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 ابراز تشکر و قدردانی
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كارم که  .ادامه این راه را  برایم هموار نمود تشکر کنم صبورانه    فدا

نامه را بر عهده ایان این پ که زحمت راهنمايی گودر زی  ناصر  جناب آقای دكتر گرامید تياز اسا
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از تمامی  

 کنم.یاری کردند صمیمانه  قدردانی می پروژهدوستانم و کسانی که مرا در انجام این 

 

 

 



 ج

 

 چکیده:

ای در طب سنتی، صنایع غذایی، های ضروری گیاهی و ترکیبات مرتبط، کاربرد گستردهروغن

ویژگی بر روی  -ساختار صنایع عطرسازی و داروسازی دارند. در این تحقیق، مطالعات ارتباط کمیّ 

 .های سوم و چهارم انجام پذیرفتروغن ضروری به ترتیب در بخش 003و  77شاخص بازداری 

سازی اندیس ها به کار گرفته شد. برای مدلکنندهای خطی برای انتخاب توصیفرگرسیون مرحله

و همچنین به عنوان روش خطی  (MLR) بازداری این ترکیبات از روش رگرسیون خطی چندگانه

ها ( به عنوان روش غیر خطی استفاده شد. برای بررسی اعتبار این مدلANNشبکه عصبی مصنوعی )

-Yها و تک دادهای تکهای دیگری همانند حذف مرحلهعلاوه بر به کارگیری سری تست، از روش

با توجه به  بینی خوبی دارند، اماخطی و غیرخطی توانایی پیش تصادفی استفاده گردید. هر دو روش

بینی بیشتری در هر دو مورد بوده است. در قسمت اول دارای قدرت پیش ANNنتایج حاصله، مدل 

و  379/1به ترتیب  ANNو  MLRهای این تحقیق، ضرایب همبستگی سری تست توسط مدل

به ترتیب  ANNو  MLRهای و در قسمت دوم آن، ضرایب همبستگی سری تست مدل 389/1

 بودند.  399/1و  340/1

ویژگی، رگرسیون خطی چندگانه، شبکه عصبی مصنوعی، شاخص  -ارتباط کمّی ساختار  ها:کلیدواژه

 بازداری
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 :ناویعندو پوستر با نامه در نتایج حاصل از این پایان

“Prediction of gas chromatographic retention indices of essential oils with Linear and 

nonlinear methods” 

 و

“Quantitative structure-property relationship study of chromatographic retention indices 

for essential oils using linear and non-linear methods” 
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 پیشگفتار

امروزه به دلیل رشد سریع تجهیزات مورد استفاده در شیمی )و نیز سایر زمینه های علمی( و 

نها، راج نتایج مفید از آآوری، پردازش، تفسیر اطلاعات و استخجمع جهتها حجم بسیار زیاد داده

های زیادی در جهت تطابق بیش از های اخیر پیشرفتدر سال ناپذیر است.استفاده از کامپیوتر اجتناب

زیست صورت گرفته است، آنچه که امروز اصطلاحاً شیمی سبز های آزمایشگاهی با محیطپیش روش

هایی سرو کار دارند که دارای محدودیتهایی با روش گاهی شیمیدانان،حال، شود. در عین نامیده می

-گیری همه ترکیبات، هزینه بالا یا عدم دسترسی به امکانات موردنظر مینظیر عدم توانایی در اندازه

هستند یا سمی و خطرناك بوده و یا به آسانی در  قیمتهمچنین با موادی که بسیار گران باشند

های ریاضی و آماری کمک گرفت و به شکل تئوری توان از روشدسترس نیستند. در این موارد، می

بینی علاوه بر پیش ،هابه کارگیری این روشبا  [.0]نمودهای مختلف را توصیف و توجیه نتایج آزمایش

نیز  قابل های درگیر در آنها های تجربی و مکانیسمثر بر نتایج آزمایشؤخواص مورد نظر، پارامترهای م

های مختلف شیمی و به خصوص شیمی های نظری که در زمینهروشاز جمله  .بود دنهتوضیح خوا

شده جایگاه  ذکردلایل  که در حال حاضر به است 0کمومتریکس قرار گرفته،تجزیه مورد استفاده 

 ای را در نزد شیمیدانان به خود اختصاص داده است.برجسته

، ارتباط کمیّ فتهگرر ه مورد استفاده قراروژهای مهم کمومتریکس که در این پیکی از شاخه

تعدادی از ترکیبات  9های بازداریبینی شاخصبرای پیش تحقیقدر این  که باشدمی 9ویژگی -ساختار 

   از جمله شده است. گرفتهکار به م چهارو  موسهای در بخش 4های ضروریدهنده روغنتشکیل

رگرسیون خطی توان به میند، رومی ویژگی به کار -هایی که برای مطالعه ارتباط خطی ساختارروش

                                                 
0- Chemometrics  

9- Quantitative Structure-Property Relationship (QSPR) 

9- Retention Indices (RI) 

4- Essential Oils (Eos) 
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اشاره  4ی عصبی مصنوعیشبکه و 9روش حداقل مربعات جزئی ،9، رگرسیون اجزای اصلی0چندگانه

های ویژگی ترکیبات موردنظر با استفاده از روش -ارتباط کمیّ ساختار مطالعه  ،نامه. در این پایاننمود

غیرخطی نیز صورت  خطی و هایمدلاز  نتایج حاصلای بین مقایسه گرفت وخطی و غیرخطی انجام 

و  77 و شاخص بازداریِ ارتباط بین ساختار ،های اول و دوم تحقیق حاضر به ترتیب. در بخشفتپذیر

های دست آمده با روش های به. مدلگرفتقرار رسی برمورد  های ضروریترکیب از روغن 003

 گزارش شد.نیز نها و پارامترهای آماری مربوط به آگردید  9ارزیابیمختلفی 

 های ضروری روغن -0-0-0

شـوند، مایعـات روغنـی معطـری نیز نامیده می 9های فرّار یا اتریهای ضروری که روغنروغن

و همینطور تقطیر با بخار آب )که در تولید تجـاری از همـه  استخراجهای تخمیر، به روش هستند که

هـا( بـه دسـت ها، چوب، میـوه و ریشـهها، برگا، دانههها، جوانهتر است( از مواد خام گیاهی )گلرایج

یک روغن از بوی تند و زننده هستند.  این ترکیبات این است که دارای مشخصه مشترك اکثرآیند. می

از یک گیاه معین است. خواص  "اسانس"گیرد که حاوی یک رایحه مشخص یا نام می اتریاین جهت 

 و همینطور ضدانگلی این ترکیبات شناخته شده اسـت. ایـنآنتی اکسیدانی، ضدمیکروبی، ضدویروسی 

 ،هـاها و شویندهمصارف بهداشتی نظیر صابوندر ها، ها و آشامیدنیبه عنوان ادویه در خوردنی هاروغن

با پیشرفت بهداشت  امروزه د.کاربرد دارنو همچنین مواد آرایشی و عطر و اسپری در صنعت داروسازی 

هـای غـذایی، اسـتفاده از ایـن سازی هرچـه بیشـتر فـرآوردهایی برای سالمعمومی و تلاش صنایع غذ

تواننـد احتمـال ها )کـه مـیترکیبات به عنوان جایگزینی برای مواد افزودنی سنتزی و همینطور نمک

 .]9،9[تهای قلبی را افزایش دهند( پیشنهاد شده اسبیماری

                                                 
0- Multiple Linear Regression (MLR) 

9- Principal Components Regression (PCR) 

9- Partial Least Square (PLS) 

4- Artificial Neural Network (ANN) 

9- Validation Techniques 

9- Ethereal Oils (Aetherolea) 
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بـرای  طیـف سـنجی جرمـی -گازیاز کروماتوگرافی  9117و همکارانش در سال  0وسیمیونات

ی درختی موسوم به کرچک هندی اسـتفاده و ی تنههای ضروری موجود در پوستهتعیین کمّی روغن

هـای آنتـی میکروبـی و هدف آنها بررسی فعالیـت .[4]کردندشاخص بازداری مربوط به آنها را گزارش 

مورد  سوم فصلها در نوان سری دادهاکسیدانی این ترکیبات بود. در تحقیق حاضر این نتایج به عآنتی

بینی شاخص بازداری این ترکیبات بررسی برای پیش QSPRهای روشمدی آاستفاده قرار گرفته و کار

 شده است.

ی اجـزای به تعیین کیفی و کمّـ MS-GCبا استفاده از  9و ساوامورا 9چویینیز  9111در سال 

های مختلفی از برداشـت محصـول، ، در زمانcold-pressedهیوگاناتسو به صورت  گیاههای ارِ روغنفرّ

بـه منظـور  ایمطالعـههمچنین های گوناگون میوه روی آوردند. درجات متفاوتی از تازگی آن و اندازه

کـارگیری در مـواد غـذایی، های ضـروری میـوه هیوگاناتسـو بـرای بـهبررسی ساختار شیمیایی روغن

نتایج حاصل از این مطالعات به عنوان سری داده ها در  [.9]ها و محصولات دیگر انجام گرفتآشامیدنی

 مورد استفاده قرار گرفت. فصل چهارم

 بازداری شاخص -0-0-9

نمونه را نسبت  یاز اجزا یکشاخص بازداری معیاری کمّی است که میزان بازداری نسبی هر 

دهد. مشخص نشان می ها( بر روی یک فاز ساکن معین و در یک دمایهای نرمال)هیدروکربنبه آلکان

ای کـه امکـان کند، بـه گونـهشاخص بازداری، متغیرهای مختلف سیستم کروماتوگرافی را نرمالیزه می

    محاسـبه 0-0شـود. مقـدار شـاخص بـازداری از معادلـه های مختلف فراهم میمقایسه نتایج سیستم

 :شودمی

 
                                                 
0- Simionatto 

9- Choi 

9- Sawamura 
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  معادله )0-0(                                                                

از سـتون  Xآلکان نرمال که قبـل از ترکیـب  برای زمان بازداری اصلاح شده  ،0-0ی هدر معادل 

زمان بـازداری اصـلاح نیز   و زمان بازداری اصلاح شده برای ترکیب مورد نظر ، شودخارج می

  تعدادگر بیان Y باشد. همچنین، میشوداز ستون خارج می Xان نرمال که بعد از ترکیب برای آلک شده

تعـداد دهنـده نشان Zو  شدهکه قبل از ترکیب مورد نظر از ستون خارج  ی استهای آلکان نرمالکربن

پیک  به عنوان مثال، شود.که بعد از ترکیب مورد نظر از ستون خارج میاست  یهای آلکان نرمالکربن

)با شاخص بازداری  26H12Cهای  در کروماتوگرام دقیقاً در میان پیک 0991ترکیبی با شاخص بازداری 

گیرد. شاخص بـازداری زمـانی مفیـد اسـت کـه قرار می( 0911)با شاخص بازداری  28H13Cو ( 0911

ری بـا چنـین بینی ترتیب خروج نسبی اجزاء نمونه از ستون مورد نظر باشد. اگر از شاخص بـازداپیش

منظوری استفاده شود، باید در نظر داشت که شاخص بازداری در یک شرایط دمایی معین و برای یک 

هـای پذیری سـتونستون خاص قابل کاربرد است. از شاخص بازداری، برای مقایسه بازداری و گزینش

و سایر موارد کـاملاً  هایی که از لحاظ جنس و ابعاد لوله موئین، نوع و ضخامت فاز ساکنمشابه )ستون

 .]9[دتوان استفاده کرنیز می )مشابه اند

 تحقیق هدف -0-0

امری اجتناب ناپذیر است؛  آنهاگیری ندازها ،های ضروریروغنی کاربرد گسترده به توجه با

این  یهای گیاهدر نمونهاز آنها از هر یک  یمقادیر کم دووج دن ووب فرّارولی در عین حال، به دلیل 

 این به راجع یکمّ و کیفی اطلاعاتهای کسب یکی از راه باشد.ها با مشکلاتی نیز همراه میریگیاندازه

 اندیس گیریاندازه ،هستند مشابهی شیمیایی و فیزیکی خواصدارای  و هدبور ایزوم کثراً که ا ترکیبات

ها به دلیل وجود نیک. این تکباشدمی گیریاندازهل قاب کروماتوگرافی هایروش با که است آنها بازداری

توانایی بسیاری در حل  ،های پدید آمده در این زمینههای کروماتوگرافی و پیشرفتتنوع زیاد ستون
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گیری ، در مورد اندازهمزایااین  وجود بامسائل مربوط به جداسازی و شناسایی ترکیبات دارند. اما 

ت ـمحدودی دارایهستند مواد ناپایدار  شاملو یا  بودهسازی آنها مشکل ترکیباتی که تهیه یا آماده

 ی عملی،هاروشر کنا در که شد باعث آزمایشگاهی هایروش درها تمحدودی این وجودباشند. می

 از با استفاده کمومتریکس مطالعات. یابند توسعه تجربی یجانت از استفاده برای نیز تئوری هایشیوه

. باشدمی تجربی نتایج از اطلاعات حداکثر راجاستخ برای اهیانجام محاسبات آماری و ریاضی، ر

 استفاده با که است کمومتریکس هایروشاز  ، یکی(QSPR)خاصیت-ساختار طــرواب یکمّ مطالعات

)مانند اندیس  ترکیبات خواص و ساختاری هایویژگی بین غیرخطی یا خطی ارتباط توانمی آناز 

سعی  ،در این تحقیق .کرد بینیپیش ترکیبات آن ایبر را نظر مورد خاصیت و نموده برقراربازداری( 

های شاخص بازداری ترکیب روغن و های مولکولیساختار ی کمیّ بینرابطه مدلی برای ایجاد شده

بینی امکان پیشسپس با استفاده از این مدل، شود.  ارائه QSPRهای کارگیری روشبا بهضروری 

 شابه وجود خواهد داشت.برای ترکیباتی با ساختار م شاخص بازداری

 پیشینه تحقیق -0-9

بینی رفتار بـازداری ای برای پیشخاصیت تا کنون در موارد گسترده –ارتباطات کمی ساختار

هـایی در ادامه به بررسی نمونه .های جداسازی استفاده شده استدر کروماتوگرافی و توضیح مکانیسم

 پردازیم.از کارهای انجام شده می

هـای ضـروری ای از روغنرا که دسته 0ترپنوئید 979نژاد و همکارانش ، همتی9117در سال 

، CDFSدر  مورد بررسی قرار دادند. QSPRدر و چند روش دیگر  CDFS9باشند با استفاده از روش می

 ودند.ــــم نمــیـلف تقسـوعه مختـزیرمج 9ها را به داده y9 بندیِهــها به کمک روش رتبـآن

                                                 
0- Terpenoid 

9-  Combined Data Splitting Feature Selection (CDFS) 
9- y-Ranking 
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ها به دسـت از همه زیرمجموعه داده ایجاد شده QSRR0 خطیِ هایهی برای مدلمقادیر آماری مشاب 

های متفاوت دیگری را این گروه تحقیقاتی روش داشتند. 113/1 در حدود 2Rها تمامی این مدل آمد.

ات ـل از مطالعحاص 2Rنتایج  ،از جمله این کههای مذبور مورد استفاده قرار دادند. نیز برای سری داده

بـرای )سری تسـت( بینی فاکتور بازداری پنجاه روغن ضروری خارج از سری ترکیبات برای پیش اـآنه

 [.7بود] 3399/1و  3193/1دو مدل خطی و غیر خطی به ترتیب 

سـازی شـاخص بـازداری را برای مدل MLR-9GA، روش 9118ریاحی و همکارانش در سال 

و  377/1ترکیـب،  99سری آموزش متشـکل از برای  گزارش شده 2R روغن ضروری به کار بردند. 49

 [.8]دبو 378/1برای بقیه ترکیبات که به عنوان سری تست در نظر گرفته شدند، 

و  هــای خطـــیرا بـه عنـوان روش MLR و PLS ،9113سـال  درهمین گـروه تحقیقـاتی 

9SVM  وPLS-poly  های غیر خطیِبه عنوان روشرا QSRR، صـد  بینی شاخص بـازداریبرای پیش

الگـوریتم روش هـا توسـط کننـدهند. انتخـاب توصـیفهای ضروری به کار بردترکیب موجود در روغن

مولکول که به عنوان سری تست انتخاب شده بودند  91به دست آمده برای  2R ژنتیک انجام پذیرفت.

ن از نتایج حاصله نشابود.  399/1و  344/1، 343/1به ترتیب  poly-PLSو  MLR ،PLSهای در روش

 .[3]داشتها سایر روش بت بهنس( تست399/1=2R) SVM برتریِ

و شـبکه ، GA-MLR ،GA-PLSهـای زاده و فرمانی با اسـتفاده از روش، نوری9101در سال 

ترکیب حلقوی روغن ضروری را در رزماری و گیاه ساج  41ارتباط شاخص بازداری و  عصبی مصنوعی

گـزارش  319/1ترکیب برابـر بـا  8رای سری تست شامل ب  MLR-GA ،2Rدر تکنیک  نمودند.بررسی 

 روش غیرخطی 2Rداده شدند و  ANNهای حاصل از این روش به عنوان ورودی به کنندهشد. توصیف

 .[01]گزارش شد 973/1 تستسری  LSP-GA، 2Rهمچنین در  .بود 138/1 ارزیابیبرای سری 

 

                                                 
0- Quantitative Structure-Retention Relationships 

9- Genetic Algorithm 

9- Supported Vector Machine (SVM) 
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برای  ANNو  MLR -GA ،LSP-GA ،0LSKP-GAچهار روشِ از ، 9101در سال  گروهین هم

 هرها بهکنندهترکیب مختلف روغن ضروری با توصیف 009یافتن همبستگی میان اندیس بازداری 

 داده شدند. شبکه عصبیبه عنوان ورودی به  GA-KPLSدست آمده از های به کنندهتوصیف ند.فترگ

و  34/1، 30/1، 88/1یب مولکول، به ترت 99برای سری تست شامل  هااین روش درضرایب همبستگی 

 [.00بود] 37/1

گفته شده را برای انجام  تکنیکدر همین سال، چهار  شزاده و همکارانهمچنین نوری

ترکیب به کار گرفتند. ضرایب همبستگی  009های ضروری شامل مطالعات روی سریِ دیگری از روغن

 [. 09بود] 394/1و  309/1 ،831/1، 307/1ترکیب، به ترتیب  94به دست آمده برای سری تست با 

برای  QSRRرا در  GA-KPLSو  GA-PLSروش  دو ،9100در سال ایضاً زاده و همکارانش نوری

ترکیب  99برای  2R های ضروری به کار بردند.روغنترکیب مختلف از  700آنالیز اندیس بازداری 

 [.09بود] 398/1و  304/1 به ترتیب سری تست

 

 

 

 

 

 

 

                                                 
0- Kernel Partial Least Square (KPLS) 
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 کمومتریکس-9-0

دانشمند جوان سوئدی مطرح شد و  0اصطلاح کمومتریکس برای اولین بار توسط اسوانت ولد

در مطالعه بر روی الگوشناسی در شیمی تجزیه در دانشگاه  9همکاری او با بروس آر. کووالسکی

ا به [. بن40]گردید 0374سال در  9(ICSواشنگتن، منجر به تأسیس انجمن بین االمللی کمومتریکس )

های های ریاضی و آماری برای برقراری ارتباط بین سنجش، کمومتریکس کاربرد روشICSتعریف 

 [.09]باشدانجام شده روی یک سیستم یا فرایند شیمیایی به منظور درك بهتر اطلاعات شیمیایی می

های ریاضی ه روشای از شیمی کخهشود عبارت است از: شاتعریفی که اکنون از کمومتریکس ارائه می

های شیمیایی ها؛ تجزیه و تحلیل دادهها و آزمایشترین روشانتخاب و طراحی مطلوب و آماری را برای

 .[0]بردکار میهای شیمیایی بهو شناخت سیستم م آوردن بیشترین اطلاعات شیمیاییبه منظور فراه

ای به مسائل، با نگرش چند متغیره رل فرآیندهاکنت توان بهمیهای کمومتریکس از جمله قابلیت

های مختلف و دست آمده از روشبینی و ارزیابی آنها، مقایسه نتایج بهها با قابلیت پیشساخت مدل

دست آمده را مورد های بههایی که کیفیت اطلاعات استخراج شده و مدلهمچنین تعریف شاخص

ارتباط های کمومتریکس توسعه ردهای عمومی روشکارب .]09،07[، اشاره نمودسنجش قرار دهند

هستند. شیمیایی های خاصیت یا ارزیابی داده -ارتباط کمیّ ساختار و یا 4فعالیت -کمّی ساختار

های فراوانی بودند که های کمومتریکس نزد شیمیدانان، دادهمهمترین دلیل برای افزایش کاربرد روش

ل ـ( تولید شدند. از اوای)کامپیوترها و منابع نرم افزاری ایی ظهور تجهیزات مدرن تجزیهوسیله به

ی نوینی برای کشف، پردازش و های شخصی، دورهمیلادی با در دسترس قرار گرفتن رایانه 81یدهه

 های شیمیایی آغاز گردید. تفسیر داده

 

                                                 
0- Svante wold 

9- Bruce R .Kowaski 

9- International Chemometrics Society  

4- Quantitative Structure - Activity Relationship (QSAR) 
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های کمومتریکس را در مراحل مختلف پیشرفت 0381 در اوایل سال 9و هیرش 0هاوری

های رخ داد که در آن تعدادی از روش0371اولین مرحله قبل از  ؛ بدین ترتیب کهبندی کردندهطبق

ها، شامل های آنالیز دادهریاضی توسعه یافتند. در این زمان، عملکرد شیمیدانان محدود به روش

مرحله  شد. دومینمحاسبه پارامترهای آماری مانند میانگین، انحراف استاندارد و حدود اطمینان می

بود که کمومتریکس توجه شیمیدانان، به خصوص متخصصین  0371تکامل کمومتریکس در سال 

نین ــرس و همچـهای در دستهای بیشتری برای آنالیز دادهتجزیه را که با این روش، راهشیمی 

دیدند، به خود جلب کرد. مرحله های نوینی برای به دست آوردن اطلاعات پیش روی خود میروش

بینی شده بود پیش 9دی تکامل کمومتریکس که ابتدا توسط هاوری و هیرش و سپس توسط براونبع

بستگی تعداد طور ویژه روی همآغاز گردید. در ابتدا تمرکز تحقیقات هاوری و هیرش به 0381از اوایل 

ه اساس های مولکولی مربوطه، قرار داشت که این اقدامات اولیهای شیمیایی و ویژگیزیادی از داده

را فراهم نمود.  (QSPR)عالیت ـف -یکی از شاخه های مهم کمومتریکس یعنی ارتباط کمیّ ساختار

 شاخهاکنون کمومتریکس ابزاری قوی و کارامد برای شیمیدانان به شمار رفته و به عنوان یک زیرهم

ن و سایر کشورها های چیهای آمریکا و اروپا و بعضی دانشگاهرشته شیمی در بسیاری از دانشگاه

ها در علوم کامپیوتر، فناوری اطلاعات، آمار و ریاضی کاربردی عناصر جدیدی شود. پیشرفتتدریس می

   [.04،08،03]را در کمومتریکس معرفی کرده است

از این روش در  با رشد سریع کمومتریکس در جهان، در ایران نیز افزایش استفادهزمان هم

ی از ــمشاهده گردید. انجمن کمومتریکس ایران به عنوان یک زیهتجتحقیقات متخصصین شیمی

 هایی که تاکنون بیشتر در ایران تأسیس شد. زمینه 9111های فعال انجمن شیمی ایران در سال شاخه

                                                 
0- Howery 

9- Hirsch 

9- Brown 
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 9و هوش مصنوعی 1متغیره، کالیبراسیون چند(QSPR/QSAR)مطالعات  ،اندمورد توجه قرار گرفته

در ارتباط با کار جلالی هروی و گرکانی نژاد از دانشگاه شهید باهنر کرمان  ای کهمقاله. ]91[دهستن

بینی اندیس بازداری کروماتوگرافی گازی تعدادی از مشتقات بنزن در سال باشد و با عنوان پیشیم

در ایران کمومتریکس  به عنوان اولین مقاله چاپ شده در موضوعیت است، به چاپ رسیده 0339

 .[90]مطرح است

 

 ویژگی -ارتباط کمّی ساختار -9-9

ی دوم قرن نوزدهم، این نتیجه به دست آمد که خواص در نیمه 9ی ساختاریی نظریهبا توسعه

هایی که به ترین روشمهمشیمیایی، فیزیکی و زیستی تابعی از تغییرات ساختاری هستند. یکی از 

ی مولکول شدهمولکولی و خواص مشاهده ی از این قاعده برای مطالعات ارتباط بین ساختار صورت کمّ

های (، نام دارد. علاوه بر شیمی تجزیه، رشتهQSPRخاصیت ) -برد، ارتباط کمّی ساختاربهره می

این از زیست نیز گوناگونی مانند شیمی فیزیک آلی، شیمی معدنی، اسپکتروسکوپی و شیمی محیط

با وجود کاربرد وسیع، قواعد اصلی و . [99]ندکنمیاستفاده بینی خواص مختلف روش جهت پیش

ظر با پارامترهایی که دنّدر این روش خاصیت می آنها یکسان یا مشابه است. طرزکار این روش در همه

اط داده ــــــنام دارند، ارتب 4های مولکولیکنندهفــولی است و توصیـهای مولکاساس آنها ویژگی

 .[7،99شوند]می

یات الکترونیکی، هندسی، فضایی، آبگریزی و غیره بوده و برخی از ها خصوصاز جمله این ویژگی

ی ذوب یا جوش ترکیبات، کشش سطحی مایعات، زمان این خواص شامل ضریب شکست پلیمر، نقطه

ی هستند کمّهای مولکولی پارامترهای کنندهتوصیف د.نباشبازداری و اندیس بازداری ترکیبات آلی می

                                                 
0- Multivariate Calibration (MVC) 

9- Artificial Intelligence (AI)   

9- Structural Theory 

4- Molecular Descriptors 
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هایی های به دست آمده از روشهای شناخته شده ریاضی یا توسط فرمولمکه با استفاده از الگوریت

به کمک یک سری اصول خاص،  شوند.مثل مکانیک کوانتومی از ساختارهای مولکولی محاسبه می

از انتخاب شده که  QSPRهای مولکولی به عنوان ورودی کنندهتعداد معین و محدودی از توصیف

طور کلی هدف کنند. بهمشخصی را برای ترکیبات یک سری بیان می مفهوم فیزیکینیز لحاظ نظری 

QSPR ّی بهینه میان ساختار و خواص مولکولی است که اگر نتایج این نوع مطالعات یافتن روابط کم

ها و ی ارتباط بین خواص مولکولسازی نحوههمبستگی قابل قبولی را ارائه کند علاوه بر شفاف

های مشابه دهد که بر اساس رفتار مولکولران این امکان را میا، به پژوهشگهای ساختمانی آنهژگیوی

بینی پیشاند گیری نشده یا حتی هنوز تهیه نشدههمان خواص را برای ساختارهایی که تاکنون اندازه

  .[94،99]کنند

 نشان داده شده است:  0-9شکل در  QSPRمراحل اساسی 

 

 

 ها آوری سری دادهجمع -9-9-0

ها که از نظر ساختاری به یکدیگر شباهت دارند و دارای در ابتدا، گردآوری گروهی از مولکول

 در شرایط یکسان گیری شده )تجربی( از یک ویژگی خاص مولکولی نظیر اندیس بازداریاندازهمقادیر 

 
 QSPR دندر یک فرای رفتهکار  مراحل بهخلاصه  نمایش -0-9شکل                 
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در این  هاتعداد گونه گویند که هرچهها می0باشند، ضرورت دارد. به این دسته مولکولی سری داده

های مورد استفاده تقریباً مشابه بوده یا گروهی از مشتقات یک ترکیب مولکولو همچنین سری بیشتر 

  ی ارائه شده بهتر خواهند بود.هامدل باشند،

 

  سازی ساختار هندسیبهینه -9-9-9

 های هندسی به شکل صحیح، بایدکنندههای مولکولی به خصوص توصیفکنندهبرای ایجاد توصیف

که  استفاده شده است HyperChemافزار نرم بدین منظور ازشود.  9بهینهها ساختار هندسی مولکول

بندی مولکول یابی به ساختار بهینه، صورتها رسم شده و سپس برای دستساختمان مولکول در آن

شیمی ه نام بهایی روشی در زیر مجموعه ،این اعمال کند.تا رسیدن به میزان حداقل انرژی تغییر می

به طور کلی  .های شیمیایی استاز داده گیرند که هدف آنها استخراج اطلاعاتقرار می 9محاسباتی

شیمی محاسباتی ساختارهای مولکولی را به صورت پارامترهای عددی معرفی و رفتار آنها را با 

 ی راجع به عاتاطلا ،از این طریق که نمایدسازی میفیزیک کلاسیک شبیه یا معادلات کوانتومی 

های محاسباتی آید. روشبه دست می و انرژی آنها ساختار هندسی، خواص الکترونیکی نظیرها مولکول

ی برای رسم و محاسبه 4AM1شوند. در این تحقیق، از روش در شیمی به چندین دسته تقسیم می

  .[99،97]باشدمی 9تجربـیهای محاسباتی نیمهها استفاده شده که از جمله روشانرژی مولکول

                                                 
0- Data Set  

9- Optimize 

9- Computational Chemistry 

4- Austin Methods  

9- Semi-empirical Methods 
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 هاکنندهمحاسبه توصیف -9-9-9

هـای سـاختاری و الکترونـی ی ویژگـیها مقادیر عددی هستند و بـه طـور کمّـکنندهتوصیف

های مولکـولی نتیجـه نهـایی یـک فرآینـد کنندهعبارت دیگر توصیف بهکنند؛ یا ها را بیان میمولکول

ول را بـه اعـداد تبـدیل ـبوط به ساختار یک مولکباشند که اطلاعات شیمیایی مرریاضی و منطقی می

های بینی تعدادی از ویژگیتوانند خواص مولکولی را تفسیر نموده یا برای پیشکنند. این اعداد میمی

ای از مولکـول اسـت دهنده خصوصیت ویژهنشان کنندههر توصیف مولکولی در یک مدل شرکت کنند.

  .[98]باشد تأثیر داشته تواند بر خاصیت تجربی مورد نظرکه می

 :[93]های زیر باشدمولکولی مناسب باید شامل ویژگی کنندهیک توصیف

 عدم پیچیدگی و ساده بودن  -

 ها و استقلال از یکدیگرکنندهعدم وابستگی به دیگر توصیف -

 نظرشترین وابستگی با خاصیت تجربی مدّدارا بودن بی -

 توانایی تفسیر ساختار ترکیبات  -

 یز دادن ایزومرهای مختلف مولکول از یکدیگر تم توانایی -

.    شـوندهای مختلفـی تقسـیم مـیهای متفاوت به دستههای مولکولی از دیدگاهکنندهتوصیف

تجربـی بـر  یکننـدههای تجربی و تئوری است. توصـیفکنندهبندی بر اساس توصیفترین طبقهساده

تعداد محدودی از ترکیبات شیمیایی قابل استفاده و برای  آمدههای تجربی به دست یگیراساس اندازه

هـای تجربـی دادهبـه تئوری به کمک ساختار مولکول و بدون نیاز  یکنندهاست؛ در حالی که توصیف

 بنابراینگردد و برای هر مولکول واقعی و یا فرضی که هنوز سنتز نشده، در دسترس است محاسبه می

ین دلیل در این تحقیـق همبه [؛ 91،90]آیدجویی به عمل می، هزینه، مواد و تجهیزات صرفهوقتدر 

بـر اسـاس ابعـاد توصـیف  های تئوری خودکنندهایم. توصیفهای تئوری بهره بردهکنندهنیز از توصیف

 شوند. مولکول به انواع صفر بعدی، یک بعدی، دوبعدی و سه بعدی تقسیم می
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 هاکنندهانتخاب بهترین توصیف -9-9-4

ها و همچنین همبستگی بـالای برخـی از آنهـا بـه یکـدیگر، کنندهتعداد زیاد توصیفبا وجود 

 ی مسـتقلای از متغیرها؛ بنابراین با انتخاب زیر مجموعهسازی طولانی و دشوار خواهد شدفرایند مدل

ها( که اطلاعات اساسی مربوط به کل سری داده را دربردارند، متغیرهای بـا همبسـتگی کننده)توصیف

باید به نکـات زیـر ن آدر حین انجام  که  نام دارد 0شوند. این روش، فرایند کاهش متغیرمی حذف لابا

 شود:توجه 

 شوند.مقادیر یکسان حذف می %31بیش از های با کنندهتوصیف -

ای کـه بـا متغیـر دارند توصیف کننده 3/1تگی بالای بسهایی که با هم همکنندهاز بین توصیف -

 گردد.تگی کمتری دارد، حذف میوابسته همبس

 شوند.حذف می ،هایی که محاسبه و تفسیر آنها مشکل باشدکنندهتوصیف -

ها، آنهـایی کنندهاستفاده می شود که طی آن، از بین توصیف 9سپس از فرایند انتخاب متغیر 

ب متغیر، روش های انتخایکی از روش گردند.که با متغیر وابسته همبستگی بیشتری دارند انتخاب می

و خاصـیت تجربـی  کنندهبین توصیف 4است که از طریق محاسبه ضریب همبستگی 9ایبرازش مرحله

متغیـر مسـتقل رامتر تجربـی بـه )ضریب همبستگی، بیان کننده میزان وابسته بودن پـا شودانجام می

باشـد، قـادر ای دارای ضریب همبسـتگی برابـر یـک کنندهاگر توصیف .(نظر به صورت کمّی استمورد

است خواص مورد نظر را به درستی توصیف کند و ضریب همبستگی صفر بدین معنی است کـه هـی  

هـایی کـه دارای ضـرایب کننـدهو پارامتر تجربی وجود ندارد. پس توصیف کنندهارتباطی بین توصیف

 شوند.می نتخابهمبستگی بزرگ هستند، در برازش منحنی برای ساخت مدل ا

                                                 
0- Variable Reduction 

9- Variable Selection 

9- Stepwise 

4- Correlation Coefficient 
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 مدل مناسب انتخاب -9-9-9

و  شـدهتشکیل  ،بردکه از قواعد ریاضی بهره می گوناگونهای آماری یک مدل بر اساس روش   

متغیرهای مستقل، آنهایی هستند . باشدمی 9و متغیر)های( مستقل 0میان متغیر وابسته گر ارتباطبیان

ز متغیرهـایی هسـتند نی سازی مناسب است. متغیرهای وابستهکه سهمی در تابعی دارند که برای مدل

که یافتن وابستگی آمـاری میـان آنهـا و تعـدادی از متغیرهـای مسـتقل مـوردنظر بـوده و معمـولاً از 

شـد، هدف از فرایند انتخاب متغیر کـه در بـالا توضـیح داده آیند. دست میهای تجربی بهگیریاندازه

تـوان میـزان متغیـر تا باست ( هاکننده)توصیفتعدادی متغیر مستقل دستیابی به یک مدل مناسب با 

از  ود دارد کـهـوج QSPRچندین روش متفاوت برای ساختن مدل . تخمین زدبه کمک آن وابسته را 

خطی و شـبکه عصـبی مصـنوعی  ( به عنوان روشMLRتوان به رگرسیون خطی چندگانه )می جمله

(ANN به عنوان یک روش ) .داد کمـی از هـای رگرسـیون کـه شـامل تعـمـدلغیرخطی اشـاره کـرد

ت انجـام ــــها بـه سهولرا تفسیر این مدلـها برتری دارند، زیمتغیرهای مستقل هستند بر سایر مدل

رگرسیون به معنای رابطه ایجاد شده میان یک متغیر از  .[99بینی بالایی دارند]یرد و قدرت پیشگمی

متغیر مستقل داشته باشیم،  طرفی و یک یا چند متغیر از طرف دیگر می باشد. در صورتی که تنها یک

 پـیش بـرای موارد بسیاری در گویند.رگرسیون را ساده و در غیر این صورت، رگرسیون را چندگانه می

 هـایروش از حالـت ایـن در و بـوده لازم دیگـر متغیر چند یا دو مقادیر دانستن متغیر، یک مقادیر بینی

 روش رگرسیون مختلف چندین ی چندگانهرگرسیون خطدر  [.99]شودمی استفاده چندگانه رگرسیون

  [:94]دگردوجود دارد که به برخی از آنها اشاره می برای ایجاد مدل

                                                 
0- Dependent Variable  

9- Independent Variable(s) 
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 0ورود اجباری -9-9-9-0

شـوند. ایـن ، تمامی متغیرهای مستقل در یک مرحلـه وارد مـدل مـیروشی است که طی آن

و میزان همبستگی آنها ها دهکننروش چندان مطلوب نیست زیرا در آن از اثرات مثبت و منفی توصیف

 شود. نـظر میبرای ورود به مدل صرفبا متغیر وابسته 

 ایروش برازش مرحله -9-9-9-9

در ابتـدا، متغیـری کـه  شده کـهای انتخاب در این روش متغیرهای مستقل به صورت مرحله

بعد، متغیر دوم بـا گردد؛ سپس در قدم وارد مدل می بیشترین همبستگی با متغیر وابسته داشته باشد

یابد. در هر مرحله و به همین ترتیب ادامه می مانده انتخابن متغیرهای باقیبیشترین همبستگی از بی

گیـرد مـی انجـام F یِ متغیرهای وارد شده در مدل، آزمونتگبرای سنجش معنادار بودن ضریب همبس

ار باشد، آن اری برای متغیری معناداز نظر آم Fو در صورتی که در ادامه خواهد آمد(  F)توضیح آماره 

به کمک متغیرهایی که وارد در نهایت در غیر این صورت حذف خواهد شد.  هماندمتغیر در مدل باقی 

نامـه بـرای در ایـن پایـانلازم به ذکر اسـت شود. می ساختهند مدل مناسب اشدهی رگرسیون معادله

 خاب متغیر از این روش استفاده شده است.تان

 9روحذف پس -9-9-9-9

گردند. و سپس به طور متوالی حذف می شدهها وارد معادله کنندهدر این تکنیک تمام توصیف

اول، متغیری که کمترین همبستگی را با متغیر وابسته دارد شناسایی و در صورتی که بر  یلهمرحدر 

ای ز بین متغیرهشد. سپــس اخواهـد  ذفــ، حمعنا باشدضریب همبستگی آن بی Fاساس آزمون 

مانده در معادله، متغیری که کوچکترین همبستگی را با متغیر وابسته دارد برای حذف در نظر باقی

                                                 
0- Enter 

9- Backward Elimination 



03 

 

یابد تا زمانی که هی  متغیری در معادله از ضوابط موجود برای شود و این فرآیند ادامه میگرفته می

 حذف پیروی نکند.

 0روانتخاب پیش -9-9-9-4

اولین  ه وشدمتغیرها به طور متوالی وارد مدل است که در آن  غیرانتخاب مت یک رویه

بستگی مثبت یا منفی با متغیر  شود دارای بالاترین هممتغیری که برای ورود به مدل شناسایی می

تواند وارد مدل گردد که ضریب همبستگی آن از لحاظ وابسته است. متغیر مربوطه تنها زمانی می

این روند متوقف ، هنگامی که دیگر متغیرِ دارای شرط ورود وجود نداشته باشد معنادار باشد. Fآزمون 

  خواهد شد.

 MLR روشبا استفاده از سازی مدل -9-9

MLR سازی ارتباط خطی بین متغیر وابسته و چند متغیر مستقل به کار روشی است که برای مدل

 ی این نوع رگرسیون به این صورت است:معادلهرود. می

       Y = b0 + b1 X1 + b2 X2 + · · · + bn Xn+e   

 

ضرایب متغیرهای  nbتا  0bهای عددی( و مقادیر کنندهمتغیرهای مستقل )توصیف ها(iX)که 

نیـز همـان متغیـر  Y شـود.مانده نامیده مـیمقدار خطای رگرسیون است که باقینیز   eو اند مستقل

مقـدار ضـریب متغیـر مسـتقل در گیری است. مورد اندازهت یا فعالیوابسته یا به عبارت دیگر خاصیت 

این روش تنها زمانی  معادله، بیانی از میزان اهمیت آن متغیر در پیش بینی مقادیر متغیر وابسته است.

ها باشد و متغیرهـا کنندههای مورد بررسی بیش از تعداد توصیفتواند به کار رود که تعداد مولکولمی

 زیادی نداشته باشند. با یکدیگر همبستگی 

                                                 
0- Forward Selection 

 (0-9)معادله
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 شبکه عصبی مصنوعی -9-4

از  الگـوییهـا در واقـع ای از هوش مصنوعی هستند. این شبکههای عصبی زیر مجموعهشبکه

که بـه صـورت  0رونای به نام نعناصر عملیاتی ساده های عصبی زیستی هستند و مانند آنها ازسیستم

کانیسـم فراگیـری و آمـوزش و بـا تأثیرپـذیری و بـا مهـا روننـانـد. موازی عمل میکنند، ساخته شده

دار را بـا محـیط اطـرافش ممکـن های دیگر بدن، ارتباط هدفمند جـانتأثیرگذاری متقابل بر دستگاه

دهی به آنها منوط به چیـنش صـحیح و عملکـرد های محیطی و تحلیل و پاسخسازند. دریافت پیاممی

 شـود.تنظیم چگونگی اتصالات میـان آنهـا حاصـل مـیباشد که این شرایط از طریق ها میسریع نرون

اند و هر کدام برای کاربردی ویژه های عصبی نیز بر اساس همین الگو بنا شدهشبکه مصنوعیهای مدل

 انـد.بنـدی گردیـدهبندی اطلاعات از طریق فرآیند آموزش با مثال، صورتمانند تشخیص الگو یا طبقه

سـازی کنـد کـه فرآینـد ذخیـرهعات را همانند الگوها ذخیره مـیدهد که مغز اطلاتحقیقات نشان می

دهند. این اطلاعات به صورت الگو و تجزیه و تحلیل آن الگو اساس روش نوین محاسباتی را تشکیل می

بینند بهره های بزرگی که به صورت موازی آرایش یافته و آموزش میحوزه از دانش محاسباتی از شبکه

هایی است که در هـر بـار بـیش از یـک عمـل را انجـام به معنای اجرای برنامه پردازش موازیبرد. می

دهند. کامپیوترهای معمولی اعمال محاسباتی را یکی پس از دیگری )به صورت ترتیبی( بـه انجـام می

شوند؛ به همین دلیـل روش ها پردازش میهای عصبی اطلاعات همانند مغز انساندر شبکه. رسانندمی

های ریاضی متداول های محاسباتی معمول در سیستمهایی با مسائل، مغایر با روشمدل برخورد چنین

های مربوط به آنها به صورت قواعد روشن و از پیش مشخص شده در سیسـتم وجـود است که دانسته

توان ،می9مصنوعی نیز با تنظیم مقادیر هر اتصال تحت عنوان وزن اتصالعصبی ی دارند. در یک شبکه

    و 9را تعیین نمود. پس از تنظیم یـا آمـوزش شـبکه بـر مبنـای تطـابق ی ارتباط میان اجزای آننحوه

هـای گـردد. اسـتفاده از زوج دادهسنجی میان ورودی و هدف، خروجی شبکه بر هدف منطبق مـیهم

                                                 
0- Neuron 

9- Connection Weight 

9- Adaptive  
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، های عصبی مصنوعیبرای آشنایی با شبکه .[99]باشدمی 0شدهتراظنگر یادگیری ورودی و هدف بیان

 کنیم. ابتدا سیستم عصبی زیستی را به اختصار بررسی می

 سیستم عصبی زیستی -9-4-0

مغز در بدن، به عنوان یک سیستم پردازش اطلاعات با ساختار موازی و کاملاً پیچیـده اسـت کـه دو  

 0901باشـد کـه بـا بـیش از تریلیون نرون می 011دهد. مغز متشکل از درصد وزن بدن را تشکیل می

و  هـای عصـبی هســتندتـرین واحـد ساخــتاری سیســتمها سادهاند. نروناط به هم متصل شدهارتب

، جسم 9ها از سه قسمت اصلی دندریتغالب نرون. آیندبشمار میاطلاعات  9پردازشترین عنصر اصـلی

عصـبی در  سـلولهـر  کسـونآ انـد.تشکیل شـده 9های دیگر( و آکسون)شامل هسته و بخش 4سلولی

 هـا محـلدر واقـع سـیناپس کنـد.تلاقی مـی دیگر هایسلول یهادندریت اب  9سه نام سیناپمکانی ب

دهنده نرونی کـه در چگونگی برقراری این ارتباط به میزان مواد انتقال .دنشباها مینرون مابین ارتباط

هـا، گنالـــبـه عنـوان منـاطق دریافـت سیها دریتـدن بستگی دارد. ،اندها ذخیره شدهانتهای آکسون

شمار های انشعابی بینامنظم و شاخه یهایی متشکل از فیبرهای سلولی هستند که دارای سطحشبکه

 جسـمی سـلول کـه در پس از دریافت اطلاعات به شکل سیگنال آن را به هسته هاباشند. دندریتمی

عالیـت نـرون، ضمن فراهم کـردن انـرژی لازم بـرای ف یسلول جسم کنند.قرار دارد، هدایت می یسلول

که این عملیات شبیه یک عمل جمع ساده  دهدمیهای دریافتی انجام عملیات لازم را بر روی سیگنال

هـا از سـطحی کسون برخلاف دنـدریتآباشد. می ها و مقایسه با یک سطح آستانهبر روی کل سیگنال

سـیگنالهای ، انتقال نقش این قسمت است.برخوردار  یهای کمتر و طول بیشترهموارتر و تعداد شاخه

                                                 
0- Supervised Learning or Supervised Training 

9- Processing Element 

9- Dendrite 

4- Cell Body (Soma) 

9- Axon 

9- Synaps 
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اسـت و بـدین ترتیـب های دیگر به نرونها ی از طریق سیناپسسلول جسمدریافتی از  الکتروشیمیاییِ

 دهد.نشان میساختار یک نرون زیستی را  9-9شکل . [99]گیردهای مغزی انجام میفعالیت

 

 [97سلول عصبی زیستی] 9-9شکل 

 سیستم عصبی مصنوعی -9-4-9

طور که گفته شد های طبیعی یک ساختار مصنوعی ساخت و همانیت از شبکهتوان به تبعمی

، الگویی از یـک 9-9شکل با تنظیم مقادیر وزن اتصال نحوه ارتباط میان اجزای شبکه را تعیین نمود. 

 یورودی، لایـه یعمـل لایـهدهـد. ی عملکرد نرون طبیعی ارائه مـینرون محاسباتی با توجه به نحوه

کسون در آشبیه عمل دندریت، جسم سلولی و به ترتیب در یک شبکه عصبی  خروجی یهمیانی و لای

 باشد.می زیستییک نرون 

 

  

[98]مدل ریاضی نرون -9-9شکل    
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 یدهنـدهنشـاننیـز  aو  شـدهبرای نشان دادن یک سیگنال ورودی استفاده  pدر این شکل از علامت 

ضعیف( شدن بـا وزن خروجی نرون است. در واقع در این مدل یک سیگنال ورودی پس از تقویت )یا ت

w ،pw میزان تأثیر ورودی آورد. را به وجود میp روی خروجی aی ، به وسیلهw شـود. مشـخص مـی

 د.گـردجمـع مـی pwو حاصل آن با  هشدضرب  0است در بایاس یکورودی دیگر که یک مقدار ثابتِ 

 شود.اعمال می  nیعنیروی این مقدار ( f) نرون 9تابع انتقال سپس

 n = pw + b                                                                            (9-9ه )معادل     

 شود:گونه محاسبه میپس به این ترتیب خروجی نرون این

 a = f (pw + b)    (                                                                    9-9معادله )     

b  وw باشند و ایده اصلی شبکه عصبی این است که بـا تغییـر ها میرونو پارامتر تنظیم شونده در ند

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

 [.93است]بایاس در نظر گرفته شده اما استفاده از آن اختیاری 

 از: عبارتند صبی مصنوعیع یشبکه یک اجزای برخی از

 و فنی، تصویر ادبی، رقمی، متون و عددی هایداده به صورت لایه اولین در خام حالت به ها:ورودی

 باشند. هالایه سایر خروجی توانندشکل بوده و یا می یا

شود می گیریاندازه وزن توسط ،aبر خروجی  p ورودی تأثیر طور که گفته شد، میزانهمان ها:وزن

خروجی نرون افزایش یا -دار شده برای تطبیق بیشتر ورودیمقدار وزن bه با وارد شدن بایاس ک

 یابد.کاهش می

 منظور همان پاسخ مسأله است. خروجی:

                                                 
0- Bias 

-9 Transfer Function 
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های چند نرونی میزان سطح و در شبکه مسألههای تک نرونی، خروجی در شبکه :1کنندهجمعتابع 

 د.کنیهای درونی را مشخص مدر لایهفعالیت نرون 

به یک بازه متناهی را بر عهـده دارد.  9وظیفه محدودسازی خروجی گره :2تابع تبدیل یا تابع انتقال

ها یا عناصر محاسباتی به هم پیوسته در نظـر ای از گرهتوان به صورت شبکهیک نرون مصنوعی را می

کنـد وجی تولید مـیاش صورت داده و سیگنال خرهای ورودیگرفت. هر گره، تبدیلی بر روی سیگنال

ل ـاز قبیـ انتقـال انواع متفاوتی از توابـع[. 41های دیگر فرستاده خواهد شد]ی خود به گرهکه به نوبه

کننـد. ایـن کاربرد پیدا میمسأله د که بنا به ماهیت نوجود دار 9و سیگموئیدی 4خطی -ایای، تکهپله

ها( )وزن مسألهریتم یادگیری، پارامترهای انتخاب شده و بر اساس انتخاب الگو مسألهتابع توسط طراح 

و تانژانـت  7لگـاریتم سـیگموئید، 9تـوان بـه تـابع انتقـال خطـیمـی از توابع انتقـالد. نگردتنظیم می

ولـی  گردانـدتابع انتقال خطی همان مقدار ورودی را به عنوان خروجی برمـی اشاره نمود. 8سیگموئید

دریافت کرده و خروجی بین صفر   تا  یدر محدودهتابع لگاریتم سیگموئید مقادیر ورودی را 

دوده، ــــت ورودی در همـان محــــگموئید نیـز بـا دریافــــنماید. تابع تانژانـت سیو یک تولید می

ْ  سه نوع، 4-9در شکل  [.40کند]تولید می -0و  0خروجی بین  تابعِ انتقالِ معرفی شده، به صورت  ْ 

 اند.مایش داده شدهشماتیک ن

                                                 
0- Additional Function 

9- Transfer Function 

9- Node  

4- Linear-Segment 

9- Sigmoid 

9- Linear 

7- Log-Sigmoid (logsig) 

8- Tan-Sigmoid (tansig) 
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 [98های عصبی]برخی از انواع توابع انتقال در شبکه -4-9شکل 

 0های عصبیمعماری شبکه -9-9

 9-9در صورتی که ورودی نرون به شکل یک بردار باشد، نرون تک لایه را بـه صـورت شـکل 

 خواهیم داشت:

 

 [98]نمایش نرون تک لایه با یک بردار ورودی-9-9شکل 

 R,…,p3,p2,p1pوجود دارد یا به عبارت دیگر  pهای تک عنصری ، ورودیRبه تعداد  در اینجا

( ضرب R,…,w1,3,w1,2,w1,1w,1های مربوطه )دهند. این مقادیر در وزنرا تشکیل می pها بردار که این

ضرب ماتریسـی در واقع حاصل  nشود. کننده خورانده میبه محل تابع جمع nشده و حاصل آن یعنی 

هـا در بـردار برابر با تعـداد المـان Rتوضیح داده شده،  9-9طور که در شکل است. همان wو  pردار ب

 ( و مقدار خروجی را به ترتیب زیر خواهیم داشت:n)یعنی  fباشد. ورودی تابع انتقال ورودی می

         = bR p1,R… + w +2 p1,2w + 1p1,1w n +(                                  4-9معادله )   

 b) Rp1,R+ … + w 2p1,2+ w 1p1,1a = f(w +(                               9-9معادله )   

                                                 
0- Network Architecture 
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b  همان مقدار بایاس است که به حاصلضرب ماتریسیw  درp  .اضافه شده است 

وینـد؛ گ، تابع انتقال و عملیات ضرب و جمع انجام شده یک لایه از شبکه مـیها، بایاسبه ترکیب وزن

دو یـا چنـد نـرون  گردد.باید توجه داشت که در بیشتر نوشتارها، بردار ورودی یک لایه محسوب نمی

تواند به نوبه خود از یک یا چند لایه توانند در قالب یک لایه با هم ترکیب شده و یک شبکه نیز میمی

در  مختص به خود اسـت. ها، بردار بایاس و خروجیتشکیل شود. هر لایه در شبکه دارای ماتریس وزن

 .[49]دخواهد شی بعدی های لایهنرونتک تکهر نرون وارد  خروجیلایه، های چندشبکه

 آموزش شبکه عصبی -9-9

یابند تا اعمال یک ورودی خاص منجر های عصبی تنظیم شده یا آموزش میمعمولاً شبکه

ت دیگر، مقدار پارامترها برای به دریافت خروجی تا حد ممکن نزدیک به مقدار هدف شود؛ به عبار

مقـادیر  bو  wی آمـوزش، بـه شـود. در نخسـتین مرحلـهتر تنظیم میرسیدن به خروجی مطلوب

شود زیرا تا این پارامترها مقدار نداشته باشند شبکه عصبی قابل اسـتفاده نخواهـد تصادفی داده می

سـنجی بـین ورودی و و هـم شود شبکه بر مبنای تطـابقدیده می 9-9همانطور که در شکل بود. 

شده تا اینکه خروجی شبکه و هدف بر هم منطبق گردند. عموماً تعداد زیادی از ایـن هدف سازگار 

نامیـده  شوند تا در این روند که یادگیری تحت نظـارتکار گرفته میهای ورودی و خروجی بهزوج

یری بـا اســـتفاده از شود، شبکه آموزش داده شـود. در یـادگیری تحـت نظـارت قاعـده یـادگمی

دهـد. اگـر زوج آید و شـبکه را آمـوزش مـیها )مجموعه آموزشی( به دست میای از مثالمجموعه

 های زیر در نظر گرفته شوند: داده

}Q,tQ},… {p2, t2}, {p1, t1{p 
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هاتنظیم وزن  

 خروجی

 

 

 

 

 

 [49ی یادگیری با ناظر]شیوه -9-9شکل 

باشد. زمانی کـه ورودی ظر متناظر با هر ورودی میهدف مورد ن Qtیک ورودی شبکه و  Qp در آن، که

ها و به شبکه اعمال شد، خروجی آن با هدف مقایسه گردیده و سپس قواعد یادگیری برای تنظیم وزن

شود تا خروجی شبکه را به هدف نزدیک نماید. اما در یادگیری بدون نـاظر یـا ها به کار برده میبایاس

شوند و در واقع هـی  هـدفی ها تنها در مقابل ورودی شبکه اصلاح میها و بایاسورودی 0نظارت نشده

 گیرند.ها مورد استفاده قرار میبندی سری دادهها غالباً برای دستهوجود ندارد. این نوع الگوریتم

تـوان شـود امـا مـیهای عصبی از قواعد یادگیری نظارت شده اسـتفاده مـیعموماً برای آموزش شبکه

  .]49[وش آموزش بدون ناظر نیز آموزش دادها را با رشبکه

 های عصبیانواع شبکه -9-7

 9خورهای پیششبکه -9-7-0

ها همواره رو به جلو پردازش آنهایی هستند که مسیر پاسخ در خور، شبکهپیش هایشبکه

ه داده ها به سیگنال اجازگردد. در این نوع شبکههای همان لایه یا لایه قبل باز نمیشده و به نرون

وجود  9عبور کند و در نتیجه بازخوردی طرفه، یعنی از ورودی تا خروجیشود که از مسیر یکمی

                                                 
0- Unsupervised Training  

9- Feedforward 

9- Recurrent 

ن دار بیای با اتصالات وزنشبکه

ها(دهنده)نرونعناصر تشکیل  

همقایس  

فهد  

 ورودی 
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ای از نمونه 7-9های قبلی ندارد. شکل نداشته و خروجی هر لایه تأثیری بر همان لایه و همچنین لایه

 دهد.خور را ارائه میشبکه پیش

 

 

 [49]خورپیشمصنوعی از نوع شبکه عصبی شماتیک   -9-7              

 

 

 0برگشتییا خور های پسشبکه -9-7-9 

های دیگر همان های برگشتی حداقل یک سیگنال از یک نرون به همان نرون یا نروندر شبکه

. ها بازخورد وجود داردبه عبارتی در این نوع شبکه کند؛ یابرگشت میهای لایه قبل لایه و یا نرون

 [.93،44یک شبکه برگشتی را نمایش می دهد] ای ازنمونه 8-9شکل 

 

                                                 
0- Feedback 



93 

 

 

 [49]خورپس مصنوعی از نوع شبکه عصبیشماتیک  -9-8

 

 خورطراحی شبکه پیش -9-8

اولین و  ، بدین ترتیب کهشونددهی میها در چند لایه سازمانخور، نرونهای پیشدر شبکه

 را های بین این دو لایهی که لایه، در حالبوده 9و لایه خروجی 0آخرین لایه به ترتیب لایه ورودی

های لایه ابتدا اطلاعات ورودی از محیط خارج به نرون ،ها. در این نوع شبکهنامندمی 9های پنهانلایه

در واقع لایه  .گیردها صورت نمیدر این لایه هی  پردازشی بر روی ورودی، اما شودورودی ارسال می

ها به لایه بعدی دهنده را بر عهده دارد. خروجی این نرونالانتقدریافت کننده و نقش صرفاً ورودی 

های لایه خروجی به در نهایت خروجی شبکه از طریق نرون شده وکه همان لایه پنهان است، منتقل 

 گردد.محیط خارج ارسال می

و از  های سیگموئیدلایه مخفی از نرون خور اغلب از یک یا چندهای پیش، شبکه3-9طبق شکل  

ها با یک تابع انتقال غیرخطی به کنند. شبکه چند لایه از نرونلایه پایانی خطی استفاده می یک

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

 ز دهد که خروجی در هر محدوده دلخواهی اباشد. لایه خروجی خطی به شبکه این امکان را می

                                                 
0- Input Layer 

9- Output Layer 

- Hidden Layer9 
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توان از توابع . البته اگر بخواهیم خروجی در دامنه محدودی قرار گیرد، میقرار گیرد تا 

 [.40در لایه خروجی استفاده کرد] دودساز سیگموئیدمح

 

 tansig/purelin  [98]خورپیششبکه  -3-9شکل 

 

 خورهای پیشموزش شبکهآ -9-3

های آموزش، مقدار دهی تعیین مجموعه داده ،ایجاد شبکه شامل رایندبه طور کلی مراحل این ف

 [. 40باشد ]پاسخ شبکه می 0سازیها، آموزش شبکه و شبیهآغازین به وزن

 خورایجاد یک شبکه پیش -9-3-0

نیز یک شبکه  newffتابع  باشد کهمیشبکه  ایجادخور، اولین مرحله در طراحی یک شبکه پیش

      و شبکه تهیه شده را به عنوان خروجی شتهکند. این تابع چهار ورودی دایخور ایجاد مپیش

 ،هااولین پارامتر ماتریس بردار ورودی، دومین پارامتر ماتریس مقادیر مطلوب خروجیگرداند. برمی

 باشد.شده میاستفاده نیز نوع تابع آموزش سومین پارامتر نوع تابع انتقال و آخرین پارامتر 

 هامقداردهی آغازین به وزن -9-3-9

ها باید تعیین گردند. تابع ها و بایاسخور، مقادیر ابتدایی وزنقبل از آموزش یک شبکه پیش

newff دهد ولی ممکن است با دستور ها مقدار میبه صورت خودکار به وزنinit  آن را به صورت

 خودکار نیز انجام داد.غیر

 

                                                 
0- Simulation 
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 آموزش شبکه -9-3-9

تواند برای تقریب رسد. شبکه میها نوبت به آموزش شبکه میها و بایاسبه وزنپس از مقداردهی 

یا طبقه بندی الگوها مورد استفاده قرار گیرد. فرایند آموزش به یک سری  و توابع، تشخیص الگو

باشد. در طول ( میt( و هدف )pها از رفتار مورد انتظار شبکه نیاز دارد که شامل ورودی شبکه )مثال

د. تابع کارایی گرد بهـیـنهشبکه،  0تا تابع کارایی شدهم ـــها تنظیها و بایاسایند آموزش وزنفر

باشد که طبیعتاً ( میMSE) ات خطاهامربعخور، میانگین مجموع های پیشفرض برای شبکهپیش

 بایستی مینیمم شود.

 

 (9-9معادله )

 

 شبیه سازی -9-3-4

دی را به عنوان ورودی کند. این تابع شبکه و بردار ورومیسازی یک شبکه را شبیه simتابع  

 .]99[گرداندو خروجی شبکه را بر می دریافت

 

 عصبی های آموزشی شبکهالگوریتم -9-01

دست آوردن ارتباط بین متغیرهای ورودی و خروجی از فرآیند های عصبی برای بدر شبکه       

پذیری آموزشهای عصبی در همین قدرت شبکه ود.شآموزشی استفاده مییک الگوی  بایادگیری 

چرا که آنچه  ؛دنهای خویش بپردازطور نسبی به تعمیم آموختهسازد به میآنهاست که آنها را قادر 

اولیه ها و اطلاعات سازد همین قدرت تعمیم آموختهمی بالاتر یادگیری را از حفظ کردن متفاوت و

 الگوریتم مانند متفاوتی یادگیری هایوریتمـــالگ از بیــصع هایکهــشب آموزش برای .[93]است

                                                 
0- Performance Function Modification 



99 

 

 شودمی استفاده 9مارکوارت-لونبرگ الگوریتم و 9مزدوج گرادیان انتشارپس الگوریتم ،0نزول گرادیانی

به شمار  خطایا انتشار  4انتشارپسی یک تکنیک آموزشی به نام که همگی به عنــوان زیرمجموعه

  .است ثرؤم شبکه دقت و یریــیادگ سرعت بر لگوریتما هر انتخابروند. می

 ؛ یعنـی درخـور اسـتشیهای پبرای شبکهبا ناظر  آموزش انتشار خطا یک روش متداولِپس

 آموزشی نیـاز اسـت.الگوی  بهدست آوردن ارتباط بین متغیرهای ورودی و خروجی برای به  ،یادگیری

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

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

هایی که اولین بار بـرای بـه دسـت آوردن خروجـی سپس اختلاف بین این دو خروجی به همه اتصال

شود. اگر خروجی شـبکه بـا هـدف هماننـدی مناسـبی پخش( میاستفاده شده بودند، بازپراکنده )باز 

شود؛ اگر چنـین نباشـد، اتصـال اند تقویت میداشته باشد، اتصال واحدهایی که در خروجی موثر بوده

شوند، نسبت به بین واحدهای مورد نظر، تضعیف شده و بار دیگر که آن واحدهای خاص برانگیخته می

 .های پنهان و خروجی خواهند داشتدفعه قبل تأثیر کمتری روی واحد

 سازی الگوریتم وجود دارد:دو روش مختلف برای ارائه الگوهای آموزشی و پیاده

 9ال هر ورودی به روزــها بعد از اعمایاسـها و بنام دارد، وزن 9در روش اول که آموزش گام به گام

ها )اعضای مجموعه رودی، پس از اعمال تمام و7ایشوند در حالی که در روش آموزش دستهمی

ه برای هر های محاسبه شدد. بدین صورت که شیبگیرها انجام میآموزشی( عملیات به روزرسانی وزن

. در این ]40[دشونها از طریق آن به روز ها و بایاسد تا در نهایت وزنگردورودی با هم جمع می

 ای مورد استفاده قرار گرفته است.تحقیق شیوه آموزش دسته

                                                 
0- Gradient Descent 

9- Conjugate Gradient (CG) 

9- Levenberg - Marquardt (LM) 

4- Backpropagation 

9- Incremental Training 

9- Update 

7- Batch Training 



99 

 

 [: 99شود]انتشار بر طبق مراحل زیر انجام میطور کلی آموزش به کمک تکنیک پس به

 اختصاص ماتریس وزن تصادفی به هریک از اتصالات ()الف

های ورودی به سمت ها از نرونو انتشار ورودی انتخاب بردار ورودی و خروجی متناسب با آن )ب(

 های خروجینرون

 ی خروجیها در لایهیه و در نتیجه محاسبه خروجی نرونخروجی نرون در هر لامحاسبه  )ج(

 ی خطای شبکههای شبکه با مقادیر واقعی )مقادیر هدف( و محاسبه)د( مقایسه خروجی

های قبل که خطای یاد شده ها به روش انتشار خطای شبکه به لایهوزن و اصلاح ( به روزسازیه)

 سبه شده است.ناشی از اختلاف بین خروجی واقعی و خروجی محا

مجموع میانگین تعریف شده مانند تابع کارایی )و( ارزیابی عملکرد شبکه آموزش دیده به کمک 

 ( MSE) مربعات خطاها

 .آموزشسرانجام برگشت به قسمت پایان )ز( و 

یا مقدار تابع کارایی از مجاز رسیده  0شود که به حداکثر تکرارمراحل فوق تا زمانی تکرار می

 عیین شده کمتر باشد.مقداری که ت

شود زیرا خطای انتشار نامیده میپسدهد، این روش به دلیل فرایندی که در طی این تکنیک رخ می

های ارتباطی بین ابتدا وزن بدین ترتیب که شودها به شبکه برگشت داده میخروجی برای اصلاح وزن

 گردند.ان و لایه ورودی اصلاح میهای ارتباطی بین لایه پنهلایه خروجی و لایه پنهان و سپس وزن

 پردازیم. مارکوارت می-در ادامه به بررسی دو الگوریتم نزول گرادیانی و لونبرگ

 

 نزول گرادیانی الگوریتم آموزشی -9-01-0

رود، الگوریتم آموزشی نزول انتشار به کار میترین الگوریتمی که در الگوی آموزشی پسمتداول

ها در جهتی که ها و بایاسگوریتم آموزشی، پارامترهای شبکه از قبیل وزنگرادیانی است. در این ال

                                                 
0- Epoch 
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روابط به صورت  n+1ها در گام آموزشی د. به روز رسانی وزننکنتابع کارایی حداقل شود، تغییر می

 باشد:می 8-9و  9-7

ji,n          w+ αΔ ji,nw=  ji,n+1w       ( 7-9معادله) 

          Δwji,n = -         ( 8-9معادله) 

سرعت  ام،  ام در گام آموزشی  ام و نرون  وزن ارتباطی بین نرون  که در روابط فوق 

ها را نهای برداشته شده در اصلاح وزاندازه گام ،سرعت یادگیری .تابع خطاستنیز  Eیادگیری و 

های زیاد در حین آموزش شده در حالی که مقدار کم سرعت یادگیری زیاد باعث نوسان .دهدمی نشان

که حرکت به سمتی  دهدمیشود. علامت منفی در رابطه نشان گرایی میآن باعث آهستگی سرعت هم

 [.99خطاست]ها کاهش مقدار به بیان دیگر هدف از تصحیح وزنو یا است که تابع خطا حداقل شود 

 مارکوارت-آموزشی لونبرگ الگوریتم -9-01-9

رد: اول اینکه اددو ضعف عمده و اساسی الگوریتمی متداول است؛  اینکه نزول گرادیانی،با وجود 

متوقف شدن پارامترهای شبکه به دلیل به ین ضعف این روش و دوماست  پایینآن مگرایی هسرعت 

 [.49،47]باشدبکه میــل شــیری کامــان یادگـایـل از پـقب 0لیـمح مینیممنقاط  دام افتادن آنها در

الگوریتم آموزشی  شود،انتشار استفاده میی پســوی آموزشــم دیگری که در الگـتـالگوری

صدها برابر  به روش پس انتشارنسبت  رتامارکو-لونبرگروش آموزشی . مارکوارت است-لونبرگ

های لایه مخفی در ساختار شبکه است. نرون اهش شدید تعدادک تر است. ویژگی دیگر این روشسریع

 مشتق از مهپیشنهاد شد و در آن  0334این الگوریتم آموزشی برای اولین بار توسط لونبرگ در سال 

 برای 9ناهسی به موسومآن  دوم مشتقاز  هم و( گرادیان)ل تابع خطا نسبت به پارامترهای شبکه او

و ان ــــگرادی نزولبی از دو روش یقت ترکین روش در حقـــیا. دشومی فادهـاست هاوزن اصلاح

                                                 
0- Local Minimum 

9- Hessian 
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ن پارامترهای ییروش دوم در تع از دقت بالای روش اول به همراه سرعت در آن است که 0نیوتن-گوس

در این روش آموزشی .[48]شودخطی استفاده میرینه توابع غیبه
 

های گرادیان و هسیـان ماتریـس

 شوند:زده میقریبت 01-9و  3-9طبق روابط 

 J(x)T2J ≈ F(x) 2∇=  H(x)(x)(                                                3-9معادله )       

  = w((x) ET2J ≈F(x) ∇ g(x)(                                                 (01-9معادله )

 

است که به صـورت مـعادله  نایـهس یسماتر H و عصبی شبکه هایوزن گربیان x در این معادلات،

 شود: بیان می 9-00

(00-9معادله )

2 2 2

2
1 2 11

2 2 2

2
2 1 22

2

2 2 2

2
1 2

( ) ( ) . . . ( )

( ) ( ) . . . ( )

( ) . . .

. . .

. . .

( ) ( ) . . . ( )

n

n

n n n n n

F x F x F x
x x x xx

F x F x F x
x x x xx

H F x

F x F x F x
x x x x x



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  

  
   

  
   

 

  
    

  

)w(E نیز بردار خطای شبکه و J باشد که شامل مشتقات مرتبه اول خطای می 9ژاکوبین ماتریس

 شود:محاسبه می 09-9و به صورت معادله  استشبکه نسبت به پارامترهای شبکه 

                                                 
0- Gauss-Newton 
9- Jacobian Matrix 
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 (09-9)معادله   
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 طبق این الگوریتم، تغییر پارامترها در هر گام آموزشی برابر است با:   

 k)E(xk(xTJ1-I]k)+μk)J(xk(xT[J – k= x k+1x(                               (09-9)معادله         

 

ماتریس یکانی  I است که در آننیوتن -این الگوریتم حالت بینابین روش نزول گرادیانی و روش گوس

صفر باشد، این  kμزمانی که مقدار عددی باشد. ضریب یادگیری مارکوارت و عددی غیر منفی می kμ و

بزرگ  kμزمانی که  ؛ وشودنیوتن برای تقریب ماتریس هسیان می-تابع تبدیل به یک روش گوس

بعد از هر گام موفق )کاهش در تابع  kμ شود. بنابراینمی نزول گرادیانیاین تابع مبدل به روش  باشد،

ش پیدا ـ، افزایشودتابع کارآیی موجب افزایش زمانی که گام آزمایشی کارآیی( کاهش یافته و تنها 

 .[47،48]به این ترتیب تابع کارایی همیشه در حال کاهش استکند. می

 ارتند از:عبمارکوارت -لونبرگ الگوریتم پارامترهای آموزشی برای

 هادوره (epochs)  

  نمایش(show)   

  هدف(goal)   

  زمان(time)  

 مینیمم گرادیان (min-grad)  

  ماکزیمم رد شدن(max-fail)  
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  پارامترmu 

 کاهشmu (mu-dec) 

 افزایش (mu-inc) mu  

 ماکزیمم mu(mu-max ) 

  کاهش حافظه(mem-reduc)  

و هر زمان  mu-decی کاهش یابد در باشد و در هر گامی که تابع کارآیمی μمقدار آغازین  mu پارامتر

     تـر شـود، الگـوریتم متوقـفبـزرگ mu-maxاز  muشـود. اگـر ضرب می mu-incکه افزایش یابد در 

کند. این روش یکی از مقدار حافظه مورد استفاده الگوریتم را کنترل می mem-reducد. پارامتر گردمی

باشد و برای یک شبکه متوسط )با چند صد می MATLAB افزارنرم شده در ارائههای سریعترین روش

 .]40[باشدثر( دارای کارایی بسیار بالا میؤپارامتر م

 0یا ارتقاء عمومیت بهبود تعمیم -9-00

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

شبکه،  آموزشکه در هنگام  معنیبدین  (.9یا بیش برازش 9موزیآبیشداده شود ) آموزشبیش از حد 

خطای شبکه به مراتب از خطـای ، های جدیدداده رسد ولی هنگام ارزیابیخطا به مقدار قابل قبول می

 نگرفتـه یـاد را جدید هایحالت برای تعمیمشود شبکه گردیده که گفته میبیشتر  یآموزشهای داده

ارتبـاط موجـود  و از پیدا کردن سپردهبه خاطر  ها رادهکم داکمعلت این امر آن است که شبکه  .است

 کارگیریه ب شبکه، عمومیت ءارتقادر جهت  های ارائه شدهاز جمله راه حل د.گیرمیان آنها فاصله می

 توانایی ،کوچک باشد استفادهمورد  شبکه اگرو  است مناسب انطباق یک ایجاد برای بزرگ هایشبکه

 شـبکه انـدازه کهبینی کرد توان پیشنمی ابتدا از سفانهأمت. داشت نخواهد را اهداده انطباق برای زملا

                                                 
0- Improving Generalization 

9- Overtraining 

9- Overfitting 
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برای بهبود تعمـیم و . در جعبه ابزار شبکه عصبی باشد بزرگ باید میزان چهتا  خاص کاربرد یک برای

شــده  در نظــر گرفتــه 9و  توقــف زودهنگــام0 آمــوزی شــبکه دو راه حــل تنظــیمجلــوگیری از بــیش

  .[43،91]است

 تنظیم -9-00-0

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

  (.04-9گیرد)رابطه انجام می ،های شبکه استها و بایاسمربعات وزن

            = WE+  DEF(                                                                     04-9معادله )

های کوچکتری داشته ها و بایاسشود که شبکه، وزناصلاح شده سبب می استفاده از این تابع کاراییِ

 WEو  DE پارامترهای تابع کارایی، βو  α کند. در این رابطهمی پاسخ شبکه را هموارتر ،امر باشد و این

تعریف  09-9و  09-9بق روابط ها بوده و طبه ترتیب میانگین مربعات خطاها و میانگین مربعات وزن

 شوند. می

 

 (09-9معادله )     
    

2 2

1 1

1 1
( ) ( )

N N

D i i i

i i

E e y t
N N 

    

2 (09-9معادله )      

1

1
( )

N

W j

j

E w
N 

  

 تجربـیِبـرای پـارامتر  مقادیر محاسـبه شـده iy مقادیر پارامتر تجربی، itگر خطای مطلق، بیان ieکه 

 باشد.ها مید مولکولی تعدادهندهنشان Nو  مدّنظر

                                                 
0- Regularization 

9- Early Stopping 
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هـا هماننـد الگـوریتم هـا و بایـاس، اصـلاح وزنالگوریتم آموزشی تنظیم بایزیندر قابل ذکر است که 

شود با این تفاوت که تابع خطا، همان تابع کارایی اصلاح شده است؛ یعنی مارکوارت انجام می-لونبرگ

هاست. هدف از آمـوزش بـه روش پـس زنتابع خطا ترکیبی از میانگین مربع خطاها و میانگین مربع و

 .[90]انتشار در این الگوریتم نیز، کاهش این تابع کارایی اصلاح شده است

  زودهنگامتوقف  -9-00-9

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

هـای شـبکه استـــفاده ها و بایـاسن وزنسری آموزش نام دارد و برای محاسبه گرادیان و به روز کرد

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

ابد، ـــیشود. خطای ارزیابی به طور طبیعی در طول فاز اولیه آمـوزش کـاهش مـیآموزش نظارت می

لازم به ذکر است که خطای سری ارزیابی همواره یابد؛ همان گونه که خطای سری آموزشی کاهش می

هـا بکنـد، خطـای از خطای سری آموزش بیشتر است. زمانی که شبکه شـروع به بـرازش اضـافی داده

کند پس قبل از آن یعنی هنگامی کـه خطـای سـری ارزیـابی بـه سری ارزیابی شروع به بالا رفتن می

ها در مینـیمم خطـای اعتبـار انطبـاق ا و بایاسهحداقل میزان خود رسید، آموزش متوقف شده و وزن

 متوقف گردد. tبایست در زمان روند آموزش می 01-9شوند. مطابق شکل داده می

 

 [40]یارزیاب سری تغییرات خطای سری آموزش و -9-01
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زیر مجموعه سوم سری تست یا آزمایش نام دارد که در طول فرایند آموزش کـاربرد نداشـته و از       

 [.40]شودهای متفاوت استفاده میرای مقایسه مدلآن ب

 ارزیابی مدل -9-09

های مختلفی را در قادر است نمونه و بودهبرای اطمینان از اینکه مدل به دست آمده، مدل مناسبی 

های کمیّ است این ارزیابی از طریق شاخص .بینی کند، باید مدل را ارزیابی نمودیک جمعیت پیش

گیرند. برخی از این نتایج ارائه شده توسط مدل مورد سنجش قرار می صحت اهکه به وسیله آن

 :[99از]عبارتند باشند، می 0آماری کمیّ که پارامترهای هایشاخص

ترین راه برای بررسی میزان ساده ،ضریب همبستگیی محاسبه :Rیا آماره  2ضریب همبستگی

     تعریف 91-9 رابطه طبق  تغیرِدو ماست. ضریب همبستگی  همبستگی دو یا چند متغیر

 :شودمی

       (9-91) 
 

ی این است که ارتباط تر آن نشان دهندهمتغیر است. مقدار بزرگ 0تا  -0مقدار این آماره بین 

 خطی بیشتری میان متغیر وابسته و متغیرهای مستقل وجود دارد.

 رفته وبرای بیان دقت خط رگرسیون به کار به عنوان یک شاخص  :2Rیا آماره  3ضریب تعیین

تغییرات متغیر وابسته توسط  میزان یدهندهنشان این آماره کند.مقدار آن بین صفر و یک تغییر می

 گردد:محاسبه می 90-9 ا استفاده از رابطهضریب تعیین ب متغیر مستقل است.

      (9-90) 
 

                                                 
0- Statistical Indices 

9- Correlation Coefficient 

9- Determination Coefficient 
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مجموع مربعات انحراف مقادیر  مبین 99-9رابطه  طبقورات رگرسیون( )مجموع مجذ0که 

  : ی متغیر وابسته از میانگین مقادیر آن استبینی شدهپیش

        (9-99) 
 

SST2  )مجموع مربعات انحراف مقادیر  یدهندهنشان 99-9رابطه  طبق)مجموع مجذورات کل

 باشد:متغیر وابسته از میانگین مقادیر آن می تجربی

        (9-99 ) 
 

SSE9 (هاماندهمجموع مجذورات خطاهای رگرسیون یا باقی) مجموع مربعات انحراف  گربیان نیز

 : بینی شده برای آن استمتغیر وابسته از مقادیر پیش تجربیمقادیر 

        (9-94) 
 

 :دومنکل زیر بازنویسی را به ش 90-9ی معادلهتوان بنابراین با توجه به روابط فوق می     

        (9-99) 
 

باشد.  شود که به ازای تمامی نقاط برابر یک می وقتی مقدار  99-9رابطه بر اساس 

 از یک کوچکتر شود.  شود مقدار انحراف از این حالت باعث میهرگونه 

دار بودن آماری در تحلیل رگرسیون ساده و ع آزمون معنیدر واق Fآزمون : Fآزمون فیشر یا آماره 

ها مانده( به میانگین مربعات باقیچند متغیره است و برابر با نسبت میانگین مربعات رگرسیون )

 باشد:می 97-9رابطه ( است. بیان ریاضی آن به صورت )

                                                 
0- Sum Square Regression 

9- Sum Square Total 

9- Sum Square Error 
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         (9-97) 
 

 

 تعداد کل ترکیبات مربوط به مدل و   ،تعداد متغیرهای مستقل آن  ،آزادی مدل درجه 

 باشد.ها میماندهدرجه آزادی باقی

برابر مجموع مجذورات تفاوت بین مقدار کمیت مشاهده : )PRESS( 1هاماندهمجموع مربعات باقی

 ( است.ر تخمین زده شده )و مقدا )(شده 

              (9-98) 
 

 

گردد که پارامترهای آن قبلاً تعریف تعریف می 93-9توسط رابطه  (:MSE) 2میانگین مربع خطاها

 اند.شده

       (9-93 ) 
 

 :)SEP( 3بینیپیشخطای استاندارد 

         (9-91 ) 
 

 :) REP)4خطای نسبی پیش بینی

            (9-90 )   

                                                 
0- Predictive Residual Sum of Squares 

9- Mean Square Error 

9- Standard Error of Prediction 

4- Relative Error of Prediction 
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 (:MAE) 1خطای مطلق میانگین

      (9-99 ) 
 

 

 سنجی های اعتبارتکنیک -9-09

 ها بهبینی مدلهای به دست آمده و بررسی قدرت پیشها برای ارزیابی اعتبار مدلاین تکنیک

های بینیها برای انجام پیشها، توانایی مدلبه عبارت دیگر توسط این تکنیک .شوندکار گرفته می

شرط لازم برای اعتبار  [. یک99شود]میسنجیده مطمئن در موارد جدیدی که پاسخ ناشناخته دارند 

ب ـضری و تا حد ممـکن به یک نزدیــک بوده R)2(یک مدل رگرسیون آن است که ضریب تعیین 

 کوچــکی داشته باشــد. (SE)المقدور بزرگ باشد و همــچنین خطای استاندارد حتی (R) همبستگی

تری را برای تعداد زیادی از ها برازش نزدیکزمانی که مدل، حتی حال این توانایی برازشبه هر

سنجی مدل تر(، در اعتباربزرگ 2Rتر و کوچک SEدهند )پارامترها و متغیرها در مدل به دست می

های مطمئن بر روی بینیبرای ایجاد پیشکافی نیست؛ زیرا این پارامترها ارتباطی به توانایی مدل 

آیند که لازم اسـت ها زمانی پیش میهای بعدی ندارند. مسائل دیگر برای اعتبارسنجی مدلداده

 .[99هایی با متغیرهای انــدك، به کمــک فرآینــدهای بـر پایه انتخــاب متغیر به دســت آیند]مدل

بـرای انتخـاب از بـین آنهـا در  کننـدهاد زیادی توصـیفای شامل تعداز طرف دیگر زمانی که مجموعه

هستند.  9آمده برازش خوبی دارند ولی همراه با همبستگی شانسی دستهــای به دسترس باشد، مدل

ی پاسخ همبستگی داشته باشـند، گفتـه متغیرهای مستقل به صورت تصادفی با متغیرهااگر در مدلی 

است بدین معنی که منحنی مقادیر نظری محاسبه شـده از مــدل دارای همبستگی شانسی شود یـم

بینـی داشـته مدل بر حسب مقادیر تجربی در یک خط مستقیم واقع شده بدون این که توانایی پـیش

                                                 
0- Mean Absolute Error 

9- Chance Correlation 
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های با همبستگی شانسی، بایـد یـک اعتبارسـنجی متفـاوت انجـام برای جلوگیری از ایجاد مدل. باشد

ارزیـابی مناسـب از ترکیبـات کـه در فرایـــند آمـوزش و گیرد. برای این منظور بهتر است یک سری 

[. تعـدادی از 94، در دسـترس باشـد]0سازی دخالت نداشته باشد به نام سـری ارزیـابی بیرونـیبهینه

 اند.های اعتبارسنجی در زیر فهرست شدهتکنیک

 9متقاطع یا اعتبارسنجی تقاطعیارزیابی  -9-09-0

در آن در هر بار یکی یا یک گروه کوچـک از داده هـا ترین تکنیک اعتبارسنجی است که رایج

آیـــد.  دســــت مـــیهــای باقـی مـــانده، مــدلی بــه کنار گـذاشـتـه شـده و سـپس بـرای داده

ها روش [. این99شود]میبینی های کنارگذاشته شده از روی این مدل پیشبعد از آن، پاسخ برای داده

 شوند.نامیده می 4هاو حذف گروهی از داده 9هاتک دادهحذف تکهای به ترتیب به نام

 تقسیم کردن مجموعه به آموزش و ارزیابی -9-09-9

شود. بندی میتقسیم 9و یک سری ارزیابی 9در این تکنیک مجموعه داده به یک سری آموزش

گردد. سی میبینی توسط سری ارزیابی بررمدل از سری آموزش به دست آمده و قدرت تعمیم و پیش

بندی ها به صورت کاملاً تصادفی انجام گرفته و نتایج نیز تا حد زیادی به این تقسیمبندی دادهتقسیم

 .[94]اندوابسته

                                                 
0- External Validation Set 

9- Cross Validation 

9- Leave One Out 

-4  Leave Group Out 

9- Train Series 

9- Validation Series  
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 0سنجی بیرونیاعتبار -9-09-9

نیز برای انجام یک بررسـی اضـافی بـر روی قـدرت  9تکنیکی است که در آن یک سری تست

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

 [.94شود. سری تست نباید دخالتی در روند آموزش و انتخاب مدل داشته باشد]در نظر گرفته می

 9تصادفی-Yآزمون -9-09-4

در ایـن طراحی شـده اسـت. های شانسی مدل غیرخطی این تکنیک برای مطالعه همبستگی

شود( بـه صـورت تصـادفی در محـدوده همـان نامیده می Yه در اینجا بردار آزمون، مقادیر تجربی )ک

یکـی مقادیر، تغییر داده شده و سپس همبستگی متغیرهای مستقل با متغیرهای وابسته با استفاده از 

گیرد. اختلاف زیاد بین شاخص آماری است، مورد بررسی قرار می 2Rهای آماری که معمولاً از شاخص

دهنده عــدم وجـود ز این روش و شاخص آماری به دست آمـده از مدل اصلــی، نشانبه دست آمده ا

 [. 99گردد]باشد. به طور معمول این فرایند چندین بار تکرار میهمبستگی شانسی می

 افزارهای مورد استفاده در این تحقیق نرم -9-04

تار ترکیبـات مـورد بـرای رسـم سـاخ  HyperChem08یافزارهای نرمدر این تحقیق از بسته

برای انجام آنالیزهای آمـاری SPSS17 های مولکولی، کنندهبرای محاسبه توصیف  Dragon2/1بررسی،

نویسی شبکه عصـبی مصـنوعی به منظور برنامه MATLAB R2008aهای خطی چندگانه و رگرسیون

افـزار بعـدی نیـز  نـرمپردازیم. برای رسم نمودارهـای سـهاستفاده شد، که در ادامه به معرفی آنها می

SigmaPlot .مورد استفاده قرار گرفت 

                                                 
0- External Validation 

9- Test Series 

9- Y-Randomization  
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 Hyperchemافزار نرم -9-04-0

و  هابرای رسم مولکول سازد از آنکاربران را قادر میسازی است که سازی و شبیهافزار مدلیک نرم

محاسبات به منظور  های کوانتومی و مکانیکی و همچنینسازی ساختار آنها با استفاده از روشبهینه

وایای ز ،زاویه پیوندی ،توان طول پیوندبه کمک این برنامه میبرداری کنند. ی شیمیایی بهرهپیچیده

این بسته نرم افزاری،  د.نموا در مولکول تعیین رها و انرژی تشکیل مولکول و غیره بار اتم ،پیچشی

ساختار نوکلئیک اسیدها و ی آن و در کتابخانه اشتهیبات پیچیده را دکقابلیت ترسیم ساختار تر

به عنوان ورودی به  توانرا می افزارهای حاصل از این نرمداده. [97]موجود استنیز اسیدهای آمینه 

 معرفی نمود. Dragonنظیر افزارها سایر نرم

 

 Dragonافزار نرم -9-04-9

و کمـومتریکس  QSARتوسـط گـروه  0337اولین ویرایش این بسته نـرم افـزاری در سـال 

 Dragon افـزارنـرم .هـای مولکـولی طراحـی گردیـدکنندهی توصیفمحاسبهدانشگاه میلانو به منظور 

جهـت محاسـبه  اتم را داراست. 091کننده برای هر مولکول با کمتر از توصیف 0480قابلیت محاسبه 

 ر گیـرد.افزار لازم است ساختار هندسی بهینه مولکول مورد اسـتفاده قـرااین نرم توسط کنندهتوصیف

و بـه  رفتـهویژگی مولکولی به کار -فعالیت یا ساختار -ها برای ارزیابی روابط ساختارکنندهاین توصیف

 [.97ه شده است]آورد 0-9شوند که در جدول دسته اصلی تقسیم می 08

 

 

 

 

 



47 

 

 Dragonهای محاسبه شده توسط نرم افزار گرتوصیفانواع  -0-9جدول 

 9های توپولوژیکیکنندهتوصیف -9 0اریهای زیر ساختکنندهتوصیف -0

 4BCUTی هاتوصیف کننده -4 9های مولکولی مورسشمارنده -9

 9های دو بعدیخود ارتباطی -9 9های بارشاخص -9

 8های آروماتیسیتهشاخص -8 7های بارتوصیف کننده -7

 01های هندسیکنندهتوصیف -01 3های مولکولی راندیکپروفایل -3

00های کنندهفتوصی -00
RDF 09- 09های سه بعدیکنندهتوصیف 

09کننده هایتوصیف -09
WHIM 04- 04ایهکنندهتوصیف

GETAWAY 

 09اجزای میان اتمی -09 09های عاملیگروه -09

 08خصوصیات مولکولی -08 07های تجربیکنندهتوصیف -07

 

 

 

 

                                                 
0- Constitutional Descriptors 

9- Topological Descriptors 

9- Molecular Walk Counts 

4- BCUT Descriptors 

9- Charge Indices 

9- 2D Autocorrelations 

7- Charge Descriptors 

8- Aromatic Indices 

3- Rancid Molecular Profiles 

01- Geometrical Descriptors 

00 - Radial Distribution Function Descriptors 

09- 3D Molecule Representation of Structure Backed on Electron Diffraction Descriptors (3D-MoRSE 

Descriptors) 
90 - Weighted Holistic Invariant Molecular Descriptors 

40 - Geometry, Topology and Atom Weights Assembly 

90 - Functional Groups 

90 - Atom-Centered Fragments 

70 - Empirical Descriptors 

08- Properties 
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  SPSS1 افزارنرم -9-04-9

یادگیری آسان،  .ها تدوین شده استمنظور تجزیه و تحلیل دادهبه  ی نرم افزاری،این بسته        

های ترین بستهجـبه یکی از رای را SPSSده، ـسادگی استفاده و قدرت بالا در انجام محاسبات پیچی

در این پروژه از این نرم افزار، نموده است.  افزاری مورد استفاده در تجزیه و تحلیل آماری مبدلنرم

 .[94]بهترین مدل خطی استفاده شده است برای بدست آوردن

 MATLAB9افزار نرم -9-04-4

 MATLAB کارایی بالا برای محاسـبات تخصصـی بـوده و بـه  با افزارهاترین نرمیکی از جامع

الخصوص مسائلی که به افزاری قوی و در عین حال ساده، امکان حل مسائل پیچیده علیعنوان نرم

نویسی در محیطی افزار برنامههای این نرمکند. یکی از قابلیتم میصورت ماتریسی هستند را فراه

شوند. کاربردهـای نـوعی ها با علائم ریاضی مشابه تعریف میحلساده بوده که در آن، مسائل و راه

باشـد. از سازی و آنالیز اطلاعات و... میسازی، مدلآن شامل ریاضیات و الگوریتم محاسباتی، شبیه

ای مهم آن که مورد استقبال شیمیدانان قرار گرفته است، امکان استفاده برای آنالیز جمله کاربرده

های شیمیایی به روش شبکه عصبی مصنوعی است که در تحقیق حاضـر سازی دادهآماری و مدل

مورد استفاده قرار گرفته است. اطلاعات شیمیایی ترکیبات به عنوان ورودی، به شکل ماتریس بـه 

با اسـتفاده از فـرامین، آرایـه هـا و امکانـات ویـژه،   MATLABئه می شوند. در محیط افزار ارانرم

پذیر اسـت. سـایر ها و خواص شیمیایی ترکیبات با ساختار آنها امکانسازی غیرخطی فعالیتمدل

های کمومتریکس مانند آنالیز رگرسیون اجزای اصلی، روش کمترین مربعات جزئی، الگوریتم روش

 . ]98[ندنیز توسط این نرم افزار قابل اجرا هست ژنتیک و غیره

 

                                                 
0- Statistical Package for the Social Science 

9- Matrix Laboratory 
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1  

2  

 فصل سوم

 

 

 

برخی از  شاخص بازداری   QSPRسازیمدل

، با استفاده از های ضروریروغن اجزای فرّار

 و (MLR)روش رگرسیون خطی چندگانه 

 (ANN)شبکه عصبی مصنوعی
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 هاسری داده  -9-0

  های عاملی گوناگون، به عنوان سریبا گروه روغن ضروری 77در این قسمت، اندیس بازداری 

گرفت که  انجام GC-MSآنالیز این مواد با استفاده از سیستم گرفت. ها مورد استفاده قرار داده

ها جداسازی .دبو 0انداز یوندامبه و یک اسپکترومتر جرمیِ  CP-3900 کروماتوگراف-ی گازدربرگیرنده

  9مذابسیلیکای  ستون کاپیلاریسیکلوهگزان( در پلیمتیلدی%39فنیل و 9%) ZB-5یک توسط 

(mm i. d. 99/1m ×  91 و ضــخـامـت فیــلمm μ 99/1 ) تا 91گرفت. دمای آون از انجام Cº991 

سرعت ثابت  به عنوان گاز حامل با یک %333/33شده و گاز هلیوم  تغییر داده C minº 9-1با سرعت 

1-ml min1/0  و حجم تزریقμl0 ساختار مولکولی و اندیس بازداری این نام[. 4ار برده شد]به ک ،

ها، تعداد گر این است که نوع استخلافبیان 0-9های جدول داده آمده است. 0-9ترکیبات در جدول 

ها در مولکول بر روی شاخص بازداری مؤثر است. لذا در این تحقیق سعی ی آرایش اتمها و نحوهشاخه

ه بتواند شاخص بازداری یک ترکیب خاص را با هر نوع استخلاف و در هر شده مدلی ارائه گردد ک

 نظر باشد.بینی کند بدون اینکه نیاز به سنتز و آزمایش ترکیب موردموقعیتی پیش

 سازیهای به کار رفته در مدلسری داده -0-9جدول

 *سری
شاخص 

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

tr 0199 
O

 

1-8-Cineole 
0 

tr 0993 

HO

 

7-epi--α-

Eudesmol 

9 

 

                                                 
0- Ion-Trap  

9- Fused-Silica 
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 0-9ادامه جدول 

 سری
شاخص 

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

t 0499 

HO 

9-epi-α-

Caryophyllene 
9 

v 0908 
OH

 

10-epi- γ-

Eudesmol 
4 

tr 0983 

O

 

Acorenone 9 

tr 0999 

O

OH
 

α-Bisabolol 

oxid B 
9 

v 0984 

 

α-Bisabolol 7 

t 0949 

 

α -Calacorene 8 

tr 0418 

 

α-Cedrene 3 

tr 0979 

 

α-Copaene  01 
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 0-9ادامه جدول 

 سری
شاخص 

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

tr 0999 

OH

 

α-Eudesmol 00 

tr 390 

 

α-Fenchene 09 

t 0439 

 

α-Selinene 09 

tr 0108 

 

α-Terpinene 
04 

v 0083 

 

α-Terpineol 09 

t 390 

 

α-Thujene 09 

v 0994 

HO

 

β-Acorenol 07 

tr  0971 

OH

 

β-Bisabolol 08 
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 0-9ادامه جدول 

 سری
شاخص 

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

tr 0491 

 

β-Cedrene 03 

tr 0939 

 

β-Elemene 91 

v 0911 

 

β-himachalene 90 

tr 0489 

 

β-Selinene 99 

t 0094 

OH 

Borneol 99 

tr 0989 

 

Bornyl acetate 94 

tr 0049 

OH

 

Camphene 

hydrate 
99 

tr 0049 

 

Camphor 99 
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 0-9ادامه جدول 

 سری
شاخص 

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

v 0911 

OH

 

Carvacrol 97 

tr 0989 

O

 

Caryophyllen 
oxide 

98 

t    0090 

HO

 

cis-

Crysanthenol 
93 

tr 0494 

 

cis-Thujopsene 91 

t 0949 

OH

 

Cubenol 90 

tr 0919 

 

Cuparene 99 

tr 0489 

 

Curcumene 99 
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 0-9ادامه جدول 

 سری
شاخص 

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

v 0997 

 

Cyclosativene 94 

tr 0933 

 

Cyperene 99 

tr 0994 

 

δ-Cadinene 99 

v 0997 

 

δ-Elemene 97 

tr 

    

0937 

O 

Elemenone 98 

t 0994 
O

 

E-Ocimenone 93 

tr 0989 

OH

 

epi-α-Biabolol 
41 
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 0-9ادامه جدول 

 سری
شاخص 

 بازداری
 نام ترکیب ترکیب ساختار

شماره 

 ترکیب

tr 0491 

 

γ-Elemene 40 

t 0999 
HO

 

γ -Eudesmol 49 

tr 0471 

 

γ-Gurjunene 
49 

tr 0979 

O

 

γ-

Gurjunenepoxid

e 
44 

v 0474 

 

γ-Himachlene 
49 

tr 0477 

 

γ-Muurolene 
49 

tr 0199 

 
γ-Terpinene  47 

v 0499 
O

 

Geranyl acetone 
48 
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 0-9 ادامه جدول

 سری
شاخص 

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

t 0919 

OH

 

Guaiol 
43 

tr 0913 

O

 

Himachalene 

oxide 91 

v 0919 

 

Humulane-1,6-

dien-3-ol 90 

tr 0099 

OH

 

Isoborneol 
99 

tr 0997 

O O

 

Isobornyl 

formate 99 

tr 0939 

O 

Khusimone 
94 

t 0979 

HO 

Khusinol 99 
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 0-9ادامه جدول 

 سری
شاخص 

 بازداری
 نام ترکیب ترکیبساختار 

شماره 

 ترکیب

tr 0190 

 

Limonene 
99 

v 0133 

 

Linalool 97 

tr 0091 
HO

 

Menth-2-en-1-ol 98 

tr 330 

 
Myrcene 93 

t 0039 

HO

 

Myrtenol 91 

tr 0994 

 
Nerolidol 90 

tr 0199 

 

o-Cymene 99 

v 0089 
HO

 

p-Cymene-8-ol 99 

t 379 

 

Sabinene 94 

tr 0904 
O

 

Sesquicineole 99 

 

 



93 

 

 0-9ادامه جدول 

 سری
شاخص 

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

v 0973 

OH

 

Sesquisabinene 

hydrate 
99 

tr 0977 

OH 

Spathulenol 97 

tr 0099 

O 

Tagetone 98 

tr 0079 

OH 

Terpinen-4-ol 93 

t 0187 

 

Terpinolene 71 

tr 0899 

OH

 

Thunbergol 70 

t 0930 
OH

 

Thymol 79 

tr 0991 
O

 

Thymol methyl 

ether 
79 
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 0-9ادامه جدول 

 سری
شاخص 

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

tr 0994 

 

Trans-

Calamenene 
74 

v 0009 
O

 

trans-Thujone 79 

tr 399 

 

Tricyclene 79 

tr 0947 

O

 

Vulgarone-B 77 

*v:validation series, t:test series, tr:train series. 

 

 هاکنندهسازی ساختمان هندسی و به دست آوردن توصیفرسم و بهینه -9-9

رسم و  HyperChemها به وسیله نرم افزار ، ابتدا ساختار مولکولدر این مرحله از مطالعه

سازی بهینه بهینه شد. AM1 های هیدروژن و با استفاده از روشر هندسی آنها با احتساب اتمساختا

سپس ساختارهای بهینه شده به  کیلو کالری بر مول برسد. 110/1تا زمانی ادامه یافت که گرادیان به 

ار صورت افزها توسط این نرمکنندهوارد شدند. محاسبه توصیف Dragonافزار عنوان ورودی به نرم

 کننده از هیجده گروه مختلف برای هر ترکیب محاسبه گردید.توصیف 0480گرفت و حدود 
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ایجاد مدل نهایی با روش رگرسیون ها و کنندهانتخاب بهترین توصیف -9-9

 چندگانه خطی

های به دست آمده از مرحله قبل، به عنوان متغیـر مسـتقل، و انـدیس بـازداری کنندهتوصیف

(RI) ن متغیر وابسته وارد نرم افزاربه عنوا SPSS سپس به منظور جلوگیری از طـولانی شـدن شدند .

هـای کـاهش متغیـر بـه کـار های مهم، روشکنندهسازی و برای انتخاب توصیففرایند برازش و مدل

مقـادیر یکسـان  %31ها که دارای بـیش از هکنندگرفته شد. برای نیل به این هدف، تعدادی از توصیف

با پـارامتر وابسـته  یبستگی زیادهم، هم هایی کهکنندهحذف شدند. همچنین، از میان توصیف ،بودند

ری که ـ( بودند؛ پارامت3/1بستگی قابل توجه )بیش از همبا پارامتر مستقل دیگری دارای هم  داشتند و

افـزار در نـرمای د. برای این کار برنامهگردیری با پارامتر وابسته موردنظر داشت حذف کمتهمبستگی 

MATLAB  .ای در انتخاب متغیر، تعدادی در نهایت با استفاده از روش برازش مرحلهنوشته و اجرا شد

به  بستگی را با پارامتر وابسته داشتند، انتخاب گردیدند. این مراحلها که بیشترین همکنندهاز توصیف

گزینه رگرسیون خطـی انتخـاب شـد و ،  SPSSافزاری آنالیز در نرماین صورت انجام گرفت که در منو

سـازی ( بـرای مـدلstepwise) ایروش مرحلـهاز وارد کردن متغیرهای مستقل و متغیر وابسـته،  بعد

هـای ایجـاد شـده مـدلی کـه تعـداد که در بین مـدل چندین مدل مختلف به دست آمداستفاده شد. 

اشـت، بـه عنـوان بهتـرین مـدل بیشتری د F ی( و آماره2Rضریب تعیین )های کمتر و کنندهتوصیف

های وارد شده در مدل و همچنین پارامترهای آماری مربوطه کنندهتوصیف 9-9انتخاب شد. در جدول 

 آورده شده است.
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 MLR های چند مدل به دست آمده از روشمقایسه آماره -9-9جدول

SE F 2R مدل هاکنندهتوصیف 

991/1 909/499 399/1 Dz, Mor29p 9 

934/1 939/979 393/1 Dz, Mor29p, Whetp 9 

993/1 704/991 399/1 Dz, Mor29p, Whetp, Mor28e 4 

439/1 999/999 393/1 Dz, Mor29p, Whetp, Mor28e, RDF095e 9 

453/0 898/338 999/0 Dz, Mor29p, Whetp, Mor28e, RDF095e, VEA2 9 

407/1 341/990 379/1 Dz, Mor29p, Whetp, Mor28e, RDF095e, VEA2, G2v 7 

  

این است  یدهندهنشانشود نامیده می ضریب تعیینکه  2Rطور که در فصل دوم شرح داده شد، همان

 SEآماره  شود.توضیح داده یر مستقل توسط متغتواند میوابسته  رتغییرات متغیکه چه میزان از 

افزار م. این پارامترها به کمک نربه آزمون فیشر استمربوط  Fخطای استاندارد رگرسیون و آماره 

SPSS اند.محاسبه شده 

 .شده است دادهنشان  SEو  2R ،Fر یدامقها بر کنندهتأثیر تعداد توصیف 0-9در شکل 

 

 

 )الف(
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 )ب(

 

 )ج(

 MLRهای مدلدر )ج( SE)ب( و F)الف(، 2Rها بر مقادیر کنندهتأثیر تعداد توصیف -0-9شکل 

 

مناسبی شناخته شد. لازم به ذکر است مدل شماره  با توجه به نمودارهای داده شده، مدل ششم مدل

بیشتر بوده و اختلاف  9در مدل  F مقدار خطای کمتری دارد ولی، با توجه به اینکه میزان آماره 7

کننده کمتری نیز در این دو مدل زیاد نیست؛ لذا مدل ششم که دارای تعداد توصیف SEو  2Rمقادیر 

ضریـب رگرسیون، گروه و نام کــامـل  9-9 گردید. جدول باشد به عنوان مدل برتر انتخابمی

 دهد.ها و اثر متوسط آنها در مدل منتخب را نشان میکنندهتوصیف

 آید:به دست می 0-9یک متغیر مستقل با استفاده از فرمول  0اثر متوسط 

= t  

                                                 
0- MeanEffect  

(0-9معادله )  
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مورد نظر برای  xمقدار متغیر مستقل   ،MLRدر مدل  x ضریب متغیر مستقلِ که در آن،

 باشد.می اندیس بازداری تجربینیز  RIام و nترکیب 

 منتخب MLRهای وارد شده در مدل کنندهتوصیف -9-9جدول

 اثر متوسط گروه نام کامل
ضریب 

 رگرسیون
 شماره علامت

Pogliani index 
topological 

descriptors 
778/09 709/39 Dz 0 

3D-MoRSE - signal 29 / 

wheighted by atomic 

polarizabilities 

3D-MoRSE 

descriptors 
938/4 931/089 Mor29p 9 

Wiener-type index from 

polarizability weighted distance 

matrix 

topological 

descriptors 
331/7- 490/0- Whetp 9 

3D-MoRSE - signal 28 / 

wheighted by atomic Sanderson 

electronegativities 

3D-MoRSE 

descriptors 
090/4 908/003 Mor28e 4 

Radial Distribution Function - 9.5 

/ weighted by atomic Sanderson 

electronegativities 

RDF descriptors 093/9 099/94 RDF095e 9 

Average eigenvector coefficient 

sum from adjacency matrix 

topological 

descriptors 
978/9 073/9994 VEA2 9 

 

دهـد. هـای وارد شـده در مـدل منتخـب را نشـان مـیکننـدهماتریس همبستگی توصیف 4-9جدول 

 باشد.( می3/1شود مقدار همبستگی بین پارامترها قابل قبول )کمتر از همانطور که ملاحظه می

 

 کار رفته در مدل نهاییهای به کنندهماتریس همبستگی توصیف -4-9جدول
 

توصیف 

 کننده
Dz Mor29p Whetp Mor28e RDF095e VEA2 

Dz 0      

Mor29p 970/1- 0     

Whetp 848/1 903/1 0    

Mor28e 919/1- 199/1 099/1- 0   

RDF095e 939/1 099/1 984/1 010/1 0  

VEA2 898/1 999/1 819/1- 999/1 499/1- 0 
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 خطی نهایی به صورت زیر به دست آمد:به این ترتیب معادله 

RIcal. = -0499/099 + 39/709Dz + 089/931Mor29p – 0/490Whetp + 003/908Mor28e 

+ 099/94 RDF095e + 073/9994 VEA2                                                           (9-9)معادله  

 (ANN)سازی با استفاده از شبکه عصبی مصنوعیمدل -9-4

از آنجا که با توجه به احتمال وجود روابط غیرخطی بین متغیرهای مستقل و متغیر وابسته و 

سازی به علاوه بر مدل ها نباشد،ممکن است مدل خطی بهترین مدل برای توصیف رفتار سری داده

ها مورد سازی غیرخطی دادهشبکه عصبی مصنوعی نیز برای مدل، گانهروش رگرسیون خطی چند

خور با یک شبکه پیش مورد استفاده قرار گرفت، تحقیقدر این که شبکه عصبی  اده قرار گرفت.استف

 2008a خهنس MATLABکه برنامه نویسی و اجرای آن، در محیط نرم افزار  است انتشارپس تکنیک

 ادیرمق و های وارد شده در مدل خطی به عنوان ورودیکننده توصیف عددی ر. مقداصورت گرفت

تا پاسخ شبکه با آنها  ندنیز به عنوان هدف به شبکه عصبی داده شد( RIاندیس بازداری )تجربی 

 ، ارزیابیها(داده %91=ترکیب47) سه سری آموزش به ها به صورت تصادفیداده سنجیده شود.

. سری آموزش برای آموزش تقسیم شدند ها(داده%91=ترکیب09) و تست ها(داده%91=ترکیب09)

پذیریِ مدل به دست آمده از سری آموزش به کار زیابی برای بررسی قدرت تعمیمشبکه و سری ار

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

ثر در آموزش ؤعوامل م بایستمی ،بینی شبکهقدرت پیشبهتر شدن برای آموزش موفق و در نتیجه 

)تعداد  تعداد متغیرهای ورودی شبکهاین پارامترها شامل وعی بررسی و بهینه شود. شبکه عصبی مصن

و  muپارامتر ، (n)پنهان ها در لایه تعداد گره تابع انتقال، نوع تابع آموزش،نوع  ،(=kهاکنندهتوصیف

خطای  مربعدر این روش تابع کارایی شبکه، میانگین  باشد.می (epoch)تعداد دورهای آموزش 

 شد.بامی (MSE) ستانداردا
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 سازی بهینه -9-4-0

تعداد باشد. هر شبکه دارای حداقل یک لایه ورودی، یک لایه خروجی و تعدادی لایه پنهان می

دارای یک نیز های لایه ورودی برابر است و لایه خروجی ها( با تعداد نرونکنندهها )توصیفورودی

هی   لازم به ذکر است که .[98]هر ترکیب می باشدمتناظر با  RIی نرون است که نشان دهنده

های عصبی، اغلب ساختار شبکه و در دست نیستهای پنهان ی مناسبی برای انتخاب تعداد لایهراهنما

رسد که یک لایه پنهان ین وجود در بیشتر موارد به نظر میشود. با ابه شکل آزمون و خطا ایجاد می

ولی تعداد  ،این تحقیق نیز یک لایه پنهان مورد استفاده قرار گرفتبنابراین در  .[99،41]مناسب باشد

، سازی و شناسایی بهترین پارامترهای شبکهبرای بهینه های لایه پنهان باید بهینه شود.نرون)گره( 

ها، همــان کننده ایجـاد شــدند که این ورودیتوصیـف 9تا  9هـای از هایی بـا ورودیشبـکه

ی ـتم آموزشــــالگوریدو شبکه با  رـهبودند.  MLRی به دست آمده از روش هاکنندهتوصیف

در لایه پنهان  01تا  9های از تعداد گرهو  (trainbr)زین یو تنظیم با (trainlm)مارکوارت  -لونبرگ

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

. ، استفاده گردید(purelin)( و خطی tansig)( و تانژانت سیگموئید logsig)گاریتم سیگموئید توابع ل

سازی شبکه از میان شبکه مختلف طراحی شد و در روند بهینه( 9×3×9×9) 971به این ترتیب 

تمامی موارد ذکر شده، به حداقل رساندن مقدار میانگین مربعات خطای شبکه به عنوان معیار انتخاب 

در نظر گرفته شد و از تابع  91ها تعداد دورهای آموزشی یکسان و برابر تمام شبکهابتدا، در گردید. در 

میزان میانگین  01-9تا  9-9جداول  ،در ادامه ر لایه خروجی استفاده گردید.( دpurelinانتقال خطی )

دهند. نشان میی آموزش هایمختلف توابع انتقال و الگوریتم هایترکیبمربعات خطای شبکه را برای 

خطاها و شکل گرافیکی گسترش خطاها  یدامنهنمودارهای سه بعدی نیز برای به دست آوردن 

به صورت سه  ی جداول مذکورهاداده 7-9تا  9-9های باشند. به همین دلیل در شکلسودمند می

  اند.بعدی نشان داده شده
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و تابع  (trainbr)زین یالگوریتم آموزشی باهایی با خطاها برای شبکهمقادیر میانگین مربع  -9-9جدول 

 های مختلف در لایه پنهان با تعداد متغیر های ورودی متفاوت و تعداد گره (logsig)یگموئید ستبدیل لگاریتم 

 kها کنندهتعداد متغیرهای ورودی به شبکه یا توصیف

9 9 4 9 9   

0779 9189 9089 9989 9941 9 

ت
ره
 گ
داد
ع

 ها

0898 9190 9977 9409 9494 9 

4881 9993 9494 9901 9999 4 

9091 9917 9949 9999 9999 9 

0707 9984 9799 9983 9999 9 

9993 9999 9481 9989 9997 7 

0317 9939 9909 9999 9997 8 

9109 9987 9913 9981 9999 3 

0309 9989 9993 9793 9994 01 
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 یگموئیدسزین و تابع تبدیل لگاریتم یهایی با الگوریتم آموزشی با نمایش سه بعدی شبکه -9-9شکل 
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و تابع  (trainbr)ن هایی با الگوریتم آموزشی بایزیمقادیر میانگین مربع خطاها برای شبکه -9-9جدول 

 های مختلف در لایه پنهانتغیرهای ورودی متفاوت و تعداد گرهبا تعداد م (tansig)تبدیل تانژانت سیگموئید 

 kها کنندهتعداد متغیرهای ورودی به شبکه یا توصیف

9 9 4 9 9   

0817 9191 9034 9977 9834 9 

ره
 گ
داد
تع

ها
 

9909 9980 9099 9979 9979 9 

9198 9403 9793 9900 9974 4 

0890 9914 9799 9999 9974 9 

0791 8948  9990 9938 9979 9 

9934 9030 9999 9939 9979 7 

9019 0349 9901 9939 9979 8 

9998 9949 9973 9989 9974 3 

0897 9197 0870 9379 9409 01 
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 سیگموئیدتانژانت هایی با الگوریتم آموزشی بایزین و تابع تبدیل نمایش سه بعدی شبکه -9-9شکل 
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و تابع تبدیل خطی  (trainbr)با الگوریتم آموزشی بایزین  هاییمقادیر میانگین مربع خطاها برای شبکه -7-9جدول 

(purelin) های مختلف در لایه پنهانبا تعداد متغیرهای ورودی متفاوت و تعداد گره 

 kها کنندهتعداد متغیرهای ورودی به شبکه یا توصیف

9 9 4 9 9   

1079  0389 09489 4109 3999 9 

ره
 گ
داد
تع

 ها

0799 9900 9473 97479 9448 9 

8474 9498 9493 4199 8499 4 

0793 0374 9493 4109 99900 9 

9740 9199 9909 4107 9409 9 

04979 0381 9497 4109 3993 7 

0791 0379 9430 4198 9407 8 

0794 0379 03890 4199 90489 3 

0799 0373 9199 4109 8481 01
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 خطیهایی با الگوریتم آموزشی بایزین و تابع تبدیل نمایش سه بعدی شبکه -4 -9شکل 
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و تابع  (trainlm)مارکوارت  -هایی با الگوریتم آموزشی لونبرگمیانگین مربع خطاها برای شبکه مقادیر -8-9جدول 

 های مختلف در لایه پنهانبا تعداد متغیر های ورودی متفاوت و تعداد گره (logsig) سیگموئید تبدیل لگاریتم 

 kها کنندهتعداد متغیرهای ورودی به شبکه یا توصیف

9 9 4 9 9   

9494 9097 9493 4708 9704 9 

ره
 گ
داد
تع

 ها

9890 9113 9971 4799 9899 9 

9119 9077 0779 9397 9989 4 

9191 7893  9138 9999 9809 9 

4171 09071 4494 9397 4899 9 

3997 7070 9399 9993 9730 7 

7181 7301 7994 9914 4898 8 

99044 9399 91341 4179 4199 3 

7034 03089 4390 3101 9399 01 
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لگاریتم مارکوارت و تابع تبدیل -آموزشی لونبرگ هایی با الگوریتم نمایش سه بعدی شبکه -9 -9شکل 

 سیگموئید
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و تابع  (trainlm)مارکوارت  -لونبرگ  هایی با الگوریتم آموزشیمیانگین مربع خطاها برای شبکه مقادیر -3-9جدول 

 نهای مختلف در لایه پنهابا تعداد متغیرهای ورودی متفاوت و تعداد گره (tansig)تبدیل تانژانت سیگموئید 

 kها کنندهتعداد متغیرهای ورودی به شبکه یا توصیف

9 9 4 9 9   

9199 9099 9790 9147 9704 9 

ره
 گ
داد
تع

 ها

9979 9091 7170 9049 9897 9 

4830 9984 9338 4398 9983 4 

9970 01089 9181 9979 9970 9 

9411 9994 9989 9349 4819 9 

01998 9079 09901 9993 4873 7 

9199  8479 4313 9997 9919 8 

00008 9947 01891 00801 4901 3 

3093 4949 9784 4194 4918 01 
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تانژانت مارکوارت و تابع تبدیل  -لونبرگ هایی با الگوریتم آموزشینمایش سه بعدی شبکه -9-9شکل

 سیگموئید
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 -هایی با الگوریتم آموزشی لونبرگ شبکهمقادیر میانگین مربع خطاها برای  -01-9جدول                     

های مختلف در لایه با تعداد متغیرهای ورودی متفاوت و تعداد گره (purelin)و تابع تبدیل خطی  (trainlm)مارکوارت 

 پنهان

 kها کنندهتعداد متغیرهای ورودی به شبکه یا توصیف

9 9 4 9 9   

1964 0391 4939  4197 9410 9 

ره
 گ
داد
تع

 ها

0974 0391 9493 4197 9410 9 

0974 0391 9493 4197 9410 4 

0974 0391 9493 4197 9410 9 

0974 0391 9493 4197 9410 9 

0974 0391 9493 4197 9410 7 

0974 0391 9493 4197 9410 8 

0974 0391 9493 4197 9410 3 

0974 0391 9493 4197 0941  01 
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 خطیمارکوارت و تابع تبدیل -لونبرگ  هایی با الگوریتم آموزشینمایش سه بعدی شبکه -7-9شکل     
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، شـبکه مـورد نظـر بـا الگـوریتم آموزشـی 01-9تـا  9-9با توجه به نتایج موجود در جداول 

trainlm و تابع انتقال purelin،  بهینـه میزانها در لایه پنهان و برای تعداد نرون 9برابر با مقدار بهینه 

 به دست آمد. 9 برای تعداد متغیرهای ورودی، برابر

 های آموزشیبهینه سازی تعداد چرخه -9-4-0-0

های آموزشی پارامتری است که برای جلوگیری از آمـوزش بـیش از حـد شـبکه تعداد چرخه

ی بهینـه شـده ی پارامترها در شـبکهر، با استفاده از مقادیر بهینهشود. برای این منظوسازی میبهینه

های آموزشـی از ها، تعداد متغیرهای ورودی، تابع آموزش و تابع انتقال، تعداد چرخهشامل تعداد نرون

در مدل به دست آمـد. منحنـی تعـداد  4تغییر داده شد و میزان کمترین خطا برای تعداد دور  7تا  9

نیـز  00-9رسم شده است و در جدول  8-9ب خطای مجذور میانگین شبکه در شکل ها بر حسچرخه

 ی کمترین خطاها آورده شده است.نتایج در محدوده

 

 های آموزشیخطای شبکه با تغییر تعداد چرخه مقادیر -00-9 جدول

های آموزشیتعداد دور میانگین مربع خطا  

8/9149 9 

9/0979 9 

1/1964 4 

9/0974 9 

9/0974 9 

9/0974 7 
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 های آموزشیمنحنی مقدار مربع میانگین خطاها در برابر تغییر تعداد چرخه -8-9شکل 

 

 انتخاب گردید. 4های آموزشی پس با توجه به نتایج سری ارزیابی، تعداد بهینه چرخه

 

 muسازی پارامتر بهینه -9-4-0-9

 0/1ی با فاصله 1/0تا  110/1 نه شده بین پارامتر در شبکه بهی مقدار این،  muبرای بهینه سازی

های ارزیابی و تست محاسبه گردید. سپس منحنی سری mseشد و برای هر مورد مقدار  تغییر داده

ای که کمترین خطا را برای سری آموزش داشت به عنوان مقدار بهینه رسم و نقطه  muخطا بر حسب 

فرض آن در تابع آمـــوزشی ابر با مقدار پیشنیز در این شرایــط بر muمقدار انتخاب گردید. 

(. منحنی تغییرات میزان مربع خطاها نیز 00-9به دست آمد )جدول 110/1 مارکوارت یعنی-لونبرگ

 رسم شده است. 3-9در شکل  muبر حسب 
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 muمقادیر خطای شبکه با تغییر پارامتر   -09-9جدول

امیانگین مربع خط  muمقدار پارامتر  

1/1964  100/0  

9/0974  010/1  

9/0974  910/1  

9/0974  910/1  

9/0974  410/1  

9/0974  910/1  

9/0974  910/1  

9/0974  710/1  

9/0974  810/1  

9/0974  310/1  

 

 

 muپارامتر مقادیر خطای شبکه در مقابل  منحنی -3-9 شکل
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 ساختار شبکه عصبی مصنوعی بهینه شده -9-4-0-9

 09-9سازی شبکه، مشخصات شبکه بهینه در جدول ه در بهینهبا توجه به نتایج به دست آمد

 شده است.ارائه 

 مشخصات شبکه بهینه -09-9جدول

 trainlm تابع آموزش

 purelin تابع انتقال لایه پنهان

 purelin تابع انتقال لایه خروجی

 MSE تابع کارآیی

 9 تعداد نرون های لایه پنهان

 9 ورودیتعداد متغیرهای 

 4 های آموزشیچرخه تعداد

 mu 110/1پارامتر

  

سازی فاکتورهای بحث شده در بالا بـه طـور ساختار شبکه عصبی به دست آمده پس از بهینه

 نشان داده شده است. 01-9شماتیک در شکل

 

 تصویر شماتیک ساختار شبکه عصبی مصنوعی به دست آمده پس از بهینه سازی  -01-9شکل        
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 های خطی و غیرخطیلارزیابی مد -9-9

گیرد، ارزیابی قرار می خاصیت مدّنظر -مرحله مهمی که در مطالعات رابطه کمی ساختار

دانیم شبکه باید طور که میمی باشد. زیرا همان آنهابینی های به دست آمده و قدرت پیشصحت مدل

بینی ندارند، پیشهایی را که در سری آموزش وجود بخشی خواص مولکولقادر باشد به طور رضایت

ارزیابی و  هایبه این منظور در ادامه، سه روش مختلف ارزیابی شامل ارزیابی با استفاده از سرینماید. 

 شوند.تصادفی ارائه می-Yها و آزمون تک دادهای تکتست، ارزیابی به کمک حذف مرحله

 

 تست های ارزیابی وسری به کمک ANNو  MLRهای ارزیابی مدل -9-9-0

، ترکیب( 47)سه سری آموزش به تصادفی طوربهها با همان اسلوب شبکه و داده MLRر د

های کنندهبا قرار دادن مقادیر عددی توصیف. شدند بندیتقسیمترکیب(  09)هر یک و تست  ارزیابی

بینی شده را محاسبه و با مقادیر تجربی توان مقادیر پیشمی ،9-9مربوط به هر سری در معادله 

ترکیب که در آموزش به کار گرفته نشدند  09بینی شبکه بهینه نیز به کمک قدرت پیشسه کرد. مقای

 سری آموزش ب مدل برتریدر مدل خطی با استفاده از ضرا)سری تست( مورد بررسی قرارگرفت. پس 

 د.ـبینی شاین ترکیبات پیش RIشـده، مقادیر و در مدل غیرخطی با استفاده از شبکه عصبی بهینه 

محاسبه شده، مقادیر تجربی و درصد خطای نسبی به  مقادیر 07-9تا  04-9جداول در 

 4-9ی اند. درصــد خـــطای نسبــی طبـق معادلهشده ترتیب برای دو سری ارزیابی و تست آورده

ر مقدا  شود. همچنینمحاسبه می 9-9بوده و از معادله  خطای مطلق E که در آن، آمددستبه

   باشد.درصد خطای نسبی می و پارامتر مقدار تجربی محاسبه شده برای پارامتر مورد نظر، 

       معادله )9-9(                                                                                          

                                                                         (4-9معادله )           
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دهنده این است که  مقایسه خطاهای نسبی برای سری ارزیابی و سری تست در دو مدل، نشان

بینی تر بوده و این مدل از قدرت پیشبه مقادیر تجربی نزدیک ANNمقادیر محاسبه شده در روش 

بینی شده در مقابل مقادیر تجربی اندیس بازداری نمودارهای مقادیر پیش باشد.تری برخوردار میبالا

رسم شدند. نتایج حاصله  04-9 تا 00-9های نیز، برای دو سری ارزیابی و تست به ترتیب در شکل

ل برای هر دو سری مقادیر بهتری را نسبت به مد  ANNدر مدل  2Rمیزان گر آن هستند که بیان

 دهند.خطی نشان می

 MLRبرای سری ارزیابی در روش  ی شاخص بازداریبینی شدهمقایسه مقادیر تجربی و پیش -04-9جدول 

Retention Index 

 شماره ترکیب
 مقدار تجربی مقدار پیش بینی شده درصد خطای نسبی

0/0  0999 0908 4 

9/1  0987 0984 7 

- 9/0  0079 0083 09 

- 0/9  0989 0994 07 

- 3/0  0470 0911 90 

- 8/4  0997 0911 97 

- 9/1  0999 0997 94 

0/9  0419 0997 97 

4/0  0434 0474 49 

- 9/9  0419 0499 48 

- 8/0  0977 0919 90 

9/1  0014 0133 97 

- 9/9  0999 0089 99 

- 1/4  0909 0973 99 

9/1  0090 0009 79 
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 ANNندیس بازداری برای سری ارزیابی در روش ی ابینی شدهمقایسه مقادیر تجربی و پیش -09-9جدول 

Retention Index شماره ترکیب 
 مقدار تجربی مقدار پیش بینی شده درصد خطای نسبی

3/0  0948 0908 4 

- 1/9  0991 0984 7 

- 9/1  0089 0083 09 

- 1/0  0908 0994 07 

- 0/9  0499 0911 90 

1/0  0909 0911 97 

- 4/1  0990 0997 94 

1/0  0991 0997 97 

9/1  0489 0474 49 

- 9/4  0931 0499 48 

9/4  0978 0919 90 

- 9/1  0134 0133 97 

9/9  0904 0089 99 

- 9/1  0971 0973 99 

- 0/7  0199 0009 79 
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 برای سری ارزیابی MLRبینی شده بر حسب مقادیر تجربی در روش رسم مقادیر پیش -00-9شکل

 

 

 

 برای سری ارزیابی ANNشده بر حسب مقادیر تجربی در روش  بینیرسم مقادیر پیش -09-9شکل
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 MLRبا روش  ی اندیس بازداری برای سری تستبینی شدهمقایسه مقادیر تجربی و پیش -09-9جدول 

Retention Index 

درصد خطای  شماره ترکیب

 نسبی
 مقدار تجربی مقدار پیش بینی شده

9/9  0991 0499 9 

- 9/9  0490 0949 8 

- 0/9  0419 0439 09 

1/4  398 390 09 

- 9/1  0098 0094 99 

8/9  0039 0090 93 

0/1  0944 0949 90 

9/0  0991 0994 93 

1/9  0974 0999 49 

9/9  0949 0919 43 

- 3/9  0998 0979 99 

- 8/9  0099 0039 91 

- 4/9  399 379 94 

4/9  0049 0187 71 

0/0  0919 0930 79 
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 ANNبا روش  ی اندیس بازداری برای سری تستبینی شدهمقادیر تجربی و پیش مقایسه -07-9جدول 

Retention Index 

درصد خطای  شماره ترکیب

 نسبی
 مقدار تجربی مقدار پیش بینی شده

7/9  0991 0499 9 

4/0  0999 0949 8 

- 9/9  0491 0439 09 

1/9  393 390 09 

- 8/0  0044 0094 99 

8/1  0070 0090 93 

9/0e -9 0949 0949 90 

- 4/1  0993 0994 93 

4/1  0990 0999 49 

3/0  0999 0919 43 

- 8/8  0993 0979 99 

- 3/0  0079 0039 91 

- 0/9  399 379 94 

- 7/4  0199 0187 71 

- 3/1  0973 0930 79 
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 MLRتوسط روش  بینی شده بر حسب مقادیر تجربی برای سری تسترسم مقادیر پیش -09-9شکل

 

 

 ANNتوسط روش  بینی شده بر حسب مقادیر تجربی برای سری تسترسم مقادیر پیش -04-9شکل
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 هاتک دادهای تکبه روش حذف مرحله های خطی و غیر خطیارزیابی مدل  -9-9-9

بـه دسـت آمـده  دیگری برای ارزیابی مدلها که روش تک دادهای تکحذف مرحلهروش در  

مانده صـورت ترکیب باقی 79سازی با ها کنار گذاشته شده و مدلاز سری داده یکی از ترکیبات است،

شده به کار گرفته گذاشتهترکیب کناراندیس بازداری بینی مدل به دست آمده برای پیشسپس گرفت. 

 MLRنتایج حاصله برای دو روش  که دگردیها تکرار این فرایند برای تمام ترکیبات در سری داده شد.

بـر حسـب مقـادیر تجربـی در  RIشده بینیو منحنی مقادیر پیش 03-9و  08-9 در جداول ANN و

 بینـیدر پـیشتوانـایی هـر دو روش را  آورده شده است. نتایج این ارزیـابی 09-9و  09-9های شکل

تر اسـت. در نمودارهـا نیـز مطلوب ANNمدل  نتایجولی در عین حال  دهدنشان میشاخص بازداری 

 است.شود شبکه نتایج بهتری ارائه دادهمدل داده شده است و مشاهده میبرای هر دو  2Rمقادیر 

 هاتک دادهای تکارزیابی مدل خطی به روش حذف مرحله -08-9جدول

درصد خطای 

 نسبی

بینی مقدار پیش

 شده
 شماره ترکیب مقدار واقعی

9/04  0081 0199 0 

- 1/9  0913 0993 9 

0/4  0994 0499 9 

9/0 0993 0908 4 

- 8/9  0974 0983 9 

- 9/9  0903 0999 9 

9/0 0700 0984 7 

9/0 0990 0949 8 

7/9 0491 0418 3 

9/9 0403 0979 01 

- 7/9  0917 0999 00 

3/1 391 390 09 

- 9/9  0490 0439 09 

- 8/1  0101 0108 04 

- 3/1  0078 0083 09 

9/9 390 390 09 
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 08-9ادامه جدول 

درصد خطای 

 نسبی

ی بینمقدار پیش

 شده
 شماره ترکیب مقدار واقعی

- 8/9  0988 0994 07 

- 7/1  0998 0971 08 

1/0  0499 0491 03 

4/9  0499 0939 91 

- 9/0  0479 0911 90 

- 9/9  0443 0489 99 

- 7/1  0099 0094 99 

9/9  0991 0989 94 

9/0-  0090 0049 99 

7/1  0091 0049 99 

- 9/9  0999 0911 97 

- 8/1  0971 0989 98 

9/0  0079 0090 93 

0/1  0499 0494 91 

- 0/1  0940 0949 90 

- 9/4  0441 0919 99 

7/9  0998 0489 99 

0/1  0993 0997 94 

9/8  0909 0933 99 

- 4/9  0487 0994 99 

9/9  0400 0997 97 

9/9  0999 0937 98 

- 9/1  0999 0994 93 

7/1  0937 0989 41 

- 4/1  0499 0491 40 

4/1  0990 0999 49 

- 9/1  0499 0471 49 

- 1/4  0919 0979 44 

7/0  0433 0474 49 

9/1  0484 0477 49 

- 0/7  387 0199 47 
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 08-9ادامه جدول 

درصد خطای 

 نسبی

بینی مقدار پیش

 شده
 شماره ترکیب مقدار واقعی

- 9/9  0419 0499 48 

9/9  0993 0919 43 

3/0  0993 0913 91 

- 9/0  0981 0919 90 

- 1/0  0049 0099 99 

8/7  0999 0997 99 

8/1  0919 0939 94 

- 8/8  0998 0979 99 

- 7/9  0119 0190 99 

- 9/1  0139 0133 97 

9/4  0098 0091 98 

9/9  0109 330 93 

- 8/0  0079 0039 91 

- 7/1  0999 0994 90 

- 9/0  0117 0199 99 

4/9  0993 0089 99 

4/9-  399 379 94 

8/1  0999 0904 99 

- 9/9  0437 0973 99 

9/1  0989 0977 97 

7/0  0079 0099 98 

9/1  0080 0079 93 

- 8/4  0199 0187 71 

4/9  0349 0899 70 

- 4/0  0979 0930 79 

4/1-  0999 0991 79 

9/1  0949 0994 74 

8/1  0094 0009 79 

8/1  394 399 79 

- 0/1  0949 0947 77 
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 هاتک دادهی تکاارزیابی مدل غیر خطی به روش حذف مرحله -03-9جدول

درصد خطای 

 نسبی

بینی مقدار پیش

 شده
 شماره ترکیب مقدار واقعی

9/4 0173 0199 0 

- 1/9  0901 0993 9 

0/4 0999 0499 9 

9/0 0993 0908 4 

- 8/9  0974 0983 9 

- 9/9  0903 0999 9 

1/4 0790 0984 7 

9/0 0990 0949 8 

9/9 0491 0418 3 

9/9 0403 0979 01 

- 7/9  1709  0999 00 

9/3 391 390 09 

- 9/9  0491 0439 09 

- 8/1  0101 0108 04 

- 3/1  0078 0083 09 

9/9 390 390 09 

- 0/9  0984 0994 07 

- 7/1  0998 0971 08 

1/0  0499 0491 03 

4/9  0499 0939 91 

- 9/0  0479 0911 90 

- 9/9  0443 0489 99 

- 7/1  0099 0094 99 

9/9  0991 0989 94 

9/0-  0900  0049 99 

9/1  0043 0049 99 

- 9/9  0999 0911 97 

- 8/1  0971 0989 98 

9/0  0079 0090 93 
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 03-9ادامه جدول 

درصد خطای 

 نسبی

بینی مقدار پیش

 شده
 شماره ترکیب مقدار واقعی

1 0499 0494 91 

- 0/1  0940 0949 90 

- 9/4  0441 0919 99 

7/9  0998 0489 99 

9/0  0993 0997 94 

9/8  0909 0933 99 

- 4/9  0487 0994 99 

9/9  0400 0997 97 

9/9  0999 0937 98 

- 9/1  0999 0994 93 

7/1  0937 0989 41 

- 4/1  0499 0491 40 

4/1  0990 0999 49 

- 9/1  0499 0471 49 

- 1/4  0919 0979 44 

9/0  0433 0474 49 

9/1  0484 0477 49 

- 0/7  387 0199 47 

- 9/9  0419 0499 48 

9/9  0998 0919 43 

3/0  0993 0913 91 

- 9/0  0981 0919 90 

- 1/0  0049 0099 99 

8/7  0999 0997 99 

8/1  0919 0939 94 

- 8/8  0998 0979 99 

- 7/9  0119 0190 99 

- 9/1  0139 0133 97 

9/4  0098 0091 98 
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 03-9ادامه جدول 

درصد خطای 

 نسبی

بینی مقدار پیش

 شده
 یبشماره ترک مقدار واقعی

9/9  0109 330 93 

- 8/0  0079 0039 91 

- 7/1  0999 0994 90 

- 4/0  0117 0199 99 

4/9  0939 0089 99 

4/9-  399 379 94 

8/1  0999 0904 99 

- 9/9  0701 0973 99 

9/1  0437 0977 97 

7/0  0070 0099 98 

9/1  0081 0079 93 

- 8/4  0199 0187 71 

3/1  0849 0899 70 

- 4/0  0979 0930 79 

- 4/1  0999 0991 79 

9/1  0949 0994 74 

8/1  0094 0009 79 

8/1  394 399 79 

- 0/1  0949 0947 77 

 

 

ی اندیس بازداری بر حسب مقادیر تجربی آن برای دو مدل در در ادامه، نمودار مقادیر محاسبه شده

همانطور که  آورده شده است. 07-9و  09-9های ها، در شکلتک دادهارزیابی به روش حذف تک

بینی بهتری را در این ارزیابی نسبت به مدل خطی نشان قدرت پیش ANNشود، روش مشاهده می

  دهد.می
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ای بینی شده بر حسب مقادیر تجربی در ارزیابی مدل خطی به روش حذف مرحــلهرسم مقادیر پیش -09-9شکل 

 هاتک دادهتک

 

 

 

ای ر حسب مقادیر تجربی در ارزیابی مدل غیرخطی به روش حذف مرحلهبینی شده برسم مقادیر پیش -09-9شکل 

 هاتک دادهتک
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های در ارزیابی مدل هاماندهباقیهمچنین نمودار مقادیر خطای مطلق محاسبه شده یا نمودار 

MLR  وANN و  07-9های حسب مقادیر تجربی در شــکلها برتک دادهای تکبه روش رد مرحله

ی مقدارمحاسبه شده با شاخص بازداریاز تفاضل مقدار تجربی است. این نمودارها  رسم شده 9-08

 هستند که معیاری برای شایستگی مدل به دست آمدهو د نآیبر حسب مقدار تجربی به دست میآن، 

 باشد.دهنده عدم وجود خطای معین میها حول خط صفر نشاندر آن تقارن نسبی داده

 

  MLRقادیر باقیمانده بر حسب مقادیر تجربی اندیس بازداری در ارزیابی مدل رسم منحنی م -07-9شکل

 

 

  ANNبازداری در ارزیابی مدل  شاخصرسم منحنی مقادیر باقیمانده در مقابل مقادیر تجربی  -08-9شکل
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 تصادفی-Yبه روش  ارزیابی شبکه -9-9-9

ای در   با استفاده از برنامه دفیتصا-Yآزمون ، هاتصادفی بین داده اتارتباط وجودبرای بررسی 

ی همان مقادیر در محدودهدر این آزمون مقادیر متغیر وابسته  .نوشته و اجرا شد MATLABافزار نرم

به کمک این مقادیر تصادفیِ ایجاد شده و مقادیر های جدیدی مدل و شدندبه طور تصادفی تغییر داده 

مدل اصلی و در ضریب تعیین  ادیربین مق بل توجهتفاوت قا. شدند اصلی متغیرهای مستقل ساخته

بار اجرای  01نتایج حاصل از در مدل اصلی است.  ارتباط تصادفی عدم وجود گربیان های جدید،مدل

 در این آزمون 2Rر پایین ـــمقادی ان داده شده است.ــنش 91-9ی در جدول ــتصادف-Yآزمون 

 شد.باتصادفی نبودن مدل اصلی می یدهندهنشان

 

 Randomization-Yبرای سری ارزیابی و تست در روش  2Rمقادیر  -91-9جدول

2R 2 سری ارزیابیR شماره تکرار آزمون سری تست 

1390/1 9099/1 0 

9899/1 1899/1 9 

1999/1 9970/1 9 

9337/1 9909/1 4 

1178/1 1999/1 9 

9177/1 0713/1 9 

1941/1 9389/1 7 

0918/1 9781/1 8 

0989/1 4899/1 3 

1193/1 9194/1 01 

 از پارامترهای آماری های برتر خطی و غیرخطی با استفادهارزیابی مدل -9-9-4

های ساخته شده به گویی مدلپارامتر آماری، جهت ارزیابی توانایی پیش پنج 90-9مطابق جدول 

هر دهد که شان میمقادیر این پارامترها نبه کار گرفته شد.  (ANN)( و غیرخطی MLRروش خطی )
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ولی در عین حال نتایج حاصل از مدل  ارائه شده از قدرت پیشگویی مناسبی برخوردار هستنددو مدل 

 بینی بالاتری دارد.تر بوده و این مدل توانایی پیشغیر خطی دقیق

 

 ANN وMLR برای دو روش پارامترهای آماری  -90-9جدول 

 پارامتر (n= 09سری تست ) (n= 09سری ارزیابی) (n=  77کل داده ها )

ANN MLR ANN MLR ANN MLR  

978/99 709/94 941/98 799/99 847/99 911/49 MAE 

930/0398 999/9993 989/0990 919/0974 374/9984 939/9399 MSE 

997/44 999/48 791/41 308/41 810/47 498/94 SEP 

919/9 439/9 839/9 314/9 971/9 199/4 REP(%) 

399/1 398/1 399/1 397/1 399/1 390/1 2R 

های وارد شده در مدل با اندیس بازداری کنندهبررسی ارتباط توصیف -9-9

 ترکیبات

یـک  ANNو  MLRهـای هـای وارد شـده در مـدلکننـدهدر این قسمت با توجه به توصیف

خواهـد بررسی اجمالی روی اثرات مختلف موجود در شاخص بازداری ترکیبات مورد مطالعـه صـورت 

گر خصوصیات متفـاوتی کننده است که هرکدام بیانتوصیف 9گرفت. بهترین مدل انتخاب شده شامل 

 از: ها عبارت بودندکنندههای مورد بررسی است. این توصیفاز مولکول

Dz, Mor29p, Whetp, Mor28e, RDF095e, VEA2 
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   VEA2و Whetp و  Dzهای کنندهتوصیف -9-9-0

از گراف مولکولی تهی از که  ندستههای توپولوژیکی کنندهها، جزء گروه توصیفکنندهاین توصیف

 لکولی را با علامتوگراف م .شوندمحاسبه می 0هیدروژن

 معادله )9-9(                                                                              

های موجود در ساختار تعداد اتم گربیانرئوس که  یدهندهنشان Vدر این رابطه کنند. تعریف می

ا( به هکننده این رئوس )اتمپیوندهای متصل یدهندهها که نشانبه عنوان یال Eو  بودهمولکول 

نامند. یک های متصل به یک رأس را درجه آن رأس میتعداد یال د.شویکدیگر هستند، معرفی می

شده از های هیدروژن به دست بیاید، گراف مولکولی تهیرنظرگرفتن اتمگراف مولکولی که بدون د

شود. با استفاده از نظریه گراف و با در نظر گرفتن موقعیت رئوس مولکول نسبت هیدروژن نامیده می

توان ساختار یک مولکول را به صورت یک ماتریس نشان داد. این ماتریس با افزایش به یکدیگر می

ها به ساختار آن و همچنین شدن مولکول و ورود حلقهمولکول )رئوس( و نیز با بزرگتر  ها درتعداد اتم

نامیده  Poglianiکه به نام اندیس  Dz کنندهتوصیف .]49[شودتر میتر شدن مولکول پیچیدهپرشاخه

های غیر هیدروژنِ یک درجه رأس که به شود، طبق تعریفی عبارت است از مجموع تمامی اتممی

 گردد: زیر برآورد می طریق

Dz=                        معادله )9-9(                                                                   

نام  delta number-z، عدد کوانتومی اصلی و  های ظرفیت، تعداد الکترون که در آن 

( بنابراین احتمالاً با 778/09کننده بر اندیس بازداری مثبت است)[. تأثیر این توصیف93،91دارد]

 افزایش درجه رأس در یک مولکول باید شاهد افزایش شاخص بازداری آن باشیم.

در مورد  ،ها در یک مولکول، برای تعداد مشخصی از اتم9اندیس واینر یا Whetpکننده توصیف

ی خود به ماکسیمم مقدار و برای ساختارهای حلقوی و پرشاخه به مینیمم اندازه ساختارهای خطی

                                                 
0- H-depleted Molecular Graph or Hydrogen-Suppressed Molecular Graph 

9- Wiener-type Index or Wiener Index 
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رود ( است انتظار می-331/7کننده بر شاخص بازداری منفی)[. از آنجا که اثر این توصیف90رسد]می

با  0با نام میرسین 93با افزایش این اندیس، شاخص بازداری کاهش یابد. مثلاً در مولکول شماره 

که در (؛ درحالی330ر خطی مقدار اندیس واینر زیاد و شاخص بازداری آن به نسبت کم است)ساختا

 0187دار شاخص بـازداری با ساختمان حلقوی و شاخـه 9که ترپینولن نام دارد 71مولکول شماره 

 باشد.می

ردار از یک ب iAlاست که توسط ضرایب  VEAهای اندیس کنندهاز جمله توصیف VEA2کننده توصیف

شود که این بردار با بزرگترین مقدار مشخصه منفی در ارتباط است؛ به عبارت مشخصه تعریف می

به صورت زیر محاسبه  2VEAام از توالی رو به کاهش این مقادیر است. Aی مقدار مشخصه iAlدیگر، 

 گردد: می

VEA2=                                                                                 )7-9( معادله         

A   کننده بر شاخص بازداری [. میزان تأثیر این توصیف99،99ها در مولکول است]گر تعداد اتمبیان

 باشد.می 978/9

 

 Mor28eو  Mor29pهای  کنندهتوصیف -9-9-9

ر مولکـول براسـاس به معنای نمایش سه بعدی سـاختا 3D-MoRSEهای کنندهجزء توصیف

این است که ساختار سه بعدی مولکول ، 3D-MoRSE هایکنندههدف توصیفهستند. تفرق الکترون 

هـای ای که به منظـور فـراهم آوردن منحنـیاین عمل، توسط معادلهرا به یک کد ثابت تبدیل کنند. 

 .]94[گیردنظری تفرق در مطالعات پراش الکترونی به کار رفته انجام می

     I(s)=             معادله )8-9(                                                       

                                                 
0- Myrcene 

9- Terpinolene 
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زاویـه  j ،s و i هـایخاصـیت اتمـی اتـم شدت الکترون پراکنده شـده، I ،8-9در معادله        

دهـد. چـون ایـن مـیرا نشـان  jو  i اتـمدو  بین 0فاصله اقلیدسی و  هاتعداد کل اتم N ،پراکندگی

ها را بدون اینکه به اندازه مولکـول ارتبـاط داشـته باشــند بیـان بعدی اتمها آرایـش سهکنندهتوصیف

 .[99ند]های ساختاری زیـاد قابـل کـاربرد هسـتکنند، بنابراین برای تعداد زیادی مولکول با تفاوتمی

Mor29p ( اسـت.938/4دار شده است و اثر آن مثبت و برابـر بـا )ی وزنبا توانایی قطبش پذیری اتم 

Mor28e دار گردیده است و میزان تأثیر آن نیـز بـر اتمی وزنی ساندرسون نیز توسط الکترونگاتیویته

 .(090/4شاخص بازداری مثبت و قابل توجه است )

 

 RDF095e کنندهتوصیف -9-9-9

ع فاصله در نمایش هندسی یک مولکول و تشـکیل بر پایه توزی RDF های گروهکنندهتوصیف

دهد، بنـا شـده انـد. نشان می MoRSE-3Dکه خصوصیات مشترکی را با کد  9یک تابع توزیع شعاعی

 R ها بوده و معادل احتمال یافتن یک اتم در فضای کروی به شعاعاین توابع مربوط به یک دسته از اتم

 دهد.ها را نشان مینندهکنحوه محاسبه این توصیف 3-9معادله  است.

 (                                          3-9معادله )

 هایاتماتمی میان فاصله بین  های مولکول است. همچنین، تعداد اتم Aیک فاکتور مقیاس و  fکه 

i ام وjو باشد ام میw جرم اتمی یـا قطـبش پـذیری الکترونگاتیوی یا خاصیت اتمی نظیرویژگی  یک ،

فاصله بین اتمـی یک توزیع احتمال کننده است که یک فاکتور تسهیل . است jو  iی هاتممربوط به ا

. نموداتمی تعبیر  تحرکات توان آن را به فاکتور دما برای تعریف کند و میرا مشخص میفرد منحصربه

 سـاختار RDF یهاکنندهد. توصیفگردمی هباسحمبا فواصل معین  نقاط گسستهتعدادی از در  

، کـد jو  iهـای یا خواص اتمی مربوط بـه اتـم w. با داشتن ویژگی کنندمی بیانرا عدی مولکول بُسه 

                                                 
0- Euclidean Distance 

9- Radial Distribution Function 
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RDF های اطلاعات ارائه شده به کار بـرده شـود. ایـن تواند در موارد متفاوتی به اقتضای نیازمندیمی

توانـد بـه یـک اتـم های یک مولکول، برای تقریباً هر خصلتی که میقادرند میان اتمهای اتمی ویژگی

کننده مربوط باشد تمایز قائل شوند. تابع توزیع شعاعی به این شکل، با تمامی نیازها برای یک توصیف

کول است؛ ها یا به عبارت دیگر اندازه مولشود: این تابع مستقل از تعداد اتمروبرو میبُعدی  ساختار سه

ها تابعی منحصر به فرد است، ولی در برابر حرکات انتقالی و چرخش و با توجه به آرایش سه بعدی اتم

دهایی از فاصله محدود شـود بُرها یا در انواع خاصی از اتم تواندمی RDFکل مولکول نامتغیر است. کد 

هـای کننـدهست دهد. توصـیفتا اطلاعات مشخصی را درباره یک ساختار فضایی سه بُعدی معین به د

RDF کارگیری مجموعه قوانین ساده قابل تفسیرند و از این رو امکان تبدیل کد را به ساختار سـه با به

سازی اطلاعات درباره فواصل بین اتمی در کـل مولکـول، کنند. علاوه بر فراهمبعدی متناظر فراهم می

هـای مسـطح یـا ها، سیستمی پیوند، نوع حلقهمانند فاصله اطلاعات ارزشمند دیگری را نیز RDFکد 

 [. 99دهد]ها به دست میغیرمسطح و انواع اتم

 

 توسط شبکه عصبی منتخبهای کنندهبررسی میزان مشارکت توصیف -9-7

 منتخب به صورت زیر تعیین شد: های کنندهمشارکت توصیفمیزان 

 شد.ف حذ از شبکه بهینهموردنظر  کنندهتوصیف هب مربوط هاینوز  

  موزش برای هر ترکیب سری آ ماندهی باقیهاکنندهتوصیفبا استفاده از مقدار متغیر وابسته

 د. بینی گردیپیش

   میانگین خطای مطلق(MAE ) حاصل از ارزیابی تقاطعی ترکیبات سری آموزش محاسبه

 د. ش

   ها نیز تکرار شد. کنندهبرای دیگر توصیف بالامراحل 

  [.99]محاسبه گردید( 01-9توسط رابطه ) کنندهکت هر توصیفسرانجام درصد مشار 
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  معادله )01-9(                                                       

ها در مدل و دهکننتعداد توصیف Nام، iکننده حذف شده مشارکت توصیف درصد icدر این رابطه 

imΔ کننده میانگین خطای مطلق حاصل از ارزیابی تقاطعی سری آموزش در غیاب توصیفi ام را نشان

های منتخب در ترکیبات مورد بررسـی مطابق شکل کنندهبنابراین درصد مشارکت توصیف دهد.می

 باشد.می 9-03

 

 ی بهینهها در شبکه عصبکنندهنمایش میزان مشارکت توصیف-03-9شکل 

 

از بقیه بیشتر  Mor28eو  Dzهای کننده، درصد مشارکت توصیفشودطور که مشاهده میهمان

کننده توپولوژیکی است که از جمله اثرات آن بر اندیس بازداری بر اساس یک توصیف  Dzاست.

ده شده هایی از این اثرات نشان دانمونه 99-9باشد. در جدول های موجود در مولکول میتعداد اتم

 است.
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 بر شاخص بازداری Dzکننده از اثر توصیف ییهامثال -99-9 جدول

RI 

 Dzمقدار 

 ولکولبرای هر م

 هاتعداد اتم

 )به جز هیدروژن(
 ترکیب

0418 91 09 

 

α-Cedrene 

0979 91 09 

 

α-Copaene 

0999 99 09 

OH

 

α-Eudesmol 

390 91 01 

 

α-Fenchene 

 

باشد که این اطلاعات با میدر برگیرنده اطلاعات سه بعدی مولکول  نیزMor28e کننده توصیف

ترکیبات وابستگی قابل بازداری این  توان گفت که اندیسمی ارتباط است. پس ترکیب در بندیصورت

 .دارد آنها بندیصورتای به تغییرات ملاحظه

 گیرینتیجه -9-8

  سری یکاندیس بازداری بینی های خطی و غیرخطی برای پیشمدلاز در این تحقیق 

توان تأثیر دسته خاصی از می هابر اساس این مدل که استه شد های ضروری فرّار استفادهروغن

با صرف هزینه و وقت  که دنیسم بازداری مورد بررسی قرار داروی مکابه طور ویژه ا ها رکنندهتوصیف

 گردد.، پیش از سنتز ترکیب مورد نظر و به کمک مدل معتبر، این امر محقق میکمتر
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3  

4  

 فصل چهارم 5

 

 (RI)اندیـس بـازداری   QSPRسـازیمدل

های ضروری با استفاده از روش روغن

و شبکه  (MLR)رگرسیون خطی چندگانه 

 (ANN)عصبی مصنوعی



010 

 

 هاسری داده -4-0

های عاملی گوناگون ضروری متنوع که دارای گروه روغن 003 (RI)شاخص بازداری  در ابتدا،

آنـالیز ایـن ترکیبـات بـا . هـا مورد استفاده قــــرار گــــرفتباشنـد، بــه عـنــوان ســـری دادهمی

در اتصال با یک اسپکترومتر جرمی با ولتاژ یونیزاسـیون  A  GC-17کروماتوگراف-گاز یـک استفاده از

انجام گرفت؛ همچنین  Cº 991و دمــای مخزن یون  V 0911دهنده یون ، ولتاژ شتابeV 71جرمی 

 .DB-Wax (mm i. dاین سیستم بــه یــــک ستـــون کـــاپیــــلاری ســـــیلیکــای مــــذاب 

99/1m ×  91 و ضــخـامـت فیــلمm μ 99/1 تـا 71( مجهز بوده و برنامـه دمـایی ستــــون از Cº 

تزریق شده و هلیوم به عنـوان lμ 9/1 تنظیم شد. نمونه روغن با حجم C minº 9-1بـا ســرعـت  991

. نام، ساختمان و اندیس بازداری این ]9[انتخاب گردید min ml 1/0-1گاز حامل با سرعت جریان ثابت 

 ت. آمده اس 0-4ترکیبات در جدول 

 سازیهای به کار گرفته شده در مدلمجموعه داده -0-4جدول 

 *سری
شاخص 

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

tr 9993 

 

(-)-α-Bisabolol 
0 

tr 0974 

 

(-)-α-Cedrene 
9 

v 0911 

 

(-)-α-Copaene 9 
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 0-4ادامه جدول 

 سری
شاخص 

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

t 0499 

 

(-)-α-Cubebene 4 

tr 0498 
O

 

(+)-cis-

Limonene oxide 
9 

tr 0099 

 

(+)-Sabinene 9 

t 0471 
O

 

(+)-trans-

Limonene oxide 
7 

v 0998 O

O 

)±(-Citronellyl 

acetate 8 

tr 9919 

OH

 

(z)-Cinnamyl 

alcohole 3 

tr 0987 

O

O

 

2-

Methylbutylbut

yrate 
 

01 

tr 0990 

O 

6-Methyl-hept-

5-en-2-one 00 

tr 9903 

 

α-Cadinol 09 
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 0-4ادامه جدول 

 سری
شاخص 

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

v 0179 

 

α-Fenchene 09 

tr 0978 

 

α-Humulene 04 

t 0073 

 

α-Phellandrene 09 

v 0193 

 

α-Pinene 09 

t 0039 

 
 

α-Terpinene 07 

tr 0718 

 

α-Terpineol 08 

tr 0710 

O

O

 

α-Terpinyl  

acetate 
03 

tr 0499 
O

 

α-Thujone 91 
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 0-4ادامه جدول 

 سری
شاخص 

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

t 0434 

 

α-Ylangene 90 

tr 0919 

 

β-

Caryophyllene 
99 

v 0999 

 

β-Cubebene 99 

tr 0939 

 

β-Elemene 94 

tr 9949 

OH

 

β-Eudesmol 99 

tr 0399 
O

 

β-Ionone 99 

t 0999 

 

β-Phellandrene 97 
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 0-4ادامه جدول 

 سری
شاخص 

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

tr 0099 

 

β-Pinene 98 

v 9993 
O

 

β-Sinensal 93 

tr 0443 
O

 

β-Thujone 91 

v 0948 

OH 

Borneol 90 

tr 0939 

 

Bornyl acetate 99 

tr 0189 

 

Camphene 99 

t 0807 

O

O

 

Carvone oxide 94 

tr 9110 

O

 

Caryophyllen 
oxide 

99 

tr 9049 OH

 

Cedrenol 99 
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 0-4ادامه جدول 

 سری
شاخص 

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

t 9009 

OH

 

Cedrol 97 

tr 9091 

O

O

 

Cedryl acetate 98 

v 9999 

HO 

cis,trans-

Farnesol 
93 

tr 0949 

 

cis-β-Ocimene 41 

tr 0849 

HO

 

cis-Carveol 
40 

v 0799 

O

HO

 

cis-Linalool 

pyranoxide 49 

tr 0489 

O 

Citronellal 
49 

tr 0779 
OH

 

Citronellol 44 

t 0998 
O

O 

Citronellyl 

formate 49 

tr 0789 
O

 

Cuminaldehyde 49 
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 0-4ادامه جدول 

 سری
شاخص 

 بازداری
 بنام ترکی ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

tr 0094 

 

δ-3-Carene 47 

t 0993 

O 

d-Camphor 48 

v 0913 

O 

Decanal 
43 

tr 0931 

O

O

 

Decyl acetate 91 

t 0349 

HO

 

Dehydrocarveol 90 

tr 0989 

 

δ-Muurolene 99 

tr 0708 

O 

Dodecanal 
99 

tr 9131 

HO

 

Elemol 94 

v 314 

O

O

 

Ethyl acetate 99 

tr 9079 

 

Eugenol 99 
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 0-4ادامه جدول 

 سری
شاخص 

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

t 9190 O

O

 

Eugenol 

methylether 97 

tr 0999 

 

γ-Elemene 98 

tr 9901 
HO

 

γ -Eudesmol 93 

v 0999 

 
γ-Terpinene  91 

tr 0893 

 
Geraniol 90 

tr 0891 

 

Geranyl 
propanoate 

99 

t 0799 
O

O 

Geranyl acetate 99 

v 0794 

 

Germacrene D 94 

tr 9199 

OH 

Globulol 99 

t 0939 
O

O 

Heptyl acetate 99 

tr 9970 
OH

O 

Isoeugenol 97 

 



013 

 

 0-4ادامه جدول 

 سری
شاخص 

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

tr 9999 

OH

 

Isothymol 98 

tr 0744 

O 

l-carvone 93 

v 0990 

 

Limonene 71 

tr 0997 

 
Linalool 70 

v 0971 

O

O

 

Linalyl acetate 79 

tr 0999 

OH

 

l-Menthol 79 

tr 0479 
O

 

Menthone 74 

t 0809 O

O 
Methyl Laurate 79 

tr 0071 

 
Myrcene 79 

t 0999 
OH

 
Myrcenol 77 

v 0937 

O

 

Neral 78 
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 0-4ادامه جدول 

 سری
شاخص 

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

tr 0890 

 

Nerol 73 

tr 9980 

O

 

Nerol oxide 81 

v 0794 
O

O

 

Neryl acetate 80 

tr 9034 

HO

O

 
Nonanoic acid 89 

tr 0980 

O

O

 
Nonyl acetate 89 

tr 9931 

O 
Octadecanal 84 

t 0813 
 Octadecane 89 

tr 0939 

O 
Octanal 89 

tr 9184 

HO

O

 
Octanoic acid 87 

v 0999 
HO Octanol 88 

t 0980 

 
p-Cymene 83 

tr 0914 

 Pentadecane 31 

tr 0739 

O 

Perillaldehyde 30 
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 0-4ادامه جدول 

 سری
شاخص 

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

اره شم

 ترکیب

v 0309 

O

O

 

Perillyl acetate 39 

tr 9904 
HO

 

p-Mentha-1,8-

dien-10-ol 
39 

tr 0348 
HO

 

p-Mentha-1-en-

9-ol 
34 

t 0899 

O

O

 

p-Mentha-1-en-

9-yl acetate 
39 

v 0777 

 

Sesquiphellandr

ene 
39 

tr 9090 

OH 

Spathulenol 37 

t 0909 

OH 
Terpinen-4-ol 38 

tr 0939 

 
Terpinolene 33 

tr 0498 
 Tetradec-1-ene 011 

t 0393 O

 
Tetradecanal 010 

tr 0411 

 Tetradecane 019 
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 0-4ادامه جدول 

 سری
شاخص 

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

v 0394 
O Tetradecenal 019 

tr 0948 
O Trans-2-decenal 014 

tr 0897 
O 

Trans-2-

dodecenal 
019 

v 9979 
O

O

 

trans,trans-

Farnesyl acetate 
019 

tr 0979 

 

trans-β-

Farnesene 
017 

tr 0877 
HO

 

trans-Carveol 018 

t 9199 
OH 

trans-Dodec-2-

enol 
013 

v 9191 

HO

 
trans-Nerolidol 001 

tr 0930 
OH

 

trans-Piperitol 000 

t 0940 

OH 

trans-p-Mentha-

2,8-diene-1-ol 
009 

tr 0790 

O 
trans-2-

Undecenal 
009 

tr 0899 
O

 
Tridecanal 004 

tr 0900 
 Tridecane 009 
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 0-4ادامه جدول 

 سری
شاخص 

 بازداری
 نام ترکیب ساختار ترکیب

شماره 

 ترکیب

t 0001 

 Undacane 009 

tr 9407 
O

OH 
Undecanoic acid 007 

v 0798 

 

Valencene 008 

tr 9018 

HO

 

Viridiflorol 003 

*v:validation series, t:test series, tr:train series. 

 

 سازی ساختار هندسی ترکیباترسم و بهینه -4-9
رسم و ساختار  HyperChem 8.0 زارافدر مرحله دوم، ساختمان مولکولی ترکیبات در نرم

سازی بهینه بهینه شد.AM1 نیمه تجربی  روش به کمکهای هیدروژن و اتم یمحاسبههندسی آنها با 

 110/1به )بر حسب کیلوکالری بر مول(،  0انرژی گرادیان جذر میانگین مربعاتتا زمانی ادامه یافت که 

 برسد.

 های مولکولیکنندهی توصیفمحاسبه -4-9

وارد شـدند. محاسـبه  Dragon سـاختارهای بهینـه شـده، بـه عنـوان ورودی بـه نـرم افـزار 

کننـده از هیجـده گـروه توصـیف 0480افزار صورت پـذیرفت و حـدود ها توسط این نرمکنندهتوصیف

 مختلف برای هر ترکیب محاسبه گردید.

                                                 
0- Root Mean Square Gradient of Energy 
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 ها به روش رگرسیون خطی چندگانهکنندهانتخاب بهترین توصیف -4-4

های به دست آمده از مرحله قبل به عنوان متغیـر مسـتقل و شـاخص بـازداری کنندهصیفتو

شـدند. سـپس همـانطور کـه در دو فصـل قبـل  SPSS ترکیبات به عنوان متغیر وابسته وارد نرم افزار

ای های کاهش متغیـر و روش بـرازش مرحلـهکارگیری تکنیک( توضیح داده شد؛ و با به4-9-9)بخش

ی آنـالیز ها انتخاب شدند. به این ترتیب که با استفاده از منوکنندهمتغیر، بهترین توصیفبرای انتخاب 

از وارد کردن متغیرهای مستقل و متغیر وابسته،  افزار، گزینه رگرسیون خطی انتخاب شد و بعددر نرم

-توصـیفهای ایجاد شده مدلی که تعـداد سازی گزینش گردید. از بین مدلبرای مدل ایروش مرحله

بیشتری داشت، به عنوان بهترین مدل انتخـاب  F ی( و آماره2Rضریب تعیین )های آن کمتر و کننده

آورده  9-4های وارد شده در مدل و همچنین پارامترهای آماری مربوطه در جدول کنندهشد.  توصیف

 شده است.

 MLR از روش های به دست آمدهی مدلمقایسه آماره -9-4جدول                     

SE F R2 هاکنندهتوصیف  مدل 

901/1  994/019  947/1  Ss, MATS1e 9 

099/1  947/099  780/1  Ss, MATS1e,BAC 9 

098/1  399/009  814/1  Ss, MATS1e, BAC,RDF020m 4 

091/1  179/019  899/1  Ss, MATS1e, BAC, RDF020m,MATS1p 9 

093/1  314/019  891/1  Ss, MATS1e, BAC, RDF020m, MATS1p,R3v_A 9 

099/1  899/37  890/1  Ss, MATS1e, BAC, RDF020m, MATS1p, R3v_A, MLOGP 7 

122/0  288/106  889/0  Ss, MATS1e, BAC, RDF020m, MATS1p, R3v_A, MLOGP, Mor01v 8 

007/1  499/014  839/1  Ss, MATS1e, BAC, RDF020m, MATS1p,R3v_A,MLOGP,Mor01v,Mor07p 3 
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با توجه به  .شده است دادهنشان  SEو  2R ،Fر یدامقها بر کنندهتأثیر تعداد توصیف 0-4در شکل 

و  8در دو مدل  SEو  2Rمقادیر شود، مشاهده می 9-4همانطور که در جدول نمودارهای داده شده و 

عداد ت 8است؛ و از آنجا که مدل شماره بیشتر نیز در مدل هشتم  Fآماره چندانی ندارند.  تفاوت 3

 به عنوان مدل نهایی انتخاب گردید. کننده کمتری داردتوصیف

  

 

 )الف(

 

 )ب(
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 )ج(

 MLRهای مدلدر )ج( SE)ب( و F)الف(، 2Rها بر مقادیر کنندهتأثیر تعداد توصیف -0-4شکل 

 

 

های وارد شده در این مدل به همراه ضریب رگرسـیون و اثـر متوسـط کنندهتوصیفنام کامل 

 آورده شده است. 9-4دول آنها در ج
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 MLRهای وارد شده در مدل توصیف کننده -9-4جدول

 متوسطاثر  گروه نام کامل
ضریب 

 رگرسیون
 شماره علامت

sum of Kier-Hall 

electrotopological states 
constitutional descriptors 911/8 939/0178 Ss 0 

Moran autocorrelation - lag 1 / 

weighted by atomic Sanderson 

electronegativities 

2D autocorrelation descriptors 034/9- 934/0989- MATS1e 9 

Balaban centric index topological descriptors 097/7- 439/09- BAC 9 

Radial Distribution Function – 

2.0 / weighted by atomic 

masses 

RDF descriptors 499/4 499/999 RDF020m 4 

Moran autocorrelation – lag 1 / 

weighted by atomic 

polarizabilities 

2D autocorrelation descriptors 998/7 434/9043 MATS1p 9 

R maximal autocorrelation of 

lag 3 / weighted by atomic van 

der Waals volumes 

GETAWAY descriptors 473/9- 399/797- R3v_A 9 

Muriguchi octanol-water 

partition coefficient (logP) 
properties 109/9- 097/091- MLOGP 7 

3D-MoRSE – signal 01 / 

weighted by atomic van der 

Waals volumes 

3D-MoRSE descriptors 090/4 901/9 Mor01v 8 

 

 

 4-4مسـتقل از یکـدیگر باشـند. جـدول پارامترهای وارد شونده به معادله خطـی بایـد حتـی المقدور

دهـد. بـه طـوری کـه های وارد شده در مدل منتخـب را نشـان مـیکنندهماتریس همبستگی توصیف

 ( است.3/1شود مقدار همبستگی بین پارامترها قابل قبول )کمتر از ملاحظه می
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 کار رفته در مدل نهاییهای بهکنندهماتریس همبستگی توصیف -4-4جدول
 

یف توص

 هندکن
Ss MATS1e BAC RDF020m MATS1p R3v_A MLOGP Mor01v 

Ss 0        

MATS1e 191/1- 0       

BAC 799/1 094/1- 0                    

RDF020

m 

979/1 100/1- 497/1 0     

MATS1p 041/1- 011/1- 901/1- 043/1- 0    

R3v_A 147/1- 991/1 

 

990/1- 091/1- 799/1 0   

MLOGP 049/1 907/1 907/1 949/1 999/1 947/1 0  

Mor01v 993/1 187/1 994/1 904/1 099/1 999/1 777/1 0 

 

 به این ترتیب، معادله خطی نهایی به صورت زیر به دست آمد:

RIcal. = 99/989 + 0178/939Ss – 0989/934MATS1e – 09/439BAC + 

499/999 RDF020m + 434/9043 MATS1p – 399/797 R3v_A – 097/091 MLOGP + 

901/9 Mor01v                                                                      ( 0-4معادله)  

 (ANN)سازی با استفاده از شبکه عصبی مصنوعیمدل -4-9

بینی ها به منظور پیشسازی غیرخطی دادهدر این مرحله، شبکه عصبی مصنوعی برای مدل

RI های کنندهتوصیف عددی مقادیرمورد استفاده قرار گرفت. های ضروری د در روغنترکیبات موجو

( به RIاندیس بازداری )تجربی  ادیرمق به شبکه داده شد و وارد شده در مدل خطی به عنوان ورودی

 به سه سری آموزش ها به صورت تصادفیداده .ندشبکه عصبی شد واردبه عنوان هدف  دنبال آن و

 شدند. بندیمــتقسی ترکیب( 94) تستســـری و  ترکیـب( 94) ارزیابییب(، ســری ترک 70)شامل 
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، تعداد متغیرهای ورودی شبکهبرای به دست آوردن بهترین معادله و کمترین خطا، پارامترهای شبکه )

سـازی و تعـداد دورهـای آمـوزش( بهینـه muها در لایه پنهـان، نوع توابع آموزش و انتقال، تعداد گره

 ند.شد

 سازی بهینه -4-9-0

 ،tansigبـرای سـه تـابع انتقـال  8تـا  9و تعداد متغیرهای ورودی از  01تا  9ها از تعداد گره

purelin و logsig  با دو تابع آمـوزشtrainlm  وtrainbr (. 01-4تـا  9-4تغییـــر داده شـد )جـداول

بهینه انتخاب گردید. همانطور که  ای که کمترین خطا را برای سری ارزیابی داشت به عنوان نقطهنقطه

نتایج بهتری  3با تعداد گره  purelinتابع انتقال  و trainbrتابع آموزش هایی با شبکهشود، مشاهده می

 دهند.را نشان می

با توجه به نتایج به دست آمده، الگوریتم آموزشی تنظیم بایزین نسبت به الگـوریتم آموزشـی 

باشد. این الگوریتم علاوه بر سرعت آموزش مربع خطاهای کمتری می مارکوات دارای میانگین-لونبرگ

باشد، به این معنی که قادر است میـان ترکیبـاتی کـه در پذیری بالا میبسیار زیاد دارای قدرت تعمیم

آموزش به کار گرفته شده و آنهایی که در آموزش به کار گرفته نشـده، مطابقـت قابـل قبـولی برقـرار 

شود، در این تحقیق ملاحظه می 7-4تا  9-4های و شکل 01-4تا  9-4که در جداول نماید. همانطور 

نرون در لایـه مخفـی،  3و تعداد متغیر ورودی  purelin ، 9تابع انتقال  ،trainbrشبکه با تابع آموزش 

 کمترین میانگین خطاها را نشان داده و به عنوان شبکه بهینه انتخاب شد.
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و تابع  (trainbr)زین یالگوریتم آموزشی باهایی با خطاها برای شبکهنگین مربع مقادیر میا -9-4جدول 

 های مختلف در لایه پنهان با تعداد متغیر های ورودی متفاوت و تعداد گره (logsig)یگموئید ستبدیل لگاریتم 

 kها تعداد متغیرهای ورودی به شبکه یا توصیف کننده

8 7 9 9 4 9 9   

00419 3409 99910  8399 09139 91439 99891 9 

ره
 گ
داد
تع

 ها

00078 7379 09979 3009 00919 91710 99987 9 

00091 8199 014897 8883 00997 91408 99904 4 

09949 7887 01890 8340 09191 91484 99998 9 

09140 7793 3899 3181 09919 91989 99998 9 

07794 7334 3199 3990 00998 91411 39999  7 

08997 7379 00901 3987 01898 91949 99494 8 

99397 7793 3894 8397 09997 91949 98184 3 

90977 00349 00780 8991 00141 91917 99984 01

1 
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 یگموئیدسریتم زین و تابع تبدیل لگایهایی با الگوریتم آموزشی با نمایش سه بعدی شبکه -9-4شکل 
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و تابع  (trainbr)ن هایی با الگوریتم آموزشی بایزیمقادیر میانگین مربع خطاها برای شبکه -9-4جدول 

 های مختلف در لایه پنهانبا تعداد متغیرهای ورودی متفاوت و تعداد گره (tansig)تبدیل تانژانت سیگموئید 

 kها تعداد متغیرهای ورودی به شبکه یا توصیف کننده

8 7 9 9 4 9 9   

00977 8981 00701 3049 00899 91489 99899 9 

ره
 گ
داد
تع

ها
 

00994 01904 09411 8893 00911 91481 99997 9 

00993 7394 3770 8899 01398 91938 99984 4 

01907 8999 00497 3999 00999 91933 99494 9 

09914 8197 01940 3999 00409 91991 49999 9 

00941 8940 01899 8998 09018 91979 99979 7 

01971 8990 3349 8770 00989 91997 99990 8 

09379 8999 8899 8334 00939 91994 97993 3 

09804 01949 01713 3439 01844 91993 97371 01 
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 تانژانت سیگموئیدزشی بایزین و تابع تبدیل هایی با الگوریتم آمونمایش سه بعدی شبکه -9-4شکل 
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و تابع تبدیل خطی  (trainbr)با الگوریتم آموزشی بایزین  هاییمقادیر میانگین مربع خطاها برای شبکه -7-4جدول 

(purelin) های مختلف در لایه پنهانبا تعداد متغیرهای ورودی متفاوت و تعداد گره 

 kها توصیف کننده تعداد متغیرهای ورودی به شبکه یا

8 7 9 9 4 9 9   

00470 00907 3099 3890 04093 91149 99970 9 

ره
 گ
داد
تع

ها
 

00499 01399 09990  8993 00891 91147 99999 9 

00434 04349 01990 8979 09738 91141 94398 4 

00870 03187 08709 8991 00889 99918 94338 9 

04871 3409 09088 8979 00389 11479  99989 9 

07704 01083 90719 8701 00898 91199 99143 7 

09170 3910 00339 8909 00899 91199 90819 8 

00794 00038 00998 6295 09118 91011 93784 3 

00499 09979 00780 8974 89100  91011 94390 01 
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 خطیهایی با الگوریتم آموزشی بایزین و تابع تبدیل بکهنمایش سه بعدی ش -4-4شکل 
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و تابع  (trainlm)مارکوارت  -هایی با الگوریتم آموزشی لونبرگمیانگین مربع خطاها برای شبکه مقادیر -8-4جدول 

 هانهای مختلف در لایه پنبا تعداد متغیر های ورودی متفاوت و تعداد گره  (logsig) تبدیل لگاریتم سیگموئید 

 kها تعداد متغیرهای ورودی به شبکه یا توصیف کننده

8 7 9 9 4 9 9   

09899 80491 91910 8939 94490 91071 97097 9 

ره
 گ
داد
تع

ها
 

99380 09099 09888 3089 01893 91191 97179 9 

99998 49103 09930 7979 90739 90999 98491 4 

44949 09440 03449 04939 97088 90093 08899  9 

99989 09194 07999 09497 99999 99083 99990 9 

93049 09979 49934 09904 09918 93148 98910 7 

99419 44798 99899 47997 04098 94799 98994 8 

79199 01979 93997 99044 99787 99998 99998 3 

49419 99918 41018 48919 98039 09991 99199 01 
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لگاریتم مارکوارت و تابع تبدیل -هایی با الگوریتم آموزشی لونبرگ نمایش سه بعدی شبکه -9-4شکل 

 سیگموئید
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و تابع  (trainlm)مارکوارت  -لونبرگ  هایی با الگوریتم آموزشیمیانگین مربع خطاها برای شبکه مقادیر -3-4جدول 

 های مختلف در لایه پنهانبا تعداد متغیرهای ورودی متفاوت و تعداد گره (tansig) تبدیل تانژانت سیگموئید 

 kها تعداد متغیرهای ورودی به شبکه یا توصیف کننده

8 7 9 9 4 9 9   

09199 09019 09839 01939 3179 90193 99390 9 

ره
 گ
داد
تع

ها
 

04097 97079 09948 8998 03389 91931 94398 9 

93113 99043 09774 99990  93714 99938 97790 4 

44984 74913 94399 09498 07917  99790 98094 9 

40904 81491 93497 00931 99490 93199 97799 9 

99797 09798 90999 99137 99901 90009 98897 7 

79308 99908  09398 09971 90819 98990 99979 8 

78997 80789 07099 98889 08104 91990 93178 3 

94987 94979 98917 09099 98994 94479 97919 01 
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تانژانت مارکوارت و تابع تبدیل  -لونبرگ هایی با الگوریتم آموزشینمایش سه بعدی شبکه -9-4شکل

 سیگموئید



099 

 

و تابع  (trainlm) مارکوارت -ونبرگهایی با الگوریتم آموزشی لشبکهمقادیر میانگین مربع خطاها برای  -01-4جدول 

 های مختلف در لایه پنهانبا تعداد متغیرهای ورودی متفاوت و تعداد گره (purelin)تبدیل خطی 

 kها تعداد متغیرهای ورودی به شبکه یا توصیف کننده

8 7 9 9 4 9 9  

8307 00197 00994 8979 00949 03343 94748 9 

ره
 گ
داد
تع

ها
 

8307 00197 00994 8979 00949 03343 94748 9 

8307 00197 00994 8979 00949 03343 94748 4 

8307 00197 00994 8979 00949 03343 94748 9 

8307 00197 00994 8979 00949 03343 94748 9 

8307 00197 00994 8979 00949 03343 94748 7 

8307 00197 00994 8979 00949 03343 94748 8 

8307 00197 00994 8979 00949 03343 94748 3 

8307 00197 00994 8979 00949 03343 94748 01 
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 خطیمارکوارت و تابع تبدیل -لونبرگ  هایی با الگوریتم آموزشینمایش سه بعدی شبکه -7-4شکل     
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 های آموزشیبهینه سازی تعداد چرخه -4-9-0-0

 9نـرون در لایـــه مخفـی،  3منظور، ابتدا مقــدار بهــینه پارامترهـای شـبکه شـامل  بدین

ی مورد نظـر قـرار داده در لایه ورودی و با توابع آموزش و انتقال انتخاب شده، در شبکه کنندهتوصیف

ی ها به دست آمد. این نتایج در محـدودهمقادیر خطای مدل های آموزشی،شد و با تغییر تعداد چرخه

 منحنی آن رسم گردیده است. 8-4آورده شده و در شکل  00-4کمترین خطاها در جدول 

 های آموزشیخطای شبکه با تغییر تعداد چرخه مقادیر -00-4 جدول

های آموزشیتعداد دوره  میانگین مربع خطا  

8404 09 

3099 07 

7899 08 

8909 03 

6295 20 

8973 90 

7899 99 

8819 99 

8488 94 

8304 99 

8794 99 

3139 97 

8394 98 

3949 93 

8879 91 

 



097 

 

 

 های آموزشیمقادیر خطای شبکه در مقابل تعداد چرخه منحنی -8-4 شکل

 

تعداد  ،رسم شده برای میانگین مربعات خطای سری ارزیابی با توجه به نتایج به دست آمده و منحنی

  انتخاب گردید. 91های آموزشی بهینه چرخه

  muسازی پارامتر بهینه -4-9-0-9

داده تغییـر  1/0تـا  110/1 در شبکه بهینه شده بین  مقدار آن  muبرای بهینه سازی پارامتر

رسـم   muارزیابی محاسبه و منحنی مقادیر آن بـر حسـب برای هر مورد در سری MSEشد و سپس 

یعنـی همـان  muپـارامتر  برای 110/1(. نتایج نشان داد که مقدار 3-4و شکل  09-4گردیـد )جدول

 . تواند به عنوان نقطه بهینه در نظر گرفته شودفرض الگوریتم بایزین، میمقدار پیش
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 muمقادیر خطای شبکه با تغییر میزان   -09-4جدول           

امیانگین مربع خط muمقدار پارامتر  میانگین مربع خطا  muمقدار پارامتر  

8404 990/1  6295 001/0  

8099 999/1  7499 190/1  

8989  930/1  7837 199/1  

8987 999/1  7389 010/1  

8933 990/1  7939 099/1  

8479 939/1  7779 070/1  

8399 790/1  8071 919/1  

8849 799/1  8944 940/1  

8091 810/1  8798 979/1  

8304 899/1  8781 900/1  

8799 870/1  8739 949/1  

3139 319/1  8399 980/1  

8394 340/1  8849 409/1  

3949 379/1  8340 490/1  

  3903 489/1  
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 muپارامتر مقادیر خطای شبکه در مقابل  منحنی -3-4 شکل

 

 ساختار شبکه عصبی مصنوعی بهینه شده -4-9-0-9

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

به طور  به عنوان شبکه بهینه انتخاب شد که ساختار آن نیز 09-4دول مشخصات ذکر شده در ج

 نشان داده شده است. 01-4شماتیک در شکل 

 

 مشخصات شبکه بهینه -09-4جدول

 trainbr تابع آموزش

 purelin تابع انتقال لایه پنهان

 purelin تابع انتقال لایه خروجی

 MSE تابع کارآیی

 3 رون های لایه پنهانتعداد ن

 9 ورودیتعداد متغیرهای 

 91 های آموزشیتعداد چرخه

 mu 110/1 پارامتر
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 تصویر شماتیک ساختار شبکه عصبی مصنوعی به دست آمده پس از بهینه سازی -01-4شکل 

 

 هاارزیابی مدل -4-9

 تست های ارزیابی وسری به کمک ANNو  MLRهای ارزیابی مدل -4-9-0

بینی های ارزیابی و تست پیشمقادیر اندیس بازداری برای سری MLR و ANNهای با استفاده ازروش

مقادیر محاسبه شده و درصد خطـای نسـبی بـرای سـری ارزیـابی و  07-4تا  04-4شدند. در جداول 

بینـی شـده در های خطی و غیرخطی آورده شده است. نمودارهای مقـادیر پـیشسری تست در روش

داری برای دو سری ارزیابی و تست مربوط به هر دو روش به ترتیب در مقابل مقادیر تجربی شاخص باز

هـای خطـی و رسم شده است. ضرایب تعیین برای سـری ارزیـابی در روش 04-4تا  00-4های شکل

 .باشدمی 309/1و  889/1و برای سری تست  390/1و  397/1ترتیب غیرخطی به 
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 برای سری ارزیابی MLRدر روش بینی شده مقایسه مقادیر تجربی و پیش -04-4جدول 

Retention Index 

درصد خطای  شماره ترکیب

 نسبی
 مقدار تجربی مقدار پیش بینی شده

 3/8  0949 0911 9 

 9/9  0719 0998 8 

1/9-  0109 0179 09 

9/09  0088 0193 09 

9/9  0901 0999 99 

8/1-  9990 9993 93 

3/9  0999 0948 90 

9/8-  9079 9999 93 

3/9  0817 0799 49 

3/9  0994 0913 43 

- 8/90  909 314 99 

1/0  0979 0999 91 

3/0  0798 0794 94 

9/1-  0998 0990 71 

9/1  0978 0971 79 

7/0-  0993 0937 78 

0/9  0847 0794 80 

0/0-  0949 0999 88 

9/9  0389 0309 39 

1/9-  0799 0777 39 

3/0  9119 0394 019 
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 04-4ادامه جدول 

Retention Index 

درصد خطای  شماره ترکیب

 نسبی
 مقدار تجربی مقدار پیش بینی شده

9/1  9983 9979 019 

7/1  9199 9191 001 

9/9-  0990 0798 008 

 

 

 

 برای سری ارزیابی ANNبینی شده در روش مقایسه مقادیر تجربی و پیش  -09-4جدول 

Retention Index 

درصد خطای  شماره ترکیب

 نسبی
دار پیش بینی شدهمق  مقدار تجربی 

9/9  0999 0911 9 

1/9  0798 0998 8 

- 1/9  0199 0179 09 

4/7  0009 0193 09 

- 0/9  0914 0999 99 

- 7/9  9009 9993 93 

9/4  0909 0948 90 

- 9/00  9189 9999 93 

9/4  0891 0799 49 

8/9  0990 0913 43 

4/09  0199 314 99 
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 09-4ادامه جدول 

Retention Index 

درصد خطای  شماره ترکیب

 نسبی
 مقدار تجربی مقدار پیش بینی شده

9/9  0944 0999 91 

9/9  0803 0794 94 

- 9/9  0909 0971 79 

- 9/9  0989 0937 78 

8/4  0808 0794 80 

- 7/1  0991 0999 88 

3/4  9119 0309 39 

9/4  0894 0777 39 

- 7/1  0390 0394 019 

- 9/9  9037 9979 019 

- 9/9  0337 9191 001 

- 8/1  0704 0798 008 
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 برای سری ارزیابی MLRبینی شده بر حسب مقادیر تجربی در روش رسم مقادیر پیش -00-4شکل

 

  

 برای سری ارزیابی ANNبینی شده بر حسب مقادیر تجربی در رسم مقادیر پیش -09-4شکل 
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 MLRی سری تست در دهبینی شمقایسه مقادیر تجربی و پیش -09-4جدول 

Retention Index 

درصد خطای  شماره ترکیب

 نسبی
 مقدار تجربی مقدار پیش بینی شده

 0/8  0939 0499 4 

7/7-  0999 0471 7 

4/9  0991 0073 09 

 1/4  0944 0039 07 

 8/3  0997 0434 90 

4/0-  0909 0999 97 

9/9  0893 0807 94 

4/4-  9199 9009 97 

7/9  0974 9809  49 

1/7-  0498 0993 48 

9/9-  0893 0349 90 

8/8-  0897 9190 97 

9/9  0884 0799 99 

8/1-  0989 0939 99 

1/7  0390 0809 79 

 9/9-  0998 0999 77 

9/9-  0799 0813 89 

 9/9  0399 0899 39 

 8/7  0791 0909 38 

 3/1  0939 0980 83 
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 09-4ادامه جدول 

Retention Index 

کیبتر شماره درصد خطای  

 نسبی
 مقدار تجربی مقدار پیش بینی شده

 9/1  0399 0393 010 

9/9-  0399 9199 013 

9/00  0894 0940 009 

1/0-  0133 0001 009 

 

 

 ANNی سری تست در بینی شدهمقایسه مقادیر تجربی و پیش -07-4جدول 

Retention Index 

درصد خطای  شماره ترکیب

 نسبی
شده مقدار پیش بینی  مقدار تجربی 

- 0/1  0494 0499 4 

- 4/8  0949 0471 7 

4/4  0999 0073 09 

- 9/9  0091 0039 07 

4/01  0991 0434 90 

9/09  0988 0999 97 

8/0  0843 0807 94 

9/9-  9198 9009 97 

8/4  0717 0998 49 

- 4/9  0439 0993 48 
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 07-4ادامه جدول 

 07-4ادامه جدول 

Retention Index 

ه ترکیبشمار درصد خطای  

 نسبی
 مقدار تجربی مقدار پیش بینی شده

- 7/9  0830 0349 90 

0/9  9174 9190 97 

0/9  0879 0799 99 

4/3  0999 0939 99 

4/8  0394 0809 79 

9/9  0973 0999 77 

- 9/0  0789 0813 89 

0/3  0937 0980 83 

9/0  0899 0899 39 

9/7  0799 0909 38 

- 9/9  0889 0393 001  

- 4/9  0399 9199 013 

- 9/1  0997 0940 009 

9/8  0919 0001 009 
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 برای سری تست MLRبینی شده بر حسب مقادیر تجربی در روش رسم مقادیر پیش -09-4شکل

 

 

 

 برای سری تست ANNبینی شده بر حسب مقادیر تجربی در روش رسم مقادیر پیش -04-4شکل
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 هاتک دادهای تکبه روش حذف مرحله خطیهای خطی و غیر ارزیابی مدل -4-9-9

ها مـورد اسـتفاده قـرار گرفـت و نتـایج تک دادهای تکبرای ارزیابی مدل، روش حذف مرحله

های خطـی و غیرخطـی مقایسـه گردیـد. ها توسط مدلحاصل از آن با مقادیر تجربی برای سری داده

 03-4و  08-4هـا در جـداول دهبینی شده، درصـد خطـای نسـبی بـرای سـری دامقدار واقعی، پیش

دهنـده صـحت شود. نزدیک بودن این نتایج به نتایج به دست آمده از مدل منتخب نشـانمشاهده می

 باشد.مدل می

 هاتک دادهای تکارزیابی مدل خطی به روش حذف مرحله -08-4جدول

 درصد خطای نسبی
بینی مقدار پیش

 شده
 شماره ترکیب مقدار واقعی

3/1  9943 9993 0 

- 9/09  0989 0974 9 

8/8  0999 0911 9 

9/7  0970 0499 4 

- 0/9  0498 0498 9 

9/9-  0001 0099 9 

- 1/9  0499 0471 7 

9/9  0701 0998 8 

9/0  9941 9919 3 

0/4  0941 0987 01 

4/9  0418 0990 00 

7/0  9997 9903 09 

7/7-  339 0179 09 

9/1  0983 0978 04 

1/4  0999 0073 09 

9/09  0038 0193 09 

7/4  0990 0390  07 

3/9  0779 0718 08 

9/1  0714 0710 03 

4/8  0999 0499 91 

9/01  0949 0434 90 
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 08-4ادامه جدول 

 درصد خطای نسبی
بینی مقدار پیش

 شده
 شماره ترکیب مقدار واقعی

9/9  0993 0919 99 

9/0  0979 0999 99 

- 9/01  0498 0939 94 

9/9-  9133 9949 99 

- 9/9  0849 0399 99 

- 9/0  0907 0999 97 

9/9  0033 0099 98 

- 3/9  9099 9993 93 

0/3  0981 0443 91 

9/7  0994 0948 90 

8/9  0999 0939 99 

- 9/8  339 0189 99 

1/9  0318 0807 94 

- 9/0  0374 9110 99 

9/0-  9013 9049 99 

9/9-  0334 9009 97 

8/9  9979 9091 98 

9/8-  9043 9999 93 

4/9  0901 0949 41 

4/9  0394 0849 40 

1/7  0878 0799 49 

4/9  0997 0489 49 

9/9-  0799 0779 44 

1/4  0939 0998 49 

- 8/0  0799 0789 49 

0/9-  0019 0094 47 

9/8-  0414 0993 48 

1/9  0933 0913 43 

9/4  0799 0931 91 

- 1/9  0898 0349 90 
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 08-4ادامه جدول 

درصد خطای 

 بینس

بینی مقدار پیش

 شده
 شماره ترکیب مقدار واقعی

7/0-        0994 0989             99 

 9/9           0774 0708        99 

4/01-         0879 9131         94 

          - 1/09  739 314         99 

4/01          9938 9079        99 

         - 0/7  0888 9190        97 

4/1         0993 0999       98 

4/9-  9094 9901 93 

4/0  0980 0999 91 

4/1-  0899 0893 90 

9/9-  0789 0891 99 

8/9  0893 0799 99 

0/0  0749 0794 94 

9/4  9098 9199 99 

4/9  0441 0939 99 

8/0  9909 9970 97 

8/04  0893 9999 98 

- 4/9  0943 0744 93 

-8/0e -9 0990 0990 71 

8/7  0978 0997 70 

- 9/9  0991 0971 79 

1/9  0790 0999 79 

9/9  0999 0479 74 

9/01  9119 0809 79 

4/09  0909 0071 79 

3/0  0999 0999 77 

- 7/0  0998 0937 78 

0/1  0899 0890 73 

- 8/9  9930 9980 81 

0/9  0893 0794 80 
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 08-4ادامه جدول 

درصد خطای 

 نسبی

نی بیمقدار پیش

 شده
 شماره ترکیب مقدار واقعی

- 1/01  0379 9034 89 

3/9  0949 0980 89 

0/9  9499 9931 84 

- 7/1  0737 0813 89 

8/00  0448 0939 89 

- 9/3  0839 9184 87 

8/9  

 

0990 0999 88 

7/8e -9 0980 0980 83 

- 0/9  0498 0914 31 

- 9/9  0747 0739 30 

7/9  0399 0309 39 

- 7/09  9190 9904 39 

- 8/0  0309 0348 34 

3/9  0398 0899 39 

- 9/4  0938 0777 39 

3/4  9999 9090 37 

4/3  0799 0909 38 

3/1  0919 0939 33 

4/01  0977 0498 011 

4/9  0374 0393 010 

- 4/4  0993 0411 019 

0/9  9199 0394 019 

7/1  0991 0948 014 

- 1/9  0893 0897 019 

- 4/1  9999 9979 019 

9/1  0989 0979 017 

- 9/0  0899 0877 018 

- 0/9  0334 9199 013 

- 0/0  9198 9191 001 

1/00  0879 0930 000 
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 08-4ادامه جدول 

درصد خطای 

 نسبی
 شماره ترکیب مقدار واقعی بینی شدهمقدار پیش

8/09  0890 0940 009 

- 8/0  0791 0790 009 

3/0  0897 0899 004 

- 0/4  0997 0900 009 

- 9/0  0139 0001 009 

- 9/09  9004 9407 007 

- 9/8  0987 0798 008 

1/9  9043 9018 003 

 

 

 

 هاتک دادهای تکارزیابی مدل غیر خطی به روش حذف مرحله -03-4جدول

درصد خطای 

 نسبی

بینی مقدار پیش

 شده
 شماره ترکیب مقدار واقعی

3/0  9979 9993 0 

- 0/8  0449 0974 9 

4/9  0990 0911 9 

- 8/0  0441 0499 4 

- 0/9  0989 0498 9 

9/01-  0108 0099 9 

- 0/9  0980 0471 7 

9/9  0799 0998 8 

- 9/9  9991 9919 3 

0/8  0939 0987 01 

- 7/3  0993 0990 00 

9/1  9999 9903 09 

9/9-  0103 0179 09 

4/9  0789 0978 04 

9/7  0997 0073 09 

9/7  0009 0193 09 
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 03-4ادامه جدول 

 ای نسبیدرصد خط
بینی مقدار پیش

 شده
 شماره ترکیب مقدار واقعی

9/4  0943 0390  07 

3/9  0899 0718 08 

3/8  0899 0710 03 

9/9  0994 0499 91 

9/4  0999 0434 90 

9/9  0701 0919 99 

- 3/4  0479 0999 99 

- 4/1  0983 0939 94 

9/4-  9090 9949 99 

- 9/9  0849 0399 99 

9/9  0901 0999 97 

9/9  0099 0099 98 

- 4/4  9040 9993 93 

9/9 0999 0443 91 

3/09  0748 0948 90 

3/09  0738 0939 99 

- 4/9  0109 0189 99 

9/1  0899 0807 94 

- 7/9  0399 9110 99 

9/9  9999 9049 99 

7/1  9099 9009 97 

8/8  9093 9091 98 

1/01-  9007 9999 93 

3/9  0998 0949 41 

8/9  0390 0849 40 

1/4  0899 0799 49 

- 3/1  0479 0489 49 

4/7-  0940 0779 44 

3/9  0799 0998 49 

- 7/1  0779 0789 49 
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 03-4ادامه جدول 

بینی مقدار پیش درصد خطای نسبی

 شده
 شماره ترکیب مقدار واقعی

9/09-  371 0094 47 

9/1-  0990 0993 48 

- 1/9  0473 0913 43 

3/0  0799 0931 91 

- 9/4  0899 0349 90 

7/0  0700 0989 99 

- 1/9  0997 0708 99 

9/9-  0399 9131 94 

9/9  399 314 99 

9/9  9909 9079 99 

- 3/9  0379 9190 97 

9/9  0799 0999 98 

         4/1 9991 9901 93 

- 0/1  0999 0999 91 

3/9-  0790 0893 90 

1/0-  0800 0891 99 

4/9  0899 0799 99 

3/4  0818 0794 94 

9/4  9091 9199 99 

4/9  0499 0939 99 

- 9/0  9949 9970 97 

- 8/3  9117 9999 98 

- 9/9  0714 0744 93 

4/9  0913 0990 71 

0/9  0990 0997 70 

9/0  0934 0971 79 

4/9  0740 0999 79 

9/4  0944 0479 74 

0/9  0399 0809 79 

4/8  0998 0071 79 
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 03-4ادامه جدول 

بینی پیش مقدار درصد خطای نسبی

 شده
 شماره ترکیب مقدار واقعی

9/9  0977 0999 77 

- 1/3  0944 0937 78 

- 9/9  0790 0890 73 

4/1  9930 9980 81 

4/4  0801 0794 80 

- 4/7  9199 9034 89 

9/9  0909 0980 89 

- 8/7  9914 9931 84 

- 9/0  0787 0813 89 

- 9/1  0983 0939 89 

- 9/9  9199 9184 87 

- 1/9  0498 0999 88 

9/1  0987 0980 83 

7/9  0991 0914 31 

4/1  0811 0739 30 

9/3  9188 0309 39 

- 1/4  9990 9904 39 

- 9/0  0399 0348 34 

7/8  0339 0899 39 

0/9  0809 0777 39 

9/9  9994 9090 37 

9/9  0791 0909 38 

- 4/9  0943 0939 33 

0/00  0989 0498 011 

- 9/4  0848 0393 010 

30/4  8049  0411 019 

- 9/9  0303 0394 019 

- 0/9  0948 0948 014 

- 9/7  0794 0897 019 

- 4/9  9911 9979 019 
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 03-4ادامه جدول 

بینی مقدار پیش درصد خطای نسبی

 شده
 شماره ترکیب مقدار واقعی

9/4  0744 0979 017 

- 7/1  0899 0877 018 

- 4/9  0389 9199 013 

- 3/0  9109 9191 001 

- 1/9  0997 0930 000 

9/9  0749 0940 009 

- 9/7  0997 0790 009 

- 9/4  0749 0899 004 

9/7  0419 0900 009 

9/09  0991 0001 009 

- 1/0  9939 9407 007 

- 9/9  0979 0798 008 

9/0  9094 9018 003 

 

 

به  ANNو  MLRدو مدلِ ارزیابی  ها نیز دربینی شده بر حسب مقادیر تجربی دادهنمودار مقادیر پیش

و  09-4های به دست آمــده در شــکلنتایج رسم گردید که  ،هاتک دادهای تکروش حذف مرحله

گویی بهتری را در این قدرت پیش ANNگردد، روش همانطور که مشاهده می .آورده شده است 4-09

  دهد.ارزیابی نسبت به مدل خطی نشان می
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ای سب مقادیر تجربی در ارزیابی مدل خطی به روش حذف مرحــلهبینی شده بر حرسم مقادیر پیش -09-4شکل

 هاتک دادهتک

 

 

 

ای به روش حذف مرحـله ANN بینی شده بر حسب مقادیر تجربی در ارزیابی مدلرسم مقادیر پیش -09-4شکل 

 هاتک دادهتک
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ازداری، در ی محاسبه شده بر حسب مقادیر تجربی شاخص بماندههمچنین نمودار مقادیر باقی

هـا در رسـم شـد. تقـارن تقریبـی داده 08-4 و 07-4هـای در شکل ANN و MLRهای ارزیابی مدل

 باشد.دهنده عدم وجود خطای معین میاطراف خط صفر نشان

 

 در مقابل مقادیر تجربی شاخص بازداری MLRرسم مقادیر خطای مطلق در ارزیابی مدل  -07-4شکل

 

 

  ANNروش در بازداری  اندیسمقادیر  برحسبمقادیر خطای مطلق محاسبه شده  منحنی  -08-4شکل        



091 

 

 تصادفی-Yروش ارزیابی شبکه به  -4-9-9

بـه صـورت تصـادفی تغییـر داده شـد. سـپس همبسـتگی ، مقادیر متغیر وابسته روش در این

 91-4 مورد بررسی قرار گرفتند. در جـدول 2Rمتغیرهای مستقل با متغیرهای وابسته توسط شاخص 

ی عدم دهندهنشان 2Rبرای سری ارزیابی و تست آورده شده است. مقادیر پایین   مقادیر ضریب تعیین

 وجود همبستگی شانسی در مدل اصلی هستند.

 Randomization-Yبرای سری ارزیابی و تست در روش  2Rمقادیر  -91-4جدول

2R 2 سری ارزیابیR شماره تکرار آزمون سری تست 

1079/1 1994/1 0 

1498/1  1309/1 9 

0071/1 0999/1 9 

1747/1 9979/1 4 

1999/1 1401/1 9 

9199/1 0399/1 9 

0949/1 9917/1 7 

0749/1 9909/1 8 

1199/1 1487/1 3 

1993/1 0103/1 01 

 

 از پارامترهای آماری های برتر خطی و غیرخطی با استفادهارزیابی مدل -4-9-4

های ساخته شده به گویی مدلارامتر آماری، جهت ارزیابی توانایی پیشپ پنج 90-4مطابق جدول 

دهد که مدل مقادیر این پارامترها نشان می. اندهشد آورده (ANN)( و غیرخطی MLRروش خطی )

 ست.ابرخوردار  بهتری نسبت به مدل خطیگویی از قدرت پیشبه مراتب ارائه شده غیرخطی 
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 ANN و MLR دو روشمترهای آماری پارامقایسه برخی  -90-4جدول 

 (n= 94سری تست ) (n= 94سری ارزیابی) (n=  003کل داده ها )
 پارامتر

ANN MLR ANN MLR ANN MLR 

317/78 998/89 990/70 007/93 173/77 073/89 MAE 

999/8831 170/00998 097/7903 999/3990 999/8091 941/01099 MSE 

988/34 990/019 399/84 139/39 009/31 900/011 SEP 

997/9 993/9 049/9 739/9 449/9 911/9 REP(%) 

399/1 319/1 399/1 398/1 309/1 889/1 2R 

 

های وارد شده در مدل با اندیس بازداری کنندهبررسی ارتباط توصیف -4-7

 ترکیبات

اوتی گر خصوصیات متفکننده است که هرکدام بیانتوصیف 8بهترین مدل انتخاب شده شامل 

 از: ها عبارت بودندکنندهباشد. این توصیفهای مورد بررسی میاز مولکول

Ss, MATS1e, BAC, RDF020m, MATS1p, R3v_A, MLOGP, Mor01v 

 Ssکننده توصیف -4-7-0

های ساختاری کنندهباشد. توصیفهای ساختاری میاین توصیف کننده از گروه توصیف کننده

دهنـده یـک ترکیـب کننده ساختار تشـکیلها هستند که منعکسکنندهصیفترین توترین و رایجساده

های زیرمجموعـه ها و وزن مولکولی از توصیف کنندهها، تعداد پیوندها، تعداد حلقهباشند. تعداد اتممی

های پیکربندی حساس نیستند و بنابراین بین ها به تفاوتاین گروه هستند. این گروه از توصیف کننده

بعـدی بعـدی یـا یـکها، صـفرکنندهشوند. این توصیفهای فضایی یک ترکیب تفاوتی قائل نمیایزومر

 هستند.
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شود، اطلاعاتی راجع به حـالات نشان داده می ام در یک مولکول که با iحالت الکتروتوپولوژیکی اتم 

 شود:ت زیر تعریف میگذارد و به صورتوپولوژیکی و الکترونی اتم در مولکول در اختیار می

 

ام اسـت کـه بـه iاثـر میـدان روی اتـم  ام و iحالت الکتروتوپولوژیکی ذاتی اتم  ، 9-4در معادله 

 گـردد. هـای مولکـول محاسـبه مـیام توسط سایر اتمiصورت انحراف حالت الکتروتوپولوژیکی اتم 

پارامتری  K ها در مولکول است.نیز تعداد اتم Aامین اتم است و jامین و iتوپولوژیکی بین فاصله الکترو

در  9کند و معمولاً برابـر بـا های مجاور یا غیرمجاور را برای مطالعات خاص اصلاح میاست که اثر اتم

 شود:امین اتم به صورت زیر محاسبه میiذاتیِ شود. حالت الکتروتوپولوژیکیِ نظر گرفته می

 

 و...(،  Clو  S, Siبـرای  9و  F و C ،N ،Oهای برای اتم9عدد کوانتومی اصلی ) ، 9-4در معادله 

امین اتم در گراف ملکولی تهی شده iهای سیگمای تعداد الکترون های لایه ظرفیت و تعداد الکترون

تـوان بـه صـورت سـاده نسـبت جفـت الت الکتروتوپولوژیکی ذاتی یک اتم را مـیح از هیدروژن است.

در گراف مولکولی، برای اتم مورد نظر بیان نمود. بنـابراین  πبه تعداد پیوندهای  σهای تنها و الکترون

هـای غیـر سـیگما در امکان پخش اثـر الکتـرون کنندهحالت الکتروتوپولوژیکی ذاتی یک اتم، منعکس

های لایه ظرفیـت بـرای تم مورد نظر است. هرچه پخش شدن اثر الکترون کمتر باشد، الکتروناطراف ا

های بین مولکولی بیشتر در دسترس هسـتند. از تعریـف حالـت الکتروتوپولـوژیکی ذاتـی و برهمکنش

گاتیویته بالا و یـا هایی با الکترونبه اتم توان استنباط نمود که مقادیر مثبت و بزرگ اثرات میدان می

شوند که فقط دارای هایی مربوط میبه اتم شوند. مقادیر کوچک یا منفی های انتهایی مربوط میاتم

هـایی بـا الکترونگاتیویتـه هستند و یا داخل مولکول محبوس شده و یا در نزدیکی اتـم σهای الکترون

یزان دردسـترس بـودن ـمـ س کننـدهـمنعکـ توپولـوژیکیاند. بنـابراین، حالـت الکتروبالاتر قرارگرفته

ها نیز لکولوکنش با سایر ما به صورت معیاری از احتمال برهمتوان آن رباشد و میهای اتم میالکترون

(9-4معادله )  

(9-4معادله )  
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کننده باعـث افـزایش بـرهمکنش افزایش مقادیر این توصیف رودمیبه همین دلیل انتظار  تفسیر کرد.

 (8/9)شاخص بازداری گردد. اثر متوسط مثبت برای این توصیف کننده مولکول با فاز ساکن و افزایش 

 .]49،97[کنداین فرضیه را تأیید می

 MATS1p و  MATS1eهای کنندهتوصیف -4-7-9

توسـط کـه  باشـندمـی ((2D autocorrelationهای خودارتباطی دو بعدی کنندهتوصیف جزء

این  د.گردن( محاسبه می1AC( یارتباطساس تابع خودا دار شده و برشیمیایی اتم وزن -خواص فیزیکو

 د:گردمحاسبه میتابع به صورت زیر 

 (                                                              4-4)ه معادل        

 a .است xی یک بازه از دهدهنکه نشان باشدمی اُفتپسیا  l، lagو است  x متغیراز  هر تابع که  

 معمولاً یا یک تابع وابسته بـه زمـان کنند. تابع ی تابع را تعریف میی کلی مورد مطالعهبازه bو 

)مانند چگـالی جمعیـت در  )مانند یک سیگنال الکتریکی وابسته به زمان( و یا یک تابع وابسته به فضا

کننده تأثیر این توصیفدار شده است. ی ساندرسون وزنویتهبا الکترونگاتی MATS1e. [98]است فضا(

دار پـذیری اتمـی وزنقطـبشتوانـایی نیز بـا  MATS1p. ( است-034/9شاخص بازداری منفی ) روی

  باشد. بر اندیس بازداری می( 998/7)گردیده که دارای تأثیر مثبت 

 

  BAC کنندهتوصیف -4-7-9

دهنـد تنها ارتباط بالایی با خواص مختلف مولکولی از خود نشان میتوپولوژیکی نه  هایکنندهتوصیف

هـای کننـدههـای مولکـولی، بـه خصـوص توصـیفکننـدهبلکه آنها ارتباط چشمگیری با دیگر توصیف

یا اندیس مرکزی بالابان، یـک  BAC[. 7دارند] 0دوستیشیمیایی نظیر حجم مولکولی و خصلت چربی

                                                 
0- Lipophilicity 
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شود. که ایـن تعریف می 0های غیر حلقوی بر پایه اصلاح گرافگراف اندیس توپولوژیکی است که برای

ی یــک های بــا درجـهســازی رئوس انتهایی مثــلاً رأسای برای پاكاصلاح عبارت از برازش مرحله

(=1i δ ِو زوایای تلاقی کننده متناظر از گراف مولکولی تهی از هیدروژن )G (. 0-7-9باشـد)بخش می

gn سازی شده در یای پاكرئوس و زواgباشد و امین مرحله میR سازی ی مراحل برای پاكتعداد کلیه

 شود:به صورت زیر برآورد می BACتمامی رئوس است. 

B=  معادله )9-4(                                                                                               

بـه  Bکند؛ بیشـتر بـودن مقـدار دارشدگی مولکولی را فراهم میگیری شاخهامکان اندازه این شاخص،

نامیـده  ایـن دلیـل مرکـزیمولکول است. اندیس مزبور به  treeمعنی تعداد بیشتر شاخه در درخت یا 

کننـده توصـیف [. اثر93باشد]ی آن میی توپولوژی درخت مولکولی از میانهکنندهشود که منعکسمی

BAC ( کم و منفی-097/7روی شاخص بازداری ) ی وجود تعداد نسبتاً کم شـاخه دهندهبوده و نشان

 .استهای مورد بررسی در مولکول

 RDF020mکننده توصیف -4-7-4

دار و در اینجا توسط جرم اتمی وزن کندعدی مولکول را توصیف میساختار سه بُ  این توصیف کننده

 ( آمده است.9-7-9در بخش ) RDF های گروهکنندهتوصیفه توضیحات مربوط ب شده است.

 R3v_Aکننده وصیفت -4-7-9

ی کنندهباشد. دو نوع توصیفمی GETAWAYهای کننده، از گروه توصیفکنندهاین توصیف

GETAWAY هـا بـه نـام کننـدهیک گروه از این توصـیف ،اندطراحی شدهH-GETAWAY یـک  از

                                                 
0- Pruning of the Graph 
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شود بـه نمایش داده می Hکه با نماد  0تأثیر مولکولیمولکولی به نام ماتریس نمایش جدید از ساختار 

ها در مولکول ها به الکترونگاتیویته، اندازه اتمی و محل قرار گرفتن اتمکنندهآیند. این توصیفدست می

، مقـدار بستگی دارند. هرچه الکترونگاتیویته، اندازه اتمی و فاصله بین اتم و مرکز مولکول بیشتر باشـد

 کننده بیشتر است.این توصیف

مـاتریس نیز از این نوع است و از  R3v_Aهستند که  R-GETAWAYهای کنندهگروه دیگر، توصیف

ترکیب  9هندسیبا عناصر ماتریس  تأثیر مولکولیماتریس اند و در آن عناصر گرفته شده )R(فاصله -اثر

روی شاخص  و اثر آنالس اتمی وزن دار شده است های واندروکننده با حجمتوصیف . این]49[اندشده

 .( است-473/9بازداری منفی )

   MLOGPکننده توصیف -4-7-9 

MLOGP [.71]باشدمی 9گر ضریب توزیع موریگوچی( بیان9-4اکتانول)جدول-یا ضریب توزیع آب 

نجا ویژگی     است که به طور خــــاص، در ای 4ویژگی هایکنندهاز گروه توصیف ،کنندهاین توصیف

دوستی، بیانی از توزیع یک ترکیب بین دو فاز آلی و آبی بوده و کند. چربیدوستی را مطرح میچربی

های یک ترکیب در فازهای آلی و به عنوان نسبت غلظت Pشود. نمایش داده می Pمعمولاً با علامت 

 شود: آبیِ یک سیستم دو جزئی تحت شرایط تعادل تعریف می

        P =                                                                               )9-4( معادله            

ضرایب  شونده در فازهای آلی و آبی هستند.های حلبه ترتیب غلظت  و  که در آن،

 شوند: توزیع معمولاً به صورت لگاریتمی بیان می

                                                 
0- Molecular Influence Matrix 

9- Geometry Matrix 

9- Muriguchi Octanol-water Partition Coefficient (logP) 

4- Properties 
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  logP = log  = log[C]org – log[C]aq                                             )7-4( معادله   

های پایین یا شونده در فاز آلی، ضرایب توزیع باید در غلظتبه منظور اجتناب از تجمعات ممکن حل

های گیریگیری شوند. اندازهده اندازهشونیابی شده در یک غلظت رقیق شده از حلبه صورت برون

های جذب، انتقال و توزیع انجام بسیاری از تمایل نسبی مولکول، با توجه به دو فاز و بسته به پدیده

 یا P<1دوست یا لیپوفیل نام دارند؛ و ترکیباتی که چربی، logP>0 یا P>1گرفته است. ترکیباتی که 

logP<0، شونده، قطبیت ی حلدوستی به اندازهد. به طور خاص، چربیباشندوست میهیدروفیل یا آب

ی مولکولی که بیشترین استفاده را در مورد کنندهآن و اثرات پیوند هیدروژنی بستگی دارد. توصیف

شود. به این ترتیب، ضریب نشان داده می owKاست که با  اکتانول-ضریب توزیع آباین خاصیت دارد، 

 گردد:به شکل زیر بیان میآب اکتانول و -0توزیع میان 

logP = log Kow = log  = log[C]1-octanol – log[C]water                        )8-4( معادله        

 [. 70شوند]آلکانی تعریف می-nهای برای سیستمی دیگر، به طور معمول ضرایب توزیع مورد استفاده

 

 Mor01v کننده توصیف -4-7-7

هدف آنها، به دسـت آوردن اطلاعـات از است که  3D-MoRSE، جزء گروه کنندهین توصیفا

مختصات اتمی سه بعدی با استفاده از انتقالِ به کار رفته در مطالعات پراش الکترونی به منظور فـراهم 

هـای وانـدروالس این توصیف کننده با حجـم(. 9-7-9بخشباشد )های نظری تفرق میآوردن منحنی

 .است 090/4روی شاخص بازداری  و اثر آنی وزن دار شده است اتم
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 های منتخب در شبکه عصبیکنندهبررسی میزان مشارکت توصیف -4-8

شــده ب انتخهای اکنندهشد، میزان مشارکت توصیف بیان 8-9 بر اساس روشی که در بخش

 .شده است ارائه 03-4 شکلد که نتایج آن در گردیبرآورد بینی اندیس بازداری موردنظر در پیش

 
 ها در شبکه عصبی بهینهکنندهنمایش میزان مشارکت توصیف-03-4شکل 

 

 د.ــباشمی را دارا ارکتــشترین اثر مشــبی MATS1p کنندهفـتوصی ،03-4شکل  بر اساس

 MATS1eو  RDF020mکننده توصیف ،دندیگری که درصد مشارکت بالایی دار هایکنندهتوصیف

 هستند.

گردد که بین این دو بر شاخص بازداری، مشخص می MATS1p کنندهفـتوصیبا توجه به تأثیر مثبت 

که شود در حالیکننده، اندیس بازداری زیاد میرابطه مستقیم وجود داشته که با افزایش این توصیف

 RDF020mکننده و پارامتر تجربی رابطه عکس برقرار است. توصیف MATS1eکننده میان توصیف

های ها، سیستمی پیوند، نوع حلقهنیز اطلاعات مهمی درباره فواصل بین اتمی در کل مولکول، فاصله

کننده بر اندیس بازداری، مقدار مثبت اثر این توصیــف دهد.مسطح یا غیرمسطح و... به دست می

 باشد.کننده تأثیر مستقیم آن بر پارامتر تجربی میبیان
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 گیرینتیجه -4-3

هـا های ضروری و کاربرد وسیع آنها مطالعه ترکیبات این روغنه به تنوع گسترده روغنبا توج

گیری و بررسی این مـواد و از آنجا که اندازه رسد.های مختلف امری اجتناب ناپذیر به نظر میدر زمینه

زمان و رف با ص بر است، بنابراینگیر و هزینهترکیبات مشابه آنها به صورت تجربی و آزمایشگاهی وقت

های معتبر خطی و غیر خطی شاخص بازداری را بـرای یـک می توان با استفاده از مدلکمتر  یهزینه

های ضروری با درصد اطمینان مشخص تخمین زد و سپس آن را برای سری مشابهی از دسته از روغن

 اند پیش بینی نمود.ترکیبات که تاکنون سنتز نشده
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 نگریآینده

 

در شرایط متفاوتی از ستون کروماتوگرافی  ْ  ی ترکیبات مختلفآنجا که اندیس بازدار از 

شود؛ گیری میهای دمایی متفاوت ستون اندازهنظیر انواع گوناگون فازهای ثابت یا برنامه

های ضروری و سازی اندیس بازداری یک سری ترکیب خاص مثل روغنلذا برای مدل

ها برای آنها، بررسـی شــرایط ستـــون کننـدهــفای از توصیـتــعریـف دســته

کننده لازم است؛ در عین حال نتایج مطالعات مختلفی که در این زمینه گیریانــدازه

است، تا حدی قابلیت تعمیم و مقایسه با یکدیگر را دارند. با توجه به موارد انجام پذیرفته 

بینی شاخص بازداری ترکیباتی که پیشتوان برای گفته شده، از نتایج این تحقیقات می

 اند، استفاده نمود.سازی به کار نرفته یا حتیّ هنوز سنتز نشدهدر این مدل

 

برای ساختن مدل خطی از روش رگرسیون خطی چندگانه استفاده شده و در این تحقیق  

های حاصل از آن به عنوان ورودی به شبکه عصبی مصنوعی خورانده کنندهسپس توصیف

کنشهای خطی بین های رگرسیون خطی چندگانه تنها برهمچون در روش د.شدن

ی توان از روشهاهای مهم میکنندهبنابراین برای انتخاب توصیف ،شودپارامترها لحاظ می

بهره  9پیاپیریزی طرحو  0سازی اجتماع مورچگان، بهینهالگوریتم ژنتیک تری مثلدقیق

 برد.

 

 

بـرای رسـم ترکیبـات یـا  HypeChem هـای بیشـتر ازبا قابلیـتافزارهایی توان از نرممی 

Dragon بهره گرفت.ها کنندهی توصیفبه منظور محاسبه 

                                                 
0- Ant Colony Optimization 

9- Successive Projection Algorithm (SPA) 
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 و آنالیز اجـزای اصـلی(PLS)  توان از روشهای خطی دیگر مانند حداقل مربعات جزئیمی 

(PCA)  دنموبه جای روش رگرسیون خطی چندگانه استفاده . 

 

به جای شبکه عصبی توان را می SVM-LS0 و PLSK، PLS-poly، SVMروشهایی مانند  

ه و نتایج را با هم مقایسـه دکراستفاده سازی غیرخطی مصنوعی یا در کنار آن برای مدل

 نمود.

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
                                                 
0- Least Square Supported Vector Machine 
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Abstract 

Herbaceous essential oils and related compounds have a broad application as for 

flavoring food, folk medicine and perfume and medical industries. In this project, the 

quantitative structure-property relationship studies was taken for retention indices of 77 

and 119 essential oils in first and second parts, respectively. For modeling the retention 

indices of these compounds, two methods containing linear (multiple linear regression; 

MLR) and nonlinear (artificial neural network; ANN) were applied. The stepwise 

regression method was used for descriptor selection. The models were validated using 

external test set, as well as leave one out and Y-Randomization techniques. Both linear 

and nonlinear methods have good prediction ability, although ANN model has more 

accurate results. The correlation coefficient (R) of the test set obtained by MLR and 

ANN models in the first part of this study were 0.975 and 0.982 respectively. Also in 

the second part, the correlation coefficient of the test set obtained by MLR and ANN 

models were 0.941 and 0.956 respectively.  

 

Keywords: Quantitative structure-property relationship (QSPR), Multiple linear 

regression (MLR), Artificial neural network (ANN), Essential oil, Retention index (RI) 
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