921  3279  19 

   21/6-  12/6    3276   3211  3277  10 

   36/1-  19/6-    3207   3369    3316  17 
 41/6- 41/1-     3290   3203   3312     11  

 23/1- 71/6-     3216  3299     3321    19 

   64/1 96/2  3319  3431  3394    26 

   21/3- 79/1-     3299    3364 3303    21 

   61/9- 99/2-    3203   3340 3439    22 

 29/6 26/2    3969      3972 3499    23 

   36/9 99/3    2721  2010 2914    24 

    37/6 32/3     2011  2707 2071    29 

   03/0 22/4-  3111  2190  2912    20 

   33/1 79/4     3270  3109 3624    27 

 67/3 07/7-     3229  2119 3129    21 

 77/0-  22/6     2934  3194 3147    29 

  10/6   21/1   3174  3119   3147    36 

 14/1   97/6      3196  3172   3194    31 

 19/6   12/6     3237 3230 3232    32 
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 (12-4جدول)ادامه 

 RI شماره ترکیب

 درصد خطا مقدار پیش بینی شده مقدار تجربی

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

 97/3  01/6    3370     3209  3247    33    
    40/6   34/6-     3200        3246      3291    34 

   69/6   79/6    3294     3317  3291    39 

  92/6-  69/6-     3270      3296    3293     30 

   99/1-   63/2-     3239       3231   3369    37 

     09/2-   14/2-     3226        3219      3369    31 

   13/2-    97/6     3206      3396     3331    39 

  12/2-  60/2-     3279      3211   3396    46 

   29/6   21/6-     3311        3371   3371    41 

    13/2   44/2    3316        3326      3241    42 

  02/1  60/6      3322       3271   3209    43 

      93/1   41/6    3299        3339       3323    44 

     07/1-   33/6-     3217      3332          3343    49 

     

   

 SR-ANNها نیز در ارزیابی دو مدل  بینی شده بر حسب مقادیر تجربی دادهنمودار مقادیر پیش

 هایها، رسم گردید که نتایج به دست آمده در شکلتک دادهای تکمرحله ردبه روش  GA-ANNو

بینی هر دو روش را در پیشخوب آورده شده است. نتایج این ارزیابی توانایی  (19-4)و ( 4-14)

 دهد.   شاخص بازداری نشان می
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  برای کل تکای تکمرحلهروش رد  بهRI  تجربیپیش بینی شده بر حسب مقادیر مقادیر  نمودار -( 14-4شکل )

 SR-ANNبا مدل  هاداده

 

 

 هاداده برای کل تکای تکبه روش رد مرحله RI تجربیمقادیر پیش بینی شده بر حسب مقادیر  نمودار -(19-4شکل )

 GA-ANN با مدل
 

 ی محاسبه شده بر حسب مقادیر تجربی شاخص بازداری، در ارزیابیماندههمچنین نمودار مقادیر باقی

دهنده ها حول محور افقی نشانرسم شد. توزیع متقارن داده (17-4)و  (10-4)های دو مدل در شکل

 باشد.  عدم وجود خطای معین می

R² = 0.905
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 SR-ANNبرای کل داده ها توسط مدل  RIنمودار باقیمانده ها بر حسب مقدار تجربی   -(10-4)شکل
  

 

 GA-ANNبرای کل داده ها توسط مدل  RIنمودار باقیمانده ها بر حسب مقدار تجربی  -(17 -4)شکل

 

از پارامترهای  با استفاده GA-ANNو  SR-ANNهای برتر ارزیابي مدل -4-8-9

 آماری

های ساخته مدل بینیپارامترهای آماری موجود، جهت ارزیابی توانایی پیش (13-4)مطابق جدول 

  دهد که مدلاند. مقادیر این پارامترها نشان میآورده شده GA-ANNو  SR-ANNشده به روش 

SR-ANN  بهتری نسبت به مدل  بینیاز قدرت پیشتا حدودی  ارائه شدهGA-ANN .برخوردار است 

 به عنوان مدل برتر انتخاب گردید.  SR-ANNبنابراین مدل 
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 GA-ANN وSR-ANN پارامترهای آماری برای مدل های برتر طراحی شده توسط  -(13-4جدول )

 پارامتر
 ((N=45كل داده ها (N=10سری ارزیابي) (N=10تست )سری  

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

MAE 1/43 1/90 3/29 9/93 64/06 91/02 

MSE 6/3764 7/0932 7/1917 0/0113 6/7140 1/7929 

PRESS 4/37646 2/09327 4/19177 1/01139 321976 331001 

SEP 10/06 12/16 19/39 04/71 93/14 79/10 

REP 

(%) 
99/1 99/2 21/1 92/2 71/2 71/2 

MRE 37/1 12/1 91/6 11/1 91/1 69/2 

(Leave One Out)2R 

 
969/6 191/6 

 

 -Yارزیابي مدل ارائه شده توسط شبکه عصبي با استفاده از آزمون  -4-8-4

 تصادفي

در این روش، مقادیر متغیر وابسته به صورت تصادفی تغییر داده شد. سپس همبستگی متغیرهای 

     و ( 14-4)ول اجد مورد بررسی قرار گرفتند. در 2Rمستقل با متغیرهای وابسته توسط شاخص 

 برای سری ارزیابی و تست آورده شده است. مقادیر پایین مدل، دو برایمقادیر ضریب تعیین ( 4-19)

2R دهنده عدم وجود همبستگی شانسی در مدل اصلی هستند.نشان 

 

 ANN-SRتصادفی روش  -Y سری ارزیابی و تست با استفاده از آزمونبرای  2Rمقادیر –(14-4جدول )

 تکرار 1 2 3 4 9 0 7 1 9 16

30/6 662/6 639/6 661/6 663/6 630/6 662/6 616/6 6619/6 206/6 2R 

 )ارزیابی(

611/6 619/6 661/6 29/6 619/6 623/6 639/6 669/6 667/6 672/6 2R 

 (تست)
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 ANN-GAتصادفی روش  -Yسری ارزیابی و تست با استفاده از آزمون برای 2Rمقادیر –(19-4جدول )

 تکرار 1 2 3 4 9 0 7 1 9 16

321/6 101/6 676/6 249/6 133/6 296/6 196/6 161/6 661/6 174/6 2R 

 )ارزیابی(

294/6 669/6 604/6 113/6 692/6 691/6 614/6 616/6 691/6 197/6 2R 

 (تست)

 

 بازداری تركيبات شاخصهای منتخب با كنندهبررسي ارتباط توصيف -4-3

-گر خصوصیات متفاوتی از مولکولبیانکننده است که هرکدام توصیف 9 انتخاب شده شاملبرتر مدل 

 ها عبارتند از:کنندهباشد. این توصیفهای مورد بررسی می

 

MR, SEige, E1p, E1u, GATS2e, FDI, Mor09m, R8e, R7m 

 

اثر متوسط یک متغیر مستقل با استفاده از  دهد.ها را نشان میکنندهجدول زیر اثر متوسط توصیف

 آید.(  آمده است، به دست می7-3( که در بخش )1-3) معادله

 
هاکنندهتوصیف اثر متوسط -(10-4جدول )  

-توصیف

 کننده
 

 

MR 

 

SEige 

 

E1p 

 

E1u 

 

GATS2e 

 

FDI 

 

Mor09m 

 

R8e 

 

R7m 

232/10 اثر متوسط  779/0  631/1  269/0-  901/3-  097/3-  614/4-  371/4  926/2-  
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  Propertyهای كنندتوصيف -4-3-1

MR وابسته قطبش پذیری و مولی کننده به حجم توصیف این باشدمی هاکنندهجزء این دسته توصیف

کننده از این توصیف شود.کننده میباعث افزایش این توصیفبطوریکه افزایش حجم مولکول  است

 شود. محاسبه می 1لورنزز-رابطه لورنز

(4-1) 𝑀𝑅 =
(𝑛2 − 1)(𝑛2 + 1). 𝑀𝑊

𝜌
= 1.333𝜋𝑁𝑎 

 

MW  ،وزن مولکولی𝜌  ،دانسیتهn ،ضریب شکست N و  عدد آواگادروa بنابراین   پذیری است.قطبش

MR  با توجه به رابطه فوق همچنین . [91]های شیمیایی وابسته استگونه پذیریشبه اندازه و قطب

رابطه مستقیم با  MRکه و از آنجا  یابدکننده افزایش میمقدار این توصیف نیزبا افزایش وزن مولکول 

توان نتیجه گرفت که با افزایش وزن مولکول بنابراین می (232/10اثر متوسطشاخص بازداری دارد )

 یابد.شاخص بازداری افزایش می

 

  SEigeكننده توصيف -4-3-2

تهی از های توپولوژیکی هستند که از گراف مولکولی کنندهجزء گروه توصیفکننده، این توصیف

 شود. گراف مولکولی را با علامت محاسبه می 2هیدروژن

(4-2)                  G=G(V,E) 

های موجود در ساختار گر تعداد اتمی رئوس که بیاندهندهنشان Vکنند. در این رابطه تعریف می

ها( به )اتمکننده این رئوس ی پیوندهای متصلدهندهها که نشانبه عنوان یال Eمولکول بوده و 

نامند. یک های متصل به یک رأس را درجه آن رأس میشوند. تعداد یالیکدیگر هستند، معرفی می

به دست بیاید، گراف مولکولی تهی شده از  هیدروژن هایگراف مولکولی که بدون درنظرگرفتن اتم

                                                      
1- Lorentz- Lorentz Equation 

2- H-depleted Molecular Graf or Hydrogen- Suppressed Molecular Graf 
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رئوس مولکول نسبت به  شود. با استفاده از نظریه گراف و با در نظرگرفتن موقعیتهیدروژن نامیده می

توان ساختار یک مولکول را به صورت یک ماتریس نشان داد. این ماتریس با افزایش تعداد یکدیگر می

ها به ساختار آن و همچنین ها در مولکول )رئوس( و نیز با بزرگتر شدن مولکول و ورود حلقهاتم

 [.  99شود]تر میپرشاخه شدن مولکول پیچیده

از یک بردار  iA1است که توسط ضریب  VEA های اندیسکنندهاز جمله توصیف igeSEکننده توصیف

شود که این بردار با بزرگترین مقدار مشخصه منفی در ارتباط است. به عبارت مشخصه تعریف می

 igeESکننده [. اثر توصیف60ام از توالی رو به کاهش این مقادیر است]Aی مقدار مشخصه iA1دیگر، 

و پرشاخه شدن ( به این معنی که با بزرگتر شدن 10-4باشد )جدولبر روی شاخص بازداری مثبت می

جدول   یابد. کننده افزایش یافته و در نتیجه شاخص بازداری افزایش میاین توصیف مولکول مقدار

ها دهکننده را با شاخص بازداری برای سه مولکول از سری دا( چگونگی ارتباط این توصیف4-17)

 دهد.نشان می

 

 بر شاخص بازداری SEigeکننده از اثر توصیف هاییمثال -(17-4جدول )
 نام تركيب ساختار SEige مقدار شاخص بازداری

2143 497/6 

O

O

 

Progesterone 

3321 749/6 
O

O

O

 

Sarsasagenone 

 

3499 994/6 
O

O

O

O

 

Sarsasagenin 

acetate 
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 WHIMهای كنندهتوصيف -4-3-9

بعدی مولکول، با استفاده از صورتبندی با حداقل این شاخص از مختصات کارتزین ساختار سه

بعدی ساختار سهی اندازه، شکل، تقارن و توزیع اتمی شود و شامل اطلاعاتی دربارهانرژی محاسبه می

 آید:( به دست می3-4از رابطه )  کنندهباشد. این توصیفمولکول می

         (4-3) 𝑆𝑗𝑘 =
∑ 𝑤𝑖(𝑞𝑖𝑗 − 𝑞𝑗  )𝐴

𝑖=1 (𝑞𝑖𝑘 − 𝑞𝑘 )

∑ 𝑤𝑖
𝐴
𝑖=1

 

 

 𝑞ikو 𝑞ijامین اتم،  iوزن  𝑤iها، تعداد اتم Aام،  k ام و j دار شده بین کئوردینهکوواریانس وزن sjkکه 

دار شش طرح وزن .مقدار میانگین متناظر است 𝑞ام، و  iهای اتم امین کئوردینه kامین و j به ترتیب 

 شدن پیشنهاد شده است که عبارتند از:

دار وزن -4دار شده با حجم واندروالس وزن -3دار شده با جرم اتمی وزن -2 (u)حالت بدون وزن  - 1

دار وزن -0 1دار شده با حالت الکتروتوپولوژیکی کییر و هالوزن -9شده با الکترونگاتیویته ساندرسون 

 .[92و 01پذیری]شده با قطبش

دهنده تأثیر ساختار سه توسط مدل انتخاب شده که نشان E1uو  E1pها کنندهاز بین این توصیف

دار پذیری وزنکه با قطبش E1p باشد.ها برروی شاخص بازداری میبعدی، شکل و قطبیت مولکول

( رابطه مستقیم با شاخص بازداری دارد یعنی با افزایش میزان قطبیت 10-4شده، طبق جدول )

این یابد و یابد و به همین ترتیب شاخص بازداری افزایش میکننده افزایش میمولکول این توصیف

بطوریکه      .[97]توجیه کرددر کروماتوگرافی توان با کمی قطبی بودن فاز ساکن رابطه را می

 تر زمان بازداری بیشتر و در نتیجه شاخص بازداری بزرگتری دارند.های قطبیمولکول

 

 

                                                      
1 - Kier-hall 
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 2D-autocorrelationهایكنندهتوصيف -4-3-4

، دوبعدی توصیفگرهایها جزء کننده( توضیح داده شد، این توصیف4-7-3همانطور که در بخش )

ها بوده کنندهیکی از این توصیف GATS2eکننده توصیفباشند. می Autocorrelation Geary گروه 

ی دار شده و به عبارتی نقش فیزیکولوژی الکترونگاتیویتهوزن با الکترونگاتیویته ساندرسونکه 

(، بدین 10-4کننده دارای اثر متوسط منفی بوده )جدول کند. و این توصیفساندسون را بیان می

( چگونگی تغییرات مقدار 11-4جدول ) شود.ص بازداری میمعنی که افزایش آن باعث کاهش شاخ

ها نمایش و شاخص بازداری را به عنوان مثال برای سه مولکول از سری داده GATS2eکننده توصیف

 دهد.می

 

 بر شاخص بازداری GATS2eکننده از اثر توصیف هاییمثال -(11-4جدول )
 نام تركيب ساختار GATS2e مقدار شاخص بازداری

2174 263/2 

 

Cholesta-3,5-diene 
 

3691 

 
116/1 

HO 

Cholestan-3 α -ol 

3671 194/1 

O 

Coprostan-3-one 
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 Geometrical))هندسيهای كنندهتوصيف -4-3-5

یکی از این  FDIباشند. ها در ارتباط میهندسی با ساختار سه بعدی مولکولهای توصیف کننده

  تعریف 1و  6کننده بین مقدار این توصیف ،باشد که در مدل ظاهر شدهها میکنندهدسته توصیف

شود و با میزان بهم های خطی به یک همگرا می( که این مقدار برای مولکول1FDI<>6شود )می

تواند به عنوان می FDIکننده یابد. بنابراین توصیفها کاهش میپیچیدگی مولکولآمیختگی و 

با بزرگتر و  .[02]شاخصی از درجه انحراف یک مولکول از حالت خطی بودن محض استفاده شود

        کاهش یافته ولی شاخص بازداری افزایش  FDIکننده تر شدن مولکول مقدار توصیفپیچیده

دهد که با بودن اثر متوسط این توصیف کننده بر روی شاخص بازداری نیز نشان میمنفی  .یابدمی

( 19-4جدول ) یابد.میزان شاخص بازداری کاهش می)نزدیک شدن به مقدار یک( افزایش آن 

و شاخص بازداری را به عنوان مثال برای سه مولکول از  FDIکننده چگونگی تغییرات مقدار توصیف

 دهد.می ها نمایشسری داده

 

 بر شاخص بازداری FDIکننده از اثر توصیف هاییمثال -(19-4جدول )

 نام تركيب ساختار FDI مقدار شاخص بازداری

2014 992/6 

o

HO 

Estrone 

3691 992/6 

HO 

Cholestan-3α-ol 

3293 921/6 

O

Si

Me
Me

Me 

Ergosta-5,8-dien-

3β-ol 
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3D MORSEهایكنندهتوصيف -4-3-6
1 

)نمایش سه بعدی ساختار مولکول براساس تفرق الکترون( از طریق  3D - Morseی هاکنندهتوصیف

 گردند:شود، محاسبه میمعادله تبدیلی که در پراش الکترون استفاده می

(4-4)                                                              
1

2 1

sin( )
( )

N i
ij

i j

i j ij

sr
I s A A

sr



 

 

I ،شدت الکترون پراکنده شده𝐴𝑗و𝐴𝑖  اتم خاصیت اتمیi  و  j،s زاویه پراکندگی، 𝑟ij  فاصله بین

که ساختار سه بعدی شود دهد. این روش باعث میمیرا نشان هاتعداد کل اتم نیز N و j و  iهایاتم

 .[41]مولکول به یک کد ثابت تبدیل شود

ها است که وارد مدل برتر شده است. این کنندهاز این گروه توصیف Mor09mکننده توصیف

میزان تأثیر آن بر کند. دار شده بیان می ها را که با جرم اتمی وزنکننده آرایش سه بعدی اتمتوصیف

 یابد.کننده شاخص بازداری کاهش میبنابراین با افزایش این توصیفاست. شاخص بازداری منفی 

 

 GETAWAYهاكنندهتوصيف -4-3-7

ها به نام   کنندهاند، یک گروه از این توصیفطراحی شده GETAWAYیکنندهدو نوع  توصیف

GETAWAY  -H که با نماد  2از یک نمایش جدید از ساختار مولکولی به نام ماتریس تأثیر مولکولی

H ها به الکترونگاتیویته، اندازه اتمی و محل کنندهآیند. این توصیفشود به دست مینمایش داده می

ها در مولکول بستگی دارند. هر چه الکترونگاتیویته، اندازه اتمی و فاصله بین اتم و مرکز قرار گرفتن اتم

 کننده بیشتر است.مولکول بیشتر باشد، مقدار این توصیف

از این نوع هستند و از  R7mو  R8eهستند که  R-GETAWAYهای کنندهگروه دیگر، توصیف

اند و در آن عناصر ماتریس تأثیر مولکولی با عناصر ماتریس گرفته شده R))فاصله  -ماتریس اثر

                                                      
1-3D- Molecular Representation of Structure based on Electron diffraction 
2 - Molecular Influence Matrix 
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شده و اثر آن  داروزن الکترونگاتیویته ساندرسونبا  R8eکننده [. توصیف99اند]ترکیب شده 1هندسی

کننده مولکول باعث افزایش این توصیف الکترونگاتیویتهیعنی افزایش روی شاخص بازداری مثبت بوده 

دار شده و اثر با جرم اتمی وزن R7mکننده ولی توصیفیابد. و به تبع آن شاخص بازداری افزایش می

چگونگی ارتباط این  (21-4و ) (26-4ول )اجد (.10-4باشد)جدول آن روی شاخص بازداری منفی می

 دهد.ها نشان میرا با شاخص بازداری برای سه مولکول از سری داده هاکنندهتوصیف

 

 بر شاخص بازداری R8eکننده از اثر توصیف هاییمثال -(26-4جدول )
 نام تركيب ساختار R8e مقدار شاخص بازداری

2143 612/6 

O

O

 

Progesterone 

3192 692/6 

HO 

Ergosterol, (3 β)-

ergosta-5,7,22-

trien-3-ol 

3394 122/6 

HO

 

α-Amyrine 

 

 

 

 

 

 

 

                                                      
1-Geometry Matrix 
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 بر شاخص بازداری R7mکننده از اثر توصیف هاییمثال -(21-4جدول )
 نام تركيب ساختار R8e مقدار شاخص بازداری

2031 639/6 

O

O

 

Androst-4-ene-

3,17-dione 

2174 620/6 

 

Cholesta-3,5-diene 
 

3321 619/6 
O

O

O

 

Sarsasagenone 

 

 

 های منتخب در شبکه عصبيكنندهبررسي ميزان مشاركت توصيف -4-11

های انتخاب شده در کنندهبیان شد، میزان مشارکت توصیف(  1-3)بر اساس روشی که در بخش 

 ارائه شده است. 11-4بینی اندیس بازداری موردنظر برآورد گردیده که نتایج آن در شکل پیش

 

 

 شبکه عصبی بهینهها در کنندهمشارکت توصیف -(11-4شکل)
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ی دیگر کنندهباشد. توصیفبیشترین اثر مشارکت را دارا می MRکننده شکل فوق، توصیفبر  اساس 

ها به کنندهباشد. با توجه به اینکه این توصیفمی SEigeکننده که درصد مشارکت بالایی دارد، توصیف

اندازه  دار شدن واند و از طرفی این دو عامل یعنی شاخهبزرگتر شدن و پرشاخه شدن مولکول وابسته

کننده توان درصد مشارکت بالای این دو توصیفمولکول روی شاخص بازداری تأثیر مستقیم دارند می

 را توجیه کرد.  

 

 گيری نتيجه -4-11

های مختلف ها در زمینهها و کاربرد این ترکیبات ، مطالعه بر روی آنبا توجه به تنوع گسترده استرول

-توان با استفاده از مدلمی سد. بنابراین با صرف زمان و هزینه کمتر،رامری اجتناب ناپذیر به نظر می

ای از این ترکیبات با درصد اطمینان های معتبر خطی و غیرخطی شاخص بازداری را برای دسته

بینی اند پیشمشخص تخمین زد و سپس آن را برای سری مشابهی از ترکیبات که تاکنون سنتز نشده

گیری این پارامتر در شرایط خاصی از ستون کروماتوگرافی با برنامه دمایی اندازهاز آنجا که  و نمود

-ای از توصیفسازی شاخص بازداری و تعریف دستهگیرد، لذا برای مدلمتفاوت ستون صورت می

  کننده لازم است.گیریها، بررسی  ستون اندازهها برای آنکننده
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 نگریآینده

 های در این تحقیق از روش SR-ANNو GA-ANN بینی شاخص بازداری برای پیش

، تا هر دو بخشنتایج ارزیابی مدل منتخب در  که ها استفاده شدهو استرول VOCترکیبات 

 هاسازیبینی شاخص بازداری ترکیباتی که در این مدلحدی قابلیت تعمیم آن را برای پیش

 دهد. به کار نرفته یا حتی هنوز سنتز نشده، نشان می

  از روش رگرسیون خطی و الگوریتم  های برترکنندهتوصیفدر این تحقیق برای انتخاب

های حاصل از این دو روش به عنوان ورودی به کنندهژنتیک استفاده شده و سپس توصیف

سازی مثل بهینه هاییتوان از روششبکه عصبی مصنوعی خورانده شدند. علاوه بر آن می

های مهم بهره برد و از کنندهبرای انتخاب توصیف 2ریزی پیاپیحو طر1اجتماع مورچگان

ای بین ها برای ساخت مدل استفاده کرد و آنگاه مقایسههای انتخابی این روشکنندهتوصیف

 ها انجام داد. مدل

 هایی مانند روشKPLS ،PLS-poly ،SVM  وSVM-LS3 توان به جای شبکه عصبی را می

 ده و نتایج را با هم مقایسه نمود.برای مدلسازی غیرخطی استفاده کرمصنوعی یا در کنار آن 

 

 

 

 

 

                                                      
1- Ant Colony Optimization 

2- Successive Projection Algorithm (SPA) 
3- Least Square Supported Vector Machine 
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Abstract 

In the first section of this project, quantitative structure - property relationship 

(QSPR) has been developed for modeling and prediction of retention indices of 60 

volatile organic compounds (VOCs). 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 to 

predict of retention indices 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 Shaw 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 0.995, 0.992 respectively. 

 In the second part of this project, a QSPR model has been developed to predict of 

retention indices of some sterol compounds, same the first part, SR and GA were used 

as variable selection methods. Also, ANN technique was applied for modeling and 

prediction of retention indices of these compounds. The obtained results of 

determination coefficient of the test set for SR-ANN and GA-ANN were obtained 

0.944, 0.920 respectively.    

 

Keyword:  Retention index,  QSPR,  SR-ANN,  GA-ANN. 
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