
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 مجله شیمی کوانتومی و اسپکتروسکوپی

33-17 (1395 )6:19 

Journal of Quantum Chemistry and Spectroscopy (JQCS) 

 

 
 

 

 ئیمهدی نکو عهده دار مکاتبات:*

 شاهرود، دانشگاه آزاد اسلامی، گروه شیمی نشانی:

  E-Mail: m_nekoei1356@yahoo.com:کپست الکترونی  023 -32394289 تلفن:

 

بات نقاط ذوب ترکی بینیپیش خاصیت جهت -مطالعه ارتباط کمی ساختارهای محاسباتی و روش

 : میوکوانتمکانیکشیمیایی و های کنندهبا استفاده از توصیف نیتروآروماتیک حلقوی

 QSPRو  DFT محاسبات ترکیب

  
 1محسن بابازاده سید ،1بهزاد چهکندی ،2مهدی مهام، *1مهدی نکوئی

 شاهرود، ایران گروه شیمی، دانشکده علوم پایه، دانشگاه آزاد اسلامی، واحد شاهرود،1
 ، گروه شیمی، علی آباد کتول، ایرانعلی آباد کتولدانشگاه آزاد اسلامی، واحد 2

 

 25/08/1395، تاریخ پذیرش قطعی: 18/07/1395، تاریخ دریافت نسخه اصلاح شده: 12/05/1395تاریخ ثبت اولیه: 

 

 چکیده

ترکیب نیتروآروماتیک حلقوی  60جهت محاسبه چندین توصیف کننده مکانیک کوانتومی در  31G(d)-6پایه ریبا س DFT-B3LYPروش     

نیتروآروماتیک  نقاط ذوب ترکیباتپیش بینی  درخاصیت  -ارتباط کمی ساختارمطالعه ترین توصیف کننده ها جهت مناسب شد.بکار گرفته 

در ابتدا ساختار ترکیبات رسم و . انجام شد (SVM)شیمیایی و ماشین بردار پشتیبان می ووکوانتمکانیک کننده هایبا استفاده از توصیف حلقوی 

 دست آوردن بهترینای برای باز روش انتخاب مرحله سپس .ندمحاسبه شدمی وکوانتمکانیکشیمیایی و های کنندهمناسبی از توصیفگروه 

-طی چندر ابتدا مدل خطی رگرسیون خ. دگردیداستفاده  داشتندمورد نظر  ترکیبات نقاط ذوبها که بیشترین ارتباط را با توصیف کننده

را نسبت به روش  SVMبرتری روش  ،داده های آماریاستفاده گردید.  SVMدست آوردن مدل بهتر، از ه ساخته شد. سپس برای ب (MLR)گانه

 نشان می دهد.  MLRخطی 

 

ای مکانیک کوانتمیه توصیف کنند ، ماشین بردار پشتیبان ،رگرسیون خطی چند گانه ،نقطه ذوبخاصیت،  -ارتباط کمی ساختارهای کلیدی: واژه

 

 . مقدمه1

جستجو برای ترکیبات پرانرژی جدید با خواص فیزیکی و شیمیایی مطلوب، کارایی و عملکرد بالا و حساسیت کاهش یافته به محرک های      

در سالیان اخیر تلاش های مداوم و تحقیقات گسترده ایی در جهت توسعه  [.1]وردار استخارجی از اهمیت بسیار بالایی در صنایع شیمیایی برخ

ت اترکیبات پرانرژی جدید به علت کاربردهای زیادشان به عنوان پیشران ها در صنایع نظامی و مواد منفجره انجام گرفته است. اما سنتز ترکیب
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 پرانرژی همراه با مخاطرات و مضرات فراوانی است بعلاوه بررسی و اندازه گیری اطلاعات و خواص ترکیبات پرانرژی، گران و وقت گیر و گاهی

اوقات حتی غیرممکن است. بنابراین توانایی تخمین خواص مطلوب مواد پرانرژی بطور مستقیم از روی ساختار مولکولیشان بسیار جذاب و با 

شایانی خواهد  کمکست. این امر می تواند در تصمیم گیری برای اینکه آیا تلاش برای سنتز این ترکیبات ارزش ویژه ایی دارد یا خیر اهمیت ا

اخیرا روشهای مختلفی برای پیش بینی خواص ترموشیمی از قبیل گرمای تصعید، گرمای تشکیل و غیره برای دسته های مختلف ترکیبات  [.1]کرد

 [.2-3]ی شده استپرانرژی معرف

از خواص فیزیکوشیمیایی پایه ایی است که در شناسایی  دارای اهمیت زیادی است زیرا نقطه ذوب ترکیبات پرانرژی (Mp)پیش بینی نقطه ذوب

مولکولی  کو تعیین خلوص ترکیبات وهمچنین در محاسبه برخی دیگر از خواص فیزیکوشیمیایی از قبیل فشار بخار و حلالیت کاربرد دارد. دینامی

آزاد  یجهت شبیه سازی انتقال فاز جامد به مایع در مواد پر انرژی به منظور پیش بینی نقاط ذوبشان بکار رفته است اما این کار به علت سد انرژ

  مایع، نسبتا مشکل و وقت گیر است.-جهت تشکیل فاز جامد

برای تخمین نقاط ذوب ترکیبات پرانرژی براساس توصیف کننده های  یک روش جایگزین   (QSPR)1خاصیت -روش ارتباط کمی ساختار

بدست آمده از ساختار مولکولی آنها می باشد. مزیت این روش این است که فقط به فهم و دانش ساختار شیمیایی احتیاج است و به هیچ خاصیت 

ختاری شیمیایی یک مولکول با پارامترهای ساوبین رفتار فیزیکرابطه ای است که  پیدا کردن QSPRهدف از مطالعات تجربی دیگری وابسته نیست. 

گران ی آنها به پژوهشرلکولها و ویژگی های ساختاو[. نتایج این مطالعات علاوه بر شفاف سازی نحوه ارتباط بین خواص م4-10آن وجود دارد]

ویژگی، -کار اصلی در مطالعات ارتباط کمی ساختار کند.های مشابه کمک میاس رفتار مولکولدر پیش بینی رفتار مولکولهای جدید براس

ه مدل باید توجه شود ک .های دیگر استگرهای مولکولی توسط آمار و یا روشبین خواص مولکولی مشخص و توصیفو مدلی برقراری رابطه 

ازی سهایی که به طور وسیعی در مطالعات مدلشرود. تعدادی از روها به کار میبراین اغلب انواعی از تقریبممکن است کاملاً پیچیده باشد، و بنا

وش حداقل سازند، از قبیل رهای خطی ساده و قابل تفسیری را میهای خطی هستند که  مدلشوند، روشویژگی  استفاده می-ارتباط کمی ساختار

اند، مانند خطیهای غیرها مدلروشاز دیگر برخی . (PLS) 4حداقل مربعات جزئی و  (PCR) 3، رگرسیون اجزاء اصلی(OLS) 2مربعات متداول

 .[11-17]استفاده می گردد هانآکه بطور گسترده از   6و ماشین بردار پشتیبان 5عصبی مصنوعی های شبکه

گرهای ساختاری و معادلات ریاضی   مربوط است به توسعه توصیف    ویژگی-های ارتباط کمی ساختار سهم اصلی برای گسترش استفاده از مدل    

ط بینشی که به تخمین  توان توس ویژگی را می-کنند. موفقیت ارتباط کمی ساختار فیزیکی و شیمیایی را به ساختار شیمیایی مرتبط می   که خواص 

توضای  داد. یک فر  اسااسای در روش ارتباط کمی     انجامدمی سااختاری خواص شایمیایی و امکان تخمین خواص ترکیبات شایمیایی جدید   

شاایمیاییا از یک ماده شاایمیایی به ساااختار مولکولی مرتبط اساات. بر اساااس این فر ،   -مه خواص )فیزیکیویژگی این اساات که ه-ساااختار

 اند.  های اخیر توسعه بسیاری پیدا کردهویژگی در دهه-تحقیقات ارتباط کمی ساختار

                                                 
. Quantitative Structure-Property Relationship  

. Ordinary Least Squares 

. Principal Component Regression 

 Partial Least Squares 

. Arteficial Neural Networks(ANN) 

. Support Vector Machine (SVM) 
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ضر، پیش بینی   ستفاده از توصیف    نقاط ذوب ترکیبات حلقوی نیتروآروماتیک هدف از مطالعه حا کانیک کوانتمی و مشیمیایی و  کننده های با ا

 است. ماشین بردار پشتیبان

 . بخش محاسباتی2

 . سری داده ها2-1

. [18شده است] گزارش وهمکارانش توسط وانگکه  استحلقوی های  نیتروآروماتیکترکیب از  60 نقاط ذوبها مربوط به سری داده     

نی تقسیم بیسری پیش و سری شامل سری آموزش دودر ابتدا ترکیبات به صورت تصادفی به آورده شده است.  1ساختار این ترکیبات در جدول 

نقاط  است. مقادیرداده هاا  %20)ترکیب 11شامل  یا تست نیز بینیو سری پیشداده هاا  %60) ترکیب 35ا. سری آموزش شامل 1شدند)جدول

 مستقل انتخاب شدند. ها به عنوان متغیربه عنوان متغیر وابسته و توصیف کنندهذوب 

 

 ها. محاسبه توصیف کننده2-3

ه در حال حاضر تعداد زیادی توصیف کنندکنند. یات مختلفی از مولکول را بیان میتوصیف کننده ها مقادیر عددی هستند که خصوص      

بینی  توانند جهت پیشترین آنها میکردن مناسببعد از ارزیابی و پیدا . دنگیرمورد استفاده قرار می QSPRمولکولی وجود دارد که در مطالعات 

 خاصیت ترکیبات جدید بکار روند.

ترکیب حلقوی نیتروآروماتیک به  60انجام شد. ساختار هندسی  Gaussian03Wمحاسبه توصیف کننده های الکترونی بوسیله بسته نرم افزاری 

می وین پارامتر ساختاری مرتبط )توصیف کنندها از نتایج محاسبات کوانتبهینه شد. سپس چند 31G(d)-6و سری پایه   B3LYPبا تابع  DFTروش 

اده استفافزار دراگون نرم از هاتوصیف کنندهبقیه محاسبه برای  آورده شده است. 2انتخاب شدند. که مشخصات این توصیف کننده ها در جدول 

   .گردید

 . مشخصات برخی از توصیف کننده های محاسبه شده.2جدول

 

 

 اهتوصیف کننده نماد اختصار اهتوصیف کننده نماد اختصار

H 
Hardness 

[ η=1/2 (HOMO+LUMO)] 
ای هتوصیف کننده

 مکانیک کوانتومی

HOMO Highest Occupied 
Molecular Orbital 

 ایهتوصیف کننده

 مکانیک کوانتومی

S Softness ( S=1/ η ) LUMO Lowest Unoccupied 
Molecular Orbital 

χ 
Electro negativity 

[χ= -1/2 (HOMO–LUMO)] E GAP 
difference between 
LUMO and HOMO 

Ω Electrophilicity (ω=χ2 /2 η ) MP Molecular Polarizability 

Log P Partition Coefficient 

های ویژگی

 شیمیایی

SA (A) 
Molecule surface area 

(Approx) 
های ویژگی

 شیمیایی
HE Hydration Energy SA (G) Molecule surface area (Grid) 

REF Refractivity M Mass 

 V Molecule volume 
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 . ماشین بردار پشتیبان2-4

است که هم برای دسته بندی و هم رگرسیون قابل استفاده است. این روش  از روش های یادگیری تحت نظارتماشین بردار پشتیبان یکی      

گی های روشی برای طبقه بندی دوتائی در فضای ویژده شده است. ماشین بردار پشتیبان بنا نها بر پایه تئوری یادگیری آماری [19]توسط وپنیک 

. ماشین بردار پشتیبان در اصل یک دسته بندی کننده دو کلاسه [20]ی روددلخواه است و از این رو روشی مناسب برای مسائل پیش بینی به شمار م

است که کلاس ها را توسط یک مرز خطی از هم جدا می کند. در این روش نزدیکترین نمونه ها به مرز تصمیم گیری را بردارهای پشتیبان می 

های شبیه سازی معمولا هوشمند کلاسیک مانند شبکه های عصبی نامند. این بردارها معادله مرز تصمیم گیری را مشخص می کنند. الگوریتم 

اصل حداقل سازی  SVM، ولی مدل های اده های آموزشی را حداقل می کنندمصنوعی ، معمولا قدر مطلق خطا یا مجموع مربعات خطای د

 .[21]خطای ساختاری را به کار می گیرند 

تخمین زده شود. فر  بر این است  Xبه مجموعه ای از متغیرهای مستقل  yغیر وابسته لازم است وابستگی تابعی مت SVMدر یک مدل رگرسیونی 

 به علاوه یک مقدار اضافی نویز مشخص می شود.  fمسائل رگرسیونی ، رابطه بین متغیرهای وابسته و مستقل توسط یک تابع معین  رکه مانند دیگ

𝑦                                                                                                                                          ا1) = 𝑓(𝑥) + 𝑁𝑜𝑖𝑠𝑒 
ون تجربه نکرده است پیش تاکن SVMاست که بتواند به صورت صحی  ، موارد جدیدی  را که  fبنابراین موضوع اصلی ، پیدا کردن فرم تابع 

بر روی یک مجموعه داده به عنوان مجموعه آموزش که شامل فرآیندی به منظور بهینه سازی  SVMبینی کند. این تابع به وسیله آموزش مدل 

رتند از الف ا شناخته شده است که عبا SVMدائمی تابع خطا است. قابل دسترسی است. بر مینای تعریف این تابع خطا، دو نمونه از مدل های 

 ε – SVMنوع دوم که با نام  SVMنیز نامیده می شوند و با مدل های رگرسیونی  SVM-vنوع اول که مدل های  SVMمدل های رگرسیونی 

طا خ به دلیل کاربرد گسترده آن در مسائل رگرسیونی مورد استفاده قرار گرفت. برای این مدل ، تابعε – SVMشناخته شده هستند. در این مطالعه 

 به صورت زیر تعریف می شود : 

1                                                                                                                     ا2)

2
WTW + C ∑ δi + C ∑ δi

∗N
i=1

N
i=1 

 ا:13تابع خطای فوق لازم به ذکر است که با توجه به محدودیت های زیر کمینه گردد )

𝑊𝑇∅(𝑋𝑖) + 𝑏 − 𝑦𝑖 ≤ 𝜀 + 𝛿𝑖
∗ ا                                                                                          3)                                   

𝑦i − WT∅(xi) − 𝑏 ≤ 𝜀 + 𝛿𝑖
∗ 

𝛿i , δi
∗ ≥ 0 

 

, 𝛿i،  ترا نهاده بردار ضرایب 𝑊Tبردار ضرایب ،  Wثابت گنجایش ،  Cکه در این رابطه  δi
الگوهای آموزش  Nضریب ثابت ،  bضرایب کمبود ،  ∗

باشد. ماشین های بردار پشتیبان برای حل در دسترس می ∅تابع کرنل است. اطلاعات کمی در مورد انتخاب تابع غیر خطی مناسب  ∅مدل و 

که حجم داده های آموزشی و ابعاد بردار ویژگی  SVMدهند. انتخاب کرنل برای را از طریق توابع کرنل تغییر می مسائل غیر خطی ، ابعاد مسئله

توجه به این پارامترها تابع کرنلی را انتخاب نمود که توانایی آموزش برای ورودی های مساله را داشته  تگی دارد. به عبارت دیگر ، بایستی بابس

شوند. در جدول ا به کار گرفته میRBFکرنل تانژانت هیپربولینک و کرنل گوشی )باشد. در عمل چهار نوع کرنل خطی ، کرنل چهار جمله ای ، 

 معادلات برخی از کرنل های رایج ارائه شده اند. 3
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 . توابع کرنل رایج در ماشین های بردار پشتیبان3جدول 
 

 تابع کرنل نوع تابع

, 𝐾(𝑥𝑖 خطی 𝑥𝑗) = 𝑥𝑖
𝑇 , 𝑥𝑗 

𝐾(𝑥𝑖 چند جمله ای , 𝑥𝑗) = (𝛾𝑥𝑖
𝑇 . 𝑥𝑗 + 𝐶)𝑑 

𝐾(𝑥𝑖 تانژانت هیپربولیک , 𝑥𝑗) = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝛾𝑥𝑖
𝑇 . 𝑥𝑗 + 𝐶) 

RBF 𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗) = 𝑒𝑥𝑝(−𝛾|𝑥𝑖 − 𝑥𝑗|2) 

سی و همچنین کنترل کننده میزان نوسان تابع گودر نهایت ، تابع تصمیم رگرسیون بردار پشتیبان غیر خطی به صورت معادله زیر خواهد بود که 

 .[22]است  SVM کنترل کننده نتایج پیش بینی و تعمیم دهنده مدل

                                                                                                                   

𝑓(𝑥𝑖) = ∑(−𝜕𝑖 − 𝜕𝑖
∗)𝐾(𝑥𝑖  , 𝑥𝑗) + 𝑏

𝐼

𝑖=1

                                                                                                                          (4) 

   

 . نتایج و بحث3

 سازی با روش رگرسیون خطی چندگانه. مدل3-1

 (MLR)آنها باشد، از روش رگرسیون خطی چندگانه  (Mp)نقطه ذوب ساختاری ترکیبات مورد بررسی بابرای ساختن مدلی که بیانگر ارتباط      

مورد نظر به عنوان متغیرهای وابسته، به  ترکیبات Mpهای محاسبه شده، به عنوان متغیرهای مستقل و مقادیر کنندهاستفاده شد. در ابتدا توصیف

ندین و نهایتاً چانتخاب ای روش مرحلهی رگرسیون خطی و زینه. در نهایت با استفاده از منوی آنالیز، گندشدوارد  SPSSعنوان ورودی به نرم افزار

و پس  استاندارد و خطای Fهآمار ،(R)ا از جمله ضریب رگرسیونآنه دست آمد، که با توجه به خصوصیات آماریجداگانه به دل مختلف بطور م

trainاز رسم مقادیر
2R ، test

2R  ،trainRMSE   وtestRMSE 2ترین مقدار بهترین مدل که دارای بیش ،هاکنندهبر حسب تعداد توصیفR  وF  و کم

با ساختار ترکیبات  Mpعنوان مدل نهایی برای ارتباط های تا حد امکان قابل توجیه باشد، بهکنندهترین مقدار خطای استاندارد و شامل توصیف

کننده به عنوان مناسب ترین آنها انتخاب و توسط روش  توصیف 7با تعداد  هفتمکه مدل  بررسی شدمدل  10. با این روش ها انتخاب شدآن

MLR فهرست توصیف کننده های انتخاب شده توسط نرم افزار  .ل سازی و مورد ارزیابی قرار گرفتمدSPSS ی از به همراه توصیف مختصر

 نیز مقادیر عددی توصیف کننده ها را نشان می دهد. 5جدول  .ستاآورده شده  4آنها در جدول

 توصیف آنها.و SPSSتوصیف کننده های انتخاب شده با  .4جدول 

 MF VIF ضرایب هنوع توصیف کنند توصیف کننده

MATS3e 2D autocorrelations -298.37 0.076 1.099 

Mor02m 3D-MoRSE  descriptors 14.09 0.746 1.142 
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Mor32e 3D-MoRSE  descriptors 96.74 -0.057 1.240 

G2v WHIM descriptors 92.80 0.090 1.079 

H5m GETAWAY descriptors 51.97 0.025 1.028 

nHDon Functional groups 28.10 0.085 1.032 

E Gap Mechanic quantum  descriptors 80.72 0.033 1.216 

Constant - 133.98 - - 

                                                                                                                                                                        

،  مرحله بعد،  ایجاد مدل بین توصیف کننده های انتخاب SPSSها توسط روش مرحله ای با استفاده از ز انتخاب مناسب ترین توصیف کنندهپس ا

ترکیبات سری آموزش با استفاده از  Mpها و تفاده گردید و بین توصیف کنندهبرای این منظور اس SPSSترکیبات است. از نرم افزار  Mpشده و 

 رابطه زیر به دست آمد: MLRروش 

 

+51.97 (H5m) + 28.10  )G2v(80 .92) + Mor32e(74 .96+  )Mor02m( 09.14+  )MATS3e( 298.37 -133.98  = Mp

)Gap(nHDon) + 80.72 (E  

 

R2
train=0.804, Ftrain=23.54, R2

test=0.865, Ftest=4.022, R2
adj=0.770, Q2

LOO=0.721, Q2
LGO=0.594 

 

 .  مقادیر عددی توصیف کننده ها.5جدول

GapE  nHDon H5m G2v Mor32e Mor02m MATS3e 
0.0097 0 0.029 0.188 -0.100 9.902 0.054 

0.2177 0 0.000 0.416 -0.144 9.787 -0.003 

0.0150 0 0.016 0.193 -0.123 10.866 -0.009 

0.0083 0 0.026 0.188 -0.233 10.847 -0.013 

0.2193 0 0.039 0.188 -0.268 10.596 -0.007 

0.1671 0 0.000 0.197 -0.169 9.930 -0.023 

0.0366 0 0.007 0.188 -0.176 10.648 -0.032 

0.2097 1 0.000 0.204 0.051 11.283 0.165 

0.0138 1 0.024 0.193 -0.238 10.079 0.024 

0.0152 1 0.040 0.171 -0.171 13.795 0.058 

0.0149 0 0.060 0.181 -0.300 10.906 -0.002 

0.0147 1 0.000 0.204 -0.178 10.901 -0.010 

0.2027 0 0.011 0.193 -0.147 11.760 -0.157 

0.0356 0 0.025 0.188 -0.143 11.382 0.032 

0.1117 0 0.489 0.191 -0.163 11.819 -0.032 

0.1077 0 0.695 0.191 -0.181 11.671 -0.016 

0.2165 1 0.000 0.193 -0.087 10.740 0.005 

0.1919 0 0.007 0.183 0.126 11.073 -0.064 

0.0146 1 0.029 0.217 -0.219 13.052 -0.047 

0.0043 0 0.105 0.191 -0.143 12.241 -0.062 

0.0278 2 0.018 0.191 -0.120 11.605 -0.040 

0.1958 2 0.013 0.200 -0.064 10.491 0.009 
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0.0088 1 0.046 0.175 -0.256 14.571 0.016 

0.0429 0 0.019 0.191 -0.171 12.427 -0.168 

0.0083 0 0.057 0.188 -0.080 13.032 -0.150 

0.1948 1 0.010 0.188 -0.161 12.475 -0.093 

0.0053 2 0.057 0.191 -0.036 11.770 0.026 

0.2100 0 0.000 0.200 -0.101 11.676 -0.106 

0.0552 0 0.439 0.172 -0.133 11.886 -0.109 

0.0387 1 0.010 0.193 -0.234 11.456 0.005 

0.0982 1 0.051 0.165 -0.280 16.522 0.107 

0.0226 1 0.094 0.197 -0.211 13.688 -0.155 

0.1627 2 0.000 0.200 -0.086 10.046 -0.091 

0.1149 0 0.834 0.242 -0.089 11.611 -0.035 

0.0162 1 0.030 0.197 -0.127 12.509 -0.155 

0.0657 0 0.000 0.236 -0.016 14.205 -0.122 

0.0114 1 0.027 0.191 -0.176 13.742 -0.203 

0.0602 0 0.487 0.177 -0.120 13.075 -0.174 

0.0042 1 0.000 0.197 -0.186 11.265 -0.084 

0.1088 1 0.388 0.197 -0.176 12.342 -0.094 

0.0715 3 0.631 0.197 -0.193 10.847 -0.067 

0.1943 2 0.005 0.310 -0.040 10.608 -0.091 

0.6009 0 0.264 0.197 -0.084 12.290 -0.107 

0.1861 0 0.023 0.322 0.150 12.682 -0.064 

0.0070 0 0.000 1.000 -0.059 13.451 -0.106 

0.1848 2 0.016 0.193 -0.006 12.275 -0.113 

0.0089 2 0.063 0.188 -0.249 14.760 -0.199 

0.0113 1 0.080 0.185 -0.143 13.793 -0.294 

0.0107 0 0.024 0.197 -0.179 10.351 0.003 

0.0163 0 0.055 0.188 -0.083 10.442 0.011 

0.1686 0 0.035 0.193 -0.142 10.980 -0.157 

0.2129 0 0.008 0.255 -0.175 10.491 -0.023 

0.0335 0 0.024 0.193 -0.166 11.464 -0.028 

0.0087 0 0.035 0.191 -0.192 12.261 -0.078 

0.0594 0 0.113 0.185 -0.145 12.946 -0.153 

0.0166 1 0.000 0.204 -0.198 10.123 -0.158 

0.2027 1 0.001 0.204 -0.140 10.716 -0.158 

0.2100 0 0.000 0.193 0.005 12.559 -0.226 

0.1107 1 0.226 0.197 -0.151 11.999 -0.202 

0.1628 2 0.017 0.191 -0.012 13.369 -0.063 

 

 محاسبه شده با کمک مدل Mpنمودار مقادیر  1شکل  استفاده گردید. )تستا سری پیش بینی Mpسپس از معادله به دست آمده برای پیش بینی 

SW-MLR  بینی را برحسب مقادیر تجربی نشان می دهد.های آموزش و پیشمجموعهبرای 

از  ،ول نتایج بهتربرای حصتوانسته پیش بینی نسبتا مناسبی را نشان دهد اما  روش رگرسیون خطی چندگانههر چند ، با توجه به پارامترهای آماری

  ترکیبات استفاده شد. Mpبرای پیش بینی  (SVM)ماشین بردار پشتیبان
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 بینی را برحسب مقادیر تجربی.های آموزش و پیشبرای مجموعه SW-MLR محاسبه شده با کمک مدل Mp. نمودار مقادیر 1شکل 

 

 ماشین بردار پشتیباناستفاده از سازی با . مدل3-2

بینی فعالیتهای بازدارندگی داروها توسااط روش غیر خطی ماشااین های انتخاب شااده برای ایجاد مدل و پیشدر این مرحله توصاایف کننده

ی وبردار پشتیبان مورد بررسی قرار گرفت . در این روش قبل از شروع مدل سازی لازم است یک سری از پارامترها بهینه شود. پارامترهایی که ر       

 تاثیر می گذارند عبارتند از:SVM قدرت مدلسازی 

 

kernel function type, capacity parameter (C), ε -insensitive (ε ), Gamma (eps) 

 

یکی از توابعی اساات که به  RBFدر فضااا مشااخص می کند.  نحوه توزیع نمونه ها را ،در ابتدا باید نوع تابع مورد اسااتفاده بهینه شااود که نوع تابع

 .استفاده گردید SVMبه عنوان تابع برای  RBFاین پروژه از طور معمول استفاده می شود و نتایج خوبی نیز می دهد در 

که روی تعداد بردارهای پشااتیبان تاثیر می گذارد نیز باید بهینه شااود. تعداد بردارهای پشااتیبان بر   Gammaبعلاوه پارامتر متناظر با نوع تابع یعنی 

تاثیر می گذارد طوری که افزایش مقدار          به افزایش زمان آموزش و         و در نتی Gammaزمان آموزش مدل  ند  بان می توا جه تعداد بردار پشاااتی

نمودار مقادیر متفاوت  2را در پیشااگویی کنترل می کند. در شااکل   SVMتوانایی و قدرت   Gammaمنجر شااود. مقدار  overfittingهمچنین 

Gamma   بر حسبRMSE .نمایش داده شده است 

 
 برای سری آموزش RMSEبرحسب مقدار  Gammaنمودار تغییرات مقدار  .2شکل 

R² = 0.8047
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 RMSEمقدار  Gammaبه بعد با افزایش  1/1تغییر می یابد و از نقطه  6/4تا   1/0از  Gammaکه از این شکل ملاحظه می شود مقدار همانطوری

 انتخاب شد. Gammaبه عنوان نقطه بهینه برای  1/1بنابرین مقدار  افزایش می یابد.

موجود  شود. فاکتور حساسیت به نویز های یا فاکتور حساسیت یکی دیگر از پارامترهایی است که باید بهینه ε-insensitive parameterپارامتر 

 است.نمایش داده شده  RMSEبر حسب   epsilon (ε (نمودار تغییرات  3در داده ها مربوط می شود که معمولا ناشناس هستند. در شکل 

 
 برای سری آموزش RMSEبرحسب مقدار  epsilon (ε)نمودار تغییرات مقدار .3شکل 

 

 انتخاب شد.  epsilonبرای  86/0مقدار بهینه  69/0تا  001/0از   epsilonبا تغییر مقدار 

پایین باشد یک پراکندگی در پیشگویی دیده خواهد شد و در بعضی اوقات با افزایش   Cباید بهینه شود اگر مقدار  Cو در نهایت پارامتر ظرفیت 

تاثیر چندانی روی پیشگویی ندارد ولی با این حال مقدار این پارامتر نیز باید   Cرخ می دهد هرچند که مقدار زیادی  C ،Overfittingبیش از حد 

 نمایش داده شده است. RMSEبر حسب   Capacity parameter (C (نمودار تغییرات  4بهینه شود. در شکل 

 

 
 برای سری آموزش RMSEبرحسب مقدار  Capacity parameter (C)نمودار تغییرات مقدار. 4شکل 
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 انتخاب شد.  Capacity parameterبرای  191مقدار بهینه  221تا  1از   Capacity parameterبا تغییر مقدار 

ساخته شده و مقادیر فعالیتهای بازدارندگی ترکیبات دارویی پیش بینی شد.     SVMدر مرحله آخر با استفاده از تمامی پارامترهای بهینه شده، مدل   

ته و رفبینی مورد محاسبه قرار گ بهینه شده مقادیر فعالیتهای بازدارندگی ترکیبات مورد نظر در مجموعه آموزشی و پیش   SVMبا استفاده از مدل  

 نشان داده شده است 1در جدول

این آورده شده است در    5در دو مجموعه آموزشی و تست در شکل     SVMمقادیر فعالیتهای محاسبه شده و تجربی برای ترکیبات براساس مدل    

 شکل میزان نزدیکی داده ها به خط راست قدرت پیشگویی مدل را نشان می دهد.

 

 
 مقادیر تجربیدر دو مجموعه آموزشی و تست برحسب   SVM  مدلبراساس  ترکیباتمحاسبه شده برای  Mpمقادیر  .5شکل 

 

 همراه با مقادیر خطای نسبی ANN-SWبرای ترکیبات مختلف برای مجموعه های آموزش، ارزیابی و  پیش بینی در مدل  pEC)50(سمیتمقادیر تجربی و محاسبه شده   .1جدول

dResidual 

(for 
 SVM) 

)Mp(c SVM )Mp( bMLR )Mp( a Exp Compound No. 

Training set 

6.58 267.48 267.48 260.90 

 

1 

36.15 315.05 315.05 278.90 

 

2 

15.50 297.85 297.85 282.35 

 

3 

4.97 287.65 287.65 282.68 

 

4 

R² = 0.9644
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9.25 296.65 296.65 287.40 

 

5 

7.62 296.21 296.21 288.59 

 

6 

-4.37 297.33 297.33 301.70 

 

7 

3.65 312.65 312.65 309.00 

 

8 

-18.44 294.21 294.21 312.65 

 

9 

25.40 341.82 341.82 316.42 

 

10 

-36.63 280.37 280.37 317.00 

 

11 

3.59 321.59 321.59 318.00 

 

12 

40.08 367.18 367.18 327.10 

 

13 

-35.08 292.62 292.62 327.70 

 

14 

17.48 346.48 346.48 329.00 

 

15 

18.26 348.26 348.26 330.00 

 

16 

7.27 338.92 338.92 331.65 

 

17 
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20.50 354.15 354.15 333.65 

 

18 

25.68 361.68 361.68 336.00 

 

19 

-4.32 334.68 334.68 339.00 

 

20 

31.96 374.96 374.96 343.00 

 

21 

20.20 364.20 364.20 344.00 

 

22 

9.13 357.23 357.23 348.10 

 

23 

11.22 364.87 364.87 353.65 

 

24 

15.83 375.73 375.73 359.90 

 

25 

23.50 383.75 383.75 360.25 

 

26 

4.28 365.93 365.93 361.65 

 

27 

-7.10 355.90 355.90 363.00 

 

28 

-4.62 364.38 364.38 369.00 

 

29 

-56.20 320.95 320.95 377.15 

 

30 
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-16.91 361.79 361.79 378.70 

 

31 

24.81 405.81 405.81 381.00 

 

32 

-3.71 382.29 382.29 386.00 

 

33 

-13.18 374.52 374.52 387.70 

 

34 

5.48 393.48 393.48 388.00 

 

35 

8.22 396.22 396.22 388.00 

 

36 

24.33 419.33 419.33 395.00 

 

37 

2.55 405.15 405.15 402.60 

 

38 

-67.62 346.53 346.53 414.15 

 

39 

-22.74 394.26 394.26 417.00 

 

40 

10.32 429.32 429.32 419.00 

 

41 

-12.33 407.67 407.67 420.00 

 

42 

-25.11 411.49 411.49 436.60 

 

43 
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-44.49 392.41 392.41 436.90 

 

44 

-1.37 442.83 442.83 444.20 

 

   45 

-23.08 429.97 429.97 453.05 

 

46 

0.01 454.91 454.91 454.90 

 

47 

-36.51 452.59 452.59 489.10 

 

48 

Test set 

11.04 282.04 282.04 271.00 

 

1 

3.45 291.45 291.45 288.00 

 

2 

44.02 355.17 355.17 311.15 

 

3 

-11.97 313.03 313.03 325.00 

 

4 

-21.30 309.70 309.70 331.00 

 

5 

-9.28 331.72 331.72 341.00 

 

6 

20.78 375.88 375.88 355.10 

 

7 

-15.00 353.00 353.00 368.00 

 

8 
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-2.95 382.05 382.05 385.00 

 

9 

19.55 413.75 413.75 394.20 

 

10 

8.81 415.81 415.81 407.00 

 

11 

6.32 427.97 427.97 421.65 

 

12 

                       (a  سمیتمقادیر تجربی)50(pEC 

(b                                   رگرسیون خطی چندگانهمقادیر پیش بینی شده توسط 

 (c                                 مقادیر پیش بینی شده توسط ماشین بردار پشتیبان 

(d                        اختلاف بین مقدار پیش بینی شده و مقدار واقعی (برای مدل  باقیماندهSVM) 

 

 های انتخاب شدهارزیابی اعتبار مدل. 3-3

و  F ،2R،2Q، RMSEهای مختلفی نظیر  برای ارزیابی مدل از آماره   مدل بدسااات آمده، باید مدل را ارزیابر کرد.          اعتبار اطمینان از   جهت 

ستفاده می ها ماندهآنالیز باقی ست آمده در جدول   ا ست.    6شود. نتایج پارامترهای آماری بد شده ا شانگر میزان تطابق   2Rمقدار  آورده  در واقع ن

 باشد.مدل رگرسیون می نتایج تجربی با مقادیر محاسباتی است یا به عبارتی دیگر معیاری از قدرت تشری 
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 
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 و MLRبه ترتیب نشاااان دهنده مقادیر تجربی، مقادیر محاساااباتی و میانگین مقادیر تجربی هساااتند. برای مدل های    yو y  ،ŷدر معادله بالا 

SVM  2مقادیرR  دهنده قدرت پیش بینی خوب مدل ها خصااوصااا بدساات آمد که نشااان   649/0و  408/0به ترتیب SVM .مقدار  می باشاادF 

تر این است که این پارامتر وابسته به درجه آزادی است و به طور واض      2Rبر Fباشد مزیت مقدار  تخمینی از اهمیت آماری معادله رگرسیون می 

خیلی بالا و   2Rهستند بنابراین ممکن است مدلی ساخته باشیم که     هایی است که در مدل دخیل  ها و تعداد توصیف کننده تحت تأثیر تعداد نمونه

بوده است ها بالار عو  تعداد توصیف کنندهها کم و دآن کم باشد این بدان معنی است که در مدل تعداد نمونه Fمقدار 
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های موجود در مدل به اضااافه یک )عر  از مبدب به عنوان یک درجه نشااانگر تعداد توصاایف کننده  pتعداد مولکولها و  nدر فرمول بالا 

 بدست آمد. 20/97و  54/23 به ترتیب  Fمقادیر  SVM  و MLRباشد. در مدل بدست آمده برای میشودا آزادی درنظر گرفته می

 باشد که از رابطه زیر محاسبه خواهد شد:می RMSEپارامتر  ،های ارزیای مدلیکی دیگر از راه
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نشان دهنده اعتبار بالای مدل   RMSEکند. پایین بودن مقدار مقدار پراکندگی مقادیر تجربی حول خط رگرسیون را مشخص می   RMSEپارامتر 

 آورده شده است. 6برای سری های آموزش و پیش بینی در هر دو مدل در جدول  RMSEمقادیر باشد. می

 

 SVM  و MLRپارامترهای آماری بدست آمده برای مدل های   .6جدول

 

 Training set  Test set 

 2R RMSE F  2R RMSE F 

MLR 0.804 23.299 23.549  0.865 18.073 4.022 

SVM 0.964 11.566 97.207  0.910 14.040 6.093 

 

 

 . نتیجه گیری4

ابتدا  دربرای پیش بینی نقاط ذوب ترکیبات پرانرژی نیتروآروماتیک های حلقوی بررسااای شاااده اسااات.  QSPRرگرسااایون  در این مطالعه،     

ن توصیف کننده ها و  تریی بین مناسب هر ترکیب بدست آمد. سپس رابطه ا   توصیف کننده های الکترونی و مکانیک کوانتومی و شیمیایی برای  

نتایج قابل قبولی ارائه  SVMو  MLRنتایج نشااان داد که هر دومدل بدساات آمد.  SVMو  MLRنقاط ذوب ترکیبات با اسااتفاده از روش های 

توان نتیجه گرفت که از توصاایف بنابراین می دارد. MLRنساابت به روش  SVMداده اساات اگر چه مقایسااه این دو روش نشااان از برتری روش 

ها  این روش اده کرد. از طرف دیگر ازط ذوب ترکیبات فوق اساااتف   توان جهت پیش بینی نقا  کترونی و مکانیک کوانتومی نیز می  کننده های ال  

 نیز استفاده نمود. ترکیبات توان جهت پیش بینی سایر خواص فیزیکوشیمیاییمی
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