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ن او جبران همه نداشته های من به نام خداوندی که داشت

 است

 . . ستایمش ، چون لایق ستایش است . می

 

دانم از زحمات و تلاشهای پدر و مادر مهربانم و برادر عزیزم که همواره ابتدا بر خود واجب میدر 

به سرکار خانم دکتر زهرا کلانتر از استاد راهنمایم  پشتیبان و مشوق من در تحصیل بودند تشکر کنم.

 تر نمودندها را برایم آسانشان که بسیاری از سختیچشمداشت های بیها و راهنمایی دلیل یاری

نامه نقش مشاور من را به عهده داشتند تشکر میکنم. از آقای دکتر نیکوفرد که در این پایان

کتر باخرد، دکتر میرزایی، دکتر عرب که همواره پاسخگوی سپاسگزارم. از اساتید محترم آقای د

 سوالات من بودند نیز متشکرم.

ها قلعه نوعی، آذرفر، حسنی، کاظم زاده، اسدی، فریدونی، خارکن، فتح آبادی، از دوستان عزیزم خانم

 فرد، خیبریان و سرکار خانم جعفری که همواره همراه من بودند واقعا سپاسگزارم.داوودی
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 چکیده 

 (MPaفشاروسیعی از ی محدوده ها درلآلکانو -0ی بینی دانسیتهعصبی برای پیش یمدل شبکه

 08 ها از میانکار گرفته شد. توصیف کنندهب (K)01/989- 01/838 ی دمایی حدودهم و (911-0/1 

ای رگرسیون مرحلهاستفاده از روش  با  Dragonافزارها در نرمتوصیف کننده ی مختلف ازدسته

یک بود.  HGMه، انتخاب شدند. توصیف کننده انتخاب شد  stepwiseتکنیک و( MLR)چندگانه 

کار گرفته شدند. برای ساخت مدل بدما و فشار  تجربی دو توصیف کننده توصیف کننده محاسباتی و 

 83 : 83 : 933 تست با تعداد ارزیابی و، ی آموزشبه سه دسته تصادفیصورت  های حاصل بهداده

و بهینه کردن  آموزش ها باشد. پس ازی کل دادهای که هر سری بهترین نمایندهبه گونه تقسیم شدند

متوسط شده با استفاده از سری تست مورد بررسی قرار گرفت.  بهینهمدل کاریی  ،های شبکهپارامتر

و  983/1ترتیب ب ANNو MLR(، برای سری تست با استفاده از دو روش MSEمربعات خطای )

دست آمد. نتایج به دست آمده از شبکه بهینه شده با نتایج تجربی و همچنین نتایج حاصل از ب 193/1

 نشان داد. MLRرا نسبت به مدل  ANNمقایسه گردید که این بررسی برتری مدل  MLRروش 

-آلکانول -0 –توصیف کننده  -رگرسیون خطی چندگانه -: شبکه عصبی مصنوعی های کلیدیواژه
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 نامه در دو پوستر تحت عناوین:نتایج حاصل از پایان

"Multiple linear regression (MLR) modeling for density prediction of 1- alkanols 

over a wide range of temperatures and pressures using theoretically derived 

descriptors" 

"Quantitative structure–property relationship studies of density for primary 

alcohols using artificial neural network" 

المللی کیش دانشگاه تهران ارائه در چهاردهمین کنفرانس شیمی فیزیک ایران در پردیس بین

 شد.
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 مقدمه -1-1

 کشف و، های مختلف شیمیاییدرك مکانیسم فرایندی حل مسائل مختلف در زمینه توانایی

برای عملی کردن بعضی  طور کامل وجود ندارد.های دیگر شیمی هنوز بهزمینه ی مواد جدید وتوسعه

های بسیار ها مستلزم صرف هزینهباشد که انجام آنای میهای بسیار پیچیدهاز مسائل نیاز به سیستم

 روشکنند. های کمومتریکس استفاده میدر جهت حل این مشکل از روش و مطالعات گسترده است.

های قدرتمند با ظهور کامپیوتر اند اما اخیرا  پیش شناخته شده یاز چند دهه 0های کمومتریکس

المللی بنا به تعریف جامعی که انجمن بینکمومتریکس ماهیت واقعی خود را پیدا کرده است. 

های ریاضی آماری کمومتریکس عبارت است از کاربرد روش، از این روش دارند 8(ICSکمومتریکس )

نظور درك م ی یک سیستم یا فرایند شیمیایی بههای انجام شده روبرای برقراری ارتباط بین سنجش

کمومتریکس یک روش کارآمد برای خلاصه کردن اطلاعات  عبارتی دیگربهایی. یبهتر اطلاعات شیم

 های اندازههاست. بهبود بخشیدن فرایندبینی سری دیگر دادهمفید از یک سری داده مشخص و پیش

ی و شیمیایی هدف گیری شده فیزیکهای اندازهتر از دادهگیری و استخراج اطلاعات شیمیایی مفید

های ریاضی ، قواعد سازیوجود آمد تا در مورد مدلمتریکس بهباشد. علم کمواصلی کمومتریکس می

 خصوص شیمی تجزیه بحث کند. یکی از شاخهای منطقی دیگر در رشته شیمی و بههآماری و متد

هایی که به منظور است. روش QSPR9ویژگی یا  -های بسیار مهم کمومتریکس ارتباط کمی ساختار
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 ،گیرند روش رگرسیون خطی چندگانهویژگی مورد استفاده قرار می -مطالعه ارتباط خطی ساختار

 ،های اخیر کمومتریکسدرپیشرفتباشند. رگرسیون اجزای اصلی و روش حداقل مربعات جزئی می

ژنتیکی نیز  الگوریتم منطق فازی و، ANN0))های عصبی مصنوعیعلاوه بر ریاضی و آمار از شبکه

 قرار می 8(AI) عیای از علوم کامپیوتر به نام هوش مصنوها جزء دستهاست. این روش هاستفاده شد

خطی میان  یشود که بتوانیم علاوه بر رابطههای عصبی مصنوعی سبب میاستفاده از شبکه .گیرند

ترین دهیم. همچنین مهمنیز مورد مطالعه قرار  خطی آنها رااختار و ویژگی ترکیبات روابط غیرس

های عصبی، سیستمی برنامه ریزی شده با قواعد از عصبی این است که شبکهی خصوصیات شبکه

شود ساختار درونی خود را توانند طی فرایندی که آموزش نامیده میباشند و میپیش تعیین شده نمی

های ورودی جدید ایجاد دادهبهترین پاسخ ممکن را برای  نحوی تنظیم کنند کهورت تجربی بهصبه

 کند.

 هدف تحقیق -1-2

طبیعی دانستن خواص مختلف فیزیکی و  بیوشیمیایی و های شیمیایی،سیستمی در مطالعه

ها تحت شرایط مختلف ترمودینامیکی لازمست. یکی از مهمترین شیمیایی مواد خالص و یا مخلوط

دما،  و تجربی معتبر در شرایط مختلف فشار باشد. اما همیشه یافتن مقادیراین خواص، دانسیته می

گیری تجربی این خواص مشکل بوده و به پذیر نیست. به علاوه اندازهاز منابع علمی امکان خصوصا 

های شوند که در کنار روشها سبب میاین محدودیت .صرف هزینه و وقت زیادی نیاز دارد

از نتایج تجربی توسعه یابند. از جمله این  های تئوری نیز برای استفادهآزمایشگاهی تجربی، روش

باشد که همان طور که قبلا  ذکر شد در می QSPRی ها مطالعات کمومتریکس به ویژه در زمینهروش

( میان ANNو یا غیر خطی ) MLR))9 های مختلفی برای ایجاد روابط خطیتوان از تکنیکآن می

ی دست آوردن رابطهبهQSPR در حقیقت هدف اصلی اختاری و دانسیته، استفاده نمود. خواص س
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به  معتبریی رابطهباشد و هنگامی که خواص می بینیای از ساختار مولکولی برای پیشکمی بهینه

 گیری شده یا ساختارهای مشابه با ترکیبات اندازهبینی دانسیته برای ساختاردست آمد امکان پیش

ی بینی دانسیتهاین کار، هدف پیشاند، وجود دارد. در تهیه نشده گیری و یاهای دیگر که هنوز اندازه

ی عصبی فشار با استفاده از روش نوین پردازش اطلاعات، شبکه بر حسب دما و هاآلکانول -اتعدادی از 

 باشد.وعی مینمص

 روش کار -1-3

 دانسیته از دو روش رگرسیون خطی  -ی ارتباط کمی ساختارنامه به منظور مطالعهدر این پایان

گانه به و شبکه عصبی مصنوعی استفاده شده است. در بخش اول، از رگرسیون خطی چند هگانچند

 ها شامل اتانول،ی الکلمولکول آلی از دسته 01منظور ایجاد ارتباط خطی بین دانسیته و ساختار 

با شرایط مختلف از  دکانولدودکانول،  نونانول، اکتانول، هپتانول، هگزانول، پنتانول، بوتانول، پروپانول،

سی رنامه، شبکه عصبی مصنوعی به منظور بردر بخش دوم این پایان فشار استفاده شد. نظر دما و

 ها،خطی بین دانسیته و ساختار این ترکیبات به کار رفته است. پس از رسم ساختار مولکول روابط غیر

 افزارهای مناسب استخراج شد.از ساختار ترکیبات مورد نظر توسط نرم0های مولکولیکنندهتوصیف 

های آماری، مدل مناسب به دست افزارهای محاسبه شده توسط نرمسپس با استفاده از توصیف کننده

 آمد.

 

 ی تحقیقپییشینه-1-4

های الکلشیمیایی  تعدادی از خصوصیات فیزیکو QSPRاستفاده از  محققان با 8100ل در سا

ی محاسبه. [0]انداز جمله نقطه جوش، حلالیت و شاخص بازداری را محاسبه نمودهآلیفاتیک 

ی همدمای خطی اصلاح شده با استفاده از قاعدهاولین بار فشار،  ها بر حسب دما وی الکلدانسیته

                                                           
1 Molecular Descriptors 
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(MLIRانجام گرفته است )[8] ها توانسته ی حالت با روش سهم گروهمعادلهاز  تلفیقی. این روش با

 1/0درصد و ماکزیمم خطای نسبی  0/0از ها را با متوسط خطای نسبی کمتر ی الکلاست دانسیته

بر حسب دما و ی این ترکیبات ی دانسیته، محاسبه8113ن در سال کند. پس از آبینی رصد پیشد

ی نسیتهها انجام گرفته است که در آن داروش سهم گروه فشار، با تلفیقی از شبکه عصبی موجک و

درصد  78/1درصد و ماکزیمم خطای نسبی کمتر از  1/1ها با متوسط خطای نسبی کمتر از الکل

 .[9]بینی گردیده استپیش

 کمومتریکس -2-1

 دادهآمار را برای سامان بخشیدن به  های ریاضی وای از شیمی است که ابزارکمومتریکس شاخه

، از 0اسوانت ولد 13700ل سا در گیرد.کار میهدست آوردن اطلاعات بیشتر از آنها ببه های شیمیایی و

همکاری ولد با بروس کلمه کمومتریکس را پیشنهاد نموده و کمی بعد  ،در سوئد 8دانشگاه اومئا

این نام را به  کرد،میشناسی در شیمی تجزیه کار که در دانشگاه واشنگتن بر روی الگو 9آر.کووالسکی

از آن  .[3]گردید 0373ن بین المللی کمومتریکس در سال ممنجر به تاسیس انجآمریکا کشاند و 

های مختلف شیمی مورد استفاده سرعت توسعه یافت و اکنون در شاخهریکس بهموقع به بعد کمومت

س را در مراحل مختلف های کمومتریکپیشرفت 0381در اوایل سال  1هیرش و 3هاری گیرد.قرار می

خواص  ها ودانان فعالیتاز نظر شیمیها را ادامه داد. این فعالیت 3و پس از آنها براون بندی کردندرده

و ویژگی  صورت ارتباط بین ساختارمطالعات به اگر های ساختاری آن است.یک ترکیب ناشی از ویژگی

نتایج این نوع مطالعات علاوه بر که  گویند( میQSPRویژگی ) -به آن ارتباط کمی ساختار باشد

به پژوهشگران در  های ساختمانی آنها،ها و ویژگیی ارتباط بین خواص مولکولسازی نحوهشفاف

از جمله قابلیتکند. های مشابه کمک میهای جدید بر اساس رفتار مولکولبینی رفتار مولکولپیش
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ها ای به مسائل، ساخت مدلبا نگرش چند متغیره هافرآیندکنترل توان به های دیگر کمومتریکس می

های مختلف و همچنین تعریف آمده از روش دستنتایج بهبینی و ارزیابی آنها، مقایسه با قابلیت پیش

دست آمده را مورد سنجش قرار دهند، های بهطلاعات استخراج شده و مدلهایی که کیفیت اشاخص

نشمندان اهای کمومتریکس بیشتر در مواردی است که گاهی دکاربرد روشافزایش  ].3و 1[اشاره نمود

در  اند.راحتی قابل دسترس نبودهیا به خطرناك بوده و کار دارند که بسیار سمی و و با موادی سر

توجیه نتایج  طور موثری جهت توصیف وآمار به های ریاضی وتوان از روشنتیجه در این موارد می

ارتباط توسعه شامل های کمومتریکس های عمومی روشکاربرد. [7]ف استفاده نمودهای مختلآزمایش

اکنون باشد. هممیشیمیایی های ارزیابی دادهو خاصیت  -ارتباط کمیّ ساختار، فعالیت -کمّی ساختار

رشته  یشاخهشمار رفته و به عنوان یک زیرقوی و کارامد برای شیمیدانان به کمومتریکس ابزاری

ی ها در علوم کامپیوتر، فناورشود. پیشرفتهای جهان تدریس میشیمی در بسیاری از دانشگاه

 هم .[8-01]عناصر جدیدی را در کمومتریکس معرفی کرده استاطلاعات، آمار و ریاضی کاربردی، 

زمان با رشد سریع کمومتریکس در جهان، در ایران نیز استفاده از این روش در تحقیقات متخصصین 

های فعال . انجمن کمومتریکس ایران به عنوان یکــی از شاخهافزایش قابل توجهی یافتشیمی تجزیه 

ان مورد کنون در ایرهایی که تاالبته بیشترین زمینه تأسیس شد. 8111انجمن شیمی ایران در سال 

 می و هوش مصنوعی 0متغیره، کالیبراسیون چند(QSPR/QSAR)توجه قرار گرفته، شامل مطالعات 

 .[00]باشد

 

 ((QSPR ارتباط کمی ساختار خاصیت -2-2

صورت ارتباط بین ساختار مولکولی و خواص مشاهده شده مولکول انجام گیرد، گاه مطالعات بههر

ی هایی بر پایهمورد نظر با پارامترر این روش خاصیت گویند. دخاصیت می -به آن ارتباط کمی ساختار

 .[08-01]شودشوند ارتباط داده میی نامیده میهای مولکولکنندهخواص مولکولی که توصیف
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برای هر  ای نظری هستند که به ساختار مولکول ارتباط دارند وههای مولکولی پارامترکنندهتوصیف

های مولکولی ها از روی ساختاراین توصیف کننده دهند.اصی را به خود اختصاص میمولکول مقادیر خ

 روش مکانیک کوانتومی و نظریه گراف شیمیایی، ریاضی،ی های شناخته شدهبا استفاده از الگوریتم و

 .[03]شوندغیره محاسبه می

 باشد:شامل مراحل زیر می QSPRی مدل در مطالعات توسعه

 هاتوصیف کنندهی محاسبه -0

 های مختلفها به سریبندی دادهدسته -8

ها به صورت مستقل از خاصیت کنندهای از توصیفکاهش متغیر )فرایندی که طی آن زیر مجموعه -9

 شود(نظر انتخاب میمورد

 خاصیت مورد نظرهای انتخاب شده و یافتن مدل مناسب میان توصیف کننده -3

 ویژگی مدل -1

 سنجی مدلاعتبار -3

 

 

 

 

 QSPRدکار رفته در یک فراین مراحل بهنمایش خلاصه  -0-8شکل 

 QSPRرفته در یک فرایند کار نمایش خلاصه مراحل به -(0-8) لشک                 

 

وش مورد استفاده در این ر یهاتعداد توصیف کننده، اولا  مزیت دارد:چندین QSPR استفاده از 

، توصیف شود. ثانیا تر میهای قویدر نتیجه باعث ایجاد مدل های دیگر کمتراستنسبت به روش

 -ای دارند که برای جستجوی اطلاعات فیزیکوعانی فیزیکی تعریف شدهمهای مورد استفاده، کننده

جمع آوری سری 
داده ها

رسم ساختار و بهینه 
سازی

انتخاب بهترین  
توصیف کننده ها

محاسبه توصیف 
کننده ها

ارزیابی مدلساختن مدل
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های کنندهچون توصیفند. ثالثا ، د نظر دارند، مفید هستشیمیایی که وابستگی بالایی با خواص مور

حاصل شده از آنها از لحاظ QSPR های شوند، بنابراین مدلتئوری از ساختار مولکولی مشتق می

 هب  QSPRتوان ازمی امروزه. [3و07-03]تلف قابل کاربرد هستندنظری برای ترکیبات آلی مخ

که با استفاده از ، ترکیبات شیمیاییفیزیکی بینی بسیاری از خواص آمیزی برای پیشموفقیتصورت 

توان به مطالعه می QSPR هایاز جمله کاربرد استفاده نمود. شوندساختار مولکولی ترکیبات تعیین می

 .های کروماتوگرافی اشاره نمودحللالیت، گرانروی و زمان بازداری ترکیبات در ستون

 (QSAR)فعالیت  -ارتباط کمی ساختار -2-3

 را به ویژگی یهای مهم کمومتریکس، مطالعاتی است که فعالیت ترکیبات شیمیایزمینهیکی از 

( برای اولین بار در QSAR) فعالیت-دهد. مفهوم رابطه کمی ساختارهای ساختاری آنها ارتباط می

های به چاپ شود به مطالعات و مدلکه امروزه استفاده میQSAR روش  .[81]مطرح شد 0333سال 

پیدا کردن  سعی در  QSARدر حقیقت .[80]شودنسبت داده می 8ویلسون -و فری 0رسیده از هانش

های مولکولی و فعالیت شیمیایی، به منظور کاربرد این روابط هماهنگ بین ساختار ای متعادل ورابطه

هایی مانند در زمینه QSARهای . بیشتر کاربرد[89و88]برای ارزیابی فعالیت ترکیبات جدید دارد

 باشد.های محیطی ترکیبات شیمیایی میارو و برآورد آسیبطراحی د

 

 QSPR/QSARتاریخچه تولد  -2-4

شود از آنجا که خصوصیات شناخته می QSPR/QSARعنوان شروع کننده روش مندلیف به

کامل  0833عناصر جدید را از روی عدد اتمی آنها حدس زد و جدول تناوبی را بدین ترتیب در سال 

ها با کاهش حلالیت آنها در آب مشاهده کرد که سمیت الکل 9، کراس0839در سال  [83]نمود
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استنباط کردند که باید بین فعالیت  8و فرایزر 0، کرام0383. بعد از آن درسال [81]یابدافزایش می

در مورد اثرات  9اورتون. [87و83]فیزیولوژیکی و ساختمان شیمیایی ماده ارتباطی وجود داشته باشد 

سیستمی برای  3لازارر .[88]های عاملی روی کاهش و یا افزایش ضریب تقسیم مطالعه کردوهگر

 .[83]بینی ضریب تقسیم از روی ساختمان گزارش کردپیش

 

 هاسری دادهآوری جمع -2-4-1

ها که از نظر ساختاری با ای از مولکولهمچنین توسعه آن یافتن مجموعهو  QSPRدر مطالعات 

گیری شده )تجربی( از یک ویژگی خاص اندازهیکدیگر شباهت داشته باشند و همچنین دارای مقادیر 

باشند، در اولویت قرار دارد. به این دسته مولکولی سری  در شرایط یکسانمولکولی، نظیر دانسیته 

ورتی انتخاب شوند صسری بیشتر بوده و به ها در اینتعداد و تنوع این گونه گویند که هرچهها میداده

 دست آمده مطلوببهQSPR که از نظر ساختاری به مولکول مادر شباهت بیشتری داشته باشند مدل 

 بینی بالاتری برخوردار خواهد بود.تر و از قدرت پیش

 

 هاسازی ساختار مولکولبهینه -2-4-2

ساختار و هندسه دقیق مولکولی استوار است و کننده هندسی و هیبریدی بر مبنای ایجاد توصیف

ها صحیحی برای این توصیف کنندهبندی با حداقل انرژی نباشد، مقادیر غیرها به صورتاگر ساختار

شود. ایجاد ساختار هندسی بهینه که در آن انرژی مولکول حداقل باشد توسط شیمی ایجاد می

سازی ساختار مولکول شیمی محاسباتی برای بهینه های مختلفی که دروشر شود.محاسباتی انجام می

 :[91]شامل موارد زیر است گیرندمورد استفاده قرار می

                                                           
1 Crum 
2 Fraser 
3 Overton 
4 Lazarer 
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 روش مکانیک مولکولی-0

 روش مکانیک کوانتومی-8

 

 روش مکانیک مولکولی -2-4-2-1

 ر خیلی ساده، ساختمان مولکولی بهها بر مبنای روابط کلاسیک بناشده است و به طواین روش

ای از انرژیصورت مجموعهشود. در این روش انرژی مولکول بهگوی و فنر در نظر گرفته می صورت

های کامپیوتری شود. سپس با استفاده از برنامهبیان می …ای کششی، خمشی، الکتروستاتیکی وه

ی کند تا ساختارها، زوایای پیوندی وصورتبندی تغییر میمربوط به روش مکانیک مولکولی طول پیوند

 زی بیشتر برای ماکرومولکولساکه عبارت انرژی مولکولی را مینیمم کند، پیدا شود. این روش بهینه

 .[90]رودکار میها به

 

 روش مکانیک کوانتومی -2-4-2-2

شود و نسبت به برای محاسبه انرژی مولکول استفاده می 0راز معادله شرودینگ هاروشاین در 

صحت بیشتری است زیرا اثرات الکترونی اعمال شده روی مولکول را نیز روش مکانیک مولکولی دارای 

چون این  یرد.گها را در نظر نمینوالکتر اثر د در حالی که مکانیک مولکولینکندر محاسبات وارد می

 توان به روشهای کوانتومی میباشند، به زمان زیادی نیاز دارد. از جمله روشمحاسبات پیچیده می

 .[91]اشاره کرد 9های نیمه تجربیو روش 8نهای آغازی

هایی مانند جرم الکترون، ثابت بلکه ثابت ،شودی تجربی استفاده از هیچ داده ی آغازینهادر روش

ر شرودینگ یانرژی مولکول از حل معادله شوند وکار گرفته میبار الکترون به پلانک، ثابت سرعت نور و

ها در محاسبات وارد آید. چون در این روش کل الکتروندست میبا استفاده از یک سری تقریب به

                                                           
1 Schrodinger Equation 

Ab Initio 2 

Semi empirical 3 
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های بزرگتر های کوچک قابل استفاده خواهد بود. برای مولکول، بنابراین فقط برای مولکولشودمی

 .[98و91]نیاز خواهیم داشتابر رایانه به و شده تر محاسبات پیچیده

وارد Hyperchem و  MOPACنظیر  هاییافزارنرمهایی هستند که در روش نیز تجربیهای نیمهروش

در نتیجه زمان کنند رفیت را در محاسبات وارد میهای لایه ظها فقط الکتروناند. در این روششده

 های بزرگتر بهتواند برای مولکولمی های آغازین کمتر است واز روش هامحاسبات در این روش

 .[99]کار رود

 

 

 هاکنندهاستخراج توصیف  -2-4-3

شد.  خاصیت رایج -ارتباط دهنده ساختارهای اصطلاح توصیف کننده مولکولی با پیشرفت مدل

عنوان تعریف شدند، به 0337که در سال  [91] 8و شاخص وینر [93] 0در بعضی از مراجع عدد پلات

یر عددی های مولکولی مقادشوند. توصیف کنندههای مولکولی در نظر گرفته میاولین توصیف کننده

عبارت دیگر هر توصیف کننده بیانگر کنند. بهشکل مولکول را توصیف میهستند که ساختار یا 

 برخی از ویژگی ای از مولکول است که ممکن است بر خاصیت مورد نظر موثر باشد.خصوصیت ویژه

 های یک توصیف کننده مولکولی مناسب عبارتند از:

 ساده بودن*

 مستقل بودن*

 تفسیر ساختار مولکولتوانایی *

 هاعدم همبستگی با سایر توصیف کننده*

 هاتغییر منظم باتغییر تدریجی در ساختار*

 های مختلف مولکولقابلیت تمایز بین ایزومر*

                                                           
1 Platt number 
2 Wiener index 
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 وابستگی صحیح به اندازه مولکول*

 شوند:های مولکولی به دو دسته اصلی تقسیم میتوصیف کننده

 قطبی()مانند قطبش پذیری و ممان دو های تجربیگیریاندازههای حاصل از توصیف کننده -0

 شده از ساختار نمادین مولکول های مولکولی نظری مشتقکنندهتوصیف -8

دوبعدی و  کننده، بر اساس ابعاد توصیف کننده )صفربعدی، یک بعدی،بندی دیگر برای توصیفتقسیم

 ها خواهد شد.این توصیف کنندهای مختصر به باشد که در اینجا اشارهسه بعدی( می

 

 های صفر بعدیکنندهتوصیف -2-4-3-1

گونه اطلاعاتی از شکل فضایی ترین نمایش مولکولی فرمول شیمیایی است. این نمایش هیچساده

های شیمیایی های مولکولی به دست آمده از فرمولکنندهکند و از این رو توصیفارائه نمیمولکول 

ها، جرم ها تعداد و نوع اتمشوند. این دسته از توصیف کنندهصفر بعدی نامیده میهای توصیف کننده

های اتمی واندروالس(. کنند )مثلا مجموع حجممولکولی و سایر خصوصیات اتمی را تعیین می

های ساختاری نیز معروفند که علاوه بر موارد ها، به توصیف کنندههمچنین این نوع توصیف کننده

شوند. تعداد ها در مولکول نیز میها و حضور حلقههای مربوط به نوع پیوندوصیف کنندهفوق شامل ت

های عاملی خاص، تعداد گروه (،…,C,N,O,H,F) ها، تعداد یک عنصر شیمیایی خاصکل اتم

های آنها ها بر اساس تعداد اتمهای ساده، دوگانه، سه گانه، آروماتیک و...، تعداد کل حلقهتعدادپیوند

هایی از های شش تایی، پنج تایی و...( در مولکول، وزن مولکولی و متوسط وزن اتمی، مثال)حلقه

 باشند.های ساختاری میتوصیف کننده

 

 های یک بعدیتوصیف کننده-2-4-3-2
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تواند به عنوان نمایشی یک بعدی از مولکول در نظر می 0های زیر ساختاریمایش فهرست ویژگین

های عاملی یا لیستی از اجزای ساختاری از یک مولکول )شامل اجزا، گروه گرفته شود و شامل

های عاملی، قطعات اتم مرکزی، های گروهاستخلافات مورد نظر در یک مولکول( است. توصیف کننده

 باشند.های این دسته میهای تجربی و خصوصیات مولکولی زیر گروهتوصیف کننده

 

 یهای دوبعدتوصیف کننده-2-4-3-3

های ها در مولکول بر حسب حضور و ماهیت باندچگونگی اتصال اتمنمایش دو بعدی از مولکول، 

د و کنیک نمایش دوبعدی را ارائه می کهی گراف مولکولی، د دیدگاه بر پایهماننباشد شیمیایی می

آمده از دست به های مولکولیشود. توصیف کنندهمعمولا  به عنوان نمایش توپولوژیکی شناخته می

 ، توصیف کننده8های مولکولکار گرفته برای یک نمایش توپولوژیکی، شمارش مسیرهای بهالگوریتم

 شود.می 1های خود همبستگی دوبعدیو توصیف کننده 3، ضرایب بارBCUT9های 

 

 های سه بعدیتوصیف کننده-2-4-3-4

 انعطاف ناپذیر در فضا میی یک مولکول را معمولا  به عنوان یک شئ هندس ،نمایش سه بعدی

 ها بلکه از صورتبندی فضایی مولکول نیز فراهم مینه تنها یک نمایش از ماهیت و اتصال اتم بیند و

، هاهای مولکولی مشتق شده از این نمایشتوصیف کنندهشوند. نامیده می3های هندسیکند نمایش 

، 7های آروماتیکیشامل شاخص های این دسته. زیر گروههستندهای سه بعدی توصیف کننده

 باشند.می MORSE-3D0 هایو توصیف کننده 8خصوصیات مولکولی راندیک

                                                           
1 Substructure List Representation 
2 Molecular Walk count 
3 Burden-CAS-University of Texas eigenvalues 
4 Charge indices 
5 2D autocorrelation 
6 Geometrical Representation 
7 Aromaticity indices 
8 Randic molecular properties 
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 های مناسبانتخاب توصیف کننده -2-4-4

باشد. بنابراین های مناسب میتوصیف کننده تعیین و انتخاب QSARیکی از مهمترین مراحل 

باشد و بتوانند نظر ارتباط نزدیکی داشته موردهایی انتخاب کرد که با پارامتر باید توصیف کننده

روش برازش  ،ی مناسبهای انتخاب توصیف کنندهخوبی توجیه نمایند. یکی از روشتغییرات آن را به

میزان  ،شوند. ضریب همبستگیی ضرایب همبستگی مشخص میباشد که با محاسبهای میمرحله

بین صفر و  ،دهد. مقدار ضریب همبستگینشان می دست آمده به خط رگرسیون رازدیکی اطلاعات بهن

یعنی بدین معنی است که هیچ ارتباطی بین توصیف  ،کند. ضریب همبستگی صفریک تغییر می

باشد بدین معنی است  یککننده و فعالیت وجود ندارد و اگر توصیف کننده دارای ضریب همبستگی 

هایی درستی توصیف کند. پس توصیف کنندهبهتواند خاصیت مورد نظر را و میکه ارتباط کامل است 

 گویی خواص استفاده میبا ضرایب همبستگی بزرگ در برازش منحنی برای ساختن مدل جهت پیش

 9و روش جایگزینی 8توان به الگوریتم ژنتیکها میهای انتخاب توصیف کنندهاز دیگر روش .شوند

 شود.ها اشاره میاب توصیف کنندههای خطی انتخاشاره کرد. در ادامه به برخی از روش

 

 ساختن مدل -2-4-5

برد، تشکیل شده و های آماری گوناگون که از قواعد ریاضی بهره مییک مدل بر اساس روش

های مستقل، آنهایی هستند متغیرباشد. می 1و متغیر)های( مستقل 3میان متغیر وابسته بیانگر ارتباط

هایی هستند که های وابسته نیز متغیر. متغیرسهم دارند مناسب استسازی که در تابعی که برای مدل

 گیریهای مستقل مدنظر بوده و معمولا  از اندازهیافتن وابستگی آماری میان آنها و تعدادی از متغیر

                                                                                                                                                                          
1 3-D Molecular Representation of Structures based on Electron diffraction 

Genetic Algorithm 1 

Replacement Method 2 
3 Dependent Variable  
4 Independent Variable(s) 
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هدف از فرایند انتخاب متغیر، دستیابی به یک مدل مناسب با تعدادی آیند. دست میهای تجربی به

چندین . ها( است تا بتوان میزان متغیر وابسته را به کمک آن تخمین زدکنندهمستقل )توصیفمتغیر 

توان به رگرسیون خطی چندگانه وجـود دارد که از جمله می  QSPRروش متفاوت برای ساختن مدل

(MLRبه عنوان روش خطی و شبکه عصبی مصنوعی ) (ANN)  به عنوان یک روش غیر خطی اشاره

ها برتری های مستقل هستند بر سایر مدلای رگرسیون که شامل تعداد کمی از متغیرهمدلکرد. 

[. 93]بینی بالایی دارندگیرد و قدرت پیشسهولـــت انجام میها بهارند، زیـرا تفسیر این مدلد

یک یا چند متغیر از طرف دیگر  ایجاد شده میان یک متغیر از طرفی وی رگرسیون به معنای رابطه

رگرسیون را ساده و در غیر این ، ر صورتی که تنها یک متغیر مستقل وجود داشته باشداشد. دبمی

 دانستن متغیر، یک مقادیر بینیپیش برای موارد بسیاری در گویند.صورت، رگرسیون را چندگانه می

 شود.می استفاده چندگانه رگرسیون هایروش از حالت این در و بوده لازم دیگر متغیر چند یا دو مقادیر

 

 رگرسیون خطی چندگانه -2-4-6

بسته و یک سازی ارتباط خطی بین متغیر وااست که برای مدل روشی گانهرگرسیون خطی چند

 ی این نوع رگرسیون به این صورت است:رود. معادلهمیکار یا چند متغیر مستقل به

Y =β0+ β1X1+ β2X2+ · · · + βpXp                                                                              (0-8( 

 ضرایب متغیر nβتا  1βهای عددی( و مقادیر کننده های مستقل )توصیفها متغیر(iX)در آن که 

گیری نیز همان متغیر وابسته یا به عبارت دیگر خاصیت یا فعالیت مورد اندازه Yاند و های مستقل

بینی مقادیر متغیر است. مقدار ضریب متغیر مستقل در معادله، بیانگر میزان اهمیت آن متغیر در پیش

های مورد بررسی بیش از تعداد رود که تعداد مولکولمیکار ن روش تنها زمانی بهای وابسته است.

در رگرسیون خطی  ها با یکدیگر همبستگی زیادی نداشته باشند.ها باشد و متغیرکننده توصیف

 چندگانه چندین روش رگرسیون مختلف برای ایجاد مدل وجود دارد که به برخی از آنها اشاره می

 .[97]ای. روش ورود اجباری، روش پسرو، روش پیشرو و روش مرحلهگردد
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 1روش ورود اجباری -2-4-6-1

شوند و کار گرفته میسازی بهها( در مرحله مدلکننده های مستقل )توصیفی متغیردر این روش همه

ها با خاصیت مورد های وارد شده در مدل و میزان همبستگی آنچون اثرات مثبت و منفی متغیر

 این روش، برای ساخت مدل استفاده نمی معمولا  از شودغیر وابسته( نادیده گرفته میمطالعه )مت

 شود.

 

 2روش پسرو -2-4-6-2

کار همزمان در رگرسیون )ساخت مدل( بههای مستقل به طور در این روش ابتدا کلیه متغیر

گیرد. به این ها از مدل مورد بررسی قرار میشوند. در مرحله بعد، اثر حذف تک تک متغیرگرفته می

شود( به )که بعدا  در مورد آن توضیح داده میF  وR ترتیب که اگر با حذف یک متغیر مستقل آماره 

عنوان یک صورت بهشود و در غیر ایننکرد، آن متغیر از مدل حذف می مقدار قابل توجهی تغییر

 شود تا در نهایت متغیرها تکرار میرود. این کار برای همه متغیرکار میپارامتر موثر در ساخت مدل به

 دست آیند.با متغیر وابسته داشته باشند، بههای مستقلی که بیشترین ارتباط 

 

های روش عکس روش پسرو است. در اینجا ابتدا قویترین متغیر این 3روش پیشرو-2-4-6-3

ها شوند. یعنی متغیری که ضریب همبستگی آن با متغیر وابسته از بقیه متغیرمستقل شناسایی می

شود و در هر مرحله اثر بیشتر باشد. سپس با توجه به ضریب همبستگی، متغیر بعدی وارد مدل می

از نظر  F و Rگیرد یعنی اگر با ورود متغیر جدید تغییر در آماره ار میورود هر متغیر مورد بررسی قر

                                                           
Stepwise Regression Methods 1 

Backward 1  

Forward 2 
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صورت آن متغیر از مدل شود و در غیر اینآماری معنادار باشد، متغیر مورد نظر در مدل نگه داشته می

 شود.حذف می

 

 1ایروش مرحله -2-4-6-4

که بالاترین میزان های پیشرو است. بدین صورت که ابتدا متغیری این روش مشابه روش

های شود، ولی با ورود هر متغیر جدید، کلیه متغیرهمبستگی را با متغیر وابسته دارد وارد مدل می

شود و محاسبه می Fهای وارد شده آماره گیرند. برای متغیرموجود در معادله مورد برسی قرار می

 دست مید و مدل مناسب بهدید حذف خواهد شمتغیر با کوچکترین آماره قبل از ورود متغیر ج

 .[98]آید

 

 های آماریبه کمک پارامتر ارزیابی مدل -2-4-7

های نمونه است و قادر خواهد بوددست آمده، مدل مناسبی برای اطمینان از اینکه مدل به

های این ارزیابی از طریق شاخص .بینی کند، باید مدل را ارزیابی نمودمختلفی را در یک جمعیت پیش

گیرد. برخی از وسیله آنها صحت نتایج ارائه شده توسط مدل مورد سنجش قرار میاست که بهکمّی 

آزمون ، t، آماره 2R، آماره Rآماره  باشند، عبارتند از:می 8های آماریهای کمّی که پارامتراین شاخص

 خطای نسبی، بینیخطای استاندارد پیش، هامیانگین مربع خطا، هاماندهمجموع مربعات باقی، فیشر

 .خطای مطلق میانگینی و بینپیش

 

                                                           
1 Stepwise 
2 Statistical Indices 
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بینی و مقدار واقعی این فاکتور، ضریب همبستگی بین مقدار پیش : Rیا آماره ضریب همبستگی

ی این است تر آن نشان دهندهمتغیر است. مقدار بزرگ 0تا  -0این آماره بینمقدار دهد. را نشان می

 های مستقل وجود دارد.وابسته و متغیرکه ارتباط خطی بیشتری میان متغیر 

 

مقدار آن بین صفر و یک کار رفته و اخص برای بیان دقت خط رگرسیون بهبه عنوان یک ش :2Rآماره

. از آنجا تغییرات متغیر وابسته توسط متغیر مستقل است ی میزاندهندهاین آماره نشان کند.تغییر می

 های مستقل به حساب آمده معین میبخشی از واریانس متغیر وابسته را که توسط متغیر 2Rکه 

 گویند.نیز می 0ضریب تعیین 2Rکند به 

 tباشد. مقدار می tمعنی داری حضور هر متغیر مستقل در معادله رگرسیون، آزمون  : آزمون tآماره 

 آید.دست میاز تقسیم مقدار ضریب هر متغیر مستقل بر خطای استاندارد آن به

اری در تحلیل رگرسیون ساده در واقع آزمون معنی دار بودن آم Fآزمون :Fآزمون فیشر یا آماره 

ها به میانگین مربعات باقیمانده (MSR)متغیره است و برابر با نسبت میانگین مربعات رگرسیون و چند

(MSE) :است. بیان ریاضی آن عبارتست از 

F= 
𝑀𝑆𝑅

𝑀𝑆𝐸
 = 

SSreg
DFreg⁄

SSres
DFres⁄

                                                                                             ( (8-8  

 

regSSمجموع مجذورات رگرسیون : 

resSS :هامجموع مجذورات باقیمانده 

regDF رگرسیون: درجه آزادی 

resDFها: درجه آزادی باقیمانده 

                                                           
1 Determination coefficient 
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برابر مجموع مجذورات تفاوت بین مقدار کمیت : )PRESS( 1هاماندهمجموع مربعات باقی

 ( است.𝑦̂𝑖و مقدار تخمین زده شده ) (𝑦𝑖)مشاهده شده 

(8-9) 

 

    𝑃𝑅𝐸𝑆𝑆 = ∑(𝑦𝑖

𝑛

𝑖=1

− 𝑦̂𝑖)
2 

های آن قبلا  دد که پارامترگرتعریف می (3-8)توسط رابطه  (:MSE) 2میانگین مربع خطاها

 اند.شدهتعریف 

(8-3)    𝑀𝑆𝐸 =
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂)2𝑛

𝑖=1

𝑛
 

 

 :(SEP)3بینیخطای استاندارد پیش

 

(8-1)    𝑆𝐸𝑃 = √𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂)2𝑛

𝑖=1

𝑛
 

 :) REP)4خطای نسبی پیش بینی

 

(8-3) 𝑅𝐸𝑃(%) =
100

𝑦
× 𝑆𝐸𝑃 =

100

𝑦
× √

∑ (𝑦𝑖−𝑦 ̂)2𝑛
𝑖=1

𝑛
  

 (:MAE)5مطلق میانگینخطای 

 

(8-7) 𝑀𝐴𝐸 =
∑ |𝑦𝑖  − 𝑦̂|𝑛

𝑖=1   

𝑛
 

 

                                                           
1 Predictive Residual Sum of Squares 
2 Mean Square Error 
1 Standard Error of Prediction 
2 Relative Error of Prediction 
3 Mean Absolute Error 
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 1اعتبارسنجی هایروش -2-4-7-1

کار ها بهبینی مدلدست آمده و بررسی قدرت پیشهای بهبرای ارزیابی اعتبار مدل هااین روش

های مطمئن بینیها برای انجام پیشها، توانایی مدلعبارت دیگر توسط این تکنیکبه .شوندگرفته می

 یک شرط لازم برای اعتبار یک مدل. [93شود]در موارد جدیدی که پاسخ ناشناخته دارند سنجیده می

آن  9تاحد ممکن به یک نزدیک باشد وخطای استاندارد8(2Rرگرسیون آن است که ضریب تعیین آن )

 کوچکتر و SEتری )ها برازش نزدیکرط )توانایی برازش( زمانی که مدلهر حال این شهکوچک باشد ب

2R دهند برای اعتبار مدل کافی ها و متغیره در مدل میپارامتری از تررا برای تعداد زیاد (بزرگتر

های های مطمئن بر روی دادهبینیرتباطی به توانایی مدل برای ایجاد پیشها انیست زیرا این پارامتر

کار گرفته شده و سپس د انتخاب متغیر به، ابتدا فراینولافرآیند اعتبارسنجی متددر بعدی ندارند. 

یک سری اعتبار مناسب از شود. در بهترین وضعیت، میبینی پاسخ برای موارد کنار گذاشته پیش

بینی شده که قابل مقایسه با مقادیر واقعی ، برای هر مقدار پاسخ پیش3(ترکیبات )سری اعتبار بیرونی

سنجی تقاطعی، اعتبارسنجی سنجی عبارتند از: اعتبارهای اعتبارروش است، باید در دسترس باشد.

 .بیرونی و تقسیم کردن مجموعه به دو دسته آموزش و ارزیابی

 

 اعتبارسنجی تقاطعی -2-4-7-1-1

بار یکی یا یک گروه کوچک از  ترین تکنیک اعتبارسنجی است که در این تکنیک، در هررایج

داده که باقی مانده، مدلی ایجاد گردیده و پاسخ برای سپس برای هر مجموعه  و ها کنار گذاشتهداده

های میان پاسخ واقعی و شود. مجذور تفاوتبینی میهای کنار گذاشته شده از روی مدل پیشداده

)مجموع مربعات باقیمانده  PRESSبینی شده برای هر داده کنار گذاشته شده با عبارت پاسخ پیش

                                                           
niqueValidation Tech 4 

5 Determination Cofficient 
6 Standard Error (SE) 

External Validation Set 1 
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بینی( )انحراف استاندارد خطای پیش SDEPو  2Rهایی، مقادیر ن PRESSشود. ازبیان می 0(بینیپیش

 .[31]شوندمحاسبه می

 

 ی آموزش و ارزیابیتقسیم کردن مجموعه به دو دسته -2-4-7-1-2

به یک سری آموزش و یک سری ارزیابی است. ها ی دادهبندی مجموعهاین روش بر اساس تقسیم

 شود. تقسیمبینی توسط سری ارزیابی بررسی میپیششود و قدرت مدل از سری آموزش محاسبه می

طوری که نتایج به میزان زیادی به گیرد بهصورت کاملا  تصادفی انجام میها به دو سری بهبندی داده

 .[30]اندها وابستهبندی دادهتقسیم

 

 اعتبار سنجی بیرونی -2-4-7-1-3

شود. تقسیم می به سه سری آموزش، سری ارزیابی و سری تست ها ی داده، مجموعهدر این روش

بینی مدل توسط سری شود سپس قدرت پیشدر این روش مدل با استفاده از سری آموزش بهینه می

مدل انجام  بینیارزیابی، بررسی و در نهایت یک بررسی اضافی روی سری تست جهت قدرت پیش

 .[30]شودمی

 

 استفاده دهای مورافزارنرم -2-5

وضیح و بررسی طور مختصر به تست که در ادامه بههای زیر استفاده شده اافزاراز نرم در این پژوهش

 هر یک از آنها خواهیم پرداخت:

Hyperchem v.7  
Dragon v.21 

PASW statistics 18 

MATLAB v.2009b 

                                                           
2 Predictive Residual Sum of Squares 
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 HYPERCHEM 7افزار نرم -2-5-1

 گیرد.اولیه ساختار ترکیبات شیمیایی مورد استفاده قرار میسازی افزار جهت رسم و بهینهاین نرم

تابع  و مولکولیمکانیک  ،یمه تجربی، نتواند با چهار روش آغازینساختار ترکیبات می ،افزاردر این نرم

ادامه یافت که گرادیان انرژی سازی تا زمانی بهینه ،سازی شود. در این پروژهدانسیته بهینه

توان طول پیوند، زاویه پیوندی و زوایای به کمک این برنامه می مول برسد. رکیلوکالری ب110/1به

عنوان ورودی به سایر توان بهافزار را میاز این نرم های حاصلپیچشی را در مولکول تعیین کرد. داده

جمله ها از توان تعدادی از توصیف کنندهافزار میکمک این نرمها معرفی نمود. همچنین به افزارنرم

 پذیری را محاسبه کرد.حجم مولی و قطبش

 

 Dragon3.0افزار نرم -2-5-2

 Dragonافزار شود. نرمهای مولکولی استفاده میافزار جهت استخراج توصیف کنندهاز این نرم

افزار قادر به این نرم. [38]میلانو طراحی شده استدانشگاه  و کمومتریکسQSPR توسط گروه 

شوند که در جدول دسته اصلی تقسیم می 08باشد که به توصیف کننده می0311محاسبه بیش از 

های ها و گروهترین نوع اتمعلاوه بر محاسبه ساده. دسته اصلی آورده شده است 08نام این  (8-0)

هندسی را نیز توسط  های توپولوژیکی وکنندهتوان تعداد زیادی از توصیفشمارش اجزا می عاملی و

وسیله مولکولی ایجاد شده به های ساختاربه فایل افزارافزار محاسبه نمود. برای اجرای این نرماین نرم

 های مولکولی با فرمتاکثر فایل باشد.نیاز می  Hyperchem مانند ،سازی مولکولیمدل افزارهاینرم

 افزار باید بهینهاین نرمافزار قابل قبول هستند. برای استفاده بهتر از محاسبات در این نرم های معمول

به عنوان  Dragon . . لازم به تذکر است کهکار رودهایشان بهها با هیدروژنسازی سه بعدی ساختار

 های مولکولی را نمایش میتوصیف کننده یعنی فقط طراحی نشده است QSPR/QSARافزاریک نرم

یک فایل خروجی کامل  Dragonل حا با این دهد.را انجام نمی QSPR/QSAR گونه آنالیزو هیچ دهد



89 

 

کمک آن تا به سازدفراهم میرا قابل کاربرد است افزار آنالیز همبستگی سادگی توسط هر نرمه بهک را

ر رفته کاههای بکامل در مورد توصیف کنندهاطلاعات را انجام داد. .  QSPR/QSAR بتوان مطالعات

توان از کتاب مرجع را می ها(و جزئیات توصیف کننده مراجع ، هافرمول، افزار )تعاریفدر این نرم

دست دهد، بهها ارائه میکنندهمرجع برای کل توصیف 9911های مولکولی که توصیف کنند ه

 .[39]آورد

 

 

 

 

 

 

 Dragonگرهای محاسبه شده توسط نرم افزار انواع توصیف -(0-8)جدول 

 8های توپولوژیکیکنندهتوصیف -8 0های زیر ساختاریکنندهتوصیف -0

 3BCUT یهاتوصیف کننده -3 9های مولکولی مورسشمارنده -9

 3های دو بعدیخود ارتباطی -3 1های بارشاخص -1

 8های آروماتیسیتهشاخص -8 7های بارتوصیف کننده -7

 01های هندسیکنندهتوصیف -01 3کهای مولکولی راندیپروفایل -3

 08های سه بعدیکنندهتوصیف -00RDF 08 هایکنندهتوصیف -00

 03GETAWAYهای کنندهتوصیف -WHIM 03 09هایکنندهتوصیف -09

                                                           
1 Constitutional Descriptors 
2 Topological Descriptors 
3 Molecular Walk Counts 
4 BCUT Descriptors 
5 Charge Indices 
6 2D Autocorrelations 
7 Charge Descriptors 
8 Aromatic Indices 
9 Rancid Molecular Profiles 
10 Geometrical Descriptors 
11 Radial Distribution Function Descriptors 
12 3D Molecule Representation of Structure Backed on Electron Diffraction Descriptors 
13 Weighted Holistic Invariant Molecular Descriptors 
14 Geometry, Topology and Atom Weights Assembly 
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 8اجزای میان اتمی -03 0های عاملیگروه -01

 3خصوصیات مولکولی -08 9های تجربیکنندهتوصیف -07

 

  SPSS 18افزارنرم -2-5-3

SPSS ترین نرمعمومی توانایی تحلیل کلی اطلاعات را دارا بوده و است که آماریافزار یک نرم 

توسط جمعی از فارغ التحصیلان دانشگاه  0371اولین نسخه آن در سال  .باشدمیافزار آماری 

  IBMافزار توسطکه شرکت سازنده این نرم 8113جولای  88استانفورد آمریکا ارائه شده است. پس از 

 .[33]منتشر گردید PASW1 با نامافزار خریداری شد این نرم

SPSS صورت بسیار های آماری در علوم اجتماعی، بهلافزارهایی است که برای تحلیاز جمله نرم

ها نیز از سازی دادهها و مستندهای آماری، مدیریت دادهشود. افزون بر تحلیلای استفاده میگستر ده

 عبارتند از:  SPSSهای نرم افزارتواناییافزار هستند. از جمله های این نرمویژگی

 هاها، جداول، آمارهمانند گراف های آماریتهیه خلاصه*

 محاسبه انواع توابع ریاضی مانند قدر مطلق، تابع علامت، لگاریتم، توابع مثلثاتی*

 تهیه انواع جداول سفارشی مانند جداول فراوانی، فراوانی تجمعی، درصد فراوانی*

 های گسسته و پیوستههای آماری شامل توزیعانواع توزیع*

 های آماریانواع طرح تهیه*

 انجام آنالیز واریانس یک طرفه، دو طرفه، چند طرفه و آنالیز کوواریانس*

 هامحاسبه میانگین ساده برای داده*

 های زمانیهای تجزیه و تحلیل سریتکنیک*

                                                           
1 Functional Groups 
2 Atom-Centered Fragments 
3 Empirical Descriptors 
4 Properties 
5 Predictive Analytics Soft Ware 
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 های توصیفیمحاسبه انواع آماره*

 ادفی و پیوستههای تصایجاد داده*

 انجام رگرسیون تک متغیره و چند متغیره*

 .ه استاستفاده گردید MLRسازی ها و مدلافزار جهت کاهش توصیف کنندهاین نرم از

 

 MATLABافزار نرم -2-5-4

ویژه به عددی و محاسبات وتری است که برای کسانی که بایای کامپبرنامه MATLABافزار نرم

 MATrix LABoratory افزار از عبارت انگلیسینام این نرم دارند تهیه شده است.کار  و خطی سرغیر

شامل عملیات  ،لئدانشمندان به حل مسا هدف اولیه آن قادر ساختن مهندسین و اقتباس شده و

های نوعی آن شامل کاربرد. [31]سی بود های فورترن وماتریسی بدون نیاز به نوشتن برنامه در زبان

های یکی از کاربرد باشد.می آنالیز اطلاعات سازی ومدل ،شبیه سازی  ،الگوریتم محاسباتی ،ریاضیات

سازی مدل مهم آن که مورد استقبال شیمیدانان قرار گرفته امکان استفاده از آن برای آنالیز آماری و

م دیگر آن های مهعصبی مصنوعی از جمله کاربردی روش شبکهسازی بههای شیمیایی است. مدلداده

صورت اطلاعات شیمیایی ترکیبات به است که در تحقیق حاضر مورد استفاده قرار گرفته است.

ها و استفاده از آرایه باMATLAB سپس در محیط . شوندافزار ارائه میعنوان ورودی به نرمماتریس به

 سایر روش .گرددمیپذیرسازی غیرخطی فعالیت شیمیایی ترکیبات امکانفرامین موجود امکان مدل

 های کمومتریکس شامل آنالیز )رگرسیون( اجزای اصلی، روش کمترین مربعات جزئی، الگوریتم ژنتیک

 افزار قابل اجرا است.و غیره نیز توسط این نرم
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 فصل سوم

 ی  عصبی مصنوعیشبکه
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 شبکه عصبی -3-1

های عصبی از زمانی شروع شد که مغز به عنوان یک سیستم مندی به شبکهعلاقه تحقیقات و

های شبکه .های متداول شناخته شدگری کاملا  مغایر با پردازشگرنامیکی با ساختار موازی و پردازشدی

صورت ای ریاضی برای پردازش اطلاعات بههالگوریتم و اهمدل ،هاای از روشعصبی مصنوعی مجموعه

های عصبی سعی بر آن دارند تا با استفاده از اجزایی که شبیه شبکهتقلید شده از مغز انسان هستند. 

 .که مانند مغز انسان عمل نمایند هایی ایجاد کندکنند، ماشینهای عصبی زیستی رفتار میسلول

 روی مجموعههای دینامیکی هستند که با پردازش ای از سیستمعصبی مصنوعی جزء دستهی شبکه

کنند به همین دلیل به ها را پیدا میر ورای آندهای صحیح، دانش نهفته ا و خروجیهای از ورودی

های عددی یا ها بر اساس محاسبات روی دادهشبکه. [33]شودگفته می 0ها هوشمنداین سیستم

                                                           
1 Intelligent  
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تشکیل  0پردازش به نام نرونها از تعداد زیادی عنصر گیرند. این سیستمها، قوانین کلی را یاد میمثال

هایی است که در هر کنند. پردازش موازی به معنای اجرای برنامهصورت موازی عمل میشده اند که به

صورت لی اعمال را یکی پس از دیگری )بههای معمودهند. کامپیوتربار بیش از یک عمل را انجام می

نخست  دلیل مورد توجه هوش مصنوعی است:و که این پردازش موازی به د دهند.ترتیبی( انجام می

 های موازی بهتر حل میها با شیوهلهأشود. دوم اینکه برخی مساین که در زمان صرفه جویی می

 .[37]شوند

های عاملی و توان به تشخیص گروهمی ،ی عصبی مصنوعی در زمینه شیمیهای شبکهاز کاربرد

جایی بینی جابه، پیش[33] ساز یونیزاسیون شعلهبینی خصوصیات آشکارشی، پ[38] هاتفکیک طیف

های مختلف به روش اسپکتروفتومتری گیری نمونهو اندازه NMR-C13[33]طیفشیمیایی کربن در 

کار گرفته های عصبی مصنوعی بهلات نیز شبکهاشاره کرد. در مورد خواص انتقالی سیا [10و 11]

ی بینی گرانروی گازها در محدودهپیشو  [18]مایعات بینی گرانروی اند که به دو مورد پیششده

-0 یبینی دانسیتهتوان اشاره کرد. در این تحقیق هدف تعیین و پیشمی[ 38]وسیعی از دما و فشار

 ی وسیعی از دما و فشار است.های مولکولی در محدودهکنندهبا استفاده از توصیف هاآلکانول

 

 شبکه عصبی مصنوعی تاریخچه -3-2

ها سعی کردند سیستم یادگیری و طور همزمان، اما جداگانه نروفیزولوژیستاز قرن نوزدهم به

تجزیه و تحلیل مغز را کشف کنند و از سویی دیگر ریاضیدانان تلاش کردند تا مدل ریاضی بسازند که 

ی در سال ها در شبیه سازقابلیت فراگیری و تجزیه و تحلیل عمومی مسائل را دارا باشد. اولین کوشش

انجام شد که امروزه بلوك اصلی  9و والتر پیتز 8با استفاده از یک مدل منطقی توسط مک کلوث 0339

ها ارائه هایی در مورد عملکرد نرونهای عصبی مصنوعی است. این مدل فرضیهی اکثر شبکهسازنده
                                                           
1 Neuron 
2 Waren Mc Culloch 
3 Walter pitts 
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 د. نه تنها نروفیزولوژیستهای تکنولوژی در آن زمان اجازه کار بیشتر به آنها نداکرد اما محدودیتمی

 های عصبی تاثیر داشتند.بلکه روانشناسان و مهندسان نیز در پیشرفت شبیه سازی شبکه ها

 معرفی گردید. پرسپترون دارای سه لایه می 8توسط روزنبلات 0شبکه پرسپترون 0318در سال 

باشد که در مدل آدالاین میشود. سیستم دیگر ی پیوند شناخته میباشد که لایه میانی به عنوان لایه

کار گرفته شده در مسائل های عصبی بهوجود آمد که اولین شبکهبه 3و هاف 9توسط ویدرو 0331سال 

 .[19]واقعی بودند

های سیستم تک لایه و کتابی نوشتند که در آن محدودیت 3و پاپرت 1مینسکی 0333در سال 

داوری و قطع سرمایه گذاری برای کتاب، پیش ی اینچند لایه پرسپترون را تشریح کردند. نتیجه

که پرسپترون قادر به حل هیچ های عصبی بود. آنها با طرح اینسازی شبکهتحقیقات در زمینه شبیه

 .[13]باشد، تحقیقات در این زمینه را برای چند سال متوقف کردندی جالبی نمیمسأله

حداقل رسیده بود، برخی محققان تحقیقات  با وجودی که اشتیاق عمومی و سرمایه گذاری موجود به

هایی که توانایی حل مسائلی از قبیل تشخیص الگو را داشته باشند ادامه خود را برای ساخت ماشین

ی هشتاد قرن بیستم ادامه یافت. با رشد تکنولوژی ی عصبی تا دهههای شبکهدادند. پیشرفت

های جدیدی مطرح شد. در ها در زمینهیری شبکهگکاری بهی هشتاد، ایدهها در دههمیکروپرسسور

های یادگیری، راه حلی را برای حل های چند لایه و الگوریتمبا معرفی شبکه 7هاپفیلد 0388سال 

و  8توسط دیوید راملهارت 0383مسائل غیرخطی ارائه کرد و سپس الگوریتم پس انتشار خطا در سال 

ی علمی روند رشد و پیشرفت را ادامه داده نون ، این زمینهمطرح گردید. از آن زمان تاک 3جیمز مکلند

                                                           
1 Perceptron 
2 Frank Rosenblat 
3 Bernurd Widrow  
4 Ted hoff 
5 Minsky 
6 Papert 
7 John Hopfield 
8 David Rummelhart 
9 James Mcland 
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 های یادگیری جدید مربوط میهای نوین و روشها به ساختاراست که البته بیشتر این پیشرفت

 .[19]شود

 

 های عصبی زیستیساختار شبکه -3-3

مرتبط، به هم  ننرو 0001گر اطلاعات با ساختار موازی از پردازشمغز به عنوان یک سیستم 

های عصبی هستند. ترین واحد ساختاری سیستمها سادهارتباط تشکیل شده است. نرون 0301باتعداد 

ها را از یک قسمت ها هستند که اطلاعات و پیامشوند، اجتماعی از نرونهایی که عصب نامیده میبافت

های ترین کاردارد حتی ساده ها نرون در بدن انسان وجودکنند. میلیونبدن به قسمت دیگر منتقل می

ها میسر است. بیشترین تنها از طریق همکاری همه جانبه این نرون روزمره انسان از قبیل پلک زدن،

ها اند. اگر چه نرونهای عصبی جانبی تمرکز یافتهدر نخاع و سیستم قیهها در مغز و بتعداد نرون

آنها بستگی به محل استقرارشان در سیستم عصبی دارد. با ولی اندازه و شکل  کارکرد یکسانی دارند،

و  0دندریتی سلول، بدنه :اندها از سه قسمت اساسی تشکیل شدهوجود این همه تنوع، بیشتر نرون

های ( قسمت0-9. در شکل )هنددمی اطی نرون را تشکیلبکه دو قسمت آخر عناصر ارت، 8اکسون

 است. اصلی یک نرون زیستی نشان داده شده

 

                                                           
1 Dendrite 
2 Axon 
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. 

 ی نرونتشکیل دهنده ساختار -(0-9شکل )

 

 شوند.شوند به سه دسته تقسیم میها هدایت میهایی که بین آنها پیامها بر اساس ساختارنرون

 فرستند.های حسی: که اطلاعات را از ارگان های حسی به مغز و نخاع مینرون

 کنند.ها و غدد هدایت مینخاع به ماهیچههای محرك: که سیگنال فرمان را از مغز و نرون

های ارتباطی های دو نرون توسط نرونفعالیت کنند.ها را به هم متصل میهای ارتباطی: که نروننرون

قبیل ، از روزمرهی پیچیدههای های ارتباطی موجب انجام کارشوند. روابط بین نرونبه هم مربوط می

 ها خیلی بیشتر از تعداد نرونشوند. در انسان تعداد این نرونمحفوظات میادراك و  احساسات، تفکر،

هایی های الکتریکی، شبکهها به عنوان مناطق دریافت سیگنالدندریت. باشندهای حسی و محرك می

باشند. شمار میهای انشعابی بیطح نامنظم و شاخههای سلولی هستند که دارای ستشکیل یافته از فیبر

های ها سیگنالنامند. دندریتی درخت مانند نیز میهای دریافت کنندهمین علت آنها را شبکهبه ه

سلول، انرژی لازم را  یکنند. بدنهمنتقل میکه در بدنه سلول قرار دارد، الکتریکی را به هسته سلول 

عکس ا برهکند. اکسونهای دریافتی عمل میبر روی سیگنال برای فعالیت نرون فراهم نموده و

آنها طول بیشتری دارند و های کمتری برخوردار هستند شاخه ها از سطحی هموارتر و تعداددندریت

 های دیگر منتقل میها به نرونسیناپستوسط سلول را  یهستهسیگنال الکتروشیمیایی دریافتی از 
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سازند. برقرار میها را های ساختاری کوچکی هستند که ارتباط بین نرونها واحدسیناپس کنند.

اند ها ذخیره شدهکه در انتهای اکسون ،دهنده نرونیچگونگی برقراری این ارتباط به میزان مواد انتقال

رسد، موجب آزاد شدن یک ماده بستگی دارد. وقتی که پتانسیل تحریک به انتهای یک اکسون می

 ها، گیرندهپس از نفوذ در سیناپس شود ونرونی از انتهای اکسون می یدهندهشیمیایی به نام انتقال

 .[13و 11]کندهای مجاور را فعال میهای سلول

تر از ار پیچیدههای زیستی بسینگر این واقعیت هستند که نرونانمایدر این زمینه، البته تحقیقات 

بنای مستحکمی برای تواند زیرکه در بالا تشریح شد. اما همین مدل ساده می ای استمدل ساده

های عصبی یا هوش مصنوعی و متخصصان گرایش شبکه های عصبی مصنوعی تلقی گردددانش شبکه

تری های مناسبگذاری ساختارشناسی، به بنیانهای دانشمندان علوم زیستتوانند با پیگیری کارمی

 در آینده دست بزنند.

 

 زشباهت با مغ -3-4

طور کامل شناخته شده  )یا حتی جانوران( به های دقیق کارکرد مغز انساناگرچه مکانیسم

های ای نیز وجود دارند که الهام بخش تئوری شبکههای شناخته شدهنیست، اما با این وجود جنبه

یکدیگر  قادرند تا با اتصال به باشندسازنده مغز میاجزای اصلی  ها، که یکی ازنرون مثلا اند. عصبی بوده

تواند به هزار تا ده هزار نرون دیگر شود که هر نرون می. گفته میدبدهنهای عظیم تشکیل شبکه

نرون( و ارتباطات بین آنها  0001) هاالعاده مغز انسان از تعداد بسیار زیاد نروناتصال یابد. قدرت خارق

بخش کوچکی از  شده یا کامپیوتری، فقط قادرند سازیهای عصبی شبیهدر واقع، شبکه .شودمی ناشی

، از دید یک عبارت دیگربهسازی کنند. های عصبی بیولوژیک را شبیههای شبکهخصوصیات و ویژگی

سازی مغز انسان باشد، افزاری، بیش از آنکه شبیههدف از ایجاد یک شبکه عصبی نرم افزارمهندس نرم

 های بیولوژیک است.رفتاری شبکه ایجاد مکانیسم دیگری برای حل مسائل مهندسی با الهام از الگوی
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 نرونمدل ریاضی  -3-5

های طبیعی یک ساختار مصنوعی ساخت و با تنظیم مقادیر وزن توان به تبعیت از شبکهمی

(، الگویی از یک مدل نرون 8-9شکل ) اتصال، نحوه ارتباط میان اجزای شبکه را تعیین نمود.

ی میانی و ی ورودی، لایهدهد. عمل لایهطبیعی ارائه میی عملکرد نرون محاسباتی با توجه به نحوه

ی عصبی به ترتیب شبیه عمل دندریت، جسم سلولی و آکسون در یک ی خروجی در یک شبکهلایه

 باشد.نرون زیستی می

 

 

 

 [.17]مدل ریاضی نرون -(8-9شکل )

 

 دهنـدهنیـز نشـان aبرای نشان دادن یک سـیگنال ورودی اسـتفاده شـده و  pدر این شکل از علامت 

ی خروجی نرون است. در واقع در این مدل یک سیگنال ورودی پس از تقویت )یا تضعیف( شـدن بـا 

 مشـخص مـی wی ، بـه وسـیلهa روی خروجی pآورد. میزان تأثیر ورودی وجود میرا به w ،pwوزن 

جمع  pwحاصل آن با سپس ضرب شده و  0دار ثابت یک است در بایاسشود. ورودی دیگر که یک مق

 .گرددمی

(9-0                                                                   )                                  n = pw + b 

طبـق خروجـی نـرون  بنـابراین شود.به اعمال می  n( روی این مقدار یعنیfنرون ) 8سپس تابع انتقال

 شود:محاسبه می( 8-9رابطه )

(9-8)                                                                                                             a = f (pw + b) 

                                                           
1 Bias 
2 Transfer Function 
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b  وw باشند و ایده اصلی شبکه عصبی این است که بـا تغییـر ها میدو پارامتر تنظیم شونده در نرون

یک رفتار یا تصـمیم را اتخـاذ کنـد. در جعبـه ابـزار مـورد اسـتفاده در تواند می، شبکه wو  bمقادیر 

MATLAB[18]، بایاس در نظر گرفته شده اما استفاده از آن اختیاری است. 

 

 توابع انتقال -3-5-1

 کار رفته است.برای بهینه سازی شبکه به های عصبی،تابع انتقال رایج در شبکه سه، در این پایان نامه

 .هایپربولیکتابع انتقال تانژانت  و تابع انتقال لگاریتم زیگموئیدتابع انتقال خطی،  :این توابع عبارتند از

 

 (PURLIN) تابع انتقال خطی -3-5-1-1

کار های خطی بهی تقریب خطی در فیلترکنند معمولا  براهایی که از این تابع انتقال استفاده مینرون

 .الف(-9-9)شکل گرداند ی را به عنوان خروجی بر میروند. این تابع همان مقدار ورودمی

 

 

 

 (LOGSIG) تابع انتقال لگاریتم زیگموئید -3-5-1-2

شود.این تابع انتقال مقادیر ورودی را در های پس انتشار استفاده میاز این تابع انتقال در شبکه

و∞+ محدوده  −  .ب( -9-9)شکل  نمایدتولید می صفر ویک خروجی بین  دریافت کرده و∞

 

 (TANSIG) تابع انتقال تانژانت هایپربولیک -3-5-1-3

− و ∞+ این تابع انتقال مقادیر ورودی را در محدوده  تولید  0 و -0دریافت کرده و خروجی بین ∞

 .(ج -9-9)شکل  نمایدمی
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 [17های عصبی]برخی از انواع توابع انتقال در شبکه -(9-9)شکل 

 

         )ج(                                 ) ب(                                    )الف(                  

 

 های عصبیانواع شبکه -3-6

عصبی مصنوعی  یکههای یک شبمورد نظر، تعداد لایههای سیستم با توجه به میزان پیچیدگی

ستند به دو نرون نیاز هایی که دارای دو خروجی هسازی نگاشتطور مثال برای مدلکند. بهتغییر می

طور موازی عمل کنند. هر لایه از اجتماع چند نرون تشکیل شده است و شامل ماتریس است، که به

 های موجود در شبکهباشد. با توجه به تعداد لایهمی fیاس و تابع تبدیل ها، بردار با کنندهجمع وزن،

 های چند لایهو شبکه های تک لایهشبکهتقسیم نمود:  توان آنها را به دو دستههای عصبی مختلف می

 های تک لایهشبکه -3-6-1

 موازی با هم کار میصورت هایی که به( یک شبکه تک لایه را نشان می دهد. کلیه نرون1-9شکل )

در چنین ساختاری یک ماتریس ورودی، یک ماتریس وزن، یک  دهند.کنند، تشکیل یک لایه را می

 .]95]ود دارندتابع انتقال و خروجی وج سری جمع کننده،
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 شبکه تک لایه -(3-9شکل )

 

 شبکه های چند لایه -3-6-2

های قابل تنظیم بیشتر است که به پارامترهای عصبی آنقدر پیچیده گاهی دینامیک و قوانین شبکه

های چند لایه شامل لایه شود. شبکههای چند لایه استفاده مینیاز است، در این موارد از شبکه

ها علاوه باشند. در این توپولوژی، نرونیا لایه میانی می ورودی، لایه خروجی و یک یا چند لایه پنهان

ها ، از طریق اتصال بین لایهانددی به یکدیگر اتصال داده شدهبر این که در لایه خود به شکل محدو

های خود با جهان واقعی ها از طریق ورودیاین حالت گروهی از نروننیز با یکدیگر ارتباط دارند. در 

 که لایه سازند، جهان خارج را میهای خودها نیز از طریق خروجیارتباط دارند، گروهی دیگر از نرون

 .[31]دهندهای پنهان را تشکیل میلایه از دید پنهان هستند که هانرون یبقیهو  م دارندی خروجی نا

، بردار پیش قدر، بردار ورودی خالص و بردار خروجی ی چند لایه هر لایه، ماتریس وزندر یک شبکه

در  شود.استفاده می 0های مختلف از بالانویسمخصوص به خود را دارد، که برای مشخص کردن لایه

 .ای نشان داده شده است( یک شبکه سه لایه1-9) شکل

                                                           
1 Superscript 
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 ساختار یک شبکه سه لایه -(1-9شکل)

 

 b و  Wها علاوه بر مقادیردر این شبکه بهینه شوند، اما bو  Wیرهای تک لایه باید مقاددر شبکه

شوند که همین امر  ها در لایه مخفی نیز توسط کاربر بهینههای مخفی و تعداد نرونباید تعداد لایه

های چند لایه باعث افزایش حجم محاسبات و در نتیجه افزایش مدت زمان آموزش خواهد شد. شبکه

های عصبی دو لایه که در لایه اول تابع های تک لایه هستند. به عنوان مثال شبکهتر از شبکهقدرتمند

عی را با دقت دلخواه تقریب بزنند در سیگموئید و در لایه دوم، تابع خطی داشته باشند، قادرند هر تاب

 .های عصبی تک لایه قادر به چنین کاری نیستندصورتی که شبکه

های لایه مخفی باید در نظر داشته باشیم این است که اگر ای را که باید در مورد تعداد نروننکته

قدرت تجزیه و تحلیل های شبکه اندك است، ها بسیار کم انتخاب شوند، چون تعداد پارامترتعداد نرون

های لایه مخفی زیاد انتخاب یابد و اگر تعداد نرونشبکه و در نتیجه دقت پیشگویی شبکه کاهش می

دست آورد، در حالی که های آموزش را بهبیق با سری دادهشود که شبکه بهترین تطشود، باعث می

 .شودمی بینیهای سری پیشباعث عدم توانایی شبکه در تطبیق مناسب با داده

 های عصبی از نظر برگشت پذیریانواع شبکه -3-7
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 1خورهای پیششبکه*

 2خور یا برگشتیهای پسشبکه*

ها همواره رو به جلو پردازش شده و هایی هستند که مسیر پاسخ در آنخور، شبکههای پیششبکه

شود که سیگنال اجازه داده میها به گردد. در این نوع شبکههای همان لایه یا لایه قبل باز نمیبه نرون

و  خواهد داشتوجود ن 9طرفه، یعنی از ورودی تا خروجی عبور کند در نتیجه بازخوردیاز مسیر یک

 یک ای ازنمونه( 3-9شکل ). نداردهای قبلی خروجی هر لایه تأثیری بر همان لایه و همچنین لایه

 دهد.خور را ارائه میشبکه پیش

 

 

 خورپیش شبکه یک از اینمونه -(3-9شکل )

 

های دیگر های برگشتی حداقل یک سیگنال از یک نرون به همان نرون یا نروندر شبکه ولی 

ها بازخورد وجود عبارتی در این نوع شبکه، یا بهکندهای لایه قبل برگشت میهمان لایه و یا نرون

 [.30و 11دهد]ی برگشتی را نمایش میی از یک شبکهانمونه (7-9شکل)دارد. 

                                                           
1 Feedforward 
2 Feedback 
3 Recurrent 
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 پسخور شبکه یک از ای نمونه -(7-9شکل)

 

 آموزش شبکه -3-8

 از گردند. هدفمی تنظیم شبکه های وزن آنها توسط که هستد هاییروند یادگیری، هایالگوریتم

 خروجی ، ورود هر ازای به آموزش از پس و بگیرد یاد را کار قانون شبکه است که، این شبکه آموزش

 هاآن توانمی کهاست  آمده بوجود یادگیری الگوریتم نوع 011 از بیش تا کنون. دهد ارائه را مناسب

 ناظر بدون یا نشده نظارت ناظر و یادگیری با یا شده نظارت یادگیری دسته دو به کلی طوربه را

 کرد. بندیتقسیم

 

 ناظر با یا شده نظارت یادگیری -3-8-1

 های یادگیریداده به داده، که زوج از ایمجموعه یادگیری الگوریتم به آموزش، نوع این در

 از است. پس هدف خروجی و شبکه به ورودی شامل یادگیری داده هر. شودمی داده هستند، موسوم

 یادگیری خطای سپس و گرددمی مقایسه هدف خروجی با شبکه شبکه، خروجی به اعمال ورودی

 اگر که ایگونه بهگردد می استفاده ها(،شبکه )وزن هایپارامتر تنظیم آن، جهت از و شده محاسبه
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 شکل . گردد نزدیک هدف خروجی به شبکه خروجی دادیم، را ورودی همان شبکه به بعد یدفعه

 .]16] دهدمی نشان را ناظر با یادگیری (9-8)

 

 

 ناظر با یادگیری -(8-9شکل )

 

 ناظر بدون یا نشده نظارت یادگیری -3-8-2

گردد، بردار ورودی شبکه که از محیط به شبکه اعمال می سیگنالی تنها یادگیری، نوع این در

 دربنابراین ناظری وجود نخواهد داشت تا خروجی مطلوب را برای آموزش به شبکه اعمال نماید  ،است

 موجود هایشاخص ورودی، هایبین الگو بندی طبقه باید ورودی، اطلاعات دریافت با شبکه ،حالت این

هایی را که از کند شبکه خروجی کد در و کند پیدا را ورودی هایالگو بین موجود ارتباط و هاورودی در

 متداول بسیار مثال یکگویند. می 0دههای خود سازمانبرند اصطلاحا  شبکهاین نوع یادگیری بهره می

 کدام به الگو کدام بدانیم اینکه بدون است، ورودی هایالگو بندیخوشه هایشبکه یادگیری، نوع این از

 .]16]گردندایجاد می هاالگو بین تشابهات عدم و روی تشابهات از نهایت در هادارد. خوشه تعلق خوشه

 . دهدمی نشان را ناظر بدون یادگیری (3-9) شکل

                                                           
1 Self organized 
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 ناظر بدون یادگیری (:3-9) شکل

 

 عصبی های آموزشی شبکهالگوریتم -3-9

دست آوردن ارتباط بین متغیرهای ورودی و خروجی از فرآیند هبرای بهای عصبی در شبکه

پذیری های عصبی در همین آموزششود. قدرت شبکهیادگیری با یک الگوی آموزشی استفاده می

چرا که آنچه  ،های خویش بپردازندطور نسبی به تعمیم آموختهسازد به آنهاست که آنها را قادر می

ها و اطلاعات اولیه سازد همین قدرت تعمیم آموختهدن متفاوت و بالاتر مییادگیری را از حفظ کر

 الگوریتم مانند متفاوتی یادگیری هایوریتمـــالگ از بیــعص هایکهــشب آموزش برای[. 11است]

 می استفاده 9مارکوارت -لونبرگ الگوریتم و 8مزدوج گرادیان انتشارپس الگوریتم ،0نزول گرادیانی

روند. شمار میبه 3انتشارپسی یک تکنیک آموزشی به نام مجموعههمگی به عنــوان زیرکه شود 

  .است ثرؤم شبکه دقت و یریــیادگ سرعت بر الگوریتم هر انتخاب

یعنی در  خور است،های پیشانتشار خطا یک روش متداول آموزش با ناظر برای شبکهپس

متغیرهای ورودی و خروجی به الگوی آموزشی نیاز است. دست آوردن ارتباط بین یادگیری، برای به

پنهان استفاده  نرونی یا به عبارتی شبکه دارای لایه های عصبی با بیش از یک لایهاین روش، در شبکه

شود. برای هر الگوی ورودی خاص، خروجی واقعی با خروجی مورد انتظار )هدف( مقایسه گردیده می

                                                           
1 Gradient Descent 
2 Conjugate Gradient (CG) 
3 Levenberg - Marquardt (LM) 
4 Backpropagation 
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هایی که اولین بار برای به دست آوردن خروجی ی به همه اتصالسپس اختلاف بین این دو خروج

همانندی مناسبی شود. اگر خروجی شبکه با هدف، ( میاستفاده شده بودند، بازپراکنده )باز پخش

اگر چنین نباشد، اتصال  ،شوداند تقویت میاتصال واحدهایی که در خروجی موثر بوده، داشته باشد

شوند، نسبت به عیف شده و بار دیگر که آن واحدهای خاص برانگیخته میبین واحدهای مورد نظر، تض

 یدو روش مختلف برای ارائه. دفعه قبل تأثیر کمتری روی واحدهای پنهان و خروجی خواهند داشت

 سازی الگوریتم وجود دارد:الگوهای آموزشی و پیاده

 8ها بعد از اعمــال هر ورودی به روزها و بـایاسنام دارد، وزن 0در روش اول که آموزش گام به گام

)اعضای مجموعه ها ، پس از اعمال تمام ورودی9ایشوند در حالی که در روش آموزش دستهمی

های محاسبه شده برای هر گیرد. بدین صورت که شیبها انجام میروزرسانی وزنآموزشی( عملیات به 

. در این ]18[ها از طریق آن به روز شوندها و بایاسگردد تا در نهایت وزنورودی با هم جمع می

 ای مورد استفاده قرار گرفته است.تحقیق شیوه آموزش دسته

 [: 38شود]انتشار بر طبق مراحل زیر انجام میبه طور کلی آموزش به کمک تکنیک پس

 اختصاص ماتریس وزن تصادفی به هریک از اتصالات -()الف

های ورودی به سمت ها از نرونار ورودیو انتش انتخاب بردار ورودی و خروجی متناسب با آن -)ب(

 های خروجینرون

 ی خروجیها در لایهخروجی نرون یخروجی نرون در هر لایه و در نتیجه محاسبه یمحاسبه -)ج(

 شبکهی خطای های شبکه با مقادیر واقعی )مقادیر هدف( و محاسبه)د( مقایسه خروجی

های قبل که خطای یاد شده ها به روش انتشار خطای شبکه به لایهوزن و اصلاح روزسازیبه  -)ه(

 ناشی از اختلاف بین خروجی واقعی و خروجی محاسبه شده است.

                                                           
1 Incremental Training 
2 Update 
3 Batch Training 
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مجموع میانگین تعریف شده مانند تابع کارایی ارزیابی عملکرد شبکه آموزش دیده به کمک  -)و(

 ( MSEها )مربعات خطا

 و سرانجام برگشت به قسمت پایان آموزش. -)ز(

مجاز رسیده یا مقدار تابع کارایی از  0شود که به حداکثر تکرارمراحل فوق تا زمانی تکرار می

دهد، این روش به دلیل فرایندی که در طی این تکنیک رخ می مقداری که تعیین شده کمتر باشد.

شود بدین ها به شبکه برگشت داده میاصلاح وزنشود زیرا خطای خروجی برای انتشار نامیده میپس

های ارتباطی بین لایه های ارتباطی بین لایه خروجی و لایه پنهان و سپس وزنترتیب که ابتدا وزن

-در ادامه به بررسی دو الگوریتم نزول گرادیانی و لونبرگ گردند.پنهان و لایه ورودی اصلاح می

 پردازیم. مارکوارت می

 

 الگوریتم آموزشی نزول گرادیانی -3-9-1

رود، الگوریتم آموزشی نزول انتشار به کار میترین الگوریتمی که در الگوی آموزشی پسمتداول

ها در جهتی که ها و بایاسهای شبکه از قبیل وزنگرادیانی است. در این الگوریتم آموزشی، پارامتر

به صورت روابط  n+1ها در گام آموزشی انی وزنکنند. به روز رستابع کارایی حداقل شود، تغییر می

 باشد:می (3-9)و  (9-9)

Wji,n+1 = Wji,n + αWji,    
 (9-9)       

ΔWji,n = - 
𝜕𝐸

Wji,n
  (9-3)   

سرعت  𝛼ام،  𝑛ام در گام آموزشی  𝑗ام و نرون  𝑖وزن ارتباطی بین نرون  𝑤𝑗𝑖,𝑛که در روابط فوق 

ها را های برداشته شده در اصلاح وزنسرعت یادگیری، اندازه گام .نیز تابع خطاست Eیادگیری و 

های زیاد در حین آموزش شده در حالی که مقدار کم دهد. سرعت یادگیری زیاد باعث نوسانمی نشان

                                                           
1 Epoch 
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دهد که حرکت به سمتی شود. علامت منفی در رابطه نشان میآن باعث آهستگی سرعت همگرایی می

 .ها کاهش مقدار خطاستتابع خطا حداقل شود و یا به بیان دیگر هدف از تصحیح وزناست که 

 

 مارکوارت -آموزشی لونبرگ الگوریتم -3-9-2

با وجود اینکه نزول گرادیانی، الگوریتمی متداول است؛ دو ضعف عمده و اساسی دارد: اول اینکه 

های شبکه به دلیل به شدن پارامترسرعت همگرایی آن پایین است و دومین ضعف این روش متوقف 

 قبـل از پـایـان یادگــیری کامــل شــبکه می 0دام افتادن آنها در نقاط مینیمم محـلی

 [.33و 39باشد]

شود، الگوریتم آموزشی انتشار استفاده میالگوریـتـم دیگری که در الگــوی آموزشــی پس

ها برابر به روش پس انتشار صد نسبت مارکوارت-لونبرگروش آموزشی مارکوارت است. -لونبرگ

های لایه مخفی در ساختار شبکه است. تر است. ویژگی دیگر این روش کاهش شدید تعداد نرونسریع

 مشتق از مپیشنهاد شد و در آن ه 0333این الگوریتم آموزشی برای اولین بار توسط لونبرگ در سال 

 اصلاح برای 8ناهسی آن، با نام  دوم مشتقاز  هم و( گرادیان)ل تابع خطا نسبت به پارامترهای شبکه او

است  9نیوتن-گوسو نزول گرادیان بی از دو روش یقت ترکین روش در حقیاشود. می فادهـاست هاوزن

نه توابع یهای بهن پارامترییکه در آن از سرعت روش اول به همراه دقت بالای روش دوم در تع

در این روش آموزشی .[31]شودرخطی استفاده مییغ
 

های گرادیان و هسیـان طبق روابط ماتریـس

 شوند:زده میقریب( ت3-9)و  (9-1)

 (9-1  )              (x)J(x)T2J ≈ F(x) 2∇=  H(x) 

(9-3)                                                                             )w(x) E(TF(x) ≈ 2J∇g(x) =  

 

                                                           
1 Local Minimum 
2 Hessian 
3 Gauss-Newton 
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است که به صـورت مـعادله  نایـهس ماتریس H و عصبی شبکه هایوزنگر بیان xدر این معادلات، 

 شود: بیان می (9-7)

(9-7          )

2 2 2

2
1 2 11

2 2 2

2
2 1 22

2

2 2 2

2
1 2

( ) ( ) . . . ( )

( ) ( ) . . . ( )

( ) . . .

. . .

. . .

( ) ( ) . . . ( )

n

n

n n n n n

F x F x F x
x x x xx

F x F x F x
x x x xx

H F x

F x F x F x
x x x x x



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  

  
   

  
   

 

  
    

 

 

(w)E نیز بردار خطای شبکه و J باشد که شامل مشتقات مرتبه اول خطای شبکه می 0ژاکوبین ماتریس

 شود:محاسبه می (8-9) صورت معادله شبکه است و بهسبت به پارامترهای ن
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 طبق این الگوریتم، تغییر پارامترها در هر گام آموزشی برابر است با:

xk+1= xk-[J
T(xk)J(xk)+μkI] × JT(xk)E(xk)      )3-9(  

ماتریس یکانی  Iنیوتن است که در آن  -این الگوریتم حالت بینابین روش نزول گرادیانی و روش گوس

صفر باشد، این  kμباشد. زمانی که مقدار عددی ضریب یادگیری مارکوارت و عددی غیر منفی می kμو 

                                                           
1 Jacobian Matrix 
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بزرگ  kμو زمانی که  شودنیوتن برای تقریب ماتریس هسیان می -تابع تبدیل به یک روش گوس

نیوتن نسبت به روش نزول  -روش گوسشود. ل به روش نزول گرادیانی مییبدباشد، این تابع ت

بعد از هر گام موفق )کاهش در تابع کارآیی( کاهش یافته و تنها  kμتر است. بنابراین گرادیانی، دقیق

کند. به این ترتیب تابع زمانی که گام آزمایشی موجب افزایش تابع کارآیی شود، افزایش پیدا می

 [.31و  33کارایی همیشه در حال کاهش است]

 مارکوارت عبارتند از: -امترهای آموزشی برای الگوریتم لونبرگپار

 (epochs)ها دوره*

 (show)نمایش * 

 (goal)هدف * 

 (time)زمان * 

 (min-grad)مینیمم گرادیان * 

 (max-fail)ماکزیمم رد شدن * 

 muپارامتر * 

 mu  (mu-dec)کاهش* 

 mu (mu-inc) افزایش* 

 mu(mu-max)  ماکزیمم* 

 (mem-reduc)کاهش حافظه * 

و هر  mu-decباشد و در هر گامی که تابع کارآیی کاهش یابد در می μمقدار آغازین  muپارامتر 

 تر شود، الگـوریتم متوقـفبزرگ mu-maxاز  muشود. اگر ضرب می mu-incزمان که افزایش یابد در 

کند. این روش یکی از مقدار حافظه مورد استفاده الگوریتم را کنترل می mem-reducگردد. پارامتر می

با چنـد  متوسط ) یباشد و برای یک شبکهمی MATLABافزار های ارائه شده در نرمسریعترین روش

 .]18[باشدصد پارامتر مؤثر( دارای کارایی بسیار بالا می
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 1بهبود تعمیم یا ارتقاء عمومیت -3-11

 ،عصبی رخ دهد این است که شبکه یدر هنگام آموزش شبکه ممکن استاز جمله مشکلاتی که 

بدین معنی که در هنگام آموزش شبکه،  (.9یا بیش برازش 8آموزیبیشداده شود )آموزش بیش از حد 

، خطای شبکه به مراتب از خطـای های جدیدداده رسد ولی هنگام ارزیابیخطا به مقدار قابل قبول می

 نگرفتـه یـاد را جدیـد هایحالت برای تعمیمشود شبکه بیشتر گردیده که گفته می های آموزشیداده

ها را به خاطر سپرده و از پیدا کردن ارتبـاط موجـود کم دادهعلت این امر آن است که شبکه کم .است

 کـارگیریهبـ شبکه، عمومیت ءارتقادر جهت  های ارائه شدهاز جمله راه حل گیرد.میان آنها فاصله می

 توانـایی ،کوچک باشد استفادهمورد   شبکه اگرو  است مناسب انطباق یک ایجاد برای بزرگ هایشبکه

 شـبکه انـدازه کـهبینی کرد توان پیشنمی ابتدا از سفانهأمت. داشت نخواهد ا راهداده انطباق برای زملا

 . باشد بزرگ باید میزان چهتا  خاص کاربرد یک برای

 و 3آموزی شبکه دو راه حل تنظیمعصبی برای بهبود تعمیم و جلوگیری از بیشی جعبه ابزار شبکهدر 

 [.37و 33]استشده  در نظر گرفته 1توقف زودهنگام

 

 تنظیم -3-11-1

از طریق افزایش یک عبارت که شامل میانگین مربعات  (MSE)این عمل با اصلاح تابع کارایی متداول 

 (.01-9گیرد )رابطه است، انجام میهای شبکه ها و بایاسوزن

(9-01)          E+  DE= F 

های کوچکتری داشته ها و بایاسشود که شبکه، وزناصلاح شده سبب می استفاده از این تابع کارایی

 WEو  DEپارامترهای تابع کارایی،  βو  αکند. در این رابطه تر میباشد و این امر، پاسخ شبکه را هموار

                                                           
1 Improving Generalization 
2 Over training 
3 Over fitting 
4 Regularization 
5 Early Stopping 
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 (08-9)و ( 00-9ها بوده و طبق روابط )به ترتیب میانگین مربعات خطاها و میانگین مربعات وزن

 شوند.تعریف می

 

(9-00)   2 2

1 1

1 1
( ) ( )
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(9-08) 2

1

1
( )

N

W j

j

E w
N 
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نظر دم پارامتر تجربییر محاسبه شده برای مقاد iyمقادیر پارامتر تجربی،  itبیانگر خطای مطلق،  ieکه 

قابل ذکر است که در الگوریتم آموزشـی تنظـیم بـایزین،  باشد.ها میی تعداد مولکولدهندهنشان Nو 

شود با این تفاوت که تابع خطا، مارکوارت انجام می -ها همانند الگوریتم لونبرگها و بایاساصلاح وزن

یبی از میانگین مربع خطاها و میـانگین مربـع یعنی تابع خطا ترک ،همان تابع کارایی اصلاح شده است

این تـابع کـارایی اصـلاح  هاست. هدف از آموزش به روش پس انتشار در این الگوریتم نیز، کاهشوزن

 [.38شده است]

 

 توقف زود هنگام  -3-11-2

 ،دسترس به سه زیر مجموعه تقسیم می شوند. اولـین زیـر مجموعـه های دردر این تکنیک داده

هـای شـبکه استـــفاده ها و بایـاسسری آموزش نام دارد و برای محاسبه گرادیان و به روز کردن وزن

شود. دومین زیر مجموعه به نام سری اعتبار یا ارزیابی است که خطای مربوط به آن، در طی فرایند می

یـــابد مـیطور طبیعی در طول فـاز اولیـه آمـوزش کـاهش شود. خطای ارزیابی بهآموزش نظارت می

 یابد ولی زمانی که شبکه شـروع به برازش اضـافی دادهگونه که خطای سری آموزشی کاهش میهمان

کند. زمانی که خطای سری ارزیـابی بـرای تعـداد ها بکند، خطای سری ارزیابی شروع به بالا رفتن می

مینـیمم خطـای اعتبـار هـا در هـا و بایـاسیافت، آموزش متوقف شده و وزنها افزایش معینی از دوره

 متوقف گردد. tبایست در زمان روند آموزش می( 01-9)شوند. مطابق شکل انطباق داده می
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 [18] تغییرات خطای سری آموزش و سری ارزیابی -( 01-9شکل)

 

سری تست یا آزمایش نام دارد که در طول فرایند آموزش کاربرد نداشته و از زیر مجموعه سوم،  

 شود.میهای متفاوت استفاده مدل آن برای مقایسه
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 فصل چهارم

 ها با استفادهآلکانول -1ی بینی دانسیتهپیش

 های خطی و غیرخطیاز روش 
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  مقدمه -4-1

و  K  01/989-01/879ی دماییدر محدودهها، آلکانول -0ی تعدادی از در این تحقیق دانسیته

عصبی  با استفاده از روش رگرسیون خطی چندگانه و شبکه Mpa911-0/1  ی فشارمحدوده

 شامل مراحل زیر است: تحقیقمصنوعی مورد بررسی قرار گرفته است. بخش تجربی این 

 هاانتخاب سری داده -0

 های توصیف کنندهمحاسبه -8

 سازی به روش رگرسیون خطی چند گانهمدل -9

 ی عصبی مصنوعیسازی به وسیله شبکهمدل -3

 های ارائه شدهارزیابی و مقایسه مدل -1

 

 هاانتخاب سری داده -4-2

شامل الکل نوع اول  01ی های دانسیتهگیریها از نتایج خواص ترمودینامیکی و اندازهسری داده

 ،[73]هپتانول -0 ،[79]هگزانول -0 ،[78]پنتانول -0 ،[70]بوتانول -0 ،[71]پروپانول -0 ،[33]اتانول

 به دست آمد. [71]دکانولدو -0 و [71] دکانول -0 ،[73]نونانول -0 ،[71]اکتانول -0

و  MPa 911-0/1ی فشار ها در محدودهالکلاین را برای هر یک از تجربی دانسیته مقادیر 

فشار  دما،( مقادیر01-3تا ) (0-3گزارش نمودند. در جداول ) K  01/989- 01/838ی دماییمحدوده

 ورده شده است.های مورد مطالعه آبرای مولکولی تجربی و دانسیته
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 اتانول برای ρو p ، Tمقادیر تجربی  -(0-3)جدول 
3-Kgm/ρ T/K P/Mpa شماره 

83/781 01/838 0/1 0 

18/731 01/838 7 8 

8/731 01/838 03 9 

13/810 01/838 3/81 3 

37/801 01/838 9/91 1 

18/881 01/838 1/38 3 

31/887 01/838 8/38 7 

17/891 01/838 0/73 8 

33/898 01/838 8/89 3 

31/830 01/838 3/83 01 

33/838 01/838 3/019 00 

77/813 01/838 3/007 08 

33/831 01/838 3/090 09 

81/831 01/838 8/030 03 

81/879 01/838 0/038 01 

11/877 01/838 9/073 03 

90/889 01/838 8/039 07 

93/883 01/838 7/801 08 

08/831 01/838 3/887 03 

81/838 01/838 3/830 81 

00/317 01/838 3/831 80 

81/738 01/989 0/1 88 

80/773 01/989 8/03 89 

93/781 01/989 0/80 83 

03/783 01/989 3/88 81 

93/730 01/989 8/93 83 

88/733 01/989 0/38 87 

98/811 01/989 9/38 88 

11/813 01/989 0/11 83 

37/818 01/989 1/38 91 

93/809 01/989 3/33 90 
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13/807 01/989 9/73 98 

31/891 01/989 3/019 99 

88/893 01/989 3/007 93 

31/838 01/989 0/090 91 

 (0-3)ادامه جدول 
3-Kgm/ρ T/K P/Mpa شماره 

31/819 01/989 8/011 93 

11/837 01/989 7/083 97 

33/873 01/989 817 98 

88/878 01/989 8/883 93 

18/889 01/989 3/830 31 

83/831 01/989 7/818 30 

80/833 01/989 3/871 38 

39/310 01/989 0/839 39 

79/313 01/989 3/901 33 
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 پروپانول -0 برای ρو p ، Tمقادیر تجربی  -(8-3)جدول 
3-Kgm/ρ T/K P/Mpa شماره 

83/788 01/909 1/1 31 

70/788 01/909 10/0 33 

17/783 01/909 10/8 37 

31/731 01/909 19/9 38 

83/730 01/909 3 33 

01/738 01/909 10/1 11 

39/738 01/909 10/3 10 

73/739 01/909 7 18 

18/733 01/909 10/8 19 

93/731 01/909 3 13 

81/733 01/909 10/01 11 

33/733 01/909 00 13 

78/737 01/909 08 17 

17/738 01/909 09 18 

93/733 01/909 10/03 13 

18/811 01/909 33/03 31 

81/811 01/909 18/03 30 

18/810 01/909 33/03 38 

98/818 01/909 10/08 39 

11/819 01/909 03 33 

73/819 01/909 18/81 31 

33/813 01/909 33/81 33 

89/811 01/909 18/88 37 

39/811 01/909 33/88 38 

71/813 01/909 13/83 33 

31/817 01/909 81 71 

83/733 01/909 10/03 70 

18/738 01/909 10/1 78 

37/788 01/909 10/0 79 

89/788 01/909 1/1 73 

13/770 33/998 10/1 71 
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19/778 33/998 10/0 73 

33/778 33/998 18/8 77 

33/779 33/998 10/9 78 

31/773 33/998 18/3 73 

 (8-3)ادامه جدول 
3-Kgm/ρ T/K P/Mpa شماره 

81/771 33/998 18/1 81 

73/773 33/998 19/3 80 

78/777 33/998 18/7 88 

30/778 33/998 10/8 89 

18/773 33/998 18/3 83 

38/781 33/998 19/01 81 

83/780 33/998 10/00 83 

07/788 33/998 19/08 87 

10/789 33/998 09 88 

31/789 33/998 11/03 83 

78/783 33/998 18/01 31 

19/781 33/998 33/01 30 

98/783 33/998 19/07 38 

07/787 33/998 10/08 39 

33/787 33/998 18/03 33 

78/788 33/998 10/81 31 

13/783 33/998 19/80 33 

98/731 33/998 18/88 37 

07/730 33/998 18/89 38 

31/730 33/998 10/83 33 

73/738 33/998 18/81 011 

37/719 88/918 10/1 010 

811/713 88/918 19/0 018 

03/711 88/918 10/8 019 

88/713 88/918 9 013 

91/717 88/918 3 011 

93/718 88/918 1 013 

33/713 88/918 10/3 017 

38/731 88/918 18/7 018 

10/730 88/918 8 013 

13/738 88/918 19/3 001 
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19/739 88/918 01 000 

13/733 88/918 18/00 008 

11/731 88/918 08 009 

 

 (8-3)ادامه جدول 
3-Kgm/ρ T/K P/Mpa شماره 

33/733 88/918 18/09 003 

38/737 88/918 03 001 

98/738 88/918 18/01 003 

83/733 88/918 03 007 

80/771 88/918 07 008 

03/770 88/918 19/08 003 

18/778 88/918 10/03 081 

33/778 88/918 19/81 080 

73/779 88/918 80 088 

37/773 88/918 10/88 089 

31/771 88/918 18/89 083 

31/773 88/918 13/83 081 

83/777 88/918 19/81 083 

38/739 77/938 10/1 087 

19/733 77/938 10/0 088 

79/731 77/938 18/8 083 

31/733 77/938 10/9 091 

13/738 77/938 10/3 090 

81/733 77/938 10/1 098 

99/711 77/938 10/3 099 

33/710 77/938 18/7 093 

11/718 77/938 10/8 091 

33/719 77/938 10/3 093 

70/713 77/938 01 097 

73/711 77/938 00 098 

80/713 77/938 18/08 093 

88/717 77/938 33/08 031 

83/718 77/938 18/03 030 

83/713 77/938 10/01 038 

88/731 77/938 10/03 039 

80/730 77/938 19/07 033 
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71/738 77/938 10/08 031 

70/739 77/938 10/03 033 

33/733 77/938 19/81 037 

30/731 77/938 11/80 038 

 (8-3)جدول ادامه 
3-Kgm/ρ T/K P/Mpa شماره 

33/733 77/938 33/80 033 

31/737 77/938 19/89 011 

93/738 77/938 18/83 010 

83/733 77/938 10/81 018 
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 بوتانول -0 برای ρو p ، T مقادیر تجربی -(9-3)جدول 
3-Kgm/ρ T/K P/Mpa شماره 

37/733 0/909 10/0 019 

73/731 0/909 10/8 013 

11/733 0/909 10/9 011 

99/737 0/909 33/9 013 

00/738 0/909 1 017 

31/738 0/909 10/3 018 

33/733 0/909 10/7 013 

37/811 0/909 18/8 031 

89/810 0/909 10/3 030 

37/810 0/909 01 038 

78/818 0/909 10/00 039 

38/819 0/909 10/08 033 

89/813 0/909 13/09 031 

39/813 0/909 10/03 033 

37/811 0/909 19/01 037 

93/813 0/909 10/03 038 

17/817 0/909 10/07 033 

73/817 0/909 10/08 071 

33/818 0/909 19/03 070 

03/813 0/909 18/81 078 

83/813 0/909 19/80 079 

19/801 0/909 13/88 073 

03/800 0/909 13/89 071 

31/800 0/909 11/83 073 

13/808 0/909 11/81 077 

88/773 31/998 0/0 078 

01/781 31/998 13/8 073 

18/780 31/998 13/9 081 

83/780 31/998 13/3 080 

73/788 31/998 10/1 088 

31/789 31/998 13/3 089 
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19/783 31/998 11/7 083 

97/781 31/998 18/8 081 

89/783 31/998 13/3 083 

13/787 31/998 19/01 087 

 (9-3)ادامه جدول 
3-Kgm/ρ T/K P/Mpa شماره 

31/787 31/998 13/00 088 

70/788 31/998 19/08 083 

13/783 31/998 13/09 031 

99/731 31/998 19/03 030 

03/730 31/998 17/01 038 

83/730 31/998 18/03 039 

30/738 31/998 33/03 033 

33/739 31/998 0/08 031 

88/733 31/998 11/03 033 

37/733 31/998 13/81 037 

71/731 31/998 13/80 038 

31/733 31/998 37/80 033 

09/737 31/998 33/88 811 

38/737 31/998 10/83 810 

37/738 31/998 11/81 818 

78/738 73/918 19/0 819 

81/739 73/918 18/8 813 

71/733 73/918 13/9 811 

73/731 73/918 3 813 

71/733 73/918 18/1 817 

71/737 73/918 13/3 818 

78/738 73/918 13/7 813 

33/733 73/918 18/8 801 

30/771 73/918 13/3 800 

13/770 73/918 13/01 808 

33/778 73/918 19/00 809 

3/779 73/918 17/08 803 

81/773 73/918 09 801 

07/771 73/918 11/03 803 

19/773 73/918 01 807 

83/773 73/918 03 808 
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73/777 73/918 10/07 803 

31/778 73/918 17/08 881 

39/773 73/918 03 880 

88/771 73/918 10/81 888 

 (9-3)دامه جدول ا
3-Kgm/ρ T/K P/Mpa شماره 

08/780 73/918 13/80 889 

33/780 73/918 18/88 883 

71/788 73/918 19/89 881 

13/789 73/918 18/83 883 

33/783 73/918 0/81 887 

07/719 38/938 19/0 888 

99/713 38/938 17/8 883 

31/711 38/938 13/9 891 

31/713 38/938 19/3 890 

13/717 38/938 11/1 898 

11/718 38/938 18/3 899 

13/713 38/938 7 893 

71/731 38/938 0/8 891 

38/730 38/938 3 893 

38/738 38/938 18/01 897 

18/739 38/938 00 898 

38/733 38/938 13/08 893 

38/733 38/938 13/08 893 

13/731 38/938 13/09 831 

37/733 38/938 19/03 830 

38/737 38/938 18/01 838 

99/738 38/938 10/03 839 

81/733 77/938 18/07 833 

03/771 77/938 13/08 831 

11/770 77/938 19/03 833 

39/770 77/938 11/81 837 

73/778 77/938 18/80 838 

33/779 77/938 18/88 833 
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 پنتانول -0 برای ρو p ، Tمقادیر تجربی  -(3-3)جدول 
3-Kgm/ρ T/K P/Mpa شماره 

81/733 01/909 0/1 811 

31/817 01/909 01 810 

01/803 01/909 81 818 

81/881 01/909 91 819 

11/883 01/909 31 813 

11/890 01/909 11 811 

31/893 01/909 31 813 

31/830 01/909 71 817 

01/833 01/909 81 818 

11/811 01/909 31 813 

81/813 01/909 011 831 

31/818 01/909 001 830 

81/838 01/909 081 838 

31/833 01/909 091 839 

81/871 01/909 031 833 

31/783 01/909 0/1 831 

71/738 01/909 01 833 

01/811 01/909 81 837 

81/813 01/909 91 838 

01/809 01/909 31 833 

31/808 01/909 11 871 

31/883 01/909 31 870 

71/883 01/909 71 878 

31/893 01/909 81 879 

81/893 01/909 31 873 

71/839 01/909 011 871 

11/838 01/909 001 873 

01/818 01/909 081 877 

11/813 01/909 091 878 

11/831 01/909 031 873 

01/738 01/919 0/1 881 



38 

 

91/777 01/919 01 880 

31/781 01/919 81 888 

31/738 01/919 91 889 

81/733 01/919 31 883 

 (3-3)ادامه جدول 

3-Kgm/ρ T/K P/Mpa شماره 

01/813 01/919 11 881 

11/808 01/919 31 883 

31/807 01/919 71 887 

81/888 01/919 81 888 

81/733 01/919 31 883 

01/813 01/919 11 881 

11/808 01/919 31 883 

31/807 01/919 71 887 

81/888 01/919 81 888 

81/887 01/919 31 883 

31/898 01/919 011 831 

81/897 01/919 001 830 

31/830 01/919 081 838 

81/831 01/919 091 839 

71/833 01/919 031 833 

71/711 01/979 0/1 831 

81/730 01/979 01 833 

91/771 01/979 81 837 

81/778 01/979 91 838 

71/781 01/979 31 833 

11/738 01/979 11 911 

31/738 01/979 31 910 

31/813 01/979 71 918 

11/801 01/979 81 919 

81/801 01/979 31 913 

31/881 01/979 011 911 

71/881 01/979 001 913 

91/891 01/979 081 917 

71/893 01/979 091 918 

11/893 01/979 031 913 

11/730 01/989 0/1 901 
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 (3-3)جدول ادامه 

3-Kgm/ρ T/K P/Mpa شماره 

71/781 01/989 11 901 

91/738 01/989 31 903 

11/738 01/989 71 907 

91/813 01/989 81 908 

71/813 01/989 31 903 

11/801 01/989 011 981 

71/781 01/989 11 901 

91/738 01/989 31 903 

11/738 01/989 71 907 

91/813 01/989 81 908 

71/813 01/989 31 903 

11/801 01/989 011 981 

71/781 01/989 11 901 

91/738 01/989 31 903 

31/803 01/989 001 980 

71/883 01/989 081 988 

81/883 01/989 091 989 

11/899 01/989 031 983 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

91/718 01/989 01 900 

31/730 01/989 81 908 

71/771 01/989 91 909 

11/778 01/989 31 903 
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 هگزانول -6 برای ρو p ،Tتجربی مقادیر  -(1-3)جدول 
3-Kgm/ρ T/K P/Mpa شماره 

11/801 01/919 91/1 981 

11/809 01/919 37/3 983 

01/803 01/919 33/3 987 

71/803 01/919 17/01 988 

81/880 01/919 08/81 983 

31/888 01/919 83/91 991 

81/893 01/919 17/31 990 

11/839 01/919 87/11 998 

11/737 01/989 07/1 999 

11/810 01/989 19/1 993 

31/813 01/989 83/3 991 

91/813 01/989 37/03 993 

11/813 01/989 11/81 997 

71/801 01/989 39/83 998 

31/803 01/989 83/93 993 

31/889 01/989 10/11 931 

01/771 01/919 03/1 930 

31/773 01/919 1 938 

11/789 01/919 08/01 939 

81/787 01/919 01 933 

81/730 01/919 30/03 931 

11/738 01/919 37/83 933 

81/813 01/919 77/93 937 

81/813 01/919 8/11 938 

31/733 01/989 01/1 933 

01/711 01/989 33/3 911 

31/731 01/989 13/01 910 

11/731 01/989 38/03 918 

81/733 01/989 18/81 919 

31/778 01/989 11/91 913 
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01/783 01/989 00/31 911 

31/738 01/989 3/33 913 

 

 

 

 هپتانول -0 برای ρو p ، Tتجربی مقادیر  -(3-3)جدول 
3-Kgm/ρ T/K P/Mpa شماره 

11/818 09/909 0 917 

81/813 09/909 18/8 918 

31/813 09/909 9 913 

31/801 09/909 3 931 

81/800 09/909 1 930 

31/800 09/909 3 938 

31/808 09/909 7 939 

91/809 09/909 8 933 

31/809 09/909 3 931 

31/803 09/909 01 933 

81/801 09/909 10/00 937 

31/801 09/909 08 938 

11/803 09/909 09 933 

81/807 09/909 03 971 

81/807 09/909 01 970 

31/808 09/909 03 978 

01/803 09/909 07 979 

71/803 09/909 08 973 

31/803 09/909 91/08 971 

31/881 09/909 03 973 

01/880 09/909 10/81 977 

91/880 09/909 90/81 978 

91/733 10/999 19/0 973 

01/731 10/999 8 981 

81/731 10/999 9 980 

31/733 10/999 19/3 988 

91/737 10/999 10/1 989 

01/738 10/999 3 983 

81/738 10/999 7 981 

31/733 10/999 10/8 983 
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91/811 10/999 3 987 

01/810 10/999 19/01 988 

81/810 10/999 00 983 

11/818 10/999 08 931 

81/819 10/999 09 930 

 (3-3)ادامه جدول 

3-Kgm/ρ T/K P/Mpa شماره 

31/819 10/999 10/03 938 

31/813 10/999 01 939 

91/811 10/999 19/03 933 

31/811 10/999 10/07 931 

31/813 10/999 10/08 933 

91/817 10/999 03 937 

11/818 10/999 18/81 938 

31/818 10/999 80 933 

81/813 10/999 30/80 311 

11/773 83/918 18/0 310 

31/781 83/918 10/8 318 

91/780 83/918 19/9 319 

01/788 83/918 18/3 313 

31/788 83/918 10/1 311 

81/789 83/918 18/3 313 

31/783 83/918 7 317 

31/781 83/918 10/8 318 

91/783 83/918 10/3 313 

11/787 83/918 18/01 301 

31/787 83/918 10/00 300 

31/788 83/918 08 308 

31/783 83/918 18/09 309 

81/731 83/918 10/03 303 

31/731 83/918 10/01 301 

71/730 83/918 19/03 303 

11/738 83/918 18/07 307 

81/739 83/918 10/08 308 

31/739 83/918 03 303 

71/733 83/918 19/81 381 

31/731 83/918 10/80 380 
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01/733 83/918 10/88 388 

31/771 79/938 13/0 389 

31/770 79/938 18/8 383 

81/778 79/938 18/9 381 

71/779 79/938 10/3 383 

 (3-3)ادامه جدول 
3-Kgm/ρ T/K P/Mpa شماره 

11/773 79/938 37/3 387 

11/771 79/938 10/3 388 

31/773 79/938 10/7 383 

91/777 79/938 10/8 391 

01/778 79/938 10/3 390 

11/773 79/938 10/01 398 

81/773 79/938 10/00 399 

31/781 79/938 08 393 

11/780 79/938 10/09 391 

91/788 79/938 10/03 393 

01/789 79/938 10/01 397 

31/789 79/938 03 398 

71/783 79/938 07 393 

31/781 79/938 08 331 

81/783 79/938 03 330 

11/787 79/938 13/81 338 

71/787 79/938 80 339 

11/788 79/938 88 333 
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 اکتانول -6 برای ρو p ،Tتجربی مقادیر  -( 7-3)جدول 
3-Kgm/ρ T/K P/Mpa شماره 

91/888 01/838 0/1 331 

31/881 01/838 01/1 333 

31/888 01/838 0/01 337 

91/890 01/838 8/01 338 

81/893 01/838 91/81 333 

81/891 01/838 11/89 311 

11/893 01/838 8/83 310 

71/830 01/838 31/93 318 

01/833 01/838 91/93 319 

31/893 01/838 3/91 313 

01/893 01/838 8/81 311 

81/888 01/838 8/01 313 

31/813 01/989 0/1 317 

11/818 01/989 33/3 318 

11/800 01/989 01/01 313 

71/803 01/989 01/01 331 

31/807 01/989 81/81 330 

31/803 01/989 7/89 338 

91/889 01/989 3/83 339 

31/883 01/989 71/93 333 

11/883 01/989 08/31 331 

71/889 01/989 31/83 333 

31/807 01/989 01/81 337 

31/800 01/989 9/01 338 

31/813 01/989 8/1 333 

81/783 01/938 0/1 371 

91/731 01/938 9/1 370 

91/737 01/938 77/03 378 

81/810 01/938 88/81 379 
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11/819 01/938 31/88 373 

81/817 01/938 91/83 371 

31/801 01/938 38/93 373 

31/809 01/938 19/31 377 

11/817 01/938 11/91 378 

 

 (8-3ادامه جدول )
3-Kgm/ρ T/K P/Mpa شماره 

31/811 01/938 37/03 373 

31/739 01/938 38/3 381 
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 نونانول -0 برای ρو p ، Tتجربی مقادیر  - (8-3)جدول 
3-Kgm/ρ T/K P/Mpa شماره 

0/783 01/938 01/1 380 

83/883 01/838 0/1 388 

81/891 01/838 01 389 

80/891 01/838 81 383 

17/830 01/838 91 381 

13/833 01/838 31 383 

71/811 01/838 11 387 

89/811 01/838 31 388 

18/813 01/838 71 383 

39/839 01/838 81 331 

17/837 01/838 31 330 

97/870 01/838 011 338 

91/807 01/918 0/1 339 

13/889 01/918 01 333 

31/883 01/918 81 331 

39/893 01/918 91 333 

13/831 01/918 31 337 

37/833 01/918 11 338 

38/833 01/918 31 333 

11/813 01/918 71 111 

83/818 01/918 81 110 

91/838 01/918 31 118 

87/833 01/918 011 119 

98/801 01/908 0/1 113 

38/803 01/908 01 111 

13/889 01/908 81 113 

73/888 01/908 91 117 

13/893 01/908 31 118 

01/893 01/908 11 113 
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31/839 01/908 31 101 

19/838 01/908 71 100 

31/818 01/908 81 108 

13/817 01/908 31 109 

00/830 01/908 011 103 

 

 دکانول -0 برای ρو  p ،Tمقادیر مولکولی  -(3-3)جدول 

3-Kgm/ρ T/K P/Mpa شماره 

81/883 01/838 0/1 101 

91/887 01/838 0 103 

31/883 01/838 8/3 107 

71/898 01/838 8/01 108 

91/891 01/838 8/03 103 

81/897 01/838 31/03 181 

31/893 01/838 31/88 180 

01/838 01/838 8/87 188 

71/833 01/838 8/98 189 

31/833 01/838 9/97 183 

91/838 01/838 8/31 181 

31/813 01/989 0/1 183 

81/801 01/989 18/81 187 

11/809 01/989 91/1 188 

11/803 01/989 01 183 

31/808 01/989 8/03 191 

91/880 01/989 81/08 190 

11/883 01/989 3/83 198 

81/888 01/989 3/90 199 

81/890 01/989 01/83 193 

81/899 01/989 31 191 

11/730 01/938 0/1 193 

31/738 01/938 81/0 197 

91/731 01/938 0/1 198 

01/733 01/938 89/01 193 

11/818 01/938 18/03 131 

31/813 01/938 3/08 130 

91/818 01/938 3/83 138 

31/800 01/938 1/83 139 



78 

 

11/801 01/938 91 133 

01/808 01/938 8/31 131 

 

 

 

 

 دودکانول -0 برای ρو p ،T مقادیر مولکولی -(01-3جدول)

3-Kgm/ρ T/K P/Mpa شماره 

31/808 01/989 0/1 133 

31/803 01/989 31/8 137 

31/803 01/989 3/1 138 

31/803 01/989 91/01 133 

31/883 01/989 81/89 111 

31/883 01/989 31/88 110 

81/883 01/989 9/88 118 

81/898 01/989 81/99 119 

71/893 01/989 3/97 113 

01/893 01/989 31 111 

31/801 01/989 01/3 113 

81/809 01/989 39/0 117 

81/731 01/938 0/1 118 

81/731 01/938 81/1 113 

81/733 01/938 31/1 131 

11/818 01/938 8/01 130 

31/811 01/938 81/03 138 

31/813 01/938 81/81 139 

81/809 01/938 3/87 133 

81/809 01/938 31/83 131 

31/803 01/938 71/98 133 

91/803 01/938 89/97 137 

71/881 01/938 7/93 138 
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 هامحاسبه توصیف کننده -4-3

آن ی دانسیتهبا  و بودهکه بیانگر ویژگی خاصی از مولکول ها مقادیر عددی هستند توصیف کننده

 ها با استفاده از نرمها در ابتدا ساختار مولکولکنندهبرای محاسبه توصیف  ارتباط دارد.

و با استفاده از روش  های هیدروژنها با احتساب اتمآن رسم و ساختار هندسیHyperchem افزار 

افزار افزار به عنوان ورودی به نرمشده توسط این نرم بهینههای نیمه تجربی بهینه شد. سپس ساختار

Dragon 0381افزار صورت گرفت که حدود ها توسط این نرمی توصیف کنندهوارد شدند. محاسبه 

 .ف برای هر ترکیب بدست آمدگروه مختل08 درکننده  توصیف

 

 ایها با استفاده از روش ورود مرحلهانتخاب توصیف کننده -4-4

د بررسی با دانسیته باشد از روش برای ساختن مدلی که بیانگر ارتباط ساختاری ترکیبات مور

طبیعی است که تعداد زیاد توصیف  ای استفاده شد.ی ورود مرحلهبر پایه یون خطی چندگانهرگرس

مقادیر %31ها که دارای کنندهها باعث پیچیدگی محاسبات شده لذا تعدادی از این توصیفکننده

هایی که بیشترین ارتباط را با کنندهجهت به دست آوردن توصیف ،در پایان یکسان بودند حذف شدند.

ه توصیف ای سو استفاده از روش رگرسیون مرحله SPSSافزار دانسیته داشتند، با استفاده از نرم

های ( ماتریس همبستگی متغیر00-3)  جدول ( انتخاب شدند.T( و دما )P)فشار ،(HGM)ی کننده

 دهد.ها نمایش میمستقل وارد شده را برای سری داده
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 های مستقل وارد شدهماتریس همبستگی متغیر -(00-3جدول )

T P HGM  

188/1- 870/1 0 HGM 

090/1- 0 870/1 P 

0 090/1- 188/1- T 

های مستقل، ضرایب رگرسیون و ضرایب استاندارد شده را برای مدل ( نام متغیر08-3جدول )

مقدار  Fهای سری آموزش، تعداد داده N دهد. در این جدولها نشان میمنتخب این سری از داده

 باشد.ضریب همبستگی می R ی فیشر ووط به آمارهبمر

 

 توسط روش رگرسیون خطی چند گانهمشخصات مدل منتخب  -(08-3)جدول

ضریب  ضریب رگرسیون علامت توصیف کننده

 استاندارد شده

 P 103/1 737/1 فشار

 -T 711/1- 131/1 دما

ماتریس قدرت 

 )نفوذ)خودهمبستگی

HGM 893/8- 318/1- 

N=393                                             F= 048/18311                                                    R= 991/8  

 

 MLR سازی به روشمدل -4-4-1

به صورت گزینشی به سه سری مورد مطالعه الکل نوع اول 01های مربوط به در این مرحله داده

تقسیم  داده 83:83:933ترتیب با تعداد و به  01:01:71ارزیابی به ترتیب به نسبت  آموزش، تست و

انتخاب روش ورود اجباری، چندین مدل مختلف به طور جداگانه  از سری آموزش و با استفادهشدند. 

 :به دست آمد که عبارتند از

ρ =(786/925) + (0/490 ×P)                                                                           ( 0مدل شماره)  

N=393                                             F= 048/18311                                                 R= 991/8  
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 ρ = (1028/953) + (0/461×P)+ (-0/718×T)                                                   (8مدل شماره )  

ρ=(1055/468) + (-0/515×P)+(-0/711×T)+(-2/212×HGM)                        (9ه )مدل شمار

ρ=(-3751/115)+(0/503×P)+(-0/713T)+(-7/104×HGM)                            ( 3مدل شماره)   

+ (5659/786×MATS1m) 

ρ=(-4033/340)+(0/501×P)+(-0/717×T)+(-7/490×HGM)                           (1مدل شماره)  

+ (5995/878×MATS1m)+(-0/393×GATS8e) 

 

، کمترین مقدار خطای استاندارد برای F و  Rها، مدلی که دارای بیشترین مقدار از بین این مدل

های تا حد امکان قابل توجیه باشد به عنوان بهترین مدل و مدل سری ارزیابی و شامل توصیف کننده

( آمده 09-3در جدول ) 1تا  0های خطای استاندارد برای مدل و Fو  Rنهایی انتخاب گردید. مقادیر 

 است.

 

 1تا  1و خطای استاندارد برای سری ارزیابی برای مدل   R،F مقادیر - (09-3)جدول 

 مدل F R خطای استاندارد

31711/81 390/337 783/1 0 

13837/08 313/0318 308/1 8 

18381/3 10377/840 330/1 9 

83838/9 887/8303 338/1 3 

89881/9 037/7183 338/1 1 

 

توصیف  8و  HGMی ساختاری توصیف کننده 0، با 9(، مدل شماره 09-3)جدول با توجه به 

( مقدار متغیر مستقل وارد شده در 03-3)جدول  ، به عنوان مدل نهایی انتخاب گردید. Pو Tی کننده

 دهد.های مورد بررسی نشان میمدل منتخب به غیر از دما و فشار را برای مولکول
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 ی وارد شده در مدل منتخبمقدار توصیف کننده - (03-3)جدول 

HGM نام ترکیب 

 اتانول 71/81

 پروپانول -0 81/81

 بوتانول -0 18/03

 پنتانول -0 11/09

 هگزانول -0 88/00

 هپتانول -0 83/3

 اکتانول -0 78/8

 نونانول -0 83/7

 دکانول -0 89/7

 دودکانول -0 13/3

 

 گیرد.توصیف کننده بر روی دانسیته در انتهای این فصل مورد برسی قرار میاثر این 

 

 سازی به روش شبکه عصبی مصنوعیمدل -4-5

های مستقل )توصیف خطی بین متغیرها و احتمال وجود روابط غیربا توجه به پیچیدگی داده

گانه، روش غیر رگرسیون خطی چندسازی به روش ها( و متغیر وابسته )دانسیته( علاوه بر مدلکننده

در  ها مورد استفاده قرار گرفت.انوللکآ -0سازی دانسیته هم برای مدلشبکه عصبی مصنوعی خطی 

کمترین باشد. برای ایجاد بهترین مدل و یم (MSE) ش تابع کارایی شبکه، میانگین مربع خطااین رو

 از:عبارتند های شبکه بهینه شوند که پارامترباید خطا ، 

 ها( کنندهتوصیف )تعداد های ورودیتعداد متغیر
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 های آموزشتعداد دوره

 های لایه پنهانتعداد گره

 نوع تابع انتقال

 نوع تابع آموزش

ها، زمانی است که مقدار میانگین مربع خطا پارامتر اب مقدار بهینه برای هر یک ازاینملاك انتخ

MSE))  ارزیابی و آموزش مینیمم مقدار باشد.برای هر دو سری ( 0-3) رابطهمطابق 

 

MSE=
1

n
∑ (y − ŷ)2n

i=1
                                                                                               )0-3( 

ترکیبات مورد تعداد  nمقدار تجربی دانسیته و   yامین تکرار،n خروجی شبکه در  ŷکه در این رابطه 

 باشد.میآموزش سری  استفاده در

 

تابع آموزش،  نوع تابع انتقال،های شبکه، نوع تعداد ورودیانتخاب  -4-5-1

 تعداد دوره

 های آموزش و تعداد گره در لایه پنهان

های لایه های شبکه، نوع تابع آموزش، نوع تابع انتقال و تعداد گرهسازی تعداد ورودیبرا ی بهینه

 -های تنظیم  بایزین و لونبرگتوصیفگر ایجاد شد و با الگوریتم 1تا  0از های پنهان، شبکه با ورودی

ی بعد انتخاب گره( آموزش داده شد. مرحله 01تا  8های لایه پنهان )مارکواردت با تعدادمتفاوت گره

باشد. برای این منظور دو تابع انتقال تانژانت سیگموئید تابع انتقال مناسب برای لایه پنهان شبکه می

(tansig( لگاریتم سیگموئید ،)logsigدر برنامه استفاده شدند. سپس چهار شبکه ) ی طراحی شده با

ی مارکواردت و تنظیم بایزین و دو تابع انتقال مختلف، به ازای همه  -دو الگوریتم آموزشی لونبرگ

 ش داده شد.های ممکن از مقادیر مختلف پارامتر دیگر شبکه، یعنی تعداد دور آموزش، آموزترکیب
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 (، 03-3و )( 08-3(، )07-3(، )03-3(، )01-3جداول )نتایج حاصله برای سری تأیید در 

با توجه . ( نشان داده شده است3-3( و )9-3(، )8-3(، )0-3) هایشکل ( و3-88(، )3-80(، )3-81)

( tansigوئید )تابع تبدیل تانژانت سیگم ،9تعداد متغیر ورودی  ، شبکه عصبی بابه دست آمده به نتایج

گره در لایه  01و تعداد  011( و تعداد دور آموزشی trainlmمارکواردت ) -لونبرگ یو الگوریتم آموزش

برای  ای با این مشخصاتکند. لذا شبکهپنهان کمترین مقدار میانگین مربعات خطا را ایجاد می

 مطالعات بعدی انتخاب گردید.
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 lmو تابع آموزش tansig مقادیر میانگین مربعات خطا برای شبکه هایی با تابع تبدیل  -(01-3)جدول 

 ها(تعداد متغیرهای ورودی شبکه )تعداد توصیف کننده

5 4 3 2 1  

3 1 3 9 8 8 

داد
تع

 
ره
گ

ان
نه
ه پ
لای
ی 
ها

 

8388/9 3381/8 7391/8 7037/9 1100/07  9 

3300/8 3837/0 3770/0 3031/9 7731/9 3 

8813/8 1118/0 9800/0 0187/9 3888/9 3 

1937/8 3791/1 8718/0 1809/8 8319/9 7 

9383/8 3311/1 8983/0 3733/8 0311/9 8 

0881/8 9318/1 8933/0 9333/8 0378/9 3 

1373/8 8393/1 1335/0 9983/1 0183/2 01 
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 هاییشبکه سه بعدینمودار  -(0-3) شکل

 lmو تابع آموزش  tansigا تابع تبدیل ب

 

 

 brو تابع آموزشtansig مقادیر میانگین مربعات خطا برای شبکه هایی با تابع تبدیل  -(03-3)جدول 

 ها(تعداد متغیرهای ورودی شبکه )تعداد توصیف کننده

5 4 3 2 1  

9331/3 1319/0 9380/9 3018/0 1103/8 8 

داد
تع

 
ره
گ

ان
نه
ه پ
لای
ی 
ها

 

3838/0 3803/0 3831/8 8733/0 3381/8 9 

1888/0 9087/1 3118/8 0131/0 3019/8 3 

0117/0 8983/1 9813/8 0188/0 3111/8 3 

1338/0 8000/1 3893/8 0118/0 9308/8 7 

0/700 0378/1 1183/0 1183/0 9810/8 8 

3988/1 0839/1 3131/0 8110/1 9818/8 3 

7338/1 1849/1 3108/0 1373/1 9778/8 01 
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 هاییشبکه سه بعدینمودار  - (8-3)کل ش

 brو تابع آموزش  tansigبا تابع تبدیل 

 

 

 lmو تابع آموزش logsig مقادیر میانگین مربعات خطا برای شبکه هایی با تابع تبدیل  -(07-3)جدول 

 ها(متغیرهای ورودی شبکه )تعداد توصیف کننده تعداد

5 4 3 2 1  

3 1 3 9 8 8 

داد
تع

 
ره
گ

ان
نه
ه پ
لای
ی 
ها

 

9370/7 7391/1 0918/013 3983/8 9173/9 9 

9881/1 9993/0 0038/8 0988/8 3793/8 3 

0373/1 0881/1 3393/1 1188/8 1303/8 3 

1442/1 3311/1 8931/1 8301/0 311/8 7 

0333/1 9311/1 8838/1 8883/1 3893/8 8 

0380/1 8817/1 8831/1 3338/1 3133/8 3 

0330/1 8933/1 8891/1 3303/1 3101/8 01 
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 هاییشبکه سه بعدینمودار  -(9-3)شکل 

 lmو تابع آموزش logsig با تابع تبدیل 
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 brو تابع آموزشlogsigمقادیر میانگین مربعات خطا برای شبکه هایی با تابع تبدیل  -(08-3)جدول 

 ها(متغیرهای ورودی شبکه )تعداد توصیف کننده تعداد 

5 4 3 2 1  

3871/8 9193/0 3931/8 3801/8 7311/9 8 

داد
تع

 
ره
گ

ان
نه
ه پ
لای
ی 
ها

 

8311/1 8138/1 3307/1 3193/8 9381/8 9 

8190/1 0388/1 8993/1 9833/8 9318/8 3 

0811/1 0891/1 3189/1 9739/8 9831/8 3 

0730/1 0733/1 9138/1 9711/8 9831/8 7 

0738/1 1711/1 9038/1 9398/8 9831/8 8 

0710/1 0739/1 9103/1 9133/8 9831/8 3 

0731/1 0811/1 8311/1 9908/8 9831/8 01 
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 هاییشبکه سه بعدینمودار  -(4-3)شکل 
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 brو تابع آموزش logsig با تابع تبدیل 

 

 

 

 های آموزش اب تعداد دورهانتخ -4-5-2

با توجه به اینکه اگر دفعات تکرار کم باشد خطای زیادی داریم و اگر تعداد تکرار زیاد باشد، آموزش   

هدف در شبکه وارد  -هایی که طی آن زوج ورودیدهد بنابراین باید تعداد چرخهبیش از حد رخ می

توصیفگر منتخب، تابع انتقال لگاریتم سیگموییدی و  9شوند، بهینه شود. به این منظور شبکه با می

های آموزش تغییر داده شد و برای هر چرخه میانگین گره در لایه پنهان، تعداد چرخه01قرار دادن 

های آموزش بر (( . سپس منحنی تعداد چرخه03-3)جدول ) های سری ارزیابی برآورد شد.مربع خطا

( ترسیم شد. مقدار بهینه جایی است که میزان این 1-3ها بر طبق شکل )حسب میانگین مربع خطا

 مقدار خطا حداقل است.  011شود در دور آموزش خطا حداقل باشد. همانطور که ملاحظه می

 

 های آموزشهای حاصل سری ارزیابی در تعداد دورهمربع خطا مقادیر میانگین -(03-3جدول )            

 های آموزشیتعداد دوره  میانگین مربع خطا

265/412 01 

265/6391 81 

265/3924 91 

265/3924 31 

265/5337 11 

265/9872 31 

265/8478 71 

265/3924 81 

265/3924 31 

265/2924 011 
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 های آموزشتعداد چرخهبر حسب  هامیانگین مربع خطا نمودار -(1-3شکل )
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 تعداد دورآموزش
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 ساختار شبکه عصبی مصنوعی بهینه شده  -4-6

در  توپولوژی یا معماری شبکه بهینه شدهسازی شبکه، با توجه به نتایج به دست آمده در بهینه

 ( نشان داده شده است.3-3شکل )

P

T

HGM 

         

         

         

      

       

      

ρ

 

 ی عصبی بهینه شدهتصویر شماتیک ساختار شبکه -(3-3شکل)

 

 های خطی و غیرخطی مدلارزیابی  -4-7

 ای گروهیهای خطی و غیرخطی توسط روش رد مرحلهارزیابی مدل -4-7-1

ای گروهی مورد های خطی و غیرخطی، روش رد مرحلهبه منظور برسی بیشتر قدرت پیشگویی مدل   

های استفاده قرار گرفت. این روش در سه مرحله انجام گرفت که در هر مرحله، هر بار تعدای از الکل

ی نوع اول را حذف کردیم و سپس با استفاده از مدل ساخته شده توسط بقیه ترکیبات، دانسیته
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اکتانول حذف شدند. در  -0پنتانول و-0اول اتانول،  بینی شد. در سریترکیبات حذف شده، پیش

 -0پروپانول،  -0هپتانول حذف شدند و در سری سوم  -0دکانول و  -0بوتانول،  -0سری دوم 

ای گروهی سه سری در دودکانول حذف شدند. نتایج حاصل از رد مرحله -0نونانول و  -0هگزانول، 

شده است. این نتایج تعمیم پذیری بالای مدل خطی و ( ارائه 88-3( و )80-3( و )81-3های )جدول

بینی شده و مقادیر ی پیشدهد. ضریب تعیین مشاهده شده بین مقادیر دانسیتهغیرخطی را نشان می

بینی شده ی پیشی میزان نزدیکی دانسیه( نشان دهنده8-3( و )7-3( و )3-3های )تجربی در شکل

 است. ها نسبت به مقدار تجربی آنتوسط مدل

 

 ای گروهیبا استفاده از رد مرحله   ANNو MLRنتایج حاصل از ارزیابی مدل برتر ارائه شده توسط  -(81-3جدول )

  اکتانول -0پنتانول و -0های اتانول، الکل
MAE% تجربی دانسیته دانسیته پیش بینی شده 

 شماره 
ANN MLR ANN MLR   

0/88 1/66 784/36 783/5800 83/781 0 

0/18 3/18 790/40 787/40 18/731 8 

1/23 3/40 794/58 792/40 8/731 9 

1/65 2/75 800/25 793/34 13/810 3 

0/85 2/63 809/12 807/50 37/801 1 

0/7 1/8 819/75 819/82 18/881 3 

0/26 2/52 827/34 824/86 31/887 7 

0/88 2/16 834/99 832/17 17/891 8 

0/54 2/18 838/10 835/46 33/898 3 

0/19 1/69 840/89 839/91 31/830 01 

0/11 1/39 846/35 846/71 33/838 00 

1/47 2/60 856/37 851/17 77/813 08 

2/4 2/30 862/62 856/36 33/831 09 

3/50 1/72 864/87 861/37 81/831 03 

0/54 1/23 872/43 871/88 81/879 01 

1/10 2/3 884/40 781/95 90/889 07 

0/49 03/8  888/98 887/20 93/883 08 

0/11 3/9 894/78 791/14 08/831 03 
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MAE% 

 دانسیته پیش بینی

 

دانسیته 

 تجربی

 شماره

ANN MLR ANN MLR 

0/05 2/16 898/85 896/94 81/838 81 

0/96 5/75 906/16 901/36 00/317 80 

0/62 1/05 761/14 760/82 81/738 88 

0/14 8/8 775/66 778/7600 80/773 89 

0/42 83/3 780/63 785/15 93/781 83 

0/45 71/0 785/44 788/46 03/783 81 

0/51 93/9 792/24 787/02 93/730 83 

0/61 1/8 797/01 794/71 88/733 87 

0/76 8/8 800/76 803/75 98/811 88 

1/64 91/3 80319 800/80 11/813 83 

0/29 91/8 808/55 805/64 37/818 91 

0/69 90/9 814/48 811/65 93/809 90 

0/10 1/8 817/80 815/45 13/807 98 

0/14 8/8 830/84 729/58 31/891 99 

0/3 2/72 836/24 834/16 88/893 93 

32/1 3/20 842/56 839/40 31/838 91 

3/1 8/9 853/80 849/10 31/819 93 

3/0 3/0 868/12 865/10 11/837 97 

2/56 82/ 872/27 876/60 33/873 98 

3/0 7/1 879/83 877/30 88/878 93 

0/1 3/0 883/58 882/60 18/889 31 

7/3 2/8 890/76 789/20 83/831 30 

3/1 2/69 894/54 892/90 80/833 38 

0/62 8/0 901/17 900/30 39/310 39 

0/14 7/9 905/88 903/30 79/313 33 

0/45 1/30 798/55 797/70 1/733 811 

0/41 31/0  807/81 806/00 31/817 810 

0/51 1/90 814/99 812/20 01/803 818 

0/61 1/40 820/41 718/80 81/881 819 

0/75 1/25 826/98 824/20 11/883 813 

32/1 1/46 831/11 829/60 11/890 811 

3/1 2/96 835/55 839/90 31/893 813 

3/0 2/83 840/46 843/10 31/830 817 

0/10 0/74 833/15 831/60 01/833 818 

 (81-3ادامه جدول )
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MAE% 

 دانسیته پیش بینی

 

دانسیته 

 تجربی

 ANN MLR شماره

ANN 

 

MLR 

0/97 2/63 851/11 853/90 11/811 813 

0/70 1/0 854/10 753/80 81/813 831 

0/88 2/80 858/19 756/90 31/818 830 

0/47 1/10 862/33 861/90 81/838 838 

0/07 1/30 866/10 865/30 31/833 839 

1/13 2/20 871/33 868/40 81/871 833 

1/11 2/20 783/20 781/40 31/783 831 

0/22 2/10 792/48 790/60 71/738 833 

0/64 1/20 800/74 798/90 01/811 837 

0/47 1/50 806/33 805/30 81/813 838 

0/14 2/80 812/96 811/90 01/809 833 

0/75 2/85 818/02 816/04 31/808 871 

0/01 1/79 824/39 823/59 31/883 870 

0/61 91/8 829/42 823/29 71/883 878 

0/30 2/45 834/90 832/15 31/893 879 

0/64 31/0 839/88 838/30 81/893 873 

0/29 21/8 843/59 844/70 71/839 871 

0/69 98/9 849/06 843/81 13/838 873 

0/10 8/0 852/56 850/40 01/818 877 

0/40 7/9 855/50 854/30 11/813 878 

0/14 1/30 859/43 862/40 11/831 873 

0/14 8/60 768/24 761/70 01/738 881 

0/18 1/90 777/48 775/80 91/777 880 

0/43 1/40 786/17 783/20 31/781 888 

1/25 1/25 791/50 808/67 31/738 889 

0/18 1/72 799/08 798/93 81/733 883 

0/80 1/23 806/18 805/17 01/813 881 

0/12 2/31 812/12 811/38 11/808 883 

0/40 1/16 817/20 816/82 31/807 887 

0/44 2/1 822/36 821/88 81/888 888 

0/40 2/16 898/40 797/53 81/733 883 

0/1 1/75 806/11 805/89 01/813 881 

0/18 1/72 812/18 810/760 11/808 883 

0/2 1/23 817/8 816/20 31/807 887 

 

 (81-3ادامه جدول )
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MAE% دانسیته   دانسیته پیش بینی

 ANN MLR ANN MLR شماره تجربی

0/38 2/3 822/38 820/58 1/888 888 

1/14 1/16 827/67 826/60 81/887 883 

0/31 3/6 832/91 838/66 31/898 831 

0/05 2/16 837/15 836/3 81/897 830 

0/70 5/75 841/53 840/50 31/830 838 

0/25 1/72 845/65 843/82 81/831 839 

0/32 1/23 848/38 847/86 71/833 833 

0/19 2/3 749/89 748/71 71/711 831 

0/11 1/42 761/31 760/58 81/730 833 

0/40 1/29 770/70 769/08 91/771 837 

0/18 31/0 778/38 777/23 81/778 838 

0/48 812/ 885/22 786/02 71/781 833 

0/06 7/1 792/31 790/96 11/738 911 

0/46 30/0 798/43 739/52 31/738 910 

0/31 20/8 804/56 805/53 31/813 918 

0/30 31/0 810/53 811/95 11/801 919 

0/33 80/0 815/82 814/30 81/801 913 

0/28 70/9 820/75 819/50 31/881 911 

0/47 1/30 825/38 823/94 71/881 913 

0/14 0/60 830/44 838/46 91/891 917 

33/1 08/8 834/03 832/82 71/893 918 

0/88 73/8 838/22 837/76 11/893 913 

0/35 33/8 840/85 739/97 11/730 901 

0/43 03/0 718/73 710/46 91/718 900 

0/00 01/8 730/90 761/02 31/730 908 

31/1 01/8 733/75 738/71 71/771 909 

0/40 81/8 779/10 777/75 11/778 903 

33/1 0/90 785/06 784/80 71/781 901 

0/11 2/00 791/19 790/30 91/738 903 
0/18 0/85 798/32 797/65 11/738 907 

0/02 0/60 804/32 803/70 91/813 908 

 

 

 

 

 (81-3ادامه جدول )
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 الکلبرای ای گروهی بینی شده بر حسب مقادیر تجربی به روش رد مرحله پیشدانسیته نمودار مقادیر  -(7-3شکل )

  ANNو ب( با مدل  MLR اکتانول الف( با مدل  -0پنتانول و -0های اتانول، 

 

5599/=02R 

 

ی
ش بین

دانسیته پی
 

 

R2=0/9935 

 

 دانسیته تجربی

 

R2=0/9830 

 

ی
ش بین

دانسیته پی
 

 

ی
ش بین

دانسیته پی
 

 

 دانسیته تجربی
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 ای گروهی با استفاده از رد مرحله   ANNو MLRنتایج حاصل از ارزیابی مدل برتر ارائه شده توسط  -(80-3) جدول

 دکانول -0هپتانول و  -0بوتانول،  -0های الکل

 دانسیته تجربی دانسیته پیش بینی درصد خطا
 ANN MLR ANN MLR شماره

1/00 1/22 826/58 825/58 81/883 101 

0/20 1/15 827/10 828/15 91/887 103 

0/90 1/12 829/51 828/52 31/883 107 

0/50 0/15 832/75 831/65 71/898 108 
0/39 2/14 835/39 833/17 91/891 103 

0/16 31/0 837/96 837/01 81/897 181 

0/26 82/ 839/86 839/10 31/893 180 

0/26 71/1 842/36 840/39 01/838 188 

0/10 31/0 844/80 843/91 71/833 189 

0/86 21/8 847/04 845/22 31/833 183 

08/1 1/59 848/42 846/89 91/838 181 

0/40 1/05 809/36 810/45 31/813 183 

71/1 1/16 810/85 809/64 81/801 187 

11/1 1/86 812/83 812/14 11/809 188 

0/79 2/14 815/79 815/23 11/803 183 

01/1 1/22 818/75 819/84 31/808 191 

03/1 1/64 821/17 819/36 91/880 190 

0/81 2/64 825/81 824/86 11/883 198 

88/1 33/8 828/58 883/05 81/888 199 

0/19 81/8 830/39 823/12 81/890 193 

0/29 03/8 832/91 831/84 81/899 191 

0/33 2/64 791/23 783/36 11/730 193 

0/52 5/22 786/02 71/781 83/883 197 

0/49 83/9 795/02 792/04 91/731 198 

0/64 93/8 798/74 797/49 01/733 193 

0/21 31/0 801/79 800/35 11/818 131 

0/20 81/8 804/70 806/65 31/813 130 

0/50 3/54 809/35 812/84 91/818 138 

0/40 3/49 810/64 815/79 31/800 139 

3/83 1/16 812/83 813/84 11/801 133 

3/13 2/64 815/79 815/36 01/808 131 

0/24 3/66 808/74 804/86 11/818 917 
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MAE% دانسیته تجربی دانسیته پیش بینی 
 ANN MLR ANN MLR شماره

0/30 2/16 811/17 807/04 81/813 918 

0/11 1/59 809/81 806/41 31/813 913 

0/18 1/15 810/58 809/36 31/801 931 

0/18 1/18 810/38 809/64 81/800 930 

0/10 1/15 811/91 812/83 31/800 938 
0/19 2/79 813/23 815/79 31/808 939 

0/31 1/16 812/99 810/84 91/809 933 

0/80 2/64 809/82 800/36 31/809 931 

32/1 3/66 814/75 812/86 31/803 933 

31/1 2/16 815/79 812/04 81/801 937 

31/0 1/16 815/36 818/41 31/801 938 

2/56 2/64 816/64 819/36 11/803 933 

3/0 3/66 816/83 815/64 81/807 971 

0/1 2/16 815/79 814/83 81/807 970 

7/3 2/39 818/74 816/79 31/808 978 

31/1 1/22 819/17 817/88 01/803 979 

0/62 1/15 820/81 822/36 71/803 973 

32/1 1/18 818/58 817/86 31/803 971 

0/30 1/15 820/38 818/04 31/881 973 

0/11 2/14 822/91 818/41 01/880 977 

0/18 0/87 820/23 819/36 91/880 978 

0/18 1/75 794/12 792/85 91/733 973 

0/10 1/12 795/02 794/14 01/731 981 

0/19 1/86 795/75 897/86 81/731 980 
0/31 0/77 795/97 795/04 31/733 988 

0/10 1/22 798/07 795/30 91/737 989 

0/30 1/15 798/39 797/36 01/738 983 
0/56 1/12 798/70 796/85 81/738 981 

0/14 1/15 799/27 798/86 31/733 983 

0/10 2/14 800/44 799/04 91/811 987 

0/30 1/86 801/43 800/41 01/810 988 

0/22 77/1 801/74 802/56 81/810 983 

0/37 0/50 801/97 803/06 11/818 931 

0/55 2/38 803/75 801/58 81/819 930 

2/20 1/15 801/70 804/17 31/819 938 

 4-21)ادامه جدول )
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MAE% دانسیته تجربی دانسیته پیش بینی 
 ANN MLR ANN MLR شماره

0/10 1/18 804/70 804/61 31/813 939 

0/30 2/16 805/27 808/14 91/811 933 

0/56 3/26 805/44 802/64 31/811 931 

0/14 4/44 806/74 802/16 31/813 933 

0/06 1/86 807/24 805/67 91/817 937 

0/41 0/77 807/92 806/19 11/818 938 

0/03 71/8 808/64 804/70 31/818 933 

0/30 2/40 809/39 806/17 81/813 311 

0/11 2/40 779/58 777/29 11/773 310 

0/18 1/15 780/27 783/80 31/781 318 
0/18 2/97 781/44 784/33 91/780 319 

0/10 1/22 781/74 784/84 01/788 313 

0/19 2/70 782/74 785/35 31/788 311 

0/31 1/12 782/82 785/87 81/789 313 

0/80 1/86 785/75 786/37 31/783 317 

0/30 0/77 785/79 786/89 31/781 318 

09/1 1/16 786/70 788/44 91/783 313 

0/18 2/64 787/07 788/95 11/787 301 

33/1 3/66 787/44 789/47 31/787 300 

0/10 2/16 888/74 789/98 31/788 308 

0/06 1/16 789/74 790/50 31/783 309 

0/81 2/64 790/02 791/02 81/731 303 

0/94 3/66 790/75 791/53 31/731 301 

0/34 2/16 791/73 792/04 71/730 303 

0/82 1/50 792/70 791/55 11/738 307 

0/61 1/80 793/27 792/08 81/739 308 

0/062 1/18 811/40 793/59 31/739 303 

0/81 2/16 894/74 794/10 71/733 381 

0/95 3/26 794/54 793/29 31/731 380 

0/84 9/43 795/02 793/7 01/733 388 

0/82 1/18 770/64 768/3 31/771 389 

0/16 03/0 770/79 770/82 31/770 383 

0/85 33/1 771/17 778/31 81/778 381 

0/72 91/1 773/06 778/85 71/779 383 

0/46 4/44 774/96 779/36 11/773 387 

 4-21)ادامه جدول )
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MAE% دانسیته تجربی دانسیته پیش بینی 
 ANN MLR ANN MLR شماره

1/32 3//33 776/82 779/88 11/771 388 

0/27 3/10 776/67 780/39 31/773 383 

0/20 2/61 777/50 780/91 91/777 391 
0/18 1/86 777/28 781/42 01/778 390 

0/07 0/77 778/07 781/93 11/773 398 

0/19 3/85 779/79 782/45 81/773 399 

0/15 2/40 787/55 782/97 31/781 393 

0/17 0/30 781/47 783/48 11/780 391 

0/26 2/48 781/56 783/99 91/788 393 

0/55 1/86 783/65 784/51 01/789 397 

0/10 83/8  782/80 785/02 31/789 398 

0/59 1/15 784/11 785/54 71/783 393 

93/1 1/18 785/06 786/07 31/781 331 

0/76 1/15 785/96 784/57 81/783 330 

0/82 2/14 787/82 781/08 11/787 338 

0/30 3/59 787/67 824/11 71/787 339 

0/00 4/95 788/50 783/48 11/788 333 

0/69 1/12 794/28 797/80 37/733 019 

71/0 2/65 794/07 798/32 73/731 013 

0/34 3/45 796/79 790/02 11/733 011 

0/27 1/52 797/55 798/83 99/737 013 

0/20 2/14 799/47 798/33 00/738 017 

0/18 1/50 798/56 797/85 31/738 018 

0/40 87/3 799/65 731/38 33/733 013 

98/1 1/86 800/80 738/89 37/811 031 

08/1 0/77 801/11 800/41 89/810 030 

0/27 71/8 801/06 733/92 37/810 038 

0/20 2/40 802/96 801/43 78/818 039 

0/18 93/8 802/82 801/95 38/819 033 

0/07 2/48 804/67 803/47 89/813 031 

39/1 39/8 804/50 808/00 39/813 033 

19/1 07/8 805/70 809/50 37/811 037 

33/1 33/8 805/24 809/02 93/813 038 

81/1 37/0 806/91 805/53 17/817 033 

81/1 83/1 807/68 806/04 73/817 071 

 4-21)ادامه جدول )
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MAE%  پیش بینیدانسیته  دانسیته تجربی 

 ANN MLR ANN MLR شماره

0/10 03/8 808/47 806/56 33/818 070 

0/90 1/86 809/23 807/08 03/813 078 

0/34 0/77 810/157 808/11 83/813 079 

0/10 3/85 811/43 808/64 19/801 073 

0/70 2/40 810/12 809/15 03/800 071 

0/23 89/8 811/73 809/67 31/800 073 

0/23 2/48 812/33 810/18 13/808 077 

0/27 38/1 779/55 783/73 88/773 078 

0/20 33/3 780/64 784/23 01/781 073 

0/18 1/86 781/86 784/73 18/780 081 

0/07 0/77 781/84 780/11 83/780 080 

0/19 71/8 782/34 780/64 73/788 088 

0/15 2/40 782/85 780/15 31/789 089 

0/17 89/8 784/46 783/67 19/783 083 

0/26 77/8 785/08 783/18 97/781 081 

0/55 71/8 786/17 783/73 89/783 083 

0/72 2/40 786/28 784/23 13/787 087 

0/30 1/15 787/51 784/73 31/787 088 

0/33 3/46 787/52 785/25 70/788 083 

0/28 1/15 788/02 786/75 13/783 031 

0/47 2/13 788/63 788/28 99/731 030 

0/88 1/65 791/15 789/80 03/730 038 

0/93 2/50 791/68 787/30 83/730 039 

0/84 1/12 792/86 788/82 30/738 033 

0/18 2/16 793/15 791/33 33/739 031 

0/56 5/18 793/53 788/86 88/733 033 

0/73 1/15 794/12 790/36 37/733 037 

0/22 2/14 795/73 789/88 71/731 038 

0/94 1/22 796/33 790/39 31/733 033 

0/18 2/11 797/55 790/93 09/737 811 

0/07 6/50 796/62 791/42 38/737 810 

0/19 1/15 798/82 791/90 37/738 818 

08/1 89/8 768/84 731/49 78/738 819 

33/1 88/8 763/34 731/98 81/739 813 

33/1 83/9 763/85 730/49 71/733 811 

 4-21)ادامه جدول )
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MAE% دانسیته تجربی دانسیته پیش بینی 
 ANN MLR ANN MLR شماره

0/28 79/1 765/46 731/03 73/731 813 

73/1 87/1 766/08 761/48 71/733 817 

13/1 83/3 767/19 762/99 71/737 818 

0/44 1/18 768/28 764/53 78/738 813 

0/13 39/9 768/51 765/07 33/733 801 

0/90 1/00 770/52 768/61 30/771 800 

0/44 1/55 772/00 770/15 13/770 808 

0/19 1/18 772/63 770/65 33/778 809 

0/06 2/12 778/152 771/14 3/779 803 

0/86 2/14 773/68 771/67 81/773 801 

81/1  1/22 773/86 772/19 07/771 803 

0/84 01/8 776/15 773/71 19/773 807 

0/13 3/68 776/53 773/21 83/773 808 

0/72 4/30 777/12 773/73 73/777 803 

0/30 4/45 788/73 774/25 31/778 881 

0/33 1/12 779/33 774/71 39/773 880 

0/28 08/3 771/55 779/30 88/771 888 

0/47 2/14 781/61 778/78 08/780 889 

0/88 38/9 780/86 778/32 33/780 883 

0/93 2/61 782/84 773/81 71/788 881 

0/84 2/34 783/34 781/32 13/789 883 

0/18 1/15 783/85 781/84 33/783 887 

0/56 3/40 753/46 772/71 07/719 888 

0/73 88/3 754/08 718/87 99/713 883 

0/22 03/3 755/17 719/39 31/711 891 

0/94 1/18 756/28 713/92 31/713 890 

0/72 1/15 757/54 780/42 13/717 898 

91/1 2/14 758/52 713/94 11/718 899 

0/72 1/22 759/00 781/45 13/713 893 

0/30 4/62 760/63 756/01 71/731 891 

0/33 1/12 761/152 762/56 38/730 893 

0/28 1/61 762/68 763/09 38/738 897 

88/1 2/10 769/86 761/59 18/739 898 

10/9 3/55 764/15 760/11 38/733 893 

01/8 2/10 764/53 763/63 38/733 893 

 4-21)ادامه جدول )
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MAE% دانسیته تجربی دانسیته پیش بینی 
 ANN MLR ANN MLR شماره

33/1 3/43 765/12 768/13 13/731 831 

91/1 1/46 766/73 763/63 37/733 830 

79/1 1/22 768/33 766/20 38/737 838 

88/1 2/33 768/55 766/66 99/738 839 

0/46 2/16 769/61 767/19 81/733 833 

1/70 6/77 771/86 767/69 03/771 831 

0/83 2/75 770/84 768/24 11/770 833 

0/63 2/16 770/3 768/75 39/770 837 

0/90 2/55 772/85 769/25 73/778 838 

0/18 1/20 772/46 769/76 33/779 833 
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MAE% دانسیته تجربی دانسیته پیش بینی 

 ANN MLR ANN MLR شماره

0/60 0/10 788/35 788/39 83/788 31 
0/80 0/60 788/79 788/65 70/788 33 

0/60 0/40 789/63 789/17 17/783 37 

0/50 0/84 790/49 789/69 31/731 38 

0/30 0/33 791/29 790/19 83/730 33 

0/03 0/28 792/13 790/71 01/738 11 

0/02 0/47 792/95 791/21 39/738 10 

0/10 0/88 793/75 791/41 73/739 18 

0/01 0/99 794/57 792/23 18/733 19 

0/30 18/9  795/36 792/77 93/731 13 

0/40 33/8  796/16 793/29 81/733 11 

0/50 03/9  796/94 793/80 33/733 13 

0/50 37/9  797/73 794/31 78/737 17 

0/72 8/83  798/50 794/83 17/738 18 

0/30 3/45 799/28 795/35 93/733 13 

0/33 1/52 800/03 795/85 18/811 31 

0/28 2/14 800/81 796/38 81/811 30 

0/47 1/50 801/55 796/88 18/810 38 

0/88 87/3 802/31 797/41 98/818 39 

11/1 81/1 803/05 797/92 11/819 33 

0/20 2/35 803/80 798/44 73/819 31 

18/1 5/49 804/51 798/94 33/813 33 

91/1 5/53 805/26 799/47 89/811 37 

0/30 1/15 805/96 799/97 39/811 38 

0/72 5/19 806/72 800/51 71/813 33 

0/30 6/39 807/40 801/01 31/817 71 

0/33 3/94 799/28 795/35 83/733 70 

0/28 1/70 792/13 790/71 18/738 78 

0/47 2/14 788/79 788/65 37/788 79 

0/88 93/9 788/35 788/39 89/788 73 

0/93 3/36 771/67 774/29 13/770 71 

0/84 13/8 772/15 774/54 19/778 73 

0/18 2/10 773/10 775/07 33/778 77 

0/56 2/44 774/03 775/57 33/779 78 

71/1 80/0 774/97 776/1 31/773 73 

99/1 83/0 775/88 776/61 81/771 81 

با استفاده از رد    ANNو MLRنتایج حاصل از ارزیابی مدل برتر ارائه شده توسط  -(82-3جدول )

 دودکانول -0نونانول و  -0هگزانول، -0پروپانول،  -0ای گروهی مرحله
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MAE% 
 

 دانسیته تجربی دانسیته پیش بینی

 ANN MLR ANN MLR شماره

0/10 0/34 776/80 777/13 73/773 80 

0/20 08/8 777/70 771/64 78/777 88 

0/11 33/8 778/50 773/15 30/778 89 

0/40 78/8 779/48 37/887  18/773 83 

0/50 1/38 780/37 779/19 38/781 81 

0/90 2/90 781/22 779/69 83/780 83 

0/60 1/50 782/11 780/22 07/788 87 
0/93 2/71 782/94 780/72 10/789 88 

0/13 33/8 783/83 781/26 31/789 83 

0/54 33/9 784/65 781/76 78/783 31 

0/31 87/9 785/46 782/26 19/781 30 

0/67 38/8 786/31 783/80 98/783 38 

31/1 4/83 787/13 783/30 07/787 39 

0/30 5/77 787/96 783/82 33/787 33 

0/40 4/44 788/76 784/34 78/788 31 

0/50 4/75 789/58 784/86 13/783 33 

0/50 01/3 790/37 785/37 98/731 37 

0/54 38/9 791/17 788/88 07/730 38 

0/36 83/8 791/94 788/39 31/730 33 

0/22 33/9 792/73 788/91 73/738 011 

0/533 98/3 753/68 760/15 37/719 010 

0/31 13/9 754/24 710/41 81/713 018 

0/67 5/78 755/28 760/92 03/711 019 

0/34 4/29 756/31 761/43 88/713 013 

0/31 3/64 757/36 761/94 91/717 011 

0/38 2/14 758/39 762/46 93/718 013 

0/34 3/54 759/43 762/98 33/713 017 

0/72 2/20 760/45 763/50 38/731 018 

0/81 2/49 761/44 764/00 10/730 013 

0/98 1/89 762/48 764/53 13/738 001 

0/87 1/49 763/44 765/09 19/739 000 

0/12 1/15 764/44 765/56 13/733 008 

0/66 1/50 765/40 766/06 11/731 009 

01/1 1/22 766/39 766/59 33/733 003 

03/1 1/42 767/34 767/09 38/737 001 

 4-22)ادامه جدول )
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MAE% دانسیته تجربی دانسیته پیش بینی 
 ANN MLR ANN MLR شماره

71/1 1/94 768/31 767/62 98/738 003 

11/1 1/17 769/24 768/12 83/733 007 

81/1 2/43 770/19 768/64 80/771 008 

0/01 302/ 771/15 769/17 03/770 003 

0/04 99/8 772/06 769/67 18/778 081 

0/06 2/74 773/00 770/20 33/778 080 

0/10 2/9 773/89 770/70 73/779 088 

0/22 2/52 774/81 771/22 37/773 089 

0/15 1/22 775/75 771/77 31/771 083 

0/25 88/8 776/65 773/27 31/773 081 

0/53 1/12 777/51 772/77 83/777 083 

0/36 4/76 744/11 788/39 
 

38/739 087 

0/06 1/47 744/68 756/00 19/733 088 

0/53 5/34 745/82 740/49 79/731 083 

0/36 4/90 746/93 742/00 31/733 091 

0/06 1/22 748/04 751/52 13/738 090 

0/53 01/8 749/14 758/04 81/733 098 

0/11 1/18 750/24 753/98 99/711 099 

09/1 37/1 751/33 713/49 33/710 093 

0/15 /2/14 752/40 713/00 11/718 091 

0/06 81/8 753/47 751/52 33/719 093 

0/88 71/3 754/51 759/04 70/713 097 

0/94 2/22 755/56 757/54 73/711 098 

0/85 4/80 756/61 760/07 80/713 093 

0/13 3/82 757/63 760/07 88/717 031 

0/61 2/26 758/69 760/58 83/718 030 

0/06 2/14 759/69 761/10 83/713 038 

0/12 1/22 760/70 761/62 88/731 039 

31/1 1/15 761/72 762/13 80/730 033 

0/50 901/ 762/70 761/64 71/738 031 

0/30 33/9 763/68 761/17 70/739 033 

81/1 37/1 764/68 763/69 33/733 037 

0/70 39/0 765/67 764/18 30/731 038 

31/1 88/0 766/57 764/71 33/733 033 

00/1 89/8 767/56 765/22 31/737 011 

 4-22)ادامه جدول )
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MAE% دانسیته تجربی دانسیته پیش بینی 
 ANN MLR ANN MLR شماره

0/16 83/8 768/50 765/73 93/738 010 

83/1 89/9 769/43 763/07 83/733 018 

0/38 91/1 810/88 815/15 11/801 981 

0/26 19/3 817/26 817/53 11/809 983 

0/14 38/0 803/24 803/12 01/803 987 

0/14 91/8 819/84 822/73 71/803 988 

0/68 37/9 821/12 825/33 81/880 983 

0/25 31/8 828/15 830/55 31/888 991 

0/74 13/0 836/94 835/61 81/893 990 

0/52 1/22 843/52 840/86 11/839 998 

31/1 2/16 796/91 800/84 11/737 999 

0/13 2/22 801/13 803/34 11/810 993 

80/1 1/15 804/19 805/85 31/813 991 

0/65 2/12 806/95 808/46 91/813 993 

0/10 2/50 809/49 811/08 11/813 997 

81/1 2/14 815/50 816/1709 71/801 998 

0/28 38/8 819/88 821/28 31/803 993 

0/34 3/22 822/26 826/51 31/889 931 

03/1 2/90 775/24 778/52 01/771 930 

0/24 0/40 778/84 780/02 31/773 938 

98/0 2/77 782/12 781/63 11/789 939 

0/50 2/14 787/15 786/15 81/787 933 
0/74 83/0 791/94 789/68 81/730 931 

38/1 1/22 797/52 794/86 11/738 933 

0/71 0/81 804/91 802/90 81/813 937 

37/0  38/0 808/13 805/28 81/813 938 

0/83 91/8 749/19 758/12 31/733 933 

0/94 37/9 755/95 849/53 01/711 911 

0/11 31/8 759/49 850/12 31/731 910 

11/0 38/0 764/50 763/730 11/731 918 

31/1 91/8 769/15 768/38 81/733 919 

09/1 2/15 778/53 770/55 31/778 913 

0/20 2/54 786/12 784/61 01/783 911 

38/1 88/0 792/73 790/86 31/738 913 

99/1 03/0 786/33 784/84 00/783 380 

 4-22)ادامه جدول )
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MAE% دانسیته تجربی دانسیته پیش بینی 
 ANN MLR ANN MLR شماره

0/31 81/0 824/55 822/34 83/883 388 

0/41 91/1 830/61 835/85 81/891 389 

1/45 38/0 834/866 831/46 80/891 383 

1/9 91/8 840/15 838/15 17/830 381 

1/47 37/9 845/53 842/53 13/833 383 

0/58 31/8 850/12 848/12 71/811 387 

0/50 38/0 854/73 850/73 89/811 388 

0/19 91/8 858/33 854/33 18/813 383 

0/80 37/9 863/55 860/55 39/839 331 

0/40 31/8 866/61 864/17 17/837 330 

0/49 38/0 870/86 869/75 97/870 338 

0/49 91/8 816/84 815/52 91/807 339 

0/24 37/9 883/34 822/25 13/889 333 

0/30 38/0 829/15 827/99 31/883 331 

0/40 91/8 834/53 830/15 39/893 333 

0/06 37/9 840/12 838/47 13/831 337 

0/81 2/30 843/73 840/84 37/833 338 

0/94 5/43 849/33 845/36 38/833 333 

0/87 1/28 854/55 852/86 11/813 111 

0/12 3/11 858/61 857/04 83/818 110 

0/61 2/48 861/86 858/41 91/838 118 

37/1 1/14 866/84 864/36 87/833 119 

0/40 3/10 810/34 809/64 98/801 113 

0/70 38/0 816/85 813/83 38/803 111 

71/1 2/14 822/46 820/79 13/889 113 

11/1 2/10 827/08 826/84 73/888 117 

81/1 2/36 834/17 832/36 13/893 118 

0/01 2/79 838/28 836/86 01/893 113 

0/04 1/15 842/51 840/04 31/839 101 

0/06 2/22 847/52 845/41 19/838 100 

0/90 3/60 852/00 849/36 31/818 108 

19/1 2/45 757/63 813/64 13/817 109 

0/74 2/72 860/85 859/83 00/830 103 

88/1 4/10 827/68 824/79 81/883 101 

19/0 2/50 826/86 825/84 91/887 103 

 4-22)ادامه جدول )
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MAE% دانسیته تجربی دانسیته پیش بینی 
 ANN MLR ANN MLR شماره

91/1 1/15 829/95 827/36 31/883 107 

38/1 03/9 832/28 835/86 71/898 108 
0/54 83/8 835/84 837/04 91/891 103 

0/40 93/8 837/40 835/41 81/897 181 

0/06 83/3 839/15 835/36 31/893 180 

0/81 13/8 843/40 839/64 01/838 188 

0/18 38/0 844/52 840/83 71/833 189 

0/10 91/8 833/91 815/79 31/833 183 

0/17 37/9 847/13 846/84 91/838 181 

0/21 2/30 810/19 807/36 31/813 183 

0/15 5/43 811/95 807/86 81/801 187 

1/49 1/28 814/49 811/04 11/809 188 

0/50 3/11 816/50 815/41 11/803 183 

0/43 2/48 819/46 817/36 31/808 191 

0/29 1/15 821/03 819/85 91/880 190 

0/08 1/18 826/08 825/83 11/883 198 

0/39 1/15 829/41 825/15 81/888 199 

0/06 3/46 830/99 827/53 81/890 193 

0/88 3/47 833/02 890/12 81/899 191 

0/94 3/45 791/10 788/73 11/730 193 

0/85 1/52 792/04 790/33 31/738 197 

0/12 2/14 794/89 791/55 91/731 198 

0/57 1/50 798/67 795/61 01/733 193 

83/1 87/3 802/24 800/86 11/818 131 

0/14 1/86 804/84 800/84 31/813 130 

71/1 77/9 808/12 805/34 91/818 138 

11/1 71/8 810/15 815/15 31/800 139 

0/94 19/8 814/94 817/53 11/801 133 

71/1 38/2 818/52 820/12 01/808 131 

91/1 91/8 812/91 810/77 31/808 133 

71/1 37/9 803/75 815/33 31/803 137 
0/17 31/8 801/57 814/55 31/803 138 

03/0 38/0 808/36 816/61 31/803 133 

73/0 91/8 881/16 824/00 31/883 111 

91/1 73/3 829/93 825/11 31/883 110 

 4-22)ادامه جدول )
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MAE% دانسیته تجربی دانسیته پیش بینی 
 ANN MLR ANN MLR شماره

31/1 03/9 829/84 826/66 81/883 118 

31/1 03/9 832/84 829/96 81/898 119 

0/06 38/0 834/71 830/10 71/893 113 

0/83 91/8 836/05 831/022 01/893 111 

0/18 37/9 815/58 811/75 31/801 113 

0/20 31/8 813/82 811/52 81/809 117 

0/19 38/0 795/04 790/25 81/731 118 

0/20 91/8 795/60 790/99 81/731 113 

0/20 37/9 799/00 795/72 81/733 131 

0/10 2/30 802/51 799/47 11/818 130 

0/50 5/43 805/55 800/17 31/811 138 

0/80 1/28 809/48 808/12 31/813 139 

0/80 3/11 813/88 816/91 81/809 133 

0/10 2/48 813/30 810/68 81/809 131 

0/18 1/14 816/78 801/46 31/803 133 

0/80 3/10 819/38 815/28 91/803 137 

0/70 3/55 820/77 817/22 71/881 138 

 4-22)ادامه جدول )

 

 

 

 

 

 

 دانسیته تجربی
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 الکلبرای ای گروهی بینی شده بر حسب مقادیر تجربی به روش رد مرحله پیشدانسیته نمودار مقادیر  -(3-3شکل )

 ANNو  ب( با مدل  MLRدودکانول  الف( با مدل  -0نونانول و -0هگزانول، -0پروپانول، -0های اتانول، 

R2=0/5901 

 

9986/=02R 
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ی
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 نمودار برگشت - 4-7-2

شود و به کمک بینی دانسیته بر حسب مقادیر تجربی دانسیته رسم میمقادیر پیشدر این نمودار 

ر اطراف خط برگشت د( به دست آمده از نمودار، پراکندگی نقاط 2Rمقدار مربع ضریب همبستگی )

باشد همبستگی کاملی بین  12R=اگر  .بین صفر و یک است 2Rی تغییرات شود. محدودهتعیین می

گونه همبستگی با هم ندارند. بنابراین هر چه مقدار ها هیچباشد، داده 02R=ها وجود دارد و اگر داده

2R ی تجربی، به بینی شده بر حسب دانسیتهی پیشبه دست آمده در نمودار مربوط به مقادیر دانسیته

( 01-3) هایشکل رد . ترندبینی شده به واقعیت نزدیکتوان گفت که نتایج پیشتر باشد، مینزدیک 0

ی تجربی با استفاده از بینی شده بر حسب دانسیتهنمودار برگشت دانسیته پیش( بترتیب 00-3و )

 دهد.بهینه شده برای دو سری تست و ارزیابی، نشان می ANNمدل و روش آنالیز رگرسیون چندگانه 

 افقی اطراف خط ( نقاط در01 -3های شکل )نسبت به نمودار، ( 00-3های شکل )در نمودار

ی عصبی مصنوعی نسبت به روش بینی بهتر شبکهی پیشدهندهتر هستند و این نشانمتراکم

 رگرسیون خطی چندگانه است.
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 بر حسب دانسیته تجربی MLRبینی شده توسط نمودار برگشت دانسیته پیش -(01-3)شکل 

 ( سری ارزیابی و ب( سری تستالف برای 
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 بر حسب دانسیته تجربی ANNبینی شده توسط نمودار برگشت دانسیته پیش -(00-3)شکل 

 ( سری تستو ب ( سری ارزیابیالف برای 
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 نمودار خطای باقیمانده -4-7-3

باشد. منظور از عبارت خطای معیاری برای شایستگی مدل به دست آمده می ،باقیماندهنمودار 

است. اگر نظر کمیت موردو مقادیر تجربی شده توسط مدل بینی باقیمانده تفاوت بین مقادیر پیش

عدم  ها وی تصادفی بون خطادهندهباشد، این امر نشان یکنواختپراکندگی مقادیر در دو طرف نمودار 

جود خطای سیستماتیک است. ولی اگر بیشتر نقاط، در یک طرف نمودار باشد و پراکندگی مقادیر و

ای سیستماتیک رخ دار رخ داده است و خطغیر یکنواخت باشد، این بدان معناست که خطای جهت

 MLR نمودار خطای باقیمانده با استفاده از روش( بترتیب 09-3و )( 08-3)های داده است.در شکل

ی شود، در مدل شبکه( ملاحظه می91-3گونه که در شکل )همان نشان داده شده است. ANNو 

(، به صورت 08-3ل رگرسیون خطی چندگانه )شکل )عصبی مصنوعی، نقاط نسبت به نتایج مد

خطای سیستماتیک عدم وجود ی دهندهاند، که این امر نشانانتشار یافته تری حول خط افقیمتقارن

ی غیر خطی بین دانسیته و ی وجود رابطهباشد. بنابراین فرضیهی عصبی مصنوعی میدر مدل شبکه

 شود.تا حدود زیادی ثابت می های وارد شده در مدل،توصیف کننده
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 MLRبا استفاده از روش دانسیتهنمودار خطای باقیمانده نسبت به مقدار تجربی  -(81-3)شکل 
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  ANNبا استفاده از روش دانسیته تجربی ودار خطای باقیمانده نسبت به مقدارنم -(91-3)شکل 

 تستو ب( سری ارزیابی  برای الف( سری

 ANNو MLR های بینی شده توسط روشمقادیر دانسیته تجربی و مقادیر پیش -(23-3ول )جد
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 (T( و تست )Vبرای دو سری ارزیابی)

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 دانسیته دانسیته پیش بینی شده

 تجربی

 شماره
ANN MLR 

31/788 93/731 11/713  T88 

38/731 33/731 1/731  V30 

39/730 39/739 10/730 T 33 

89/733 11/738 83/733 T 31 

38/778 09/771 33/778 V 33 

11/773 81/778 31/773 T 018 

93/710 38/713 33/710  V011 

73/731 81/719 79/731  T013 

88/731 113/730 88/731  V009 

73/731 19/738 73/731  V003 

71/713 33/718 80/713  T007 

37/810 33/818 37/810  V080 

38/733 09/733 33/733  T083 

31/738 31/811 31/738  T081 

71/813 81/810 39/813  T083 

11/818 83/817 33/818 V 093 

01/808 31/813 31/800 T 093 

37/781 11/781 18/780 V 031 

19/788 39/738 70/788 V 039 

33/813 17/787 39/813 T 033 

81/800 81/730 31/800 T 033 

38/731 91/733 71/731 V 013 

11/733 11/771 81/739  V011 

83/781 81/731 97/781  T018 

13/730 33/770 03/730  T030 

73/733 13/779 33/733  V038 

38/737 39/771 38/737  T033 

31/778 78/778 31/778 V070 

73/713 33/733 31/713 V073 

71/788 87/780 71/788 T073 

38/739 11/738 18/739 V081 

78/731 13/733 71/731 T081 

 دانسیته دانسیته پیش بینی شده

 تجربی

 شماره
ANN MLR 

81/731 33/783 18/731 V 8 

81/810 38/733 13/810  T3 

91/887 88/807 31/887  v7 

33/830 01/898 31/830  T01 

78/831 11/819 33/831  V09 

33/889 91/881 90/889  T07 

91/781 18/773 93/781  v83 

00/733 83/783 88/733  T87 

78/813 19/733 11/813 v 83 

83/897 78/888 88/893 V 9 

81/809 31/819 93/809  T90 

81/883 93/310 83/831 V 93 

93/833 81/831 11/837  T97 

71/833 01/303 39/310 T 93 

73/788 33/788 70/788 V 30 

91/730 01/783 83/730  T39 

13/733 13/738 18/733  V33 

77/737 08/733 78/737  T33 

13/811 33/731 18/811  V10 

83/811 88/733 89/811  V19 

31/818 88/737 98/818  T17 

18/817 80/811 31/817 T 13 

13/738 18/731 18/738 V 31 

03/778 30/773 19/778 T 39 

19/773 33/771 33/779 V 37 

77/777 11/777 78/777 T 71 

11/773 19/778 18/773 V 78 

13/789 13/781 10/789 T 73 

13/781 09/788 19/781 V 78 

09/788 03/783 78/788  T88 

03/738 83/783 31/730  V83 

83/717 87/730 91/717  V87 

 دانسیته دانسیته پیش بینی شده

 تجربی
 شماره
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 (23-3)دامه جدول ا                                                            

ANN MLR 

11/731 08/733 13/731  T083 

39/733 38/770 03/771  V083 

81/770 31/778 39/770 T 038 

33/813 78/813 31/817 V 039 

10/833 77/831 01/833 V 038 

83/891 98/891 11/890 T 810 

31/733 70/811 01/811  V813 

18/839 97/833 81/838  T817 

39/893 30/890 31/893  V801 

18/808 03/803 31/808  T800 

00/818 80/818 01/818  T803 

87/777 31/780 91/777  V803 

13/898 71/887 31/898  V881 

31/807 91/808 31/807  T881 

37/731 83/738 81/730  V890 

08/833 81/839 81/831  T891 

38/881 13/809 31/881  V898 

93/738 83/787 11/738  T831 

38/718 03/731 91/718  V831 

71/893 13/883 71/893  T837 

03/813 80/733 91/813  V810 

91/773 30/771 11/778  T811 

81/881 31/889 71/803  V818 

11/883 33/880 81/883  T838 

13/811 11/81 11/810  V837 

89/891 83/893 81/893  T871 

89/819 71/811 81/813  V879 

33/888 11/888 31/803  T877 

11/733 91/733 81/733  V880 

71/788 33/781 11/789  T887 

03/813 31/808 81/813  V831 

31/713 13/730 01/711  T839 

13/803 31/803 31/803  V833 

 دانسیته دانسیته پیش بینی شده

 تجربی

 شماره
ANN MLR 

31/781 33/770 01/783 T 911 

81/803 83/880 31/803  V911 

13/808 38/803 31/800 T 918 

91/731 78/738 01/731 V 900 

73/807 13/803 81/807 T 903 

81/733 83/810 31/733 V 908 

80/881 03/888 01/880  T989 

11/813 18/813 31/811  V988 

03/739 93/811 91/739  T990 

83/789 80/783 81/789  V993 

98/819 33/813 81/819  T993 

37/817 17/818 11/818  T939 

33/731 33/730 31/731  V937 

31/781 71/783 31/781  T911 

18/778 73/777 31/770  V919 

83/787 18/733 31/787  T911 

93/777 81/781 91/777  V918 

39/733 31/788 71/733  T938 

11/781 33/781 31/781  V933 

31/781 13/787 31/781  T970 

83/883 13/887 31/881  V971 

91/893 31/831 31/893  V981 

38/891 73/813 81/891  T989 

31/803 31/803 31/803  V983 

37/817 38/807 11/818  T930 

30/731 87/738 91/731  V931 

81/807 31/813 31/807 T 938 

31/818 91/898 81/817  T318 

81/810 81/738 31/811  V313 

33/839 90/838 39/839  T300 

11/833 70/837 13/833  V301 

33/839 39/831 13/831  T381 

83/889 08/881 13/889  V383 
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 های آماریارزیابی شبکه با استفاده از پارامتر -4-7-4

دانسیته پیش بینی 

 شده

 دانسیته

 تجربی

 هشمار

ANN MLR 

18/733 13/733 11/733 V138 

33/771 71/770 31/771 T133 

37/801 81/818 19/801 V137 

89/730 18/730 80/730 T111 

71/730 33/730 83/730 V113 

88/810 09/818 89/810 T113 

88/810 09/818 89/810 T113 

73/777 07/778 73/777 V113 

13/783 13/788 89/783 T138 

71/773 91/773 11/773 V 131 

71/771 11/773 31/771 T 137 

88/810 09/818 89/810 T 113 

73/777 07/778 73/777 V 113 

13/783 13/788 89/783 T138 

71/773 91/773 11/773 V131 

71/771 11/773 31/771 T137 

دانسیته پیش بینی 

 شده

 دانسیته

 تجربی

 شماره

ANN MLR 

11/818 89/830 83/818  V387 

10/893 71/898 01/893  V391 

03/831 01/808 13/831  T393 

3/883 11/883 91/887  V331 

80/807 91/813 38/803  T339 

13/833 30/831 7/833  V333 

83/831 03/893 13/831  T311 

91/880 19/881 91/880  V313 

08/891 87/800 91/891  T318 

13/801 83/883 81/801  T330 

18/738 77/739 31/738  V338 

19/818 33/811 91/818  V370 

08/891 39/811 81/890 T 371 

80/803 89/803 31/803  V373 

13/801 01/800 11/818  T389 

70/893 89/898 71/893  V383 

33/803 13/881 11/801  T331 

19/731 91/733 81/731  V333 

31/809 71/813 81/809  V110 

77/801 10/819 31/801  T111 

93/813 93/811 37/818  V113 

31/809 71/813 81/809  V110 

77/801 10/819 31/801  T111 

81/3887 18/819 3/811  T109 

38/738 13/730 391/738  V103 

91/803 13/801 91/803  T103 

81/781 18/781 07/788  V189 

31/878 38/889 88/878  T187 

93/738 11/737 98/738  V190 

91/733 03/731 93/733  T193 

71/717 11/713 88/717 V197 

00/788 33/789 33/787 T131 
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گانه و شبکه عصبی مصنوعی دو روش رگرسیون خطی چند های آماریپارامتر (24-3جدول )در 

شود، با توجه به چه از این جدول استنباط میآن ی دو روش آورده شده است.منظور مقایسهبه 

ی عصبی مصنوعی، برتری این تر برای شبکهتر و خطای استاندارد کوچکضرایب همبستگی بزرگ

 باشد.بینی مقدار دانسیته میدر پیش MLRروش بر روش 

 

 گانه و شبکه عصبی مصنوعیهای آماری دو روش رگرسیون خطی چندپارامتر -(24-3جدول )

 روش
ANN MLR پارامتر آماری 

3333/1 3310/1 vR 

3337/1 3303/1 tR 

0131/389393 8818/3033 vF 

8331/031387 1013/3318 tF 

9811/1 7313/9 vSE 

7308/1 0198/3 SEt 

 

 دو ترکیب جدیدابی شبکه با استفاده از ارزی -4-7-5

ی بینی دانسیتهش داده شده، برای پیشزی آمو، برای ارزیابی بیشتر شبکه از شبکهدر این مرحله

 های آنها در هیچ یک از سری دادههگزادکانول استفاده گردید که داده -0تترادکانول، -0های ترکیب

مبنای روش توضیح داده شده در  ها نیز برهای  این الکلهای قبلی استفاده نشده بود. توصیف کننده

ی کارآیی مدل بهینه شده ( نشان دهنده4-24نتایج به دست آمده در جدول ) قبل استخراج گردید.

 باشد.می

 

 

 تترادکانول -0برای مولکول  MSEو  R ،2R ،F،SEمقادیر  -(25-3)جدول 
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3338/1 R 

3383/1 R2 

178/31108 F 

0131/1 MSE 

113/8 SE 

 

X Data
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 دکانولتترا -0دار دانسیته پیش بینی بر حسب دانسیته تجربی برای مولکول ونم -(03-3)شکل 

 

 

 توسط شبکه عصبی مقادیر دانسیته تجربی، دانسیته پیش بینی شده و درصد خطا  -(68-4)جدول 

=0.99862R 

 

 دانسیته تجربی
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N
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 تترادکانول -0برای مولکول 

 شماره دانسیته تجربی دانسیته پیش بینی درصد خطا

93/1 31/801 11/801 0 

33/1 81/803 71/801 8 

18/1 10/807 11/803 9 

18/1 08/803 31/808 3 

13/1 31/888 81/880 1 

39/1 38/881 81/883 3 

33/1 13/888 31/887 7 

37/1 81/898 01/898 8 

11/1 31/893 31/893 3 

031/1 81/893 31/893 01 

98/1 88/898 31/897 00 

89/1 77/737 11/738 08 

88/1 13/810 81/810 09 

13/1 11/811 01/811 03 

10/0 18/818 01/818/ 01 

01/1 91/800 81/800 03 

00/1 10/809 31/808 07 

08/1 98/803 81/803 08 

17/1 17/803 11/803 03 

03/1 81/808 31/808 81 

01/1 31/881 11/881 80 

18/1 11/889 31/888 88 

08/1 88/733 31/733 89 

 

 

 

 

 

 هگزادکانول -0برای مولکول ANNبا روش  MSEو  R ،2R ،F،SEمقادیر  -( 27-3جدول )
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3333/1 R 

3303/1 R2 

130/33190 F 

0138/1 MSE 

80813/1 SE 

 

 

795 800 805 810 815 820 825 830

795

800

805

810

815

820

825

830

 

 هگزادکانول -0نمودار دانسیته پیش بینی بر حسب دانسیته تجربی برای مولکول   -(01-3شکل )

 

 

 ی عصبیتوسط شبکهمقادیر دانسیته تجربی، دانسیته پیش بینی شده و درصد خطا  -(28-3جدول )

=0.99142R 
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 هگزادکانول -0برای مولکول 

 شماره دانسیته تجربی دانسیته پیش بینی درصد خطا

10/1 03/811 81/811 0 

193/1 99/811 91/811 8 

08/1 17/819 31/818 9 

09/1 11/813 81/811 3 

01/1 31/818 31/818 1 

83/1 83/800 11/800 3 

99/1 99/803 11/803 7 

38/1 81/807 71/803 8 

39/1 79/803 91/803 3 

97/1 93/888 11/888 01 

810/1 01/881 31/883 00 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 تصادفی Y–آزمون  -4-7-6
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-Yبرای اثبات قدرت مدل ایجادشده و اینکه نتایج به دست آمده شانسی نبوده است، آزمون 

عصبی بهینه شده ر وابسته به صورت تصادفی ایجاد شد. شبکه ی انجام گرفت. در این راستا متغیتصادف

های مستقل اصلی و مقادیر تصادفی از متغیر وابسته توسعه یافت. نتایج با استفاده از ماتریس متغیر

که مقادیر ضریب تعیین کوچک ، نشان  رای این آزمون در جدول آورده شدهحاصل از چندین بار اج

 ست.عصبی مصنوعی ای گی در مدل توسعه یافته توسط شبکهی عدم وابستدهنده

 

 تصادفی –Yسری تست و ارزیابی پس از چندین آزمون  2Rمقادیر  -(29-3جدول )

2R 2 سری تستR تعداد دفعات تکرار  سری ارزیابی

 آزمون

1181/1 1103/1 0 

1038/1 1131/1 8 

1001/1 1108/1 9 

1111/1 1111/1 3 

1081/1 1113/1 1 

1103/1 1181/1 3 

1117/1 11103/1 7 

19833/1 1131/1 8 

1101/1 1130/1 3 

1181/1 1101/1 01 

 

 

 

 

 های ساختاری وارد شده در مدل با دانسیتهبررسی ارتباط توصیف کننده -4-8
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یک بررسی  ANNو MLR  هایهای وارد شده در مدلدراین قسمت با توجه به توصیف کننده

بهترین  صورت خواهد گرفت. ی ترکیبات مورد مطالعهاجمالی روی اثرات مختلف موجود در دانسیته

های گر خصوصیات متفاوتی از مولکولتوصیف کننده است که هر کدام بیان 9مدل انتخاب شده شامل 

که در ادامه به برسی مختصر این   HGM ،T،P  ها عبارتند از:مورد  بررسی است. این توصیف کننده

 پردازیم.ها میتوصیف کننده

 

 GETAWAYایهکنندهتوصیف  -4-8-1

از ماتریس  هندسی مولکول هستند، های توپولوژیکی وها که بیان کننده ویژگیکننده این توصیف

های مولکول در شوند. این ماتریس به آسانی از مختصات فضایی اتممحاسبه می (MIM) ثیر مولکولیتأ

 گردد:بیان می (8-3)آید که با رابطه یک صورتبندی مشخص به دست می

H=M(MIM)-1.MT                                                                                                                                                            )8-3( 

ماتریس تاثیر مولکولی  H به معنای ماتریس ترانهاده وT بالانویس  ماتریس مختصات اتمی،M که 

که هر یک بیانگر اثر یک اتم در ایجاد شکل کلی  وریج نام دارندل  H( ماتریس ijh(. عناصر قطری است

ii hتر به مرکز اتم، دارایهای نزدیکهای دورتر نسبت به اتمبه عنوان مثال اتم یک مولکول است.

 بزرگتر هستند.

شوند که تنها توسط نامیده میH-GETAWAY های مولکولی، کننده اولین سری از این توصیف

ی این گره از دسته HGM .شوندماتریس نفوذ مولکولی محاسبه می ت آمده توسطاطلاعات به دس

 شود.باشد این توصیف کننده از رابطه زیر محاسبه میمی

(3-9                                                                      )                 1/A]∏ hii 𝐴
𝑖=1HGM=[ 

 شود ولی دانسیته زیاد میکم می HGMشود ها زیاد میباشد هرچه تعداد اتمها میتعداد اتم Aکه 

این توصیف کننده دارای علامت منفی در مدل به جرم وابسته است  HGMشود یعنی توصیف کننده 
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ر حالی که سری . دیابدمی افزایشاین توصیف کننده مقدار دانسیته  کاهشدهد با نشان می است و

R-GETAWAY تعریف ( 9-3رابطه ) فاصله است که به صورت -ریس تاثیرترکیبی از اطلاعات مات

 شود:می

[R]ij= x =
±√hjjhii

rij
                                                                                                                                                          )3-3( 

ها از آن فاصله آن دو اتم است. این توصیف کننده ijrو   jو iلوریچ )قدرت نفوذ ( دو اتم  jihو ijhکه

ها و هت مهم هستند که به ساختار سه بعدی مولکول حساس هستند و معمولا  برای مقایسه مولکولج

 روند.ها از نظر شکل، تقارن و اندازه اتم به کار میحتی صورتبندی

  

 ((Pفشار -4-8-2

کند زیرا یکی ها نقش عمده را ایفا میاین کمیت در گاز فشار عبارتست از نیروی وارده بر سطح،

 باشد، از این رو بیشتر قوانین فشار در گازها نهفته شده است.های مشخصه گاز میکمیت از

 و مساحت سطح مقدار نیرو فشار عبارتند ازعوامل موثر بر 

فشار با نیروی وارده بر سطح رابطه مستقیم دارد یعنی هر چه نیرو بیشتر باشد فشار : مقدار نیرو

  ط یک گاز برخوردهای پی در پی مولکولها بر دیواره ظرف است.بیشتر است.منشا نیروی وارد شده توس

مقدار فشار با مساحت سطح رابطه عکس دارد یعنی هر چه سطح بزرگتر باشد، : مساحت سطح

 شود:استفاده می( 5-3)  رابطهفشار از  برای محاسبه ی مقدار فشار کمتر است و بر عکس.

P=F/A                                                                                                                         (3-1)  

 یک پاسکال یک نیوتن بر متر مربع است:است. ((Paپاسکال  SIواحد فشار در دستگاه 

1Pa = 1Nm-8 
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ی آن نیز بیشتر چه فشار بیشتر باشد دانسیته هری مستقیم دارد، یعنی فشار با دانسیته رابطه

با افزایش  دهداین توصیف کننده دارای علامت مثبت است و نشان میاست. در مدل خطی حاصله ، 

 یابد.فشار، دانسیته افزایش می

 

 (Tدما ) -4-8-3

در حقیقت دما خاصیتی است که جهت  کند.را مشخص می مواددما معیاری از سردی وگرمی 

 است. Bبیشتر از دمای  Aباشد، دمای  Bبه  Aکند. اگر جریان انرژی از جریان انرژی را مشخص می

 یابد.ای با دمای کمتر جریان میای با دمای بیشتر به ناحیهنتیجه اینکه انرژی به صورت گرما از ناحیه

اما جرم شود، زیاد می دموا، حجم یافته در نتیجه ها از یکدیگر افزایش با افزایش دما فاصله مولکول

 یابد.پس با افزایش دما حجم افزایش و دانسیته کاهش میماند، ها ثابت میآن

معکوس با دانسیته را ی رابطه دارای علامت منفی است و در مدل خطی حاصل شده نیز، دما 

 یابد.یعنی با افزایش دما، میزان دانسیته کاهش می .دهدنشان می

 

 ها در مدل شبکه عصبیمشارکت  توصیف کنندهبررسی میزان  -4-9

های به کار گرفته شده در مدل شبکه عصبی مصنوعی به منظور بررسی بیشتر اثر توصیف کننده

 ها به صورت زیر تعیین شد:درصد مشارکت هر یک از توصیف کننده

 .های ارائه شده به شبکه بهینه حذف شدنظر از سری توصیف کنندهتوصیف کننده مورد -0

 های سری ارزیابی محاسبه گردید.قیمانده مقادیر پاسخ برای دادههای بابا استفاده از توصیف کننده -8

ومقادیر پاسخ تجربی، میانگین خطای مطلق در غیاب  ستفاده از مقادیر پاسخ محاسبه شدهبا ا -9

 ی موردنظر محاسبه شد.توصیف کننده

 ی منتخب نیز تکرار شد.هابرای دیگر توصیف کننده 9تا  0حل مرا -3
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 .( برآورد شد3-3ها به کمک رابطه )در پایان درصد مشارکت هر یک از توصیف کننده -1

 

    𝐶𝑖  = 100
 𝑀𝐴𝐸𝑖  

∑   𝑀𝐴𝐸𝑖   N
i=1

                                                                                            (6-

3) 

 

های به کار تعداد توصیف کننده Nام، i درصد مشارکت توصیف کننده حذف شده icدر این رابطه 

خطای مطلق حاصل از سری ارزیابی در غیاب توصیف  𝑀𝐴𝐸𝑖 بی، گرفته شده در مدل شبکه عص
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 ها در شبکه عصبی بهینهمشارکت توصیف کننده -(03-3)شکل
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 گریآینده ن

، که در این هاآلکانول -ابینی دانسیته ی در پیش( (ANNعصبی  یی شبکهیبا توجه به توانا* 

مورد ترکیبات ها، بلکه در بینی نمود که نه تنها در مورد الکلتوان پیشنامه نشان داده شد، می پایان

 بینی دانسیته، در پیشچنین علاوه بر پیشهم از این روش استفاده نمود. مختلف دیگر نیز

توان از این روش میدیگر نیز، بینی سایر خواص انتقالی مانند ویسکوزیته و خواص ترمودینامیکی 

 استفاده نمود.

دست آمده از روش رگرسیون خطی ر این تحقیق، توصیف کننده های بهجایی که د* از آن

های رگرسیون خطی چندگانه در روشچندگانه به عنوان ورودی شبکه عصبی قرار گرفته است و چون 

هایی همچون ژنتیک توان از روششود، لذا میها لحاظ میکنشهای خطی بین پارامترتنها برهم

هایی توان روشهای مهم استفاده کرد و میبرای انتخاب توصیف کننده 0الگوریتم، طرح ریزی متوالی

  برد.کار ی عصبی بهجای شبکهرا به SVM-LS9و  SVM8 مانند

های خطی دیگری همچون حداقل مربعات جزئی و آنالیز اجزای اصلی را توان روشمی* 

 ست آمده را با هم مقایس کرد.دیون خطی چندگانه کرد و نتایج بهجایگزین روش رگرس

 

 

 

 

 

 

 

 
                                                           
1 Successive Projection Algorithm 

Supported Vector Machine 2 
3 Least Square Supported Vector Machine 
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Abstract 

An artificial neural network (ANN) model in quantitative structure property relationship 

(QSPR) was developed for density prediction of 10 alcohols over a wide range of 

pressure molecular (0.1-300 MPa) and tempreratures (273.15-338.15K). A large number 

of descriptors were calculated by Dragon software and a subset of calculated descriptors 

was selected from 18 class of Dragon descriptors with a stepwise multiple linear 

regression (MLR) as a feature selection technique. The selected descriptor that appear in 

multiple linear regression models is: HGM (Geometric mean on the leverage 

magnitude). Two calculated and two experimental descriptors contain: pressure and 

temperature, were selected as the most feasible descriptors in the construction of 

artificial neural network (ANN) models. The data set was randomaly divided into three 

subset: training (396 point), validation (86) and test set (86). After training and 

optimization of the ANN parameters, the performance of the model was investigated by 

the test set. The mean squares error (MSE) were 0.3835 and 0.036 respectively, for the 

test data set in MLR and ANN methods. The results obtained using ANN were 

compared with the experimental values as well as with those obtainted using regression 

models and showed the superiority of ANN over linear multiple regression model. 

Keywords: Artificial neuraul netwok (ANN) – multiple linear regression (MLR) – 

descriptors - alcohols 
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