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TÓM TẮT 

Trong nghiên cứu n|y, c{c mô hình liên quan định lượng giữa cấu trúc và tính chất 

(QSPRs) của c{c phức chất thiosemicarbazone v| ion kim loại được x}y dựng dựa 

trên phương ph{p hồi quy đa biến, bình phương tối thiểu riêng phần và hồi quy 

th|nh phần chính. Chất lượng c{c mô hình được đ{nh gi{ dựa v|o các gi{ trị hệ số 

tương quan, sai số chuẩn trung bình và chuẩn Fisher. Kết quả nhận được mô hình 

QSPRMLR với c{c gi{ trị R2train = 0,908; R2CV = 0,850; Q2test = 0,8542; MSE = 0,852; mô 

hình QSPRPLS với R2train = 0,908; R2CV = 0,888; Q2test = 0,8972; MSE = 0,661; mô hình 

QSPRPCR với R2train = 0,914; R2CV = 0,948; Q2test = 0,8842; MSE = 0,827. Các mô hình 

QSPRMLR, QSPRPLS và QSPRPCR có khả năng dự đo{n phù hợp với thực nghiệm.  

Từ khóa: QSPRMLR, QSPRPLS, QSPRPCR, hằng số bền, thiosemicarbazone. 

 

1. MỞ ĐẦU 

Dẫn xuất thiosemicarbazone v| phức của nó với c{c ion kim loại được ứng 

dụng rộng rãi trong nhiều lĩnh vực. Chúng có nhiều hoạt tính sinh học [1] như kh{ng 

khuẩn, kh{ng nấm, chống ung thư< nên được nghiên cứu nhiều trong lĩnh vực dược 

học [2]. Do khả năng tạo phức mạnh với nhiều ion kim loại nên chúng có thể được sử 

dụng trong phân tích trắc quang [3]. Phức của thiosemicarbazone cũng được nghiên 

cứu ứng dụng trong kỹ thuật xúc t{c [4]. 

Đối với phức chất, hằng số bền l| một thông số quan trọng. Từ hằng số bền có 

thể tính nồng độ c}n bằng của c{c th|nh phần trong dung dịch. Nó cũng có thể dự 

đo{n sự thay đổi của cấu trúc điện tử phức tạp trong dung dịch từ nồng độ ban đầu 
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của ion trung t}m v| phối tử. Trong những năm gần đ}y, hằng số bền của phức được 

nghiên cứu nhiều trong ph}n tích trắc quang [5]. 

Trong những năm qua, sự ph{t triển mạnh mẽ của khoa học m{y tính đã cho ra 

đời c{c công cụ tính to{n lượng tử như Hyperchem, Mopac, Gaussian *6+ cùng với c{c 

phần mềm mô phỏng trong hóa học được sử dụng rộng rãi trong nghiên cứu lý thuyết 

như QSARIS, Spartan,  MOE, Materials Studio, Dragon *6+ nhằm x}y dựng c{c mô hình 

dự đo{n tính chất của c{c hợp chất hóa học dựa trên mối quan hệ định lượng cấu trúc 

– tính chất (QSPR) *6,7+.  Trong c{c công trình n|y, c{c t{c giả đã ph{t triển c{c mô hình 

QSPR trên c{c đối tượng kh{c nhau với c{c tính chất kh{c nhau như nhiệt độ sôi *6+, độ 

hòa tan *6+, tính kỵ nước (logP) *6+, hệ số ph}n t{n nước-hợp chất hữu cơ *6+, tính axít 

của c{c hợp chất chứa nhóm xeton *8+, chỉ số thời gian lưu của pha đảo trong ph}n tích 

sắc ký lỏng của c{c hợp chất hydrocacbon thơm đa vòng *9+. Mặc dù, việc nghiên cứu 

ph{t triển mô hình QSPR trên c{c hợp chất kh{c nhau với c{c tính chất kh{c nhau 

nhưng điểm chung của c{c nghiên cứu n|y l| sử dụng c{c phương ph{p hồi quy đa 

biến v| mạng thần kinh nh}n tạo để ph{t triển mô hình *7+. Tuy nhiên, trong các công 

trình đã được công bố chúng tôi nhận thấy rằng chưa có một công bố n|o ph{t triển 

mô hình QSPR trên đối tượng phức chất giữa c{c dẫn xuất thiosemicarbazone với c{c 

ion kim loại với đại lượng đặc trưng l| hằng số bền của phức. 

 Trong nghiên cứu n|y, chúng tôi định hướng thiết kế c{c hợp chất 

thiosemicarbazone làm ligand sử dụng trong kỹ thuật ph}n tích c{c ion kim loại trong 

c{c mẫu thực phẩm v| môi trường. C{c kỹ thuật đa biến được sử dụng để x}y dựng 

mô hình biểu diễn mối quan hệ định lượng giữa cấu trúc v| hằng số bền của c{c phức 

thiosemicarbazone với c{c ion kim loại. Kết quả từ c{c mô hình QSPR cũng được so 

s{nh với thực nghiệm. 

 

2. PHƢƠNG PH[P TÍNH TO[N 

2.1. Phản ứng tạo phức 

Phản ứng tạo phức giữa ion kim loại (M) với thiosemicarbazone (L) xảy ra như 

sau [10] 

p M   +   q L   ⇌   MpLq (1) 

Hằng số bền của phức MpLq l| hằng số c}n bằng (βpq) của phản ứng được x{c 

định theo công thức (2) 

   

M L

M · L

p q

pq p q


 
 



 

(2) 
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Trong trường hợp phản ứng tạo phức chỉ xảy ra một nấc tức l| khi p = 1 và q = 

1. Cấu trúc của phức trong nghiên cứu n|y được mô tả như Hình 1. 

2.2. Hồi quy tuyến tính bội 

Mục đích của hồi quy tuyến tính bội (Multivariate Linear Regression – MLR) là 

x}y dựng mô hình liên quan giữa hai hay nhiều biến độc lập v| một biến phụ thuộc 

bằng c{ch x}y dựng một phương trình tuyến tính cho c{c số liệu quan s{t [11]. Mỗi gi{ 

trị biến độc lập x được liên hệ với một gi{ trị biến phụ thuộc Y. Mô hình hồi quy bội 

MLR được biểu diễn ở công thức (3) [11-13] 

     
1 1 2 2 3 3

...
m m

y b x b x b x b x
  (3) 

trong đó m l| số biến độc lập; b1, b2, <, bm c{c hệ số hồi quy v| y biến phụ thuộc;  là sai 

số. C{c hệ số hồi quy đặc trưng cho sự đóng góp độc lập của mỗi tham số mô tả ph}n 

tử. Mô hình MLR được x{c định bằng phương trình ma trận [11-13] 

 y Xb e
  (4) 

Khi X l| dãy đầy đủ thì lời giải cực tiểu hóa l| [11-13] 

 



1ˆ T Tb X X X y

 
(5) 

trong đó b̂  l| gi{ trị ước lượng cho hệ số hồi quy. Mô hình MLR được x}y dựng từ 

một tập luyện, tập đ{nh giá và dự đo{n ngoại.    

2.3. Bình phƣơng tối thiểu riêng phần 

Bình phương tối thiểu riêng phần (Partial Least Square – PLS) được sử dụng để 

x}y dựng c{c mô hình hồi quy dựa v|o sự ph}n tích biến ẩn liên quan đến hai khối ma 

trận X v| Y, bao gồm c{c biến độc lập x v| biến phụ thuộc y. C{c ma trận được ph}n 

chia th|nh tổng của c{c biến ẩn f , như [14-17]  

    'T

f f
X TP E t p E

 (6) 

    'T

f f
Y UQ F u q F

  (7) 

trong đó T và U l| c{c ma trận đặc trưng cho X v| Y tương ứng; P và Q l| ma trận hệ số 

tương ứng; E và F l| c{c ma trận sai số; hai ma trận X và Y tương quan theo T và U đặc 

trưng đối với mỗi biến ẩn [14-17] 

f f fu b t
 (8) 

trong đó bf l| hệ số hồi quy cho biến ẩn f. Ma trận Y có thể được tính từ uf, hằng số bền 

của c{c phức chất mới có thể được tính to{n từ c{c T mới thế v|o phương trình (9) dẫn 

đến phương trình (10) [14-17] 

 TY TBQ F  (9) 
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
moi

Y UBQT  (10) 

Trong phần tính to{n n|y, cần tìm số biến ẩn tốt nhất m| nó được thực hiện 

chuẩn hóa bằng kỹ thuật đ{nh gi{ chéo dựa v|o sai số dự đo{n cực tiểu. Mô hình PLS 

được thảo luận ở nhiều công trình. 

2.4. Hồi quy thành phần chính 

Từ một tập dữ liệu {X, y}, trong đó X l| một ma trận với n quan sát và p biến số; 

y l| vector biến phụ thuộc tương ứng. C{c số liệu được tập trung v| không được xử lý 

trước, hồi quy tuyến tính bộ chuẩn MLR được dựa v|o ma trận [18-22] 

 Y Xb  (11) 

trong đó b l| c{c hệ số v|  l| vector sai số. Đặc trưng chính của hồi quy th|nh phần 

chính (Principal Component Regression – PCR) l| gi{ trị đ{p ứng y không tương quan 

trực tiếp với X nhưng với th|nh phần chính của nó. C{c th|nh phần chính nhận được 

bằng c{ch ph}n t{ch X bằng phương ph{p ph}n tích th|nh phần chính (Principal 

Component Analysis - PCA) [18-22] 

  '

'i i
X t p TP

 
(12) 

trong đó T = [t1, t2, < tq], P = [p1, p2, <pq], ti l| th|nh phần chính thứ i; pi là vector riêng 

thứ i của X’X; q l| h|ng của X v| T = XP.  

Trong hồi quy th|nh phần chính, nếu k th|nh phần đầu (k < q) được sử dụng 

cho hồi quy, thì phương trình hồi quy được viết như sau [18-22] 

   '

1 1 1 1
Y T Pb e T e

 
(13) 

trong đó T1 = [t1, t2, <, tk], P1 = [p1, p2, <, pk], 
  '

1 1
Pb

 và e l| vector sai số. 

Thực hiện bình phương tối thiểu phương trình (13), nhận được phương trình 

[18-22] 

  ' 1 '

1 1 1 1
ˆ ( )TT T y

 
(14) 

Đ{nh gi{ phương trình hồi quy th|nh phần chính PCR của b (
ˆ

p
b

), loại bỏ (q-k) 

th|nh phần sau đó, có thể nhận được phương trình (15) [18-22]  

 ' 1 '

1 1 1 1
ˆ ( )

p
b P T T T y

  
(15) 

C{c gi{ trị đ{p ứng dự đo{n dựa v|o X bằng 
ˆ

p
b

được cho bằng ma trận (16) [18-

22] 

 ˆˆ
p

y Xb
 

(16) 
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2.5. Dữ liệu  

Cấu trúc c{c phức chất v| c{c gi{ trị hằng số bền logβ11 thực nghiệm thu nhận 

từ c{c công trình đã được công bố như Hình 1 [1] và Bảng 1.  

 

(a) 

 

(b) 

Hình 1. Cấu trúc của phức giữa thiosemicarbazone v| ion kim loại; 

a) Cấu trúc tổng qu{t; b) Phức Ni2+ and 3,4-dihydroxy-5-methoxy benzaldehyde 

thiosemicarbazone [23]  

Từ c{c phức chất thực nghiệm, tiến h|nh x}y dựng lại cấu trúc bằng BIOVA 

Draw 2017 R2 [24]. Sau đó, các cấu trúc được tối ưu hóa và tính toán tham số lượng tử 

theo phương ph{p b{n thực nghiệm SCF PM7 của MoPac2016 [25, 26]. Tham số 2D, 3D 

được tính bằng QSARIS [27, 28]. Các dữ liệu sau khi tính to{n được sử dụng để xây 

dựng mô hình đa biến QSPR cấu trúc – hằng số bền ( 11) bằng MLR, PCR, PLS và 

ph}n tích thống kê kh{c bằng XLSTAT2016 [29], Regression [11] và MS-EXCEL [12, 13, 

27]. Các mô hình đa biến được biểu diễn bằng ba mô hình tương ứng QSPRMLR, 

QSPRPLS và QSPRPCR. 

Bảng 1. Gi{ trị thực nghiệm logβ11 v| cấu trúc c{c phức chất nghiên cứu 

STT 
Thiosemicarbazone 

Ion kim loại logβ11 T|i liệu tham khảo 
R1 R2 R3 R4 

1 H H H –C6H2(OH)2OCH3 Co(II) 6,382 [30] 

2 H H H –C6H3OHOCH3 Cu(II) 13,330 [31] 

3 H H H –C6H3OHOCH3 Ni(II) 12,620 [31] 

4 H H H –C6H3OHOCH3 Co(II) 11,097 [31] 

5 H H H –C6H3OHOCH3 Mn(II) 10,550 [31] 

6 H H H –C6H3OHOCH3 Pb(II) 6,830 [32]  

7 H H H –C6H3OHOCH3 Cd(II) 7,070 [32] 

8 H H H –C6H3OHOCH3 Zn(II) 7,420 [32] 

9 H H H –C6H3OHOCH3 Fe(II) 7,990 [32] 

10 H CH3 CH3 –C5H4N Cu(II) 6,114 [33] 

11 H H CH3 =N–NH–C6H5 Cu(II) 11,700 [34,35]  

12 H H H –C6H3OHOCH3 Cr(VI) 4,842 [36]  

13 H H H –C6H4N(CH3)2 Ag(I) 17,200 [37]  

14 H H H –C6H4N(CH3)2 Cu(II) 15,300 [38]  

15 H H CH3 –C6H4OH Mn(II) 4,510 [39]  

16 H H CH3 –C6H4OH Ni(II) 5,310 [39] 
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17 H H CH3 –C6H4OH Cu(II) 5,910 [39] 

18 H H – –C9H8NO Cu(II) 8,714 [40]  

 

3. KẾT QUẢ V\ THẢO LUẬN  

3.1. Chọn tập luyện và tập kiểm tra 

Tập dữ liệu luyện thể hiện một vai trò quan trọng trong việc ph{t triển c{c tính 

chất mô hình như độ đúng v| khả năng phù hợp của mô hình trong thực tế dự đo{n. 

Việc chọn dữ liệu luyện, dữ liệu đ{nh gi{ v| kiểm tra ngoại một c{ch ngẫu nhiên l| 

một trong trong c{c giai đoạn quan trọng nhất. Sau khi tiến h|nh s|ng lọc ph}n loại c{c 

dữ liệu v| loại bỏ dữ liệu bất thường, kết quả nhận được là một bộ dữ liệu gồm 105 

biến với 62 quan sát thực nghiệm để chuẩn bị cho qu{ trình x}y dựng mô hình. 

3.2. Xây dựng các mô hình QSPR  

Qu{ trình x}y dựng v| đ{nh gi{ mô c{c mô hình QSPR từ tập dữ liệu mẫu gồm 

62 quan s{t được chia ngẫu nhiên thành nhóm luyện 80 %, nhóm đ{nh gi{ 20 % và 

nhóm đ{nh gi{ ngoại gồm 10 hợp chất không thuộc nhóm 62 quan s{t. Các mô hình 

QSPR được x}y dựng từ nhóm luyện để dự đo{n gi{ trị hằng số bền của c{c phức chất 

trong nhóm đ{nh gi{ và nhóm kiểm tra. Chất lượng c{c mô hình QSPRMLR, QSPRPCR và 

QSPRPLS thể hiện ở hệ số tương quan R2train, R2cv và Q2test cũng như c{c gi{ trị thống kê 

MSE và Fstat. C{c biến số độc lập X được chọn đưa v|o mô hình dựa v|o hệ số tương 

quan nội v| sự thay đổi của c{c gi{ trị thống kê MSE, R2train, R2CV, Fstat khi sử dụng kỹ 

thuật loại dần hoặc nhập dần biến số vào mô hình. Kết quả được dẫn ra ở Bảng 2 v| 

Bảng 3.  

Bảng 2. Các mô hình QSPRMLR số biến k từ 4 đến 11, và các gi{ trị thống kê tương ứng 

Số biến k Biến số trong mô hình QSPRMLR MSE R²train R²adj R2CV Fstat 

4 x1/x2/x3/x4 1,610 0,639 0,613 0,557 25,1928 

5 x1/x2/x3/x4/x5 1,549 0,672 0,642 0,552 22,8981 

6 x1/x2/x3/x4/x5/x6 1,341 0,758 0,732 0,636 28,7568 

7 x1/x2/x3/x4/x5/x6/x7 1,196 0,811 0,787 0,696 33,1253 

8 x1/x2/x3/x4/x5/x6/x7/x8 1,147 0,829 0,804 0,715 32,2235 

9 x1/x2/x3/x4/x5/x6/x7/x8/x9 0,852 0,908 0,892 0,850 56,8949 

10 x1/x2/x3/x4/x5/x6/x7/x8/x9/x10 0,836 0,913 0,896 0,855 53,4399 

11 x1/x2/x3/x4/x5/x6/x7/x8/x9/x10/x11 0,839 0,914 0,895 0,853 48,2420 

Ký hiệu c{c biến số 

Năng lượng tổng x1 logP x5 Năng lượng elctron x9 

Knotp x2 Điện tích Me7 x6 Diện tích Cosmo  x10 

Thể tích Cosmo x3 Hf x7 Thế ion hóa x11 

pH x4 LUMO x8   

Các biến số chọn lựa đưa v|o các mô hình QSPRMLR (Bảng 2) đã cho thấy c{c gi{ 

trị R2train, Q2test và Fstat thay đổi và tăng theo số biến k. Khi các giá k tăng từ 9 đến 11, thì 
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c{c gi{ trị thống kê tương ứng tăng thêm không đ{ng kể và còn có xu hướng giảm 

xuống như gi{ trị Fstat. Như vậy, chọn số biến k = 9 l| phù hợp cho xu hướng thay đổi 

tối ưu n|y. C{c biến số từ x1 đến x9 được kiểm tra mối tương quan nội giữa hai hay 

nhiều biến dựa v|o ma trận hệ số tương quan Pearson, x{c định mối tương quan có ý 

nghĩa 11. Ma trận tương quan được đưa ra ở Bảng 3. 

11 

cho thấy c{c biến được chọn v|o mô hình QSPRMLR với k = 9 l| phù hợp v| chấp nhận 

về mặt thống kê tương quan v| kiểm định student (t- test) đặc trưng cho c{c biến số. 

Từ Bảng 2, mô hình QSPRMLR với số biến k = 9 được x}y dựng lại và nhận được 

c{c hệ số tương ứng cùng c{c gi{ trị thống kê mô hình QSPRMLR như sau: 

logβ11 = 8,402  + 0,0195x1 + 13,690x2 – 0,066x3 + 0,885x4 + 3,871x5 –  

– 3,184x6 - 0,050x7+ 2,961x8 – 0,005x9 
(17) 

với n = 62; R2train = 0,908; R2CV = 0,850; MSE = 0,852 

Như vậy, tập dữ liệu luyện dùng để x}y dựng mô hình QSPRMLR đạt yêu cầu về 

thống kê, có khả năng dự đo{n tốt. Khả năng dự đo{n của mô hình QSPRMLR phù hợp 

tốt đối với nhóm c{c phức chất. C{c tham số lựa chọn trong mô hình không có sự 

tương quan n|o giữa c{c biến đã chọn. Dữ liệu x}y dựng mô hình n|y sẽ được sử dụng 

để x}y dựng các mô hình QSPRPCR và QSPRPLS. 

Bảng 3. Ma trận tương quan Pearson của c{c biến số trong mô hình QSPRMLR với k = 9 

Biến số  x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 x9 

 1 0,237 –0,222 –0,638 0,423 –0,246 –0,289 –0,258 0,982 1 

x1 0,237 1 0,305 –0,421 –0,226 0,078 0,286 0,236 0,283 0,237 

x2 –0,222 0,305 1 0,294 –0,681 –0,339 0,328 0,083 –0,245 –0,222 

x3 –0,638 –0,421 0,294 1 –0,526 –0,163 0,496 0,189 –0,678 –0,638 

x4 0,423 –0,226 –0,681 –0,526 1 0,517 –0,565 –0,128 0,473 0,423 

x5 –0,246 0,078 –0,339 –0,163 0,517 1 –0,307 0,232 –0,135 –0,246 

x6 –0,289 0,286 0,328 0,496 –0,565 –0,307 1 0,257 –0,332 –0,289 

x7 –0,258 0,236 0,083 0,189 –0,128 0,232 0,257 1 –0,130 –0,258 

x8 0,982 0,283 –0,245 –0,678 0,473 –0,135 –0,332 –0,130 1 0,982 

x9 1 0,237 –0,222 –0,638 0,423 –0,246 –0,289 –0,258 0,982 1 

Sử dụng ma trận dữ liệu với số biến độc lập k = 9 11, thực 

hiện x}y dựng mô hình QSPRPCR. Kết quả ph}n tích th|nh phần chính PCA cho thấy 9 

th|nh phần chính có ý nghĩa thống kê. Mô hình QSPRPCR được biểu diễn như sau: 

logβ11  = 6,209 + 0,0214x1 + 13,513x2 – 0,065x3 + 0,786x4 + 3,867x5 – 

 – 3,100x6 – 0,052x7+ 3,307x8 – 0,006x9 
(18) 

với n = 62; R2train = 0,914; R2CV = 0,948; MSE = 0,827 
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Tương tự, từ kết quả x}y dựng mô hình QSPRMLR, tiến h|nh x}y dựng mô hình 

QSPRPLS dựa trên ma trận dữ liệu với 9 biến độc lập. Chất lượng mô hình QSPRPLS 

được đ{nh gi{ dựa v|o c{c chỉ số thống kê với c{c gi{ trị thống kê tích lũy Q2cum = 0,147; 

R2Ycum = 0,858 và R2Xcum = 0,916. Ngoài ra, đại lượng mức độ quan trọng của c{c biến số X 

(Variable Importance for the Projection – VIP) ảnh hưởng đến logβ11 được sử dụng để 

lựa chọn biến trong mô hình QSPRPLS. Theo đề xuất của Word [17] và Ericksson [20], 

c{c biến số trong mô hình được lựa chọn phải có gi{ trị VIP lớn hơn 0,8. Trên cơ sở đó, 

mô hình QSPRPLS có dạng như sau: 

logβ11  = 6,102 + 0,023x1 + 13,467x2 - 0,062x3 + 0,802x4 + 3,884x5 –  

– 2,984x6 – 0,049x7+ 3,266x8 – 0,006x9 
(19) 

với n = 62; R2train = 0,908; R2CV = 0,888; MSE = 0,661 

Trong c{c mô hình QSPR, gi{ trị R2train l| hệ số tương quan bội được nh}n với 

100 cho phương sai giải thích hằng số bền log 11. Khả năng dự đo{n của c{c mô hình 

QSPR được đ{nh gi{ bằng R2CV và Q2test. Gi{ trị thống kê Fstat phản {nh tỷ lệ phương sai 

giải thích bởi mô hình v| phương sai từ sai số hồi quy. Gi{ trị Fstat cao cho thấy mô hình 

có ý nghĩa về mặt thống kê. Gi{ trị MSE thấp cũng cho thấy mô hình có ý nghĩa về mặt 

thống kê. Khả năng dự b{o của mô hình được thể hiện qua gi{ trị Q2test đ{nh gi{ ngoại 

đối với nhóm hợp chất không thuộc nhóm luyện ban đầu.  

3.3. Đánh giá khả năng dự đoán log 

Khả năng dự đo{n của c{c mô hình QSPR đều được đ{nh gi{ cẩn thận bằng kỹ 

thuật đ{nh gi{ chéo v| đ{nh gi{ ngoại; đ{nh gi{ khả năng dự đo{n của c{c mô hình 

QSPR ở trên đối với 10 hợp chất chọn ngẫu nhiên từ c{c kết quả nghiên cứu thực 

nghiệm được dẫn ra ở Bảng 4. 

Bảng 4. Hằng số bền log của 10 phức chất chọn đ{nh gi{ dự đo{n ngoại các mô hình QSPR 

Ligand  

Ion logβ11, exp 

QSPRMLR QSPRPLS QSPRPCR 

R1 R2 R3 R4 logβ11,cal 
ARE, 

% 
logβ11,cal 

ARE, 

% 
logβ11,cal ARE, % 

H H CH3 
–

C7H7N2 
Ni(II) 

10,940 

[35] 
12,402 13,366 12,264 12,101 11,894 8,724 

H H CH3 
–

C7H7N2 
Mn(II) 9,720 [35] 11,584 19,172 11,780 21,195 11,236 15,594 

H H CH3 
–

C7H7N2 
Ni(II) 

10,790 

[35] 
12,402 14,942 12,264 13,659 11,894 10,236 

H H CH3 
–

C7H7N2 
Co(II) 9,900 [35] 13,374 35,087 13,823 39,628 13,322 34,561 

H H CH3 
–

C7H7N2 
Mn(II) 9,600 [35] 11,584 20,662 11,780 22,710 11,236 17,039 

H H – 
–

C9H8NO 
Zn(II) 8,160 [40] 8,409 3,055 8,644 5,929 8,317 1,921 



 

 

TẠP CHÍ KHOA HỌC VÀ CÔNG NGHỆ, Trường Đại học Khoa học, ĐH Huế Tập 13, Số 2 (2018) 

59 

H H – 
–

C9H8NO 
Cd(II) 6,611 [40] 6,048 8,520 6,010 9,085 5,595 15,370 

H H – 
–

C9H8NO 
Mn(II) 6,230 [40] 6,450 3,527 6,622 6,287 6,339 1,746 

H H CH3 –C5H4N Cu(II) 5,491 [41] 7,754 41,216 6,621 20,574 6,688 21,806 

H H CH3 –C5H4N Cu(II) 5,924 [41] 7,324 23,627 5,979 0,924 6,136 3,581 

MARE, %: 18,317  15,209  13,058 

Con đường tốt nhất để đ{nh gi{ chất lượng mô hình l| thực hiện đ{nh gi{ nội. 

Gi{ trị thống kê đặc trưng cho đ{nh gi{ nội là [11-22] 

2

2 1
cv

1

ˆ( )

1

( )

n

i i
i

n

i
i

y y

R

y y







 






  

(20) 

trong đó ŷi, yi và ӯ l| c{c gi{ trị hằng số bền log 11 dự đo{n, thực nghiệm v| trung bình. 

Khả năng dự đo{n của mô hình được đ{nh gi{ tương tự bằng hệ số tương quan 

Q2test [11-22] 
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(21) 

trong đó ŷi,test, yi,test và ӯ l| c{c gi{ trị hằng số bền log 11 dự đo{n, thực nghiệm trong 

nhóm kiểm tra ngoại v| trung bình của nhóm kiểm tra. 

Kết quả dự đo{n của c{c mô hình QSPR được đ{nh gi{ bằng gi{ trị tuyệt đối 

của c{c sai số tương đối ARE (absolute value of relative error), % tính theo công thức 

(22) 

,exp ,

,exp

,% 100



i i cal

i

y y
ARE

y
  

(22) 

Gi{ trị trung bình tuyệt đối của c{c sai số tương đối MARE (mean absolute values 

of relative error), % được sử dụng để đ{nh gi{ tổng qu{t sai số của c{c mô hình QSPR 

tính theo công thức (23)  

1

,%

,%

n

i

i

ARE

MARE
n
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

 

(23) 

trong đó n = 10 l| số hợp chất, logβ11,exp l| gi{ trị hằng số bền thực nghiệm, logβ11,cal là 

gi{ trị hằng số bền dự đo{n của c{c phức chất trong nhóm kiểm tra ngoại.  
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Như vậy, kết quả đ{nh gi{ giữa ba mô hình QSPRMLR, QSPRPLS và QSPRPCR dựa 

v|o c{c gi{ trị MARE (%) (Bảng 4) cho thấy mô hình QSPRMLR có khả năng dự đo{n 

kém nhất, sau đó l| mô hình QSPRPLS v| cuối cùng l| mô hình QSPRPCR tương ứng với 

c{c gi{ trị 18,317 %, 15,209 % và 13,058 %. Đồng thời, c{c gi{ trị Q2test của ba mô hình 

QSPR lần lượt là Q2test,MLR = 0,8542; Q2test,PLS = 0,8972 và Q2test,PCR = 0,8842 cho thấy kết quả 

dự đo{n logβ11 nhận được từ ba mô hình rất gần với thực nghiệm và các mô hình này 

có khả năng ứng dụng trong thực tiễn. 

Sự kh{c biệt giữa c{c gi{ trị logβ11 thực nghiệm v| logβ11 dự đo{n từ ba mô 

hình trên được đ{nh gi{ bằng phương ph{p ANOVA một yếu tố. Sự chênh lệch giữa 

c{c gi{ trị thực nghiệm v| tính to{n c{c hằng số bền logβ11 ở cả ba mô hình là không 

đ{ng kể (F = 0,0655 < F0,05 = 3,354). Vì vậy, có thể khẳng định rằng khả năng dự b{o của 

cả ba mô hình QSPR phù hợp với dữ liệu thực nghiệm. 

 

4. KẾT LUẬN 

Công trình n|y đã x}y dựng th|nh công quan hệ định lượng cấu trúc – hằng số 

11 (QSPRs) sử dụng c{c phương ph{p hồi quy tuyến tính bội (QSPRMLR), bình 

phương tối thiểu riêng phần (QSPRPLS) v| hồi quy th|nh phần chính (QSPRPCR). Bộ dữ 

liệu x}y dựng c{c mô hình đã được tạo ra th|nh công từ các tính to{n lượng tử b{n 

thực nghiệm v| cơ học ph}n tử kết hợp với c{c tham số thực nghiệm. Các mô hình đều 

được đ{nh gi{ nội v| đ{nh gi{ ngoại th|nh công bằng c{c gi{ trị thống kê R2CV, Q2test, và 

MARE, % v| phương ph{p ANOVA. Các mô hình QSPRMLR, QSPRPLS và QSPRPCR đều 

đ{p ứng yêu cầu dự đo{n thực tế. Mô hình QSPRPCR cho kết quả dự đo{n tốt nhất. 

Kết quả nhận được từ công trình n|y cho phép dự đo{n v| định hướng thực 

nghiệm tổng hợp c{c dẫn xuất thiosemicarbazone có khả năng tạo phức tốt với c{c ion 

kim loại mở ra hướng nghiên cứu mới v| có nhiều hứa hẹn trong lĩnh vực phân tích 

môi trường v| kỹ thuật xúc t{c. 
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CONSTANTS OF THIOSEMICARBAZONE COMPLEXES WITH METAL IONS 

USING MULTIVARIATE LINEAR REGRESSION, PARTIAL LEAST SQUARE, 

AND PRINCIPAL COMPONENT REGRESSION MODELS WITH MOLECULAR 

DESCRIPTIVE PARAMETERS 
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ABSTRACT 

In this study, the quantitative structure property relationships (QSPRs) of 

thiosemicarbazone complexes with metal ions were constructed based on 

multivariate linear regression, partial least square and principal component 

regression models. The quality of the models was evaluated based on coefficients 

of determination, mean standard error, and Fisher test. QSPRMLR model had R2train = 

0,908; R2CV = 0,850; Q2test = 0,8542; MSE = 0,852; QSPRPLS model had R2train = 0,908; 

R2CV = 0,888; Q2test = 0,8972; MSE = 0,661; QSPRPCR model had R2train = 0,914; R2CV = 

0,948; Q2test = 0,8842; MSE = 0,827. These models could give a good prediction that 

agreed with the experiments. 

Keywords: QSPRMLR, QSPRPLS, QSPRPCR, stability constant, thiosemicarbazone. 
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