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ABSTRACT 

Aflatoxin B1 (AFB1) is one of the most toxic Aflatoxins that contaminates agricultural products and causes 

deathlike effects on human health. Determination of AFB1 in food by biosensors is fast, low cost and accurate. 

In this paper, modeling and simulation of chemical reactions in the AFB1 potentiometric biosensor is performed 

to determine the optimal reaction rate constants. Enzymatic reactions are simulated using COMSOL software 

and reaction rates are optimized by Artificial Neural Network (ANN) and Genetic Algorithm (GA). The fitness 

function of GA is defined by deploying ANN. The data generated during the simulation step were used to train 

and evaluate the performance of the neural network. Compared with experimental data, COMSOL model 

simulated biosensor response with MAPE equal to 0.1023 %. In addition trained ANN with 5-48-1 structure 

predicted biosensor response with MAPEs equal to 0.7074 %, 0.9458 %, 0.7473 % and 0.7492 % for train, 

validation, test and total data sets respectively. Reaction rates were optimized by Artificial Neural Network 

(ANN) and Genetic Algorithm. Modeling results showed that trained Neural Network using Genetic Algorithm 

optimized reaction rates has the lowest MAPE equal to 0.0026 % compared with other models in prediction of 

AChE enzyme inhibition by AFB1. 
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 با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی  B1سازی بيوسنسور آنزيمی برای تشخيص آفلاتوکسين و شبيهمدلسازی 

 1شاهين رفيعی ،*1سليمان حسين پور، 1سيد جواد سجادی

دانشگاه  ،یعیپردیس کشاورزی و منابع طب ،دانشکده مهندسی و فناوری ،ی کشاورزیها. گروه مهندسی مکانیک ماشین1

 ، کرج، ایرانتهران

 (18/9/1398اریخ تصویب: ت -13/9/1398اریخ بازنگری: ت -28/7/1398)تاریخ دریافت: 

 چکيده

هاست که باعث آلودگی محصولات کشاورزی شده و اثرات مرگ سمی ترین گروه آفلاتوکسینB1 (AFB1 )افلاتوکسین 

قیق است. سریع، کم هزینه و د بیوسنسورهادر مواد غذایی و خوراکی توسط  AFB1باری بر سلامت انسان دارد. تشخیص 

 های جهت تعیین ثابت AFB1های شیمیایی در بیوسنسور پتانسیومتری واکنشسازی به مدلسازی و شبیهدر این مقاله 
 هایو بهینه سازی ثابت COMSOLهای شیمیایی توسط نرم افزار واکنشسازی شبیه بهینه نرخ واکنش پرداخته شده است.

ان تابع صبی مصنوعی به عنونرخ واکنش توسط شبکه عصبی مصنوعی و الگوریتم ژنتیک انجام شد. علاوه بر آن شبکه ع

و ارزیابی  هدف مورد استفاده در الگوریتم ژنتیک به کار رفت. داده های تولید شده در مرحله شبیه سازی جهت آموزش

های تجربی، هدر مقایسه با داد COMSOL مدلعملکرد شبکه عصبی مورد استفاده قرار گرفتند. نتایج بدست آمده نشان داد 

-1ختار آموزش داده شده با سا شبکه عصبی مصنوعیبیه سازی کرد. % ش 1023/0برابر با  MAPE ارا ب بیوسنسور پاسخ

ه ب%  7492/0و  % 7473/0% ،  9458/0% ،  7074/0 برابر با MAPEبیوسنسور با  پاسخنیز قادر به پیش بینی  48-5

نرخ واکنش توسط  های ثابت سازینهبهیتایج ن. بودها ، اعتبار سنجی، آزمون و کل دادههای گروه آموزشدادهترتیب برای 

مصنوعی  با استفاده از شبکه عصبی AFB1نشان داد شبیه سازی پاسخ بیوسنسور  شبکه عصبی مصنوعی و الگوریتم ژنتیک

% در پیش بینی  0026/0برابر با   MAPEالگوریتم ژنتیک دارای کمترین خطای  های ورودی انتخاب شده توسطو پارامتر

 است. AFB1توسط  AChEهار آنزیم میزان م

 تم ژنتیکبیوسنسور، مدلسازی، کامسول، بهینه سازی، شبکه عصبی مصنوعی، الگوری های کليدی:واژه
 

 مقدمه

ها است مایکوتوکسیننوع سمی ترین 1B 1(1AFB ) آفلاتوکسین

 Aspergillus parasiticus و Aspergillus flavus قارچ که توسط

 خشکبارمحصولات کشاورزی مانند غلات و  AFB1. شودمیتولید 

 سرطان در بدن انسان شودایجاد کند و می تواند باعث میرا آلوده 

((Adam et al., 2017حداکثر میزان مجاز آلودگیرو . از این 

AFB1  توسط سازمان غذا و داروی ایالات  خشکباردر غلات و

 ,.Gell et al) است تعیین شده ppb 20برابر با  (FDA) متحده

تشخیص آن در مواد  AFB1میزان سمیت بالای  . به دلیل(2019

م از اهمیت ویژه ای برخوردار است. تاکنون غذایی و خوراک دا

طیف گازی و  های آزمایشگاهی مرسوم مانند کروماتوگرافیروش

کروماتوگرافی لایه ،(Sichilongo et al., 2012) سنجی جرمی 

و کروماتوگرافی مایع با استفاده از طیف  (Sherma., 2000) نازک

بطور گسترده ای  (Songsermsakul et al., 2008) سنجی جرمی

. اگرچه گرفته اندمورد استفاده قرار  AFB1جهت تشخیص 
                                                                                                                                                                                                 

 shosseinpour@ut.ac.ir نویسنده مسئول: *

1. Aflatoxin B1 

دهند اما از معایبی میدقیق را ارائه  ینتایج آزمایشگاهیهای روش

 یهمچون ابزارهای آزمایشگاهی گران قیمت، فرآیندهای تشخیص

 Hansmann et)گیر و نیاز به پرسنل متخصص رنج می برند وقت

al., 2009) 
محدودیت های استفاده از روش های آزمایشگاهی در 

ای در های گستردهپژوهشباعث شده  ایییتشخیص مواد بیوشیم

 انجامها آنالیتبرای تشخیص بیوسنسورها استفاده از خصوص 

های بیوشیمیایی واکنشاز  بیوسنسورها .(Turner, 2013)شود 

، الکتریکیهای برای تشخیص ترکیبات شیمیایی توسط مبدل

. بیوسنسورها  (Eaborn, 1988)کنندمیحرارتی یا نوری استفاده 

وش های تشخیص دارای مزایای قابل توجهی نسبت به ر

به  ؛حساسیت بالایی دارندآزمایشگاهی هستند. ازجمله آنکه 

و به مقدار  و قیمت کمی داشته،اندازه ؛ دهندمیارائه سرعت پاسخ 

با توجه . (Bahadir et al., 2015)بسیار کمی از آنالیت نیاز دارند

های تکنیکمی توان بیوسنسورها را جایگزین به این مزایا، 
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های بیوشیمیایی بسیاری از آنالیت جهت تشخیصآزمایشگاهی 

از میان  .(Bazin et al., 2017; Pohanka, 2016)نمودAFB1 مانند

، AFB1بیوسنسور های مختلف به کار رفته در تشخیص 

 یونی حساس اثر میدان بیوسنسور آنزیمی مبتنی بر ترانزیستور

(ISFET )1 انبوه قابلیت تولید و قیمت کم، کوچک اندازه دلیل به 

 غذایی مواد و کشاورزی محصولات در AFB1 تشخیص برای

با ساختاری  ISFET. (Stepurska et al., 2015)شودمی استفاده

 ماده یک از 2(MOSFETابه ترانزیستور اثر میدان اکسید فلز )مش

 تغییر شده وتشکیل  الکتریک مضاعف دی لایه یک و دیهانیمه

 تبدیل الکتریکی سیگنال را به یون در الکترولیت غلظت در

 نیاول یبرا ISFET. استفاده از (Pachauri et al., 2016)کندمی

 گزارش شده است 1970سال  در Bergveldبار توسط 

(Bergveld , 1970) .  از بیوسنسور آنزیمی مبتنی برISFET  در

تشخیص اوره، استیل کولین، گلوکوز استفاده شده 

کاربرد بیوسنسور آنزیمی  (Sheliakina et al., 2014)است.

ISFET  در تشخیصAFB1  نیز توسطStepurska  وهمکاران

 ( نشان داده شده است. 2015)

جهت  ISFETهای آنزیمی بیوسنسور در این مقاله واکنش

شبیه سازی و بهینه سازی شده است. بهبود و  AFB1تشخیص 

توسعه بیوسنسورها علاوه بر آزمایشات تجربی به بررسی ریاضی 

رد آنها نیازمند است. مدلسازی معادلات دیفرانسیل حاکم بر عملک

های انجام شده ریاضی عملکرد بیوسنسورهای آنزیمی در پژوهش

بیشتر معطوف به مدلسازی ریاضی عملکرد بیوسنسور آنزیمی 

و  Bensanaآمپرومتریک بوده است. در پژوهش انجام شده توسط 

 آنزیمی آمپرومتری تشخیص بیوسنسور (2019همکاران )

یه سازی شده است. در این شبیه سازی هیدروژن شب پراکسید

بیوسنسور با حل عددی  هندسی و شیمیایی و فیزیکی پارامترهای

معادلات دیفرانسیل تعیین کننده غلظت سوبسترا، آنزیم و 

. (Bensana et al., 2019) محصول واکنش آنزیمی تعیین شدند

( بیوسنسور 2018و همکاران ) Parthasarathyدر پژوهشی دیگر 

 سوبسترا را با هدف تعیین غلظت اوریک اسید آنزیمی آمپرومتری

ازی محصول واکنش های آنزیمی بیوسنسور آنزیمی شبیه س و

Baronas (2017 ).  (Parthasarathy et al., 2018) کردند

ا حل عددی معادلات بیوسنسور آنزیمی آمپرومتریک را ب

سینتیکی واکنش های آنزیمی به روش تفاضل محدود شبیه 

. علی رغم مطالعات متعدد (Romas Baronas, 2017) سازی کرد

انجام شده در زمینه مدلسازی ریاضی بیوسنسورهای آنزیمی 

کمتر مورد توجه  ISFETمپرومتریک، عملکرد بیوسنسور آنزیمی آ

                                                                                                                                                                                                 
1.  Ion Sensitive Field Effect Transistor 

2 . Metal Oxide Field Effect Transistor 

قرار گرفته است. پژوهش های انجام شده درخصوص مدلسازی 

نیز به مراتب  ISFETتوسط بیوسنسور  AFB1ریاضی تشخیص 

کمتر از سایر آنالیت ها می باشد. در یکی از این پژوهش ها،  

Stepurska ( با استفاده از مد2018و همکاران ) لسازی ریاضی

 و آنالیز مهار آنزیم، واکنشهای ISFETبیوسنسور آنزیمی 

 را با حل معادلات مهارکننده و سوبسترا ، آنزیم بین بیوشیمیایی

واکنش را به صورت عددی با روش تفاضل  دیفرانسیل حاکم بر نرخ

 Stepurska) شبیه سازی کردند AFB1 محدود جهت تشخیص

et al., 2018).  

های  بهینه سازی پارامترهای بیوسنسورها با استفاده از داده

شبیه سازی قدم بعدی در بررسی و بهبود مرحله تولید شده در 

در مسئله بهینه سازی عملکرد بیوسنسور، عملکرد آنها است. 

توسط مدل  شده تولید های داده با تجربی های داده جایگزینی

 نامکا جایگزینی چنین اشبیه سازی شده اجتناب ناپذیر است. زیر

 یم فراهم را مطلوب خصوصیات با ها داده از زیادی مقادیر ایجاد

 وریآ جمع زمانبر بودن و هزینه بالای آزمایشات، دلیل به که آورد

و  Baronas .بود خواهد تجربی غیرممکن آنها با انجام آزمایش

را شبیه  ( بیونسور آنزیمی آمپرومتری گلوکز2016همکاران )

ه های و پارامترهای عملکردی بیوسنسور را با استفاده از داد سازی

 Baronas)تولید شده توسط مدل شبیه سازی شده بهینه کردند

et al., 2016).  Zilinskas ( از مدل شبیه سازی2011و همکاران ) 

ی داده های تجربی براشده بیوسسنور آنزیمی آمپرومتری به جای 

بهینه سازی پاسخ بیوسنسور با هدف تعیین غلظت چندین 

 ,.Žilinskas et al)سوبسترا به صورت همزمان استفاده کردند

2011) .Baronas ( نیز از مدل شبیه سازی 2013و همکاران )

شده پاسخ بیوسنسور آنزیمی چند آنالیته برای بهینه سازی 

 .  (Baronas et al., 2013)ر های بیوسنسور استفاده کردندپارامت

برای بهینه سازی عملکرد بیوسنسور نیاز به تعریف تابع 

( کارایی استفاده از 2010) Jun( و 2005) Wangهدف داریم. 

ترکیب شبکه عصبی مصنوعی و الگوریتم ژنتیک برای بهینه سازی 

 ,.Jun et al)مسایل شبیه سازی را به صورت تئوری نشان داده اند

2010; Wang, 2005)  .Baronas ( با استفاده 2004و همکاران )

از مدلسازی ریاضی و حل عددی معادلات دیفرانسیل نرخ واکنش 

آنزیمی پاسخ بیوسنسور آمپرومتریک را تعیین و پارامترهای مدل 

شبیه سازی شده را با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی و روش 

. (Baronas et al., 2004) تجزیه به مولفه های اصلی بهینه کردند

( بیوسنسور آنزیمی 2007و همکاران ) Baronasدر پژوهشی دیگر 

آمپرومتری را جهت تشخیص ترکیبات چند جزیی شبیه سازی 
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پاسخ LWR 1کرده و با استفاده از شبکه عصبی و الگوریتم 

 سازی کردندرکیبات را بهینهبیوسنسور به هر کدام از اجزاء ت

(Baronas et al., 2007) .Ferreira ( با استفاده 2001و همکاران )

از شبکه عصبی مصنوعی پاسخ بیوسنسور آنزیمی گلوکز و ساکاروز 

به کار رفته در بیوراکتور تخمیر الکل را بهینه سازی کردند. در 

این پژوهش شبکه عصبی با استفاده از داده های بدست آمده از 

 (Ferreira et al., 2001) شبیه سازی بیوسنسور آموزش داده شد

جهت شبیه  COMSOLدر پژوهش حاضر از نرم افزار 

جهت تشخیص  ISFETسازی واکنش های آنزیمی بیوسنسور 

AFB1  نرم افزاراستفاده شده است. قابلیت های بالایCOMSOL  

در  دیده های دارای  ساختار فیزیکی چندگانهدر شبیه سازی پ

 Dickinson et( و 2017) Dokosتوسط  زیستیو مهندسی  علوم

al., (2014مررو شده است ) (Dickinson et al., 2014; Dokos, 

وسنسور در شبیه سازی بی COMSOL.کاربرد نرم افزار (2017

 .Kaffash et alآنزیمی جهت تعیین غلظت فنول نیز توسط 

در پژوهش انجام . (Kaffash et al., 2019)( نشان داده شد2019)

برای شبیه  COMSOLاز نرم افزار ( نیز 2014) Suشده توسط 

سازی پاسخ بیوسنسور الکتروشیمیایی با ساختارهای مختلف 

 ,Su) الکترودهای تک قطبی و سه قطبی استفاده شده است

2014). 

در این مقاله تابع هدف مورد نیاز برای بهینه سازی 

بیوسنسور با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی تعریف شده 

به  ت.الگوریتم بهینه سازی پارامتر های عملکردی بیوسنسور رااس

ه صورتی بهینه می کند که مقدار تابع هدف مینیمم شود. استفاد

به عنوان تابع  COMSOLاز مدل شبیه سازی شده در نرم افزار 

ی مهدف در فرایند بهینه سازی زمان و هزینه  محاسبات را بالا 

 COMSOLدل شبیه سازی شده در برد. علاوه بر آن از آنجا که م

با حل معادلات دیفرانسیل غیر خطی ایجاد می شود درصورت 

استفاده به عنوان تابع هدف الگوریتم بهینه سازی با مشکل 

همگرایی روبرو خواهد شد. برای کاهش بار محاسباتی می توان 

شبکه عصبی مصنوعی را جایگزین مدل شبیه سازی شده کرد. 

نسبت به  آن محاسباتی سرعت بالای ANN یمزایا از دیگر یکی

 است.  COMSOLمدل شبیه سازی شده در نرم افزار 

 :عبارتند از پژوهشاهداف این 

 AChE ار آنزیمهای آنزیمی مهواکنش شبیه سازی -

 COMSOLبا استفاده از نرم افزار AFB1 توسط

با استفاده از شبکه  AFB1یش بینی پاسخ بیوسنسور پ - 

 عصبی مصنوعی

                                                                                                                                                                                                 
1.    Locally Weighted Rggression 

2 . Acetylcholinesterase 

های آنزیمی جهت پیش واکنشهای  بهینه سازی ثابت -

 بینی پاسخ بیوسنسور با استفاده از الگوریتم ژنتیک

 هامواد و روش

شبیه سازی شده در پژوهش حاضر از نوع  AFB1بیوسنسور 

( می باشد. اساس کار ISFETترانزیستور اثر میدان حساس یونی )

مهار  گیری میزان اندازهبا  AFB1غلظتتعیین این بیوسنسور، 

در مجاورت  1AFBتوسط  2( AChE ) آنزیم استیل کولین استراز

 ISFET(. ابتدا خروجی Stepurska et al., 2015است )غشاء آن 

در محیط واکنش اندازه گیری شده و سپس  AFB1بدون حضور 

به محیط واکنش ثبت  AFB1پاسخ بیوسنسور به اضافه شدن 

حسب درصد کاهش خروجی  بر AFB1شود. میزان غلظت می

ISFET  های آنزیمی در مجاورت غشاء واکنششود. میبیان

ISFET ( در مرحله اول شامل واکنش استیل کولینAChCl)3  و

 AFB1و در مرحله دوم شامل مهار آنزیم توسط  AChEآنزیم 

 به عنوان سوبسترا در AChClاست. در مرحله اول واکنش ابتدا 

 استیک اسید و ( به کولین1)اس معادله بر اس AChEآنزیم حضور 

تجزیه  H+ و COO3CH- به استیک اسید شود. سپسمی تجزیه

محیط به  AFB1 محلولبا وارد کردن در مرحله دوم  .شودمی

 AChEمهار  .مهار می شود AFB1توسط  AChE، آنزیم واکنش

 استو برگشت پذیر  ینوع مخلوط غیر رقابت از AFB1توسط 

(Cometa et al., 2005). 

 ( 1)رابطه 

𝐴𝑐𝑒𝑡𝑦𝑙𝑐ℎ𝑜𝑙𝑖𝑛𝑒 + 𝐻2𝑜 
𝐴𝐶ℎ𝐸
→   𝐶ℎ𝑜𝑙𝑖𝑛𝑒 + 𝐶𝐻3𝐶𝑂𝑂

− + 𝐻+ 

ها توانند به آنزیمهستند که می ییهاها مولکولمهارکننده

 ای افتهیکاهش  ی آنزیمزوریکاتال تی، فعالجهیمتصل شوند. در نت

با  یفیضع واکنش ریهای برگشت پذ. مهارکنندهشودمیمتوقف 

آن جدا از  یکنند و به راحتمی جادای هدف خود یهاآنزیم

مجموعه  کیرسد، تا به تعادل می میمهار کننده با آنزشوند. می

مهار  ،مخلوط یرقابت ریدهد. در مهار غ لیرا تشک میمهارکننده آنز

سوبسترا -میبه کمپلکس آنز ای( و E) میتواند به آنز( میIکننده )

(ESمتصل شود. با )تمایل یکسانی به اتصال حال، مهار کننده  نای

تعادل مختلف ی ثابتهاایجاد که منجر به( ندارد، ES( و )Eبه )

اتصال به  یسوبسترا برا یبیترک تمایلبه طور مشابه،  .شودمی

 باشد.میمتفاوت ( EI) می( و کمپلکس مهارکننده آنزE) آزاد میآنز

 مکانیزم های آنزیمی ذکر شده مطابقواکنشمکانیزم انجام 

Michaelis-Menten  شود. ابتدامیتوصیف AChCl عنوان به 

 به عنوان آنزیم AChEبه  برگشت پذیر صورت به( S)سوبسترا 

3.  Acetylcholine 
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(E )آنزیم-واسط سوبسترا مجموعه و شده متصل (ES ) تشکیل

( P)به عنوان محصول واکنش آنزیمی  H+ شود. سپس یونمی

 AFB1با وارد شدن بدون تغییر باقی می ماند.  آنزیم تولید شده و

 های واسط( به محیط واکنش،کمپلکسIبه عنوان مهار کننده )

( ESI) مهارکننده –سوبسترا -آنزیم( و EI) آنزیم-مهارکننده

 شوند.میتشکیل 

𝐸                               الف( - 2رابطه ) + 𝑆 

𝑘𝑠
↔
𝑘𝑠
′
 𝐸𝑆

𝑘𝑝 
→   𝑃 

𝐸                                        ب( – 2رابطه ) + 𝐼 

𝑘𝑖
↔
𝑘𝑖
′
  𝐸𝐼 

𝐸𝐼                                    ج( – 2رابطه ) + 𝑆 

𝛼𝑘𝑠
↔
𝛼𝑘𝑠

′
  𝐸𝑆𝐼 

𝐸𝑆د(                                       -2)رابطه  + 𝐼 

𝛼𝑘𝑖
↔
𝛼𝑘𝑖

′
   𝐸𝑆𝐼 

  

ثابتی بدون بعد بوده و نشان دهنده ماهیت  αپارامتر 

𝛼مکانیزم مهار آنزیمی است.  = متناظر با مهار غیررقابتی،  1

𝛼 = 0متناظر با مهار رقابتی و  0 < 𝛼 < مربوط به مهار  1

 AFB1توسط  AChEهای مهار آنزیم مخلوط است. در واکنش

نیز بیانگر  wkشود. پارامتر انتخاب می 2/0برابر با  αمقدار پارامتر 

 ,.Stepurska et al) است. آنزیمی یزان حذف محصول از غشایم

در محلول را  H+یون تشکیل 1AFBتوسط  AChEمهار (. 2018

پاسخ بیوسنسور به غلظت  آنزیم،دهد. میزان مهار میکاهش 

AFB1  بدست  3با استفاده از رابطه دهد. میزان مهار میرا نشان

 آید: می

𝐼𝑛ℎ𝑖𝑏𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝐿𝑒𝑣𝑒𝑙           (3رابطه ) =
𝐴𝑠−𝐴𝑖

𝐴𝑠
× 100% 

در صورت پاسخ بیوسنسور به ترتیب  iAو  sAدر این رابطه 

های واکنشدهند. میرا نشان  AFB1عدم حضور و در حضور 

ت دیفرانسیل توسط معادلا ندآنزیمی که در بالا توضیح داده شد

. این  (Baronas et al., 2010)شوندمیمعمولی مدل سازی 

معادلات میزان غلظت هر کدام از مواد واکنش دهنده را در طی 

 کنند:میزمان واکنش محاسبه 

 الف( - 4رابطه )
𝑑[𝐸]

𝑑𝑡
= −𝑘𝑠[𝐸][𝑆] − 𝑘𝑖[𝐸][𝐼] + 𝑘𝑠′[𝐸𝑆] +

𝑘𝑖′[𝐸𝐼] + 𝑘𝑝[𝐸𝑆]  

 ب(  -4)رابطه 
𝑑[𝑆]

𝑑𝑡
= −𝑘𝑠[𝐸][𝑆] − 𝛼𝑘𝑠[𝐸𝐼][𝑆] + 𝛼𝑘𝑠′[𝐸𝑆] +

𝛼𝑘𝑠′[𝐸𝑆𝐼]  

 (پ – 4رابطه )
𝑑[𝐼]

𝑑𝑡
= −𝑘𝑖[𝐸][𝐼] − 𝛼𝑘𝑖[𝐸𝑆][𝐼] + 𝑘𝑖′[𝐸𝐼] +

𝛼𝑘𝑖′[𝐸𝑆𝐼]  

 

 

 (ت – 4رابطه )

(𝑑[𝐸𝑆])/𝑑𝑡 = 𝑘_𝑠 [𝐸][𝑆] − 𝑘_(𝑠^′ ) [𝐸𝑆] −
𝛼𝑘_𝑖 [𝐸𝑆][𝐼] + 𝛼𝑘_(𝑖^′ ) [𝐸𝑆𝐼] − 𝑘_𝑝 [𝐸𝑆]  

 (ث – 4رابطه )

𝑑[𝐸𝐼]

𝑑𝑡
= 𝑘𝑖[𝐸][𝐼] − 𝑘𝑖′[𝐸𝐼] − 𝛼𝑘𝑠[𝐸𝐼][𝑆] +

𝛼𝑘𝑠′[𝐸𝑆𝐼]  

 (ج – 4رابطه )

𝑑[𝐸𝑆𝐼]

𝑑𝑡
= 𝛼𝑘𝑖[𝐸𝑆][𝐼] − 𝛼𝑘𝑖′[𝐸𝑆𝐼] + 𝛼𝑘𝑠[𝐸𝐼][𝑆] −

𝛼𝑘𝑠′[𝐸𝑆𝐼]  

 (چ – 4رابطه )

𝑑[𝑃]

𝑑𝑡
= 𝑘𝑝[𝐸𝑆] − 𝑘𝑤[𝑃]  

در پژوهش حاضر معادلات دیفرانسیل توصیف کننده 

 چ ( در-4الف تا -4روابط ) AFB1های آنزیمی بیوسنسور واکنش

به صورت عددی حل شده  COMSOL Multiphysics نرم افزار

های آنزیمی در نرم افزار واکنشاند. مراحل شبیه سازی  

COMSOL  شامل تعیین مقادیر اولیه پارامترهای مدل، تعریف

ها و حل آنها و استخراج نتایج  studyواکنش های آنزیمی،  ایجاد 

واکنش های  های است. مقادیر اولیه پارامترها و نیز مقادیر ثابت

آنزیمی بر اساس داده های آزمایشگاهی گزارش شده توسط 

Stepurska et al. (2018 انتخاب شدند. این مقادیر در جدول )1 

 اند. نشان داده شده
  COMSOLمقادير اوليه پارامترهای مدل  -1 جدول

 واحد مقدار پارامتر

𝟒 غلظت اولیه سوبسترا × 𝟏𝟎−𝟑 Mol/L 
𝟐 آنزیمغلظت اولیه  × 𝟏𝟎−𝟓 Mol/L 

.𝟑 غلظت اولیه مهار کننده 𝟐 × 𝟏𝟎−𝟔 Mol/L 
sk 𝟓 × 𝟏𝟎−𝟒 L/mol.s 
sk’ 𝟐𝟓 1/s 
ik 𝟏. 𝟔𝟕 × 𝟏𝟎𝟒 L/mol.s 
ik’ 𝟏. 𝟔𝟕 × 𝟏𝟎−𝟐 1/s 

pk 𝟓 × 𝟏𝟎−𝟐 L/mol.s 
wk 0.142 1/s 

 

مدل،   های پس از تعیین مقادیر اولیه پارامترها و ثابت

د تعریف شدند. -2الف تا -2واکنش های آنزیمی مطابق روابط 

سپس معادلات دیفرانسیل تعیین کننده غلظت مواد شیمیایی 

 Studyطی زمان واکنش حل شدند. برای حل این معادلات از دو 

اول واکنش استیل کولین  Studyوابسته به زمان استفاده شد. در 

های دوم واکنش studyو در  (AChEو آنزیم استیل کولینستراز )

 studyبررسی شد. در  AFB1توسط  AChEمربوط به مهار آنزیم 

به عنوان مهارکنده آنزیم برابر با  AFB1اول پارامتر غلظت اولیه 
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های غلظت اولیه سایر مواد واکنش دهنده مطابق صفر و پارامتر

های نهایی اول غلظت studyتعریف شدند. با حل  1جدول 

-آنزیم، محصول واکنش و کمپلکس واسط سوبسترا سوبسترا،

آنزیم در انتهای مرحله اول واکنش محاسبه شدند. این مقادیر در 

study  ،وابسته به زمان دوم، به عنوان غلظت اولیه سوبسترا، آنزیم

آنزیم در نظر گرفته -محصول واکنش و کمپلکس واسط سوبسترا

با غلظت ذکر شده  برابر AFB1غلظت اولیه  studyشدند. در این 

های نهایی مواد تعریف شده و با حل آن، غلظت 1در جدول 

محاسبه شدند.  AFB1واکنش دهنده پس از مهار آنزیم توسط 

( در H+پس از شبیه سازی تغیرات غلظت محصول واکنش )یون 

 3درصد مهار آنزیم با استفاده از رابطه  COMSOLافزار نرم

با درصد  COMSOLمحاسبه شد. سپس مقدار درصد مهار مدل 

مهار بدست آمده از آزمایشات مقایسه و میزان دقت مدل 

COMSOL بینی پاسخ بیوسنسور در پیشAFB1 .بدست آمد 

پیش بینی پاسخ در  COMSOLبا توجه به دقت بالای مدل 

زش مدل برای ایجاد پایگاه داده جهت آمو از این AFB1بیوسنسور 

های از لحاظ تئوری، شبکهشبکه عصبی مصنوعی استفاده شد. 

های عصبی در مغز انسان عصبی مصنوعی شبیه سازی شبکه

های بیولوژیکی، سلولهای عصبی هستند. با ساده کردن نورون

شوند که واحد محاسباتی میمصنوعی مانند پرسپترون ارائه 

 . شرح داده شده است 5توسط معادله  واست  که عصبیشباساسی 

𝑓(𝑥) = 𝑓𝑎𝑐𝑡(𝑊. 𝑋 + 𝑏) ( 5رابطه) 

مقدار  bهای شبکه، وزن Wورودی شبکه،  Xدر این رابطه 

شبکه خروجی شبکه می باشد.  f(x)تابع فعال سازی و  actfبایاس، 

 با هااز مجموعه ای از پرسپترونMLP( 1(چند لایه پرسپترون 

 MLPآموزش شبکه  تشکیل شده است.ها اتصال لایه به لایه نرون

شود. میتوسط الگوریتم پس انتشار با قانون یادگیری دلتا انجام 

ها به صورت در این روش ابتدا شبکه عصبی با دریافت ورودی

های شبکه با کند. سپس وزنمیپیش خور خروجی را محاسبه 

ختلاف بین خروجی واقعی پس انتشار کردن خطای پیش بینی )ا

شود. فرایند آموزش تا کمتر میو خروجی محاسبه شده( اصلاح 

 یابد. میشدن خطای پیش بینی از مقدار هدف تعیین شده ادامه 

ضریب واکنش آنزیمی هر  5در این مقاله با انتخاب مقادیر 

مدل توسط نرم افزار  3125سطح مختلف مجموعا  5کدام در 

COMSOL رای هرکدام پاسخ بیوسنسور محاسبه شد. ایجاد و ب

گانه به عنوان ورودی شبکه عصبی  5ضرایب واکنش آنزیمی 

MLP  و درصد مهار آنزیمAChE  توسطAFB1  عنوان خروجی به

شبکه در نظر گرفته شد. داده های خام قبل از استفاده در آموزش 

                                                                                                                                                                                                 
1 Multi-Layer Perceptron 

2  Genetic Algorithm  

با  MLPو آزمایش شبکه ابتدا نرمال سازی شدند. شبکه عصبی 

آموزش داده شد.  Levenberg-Marquardtالگوریتم  اده از استف

در این مقاله از تابع انتقال تانژانت سیگمویید درلایه میانی و تابع 

ها تعیین تعداد نرون انتقال خطی در لایه خروجی استفاده شد.

برای انتخاب تعداد نرون . لایه پنهان با سعی و خطا انجام شد

نرون در لایه مخفی  50تا  3عصبی با  مناسب در لایه پنهان، شبکه

آموزش دید. سپس به ازاء هر ساختار شبکه، مقدار میانگین درصد 

شبکه در پیش بینی پاسخ بیوسنسور  (MAPEخطای مطلق )

بار تکرار شد. از آنجا که در هر  100محاسبه شد. آموزش شبکه 

بار آموزش، وزن های شبکه به صورت تصادفی تعیین می شود 

خروجی شبکه نیز متفاوت خواهد بود. در نهایت ساختار مقدار 

عنوان ساختار بهینه شبکه  به MAPEشبکه دارای کمترین میزان 

  انتخاب شد.

 AFB1 بیوسنسور در آنزیمی واکنش های ثابت سازی بهینه

الگوریتم ژنتیک . شد انجام 2( GA)ژنتیک  الگوریتم از استفاده با

های تکاملی مبتنی بر جمعیت است که برای یکی از الگوریتم

مدل از جستجوی جمعیت یافتن مقادیر بهینه پارامترهای طراحی 

ابتدا فرآیند بهینه سازی  GAکند. شبیه سازی شده استفاده می

 مسئله مورد نظرهای تصادفی راه حلاز اولیه  جمعیت تولیدرا با 

 وسیله تابعبه طور تکراری باولیه تصادفی  معیتجکند. آغاز می

هدف مسئله ارزیابی شده و برای به حداقل رساندن یا به حداکثر 

 تقاطع GAیابد. عملگرهای اصلی در رساندن هدف )ها( تکامل می
های تقاطع در هنگام بهینه سازی، راه هستند. مؤلفه 4 و جهش 3

جستجو فضای  رسیبراصلی  ابزارکنند و میها را ترکیب حل

ها را به میزان قابل توجهی هستند. عملگر جهش برخی از راه حل

 تأکید دارد بررسی کلی فضای جستجودهد، که بر میتغییر 

(Mirjalili, 2019; Nautiyal et al., 2018; Rowe, 2015). 

متغیر وابسته در الگوریتم ژنتیک مقدار خروجی تابع هدف 

است. از آنجا تابع هدف در این مقاله با استفاده از شبکه عصبی 

آموزش دیده تعریف شده متغیر وابسته برابر با خروجی شبکه 

عصبی آموزش دیده است. تابع هدف جهت حداقل کردن اختلاف 

ت آمده از بین خروجی شبکه عصبی و پاسخ بیوسنسور بدس

آزمایشات توسط الگوریتم ژنتیک به کار گرفته شد. سپس مقادیر 

ها به الگوریتم ژنتیک معرفی حداقل و حداکثر هر کدام از متغیر

 ،sK، s’K، iKهای  واکنش ثابتشدند. مقادیر مینیمم و ماکزیمم 

i’K، و pK ذکر شده  2های الگوریتم ژنتیک در جدول و پارامتر

ژنتیک در بهینه سازی  الگوریتم عملکرد دقت ابیارزی اند. برای

 از استفاده با بیوسنسور پاسخ، آنزیمی واکنش های ثابت

3  Cross Over 

4  Mutation 
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شبکه عصبی محاسبه  توسط GA توسط شده انتخاب پارامترهای

 .مقایسه شد COMSOLو با خروجی متناظر مدل 
 

 پارامتر های مورد استفاده در الگوريتم ژنتيک –2جدول 

 مقدار پارامتر

 50 اندازه جمعیت اولیه

 40 درصد جهش

 70 درصد تلفیق

 02/0 نرخ جهش

sK 
 100000( L/mol.s) ماکزیمم

 100( L/mol.s) مینیمم

sK’ 
 50( s/1) ماکزیمم

 5/0( s/1) مینیمم

iK 
 100000( L/mol.s) ماکزیمم

 100( L/mol.s) مینیمم

iK’ 
 10( s/1) ماکزیمم

 005/0( s/1) مینیمم

pK 
 1( L/mol.s) ماکزیمم

 01/0( L/mol.s) مینیمم

 و بحث نتايج

شبیه سازی شده توسط مدل ایجاد شده  AFB1پاسخ بیوسنسور 

و مقادیر بدست آمده از آزمایش در شکل  COMSOLدر نرم افزار 

مربوط به  1نشان داده شده است. مرحله اول نمودار شکل  1

)رابطه  AFB1بدون حضور  AChEواکنش استیل کولین و آنزیم 

 AChEالف( و مرحله دوم آن نشان دهنده میزان مهار آنزیم -2

های ارائه د( مطابق نمودار-2ب تا -2است )روابط  AFB1توسط 

تواند با دقت مناسبی رفتار می COMSOLمدل  1شده در شکل 

واکنش آنزیمی پیش بینی  2و  1را در مراحل  AFB1بیوسنسور 

در ابتدای مرحله دوم واکنش،  AFB1ه شدن کند. هنگام اضاف

بین نمودارها اختلاف کمی قابل مشاهده است اما در نهایت تاثیری 

در پیش بینی میزان مهار ندارد. به صورتی که مدل ایجاد شده در 

 AChEقادر به پیش بینی میزان مهار آنزیم  COMSOLنرم افزار 

بدست ایج نت% است.  1023/0برابر با  MAPEبا  AFB1توسط 

بوده و بنابر این  COMSOLدقت مناسب مدل  آمده نشان دهنده

می توان با استفاده از آن پایگاه داده مورد نیاز جهت آموزش شبکه 

 عصبی را ایجاد کرد. 

 

 
 (Stepurska et al., 2015) حاصل از آزمايش یهاداده با COMSOlتوسط مدل  AFB1 بيوسنسور پاسخ سازی شبيه مقايسه – 1 شکل

 

های عملکرد پس از آموزش شبکه عصبی با مقایسه پارامتر

 (2Rو ضریب تبیین) MAPE 1 ،MSE 2معیارهایشبکه شامل 
آموزش و الگوریتم  5-48-1با ساختار  MLPشبکه عصبی 3

Levenberg-Marquardt  به عنوان شبکه عصبی دارای بهترین

مقادیر انتخاب شد.  AFB1در پیش بینی پاسخ بیوسنسور  عملکرد

این شبکه طی مراحل آموزش، اعتبار سنجی و  MSEپارامتر 

                                                                                                                                                                                                 
1.  Mean Absolute Percentage Error 

2. Mean Squared Error 

الف( -2الف( آورده شده است. مطابق شکل )-2آزمایش در شکل)

داده گروه  MSEبار تکرار با افزایش  443آموزش شبکه پس از 

اعتبارسنجی به منظور جلوگیری از برازش بیش از حد شبکه متوقف 

این شبکه طی فرایند آموزش،  MSEشده است. کمترین میزان 

و  1096/0، 0225/0اعتبار سنجی و آزمایش به ترتیب برابر با 

، پارامتر تطبیقی های تغییرات گرادیان شبکهاست. نمودار 1579/0

3.  Coefficient of Determination 
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(Stepurska et al., 2015)داده های آزمایش  COMSOLمدل 
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µ اعتبار سنجی متناظر با هر تکرار طی فرایند  هایو تعداد شکست

. در پایان فرایند ب( نشان داده شده است-2آموزش در شکل )

های اعتبار و تعداد شکست µآموزش شبکه مقادیر گرادیان، پارامتر 

 می باشد.  6و  001/0، 0758/3سنجی به ترتیب برابر با 

 

 
 )الف(

 
 )ب(

نتايج آموزش شبکه عصبی مصنوعی: الف( کارايی شبکه عصبی در طی مراحل آموزش، اعتبار سنجی و آزمايش بر حسب معيار حداقل مربعات  – 2شکل 

 های اعتبار سنجی متناظر با هر تکرار طی فرايند آموزشو تعداد شکست µ(، ب( تغييرات گراديان شبکه، پارامتر تطبيقی MSEخطا )

 

نتایج رگرسیون خطی بین مقادیر واقعی پاسخ بیوسنسور 

AFB1  و مقادیر پیش بینی شده توسط بدست آمده از آزمایش

در مراحل آموزش، اعتبار  5-48-1شبکه عصبی با ساختار 

های مورد استفاده جهت سنجی، آزمایش، و نیز تمامی داده

ارائه شده است. نمودار  3صبی در شکل آموزش و آزمایش شبکه ع

 شود:میزیر بیان توسط رابطه  3رگرسیون خطی در شکل 
𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = 𝑚 × 𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 + 𝑏  (6)رابطه 

خروجی محاسبه شده توسط شبکه  outputدر این رابطه 

به  bو  mخروجی واقعی بدست آمده از آزمایش و  targetعصبی، 

 mمقدار ترتیب شیب و عرض از مبدا خط رگرسیون می باشند. 

ها مربوط به مراحل آموزش، اعتبار سنجی، آزمایش و کل داده bو 

( در 2Rنشان داده شده است. مقدار ضریب تبیین ) 3در جدول 

، 9996/0د به ترتیب برابر با -3الف تا -3های شکل نمودار

ت. از آنجا که مقدار بدست آمده اس 9993/0و  9984/0، 9984/0

m  برابر با یک، مقدارb  2نزدیک به صفر و مقدارR  نزدیک به یک

بدست آمده است می توان نتیجه گرفت که شبکه عصبی با دقت 

 کند.میرا پیش بینی  AFB1بالایی پاسخ بیوسنسور 
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 )ب( )الف(

 
 

 )د( )ج(

رگرسيون خطی بين مقادير واقعی و مقادير پيش بينی شده توسط شبکه عصبی: الف( در مرحله آموزش، ب( در مرحله اعتبار سنجی، ج( در مرحله  - 3شکل 

 هاآزمايش، د( برای کل داده

 

معیارهای های آماری عملکرد شبکه عصبی شامل پارامتر

MAPE ،MSE یینبو ضریب ت (2R در ) پیش بینی پاسخ بیوسنسور

AFB1  شده است.  ذکر 3جدول درANN با شده داده آموزش 

، % 7074/0 با برابر MAPE با را بیوسنسور پاسخ 5-48-1 ساختار

ی هاگروه برای ترتیب % به 7492/0 % و  7473/0، % 9458/0

مقادیر . کرد بینی پیشها داده کل و آزمون، سنجی اعتبار، آموزش

EMS  2وR  گروه 9996/0و  0225/0گروه آموزش به ترتیب برابر ،

و گروه آزمایش برابر با  9984/0و  1096/0اعتبار سنجی برابر با 

 MAPEبا توجه به مقادیر کم بدست آمده است.  9984/0و  1579/0

می توان  2Rپارامتر  99/0ها و نیزمقادیر بیش از این گروه MSEو 

ها توانایی نتیجه گرفت که شبکه عصبی آموزش دیده با این داده

 دارد. AFB1مناسبی در پیش بینی پاسخ بیوسنسور 

  

 AFB1کارايی شبکه عصبی در پيش بينی پاسخ بيوسنسور  –3جدول 

 MAPE (%) MSE 2R  مجموعه داده
Output = m × (Target) + b  

m b 

Train 7074/0 0225/0 9996/0 1 0098/0 

Validation 9458/0 1096/0 9984/0 1 024/0 

Test 7473/0 1579/0 9984/0 1 21/0 

Total 7492/0 0559/0 9993/0 1 026/0 

Output  ،خروجی محاسبه شده توسط شبکه عصبی :Target خروجی بدسا آمده از مدل :COMSOL ،m ،شيب خط رگرسيون :b عرض از مبدا خط :

 رگرسيون
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با استفاده از الگوریتم ژنتیک، مقادیر بهینه ضرایب معادلات 

( 4و 2)روابط  AFB1های آنزیمی بیوسنسور واکنشدیفرانسیل 

محاسبه شدند. مقادیر بهینه انتخاب شده توسط الگوریتم ژنتیک 

به ترتیب برابر با  pK و ،sK، s’K، iK، i’Kهای برای پارامتر

(L/mol.s)410 × 34/6( ،s/1 )5336/20( ،L/mol.s )510 × 

25/1( ،1/s )6277/9 ( وL/mol.s )1246/0  می باشند. با انتخاب

، COMSOLان ورودی شبکه عصبی و مدل این مقادیر به عنو

های بر حسب معیار AFB1خطای پیش بینی پاسخ بیوسنسور 

MAPE  وMSE  ذکر شده است. نتایج  4محاسبه و در جدول

های بدست آمده نشان داد با استفاده از مقادیر بهینه متغیر

کمترین  5-48-1ورودی، شبکه عصبی آموزش دیده با ساختار 

-9% و  0026/0به ترتیب برابر با  MSEو  MAPEمیزان خطای 

ها دارد. با استناد به نتایج را در مقایسه با دیگر مدل 99/9 × 10

از مقادیر بهینه  COMSOLبدست آمده، هنگامی که در مدل 

شود مقدار پارامتر میشده توسط الگوریتم ژنتیک استفاده 

MAPE  و میزان خطای  0490/0% به  1023/0از %MSE  5از-

های یابد. تمامی مدلمیکاهش 6184/3×  10-6به  5750/1×10

ارائه شده در این مقاله در مقایسه با مدل ارائه شده توسط 

Stepurska et al., (2018 دارای  )MAPE  وMSE  کمتری

 هستند. 

 Stepurska etواکنش ارائه شده توسط  های مقادیر ثابت

al. (2018 با برازش داده های تجربی پاسخ بیوسنسور )AFB1 

نشان داده شده اند. در  1بدست آمده اند. این مقادیر در جدول 

واکنش با استفاده از شبکه  های پژوهش حاضر مقادیر بهینه ثابت

عصبی مصنوعی و الگوریتم ژنتیک محاسبه شدند. به دلیل توانایی 

بهینه سازی مسایل شبیه  بالاتر شبکه عصبی و الگوریتم ژنتیک در

 .Stepurska et alسازی نسبت به روش استفاده شده توسط 

واکنش بهینه سازی شده در  های ( ، استفاده از ثابت2018)

پژوهش حاضر منجر به شبیه سازی دقیق تر پاسخ بیوسنسور 

 شده است. AFB1آنزیمی 

 
 AFB1در پيش بينی پاسخ بيوسنسور  Stepurska et al., 2018و شبکه عصبی مصنوعی با مدل ارائه شده توسط  COMSOLمقايسه کارآيی مدل  –4جدول 

MSE MAPE مدل 
9-10  ×99/9 0026/0 1 GA-ANN 

6-10  ×6184/3 0490/0 2 GA-COMSOL 
5-10×5750/1 1023/0 3 COMSOL 

6488/0 7603/20 4 2018 et al.,Stepurska  
همراه با ضرايب واکنش بهينه شده توسط الگوريتم  COMSOLمدل  -2مدل شبکه عصبی همراه با ضرايب واکنش بهينه شده توسط الگوريتم ژنتيک،  – 1

 Stepurska et al., 2018مدل ارائه شده توسط  – Stepurska et al., 2018 ،4همراه با ضرايب واکنش بدست آمده توسط  COMSOLمدل  -3ژنتيک، 

 

 زمان مدت طی AFB1 بیوسنسورپاسخ  سازی شبیه نتایج

نشان داده شده  4در شکل ( 1 رابطه) آنزیمی هایواکنش انجام

 ضرایببا استفاده از  COMSOLاست. در این شکل دو مدل 

بدون استفاده  COMSOLو مدل  GA توسط شده واکنش بهینه

واکنش بهینه شده با یکدیگر و با مقادیر بدست آمده از  ضرایباز 

آزمایش مقایسه شده اند. در مرحله اول واکنش آنزیمی )واکنش 

( هر دو مدل به خوبی رفتار AFB1سوبسترا و آنزیم بدون حضور 

بیوسنسور را شبیه سازی کرده اند. در مرحله دوم واکنش آنزیمی 

با ضرایب  COMSOL( مدل AFB1در حضور  AChE)مهار آنزیم 

دقت بیشتری نسبت به مدل دیگر  GA توسط شده واکنش بهینه

می توان نتیجه  4های ارائه شده در شکل داشت. با توجه به نمودار

گرفت با استفاده از مقادیر بهینه شده ضرایب واکنش آنزیمی 

علاوه بر آنکه پاسخ بیوسنسور  COMSOLمدل  AFB1بیوسنسور 

کند، رفتار بیوسنسور در طی زمان میتری محاسبه را با دقت بیش

را نیز با دقت بیشتری  AFB1های آنزیمی تشخیص واکنشانجام 

 کند. میمدلسازی 

 گيری کلینتيجه

اطلاعات مفیدی را برای توسعه و بهینه  بیوسنسورها شبیه سازی

های کند و نیاز به انجام آزمایشمیسازی عملکرد آنها فراهم 

بیوسنسور  مدلسازی ریاضیبرد. پرهزینه و وقت گیر را از بین می

دارد که اصول عملیاتی آن را  ینیاز به حل معادلات دیفرانسیل

 هایاز روش به دلیل پیچیده بودن این معادلاتکند. توصیف می

 . در این مقاله شبیه سازیشودبرای حل آنها استفاده می عددی

مدلسازی ریاضی سینیتیک  از طریق AFB1پاسخ بیوسنسور 

نرم  های آنزیمی در مجاورت غشاء بیوسنسور با استفاده ازواکنش

معادلات دیفرانسیل بیوسنسور  و حل عددی COMSOLافزار 

ایجاد پایگاه آزمایش برای  3125. با استفاده از این مدل، انجام شد

شبکه شبیه سازی شد.  جهت آموزش شبکه عصبی داده مورد نیاز
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پیش بینی  ییبا دقت بالا راپاسخ بیوسنسور  موزش دیدهعصبی آ

ضرایب معادلات دیفرانسیل توصیف کننده کرد. سرانجام 

الگوریتم با استفاده از  AFB1های آنزیمی بیوسنسور واکنش

و روش بهینه سازی  ANNژنتیک بهینه شدند. با استفاده از مدل 

مقایسه با شبیه ، زمان و هزینه محاسبات لازم در الگوریتم ژنتیک

 یابد.کاهش می COMSOL توسط نرم افزار سازی

 

 
 )الف(

 
 )ب(

 مدل شبيه سازی شده با ضرايب بهينه شده توسط الگوريتم ژنتيک 

  stepurska et al., 2018مدل شبيه سازی شده با ضرايب گزارش شده توسط 

 Stepurska et al., 2015داده های آزمايش 

در شبيه سازی  Stepurska et al., 2018الف( مقايسه استفاده از ضرايب بهينه شده توسط الگوريتم ژنتيک و استفاده از ضرايب گزارش شده توسط  – 4شکل 

 ( ب( بزرگنمايی نمودار قسمت الفStepurska et al., 2015های آزمايش )با داده AFB1پاسخ بيوسنسور 
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