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چكيده: براساس اهميت پيش  بينى نقطه هاى ذوب تركيب ها، در اين مقاله سعى شد كه براى گروه وسيعى از تركيب ها مدل مناسبى 
كه توانايى پيش  بينى نقطه هاى ذوب را در حد مطلوبى داشته باشد، ارايه شود. براى اين منظور 4173 تركيب شيميايى با ساختارهاى 
 3D 2 وD متنوع گزارش شده در مقاله هاى قبلى، انتخاب و براى توصيف ساختار آن ها از يك دسته 202 تايى از توصيفكننده  هاى
استفاده شد. اين دسته داده  ها به دو دسته آموزش و دسته تست به ترتيب با اندازه  هاى 2573 و 1600 تقسيم  بندى شد. ارزيابى بيشتر 
مدل ايجاد شده به كمك يك دسته داده ديگر با اندازه 277 صورت گرفت. براى كاهش حجم ماتريس توصيف  كننده  ها از تجزيه اجزاى 
اصلى كمك گرفته شد و از شبكه عصبى براى ايجاد مدل استفاده شد. بردارهاى ويژه به دست آمده از  تجزيه اجزاى اصلى بر اساس 
معيارهاى متفاوتى مرتب و به عنوان ورودى شبكه مورد استفاده قرار گرفتند. معيارهاى استفاده شده عبارت بودند از بزرگى مقدار ويژه، 
ميزان همبستگى با نقطه ذوب و ميزان قدرت پيش بينى كنندگى. بهترين مدل در حالتى بدست آمد كه بردارهاى ويژه براساس ميزان قدرت 
پيش  بينى  كنندگى  اشان مرتب و به عنوان ورودى استفاده بودند. در پايان پارامترهاى شبكه از قبيل تعداد لايه  هاى پنهان، تعداد گره در 
هر لايه، سرعت يادگيرى و مومنتوم بهينه  سازى شدند. شبكه با ساختار [25 10 8 1] و سرعت يادگيرى 0/7 و مومنتوم 0/16 به عنوان 

شبكه بهينه انتخاب شد. 

واژه هاى كليدى: ارتباط كمى ميان ساختار و خاصيت؛ آناليز اجزاى اصلى؛ مرتب سازى اجزاهاى اصلى؛ شبكه عصبى مصنوعى

مقدمه
به دست آوردن يك مدل كمى كه ارتباط ميان ساختار شيميايى 
سازد  مى   مشخص  را  آنهـــا  فعاليت  يا  ويژگى  و  هاى  تركيب 
(QSPR/QSAR) در شيمى و بيوشيمى بسيار مهم و حايز اهميت 
 :[1] است  مرحـــله  چند  داراى   QSPR مــدل  يك  تهيه  است. 

1- انتخاب دسته كاملى از مولكول ها و گردآورى اطلاعات در مورد 
ويژگى آنها. اين انتخاب بسيار مهم بوده و كيفيت مدل QSPR به 
دست آمده وابسته به آن مى  باشد. هر چه تعداد مولكول  هايى كه در 
ساخت مدل به كار مى  روند بيشتر باشند، مدل به دست داراى دامنه 
كارى وسيع  ترى است و مى  توان از آن براى پيش  بينى خاصيت 
تعــداد بيشتر از مولكول  ها استفاده نمود. البته بايد توجه داشت كه 
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اگر مولكول  ها داراى تنوع ساختارى زيادى باشند و يا به عبارت 
به  مدل  است  ممكن  باشند،  مختلفى  هاى  دسته   به  متعلق  ديگر 
دست آمده كيفيت مناسبى نداشته باشد. 2-محاسبه توصيف كننده 
 هاى ساختار مولكولى. 3-انتخاب بهترين توصيف كننده  ها و ايجاد 
مدل مناسب ميان ويژگى مولكولى موردنظر و اين توصيف كننده  ها. 

4-ارزيابى مدل به دست آمده. 
 QSPR شايد به توان مشكل ترين مرحله در بدست آوردن يك مدل 
را انتخاب توصيف كننده  هاى مناسب دانست. همين قضيه سبب آن 
شده كه محققين بسيارى براى حل اين مشكل وقت صرف كنند 
و مقاله هاى زيادى در همين راستا به چاپ برسد [9876543-2]. 
آناليز اجزاهاى اصلى (PCA) يك راه حل براى اين مشكل است 
[1]. در اين روش از تركيب خطى متغيرهاى قبلى (توصيف كننده  
اصلى  اجـــزاهاى  نام  به  جديدى  متغيرهاى  مولكولى)،  هاى 
استخـــراج مى  شوند به نحوى كه كل اطلاعات در تعداد اندكى از 
اين اجزاها ذخيره  مى  شود. دو نكته قابل ذكر آن است كه اول اينكه  
اجزاهاى اصلى بردارهاى ويژه ماتريس توصيف  كننده  ها هستند و 
هيچ وابستگى بين آنها وجود ندارد زيرا آنها در فضا بر يكديگر عمود 
هستند و دوم اينكه آنكه ميزان اطلاعات ذخيره شده در اجزاهاى 
اصلى از اولين آنها به دومين و الى آخر كاهش مي يابد. با اينكه ميزان 
اطلاعات ذخيره شده در اولين بردار ويژه بيشتر از دومين آنها است 
اما ممكن است كه اين اطلاعات هيچ وابستگى با خاصيت مورد 
مطالعه نداشته باشد و لذا اين پرسش مطرح مى  شود كه بايد از كدام 
بردارهاى ويژه3 و با چه ترتيبى براى ساخت مدل QSPR استفاده 

كرد تا بهترين مدل بدست آيد؟
چندين معيار براى مرتب كردن بردارهاى ويژه در نظر گرفته شده 
است [01]. يكى از اين معيارها مقدار ويژه4 هر جزء اصلى است. 
اطلاعات  حاوى  هستند  بزرگترى  ويژه  مقدار  داراى  كه  بردارهايى 
بيشترى مي باشند. بر همين اساس جزء نخست بزرگترين مقدار ويژه 
را دارد. متاسفانه همانطور كه اشاره شد ممكن است كه اطلاعات 
ذخيره شده در يك بردار ويژه ارتباطى با خاصيت مورد مطالعه نداشته 
باشد و لذا به كار بردن آن در مدل باعث تضعيف مدل مى  شود. 
معيار ديگرى كه استفاده شده ميزان همبستگى ميان يك بردار ويژه 
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با ويژگى مورد بحث است. در اينجا هر چه ميزان همبستگى بيشتر 
باشد، بردار ويژه مربوطه با اهميت  تر بوده و لذا زودتر وارد مدلسازى 

مى  شود.
    نقطه ذوب يكى از ويژگي هاى شاخص يك ماده شيميايى است. 
نقطه ذوب دمايى است كه در آن فاز جامد يك تركيب با فاز مايع 
آن در فشار اتمسفرى در حال تعادل است. براى تشخيص يك ماده 
و اثبات خلوص آن نقطه ذوب معيار مناسبى است. بسيارى از ويژگى 
نقطه  با  جوش،   نقطه  و  حلاليت  مانند  ماده،  شيميايى  و  فيزيكى 
ذوب ارتباط نزديكى دارند [11-3121]. ميزان حلاليت يك ماده در 
صنايع داروسازى بسيار مهم بوده زيرا كه ميزان در دسترس بودن 
يك دارو در بدن را مشخص مى  كند. نقطه جوش يك ماده نيز در 
مقوله  هاى مربوط به محيط زيست اهميت پيدا مي كند. بنابراين اندازه  
گيرى نقطه ذوب بسيار با مهم است. اما بايد به اين مطلب توجه 
داشت كه تعيين نقطه ذوب تمام تركيبات از طريق تجربى امكان پذير 
نيست زيرا كه بعضى از تركيب ها پايدارى حرارتى مناسبى نداشته و 
قبل از ذوب شدن تجزيه مى  شوند. به همين دليل پيش  بينى نقطه 
ذوب از طريق يك مدل QSPR يكى از مقوله  هاى بسيار مهم است.  
بررسى اثر ساختار مولكولى روى نقطه ذوب در چندين مقاله انجام 
گرفته است [41-029181716151]. بيشتر اين مطالعات روى دسته 
و  سيگمامورا  است.  گرفته  صورت  شيميايى  تركيبهاى  از  خاصى 
همكارانش معادله اى را براى بيش بينى دسته كوچكى از تركيبهاى 
كرزيزيانيك5   .[12] آوردند  دست  به  انعطاف  قابل  غير  آروماتيك 
تركيبات  ذوب  نقطه  بينى  بيش  براى  را  اى  معادله   همكارانش  و 
آليفاتيك بدون پيوند هيدروژنى بدست آوردند [22]. در سال 1994 
يالكووسكى6 و همكارانش رابطه  اى بين نقطه ذوب و نقطه جوش 
حدود 1000 تركيب بدون پيوند هيدروژنى برقرار كردند. ريشه توان 
و  كاترتزكى   .[32] است  شده  گزارش   36 °C حدود  در  خطا  دوم 
همكارانش [17] در مقاله  اشان دسته وسيعى از تركيبات بنزنى منو-  
و دى-  استخلافى را بررسى كردند. براى پيش بينى نقطه ذوب اين 
تركيب هاى آنها يك مدل خطى ارايه كردند و به اين نتيجه رسيدند 
كه مهم ترين پارامتر در پيش  بينى نقطه ذوب توصيف  كننده پيوند 

هيدروژنى است.

ولى زارع شاه  آبادى و فاطمه عباسى  تبار
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 در اين مقاله مدل QSPR بر پايه 4173 تركيب شيميايى بنا 
فضاى  كردن  كوچك  براى  اصلى  اجزاهاى  تجزيه  از  شد.  خواهد 
متغيرهاى وابسته (توصيف كننده  ها) استفاده مى  شود. از مناسب 
شبكه  براى  ورودى  عنوان  به  آمده  بدست  ويژه  بردارهاى  ترين 
مدل  كه  شود  مى   سعى  آن  از  استفاده  با  و  كرده  استفاده  عصبى 

مناسبى براى پيش  بينى نقاط ذوب ايجاد شود.

بخش تجربى

داده  ها و توصيف كننده  هاى مولكولى

اطلاعات مربوط به نقطه ذوب 4173 تركيب استفاده شده در اين 
مقاله از مقاله كاتريكيان و همكارانش [42] استخراج شد. ساختار 
دسته  عنوان  به  كه  ديگر  تركيب  همراه 277  به  ها،  تركيب  اين 
ارزيابى مورد استفاده قرار گرفتند، به وسيله كاتريكيان و همكارانش 
 AM1 و با روش نيمه تجربى HyperChem با استفاده از نرم  افزار
بهينه سازى شد. آنها با استفاده از نرم  افزار Dragon براى هر ساختار 
800 توصيف كننده محاسبه كردند كه پس از حذف آن هايى كه 
با هم وابستگى خطى داشتند، 202 توصيف كننده براى هر ساختار 
باقى ماند. داده  هاى مربوط به اين داده  ها به همراه توصيف  كننده  
هاى محاسبه شده و نام آن ها به عنوان داده  هاى تكميلى در مقاله 

كاتريكيان و همكارانش آورده شده است [24]. 
كل مولكول ها به دو دسته تقسيم شدند. 2573 تركيب به عنوان 
دسته آموزش و 1600 تركيب به عنوان دسته آزمون (دسته ارزيابى) 
صورت  ترتيب  بدون  دسته  بندى  اين  گرفتند.  قرار  استفاده  مورد 
صفر  عمل  داده  ها  ماتريس  روى  بر   PCA انجام  از  قبل  گرفت. 
كردن ميانگين  و يكسان  سازى1 انحراف استاندارد2 صورت گرفت. 
براى ارزيابى بيشتر مدل ايجاد شده از يك دسته داده ديگر با اندازه 

277 استفاده شد.

(ANN) شبكه عصبى مصنوعى
الگوريتم شبكه عصبى از سامانه شبكه عصبى انسان الگو بردارى 
شده است. الگوريتم شبكه هاي عصبي مصنوعى يك سامانه پردازش 

اطلاعات است كه از تعداد زيادي واحدهاي پردازشي (نورون ) مرتبط 
با هم تشكيل شده  اند . يك شبكه عصبي مصنوعى از فن هاي مورد 
استفاده انسان در يادگيري از روشى استناد به مثاله ايي از حل مسائل 
استفاده مي كند. هر نورون ورودي هاي متعددي را پذيرا است كه با 
يكديگر به روشى جمع مي  شوند، بنابراين مي توان گفت كه فعاليت 
هر نورون عبارت است از گرفتن مجموعه  اي از يك يا چند ورودي، 
انجام يك عمليات رياضى روى آنها و توليد خروجى  هاى مناسب. 
عملكرد اساسي اين مدل مبتني بر جمع كردن ورودي ها و به دنبال 
آن به وجود آمدن يك خروجي است . ورودي هاي نورون از طريق 
دندريت  هايى كه به خروجي نورون  هاي ديگر از طريق سيناپس 
متصل شده اند، وارد مي  شوند . بدنه سلولي تمام اين ورودي  ها را 
دريافت مي كند و چنانچه جمع اين مقادير از مقداري كه به آن 
آستانه گفته مي شود بيشتر شود در اصطلاح برانگيخته شده يا آتش 
مي  گيرد و در غير اين صورت خروجي نورون خاموش خواهد شد. 
در كـــل الگوريتم  هاى شبكه عصبى بر اساس چند لايه  اى بودن، 
نوع  و  نورون ها  در  گرفته  صورت  عمليات  نوع  آموزش،  روش  نوع 
ورودى  هايى كه مى  پذيرند دسته  بندى مي شوند و براى انجام داده  

پردازى  هاى مختلفى به كار گرفته شده  اند. [25]. 
در اين مقاله از شبكه عصبى با تغذيه مستقيم با پس انتشار خطا 
(ANN-BP-FF)3 استفاده مى  شود [25]. براى هر دسته ورودى 
اين شبكه آموزش داده مي شود. بدين معنى كه بعد از انجام تجزيه 
اجزاهاى اصلى بر روى دسته آموزش، بردارهاى ويژه  ى به دست 
آمده مرتب شده و يكى يكى وارد مدل مى شوند. در هر مرحله شبكه 
عصبى بهينه  سازى مي شود به طوريكه كمترين خطا را در پيش  بينى 
بردارهاى  سازى  مرتب  باشد.  داشته  تست  دسته  و  آموزش  دسته 
ويژه براساس محتوى اطلاعات (مقدار واريانس) و يا براساس ميزان 
همبستگى هر بردار ويژه با مقادير نقاط ذوب و يا براساس ميزان 

قدرت پيش  بينى  كنندگى  اشان صورت مى  گيرد.
لازم به ذكر است كه تمامى محاسبات در محيط نرم  افزار مطلب 
[62] انجام گرفته و براى ساخت شبكه عصبى از جعبه ابزار شبكه 

عصبى مصنوعى آن بهره  بردارى شده است.

بررسى معيارهاى متفاوت براى منظم...
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نتيجه ها و بحث
تجزيه اجزاى اصلى

ماتريس   ها،  توصيف  كننده   ماتريس  روى  اصلى  اجزاى  آناليز  از 
بردارهاى ويژه  به دست مى  آيد. اين بردارها بر يكديگر عمودند و 
به هر كدام يك مقدار ويژه تخصيص داده مي شود كه نشان  دهنده 
ميزان محتوى اطلاعات بردار مربوطه مي باشد. نخستين بردار ويژه 
مقادير  تراكمى  جمع   1 شكل  است.  ويژه  مقدار  بزرگترين  داراى 
واريانس را در كل بردارهاى ويژه نمايش مي دهد. از روى شكل به 
راحتى مي توان فهميد كه بيش از 80 درصد اطلاعات در 50 بردار 
ويژه اول جمع شده است. اين حقيقت به يكى از مهمترين مزاياى 
تجزيه اجزاى اصلى كه كاهش ابعاد داده  هاست اشاره دارد. بنابراين 
مي توان به جاى كل توصيف  كننده  ها كه تعدادشان به 220 مي رسد 

تنها 50 بردار ويژه اول به دست آمده را استفاده كرد. 

مدلسازى با استفاده از شبكه عصبى
از آنجا كه ميزان نقطه ذوب يك ماده به عوامل متعددى بستگى 
دارد، وجود رابطـه  ى غير خطـــى ميان نقـــاط ذوب و توصيف 
كننده  هاى مولكولى بسيار محتمل است. در اين مقاله سعى شده 
است كه با استفاده از الگوريتم شبكه مصنوعى (ANN) يك مدل 

شكل 1 جمع تراكمى مقدارهاى واريانس (اطلاعات) در هر بردار ويژه

س
ریان

د وا
رص

د

با قدرت پيش  بينى بالا ايجاد شود. در پايان نتيجه هاى به دست 
آمده با يك روش خطى مانند رگرسيون چندگانه1 خطى مقايسه 

خواهد شد.
  براى اجراى شبكه عصبى، سه دسته داده نياز است: دسته آموزش 
(كاليبراسيون)، دسته تست (پيش  بينى) و دسته ارزيابى. براى ايجاد 
يك شبكه بهينه از دسته آموزش استفاده شده و سپس از همين 
تست  دسته  در  مولكول ها  ذوب  نقطه  مقادير  ارزيابى  براى  شبكه 
استفاده مى  شود. براى ارزيابى بيشتر شبكه ايجاد شده و اطمينان از 

صحت آن از دسته ارزيابى استفاده مى  شود.
 انتخاب نوع ورودى شبكه عصبى بر ميزان كارآيى آن تاثيرگذار 
به  ها  كننده   توصيف   ماتريس  از  استفاده  جاى  به  اينجا  در  است. 
عنوان ورودى شبكه عصبى از بردارهاى ويژه استفاده شد زيرا كه 
فشرده  ويژه  بردارهاى  از  كمى  تعداد  در  اطلاعات  از  زيادى  حجم 
شده است. اما در اينجا نيز يك مسئله مطرح مي شود و آن اينكه كدام 
بردارهاى ويژه براى ايجاد شبكه مناسب  ترند؟ در اين مقاله از سه 
معيار براى مرتب كردن بردارهاى ويژه و انتخاب آنها براى استفاده 

در شبكه عصبى استفاده شد: 
مرتب كردن بردارهاى ويژه براساس مقدارهاى ويژه آنها. 1
با . 2 ويژه  بردارهاى  همبستگى  ميزان  براساس  سازى  مرتب 
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مقدارهاى نقاط ذوب
كنندگى . 3 بينى   پيش   قدرت  ميزان  براساس  سازى  مرتب 

هر  براى  قدرت  اين  تعيين  براى  ويژه؛  بردار  هر  (مدلسازى) 
بردار، تك تك بردارها را به عنوان ورودى به شبكه عصبى 
وارد نموده (در هر مرحله يك بردار) و پس از آموزش شبكه 
ايجاد شده، از آن براى پيش  بينى نقاط ذوب مولكول  هاى 
دسته آزمون استفاده مي شود. از مجذور همبستگى (R2) ميان 
معيارى  عنوان  به  واقعى  ومقدارهاى  شده  بينى  پيش   مقادير 

براى قدرت پيش  بينى كنندگى هر بردار استفاده شد.
بعد از مرتب كردن بردارهاى ويژه براساس هر معيارى، تعدادى از آن 
ها را كه مسوول ايجاد بهترين شبكه هستند، انتخاب و به شبكه به 
عنوان ورودى داده مى  شود. سپس خود شبكه عصبى از نظر تعداد 
لايه  هاى پنهانى، تعداد گره در هر لايه، ميزان سرعت يادگيرى و 
مومنتوم بهينه مي شود. براى قسمتهايى كه در ادامه براى انتخاب 
نوع ورودى مى  آيند با تعدادى آزمايشات اوليه و سعى و خطا شبكه 
عصبى با 5 لايه (لايه ورودى، 3 لايه ميانى يا پنهان و لايه خروجى) 

با تعداد گره هاى 10، 10 و 8 در لايه  هاى ميانى انتخاب شد.
مى   ايجاد  اصلى  اجزاهاى  تجزيه  از  كه  ويژه اى  بردارهاى 
شوندبراساس ميزان واريانس شان مرتب شده  اند و به ترتيب نيز به 
شبكه عصبى وارد مى  شوند. افزودن تعداد بردارها تا آنجا ادامه مى  
يابد كه ديگر بهبودى محسوسى در كيفيت مدل توليد شده ايجاد 
R2 حاصل شده برابر 0/60 و حداكثر ميزان 

cal نشود. بيشترين ميزان
R2 به 

pred و R2
cal برابر 0/49 بدست آمد. لازم به ذكر است كه R2

pred

ترتيب ميزان مجذور همبستگى ميان مقادير پيش بينى شده و مقادير 
واقعى نقاط ذوب در مورد دسته آموزش و دسته تست را نشان مى  

دهند.
لازم به ذكر است كه نتيجه رگرسيون چندگانه خطى، مدلى با 
R2 برابر 

cal كارآيى و قدرت پيش بينى كنندگى كم است به طورى كه
R2 برابر با 0/47 بدست مي دهد. اين نتايج با استفاده از 

pred با 0/53 و
45 توصيف  كننده كه از بين 202 توصيف  كننده با روش گام به گام 
انتخاب شده بودند، به دست آمد. ايجاد چنين مدل ضعيفى با استفاده 
از يك مدل خطى گواهى بر رابطه غير خطى ميان متغيرهاى مستقل 

(توصيف  كننده  ها) و وابسته غير مستقل (نقاط ذوب) مى  باشد. 
همان طور كه اشاره شد مطالعات قبلى نشان داده است كه الزاماً 
نخستين بردارهاى ويژه كه شامل بيشترين اطلاعات هستند، براى 
انتخاب  براى  راه  يك   .[10] نيستند  مفيد  خاصيت  يك  مدلسازى 
مناسب ترين بردارهاى ويژه در يك مسئله، مرتب كردن آنها براساس 
يك معيار مناسب است. يك معيار مناسب مي تواند ميزان همبستگى 
هر بردار ويژه با خاصيت مورد بحث در مسئله باشد. شكل 2 ميزان 
همبستگى هر بردار ويژه با مقادير نقطه هاى ذوب را به نمايش 
مي گذارد. . از روى اين شكل به سرعت مي توان دريافت كه بيشترين 
همبستگى با نقاط ذوب را هشتمين بردار ويژه دارست. به عبارت 
اين حقيقت  نمايانگر  شكل  اين  در  شده  ارايه  نتايج  بررسى  ديگر، 
بيشترين همبستگى را با خاصيت  است كه اولين بردار ويژه الزاماً 

مورد بحث ندارد. 
براى افزايش كيفيت و قدرت پيش بينى مدلى كه شبكه عصبى ارايه 
مي كند، اين بار بردارهاى ويژه به ترتيب و براساس ميزان همبستگى-
اشان با مقادير نقاط ذوب به شبكه داده شدند. در هر مرحله شبكه 
عصبى ايجاد شده بعد از بهينه  سازى براى پيش  بينى نقاط ذوب 
مولكول هاى دسته آموزش و دسته تست استفاده شد. بيشترين مقدار 
شد.  حاصل  و 0/63  با 0/72  برابر  ترتيب  به   R2

pred و   R2
cal براى 

مقايسه اين مقدارها با مقدارهاى به دست آمده در قسمت قبل (به 
ترتيب 0/60 و 0/49) نمايانگر اين مطلب است كه ميزان همبستگى 
PCها با نقاط ذوب معيار مناسبى براى مرتب كردن بردارهاى ويژه 

است. 
مدل  يك  عصبى  شبكه  كه  است  ضرورى  نكته  اين  به  توجه 
غير خطى ارايه مي كند، حال آنكه ميزان همبستگى يك بردار ويژه 
آنكه  عليرغم  لذا  مي باشد.  خطى  معيار  يك  بحث  مورد  خاصيت  با 
بهبودى در نتايج با استفاده از اين معيار بدست آمد، تصور مي رود 
كه اگر معيار ديگرى كه كمتر به رابطه خطى ميان خاصيت مورد 
نظر و بردارهاى ويژه وابسته است به كار گرفته شود، نتايج بهترى 
حاصل مى شود. معيارى كه چنين خصوصيتى داشته باشد مى  تواند 
هر  كه  معنى  بدين  باشد.  ويژه  بردارهاى  پيش  بينى  قدرت  ميزان 
بردار ويژه بطور جداگانه به شبكه عصبى داده شده و بعد از بهينه  
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شكل 2 ضريب هاى همبستگى هر بردار ويژه با مقدارهاى نقطه هاى ذوب

سازى شبكه، مقدارهاى نقاط ذوب مولكول هاى دسته آموزش با آن 
ارزيابى مى  شوند. شكل 3 ميزان قدرت پيش بينى هر بردار ويژه را 
به نمايش مى  گذارد. مقايسه اين شكل و شكل 2 نشان دهنده دو 
مطلب است: اول آنكه ترتيب خوب و مناسب بودن بردارهاى ويژه 
در هر دو شكل يكسان نيست و دوم آنكه به راستى هر بردار ويژه 
كه داراى همبستگى بالايى با نقاط ذوب است، داراى قدرت پيش  

بينى خوبى نيست. 
براى ارزيابى معيار جديد ارايه شده و بررسى ميزان تأثير آن بر 
كيفيت مدل شبكه عصبى، بردارهاى ويژه اى كه براساس اين معيار 
وارد  عصبى  شبكه  به  ورودى  عنوان  به  ترتيب  به  اند  شده   مرتب 
R2 به دست آمده به ترتيب برابر 

pred و R2
cal مى  شوند. ماكزيموم

0/78 و 0/72 بودند. واضح است كه اين معيار تأثير به سزايى در 
كيفيت مدل شبكه عصبى داشته است.

در آخرين مرحله سعى مى  شود كه با استفاده از مناسب  ترين معيار 
و انتخاب بهترين ورودي ها، شبكه عصبى را از نظر تعداد لايه  هاى 
پنهان، ميزان سرعت يادگيرى و مومنتوم بهينه كرد. براى اين منظور 

شبكه  هايى با تعداد لايه  هاى پنهان يك، دو و سه و با تعداد نودهاى 
يك تا سى در هر لايه مورد بررسى قرار گرفتند. بعد از انجام اين 
سرى بررسى  هاى طولانى شبكه با ساختار [25 10 8 1] به عنوان 
بهترين شبكه انتخاب شد. براى اين شبكه مقادير سرعت يادگيرى 
و مومنتوم با سعى و خطا بهينه  سازى شد و مقادير 0/70 و 0/16 
به ترتيب براى سرعت يادگيرى و مومنتوم به عنوان مقادير بهينه 
انتخاب شدند. با استفاده از اين شبكه بهينه  سازى شده و با استفاده 
R2 برابر 

pred و R2
cal از ده بردار ويژه اول (براساس شكل 3)، مقادير

با 0/71 و 0/70 به دست آمدند. 
به منظور ارزيابى بيشتر شبكه ايجاد شده و اطمينان از صحت آن از 
يك دسته داده ديگر شامل 277 تركيب جديد بهره گرفته شد. نقاط 
ذوب اين دسته داده با استفاده از شبكه ايجاد شده پيش  بينى شد. 
همبستگى مقادير پيش  بينى شده با مقادير واقعى بسيار خوب بود 
R2كه اين حاكى از كارا بودن شبكه مى باشد .نزديكى 

val =  (0/68)
بيانگر آن است كه شبكه ايجاد شده  1 R2

val  و R2
pred ، R2

cal مقادير
مشكل بيشتر جفت و جور شدن را ندارد. 
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R2 بيانگر مفيد بودن بردار مربوطه مي باشد
cal بدست آمده از شبكه ايجاد شده براى هر بردار ويژه. بالا بودن مقدار R2

cal شكل 3  مقدار

نتيجه  گيرى

در بسيارى از شاخه  هاى شيمى با حجم انبوهى از داده  ها روبه رو 
هستيم كه براى كم كردن حجم و ابعاد آنهــا مجبور به انجـــام 
روش  هايى مانند تجزيه اجزاهاى اصلى هستيم. اين تجزيه منجر به 
توليد اجزاهاى اصلى (بردارهاى ويژه) مى  شود كه در آنها اطلاعات 
ذخيره شده است. در اين پروژه، سه معيار براى مرتب كردن اجزاهاى 
اصلى و يافتن مهمترين آن ها ارايه شد. اين معيارها عبارتند از ميزان 
مقدارهاى ويژه، ميزان همبستگى با مقدارهاى نقاط ذوب و ميزان 
قدرت پيش بينى. نتيجه ها نشان مى  دهند كه هنگامى كه از شبكه 
عصبى براى ايجاد مدل استفاده مي شود، مرتب  سازى براساس ميزان 
قدرت پيش  بينى بسيار بهتر از ساير معيارها است. مدل ارايه شده 
با قدرت بسيار بالايى مى -توانست مقادير نقاط ذوب مولكول  هاى 

جديد را پيش  بينى نمايد.
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مقاله حاضر از طرحپوِهشى با عنوان «بررسى معيارهاى مختلف 
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مراجع

[1]  H. van de Waterbeemd. VCH, New York, 1995.
[2]  Yao, S.W., Lopes, V.H.C., Fernandez, F., Garcia-

Mera, X., Morales, M., Rodriguez-Borges, 
J.E., Cordeiro, M.N.D.S., Synthesis and QSAR 
Bioorg. Med. Chem. 11 4999–5006 (2003).

[3]  Shijin, R., Chemosphere 53 1053–1065 (2003).

بررسى معيارهاى متفاوت براى منظم...

١٩



سال چهارم، پاييز 89، شماره 15 (JACR) نشريه پژوهش هاى شيمى كاربردى

[4]  Liang, Y.Z., Xie, Y.L., Yu, R.Q., Chim. Acta 222 
347-357 (1989).

[5]  Kalivas, J.H., Roberts, N., Sutter, M.J., Anal. 
Chem. 61 2024-2030 (1989). 

[6]  Lucasius, C.B., Beckers, M.L.M., Kateman, G., 
Anal. Chim. Acta 286 135-153 (1994).

[7] Araujo, M.C.U., Saldanha, T.C.B., Galvao, R.K.H., 
Oneyama, T., Chame, H.C., Visani, V., The 
Chemometr. Intell. Lab. Syst. 57 65-73 (2001).

[8] Leardi, R., . J. Chemomert. 14 643-655 (2000).
[9] Niculescu, S.P.,  (Theochem) 622 71–83 (2003).
[10] Hemmateenejad, B., Optimal QSAR PCR. J. 

Chemom. 18 475–485 (2004).
[11]  Yalkowsky, S. H., Valvani, S. C.,. J. Pharm. Sci. 

69 912–922 (1980).
[12]  Ran, Y., Yalkowsky, S.H., (GSE). J. Chem. Inf. 

Comput. Sci. 41 354–357 (2001).
[13] Gavezzotti, A., Molecular symmetry. J. Chem. 

Soc., Perkin Trans; 2 1399–1404 (1995).
[14] Dearden, J.C., Sci. Total Environ. 109 59–68 

(1991).
[15]  Charton, M., Charton, B., J. Phys. Org. Chem. 

1994, 7, 196–206.
[16]  Katritzky, A.R., Maran, U., Karelson, M., J. 

Chem. Inf. Comput. Sci. 37 913–919 (1997).
[17]  Charton, M., J. Comput.-Aided Mol. Des. 17 

197–209 (2003).
[18]  Bergström, C.A.S., Norinder, U., Luthman, K., 

Artursson, P., J. Chem. Inf. Comput. Sci. 43 
1177–1185 (2003).

[19]  Ma, L., Cheng, C., J. Chemom. 16 75–80 2002.
[20] Burch, K.J., J. Chem. Eng. Data 49 858–863 

(2004).
[21]  Simamora, P., Miller, A.H., Yalkowsky, S.H., J. 

Chem. Inf. Comput. Sci. 33(1993) 440–437 و.
[22]  Krzyzaniak, J.F., Myrdal, P.B., Simamora, P., 

Yakowsky, S.H., Ind. Eng. Chem. Res. 34 2530–
2535 (1995).

[23]  Simmamora, P., Yalkowsky, S.H., Ind Eng 
Chem Res  33 1405–1409 (1994).

[24]  Karthikeyan, M., Glen, R.C., Bender, A., J. 
Chem. Inf. Model. 45 581–590 (2005).

[25]  J., Gasteiger, J., Wiley-VCH, Weinheim, 1999.
[26] MATLAB, version 7.6.0.324, Math Work, Inc. 

ولى زارع شاه  آبادى و فاطمه عباسى  تبار

٢٠



Investigation of various criteria to rank PCs in order to develop a QSPR 
model for predicting melting points
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Abstract: Due to the importance of melting points, we tried to develop a useful model for the 
prediction of them. In this way we used 4173 compounds with large diverse structures which 
reported previously in the literature. The chemical structures of all compounds were described 
by a set of 202 descriptors including 2D and 3D descriptors. This data set was divided 
into training set and test set with size of 2573 and 1600, respectively. Additional validation 
was performed on an external validation set consisting of 277 chemicals. Dimensionality 
reduction is performed by principal component analysis (PCA), while a feed-forward back-
propagation artificial neural network (ANN) is employed for model generation. Principal 
components (PCs), obtained from PCA, were ranked based on different criteria and fed to 
the ANN as inputs. These criteria included the magnitude of eigenvalues, correlation values, 
and prediction ability. Optimal model was resulted in the case that PCs have been ranked 
based upon their prediction abilities. Finally, the net parameters such as number of hidden 
layers, number of nodes in each layer, learning rate, and momentum were adjusted. The net 
with structure of [25 10 8 1], learning rate of 0.7, and momentum value of 0.16 were chosen 
as optimum. 

Keywords: Quantitative structure property relationship; principal component analysis; PC 
ranking; artificial neural network.
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