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‌چکیده

آنتارکتیکا فنیل اتانول در حضور لیپاز تثبیت شده از مخمر  -2، واکنش کافئیک اسید و در این تحقیق

های اتیل استر در سیستم ایزواکتان با استفاده از روش ( به منظور تولید کافئیک اسید فن534)نووزیم 

طرح مرکب شبکه عصبی مصنوعی و ژنتیک الگوریتم مدل سازی و بهینه گردید. بدین منظور ازیک 

شبکه عصبی سطح جهت مدل کردن واکنش آنزیمی به کمک  4متغیر و  5با  ریچرخش پذ یمرکز

ها و مقدار آنزیم بوده؛ مصنوعی استفاده شد. متغیرهای مستقل شامل دما، زمان، نسبت مولی سابستریت

الگوریتم در حالیکه درصد تبدیل مولی کافئیک اسید به استر به عنوان متغیر وابسته در نظر گرفته شد. از 

گردید. بنابراین ابتدا مدل سازی جهت آموزش شبکه عصبی مصنوعی استفاده مارکوارت  -لونبرگ

مارکوات انجام گرفت. بهترین مدل شامل  –توسط شبکه عصبی مصنوعی و با کمک الگوریتم لونبرگ

(. پس از مدل سازی با 5-01-0خروجی است ) 0نورون در لایه مخفی و  01ورودی،  5یک شبکه با 

تفاده شد. شرایط بهینه عبارت سازی مدل اسشبکه عصبی مصنوعی، از الگوریتم ژنتیک جهت بهینه

-2) کافئیک اسید:  13:0ها درجه سانتیگراد، نسبت مولی سابستریت 06ساعت، دما  01بودند از: زمان 

بینی شده درصد تبدیل مولی کافئیک اسید به مقدار واقع و پیش PLU 322فنیل اتانول( و مقدار آنزیم 
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‌مقدمه‌-4

 آنتوسیانین، هاتانن شامل فلاونوئیدها، گیاهی طبیعی مواد از بزرگی گروه فنلی ترکیبات

همچنین  و ریشه ها،دانه ها،آجیل ها،برگ سبزیجات، ها،میوه معمولا در که باشندمی و ...

د موا صنایع در قابل توجهی کاربرد مواد این .دشونیم دیده گیاه هایقسمت در سایر

 زیستی مطلوب اثرات از ایهگسترد طیف به با توجه پزشکی و داروسازی شیمی، غذایی،

ترکیبات فنلی با داشتن خاصیت آنتی اکسیدانی  .دارند یاکسیدان آنتی خواص جمله از آنها

رادیکالی می توانند نقش مهمی در نگهداری محصولات غذایی و حفظ سلامتی انسان  ضدو 

فنولیک اسیدها شامل کافئیک اسید، مشتقات . (2101و همکاران،  0)لاکشماناشیتیایفا نمایند 

 محصولات غذایی شاملاز ها هستند. کافئیک اسید با ساختار فنلی در بسیاری سینامیک اسید

شود. فنولیک اسیدهای طبیعی حلّالیت و پایداری کمی در ها و سبزیجات یافت میقهوه، میوه

تواند باعث دهند. بنابراین افزایش حلّالیت این ترکیبات میهای مختلف از خود نشان میحلّال

ها برای اصلاح این ترکیبات، اکسیدانی آنها گردد. یکی از روش افزایش خاصیت آنتی

. (2101و همکاران،  2)چن لیفاتیک استآ هایالکل کردن آنها با استفاده از استری

پروپولیس یک محصول رزینی طبیعی است که توسط زنبور عسل از منابع گیاهی متفاوت 

متفاوتی است و خواص زیادی از  گردد. این محصول شامل ترکیبات شیمیاییجمع آوری می

یکی از ترکیبات اصلی  3اتیل استر جمله ضد باکتری و ضد سرطان دارد. کافئیک اسید فن

شدن آنزیمی ی . این ترکیب می تواند از استر(2212، )چن و همکاران پروپولیس است

-رکیب بهینهفنیل اتانول سنتز گردد. مهمترین مسئله در سنتز آنزیمی این ت -2کافئیک اسید با 

 سازی و افزایش راندمان واکنش است.

ای ازساختارشبکه بیولوژیکی ساده شده یک مدل بسیار (ANN) 5شبکه عصبی مصنوعی

شبکه عصبی مصنوعی  یک پردازش اساسی عنصر .(2116و همکاران،  4)مندال باشدمی

 مصنوعی هایهای نوروناز ویژگی است.( و یا به سادگی یک نورون) نورون مصنوعی

، انجام یک عملیات غیرخطی و سپس خروجی آنهادریافت ورودی از منابع دیگر، ترکیب 
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ای از عناصر پردازش  شبکه عصبی شامل شبکه .(2111، 0د )باس و بویاسیباشنتیجه نهایی می

ای از ارتباط بین عناصر  تواند رفتار پیچیده کلی تعیین شده ها( است، که میساده )نورون

پارامترهای عنصر را نمایش دهد. منبع اصلی و الهام بخش برای این تکنیک، از  پردازش و

که یک شبکه عصبی در حالی .استه نشأت گرفت هاآزمایش سیستم مرکزی عصبی و نورون

پذیر هایی امکانپذیر باشد، استفاده عملی از آن بواسطه الگوریتمنباید به خودی خود سازگار

نظر( طراحی شده  مورد پاسخارتباطات در شبکه )به منظور تولید است، که جهت تغییر وزن 

طراحی کرد که همانند  ای ساختار داده توان نویسی رایانه می  با استفاده از دانش برنامه. باشد

پیوسته،  هم های مصنوعی به ای از این نورون یک نورون عمل نماید. سپس با ایجاد شبکه

د. به شبکه آن را آموزش دا الگوریتم برای شبکه و اعمال این الگوریتم آموزشی ایجاد یک

اند. گستره کاربرد  رایی بسیار بالایی از خود نشان دادهکا ،و تقریب ها برای تخمین این شبکه

باشد که به عنوان چند  های ریاضی بر گرفته از عملکرد مغز انسان، بسیار وسیع می این مدل

، بیولوژیکیهای  توان استفاده از این ابزار ریاضی در پردازش سیگنال نمونه کوچک می

 (.0669، 2)کاساباو نوردی را نام بردمخابراتی و الکترونیکی تا کمک در نجوم و فضا

که جستجو برای یک  سازی ترکیبی استیک تکنیک بهینه‌(GA) 3الگوریتم ژنتیک

تابع مختلط تقاطع و  سازی فرآیند تکاملی بیولوژیکی بر اساسمقدار بهینه هدف توسط شبیه

 -می با یک روش جستجوی چند نقطه به موازات . مقدار بهینه رامی باشددر ژنتیک  جهش

های ژنتیک برای هدایت . از آنجایی که الگوریتم(0696، 5توان جستجو کرد )گلدبرگ

در فرایندی که به ) های آماری استفاده می کنندعملیات جستجو به طرف نقطه بهینه از روش

نسل بعد  جمعیت موجود به تناسب برازندگی افراد آن برای (انتخاب طبیعی وابسته است

شوند. سپس عملگرهای ژنتیکی شامل انتخاب؛ پیوند )ترکیب(؛ جهش و دیگر انتخاب می

پس از آن جمعیت جدید  .آیدعملگرهای احتمالی اعمال شده و جمعیت جدید به وجود می

یابد. هنگامی جستجو نتیجه بخش است که جایگزین جمعیت قبلی شده و این چرخه ادامه می

                                                                                                              
1
. Bas & Boyaci  

2
. Kasabov  

3
.
 
Genetic Algorithm (GA) 

4
. Goldberg  

http://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B3%D8%A7%D8%AE%D8%AA%D8%A7%D8%B1_%D8%AF%D8%A7%D8%AF%D9%87
http://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%B3%D8%A7%D8%AE%D8%AA%D8%A7%D8%B1_%D8%AF%D8%A7%D8%AF%D9%87
http://fa.wikipedia.org/w/index.php?title=%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88%D8%B1%DB%8C%D8%AA%D9%85_%D8%A2%D9%85%D9%88%D8%B2%D8%B4%DB%8C_%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C&action=edit&redlink=1&preload=%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88:%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87/%D8%A7%D8%B3%D8%AA%D8%AE%D9%88%D8%A7%D9%86%E2%80%8C%D8%A8%D9%86%D8%AF%DB%8C&editintro=%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88:%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87/%D8%A7%D8%AF%DB%8C%D8%AA%E2%80%8C%D9%86%D9%88%D8%AA%DB%8C%D8%B3&summary=%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF+%DB%8C%DA%A9+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87+%D9%86%D9%88+%D8%A7%D8%B2+%D8%B7%D8%B1%DB%8C%D9%82+%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF%DA%AF%D8%B1&nosummary=&prefix=&minor=&create=%D8%AF%D8%B1%D8%B3%D8%AA+%DA%A9%D8%B1%D8%AF%D9%86+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87+%D8%AC%D8%AF%DB%8C%D8%AF&withJS=MediaWiki:Intro-Welcome-NewUsers.js
http://fa.wikipedia.org/w/index.php?title=%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88%D8%B1%DB%8C%D8%AA%D9%85_%D8%A2%D9%85%D9%88%D8%B2%D8%B4%DB%8C_%D8%B4%D8%A8%DA%A9%D9%87_%D8%B9%D8%B5%D8%A8%DB%8C&action=edit&redlink=1&preload=%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88:%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87/%D8%A7%D8%B3%D8%AA%D8%AE%D9%88%D8%A7%D9%86%E2%80%8C%D8%A8%D9%86%D8%AF%DB%8C&editintro=%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88:%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87/%D8%A7%D8%AF%DB%8C%D8%AA%E2%80%8C%D9%86%D9%88%D8%AA%DB%8C%D8%B3&summary=%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF+%DB%8C%DA%A9+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87+%D9%86%D9%88+%D8%A7%D8%B2+%D8%B7%D8%B1%DB%8C%D9%82+%D8%A7%DB%8C%D8%AC%D8%A7%D8%AF%DA%AF%D8%B1&nosummary=&prefix=&minor=&create=%D8%AF%D8%B1%D8%B3%D8%AA+%DA%A9%D8%B1%D8%AF%D9%86+%D9%85%D9%82%D8%A7%D9%84%D9%87+%D8%AC%D8%AF%DB%8C%D8%AF&withJS=MediaWiki:Intro-Welcome-NewUsers.js
http://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88%D8%B1%DB%8C%D8%AA%D9%85
http://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A7%D9%84%DA%AF%D9%88%D8%B1%DB%8C%D8%AA%D9%85


‌‌
‌

 

‌14-2‌/58ی‌‌،‌شماره4ی‌‌،‌دوره4931تجزیه،‌بهار‌ی‌پژوهشهای‌نوین‌در‌شیمی‌‌فصلنامه 11

  

و یا معیارهای توقف  دن رسیده باشیم یا همگرایی حاصل شده باشبه حداکثر نسل ممک

 (.2119میرزازاده و همکاران، ) برآورده شده باشد

های آنزیمی انجام های عصبی مصنوعی در سنتزمطالعات متعددی در زمینه کاربرد شبکه

0فرناندس و رودریگس شود:گرفته است. در اینجا به برخی از آنها اشاره می
از شبکه ( 2110) 

 3بچ -و فد 2سازی تولید پانوز به کمک آنزیم در یک بچمنظور بهینهعصبی مصنوعی به 

 -وقتی است که فرآیند فد سازی پانوز نشان داد که حداکثر راندماناستفاده کردند. نتایج بهینه

و  49/4روز مول بر لیتر یک نسبت مالتوز به ساکا، میلی  = 011S0بچ با غلظت اولیه ساکاروز 

)لیتر در ساعت/گرم( پانوز انجام گردد  3/34/ لیتر( برای تولید )ساعت 3111 سرعت جریان

در مطالعه دیگری  به طور مشابه،درصد بالاتر از تولید بدست آمده در فرآیند بچ بود.  15که 

د استفاده ش دی آکتیل آدیپات سنتز آنزیمی راندمانبینی شبکه عصبی مصنوعی برای پیش از

چهار متغیر ورودی دما، زمان، مقدار آنزیم، و نسبت مولی  (.2116و همکاران،  5)رحمن

نود در لایه ، بهترین شبکه، از هفت ANNمختلف  هایسیستمبودند. پس از ارزیابی  سوبسترا

2) 4. ضریب همبستگیشدتانژانت سیگموئید تشکیل انتقال  با استفاده از یک تابع مخفی
R ) و

 1600/1و  6669/1بینی شده های واقعی و پیشپاسخ میان( MAE) 0مطلق خطایمیانگین 

  ارزیابی تعیین گردید.برای مجموعه  6536/0و  6250/1برای مجموعه آموزش 

فنیل اتانول در حضور آنزیم لیپاز تثبیت شده  -2پیشرو، واکنش کافئیک اسید و  در تحقیق

ولید کافئیک اسید فن اتیل استر در حلّال ( به منظور ت534)نووزیم  1از مخمر آنتارکتیکا

سازی و بهینه های شبکه عصبی مصنوعی و ژنتیک الگوریتم مدلایزواکتان به کمک روش

سطح جهت مدل کردن  4متغیر و  5با  9یرچرخش پذ یطرح مرکب مرکزگردد. از یک می

-واکنش آنزیمی استفاده خواهد شد. متغیرهای مستقل شامل دما، زمان، نسبت مولی سابستریت

باشند. درصد تبدیل کافئیک اسید به استر نیز به عنوان متغیر وابسته در نظر ها و مقدار آنزیم می
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ش شبکه عصبی مصنوعی استفاده جهت آموز مارکوارت -الگوریتم لونبرگشود. از گرفته می

 خواهد شد.

‌هامواد‌و‌روش‌-2

‌آنزیم‌-2-4

 ( از مخمر534، نووزیم  EC 3.1.1.3هیدرولاز،گلیسرولآسیل)تری تثبیت شدهلیپاز 
 ویرد، دانمارک( تهیهشرکت ناوو نوردیکس )بگس از کرزین آکریلیبر روی  آنتارکتیکا

وزنی آب  -درصد وزنی 0-2بود که شامل  1111 (PLU) 0ی این آنزیمکاتالیزورفعالیت شد. 

 . است

‌مواد‌شیمیایی‌-2-2

درصـــد از شرکـت سیگــما  4/66فنیــل اتــانـول با خلــوص  -2کافئــیک اســـید و 

(St. Louis, MO, USA)  عنوان حلّال محصول کمپانی تهیه گردیدند. ایزواکتان بهTedia 

(Fairfield, OH, USA)  از شرکت شیمیایی  آنگسترم 5 2بود. غربال ملکولیDavison 

(Baltimore, MD, USA) .بدست آمد. همه مواد شیمیایی دیگر با درجه آنالیتیکال بودند 

‌سنتز‌آنزیمی‌کافئیک‌اسید‌فن‌اتیل‌استر‌-2-9

-آبزدایی می آنگسترم 5ساعت توسط غربال ملکولی 25قبل از استفاده، همه مواد به مدت 

فنیل اتانول با  -2 اسید وکافئیک گردند. جهت سنتز آنزیمی کافئیک اسید فن اتیل استر، 

ایزو اکتان در در  (PLU411-011 )  534نووزیم  ( با01:0-61:0های مولی متفاوت )نسبت

 خوردآب که به شکل اوربیتــالی هم مـی حمام یک و دردرجه سانتیــگراد(  31-11دماهای )

ساعت( به  25-12متفاوت ) هاینزما ها درشود. محلولقرار داده میقیقه ( دور در د 091) 

ها جهت آنالیز به دستگاه کروماتوگرافی مایع با گردد. پس از آن محلولخوبی مخلوط می

واکنش آنزیمی مورد استفاده در واکنش را  0شکل  گردند.تزریق می HPLC 3عملکرد بالا

 (.2101چن و همکاران، )دهد نشان می

 

 

                                                                                                              
1
. Propyl Laurate Units/g (PLU)

 

2
. Molecular Sieve 

3. High Performance Liquid Chromatography (HPLC) 
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OH

O
HO

HO

O

O
HO

HO

OH

+

Novozym 435

Isooctane

Caffeic acid (CE) 2-Phenylethanol (PE) Caffeic acid phenethyl ester (CAPE)‌
 ( در حلّال ایزواکتان534فنیل اتانول به کمک آنزیم لیپاز )نووزیم -2. استری شدن مستقیم کافئیک اسید با 1شکل 

 

‌HPLCبه‌کمک‌‌تعیین‌مقدار‌کافئیک‌اسید‌فن‌اتیل‌استر‌-2-1

 مورد نظر به داخل یک دستگاه کروماتوگرافی مایع با عملکرد بالا  نمونهمیکرولیتر  41

HPLC (Series, USA 1122Hewlett–Packard ) 09موئـــینه  تونــس مجهـز به یکC 

( mm, Agilent, USA0/5 mm × 252) .تری فلورو شستشو با استفاده از  تزریق شد

دقیقه  برلیتر میلی 1/1 جریان سرعت. شددر استونیتریل و آب انجام  درصد 0/1استیک اسید 

گردد. درصد تبدیل مولی شناسایی می UVآشکارسازتوسط  نانومتر 354بود و نمونه در 

 گردد:کافئیک اسید به استر مربوطه به صورت زیر محاسبه می

     (0)         
میلی مول استر

میلی مول کافئیک اسید
 درصد تبدیل مولی                              011 

 هامجموعه‌داده‌-2-5
با شش نقطه مرکزی از کار چن و  CCRDآزمایش بر اساس طرح  31ها شامل داده

شود. صورت میانگین در نظرگرفته میه ( اقتباس گردیده است. نقاط مرکزی ب2101همکاران )

تصادفی به سه دسته تقسیم  طور به هاداده این .باشدآزمایش می 24ها شامل بنابراین کل داده

-. دادهنداستفاده شد 3و تست 2ارزیابی، 0آموزشهای عنوان دادهکه بترتیب به 3 و 3 ،06 شدند:

اعتبار  یها. دادهگیرندمیآموزش برای محاسبه پارامترهای شبکه مورد استفاده قرار  یها

به کمک  . اگر یک شبکهگردندمیپارامترهای شبکه استفاده کیفیت برای اطمینان از  سنجی

برای  .مناسب نباشد هابرای بقیه داده ممکن است های آموزش خیلی خوب آموزش نبیندداده

کنترل خطا مورد استفاده قرار  جهت های ارزیابیداده،  ”Overfitting“پدیدهجلوگیری از 

-می، آموزش متوقف یابدافزایش   ”Overfitting“بدین صورت که وقتی پدیده، دگیرنمی

                                                                                                              
1
. Learning

 

2
. Validation

 

3
. Testing 
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های بینی مدلتوانایی پیش برای ارزیابیتست  یهاداده(. 2115و همکاران،  0شود )سانگ

 جهت ساخت مدلهای تجربی مورد استفاده داده .گیردمیاستفاده قرار  شده مورد ایجاد

ANN  ارائه شده است 0در جدول. 

‌(‌ANNشبکه‌عصبی‌مصنوعی)‌-2-4

برای ( Version 7.12, Mathworks, Natick, MA) 2متلب از نرم افزاردر این کار، 

از یک  استفاده شده است.کافئیک اسید به استر در واکنش آنزیمی  مولی پیش بینی درصد

-می ساخت مدل استفاده به جلو برای شبکه عصبی روبر اساس  (MLP) 3پرسپترون چند لایه

. این شبکه شامل یک لایه ورودی، لایه پنهان و یک لایه خروجی است. ورودی برای گردد

تبدیل مولی کافئیک  ؛ خروجی درصداست مقدارآنزیمو نسبت مولی ، دمازمان، شامل شبکه 

 بیشترین و( (MSE 5خطای میانگین مربع کمترین با عصبی هایشبکهباشد. اسید به استر می

R) همبستگی ضریب ارزش
، 4شود )آکسوی و داهامشهبه عنوان مدل خوب انتخاب می( 2

2116.) 

(2                                                                                             )    
∑         

  
   

 
 

(3                                                            )                            
∑ (      )

  
   

∑ (      )
  

   

                                                                                                                                                                                 
                                                                              

 

                                                                                     

yi مصنوعی، عصبی شبکه توسط شده بینیپیش مقدار ydi واقعی، مقدار ym میانگین 

 اطلاعات، توزیعی پردازش(. 2102خواجه، ) باشدمی هاداده فراوانی N و واقعی مقادیر

 یک در نورون زیادی تعداد اینکه دلیل به. دهدمی کاهش خطا وجود به را شبکه حساسیت

 وجود بنابراین نیست، اهمیت حائز چندان هانورون از یک هر سهم هستند فعالیت درگیر زمان

 ندارد محاسباتی واحدهای سایر روی بر چندانی تاثیر آن ینتیجه و آنها از یکی در خطا

-می شناخته زیر معادله با که باشدمی O نورون، خروجی سیگنال(. 0390 محمدی، و میثاقی)

 :شود

                                                                                                              
1
. Song & et al 

2
. MATLAB 

3
. Multi Layer Perceptron (MLP) 

4
. Mean Squared Error (MSE) 

5
. Aksoy & Dahamsheh  
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           ∑      
 
                                                                        (5  )  

 حل برای بیشتر که انتقالی توابع .باشدمی انتقال تابع f (net) و وزن فاکتور wj آن در که

 انتقال تابع ،0سیگموئید انتقال تابع شوند،می استفاده خطی غیر و خطی رگرسیون مشکلات

. (2102، 5باشند )خاییت و کوجاکارومی 3خطی انتقال تابع و 2هایپربولیک سیگموئید تانژانت

 عنوان بهPurelin و  پنهان، و ورودی هایلایه بین انتقال تابع عنوان به Tansig کار، این در

 مورد است شده داده نشان زیر معادلات توسط که خروجی، و پنهان هایلایه بین انتقال تابع

 : گرفتند قرار استفاده

(4                                                                   )             
           

           
 

(0          )                                                                           Purelin (sum) = sum 
 آموزش مرحله طول در. دارد عصبی هایشبکه آموزش برای بسیاری تنوع BP الگوریتم

 تا شده رسانی بروز و تکرار ،(LM) مارکوارت لونبرگ روش به( b) هابایاس و( w) وزن

 صورت به هاداده کردن وارد .(2102و همکاران،  4آید )ظفر بدست خاص مقدار به همگرایی

 هنگام زود اشباع از جلوگیری برای رو این از. شودمی شبکه دقت و سرعت کاهش باعث خام

 محدوده در آنها خالص ورودی بایستی شبکه، برای هاداده ارزش یکسان سازی و هانورون

 اشباع از و شده هاوزن حد از بیش شدن کوچک از مانع کار این. گیرد قرار سیگموئید تابع

 (. 0395 بهمنی، و زادهکوچک) کندمی جلوگیری هانورون هنگام زود

                                                                                                              
1
. Logsig  

2
. Tansig  

3
. Purelin  

4
. Khayet & Cojocaru  

5
. Zafar & et al  
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 شده درصد تبدیل مولی کافئیک اسید به بینیهای تجربی )آموزش، ارزیابی و تست(، مقادیر واقعی و پیش . داده1جدول 
 استر در مدل سازی به کمک شبکه عصبی مصنوعی

 
 a PE:2-Phenylethanol; CA: Caffeic Acid 

 آزمایش

 

 زمان

 (ساعت)

 دما

‌) )درجه‌سانتیگراد
 نسبت‌مولی‌

(PE/CA)a‌

مقدار‌

 آنزیم

(PLU)‌

 تبدیل‌مولی‌)درصد(

مقدار‌

‌واقعی

‌

مقدار‌پیش‌

بینی‌شده‌

 ANN توسط‌

Training       

0 30 51 31 511 60/05 29140/04 

2 30 51 11 211 11/05 1552/05 

3 30 01 31 211 31/21 6203/21  

5 30 01 11 511 13/44 0612/44 

4 01 51 11 511 11/30  0434/30 

0 01 01 11 211 34/00 0033/00 

1 30 51 31 211 11/00 6134/01 

9 30 01 31 511 10/53 6156/52 

6 30 01 11 211 33/52 1200/52 

01 01 51 31 511 13/24 1969/24 

00 01 51 11 211 25/20 1951/06 

02 01 01 31 211 10/55 5015/53 

03 01 01 11 511 10/19 0103/19 

05 25 41 41 311 61/21 1134/20 

04 59 11 41 311 44/03 0941/03 

00 59 41 01 311 24/11 1166/1 

01 59 41 61 311 03/54 3040/54 

09 59 41 41 011 19/06 5566/06 

06 59 41 41 311 13/30 6220/34 

Validation       

21 59 41 41 411 44/31 6141/32 

20 30 51 11 511 29/06 1113/09 

22 01 01 31 511 44/50 2003/39 

Testing       

23 01 51 31 211 14/03 6613/00 

25 12 41 41 311 65/53 1503/52 

24 59 31 41 311 90/11 6693/11 
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 زیر معادله به توجه با 0-1 یکنواخت طیف در هاخروجی و هاورودی تمامی اول گام در

                 :(2112و همکاران،  0شوند )کومارمی نرمال

                                                                                        

 

خواجه و همکاران، ) است مقدار کوچکترین xmin و مقدار نبزرگتری xmax متغیر، x که

مقیاس  مناسب حدود یک به عصبی شبکه در شده استفاده اطلاعات صورتیکه در(. 2103

 داری معنی نتایج یا شد، نخواهد همگرا نقطه یک به یادگیری هنگام شبکه نگردد، بندی

     (.  2102)خاییت و کوجاکارو،  داد نخواهد

‌الگوریتم‌ژنتیک‌-2-4

-آماده شد متغیرهای ورودی آن با استفاده از الگوریتم ژنتیک بهینه ANNزمانی که مدل 

 nآغاز: جمعیت  .باشدسازی با الگوریتم ژنتیک شامل چند مرحله میشوند. بهینهسازی می

که شامل دو مرحله  های مناسب مسأله( حل  )راهشود میکروموزومی به صورت تصادفی ایجاد 

 باشد:می

 .شودمیدر جمعیت ارزیابی  Xهر کروموزوم  f(x)برازندگی : رزش گذاریا -0

تا جمعیت  کردهمراحل زیر را تکرار  شده وجمعیت جدید: جمعیت جدیدی تشکیل  -2

 جدید کامل شود:

-میخاب انتخاب: دو کروموزوم )والدین( را با توجه به برازندگی آنها از میان جمعیت انت

 .)هر چه برازندگی بیشتر باشد شانس انتخاب بیبشتر است(شود 

والدین برای تشکیل فرزندان جدید با هم  ،ترکیب: با توجه به احتمال ترکیب شدن 

)موقعیت در کروموزوم( مورد لوکاس فرزندان در هر ، با توجه به احتمال جهششده و ترکیب 

 .گیردمیجهش قرار 

جمعیت جدید ایجاد شده را برای گذاشته و پذیرفتن: فرزندان جدید را در جمعیت جدید 

یابد تا زمانی که نتایج مناسب بدست کل فرآیند همچنان ادامه می .بریممیروند الگوریتم بکار 

 (.2119)میرزازاده و همکاران، آید 

 

                                                                                                              
1
. Kumar & et al  

(1                                                                                   )
      

(      )

(         )
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‌نتایج‌و‌بحث‌-9

‌ANNمدل‌سازی‌با‌استفاده‌از‌‌-9-4

بینی درصد تبدیل مولی کافییک اسید به استر از یک شبکه جلو رونده با پیش برای تعیین

های ورودی، شامل لایه این شبکه عصبی ( استفاده گردید.FFBP) 0روال تعلیم انتشار به عقب

متغیر مستقل یعنی دما، زمان، نسبت مولی  5پنهان و خروجی است. ورودی برای شبکه شامل 

-اتیل و خروجی آن درصد تبدیل مولی کافئیک اسید به کافئیک فنسابستریت و مقدار آنزیم 

برای مجموعه  درصد 10داده آزمایش بطور تصادفی به سه دسته تقسیم شدند:  24 استر است.

 (.0درصد برای مجموعه تست )جدول  02برای مجموعه ارزیابی و  درصد 02آموزشی، 

 ورودی هاینورون تعداد. دارد شده ینیبپیش نتایج در مهمی نقش توپولوژی یا ساختار شبکه

 در هانورون از تعدادی حال، این با. است برابر خروجی و ورودی هایداده تعداد با خروجی و

 اساس بر و شد شناسایی مختلف هایتوپولوژی از عصبی شبکه آموزش بار چند با پنهان لایه

 توابع از لایه مخفی های نورون .گرددمی انتخاب بهینه مقدار یک MSE رساندن حداقل به

 انتقال تابع منظور به خطی تبدیل توابع از خروجی لایه هاینورون و سیگموئید تانژانت تبدیل

های شبکه عصبی مصنوعی سازی وزنبرای به هنگام LMهای کنند. از الگوریتم می استفاده

باشد زیرا آموزش شبکه را بسیار های پرکاربرد میاین الگوریتم یکی از الگوریتم استفاده شد.

سازد. در این مطالعه ساختار بهینه مدل سریع انجام داده و سطح خطای موجود را حداقل می

ANN  نورون و یک لایه خروجی بود  01ورودی، یک لایه پنهان با  5ایجاد شده شامل

 3ده است. شکل ارائه ش 0بینی شده با استفاده از مدل بهینه در جدول (. مقادیر پیش2)شکل 

دهد. بر اساس این نشان می LMدر مرحله آموزش را با استفاده از الگوریتم  MSEارزیابی 

 5شکل فرآیند آموزش در نظر گرفته شده بصورت رضایت بخش خاتمه یافته است. در شکل 

و  ANNکافئیک اسید به استر با استفاده از مدل  درصد تبدیل مولیبینی شده مقادیر پیش

های آموزش، ارزیابی، تست و همچنین های واقعی برای مجموعهدر مقابل دادهLM یتم الگور

-بر اساس این اشکال نتایج همبستگی خوبی بین مقادیر پیش ها نشان داده شده است.کل داده

 شود. بینی شده و واقعی مشاهده می

                                                                                                              
1
. Feed Forward Back Propagation (FFBP) 
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‌آنالیز‌حساسیت‌-9-2

های شبکه عصبی دار بر روی نتایج مدلجهت تعیین میزان اثر هر پارامتر ورودی از نظر مق

 در این تحقیقشود. و نیز تشخیص بهترین ترکیبات ورودی از آنالیز حساسیت استفاده می

 از استفاده با ANN بهینه مدل یبه وسیله متغیر( چهار و سه دو، یک،) گروه چهار عملکرد

فاکتورهای ورودی گرفت.  قرار بررسی مورد پنهان لایه در نورون 01با  LM الگوریتم

. نتایج 5Pو مقدار آنزیم:  3P، نسبت مولی: 2P، دما: 0Pزمان: شوند: بصورت زیر تعریف می

 پایین MSE دلیلبه P 2دهد که نشان می 2 نتایج جدولخلاصه شده است.  2در جدول 

 به MSE مقدار باشد. همچنینمی هامتغیر یک گروه در پارامتر موثرترین عنوان به( 14126/1)

 مورد دیگر هایگروه در متغیرها سایر با تعامل در 2Pکه  زمانی یافته کاهش توجهی قابل طور

. شد تعیین 2P 101196/1بیشتر  تعامل با دو گروه در MSE مقدار حداقل. گرفت قرار استفاده

 زمانی. بود P +2P  +0P ،1156246/1 3تعامل  از استفاده با سه گروه در MSE مقدار حداقل

 از MSE مقدار گرفت قرار استفاده مورد چهار گروه در متغیرها سایر با تعامل در 5Pکه 

 .یافت کاهش 11151/1 تا 1156246/1
 

 

 ورودی،  5شامل  LMبا استفاده از الگوریتم  ANNبهینه بدست آمده از مدل آموزش دیده ساختار . 2شکل
 نورون و یک خروجی 11یک لایه مخفی با 
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 LM الگوریتم تست برای ارزیابی و ی آموزشی،خطا مربعات . میانگین3شکل

‌GAسازی‌به‌کمک‌بهینه‌-9-9

با هدف دستیابی به  ANNهای مدل سازی ورودیمنظور بهینه( به GAاز الگوریتم ژنتیک )

استفاده شد. اندازه  تبدیل مولی کافئیک اسید به استر در واکنش آنزیمیمقدار بهینه درصد 

باشد. شرایط می 4/1و احتمال جهش  9/1، احتمال تقاطع 01جمعیت به کار رفته در این تحقیق

تکرار برای رسیدن به بهترین مقدار  21بهینه پس از ارزیابی روش الگوریتم ژنتیک برای 

انتخاب شده است. شرایط بهینه پس از اجرای الگوریتم ژنتیک با استفاده درصد تبدیل مولی 

 13:0درجه سانتیگراد، نسبت مولی  06ساعت، دما  01زمان  عبارتند از: ANNاز بهترین مدل 

. مقدار پیش بینی شده تحت این PLU  332و مقدار آنزیم فنیل اتانول( -2)کافئیک اسید: 

درصد  52/2بدست آوردن مقدار واقعی خطای حاصلپس از  درصد بود. 02/69شرایط 

 گزارش گردید.
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 ،2های ارزیابی، داده1های آموزشهای واقعی برای دادهشده در برابر دادهبینی های پیش . نتایج داده5شکل 

5ها، کل داده3های تستداده
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 آنالیز برای پنهان لایه در نورون 11 با LM الگوریتم برای ورودی متغیرهای متقابل اثرات عملکرد ارزیابی .2 جدول
 حساسیت

 

No Interaction MSE
 

R
2
 IN

a 
Gradient BLE

b 

Group of one variables      

0 P0 014211/1 1145191/1 3 53/9  × 01-01
 Y= 03/1 x + 35/1  

2 P2 194126/1 400360/1 0 99/9  × 01-0
 Y= 01/1 x + 00/1  

3 P3 196032/1 001500/1 3 51/0  × 01-01
 Y = 2/1 x + 35/1  

5 P5 021555/1 146411/1 0 00/1  × 01-00
 Y = 105/1 x +  35/1  

Group of two variables      

4 P0+P2 101196/1 04105/1 0 60/0  × 01-01
 Y = 92/1 x +  14/1  

0 P0+P3 005961/1 144143/1 3 9/6  × 01-9
 Y = 03/1 x + 3/1  

1 P0+P5 196295/1 131105/1 2 51/2  × 01-9
 Y = 05/1 x + 35/1  

9 P2+P3 122509/1 02100/1 3 35/0  × 01-0
 Y = 00/1 x + 05/1  

6 P2+P5 154322/1 035440/1 0 34/0  × 01-0
 Y = 1/1 x +  03/1  

01 P3+P5 163146/1 106353/1 3 65/6  × 01-0
 Y = 03/1 x + 20/1  

Group of three variables      

00 P0+P2+P3 1156246/1 955202/1 5 42/0  × 01-0
 Y = 11/1 x +  166/1  

02 P0+P2+P5 101404/1 202116/1 0 11/2  × 01-0
 Y = 52/1 x + 14/1  

03 P0+P3+P5 003211/1 006129/1 2 40/0  × 01-0
 Y = 52/1 x + 09/1  

05 P2+P3+P5 121096/1 924412/1 2 15/3  × 01-0
 Y = 6/1 x + 55/1  

Group of four variables      

04 P0+P2+P3+P5 111511/1 665411/1 5 19/0  × 01-01
 Y = 69/1 x +  06/1  

 
aIteration Number (IN) ; bBest Linear Equation (BLE) 
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‌گیرینتیجه‌-1

( ANN-GAدر این مطالعه، از هیبرید روش شبکه عصبی مصنوعی و الگوریتم ژنتیک )

فنیل اتانول به کمک  -2واکنش آنزیمی کافئیک اسید و کردن جهت مدل سازی و بهینه

فنیل اتانول به  -2های ورودی شامل زمان، دما، نسبت مولی استفاده شد. داده 534نووزیم 

کافئیک اسید و مقدار آنزیم؛ و داده خروجی درصد تبدیل مولی کافئیک اسید به استر است. 

هت ساخت بهترین مدل شبکه عصبی مارکوارت ج-بنابراین ابتدا از الگوریتم لونبرگ

نورون، یک لایه مخفی با  5مصنوعی استفاده گردید. بهترین شبکه شامل یک لایه ورودی با 

نورون و یک لایه خروجی با یک نورون است. نتایج آنالیز حساسیت نشان داد که پارامتر  01

باشد. در ادامه این می هامتغیر یک گروه در پارامتر موثرترین عنوان به پایین MSE دلیل به دما

گردد. شبکه عصبی مصنوعی با استفاده از الگوریتم ژنتیک بهینه میتحقیق، مدل توسعه یافته 

درجه سانتیگراد، نسبت مولی  06ساعت، دما  01شرایط بهینه واکنش آنزیمی عبارتند از: زمان 

ر واقعی و پیش بینی شده . مقداPLU  332و مقدار آنزیم فنیل اتانول( -2)کافئیک اسید:  13:0

  درصد بود. 02/69و  45/011تحت این شرایط به ترتیب 
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