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 چکیده

 ones-4-d]pyrimidin-pyrido[2,3-H3برخی از مشتقات  )50CE(بینی فعالیت دارویی( جهت پیشQSARساختار فعالیت)-مطالعه ارتباط کمی

انجام شد. در ابتدا  (SVM) ماشین بردار پشتیبانو  (MLR) رگرسیون خطی چندگانه یبا استفاده از روشها SST2ی به عنوان آگونیست ها

های مولکولی به نرم کنندهرکیبات رسم شده جهت محاسبه توصیفساختار ترکیبات مورد نظر توسط نرم افزار هایپرکم رسم و بهینه گردید. ت

ها از روش رگرسیون انتخاب مناسب ترین توصیف کننده جهت. شدتوصیف کننده برای هر مولکول محاسبه  1481افزار دراگون وارد و تعداد 

تاثیر که  باشندمی F]-F08[N, O]-F08[N, e3G, G2e, Mor24vهای انتخاب شده کنندهتوصیف. گردیدایی استفاده مرحله

پس از انتخاب مناسب ترین توصیف  را نشان می دهند. لسواندرواو حجم  جفت اتم های دوتایی هندسی فاصلهالکترونگاتیوی، 

بینی فعالیت دارویی ترکیبات، استفاده شد. عملکرد هر مدل توسط چندین پارامتر جهت مدلسازی و پیش SVMو MLR روشدو ها، از کننده

  دارد. MLRنسبت به  SVMآماری مورد ارزیابی قرار گرفت. نتایج بدست آمده نشان از برتری روش 
 

 
 

ماشین بردار  رگرسیون خطی چند گانه، - 3H-pyrido[2,3-d]pyrimidin-4-onesمشتقات ، فعالیت -ارتباط کمی ساختار : واژه های کلیدی

 پشتیبان
 

 

 . مقدمه1

 که روندیبا توجه به گسترش انواع بیماری ها، یکی از موضوعات مورد توجه و با اهمیت، طراحی، سنتز و تولید دارو می باشد.       

بر هزینه و گیر وقت روشی که گرفتمی صورت خطا و آزمون روش به شدمی جدید داروهای توسعه و کشف به منجر گذشته در
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 بررسی و سنتز انجام از قبل ترکیبات، داروئی فعالیت از آنها اطلاع عدم روی محققان است،که پیش دیگری مشکل. است بوده

 از قبل دارویی، ترکیبات فعالیت بینیپیش دارویی محققان وها شیمیدان اهداف ترین مهم از یکی دلیل همین به و بوده آنها تجربی

 از استفاده به نیاز رو این از. است زیادیهای هزینه و زمان صرف مستلزم آزمایشات از بسیاری انجام که چرا. باشدمیها آن سنتز

 نظر به ضروری کنند بینیپیش را دارویی ترکیبات فعالیت یا و ویژگی بتوانند ایشآزم انجام بدون که محاسباتی و تئوریهای روش

های روش کاربردهای زمینه ترینمهم از یکی .[1-4]باشد مشکلات این رفع برای حلی راه توانسته کمومتریکس علم ظهور. رسدمی

 کمی ارتباط عنوان با که مطالعات نوع این. هاستآن ساختاریهای ویژگی باها مولکول خواص بین ارتباط مطالعه ،کمومتریکس

 ذاتی و ساختاری مشخصات با هامولکول مختلف خواص بین ارتباط نحوه بررسی به اند،شده معروف (QSAR)1 فعالیت -ساختار

 به مرتبط اطلاعات اساس بر را جدید ترکیبات فعالیت بینی پیش ترکیبات، فعالیت و شیمیایی ساختار بررسی .[5-10]پردازندمی هاآن

 رشد بیماری اثر مهار %50است که منجر به  ییداروترکیب از یک  موثری غلظتی CE2 50. سازدمی پذیرامکان هاآن شیمیایی ساختار

ها، وقت گیر و هزینه بر می گیرین پارامتر وجود دارد. اما از آنجاییکه این اندازهگردد. روشهای مختلفی برای اندازه گیری ایمی

رسد. برای پیش بینی فعالیت دارویی ترکیبات ضروری به نظر می )50CE(هایی برای تخمین این پارامتراستفاده از روش ،باشند

ارتباط ریاضی بین ساختار و  QSAR ی می باشد.( روش مطمئن و مناسبQSARفعالیت ) -شیمیایی، روش ارتباط کمی ساختار 

 بر علمی منابع در منتشره مقالات افزایش به رو روند اخیر، سالیان درکند. ی از ترکیبات دارویی را توصیف میایفعالیت دسته

-14]دارد آن وجیهت و فهم در دانشمندان بینش تعمیق و نظری شیمی در دیدگاه این فرد به منحصر جایگاه بر دلالت ،QSARاساس

 هایروش به توانمی ،گیرندمی قرار استفاده مورد داروئی ترکیبات فعالیت بینیپیش و سازی مدل جهتاز جمله روشهایی که  .[11

ماشین بردار  ،های عصبی مصنوعیشبکههای غیرخطی مانند روشکمترین مربعات جزیی و چندگانه،  خطی رگرسیون جمله از خطی

 .[15-19]اره نموداش پشتیبان، روش های فازی عصبی و...

  3H-pyrido[2,3-d]pyrimidin-4-ones مشتقاتبینی فعالیت داروئی برخی های مناسب جهت پیشی مدلاین تحقیق ارائه ازهدف 

 شد.بامی SW-SVM و  SW- MLRهای استفاده از روشبا  SST2به عنوان آگونیست های 
  

 

 یمحاسبات های. روش2

 هاانتخاب سری داده .2-1

 فعالیت دارویی]. 20[باشدمی  3H-pyrido[2,3-d]pyrimidin-4-onesترکیب از مشتقات  28داروییها شامل فعالیت سری داده

اثر  %50است که منجر به  ییداروترکیب از یک  موثری غلظتیعبارتست از  50CEگزارش شده است.  50CEاین ترکیبات به صورت 

در این کار این ترکیبات به  تبدیل و مورد استفاده قرار گرفت. (50CEpاین مقادیر به مقیاس لگاریتمی)گردد. می مهار رشد بیماری

 6شامل  تستو سری  (80)%مولکول 22، سری آموزش شامل ندتقسیم شد تستآموزش و  سری به دو گروه صورت تصادفی
                                                 

1 Quantitative structure activity relationship 
2 Effective concentration 50% 
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. سری آموزش ندب شدها به عنوان متغیر مستقل انتخابه عنوان متغیر وابسته و توصیف کننده 50CEp باشد. مقادیرمی (20)%مولکول

لازم به ذکر است جهت مقایسه، سری  .جهت ارزیابی مدل مورد استفاده قرار گرفت تستجهت ایجاد یک مدل مناسب و سری 

 پیش بینی )تست( در هر دو روش دارای ترکیبات یکسان می باشد. 
 

 هارسم و بهینه سازی ساختار مولکول. 2-2

ترسیم شد. سپس با احتساب اتم های هیدروژن، ساختار سه بعدی HyperChem نرم افزار در  تاساختار مولکولی ترکیب ابتدادر      

این بهینه سازی تا زمانی ادامه یافت که جذر میانگین مربعات  .بهینه گردید AM1کوانتمیترکیبات با استفاده از روش نیمه تجربی 

از این نرم افزار می توان اطلاعات فراوانی نظیر زوایای پیوندی، طول د. با استفاده یرسکیلوکالری بر مول  001/0نرژی به گرادیان ا

های این نرم افزار عبارتند از: برخی دیگر از قابلیت پیوندها، زوایای پیچش، بار اتم ها، انرژی تشکیل مولکول و... را بدست آورد.

دارای (، ، تبدیل و تغییر اندازه ساختار مولکولیتوانایی نمایش ساختار مولکولی با قابلیت کنترل آن )از جمله انتخاب، چرخش

 و .... امکان تعریف نوع اتم، جرم اتمی و سایر ویژگی ها( و ابزارها و متدهای محاسباتی مختلف )از جمله تعیین تراز انرژی
  

 ی مولکولیها. محاسبه توصیف کننده2-3

های مولکولی نتیجه نهایی کنندهتوصیف دهند.لکول را نشان مییژگیهای مختلف موها مقادیر عددی هستند که وتوصیف کننده     

دهد که ارائه کند و آنها را به صورت یک نماد نشان مییک استدلال و روش ریاضی است که اطلاعات شیمیایی را به رمز تبدیل می

لاعات خاصی از مولکول را در اط ،هاهر یک از این توصیف کننده .باشدمولکول به صورت یک عدد مفید میویژگی دهنده یک 

ها در کنندهاند. اختلاف این توصیفهای مولکولی مختلفی برای اهداف گوناگون به کار برده شدهکنندهتوصیف .دنگذاراختیار می

های کنندهها، توصیفدهکنناولین نوع توصیف باشد.پیچیدگی اطلاعات رمزگزاری شده و زمان مورد نیاز برای محاسبه می

ها کنندهترین نوع توصیفجزء ساده و آیندهای مولکولی بدست میها از روی گرافکنندهین توصیفباشند. اپولوژی میتو

از  .ها به یکدیگر وابسته استپیوندها و نحوه ارتباط اتم باشند و به ساختار فضایی مولکول ارتباطی نداشته و تنها به نوع اتم، نوعمی

شاره کرد. دومین نوع و ... ا و وزن مولکولی های ارتباطی مولکولیها، شاخصتعداد اتمتوان به ا میهجمله این توصیف کننده

باشند. برای ها در ارتباط میها با ساختار سه بعدی مولکولکنندهاین توصیف های هندسی است.ها، توصیف کنندهتوصیف کننده

حجم عبارتند از: ها نه شود. برخی از این توصیف کنندهها بهیایی مولکولفضبایست ساختار ها ابتدا میکنندهمحاسبه این توصیف

های دیگری کنندهمی کوانتومی از جمله توصیفهای شیکنندهتوصیف و مساحت سطح در دسترس حلال. مولکولی، مساحت سطح

از جمله این توصیف  آیند.بدست می تلفمخافزارهای ها در نرمسازی نیمه تجربی ساختار مولکولبا استفاده از بهینهکه هستند 

 و ... اشاره کرد. ها، انرژی پایین ترین تراز اشغال نشده، بار و الکترونگاتیویته اتمهانرژی بالاترین تراز اشغال شدتوان به ها میکننده

شیمیایی کوبعضی از خواص فیزیها بیانگر کنندهاین توصیفکه  هستند های دیگر، توصیف کننده های فیزیکوشیمیاییکنندهتوصیف

، میزان اکتانول، ویسکوزیته-ریب تقسیم آبض دهند. از قبیل:باشند که به ساختار مولکول وابستگی شدیدی نشان میها میمولکول
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نیز از جمله توصیف  های ارتباطی مولکولیکنندهتوصیف حلالیت ترکیبات در آب، شکست مولکولی، نقطه ذوب و نقطه جوش.

 ها در مولکولنحوه ارتباط اتمو  دار شدنمرتبه شاخه، ندازه و ساختار مولکولا های مهم دیگری هستند که اطلاعاتی از جملهکننده

 .[21]کنندرا بیان می

این و بهینه سازی ساختار آنها،   Hyper Chemساختارهای مولکولی به کمک نرم افزاربعد از رسم  ،هاکننده  برای محاسبه توصیف

 ند. دشمورد به وسیله  این نرم افزار محاسبه  1481به تعداد  ی مولکولیهاکنندهوارد شده و توصیف Dragon ساختارها به نرم افزار
 

  هاکنندهترین توصیفانتخاب مناسب. 2-4

استفاده شد. در روش رگرسیون مرحله ای، متغیرها  1جهت انتخاب مناسب ترین توصیف کننده ها از روش رگرسیون مرحله ایی     

شود که بالاترین میزان همبستگی را با متغیر وابسته شدند در این حالت، ابتدا متغیری وارد مدل مییکی پس از دیگری وارد مدل 

سطح معناداری خود را از دست  . با ورود هر متغیر جدید، کلیه متغیرهای موجود در معادله بررسی شده و اگر هر کدام از آنهادارد

ها به کنندهبه عنوان متغیر وابسته و توصیف 50CEpهای شود. به این ترتیب دادهد، قبل از ورود متغیر جدید از مدل خارج میبده

ایی دانیم روش رگرسیون مرحلهر که میای انجام شد. همانطور گرفته شده و تکنیک رگرسیون مرحلهعنوان متغیر مستقل در نظ

باشد. با افزایش و ... می کنندهتوصیف، مدل دوم شامل دو کنندهکند. که مدل اول شامل یک توصیفتعداد زیادی مدل ارائه می

، یابد. اما بدلیل پیچیدگی مدلخطای جذر میانگین مربعات(کاهش می (ERMS2افزایش و   2Rبالطبع مقدار  هاکنندهتوصیفتعداد 

های منظور و جهت انتخاب تعداد توصیف کنندهسازی انتخاب کنیم. بدین را جهت مدل توانیم تعداد زیادی توصیف کنندهنمی

نشان داده شده است. بر طبق  1ها رسم گردید که در شکلبرحسب تعداد توصیف کنندهمناسب، نمودار پارامترهای مختلف آماری 

دارند، انتخاب  50CE(p(هایی که بیشترین ارتباط را با فعالیت داروییتوصیف کننده به عنوان توصیف کننده 5تعداد  شکل،این 

 ارائه شده است. 1آنها در جدولمفهوم و نوع به همراه  توصیف کننده 5شدند. این 

 
 هابرحسب تعداد توصیف کننده  مختلف ر پارامتر آماری. نمودا1شکل

 

                                                 
1 Stepwise 
2Root-mean-square-error 
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 های انتخاب شده توسط رگرسیون خطی چندگانه مرحله به مرحلهکنندهتوصیف .1جدول

نشانه توصیف 

 کننده
 نوع توصیف کننده مفهوم توصیف کننده

Mor24v 
3D MoRSE-signal 24/ weighted by atomic van der 

Waals volumes. 
3D MoRSE 

G2e 
2st component symmetry directional WHIM index/ 

weighted by atomic Sanderson electronegativities. 
WHIM descriptors 

G3e 
3st component symmetry directional WHIM index/ 

weighted by atomic Sanderson electronegativities. 
WHIM descriptors 

F08[N-O] Frequency of N – O at topological distance 8 2D Atom Pairs 

F08[N-F] Frequency of N – F at topological distance 8 2D Atom Pairs 

 

 کننده ها توصیف ارزیابی. 2-5

های انتخاب کنندههای انتخاب شده مبنی بر مستقل بودن از همدیگر ماتریس همبستگی توصیفکنندهبه منظور ارزیابی توصیف     

انتخاب شده  هایکنندهتوصیفشود ضریب همبستگی بین آورده شده است.  همانطور که در این جدول مشاهده می 2در جدولشده 

انتخاب شده همبستگی چندانی وجود  هایکنندهتوصیفدهد که بین باشد. لذا نتایج جدول نشان میمی 310/0تر از همگی کم

 تقریبا مستقل از هم هستند. هایکنندهتوصیفنداشته و 

 ماتریس ضرایب همبستگی توصیفگرهای انتخاب شده. 2جدول

 Mor24v G2e G3e F08[N-O] F08[N-F] 

Mor24v 1     

G2e 0.171 1    

G3e -0.234 -0.183 1   

F08[N-O] 0.288 0.114 -0.310 1  

F08[N-F] 0.031 0.281 0.189 0.204 1 

 

 ماشین بردار پشتیبان. 2-6

بندی و همم رگرسمیون قابمل اسمتفاده اسمت.      های یادگیری تحت نظارت است که هم برای دستهماشین بردار پشتیبان یکی از روش     

بنمدی دوتمائی در   بر پایه تئوری یادگیری آماری بنا نهاده شده است. ماشین بردار پشتیبان روشی بمرای طبقمه   1وپنیکاین روش توسط 

                                                 
1 Vapnic 
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[. ماشین بردار پشمتیبان در اصمل   22های دلخواه است و از این رو روشی مناسب برای مسائل پیش بینی به شمار می رود]فضای ویژگی

هما بمه   کند. در این روش نزدیکترین نمونهها را توسط یک مرز خطی از هم جدا میلاسیک دسته بندی کننده دو کلاسه است که ک

 [.  23کنند]نامند. این بردارها معادله مرز تصمیم گیری را مشخص میمرز تصمیم گیری را بردارهای پشتیبان می

دهمد.  بندی، عمل رگرسمیون را انجمام ممی   هرا پیشنهاد دادند که به جای طبق SVM ای از، واپنیک و همکارانش، نسخه1996در سال  

 C کرنمل و ابرپمارامتر   تمابع در ایمن ممدل نیمز از     SVM معروف اسمت. هماننمد   SVR یا Support Vector Regression این مورد به

 [.24]شوداستفاده می 

کنند و مرزبندی و ها را مشخص میهها هستند که مرز دستبعدی داده n ای از نقاط در فضایای پشتیبان به زبان ساده، مجموعهردارهب

در فضای  .شود و با جابجایی یکی از آنها، خروجی دسته بندی ممکن است تغییر کندها براساس آنها انجام میته بندی دادهدس

. بعدی یک ابر صفحه را شکل خواهند داد n بردارهای پشتیبان، یک خط، در فضای سه بعدی یک صفحه و در فضای دوبعدی،

که با معیار قرار دادن بردارهای پشتیبان، بهترین دسته بندی و تفکیک بین (2)شکلن بردار پشتیبان، یک دسته بند یا مرزی است ماشی

 [.24]داده ها را برای ما مشخص می کند

 د:باش( رابطه زیر برقرار میعضو)نقطه n شامل  های آزمایشیداده مجموعهبرای 

                                                         
 .ها در زیر نمایش داده شده استه باشیم که سه تا از این مرزبندیتوانیم داشتی موجود، تعداد زیادی مرزبندی میهابه ازای داده

 
 . انواع مرز در تفکیک و دسته بندی داده ها2شکل

ی مرزهای به دست آمده با بردارهای ، محاسبه فاصلهو ساخت یک دسته بند بهینه بهترین مرزبندی بدست آوردنیک راه ساده برای 

های موجود، مجموعاً بیشترین فاصله نهایت انتخاب مرزیست که از دسته پشتیبان هر دسته )مرزی ترین نقاط هر دسته یا کلاس( و در

بهینه )در حالت کلی، ابر صفحه مرزی( به راحتی با انجام محاسبات  این عمل تعیین مرز و انتخاب خط. (3)شکلرا داشته باشد

توانیم دو ابر های آموزشی جدایی پذیر خطی باشند، ما میاگر دادهبه عبارت دیگر، . ریاضی نه چندان پیچیده قابل پیاده سازی است
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ها را ماکسیمم و سپس سعی کنیم، فاصله آنکه هیچ نقطه مشترکی نداشته باشند، در نظر بگیریم طوریصفحه در حاشیه نقاط به

 [.22]کنیم

 
 . نمایش دو ابرصفحه در حاشیه نقاط دو مجموعه از داده ها و بدست آوردن بهترین بردار پشتیبان3شکل

 

جاد کند ها ایرا برای تفکیک داده بردار یا ابرصفحهتواند بهترین بل تفکیک باشند، الگوریتم فوق میها به صورت خطی قااگر داده

به یک فضای  (Kernel functions) ها را به کمک یک تابع ریاضیه باشند نیاز داریم دادهشدنها به صورت خطی توزیع اما اگر داده

(. ماشین 4)شکلآنها را به راحتی تعیین کرد SVM ها تفکیک پذیر باشند و بتوان)نگاشت کنیم( که در آن فضا، دادهدیگر ببریم 

به حجم  SVMدهند. انتخاب کرنل برای خطی، ابعاد مسئله را از طریق توابع کرنل تغییر میان برای حل مسائل غیربردار پشتیبهای 

های آموزشی و ابعاد بردار ویژگی بستگی دارد. به عبارت دیگر، بایستی با توجه به این پارامترها تابع کرنلی را انتخاب نمود که داده

مساله را داشته باشد. در عمل چهار نوع کرنل خطی، کرنل چند جمله ای، کرنل تانژانت های توانایی آموزش برای ورودی

 [.22های رایج ارائه شده اند]معادلات برخی از کرنل 3شوند. در جدول به کار گرفته می RBFهیپربولینک و کرنل 

 
 . استفاده از تابع کرنل برای تغییر فضای داده ها4شکل

 

 یج در ماشین های بردار پشتیبان. توابع کرنل را3جدول 

 تابع کرنل نوع تابع

 خطی
 

 چند جمله ای
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 تانژانت هیپربولیک
 

RBF  
 

 

 . نتایج و بحث 3

  (MLR)سازی به روش رگرسیون خطی چندگانهمدل .3-1

ی انتخاب هاکنندهتوصیفای، مرحله بعدی، ایجاد مدل میان توسط روش مرحله هاکنندهتوصیفترین پس از انتخاب مناسب

رابطه زیر به  MLRبرای سری آموزش با استفاده از روش  فعالیت دارویی ترکیباتها و باشد. بین توصیف کنندهمی 50CEpشده و 

 :عنوان مدل خطی بدست آمد

pEC50= 24.587 – 2.213(Mor24v)–56.438(G2e) – 47.505(G3e)+ 0.467 (F08[N-O]) + 0.209 (F08[N-F]) 
 

بینمی شمده   و پمیش  تجربمی سری تسمت اسمتفاده گردیمد. مقمادیر      فعالیت دارویی ترکیباتبینی معادله بدست آمده برای پیشسپس از 

50CEp ( 4برای کلیه ترکیبات مجموعه آموزش و تست در جدول) .( نممودار مقمادیر پمیش بینمی شمده بمر       5شکل) آورده شده است

 زدیکی نتایج به خط راست قدرت پیش بینی مدل را نشان می دهد. حسب مقادیر تجربی را نشان می دهد. در این شکل ن

 
 

  SVM-SWMLR, -SWهایبینی در مدلهای آموزشی و پیشترکیبات مختلف برای مجموعه 50pIC. مقادیر تجربی و محاسبه شده 4جدول

 

SW-SVM SW-MLR 50pIC R1 Name 

7.6 7.4 7.4 

 

M2 

7.6 7.7 7.8 

 

M4 

7.6 7.8 7.4 

 

M5 
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6.7 6.0 6.8 

 

*M6 

7.1 6.9 6.9 

 

M7 

8.2 8.4 8.4 

 

M11 

8.0 7.9 8.2 

 

M12 

8.3 8.4 8.2 

 

M13 

7.2 6.9 7.3 
 

*M14 

6.6 6.6 6.4 

 

M15 

   

 

 

   3R 
2R  

6.8 6.7 6.6 3-5-di-Me H M16 

7.0 7.1 6.8 3-5-di-Me 3-F M17 

7.2 7.2 7.2 3-5-di-Me 3-OMe M18 

7.5 7.5 7.4 3-5di-Me 3-CONH2 M19 

6.9 6.5 6.7 3-5-di-Me 3-CONHMe M20 

6.8 6.3 6.6 3-5-di-Me 3-CH2OH M21 

7.3 7.2 7.5 3-5-di-Me 3-CN M22 
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*test set 

 
 MLR-SWو تست به روش  بر حسب مقادیر تجربی برای سری آموزش 50pICبینی شده نمودار مقادیر پیش .5شکل

 

 سازی با استفاده از ماشین بردار پشتیبانمدل. 3-2

 فعالیت دارویی ترکیبات موردنظرینی بار پشتیبان برای ایجاد مدل و پیشدر مرحله دوم، جهت حصول نتایج بهتر از ماشین برد       

 بهینه گردید: SVMاستفاده شد. در ابتدا پارامترهای مربوط به 

 4اپسیلون یا گاما -4(              و  3)سیگما فاکتور حساسیت -3             2پارامتر ظرفیت -2               1نوع تابع کرنل -1

                                                 
1 kernel function type  
2 Capacity parameter (C) 
3 Sensitive factor (ε )  
4 Gamma (eps) 

7.2 7.1 6.5 3-5-di-Me 4-OH *M23 

7.8 7.9 
8 3-5-di-Me 3-OH-5-Me M24 

8.7 8.7 8.9 3-5-di-Me 3-F-5-OH M25 

9.0 9.1 9.4 3-5-di-Me 3-OH-5-CF3 M26 

7.2 7.0 7 3-5-di-F 3-OH M29 

7.7 7.8 7.6 3-Cl-5-F 3-OH M30 

8.0 8.2 8.1 3-F-5-Me 3-OH M31 

8.5 9.3 8.9 3-Cl-5-Me 3-OH *M32 

8.3 7.1 8.5 3-5-di-Cl 3-OH *M33 

8.6 9.0 8.8 3-Cl-5-CH2OH 3-OH M34 

8.5 9.0 7.9 2-F-3-5-di-Me 3-OH M35* 
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شود و نتایج است که به طور معمول استفاده می یکی از توابعی RBFکند. ا مشخص میها را در فضنوع تابع کرنل، نحوه توزیع نمونه

که  Gammaبعلاوه پارامتر متناظر با نوع تابع یعنی  استفاده گردید. SVMبه عنوان تابع برای  RBFدهد در این پروژه از خوبی نیز می

گذارد طوری یبان بر زمان آموزش مدل تاثیر میود. تعداد بردارهای پشتگذارد نیز باید بهینه شتعداد بردارهای پشتیبان تاثیر میروی 

منجر شود.  Overfittingتواند به افزایش زمان آموزش و همچنین یبان میو در نتیجه تعداد بردار پشت Gammaکه افزایش مقدار 

بر حسب   Gammaادیر متفاوت نمودار مق 6کند. در شکل را در پیشگویی کنترل می SVMتوانایی و قدرت   Gammaمقدار

RMSE .نمایش داده شده است 

 
 برای سری آموزش RMSEبرحسب مقدار  Gammaنمودار تغییرات مقدار . 6شکل 

 

مقدار  Gammaبه بعد با افزایش  11 مقدارتغییر می یابد و از  20تا   0از  Gammaشود مقدار که از این شکل ملاحظه میهمانطوری

RMSE به عنوان نقطه بهینه برای  11 یابد. بنابرین مقدار کمی افزایش میGamma .انتخاب شد 

شود ها مربوط میهای موجود در دادههینه شود. فاکتور حساسیت به نویزفاکتور حساسیت یکی دیگر از پارامترهایی است که باید ب

 نمایش داده شده است.  epsilon (ε)برحسب RMSEنمودار تغییرات   7که معمولاً ناشناس هستند. در شکل 
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 برای سری آموزش RMSEبرحسب مقدار  epsilon (ε). نمودار تغییرات مقدار7شکل 

 

 انتخاب شد.  epsilonبرای  -2/0مقدار بهینه  2تا  -2 از  epsilonبا تغییر مقدار 

دیده خواهد شد و در بعضی  بینیپایین باشد یک پراکندگی در پیش  Cباید بهینه شود اگر مقدار  (C)و در نهایت پارامتر ظرفیت

ندارد ولی با این  بینیتاثیر چندانی روی پیش Cدهد هرچند که مقدار زیادی رخ می C ،Overfittingاوقات با افزایش بیش از حد 

اده شده نمایش د RMSEبر حسب  Capacity parameter (C (نمودار تغییرات  8حال مقدار این پارامتر نیز باید بهینه شود. در شکل 

 است.

 
 برای سری آموزش RMSEبرحسب مقدار  Capacity parameter (C). نمودار تغییرات مقدار8شکل 
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 انتخاب شد.  Capacity parameterبرای  150مقدار بهینه  300تا  0از   Capacity parameterبا تغییر مقدار  

پیش بینی شمد. بما    فعالیت دارویی ترکیباتساخته شده و مقادیر  SVMدر مرحله آخر با استفاده از تمامی پارامترهای بهینه شده، مدل 

بینمی ممورد محاسمبه قمرار     پمیش  ترکیبات ممورد نظمر در مجموعمه آموزشمی و    فعالیت دارویی بهینه شده مقادیر  SVMاستفاده از مدل 

خموبی   های بسیاربینیاست پیش توانسته SVMشود مانطور که در این جدول مشاهده مینشان داده شده است. ه 4و در جدول گرفت

 نشان دهد.فعالیت دارویی ترکیبات مورد نظر را برای مقادیر 

 9در دو مجموعمه آموزشمی و تسمت در شمکل      SVMشده و تجربی بمرای ترکیبمات براسماس ممدل     محاسبه فعالیتهای داروییمقادیر  

 دهد.مدل را نشان می بینیشپیها به خط راست قدرت ست در این شکل میزان نزدیکی دادهآورده شده ا

 
 مقادیر تجربیدر دو مجموعه آموزشی و تست برحسب   SVM  محاسبه شده برای ترکیبات براساس مدلفعالیت دارویی . نمودار مقادیر 9شکل 

 

 

 

 

 

 

 

 های انتخاب شدهمقایسه مدل جهتپارامترهای آماری نتایج . 3-3

  SW-SVMو  SW-MLRهای های ساخته شده به روشبینی مدلرزیابی توانایی پیشآماری، جهت ا پارامتر سه، 5مطابق جدول     

 باشد. می MLRبه روش  SVMنتایج جدول نشان دهنده برتری روش  به کار گرفته شد.

 . پارامترهای آماری برای مدل های انتخاب شده5جدول 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

F 2R
 

RMSE 
 

 آموزش تست آموزش  تست آموزش  تست

198/0  

192/0  

0/0   380/49  740/0   939/0  652/0  SW-MLR 

0/0   403/63  778/0   976/0  421/0  SW-SVM 
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 . نتیجه گیری4

( 50CEpبینی فعالیت ترکیبات دارویی)برای پیشردار پشتیبان دو روش رگرسیون خطی چندگانه و ماشین بدر این تحقیق از      

گیری فعالیت استفاده شد. از آنجایی که اندازه SST2به عنوان آگونیست های  3H-pyrido[2,3-d]pyrimidin-4-onesمشتقات 

-با روش 50CEpدارویی بیشتر ترکیبات به صورت تجربی با صرف هزینه، زمان و پیچیدگی زیاد همراه است، دست یابی به مقادیر 

ش های محاسباتی از اهمیت بالایی برخوردار است. برای بینی آن با استفاده از روهای تجربی مقرون به صرفه نیست. بنابراین، پیش

ها برای مدل سازی خطی و کنندهرگرسیون مرحله ایی استفاده شد. سپس این توصیف  های مناسب از روشکنندهانتخاب توصیف

بینی تری برای پیشروش مناسب SVMغیرخطی مورد استفاده قرار گرفتند. نتایج نشان داد که از بین دو روش استفاده شده، روش 

مورد  50CEpهای وارد شده در مدل با اثر بازدارندگی یا کنندهفعالیت این ترکیبات دارویی است. همچنین بررسی ارتباط توصیف

ای شامل های انتخاب شده توسط روش رگرسیون مرحلهکنندهبررسی قرار گرفت. با توجه به نتایج به دست آمده در مدل، توصیف

F]-F08[N, O]-F08[N, e3G, eG2, Mor24v جفت اتم های  هندسی فاصلهاین توصیف کننده ها تاثیر الکترونگاتیوی،  باشند.می

 و حجم واندروالس با الکترونگاتیوی 50CEp را نشان می دهند. نتایج مدل سازی نشان می دهد که مقدار  واندروالسو حجم  دوتایی

را افزایش داد. از طرف دیگر مدل  50CEpتوان بات میترکی و حجم واندروالسوی رابطه عکس دارد یعنی با کاهش الکترونگاتی

رابطه مستقیم دارد  50CEpبا فلوئور  -اکسیژن و نیتروژن -نیتروژن جفت اتم های دوتایی هندسی فاصلهساخته شده نشان می دهد که 

ط می شود که با تغییر الکترونگاتیوی گروه های عاملی و تغییر نیز افزایش می یابد. از این تحقیق استنبا 50CEp، هاآنیعنی با افزایش 

 حجم مولکولی ترکیبات، می توان ترکیباتی طراحی و سنتز کرد که فعالیت دارویی موثرتری داشته باشند. 
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Abstract 

A quantitative structure-activity relationship (QSAR) study to predict the pharmacological activity (EC50) of 

some 3H-pyrido[2,3-d]pyrimidin-4-ones as SST2 agonists using multiple linear regression (MLR) methods and 

Support Vector Machine (SVM) was performed. At first, the structure of desired compounds was drawn and 

optimized by Hypercam software. The drawn compounds were entered into Dragon software to calculate 

molecular descriptors and the number of 1481 descriptors was calculated for each molecule. Stepwise regression 

method was used to select the most suitable descriptors. The selected descriptors are Mor24v, G2e, G3e, F08[N-

O], F08[N-F], which show the effect of electronegativity, the geometric distance of pairs of binary atoms, and 

the van der Waals volume. After selecting the most appropriate descriptors, two methods, MLR and SVM, were 

used to model and predict the medicinal activity of the compounds. The performance of each model was 

evaluated by several statistical parameters. The obtained results show the superiority of SVM method over 

MLR. 
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