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ABSTRACT 

Developing a biosensor faces the different challenges for parameter optimization and calibration. In this study, 

a machine learning based approach is used to model and optimize the effective parameters of an electrochemical 

nanobiosensor based on thiolated probe-functionalized gold nanorods (GNRs) decorated on the graphene oxide 

(GO) sheet on the surface of a glassy carbon electrode (GCE). The response of the biosensor was considered 

as the output and eight effective factors including GO concentration, GNR concentration, probe concentration, 

probe time, MCH time, hybridization time, Oracet Blue (OB) concentration, and OB incubation time were used 

as inputs to train and model an artificial neural network. The experimental results demonstrate that the output 

of the developed model has an acceptable compatibility with the results obtained in the laboratory. The 

developed model is able to predict the output of the nanobiosensor with accuracy of 96.91% and the mean 

absolute percentage error (MAPE) value of 5.5090 %. Finally, genetic algorithm is used to find the optimum 

values of these parameters which yield the maximum value of the nanobiosensor output. The optimization 

results indicated that this method has better performance compared to the laboratory results and this method 

can be used for nanobiosensor design.  
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سازی نانوبيوسنسور اليگونوکلئوتيدی با استفاده از رويکرد مبتنی بر شبکه عصبی مصنوعی و سازی و بهينهمدل

 الگوريتم ژنتيک

 1کيهانی، عليرضا 4، 3، 2زاده، مصطفی عظيم*1پور، سليمان حسين1آيدين ايمانی
ن، هاي کشاورزي، دانشکده مهندسي و فناوري، پردیس کشاورزي و منابع طبيعي، دانشگاه تهرا. گروه مهندسي ماشين1

 کرج، ایران

 ، یزد، ایرانددانشگاه علوم پزشکي شهيد صدوقي یز، پيراپزشکيپزشکي، دانشکده  نوین اوري هايعلوم و فن. گروه 2

 زد، یزد، ایرانیي بنيادي، پژوهشکده علوم توليد مثل یزد، دانشگاه علوم پزشکي . مرکز تحقيقات بيولوژي سلول ها3

وم پزشکي یزد، یزد، . مرکز تحقيقات نانوتکنولوژي پزشکي و مهندسي بافت، پژوهشکده علوم توليد مثل یزد، دانشگاه عل4

 ایران

 (19/9/1398اریخ تصویب: ت -16/9/1398اریخ بازنگري: ت -21/7/1398)تاریخ دریافت: 

 چکيده

سازي پارامترها و کاليبراسيون مواجه است. در این تحقيق رویکردي هایي در زمينه بهينهتوسعه هر نوع بيوسنسور با چالش

ثيرگذار در ساخت نانوبيوسنسور الکتروشيميایي بر هاي تاسازي مولفهسازي و بهينهمبتني بر یادگيري ماشين براي مدل

ئه شده است. اي اصلاح شده با گرافن اکسيد و نانوميله طلا در شرایط کاري آزمایشگاهي ارااساس الکترود کربن شيشه

هاي طلا، غلظت پاسخ نانوبيوسنسور به عنوان خروجي و تاثير هشت عامل موثر شامل: غلظت گرافن اکسيد، غلظت نانو ميله

بر روي الکترود  MCHح شده، مدت زمان ماند اصلا اي بر روي الکترودرشتهاي، مدت زمان ماند پروب تکرشتهپروب تک

بلو، مدت زمان ماند اصلاح شده، مدت زمان هيبریداسيون پروب و اليگونوکلئوتيد هدف، غلظت محلول شناساگر اوراست

هاي مدل شبکه عصبي براي آموزش و توسعه مدل مورد استفاده قرار گرفتند. نتایج بدست بلو، به عنوان ورودياوراست

تواند پاسخ نانوبيوسنسور را با شان داد که خروجي مدل همخواني قابل قبولي با نتایج آزمایشگاهي داشته و مدل ميآمده ن

بيني کند. در پایان با استفاده از الگوریتم ژنتيک درصد پيش 5090/5درصد و ميانگين درصد خطاي مطلق  91/96دقت 

سازي ج بهينهکثر جریان پاسخ نانوبيوسنسور، محاسبه گردید. نتایمقادیر بهينه متغيرهاي ورودي براي دستيابي به حدا

تواند براي ساخت و طراحي نانوبيوسنسور نشان داد که این روش عملکرد مناسبي در مقایسه با نتایج آزمایشگاهي دارد و مي

 مورد استفاده قرار بگيرد.

 سازي، الگوریتم ژنتيک.ينهمصنوعي، بهسازي، شبکه عصبي: نانوبيوسنسور، مدلهای کليدیواژه

 

 مقدمه
هاي اخير مبحث امنيت غذایي به عنوان یک نگراني در در سال

ها قرار گرفته است. المللي مورد توجه جوامع و دولتعرصه بين

تواند تهدید بزرگي براي سلامت مواد خطرناک موجود در غذا مي

اقتصادي را در بخش صنایع غذایي  انسان باشد و خسارات عظيم

به بار بياورد. وقوع انقلاب سبز در قرن گذشته موجب رشد سریع 

توليد مواد غذایي شده است. بدیهي است که احتمال آلودگي مواد 

غذایي به دليل ورود ناخواسته باقيمانده سموم نيز در همين مدت 

نيت غذایي (. از این رو، امLiu et al., 2018افزایش یافته است )

همچنان به عنوان یک چالش بزرگ جهاني براي تامين سلامت 

                                                                                                                                                                                                 
 shosseinpour@ut.ac.ir* نویسنده مسئول: 

1. Biosensors 

2. Analyte 

انسان و توسعه صنعت غذا باقي مانده است. علاوه بر این، با توجه 

ها و به پيچيدگي ساختار مواد غذایي و آثار باقيمانده آلودگي

سموم، توسعه رویکردهایي سریع، حساس و جدید براي تشخيص 

هاي اخير، لایي برخوردار است. در سالسلامت غذایي از اهميت با

هاي مرسوم و یا بيوسنسورهاي فراواني به عنوان جایگزین روش

ها جهت تشخيص سریع و ابزارهاي تشخيصي مکمل این روش

ها، اهداف بيولوژیکي و... به طور هاي غذایي، بيماريدقيق آلودگي

 (.Sharma et al., 2015اند )موفق توسعه داده شده

)بيوسنسورها( ابزارهاي محاسباتي  1ي زیستيحسگرها

هاي ها در محلول2براي تشخيص و یا کميت سنجي آناليت
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هستند.  1شيميایي و بيوشيميایي مانند مارکرهاي زیستي

بيوسنسورهاي مرسوم براي مصارف گوناگوني از قبيل تشخيص 

گيري سم در محيط یا کاربردهاي بسيار زا، اندازهعوامل سرطان

طور اند. یک بيوسنسور بهدیگر مورد استفاده قرار گرفتهمتنوع 

، 3، مبدل2هاي مختلفي شامل گيرنده زیستيکلي از بخش

است. گيرنده زیستي  پردازشگر سيگنال و نمایشگر تشکيل شده

، آنتي بادي، آپتامر، آنزیم و یا یک DNA ،RNAتواند شامل مي

 پيام است که بيوسنسورها اساسي اجزاي از مبدلسلول باشد. 

 بخش با( شونده شناسایي جزء) آناليت کنشبرهم از حاصل

 قابل الکتریکي پيام به است بيوشيميایي صورتبه اغلب زیستي که

. بيوسنسورها بر اساس مبدل به انواع مختلف کندمي تبدیل ثبت

سنجي، فلئورسانت از قبيل الکتریکي، الکتروشيميایي، نوري )رنگ

 ,.Topkaya et alشوند )گرمایي و... تقسيم ميو...(، مکانيکي، 

2016.) 

بيوسنسورهاي الکتروشيميایي به دليل دقت بالا، ارزان 

ترین بيوسنسورهاي مورد تر جزو فراوانبودن و ساختار ساده

گيري قند خون استفاده هستند. به طور مثال، یک دستگاه اندازه

ه داراي سنسور الکتروشيميایي است کاي از یک بيونمونه

خصوصيات ذکر شده است. در بيوسنسورهاي الکتروشيميایي، 

آید و سطح آن محلي براي الکترود جزء اصلي به حساب مي

زیستي است. براي دستيابي به بهترین نتيجه قرارگيري گيرنده

جهت توسعه یک بيوسنسور الکتروشيميایي، پارامترهاي ساخت 

دیر بهينه آنها براي قاهایي، ارزیابي و مباید از طریق آزمایش

دستيابي به بالاترین حساسيت تعيين گردد. پژوهشگران براي 

سازي دستيابي به این هدف از رویکردهاي متفاوتي از جمله: بهينه

اي و هاي رایانهسازيها، شبيهگام به گام، طراحي آزمایش

 ;Topkaya & Azimzadeh, 2016اند )سازي استفاده کردهمدل

Azimzadeh et al., 2017.) 

هایي در زمينه توسعه هر نوع بيوسنسور با چالش

سازي پارامترها و کاليبراسيون مواجه است. به طور معمول، بهينه

هاي فراوان و یافتن اجراي این مراحل نيازمند انجام آزمایش

هاي مناسب پردازش سيگنال براي ثبت فعل و انفعال زیستي روش

گيري است. يزان نویز و خطاي اندازهرخ داده همراه با کمترین م

دار محيط در نتيجه، دستيابي به یک رویکرد ارزان، سریع و دوست

 رسدسازي بيوسنسور ضروري به نظر ميزیست در روند بهينه

(Rodriguez-Mozaz et al., 2004; Sapeliauskas et al., 2014; 

Eaimkhong, 2013.) 

موثر براي یافتن  تواند یک راهاي ميسازي رایانهمدل

                                                                                                                                                                                                 
1. Biomarkers 

2. Bioreceptor 

بهترین شرایط آزمایشي یک بيوسنسور با هزینه و زمان کم باشد. 

اي ممکن است اعتبار هاي رایانهاز سوي دیگر استفاده از مدل

کمتري در مقایسه با نتایج آزمایشگاهي داشته باشد. از این رو، 

برخي از محققان تلاش کردند تا بر این مشکل غلبه کنند. اکثر 

سازي سعي در فهم پاسخ حسگر به عنوان تابعي ي مدلرویکردها

اند. به از رفتار سينتيک شيمایي بيوسنسور الکتروشيميایي داشته

اولين مدل قابل توجه را  Blaedel et al.  (1972)عنوان مثال، 

آل براي توصيف بخشي از رفتار سينتيکي یک بيوسنسور ایده

رسي رفتار پتانسيومتریک آنزیمي ارایه دادند. از این مدل براي بر

هاي سازياستفاده شد. با استفاده از شبيه 4آزالکترودهاي اوره

پاسخ جریان حالت پایدار  Mell & Maloy  (1975)دیجيتالي، 

الکترودهاي آمپرومتریک آنزیمي را مدل کردند. با این وجود، عدم 

توصيف دقيق شرایط مرزي انتقال جرم تعميم مدل را با 

 روبرو کرد.محدودیت 

هاي دیگر شامل استفاده از رویکردهایي براي روش

هاي ریاضي سازي پاسخ بيوسنسور با استفاده از تحليلمدل

معادلات دیفرانسل جزیي است. این رویکردها در فرآیندهاي 

هاي دیجيتال با استفاده سازيبيوکاتاليستي ساده و همچنان مدل

هاي چندوجهي دسه مبدلاز تبدیلات پيچيده بيوکاتاليستي، هن

و ساختارهاي غشایي بيوکاتاليستي قابل استفاده هستند 

(Bartlett et al., 2008; Baronas et al., 2009 .)پتانسيل  اخيرا

هاي یادگيري ماشين مانند شبکه عصبي مصنوعي استفاده از روش

(Alonso et al., 2010; Rangelova et al., 2010 ماشين بردار ،)

ي قيتطب يفاز يعصب ستميس(، Hastie et al., 2005پشتيبان )

سازي پاسخ ( و... براي مدلAkbari et al., 2016)انفيس( )

بيوسنسور الکتروشيميایي توسط محققان گوناگون مورد توجه 

 قرار گرفته است. 

هاي رویکردهاي مبتني بر هوش مصنوعي مانند شبکه

خروجي براي  عصبي مصنوعي به دليل اینکه تنها به ورودي و

توانند ابزارهاي بسيار کارآمدي براي ایجاد مدل احتياج دارند، مي

سازي کاربردهاي شيميایي مانند پاسخ بيوسنسور باشند. مدل

هاي خطي یا سازي سيگنالشبکه عصبي مصنوعي قادر به مدل

 غير خطي با دقت بالا، در مدت زمان کوتاه و در عمليات زمان

عدم نياز این رویکرد به روابط ميان  واقعي هست. مزیت دیگر

پارامترهاي به شدت غيرخطي موجود در فرایند آزمایش است 

(Gutés et al., 2005; Valdés-Ramírez et al., 2009; Alonso 

et al., 2012.) 

هاي انجام گرفته در زمينه توسعه هاي اخير پژوهشدر سال

3. Transducer 

4. Urease 
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پردازش سيگنال هاي مبتني بر شبکه عصبي مصنوعي براي روش

سازي پاسخ بيوسنسور جهت بيوسنسورهاي گوناگون مانند: مدل

 Ferentinosگيري باقيمانده سموم موجود در مواد غذایي )اندازه

et al., 2012سازي پاسخ بيوسنسورهاي نوري )(، شبيهAbdullah 

et al., 2008 توسعه بيوسنسور جهت پایش و کنترل غير ،)

(،  et al.Hou ,2016) 1کروبمستقيم پپتيدهاي ضد مي

 ,.Mishra et alهاي موجود در شير )گيري ميزان ترکيباندازه

( Maleki et al., 2017(، تشخيص ترکيبات فنلي در آب )2016

 گسترش یافته است. 
در این تحقيق رویکردي مبتني بر یادگيري ماشين براي 

وسنسور سازي عوامل تاثيرگذار در ساخت نانوبيسازي و بهينهمدل

ده شمبتني بر اليگونوکلئوتيد در شرایط کاري آزمایشگاهي ارایه 

است. بدین منظور، در پژوهش حاضر یک مدل مبتني بر شبکه 

عصبي مصنوعي به عنوان ابزاري قدرتمند براي تخمين پاسخ 

جریان نانوبيوسنسور الکتروشيميایي بر اساس الکترود کربن 

و نانوميله طلا مورد استفاده  کسيداي اصلاح شده با گرافن اشيشه

توسعه داده شد. تاثير  Azimzadeh et al.  (2016)در پژوهش 

هشت عامل موثر بر پاسخ نانوبيوسنسور به عنوان ورودي مدل 

شبکه عصبي و ميزان پاسخ نانوبيوسنسور به عنوان خروجي مدل 

سازي براي در نظر گرفته شد. در نهایت پس از تکميل فرایند مدل

سازي بهينه مربوط به حداکثر جریان پاسخ ن شرایط آمادهیافت

سازي مدل توسعه نانوبيوسنسور، از الگوریتم ژنتيک براي بهينه

 داده شده، استفاده شد.

 هامواد و روش

 های آزمايشمواد شيميايی و محلول

 تمام مواد شيميایي مورد استفاده در پژوهش حاضر بدون تغيير

ند و از خلوص آزمایشگاهي برخوردار مورد استفاده قرار گرفت

 بودند. اليگونوکلئوتيدهاي مورد استفاده در این تحقيق به 

 از  HPLCصورت پودر ليوفليز شده و با درجه خلوص 

 تهيه شدند. آناليت  Macrogenو  Bioneerهاي شرکت

)با توالي هدف  miRNA-155این تحقيق  هدف در

TTAATGCTAATCGTGATAGGGGT بود. تمام ظروف )

هاي آزمایش مورد استفاده در این تحقيق در اي و لولهشيشه

شرایط مناسب به طور مجزا توسط دستگاه اتوکلاو ضدعفوني 

و  MCHهاي هاي مورد استفاده )بجز محلولشدند. تمام محلول

 بلو(، توسط آب دو بار تقطير تهيه شدند.اوراست

به عنوان  0/7بر با برا pHمحلول بافر فسفات با مقدار 

                                                                                                                                                                                                 
1. Immunomodulatory peptides 

هاي ولتامتري پالس تفاضلي گيريالکتروليت براي اندازه

هاي گردید. براي تثبيت اليگونوکلئوتيدها بر روي نانوميلهتهيه

اي اصلاح شده، از بافر طلاي موجود در سطح الکترود کربن شيشه

دار اي پروب تيولرشتهشامل تک 5/4برابر  pHبا  M 0/1فسفات 

جهت انجام فرایند هيبریداسيون از محلول شامل د. استفاده ش

و  M 05/0اي مکمل، بافر فسفات رشتههاي مختلف از تکغلظت

M3/0  باpH  استفاده شد. به منظور تهيه محلول  0/7برابر

شده و پس بلو در متانول حلشناساگر، مقدار مشخصي از اوراست

 0/7برابر  pH با M1/0هاي بافر فسفاتي از آن با افزایش محلول

 M 0/1و  MCHاز  mM 0/1هاي حجم مورد نظر رسيد. از محلول

از سولفوریک اسيد، در آب دو بار تقطير، به ترتيب براي تهيه 

تيمار الکتروشيميایي الکترود طلا و پيش MCHهاي محلول

 TEاستفاده شد. محلول اوليه اليگونوکلئوتيدها به وسيله بافر 

(Tris-EDTA M 1/0 با ) غلظت نهایيµM 100  تهيه و در دماي

ºC 20- .تا زمان استفاده با غلظت مورد نظر نگهداري شدند 

 تهيه نانوبيوسنسور

آزمایشات مربوط به چرخه ولتامتري و ولتامتري پالس تفاضلي با 

 potentiostat–golvanostatاستفاده از یک دستگاه 

microautolab III  مورد انجام گرفت. سيستم سه الکترودي

به عنوان الکترود مرجع، الکترود  2استفاده از الکترود کالومل اشباع

هاي طلا به شده با گرافن اکسيد و نانوميلهاي اصلاحکربن شيشه

عنوان الکترود کار و الکترود پلاتيني به عنوان الکترود کمکي 

تشکيل شده بود. در نانوبيوسنسور تحت آزمایش از الکترود کار 

اصلاح شده، ساخت شرکت آذر  mm 2با قطر  ايکربن شيشه

 الکترود ایران استفاده شد. 

اي، توسط به منظور پاکسازي سطح الکترود کربن شيشه

با آب بر روي یک  µm 1/0و  µm 05/0مخلوط آلومينا با ذرات 

اي نخي، صيقل داده شد تا زماني که یک سطح شبه سطح پارچه

نهایت الکترود با آب دو بار ید. در آاي براي الکترود بدست آینه

 تقطير شستشو داده شد و مجددا به منظور حذف ذرات آلومينيوم

دار تميزي سایيده و صيقل داده شد. در نهایت با بر روي پارچه نم

زدایي شده استفاده از حمام فراصوت الکترود کار در آب مقطر یون

ه و گرفتدقيقه براي از بين بردن بقایاي آلومينا قرار  5به مدت 

 تحت جریان گاز نيتروژن خشک گردید.

براي یافتن پاسخ بهينه نانوبيوسنسور نسبت به متغيرهاي 

هاي با غلظت مختلف مورد بررسي در این تحقيق، ابتدا مخلوط

مخلوط معلق در آب( بر روي  mg/mL 2 – 25/0گرافن اکسيد )

اي آماده شده قرار داده شد و به مدت سطح الکترود کربن شيشه

2. Saturated Calomel Electrode 
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دقيقه در محفظه سربسته با رطوبت بالا قرار گرفت تا خشک  5

شود. پس از حصول اطمينان از اصلاح الکترود با گرافن اکسيد، 

مخلوط  mcg/mL 300 – 25نانوميله طلا ) هاي مختلفغلظت

شده با گرافن اکسيد اي اصلاحدر آب( بر روي الکترود شيشهمعلق 

اي سربسته با رطوبت بالا قرار گرفت تا به آرامي خشک در محفظه

شود. شایان ذکر هست که پيش از استفاده از نانوذرات گرافن 

دقيقه در  5نانوذرات طلا، مخلوط معلق آنها به مدت اکسيد و 

هاي مرحله بعدي، غلظتحمام فراصوت قرار داده شدند. در 

دار بر روي الکترود اصلاح شده با گرافن مختلف از پروب تيول

هاي مدت زماني ( در بازهnM 200 – 10اکسيد و نانوميله طلا )

(min 240 – 30در محفظه ) اي سربسته با رطوبت بالا قرار گرفت

( SH-هاي عاملي تيول )تا به آرامي امکان اتصال کووالانسي گروه

هاي طلا برقرار شود. پس از این مرحله، الکترود سطح نانوميلهبه 

هاي به آرامي توسط محلول شستشو تميز شده و در ادامه در بازه

ور غوطه MCH( در محلول min 25 – 5/0مدت زماني مختلف )

 گشت.

سازي سطح نانوبيوسنسور و ذخيره پاسخ پس از آماده

اسيون توسط نانوبيوسنسور در هر مرحله، عمل هيبرید

 min 150هاي زماني )اليگونوکلئوتيد هدف در چند سطح از بازه

( بر روي سطح نانوبيوسنسور انجام گرفت. در نهایت بعد از 15 –

سازي نانوبيوسنسور در محلول اطمينان از صحت فرایندهاي آماده

( و همچنين mM 005/0 – 3/0بلو )هاي مختلف اوراستبا غلظت

( قرار داده شد. در min 120 – 5نباشت )سطوح مختلف زمان ا

نهایت تمامي اطلاعات بدست آمده از مراحل مختلف آزمایش به 

صورت ترکيب هشت متغير به عنوان ورودي و پاسخ جریان 

نانوبيوسنسور به عنوان مقادیر خروجي جهت آموزش و توسعه 

سازي مورد استفاده قرار گرفتند. مدل شبکه عصبي در بخش مدل

اي از روند انجام گرفته در تحقيق حاضر ارایه ( خلاصه1ل در )شک

شده است. جزئيات مراحل مختلف آزمایش در پژوهش 

Azimzadeh et al.  (2016.موجود هست ) 

  

 

 (، با کسب اجازه از نويسندگان.Azimzadeh et al., 2016کلئوتيد، برگرفته از )ای از روند تهيه و کار نانوبيوسنسور اليگونولاصهخ -1شکل 

 مدل شبکه عصبی مصنوعی

هاي مختلف شبکه عصبي شامل یک لایه ورودي، یک یا لایه

(. این 2چندین لایه پنهان و یک لایه خروجي هستند )شکل 

ش مربوط به شبکه چندلایه بدون نياز به اطلاعات اوليه و یا دان

گویي رابطه بين ورودي روابط ریاضي حاکم بر داده، قادر به پيش

و خروجي است. یافتن بهترین ساختار براي شبکه عصبي شامل 

ها، مقادیر هاي پنهان و نورونمشخص کردن تعداد دقيق لایه

                                                                                                                                                                                                 
1 Multi-layered perceptron 

ها و نوع تابع انتقال هر لایه است. عملکرد شبکه ممکن دقيق وزن

ها بهبود یابد؛ اما پيچيدگي محاسبات د نوروناست با افزایش تعدا

گيري نيز متناظر با آن افزایش خواهد یافت. بنابراین، در تصميم

درباره ساختار یک شبکه همواره باید تعادلي ميان عملکرد و 

 پيچيدگي شبکه برقرار کرد.

 1در این پژوهش، یک شبکه عصبي پرسپترون چندلایه

(MLPبراي مدل )آزمایشي بدست آمده مورد  هايسازي داده



  1399 ، بهار1، شماره 51، دوره ايران مهندسی بيوسيستم 176

استفاده قرار گرفته است. در این مدل، پاسخ نانوبيوسنسور در 

( به عنوان خروجي شبکه در نظر گرفته nAقالب جریان خروجي )

 mg/mL 2شد و متغيرهاي مستقل شامل: غلظت گرافن اکسيد )

(، غلظت mcg/mL 300 – 25نانوميله طلا ) (، غلظت25/0 –

(، زمان min 240 – 30(، زمان پروب )nM 200 – 10پروب )

 min 150(، زمان هيبریداسيون )MCH (min 25 – 5/0انباشت 

( و زمان انباشت mM 005/0 – 3/0بلو )(، غلظت اوراست15 –

داده هاي مورد ( بودند. مجموعه min 120 – 5بلو )اوراست

 داده بودند. از ميان این 63استفاده براي توسعه این مدل شامل 

هاي آموزشي و درصد به ترتيب به عنوان داده 15و  75داده  63

درصد  10هاي تست به صورت تصادفي انتخاب شدند. داده

هاي اعتبارسنجي براي ارزیابي ها به عنوان دادهباقيمانده داده

 توانایي تعميم مدل استفاده شد.

 

يه پنهان و نورون در لا nورودی،  8اختار شبکه عصبی دو لايه با س -2شکل 

 نورون در لايه خروجی. 1

 

براي  1مارکوارت-لونبرگانتشار معروف از الگوریتم پس

آموزش شبکه عصبي چندلایه استفاده شد. این الگوریتم، یک 

روز الگوریتم آموزش تکراري است که از یک معيار خطا براي به 

کند که شامل دو مرحله ها استفاده ميها و بایاسکردن وزن

هاي است. براي ارزیابي شبکه "روزرساني وزنبه"و  "انتشار"

 (2R) 2عصبي آموزش داده شده، سه معيار ضریب تعيين )تبيين(

و ( 2)رابطه ( RMSE، ریشه ميانگين مربع خطا )(1)رابطه 

استفاده شد که ( 3)رابطه ( MAPEميانگين درصد خطاي مطلق )

 ند:شوبه صورت زیر تعریف مي

 𝑅2 = 1 −
∑ (𝑧𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡

𝑖 −𝑧𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
𝑖 )

2
𝑁
𝑖=1

∑ (𝑧𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
𝑖 −�̅�)

2
𝑁
𝑖=1

                         (1)رابطه  

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √∑ (𝑧𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡
𝑖 −𝑧𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡

𝑖 )
2

𝑁
𝑖=1

𝑁
                     (2)رابطه  

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑁
∑ |

𝑧𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
𝑖 −𝑧𝑝𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡

𝑖

𝑧𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡
𝑖 |𝑁

𝑖=1                    ( 3)رابطه  

iکه در این روابط 

predictyypredict
i ،

arg

i

t etyytarget
i  وy 

بيني شده، جریان خروجي واقعي به ترتيب جریان خروجي پيش

 Nدهند و و مقدار ميانگين جریان خروجي واقعي را نشان مي

 دهنده تعداد کل داده است.نشان

مدل شبکه عصبي مصنوعي پيشنهادي شامل یک لایه 

ورودي، یک لایه پنهان و یک لایه خروجي است. توابع انتقال 

Tangent-sigmoid  وPureline ب براي لایه پنهان و لایه به ترتي

 اند.خروجي در نظر گرفته شده

 سازیبهينه

بعد از توسعه مدل نانوبيوسنسور اليگونوکلئوتيدي، به یک فرایند 

سازي براي تعيين مقادیر بهينه متغيرهاي مستقل مدل نياز بهينه

(، 1xx1است. به این معني که، مقادیر غلظت گرافن اکسيد )

(، زمان پروب )3xx3(، غلظت پروب )2xx2غلظت نانوميله طلا )

4xx4 زمان انباشت ،)MCH (5xx5( زمان هيبریداسيون ،)6x

x6غلظت اوراست ،)( 7بلوxx7و زمان انباشت اوراست )( 8بلوx

x8شوند، باید تعيين ( که منجر به بيشترین جریان خروجي مي

 سازي زیر باید حل شود:منظور، معادله بهينهشوند. براي این 

𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
𝑥1,𝑥2,…,𝑥𝑛

𝐼(𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) 

subject to 𝑥𝑖
𝑚𝑖𝑛 ≤ 𝑥𝑖 ≤ 𝑥𝑖

𝑚𝑎𝑥  , 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛 رابطه(

4)  

1که در آن  2 8, ,...x x xx1, x2, … x8  متغيرهاي مستقل و

1 2 8( , ,... )I x x xI(x1, x2, … , x8)  .جریان خروجي استmin

ix

xi
min  وmax

ixxi
max دهنده مقادیر کمينه و بيشينه هر یک نشان

از متغيرها هستند. در این مرحله مدل شبکه عصبي بدست آمده 

ر بهينه متغيرهاي: در مرحله قبل به عنوان تابع هدف و مقادی

نانوميله طلا، غلظت پروب، زمان  غلظت گرافن اکسيد، غلظت

بلو ، زمان هيبریداسيون، غلظت اوراستMCHپروب، زمان انباشت 

 سازي بودند.هاي مرحله بهينهبلو خروجيو زمان انباشت اوراست

 

                                                                                                                                                                                                 
1 Levenberg-Marquardt 2 Coefficient of determination 
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 الگوريتم ژنتيک.سازی توسط فرايند بهينه -3شکل 

در این پژوهش، از الگوریتم ژنتيک براي حل این مساله 

هاي اصلي الگوریتم ژنتيک را گام 3استفاده شده است. شکل 

شود، دهد. در گام اول که به آن نسل آغازین گفته مينمایش مي

1اي از مقادیر اوليه براي الگوریتم با مجموعه 2 8, ,...x x x

x1, x2, … x8 ( در 4شود که به عنوان جواب اوليه مساله )آغاز مي

، یک تابع برازندگي براي برازندگيشوند. در گام نظر گرفته مي

ها، تعریف تخصيص یک امتياز برازندگي به هر یک از موجودیت

کند که هر موجودیت تا چه اندازه شود. این امتياز مشخص ميمي

براي حل مساله مورد نظر مناسب است. امتيازهاي برازندگي به 

ترین شوند تا مناسبدست آمده، در مرحله انتخاب استفاده مي

ها را توليد خواهند کرد، ها را که نسل بعدي پاسخموجودیت

انتخاب شوند. سپس، یک عملگر ترکيب بر روي دو موجودیت 

شود. در نهایت، شود و یک فرزند توليد ميشده اعمال ميانتخاب

عملگر جهش براي حفظ تنوع جمعيت و بسط فضاي جستجو 

شود. مرحله جهش به الگوریتم ژنتيک این امکان را استفاده مي

هاي مشابه دوري کرده و از همگرایي به نقطه دهد که از پاسخمي

ریتم ژنتيک مورد ساختار الگو 1کمينه محلي اجتناب کند. جدول 

 دهد. استفاده در این تحقيق را نشان مي
 

 ساختار مربوط به الگوريتم ژنتيک مورد استفاده در تحقيق حاضر -1جدول 

Parameter پارامتر مقدار 

Population type Double vector نوع جمعيت 

Population size 200 اندازه جمعيت 

Creation function Constraint dependent تابع توليد 

Fitness scaling function Rank تابع برازندگي 

Selection function Stochastic uniform تابع انتخاب 

Elite count 10 تعداد نخبه 

Crossover fraction 0.8 کسر تلفيق 

Mutation function Constraint dependent تابع جهش 

Migration direction Forward جهت مهاجرت 

Migration fraction 0.2 کسر مهاجرات 

Nonlinear constraint 

algorithm 
Augmented Lagrangian الگوریتم مقيد غيرخطي 

Initial penalty 10 جریمه اوليه 

Penalty factor 100 ضریب جریمه 

Stopping criteria 

Generations: 600 
Stall generations: 50 

Function tolerance: 1×10-6 
Constraint tolerance: 1×10-3 

 

 معيارهاي توقت
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 نتايج و بحث
ورودي و  8مشخصات مدل شبکه عصبي مصنوعي توسعه یافته با 

گونه که ( نمایش داده شده است. همان2یک خروجي در )جدول 

 13شود، این شبکه از یک لایه پنهان با ميدر جدول مشاهده 

نورون ساخته شده است. بهترین ساختار شبکه تحت شرایط زیر 

هاي لایه ورودي براساس تعداد یافت گردید: اول، تعدادگره

هاي لایه مخفي بر بود. دوم، تعداد گره 8متغيرهاي مدل برابر 

و معيار اي تعيين گردید که دگونهاساس یک روند سعي و خطا به

RMSERMSE  وMAPEMAPE  2داراي مقدار کمينه و معيارR 

داراي مقدار بيشينه گردد. درنهایت، خروجي یک گره شامل مقدار 

 جریان پاسخ نانوبيوسنسور در نظر گرفته شد.

، RMSERMSERMSE( پارامترهاي آماري 3)جدول 

MAPEMAPEMAPE  وR22R هاي آمده مربوط به دادهبدست

-یافته را نمایش ميها براي مدل توسعهآموزش، تست و همه داده

هاي بيني شده و دادههاي پيشدهد. بهترین همبستگي بين داده

ها به هاي آموزشي، آزمایشي و کل دادهآزمایشگاهي براي داده

و ميزان خطاي  9691/0و  9760/0، 9705/0ترتيب برابر با 

MAPEMAPE  درصد به  5090/5و  7708/4، 3227/5برابر با

ه براي ضریب تعيين نشان دست آمد. مقادیر بالاي بدست آمد

بيني جریان خروجي دهد که مدل توسعه یافته توانایي پيشمي

نانوبيوسنسور را به خوبي دارا است. علاوه بر این، مقادیر بسيار 

ناچيز بدست آمده براي ميانگين مربعات خطا و ميانگين درصد 

 یافته است.دهنده قدرت تعميم مدل توسعهخطاي مطلق نشان
 

 شده برای تخمين خروجی نانوبيوسنسوردادهمصنوعی توسعهمشخصات مدل شبکه عصبی -2جدول 
 

 تابع یادگيري ساختار شبکه
 لایه پنهان لایه خروجي

 نوع شبکه
 تعداد نورون تابع انتقال تعداد نورون تابع انتقال

 چندلایه پرسپترون 13 سيگموئيد-تانژانت 1 خطي مارکوارت-لونبرگ 8-13-1

 
 

 بينی مقدار جريان خروجی نانوبيوسنسورهای آماری در پيشنتايج شاخص -3جدول 

R22R MAPEMAPE RMSE  

 هاي آموزشداده 5100/31 3227/5 9705/0

 هاي تستداده 6847/27 7708/4 9760/0

 هاداده تمام 6175/33 5090/5 9691/0
 

 
 

براي ارزیابي بيشتر عملکرد مدل توسعه یافته، مقادیر 

خروجي واقعي نانوبيوسنسور اليگونوکلئوتيدي برحسب مقادیر 

هاي آموزشي، تست و تمام بيني شده توسط مدل براي دادهپيش

که  (. با توجه به شکل واضح است4ها رسم شده است )شکل داده

ز ادرجه متمرکز هستند.  45ها اطراف خطي با زاویه تمامي داده

عي نظر کيفي در صورتي که مقادیر تخمين زده شده به مقادیر واق

ها در حول این خط متمرکز خواهند شد. تر باشند، دادهنزدیک

این نکته به این معني است که مدل شبکه عصبي مصنوعي توسعه 

عي جریان خروجي بسيار موفق عمل یافته در تخمين مقادیر واق

يز نهاي اشتباه کرده است. علاوه بر این، تعداد بسيار کم تخمين

 کنند. بر این مهم تاکيد مي

سازي متغيرهاي مستقل آزمایش نتایج مربوط به بهينه

( نشان داده شده است. 4توسط الگوریتم ژنتيک در )جدول 

حاصل از  گونه که در جدول مشخص است پاسخ نهایيهمان

پردازش الگوریتم ژنتيک و مقادیر آزمایشگاهي جداگانه آورده 

شده است که مقادیر حاصل از الگوریتم ژنتيک از لحاظ شرایط 

رسند. چرا که آزمایشگاهي نيز منطقي و قابل دستيابي به نظر مي

در کل مطلوب سازندگان نانوبيوسنسورها این است که فرایند 

د و زمان کمتري نيز از محقق یا ساخت مواد کمتري مصرف کن

تر و سازنده بگيرد تا از لحاظ اقتصادي و آزمایشگاهي منطقي

سازي از این حيث بسيار قابل قبول تر باشد که نتيجه بهينهعملي

باشد و به مقدار آزمایشگاهي نيز نزدیک هست. نکته قابل توجه مي

تيک بالاتر بودن جریان خروجي به دست آمده از الگوریتم ژن

توان احتمال داد که باشد که مينسبت به نتایج آزمایشگاهي مي

توان به نتایج بهتري هاي الگوریتم ژنتيک ميبا استفاده از روش

 اند، دست یافت.که حتي در آزمایشگاه تست نشده
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 )ب( )الف(

 
 )ج(

های تست ج( ی عصبی برای دادههای آموزش. ب( نتايج مدل شبکهی عصبی برای دادهعصبی. الف( نتايج مدل شبکه . نتايج مربوط به مدل شبکه4شکل 

 های عصبی برای تمام دادهنتايج مدل شبکه

 

ر اليگونوکلئوتيد و نتايج مقايسه مقادير بهينه متغيرهای مستقل بدست آمده توسط الگوريتم ژنتيک برای دستيابی به بيشترين پاسخ نانوبيوسنسو -4جدول 

  آزمايشگاهی بهينه

 پاسخ

نانوبيوسن

 سور
(nA) 

زمان 

 بلواوراست
(min) 

غلظت 

 بلواوراست
(mM) 

زمان 

هيبریداسيو

 ن

(min) 

 MCHزمان 

(min) 

 زمان

 پروب
(min) 

 غلظت

 پروب
(nM) 

 غلظت

 نانوميله طلا
(µg/mL) 

 غلظت

 گرافن اکسيد
(mg/mL) 

 نوع روش

3/754 1140/56 1797/0 1290/64 7507/6 6214/168 0559/134 7562/93 1151/1 
الگوریتم 

 ژنتيک

 آزمایشگاهي 1 100 100 120 5 60 15/0 60 3/691

 گيرینتيجه
توسعه مدلي مبتني بر یادگيري ماشين به عنوان رویکردي مکمل 

بر و طاقت فرساي آزمایشگاهي جهت قيمت، زمانبراي روش گران

یافتن مقدار بيشينه پاسخ نانوبيسنور نسبت به پارامترهاي دخيل 

طور در فرایند توليد به طور موفقيت آميزي انجام گرفت. به

ي توسعه یک مدل جهت خلاصه، از شبکه عصبي مصنوعي برا

تخمين پاسخ نانوبيوسنسور با توجه به پارامترهاي موثر بر ميزان 

خروجي جریان آن از جمله: غلظت گرافن اکسيد، غلظت نانو 

هاي طلا، غلظت پروب، مدت زمان ماند پروب، مدت زمان لوله

، زمان هيبریداسيون، غلظت محلول شناساگر MCHماند 

بلو استفاده شد. نتایج بدست د اوراستبلو، مدت زمان ماناوراست

آمده از سه معيار آماري مورد استفاده در این تحقيق نشان داد 
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بيني پاسخ که مدل توسعه داده شده از توان قابل قبولي براي پيش

هاي شبکه طور مشخص، خروجينانوبيوسنسور برخوردار است. به

با مقادیر عصبي براي پاسخ نانوبيوسنسور همخواني قابل قبولي 

برداري آزمایشگاهي داشتند. در نهایت مقادیر بدست آمده از داده

بهينه جهت ساخت نانوبيوسنسور محاسبه گردید. از این رو، 

تواند به عنوان روشي هوشمند، سریع و آسان رویکرد حاضر مي

براي تعيين دقيق شرایط بهينه ساخت نانوبيوسنسورهاي 

رود با توجه به شود. انتظار مياليگونوکلئوتيدي در نظر گرفته 

قابليت انتخابي و اختصاصي بالا در نانوبيوسنسورهاي 

هاي دیگر نيز اليگونوکلئوتيدي، استفاده از این رویکرد در آناليت

از کارایي مناسب براي تخمين پاسخ نانوبيوسنسور برخوردار باشد. 

از این رو، بررسي روند ارائه شده در این پژوهش بر روي 

وبيوسنسورهاي الکتروشيميایي مشابه جهت تشخيص نان

 گردد.هاي آینده پيشنهاد ميهاي گوناگون براي پژوهشآناليت
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