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ها با ی آلکانبرای پیش بینی دانسیته QSPRمدلسازی 

 های خطی و غیرخطیاستفاده از روش

 

 

 چکیده:

 یشبکهای و روش غیر خطی با استفاده از روش خطی رگرسیون چند مرحله QSPRسازی مدلاز  ،در این کار

با  .استفاده گردیدار ی وسبییی از دما وش آلکانها در محدوده یبینی دانسبیتهعصببی مصبنوعی، برای شی 

ها انی آلکتوجه به این که آلکانهای تا چهار کربنه )اجزاء گاز طبییی( در شرایط محیط به صورت گاز و بقیه

 91تا  5کربنه در همین شبببرایط مایس هسبببتند ل ا این مواد به دو گروه اجزاء گاز طبییی و آلکانهای  91تا 

محاسبه گردید نرم اشزار دراگون  توسطکننده توصیف 9849ها، هکربنه تقسیم شدند. برای هر یک از این گرو

. انتخاب شببدها آناز میان  ی مناسبب هاکنندهتوصببیف ،ایبا اسببتفاده از روش رگرسببیون چند مرحلهو 

 Morو  MATS2mکربنه و  91تا  5 یهابرای آلکان MWو   Msهای انتخاب شده عبارتند ازکنندهتوصیف

04v  برای سبباخم مدب بکار  متغیر دما و ش ببار 2ها به همراه کنندهگازهای طبییی. این توصببیفاجزاء برای

 تقسیم شدند. شس از تسمآموزش، ارزیابی و  یبه صورت اتفاقی به سه دسته موجودهای داده گرشته شبدند.

قرار گرشم. ی تسببم مورد ارزیابی کارایی مدب با اسببتفاده از سببرو بهینه کردن شارامترهای شبببکه،  آموزش

 و برای222/0کربنه  91تا  5ی ها، برای آلکانتسببم بینی دانسببیته در سببریدر شی  متوسببط مربیات خطا

از مدب  همچنین نتایج به دسبم آمده از شببکه با نتایج حاص  بدسبم آمدند. 00/1 گازهای طبییی اجزای

این ترکیبات  یانسیتهبینی دتوانایی بهتری در شی  ANNروش خطی مقایسبه گردید و م بخش شبد که 

 .دارد
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ی عصبی مصنوعی، روش رگرسیون چند شبکه اجزاء گاز طبییی، : دانسیته، آلکانهای خطی،كلمات كلیدی

  QSPRای، مدلسازی مرحله

 

 

 

 الف

 مطالب فهرست

 های عصبی مصنوعیشبکهفصل اول: 

 9               های بیولوژیکیانگیزه -1-1

 2                تاریخچه -2-1

 8               عنصر شردازش -3-1

 5             ای شبکه عصبی مصنوعیساختار لایه -4-1

 6            ها از نظر ارتباطات بین نرونیانواع شبکه -9-5

 0               آموزش شبکه عصبی -6-1

 1         سازی عملکرد شبکه عصبی های مختلف بهینهمیرشی روش -1-6-1

 

 فصل دوم:كمومتريکس

 1             مقدمه

 1                تاریخچه-1-2

 90             های شارامتریروش -2-2

 90            رگرسیون خطی چندگانه -2-2-9

 99            ی داده ها انتخاب سر -1-1-2-2

 99            هاکنندهمحاسبه توصیف -2-1-2-2

 92         تجزیه، تحلی  و ارزیابی آماری توصیف کننده ها-3-1-2-2

 92         دب های آماری و انتخاب مدب مناس آنالیز م-2-2-9-8



4 
 

 92            ارزیابی مدب بدسم آمده-2-2-9-5

 

های خطی در ی آلکانبینی دانسیتهمصنوعی برای پیش ی عصبیفصل سوم: مدل شبکه

 های تئوریكنندهی وسیعی از دما و فشار با استفاده از توصیفمحدوده

 98               مقدمه

 98             هاانتخاب سری داده -2-9

 95            هاکنندهمحاسبه توصیف -2-2

 96      آلکان با استفاده از روش رگرسیون خطیn–بینی دانسیته ارائه مدب خطی برای شی  -2-2

 90             خطی ارزیابی مدب -1-3-3

 90         سازی به روش غیر خطی با استفاده از شبکه عصبیمدب -4-3

 94     انتخاب ورودی شبکه، انتخاب الگوریتم آموزشی، تیداد گره لایه شنهان و انتخاب تابس انتقاب -1-4-3

 22            غیر خطی مدب ارزیابی -2-4-3

 

 

 ب

ی اجزاء بینی دانسیته( برای پیشQSPRخاصیت ) –ی رابطه كمی ساختار فصلل چهارم: مطالعه

 گاز طبیعی مايع با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی

 28             هاانتخاب سری داده -8-9

 28            سازیانجام محاسبات و مدب -8-2

 28           هاسازی ساختار مولکوبهرسم و بهین -8-2-9

 25           گرهای مولکولییفمحاسبه توص -8-2-2

 25       بینی دانسیته گازهای طبیییمدب رگرسیون خطی چندگانه برای شی  -8-2-2

 26            خطی ارزیابی مدب8-2-8-0

 26          سازی آنمدب شبکه عصبی مصنوعی و بهینه -8-2



5 
 

 26     اب ورودی شبکه، انتخاب الگوریتم آموزشی، تیداد گره لایه شنهان و انتخاب تابس انتقابانتخ -8-2-9

 22            غیر خطی ارزیابی مدب -8-2-2

 

 22                مراجع

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



6 
 

 

 

 پ

 فهرست اشکال

 

 2             (: یک سلوب عصبی بیولوژیک9-9) شک 

 8             ک نرون محاسباتی(: ساختمان ی2-1) شک 

 5            وی تک لایه شی ر(: ساختار یک شبکه2-9) شک 

 6             (: ساختار یک شبکه سه لایه8-9) شک 

کربنه با استفاده از مدب  91تا  5های بینی شده برای آلکان(: نمودار مقادیر تجربی برحسب  مقادیر شی 9-2شبک  )

 90           تایید و )ب( تسمخطی برای دو سری )الف( 

ا هایی ب(: نمودار مقدار میانگین مربیات خطا در سبری تایید برحس  تیداد گره و دور آموزش برای شبکه2-2) شبک 

 91          (brو آلگوریتم آموزشی بایزین ) logsigتابس تبدی  

هایی با تابس تبدی  وزش برای شبببکه(: نمودار مقدار میانگین مربیات خطا برحسبب  تیداد گره و دور آم2-2شببک  )

logsig و آلگوریتم آموزشی لونبرگ- ( مارکوارتlm)          20 

ا هایی ب(: نمودار مقدار میانگین مربیات خطا در سبری تایید برحس  تیداد گره و دور آموزش برای شبکه8-2شبک  )

 29         (lmمارکوارت ) -و آلگوریتم آموزشی لونبرگ tansigتابس تبدی  

ا هایی ب(: نمودار مقدار میانگین مربیات خطا در سبری تایید برحس  تیداد گره و دور آموزش برای شبکه5-2شبک  )

 22          (brو آلگوریتم آموزشی بایزین ) tansigتابس تبدی  

ستفاده از کربنه با ا 91تا  5های بینی شده برای آلکان(: نمودار مقادیر تجربی برحس  مقادیر شی 6-2شک  )

 22        ی بهینه شده برای دو سری )الف( تایید و )ب( تسمشبکه

و برای دبا استفاده از مدب خطی  اجزاء گاز طبیییبینی شده برای مقادیر تجربی برحس  مقادیر شی  (: نمودار9-8شک  )

 26            تسم( )ب ( تایید و)الف سری

ا هایی بت خطا در سری تایید برحس  تیداد گره و دور آموزش برای شبکه(: نمودار مقدار میانگین مربیا2-8شک  )

 24        (lmمارکوارت ) -و آلگوریتم آموزشی لونبرگ logsigتابس تبدی  
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ی های(: نمودار مقدار میانگین مربیات خطا برای سری تایید برحس  تیداد گره و دور آموزش برای شبکه2-8شک  )

 21         (brآلگوریتم آموزشی بایزین ) و logsigبا تابس تبدی  

ی های(: نمودار مقدار میانگین مربیات خطا برای سری تایید برحس  تیداد گره و دور آموزش برای شبکه8-8شک  )

     (lmمارکوارت ) -و آلگوریتم آموزشی لونبرگ tansigبا تابس تبدی  

   20 

ی هایرای سری تایید برحس  تیداد گره و دور آموزش برای شبکه(: نمودار مقدار میانگین مربیات خطا ب5-8شک  )

 29         (brو آلگوریتم آموزشی بایزین ) tansigبا تابس تبدی  

ی بهینه با استفاده از شبکهبینی شده برای اجزاء گاز طبییی (: نمودار مقادیر تجربی برحس  مقادیر شی 6-8شک  )

 22          ( تسمبرای دو سری )الف( تایید و )بشده 

 

 

 

 

 ت

 فهرست جداول

 

کربنی به همراه مرجس مورد استفاده برای هریک از  91تا  5های ی دما و ش ار برای برای آلکان(: محدوده9-2جدوب)

 95               آنها

        های چند مدب طراحی شده با استفاده از رگرسیون خطیآماره :(2-2جدوب )

96 

و آلگوریتم آموزشی  logsigهایی با تابس تبدی  یانگین مربیات خطا در سبری تایید برای شببکه(: مقدار م2-2جدوب)

 91              (brبایزین )

و آلگوریتم آموزشی  logsigهایی با تابس تبدی  (: مقدار میانگین مربیات خطا در سبری تایید برای شببکه8-2جدوب)

 20             (lmمارکوارت ) -لونبرگ

و آلگوریتم آموزشبی  tansigهایی با تابس تبدی  (: مقدار میانگین مربیات خطا در سبری تایید برای شببکه5-2جدوب)

 29             (lmمارکوارت ) -لونبرگ
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و آلگوریتم آموزشببی  tansigهایی با تابس تبدی  (: مقدار میانگین مربیات خطا در سببری تایید برای شبببکه6-2جدوب)

 22              (brبایزین )

ک از همبببراه مرجس مورد استفاده برای هریببببه  4C-2Cی دما و ش ار برای اجزاء گاز طبییی از (: محدوده9-4جدوب)

 28               آنها

و آلگوریتم آموزشی  logsigهایی با تابس تبدی  (: مقدار میانگین مربیات خطا در سری تایید برای شبکه2-8جدوب)

 24            (lmمارکوارت ) -لونبرگ

و آلگوریتم آموزشی  logsigهایی با تابس تبدی  (: مقدار میانگین مربیات خطا در سری تایید برای شبکه2-8جدوب)

 21             (brبایزین )

و آلگوریتم آموزشی  tansigهایی با تابس تبدی  (: مقدار میانگین مربیات خطا در سری تایید برای شبکه8-8جدوب)

 20            (lmمارکوارت ) -لونبرگ

و آلگوریتم آموزشی  tansigهایی با تابس تبدی  (: مقدار میانگین مربیات خطا در سری تایید برای شبکه5-8جدوب)

 29             (brبایزین )

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 ث
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 های عصبی مصنوعیشبکه

 های بيولوژيکیانگيزه -1-1

انگیز مغز در یک سیستم مصنوعی )سیستم دینامیکی ساخته ب ر( همی ه های شگفسازی ویژگیشیاده

لیکن نتیجه  .اند بسیارندها در این زمینه شیالیم کردهطلوب بوده اسم. محققینی که طی ساوسوسه انگیز و م

های ارزشبمند، باور هر چه بی بتر این اصبب  بوده اسببم که مغز ب ر دسم از یاشتهها، صبر  نظر این تلاش

های عصبی از زمانی شروع شد که مغز به عنوان یک سیستم مندی به شبکهتحقیقات و علاقهنیاشتنی اسبم. 

ین در ودینامیکی با ساختار موازی و شردازشگرهای کاملاًًً مغایر با شردازشگرهای متداوب شناخته شد. نگرش ن

مورد کارکرد مغز نتیجه تفکراتی بود که در اوای  قرن بیسبببتم در مورد سببباختار مغز به عنوان اجتماعی از 

طور مختصر آن دسته  هاجزای محاسباتی کوچک به نام نرون شک  گرشم. در این بخ ، هد  آن اسم که ب

یند، آای عصبی مصنوعی به حساب میهای جهم توسیه شبکهها، کارکرد و ساختار مغز را که انگیزهاز ویژگی

 .[1] ت ریح شوند

نرون به هم مرتبط با تیداد  9990مغز به عنوان یک سبببیسبببتم شردازش اطلاعات با سببباختار موازی، از 

که  هاییهای عصبی هستند. باشمترین واحد ساختاری سیستما سادههنرونرتباط ت بکی  شده اسم. ا9690

ها را از یک قسمم بدن به ها هستند کببببببببببببببببببه اطلاعات و شیاماز نروناجتماعی  ،شوندعص  نامیده می

ترین کارهای روزمره ها نرون در بدن انسببان وجود دارند. حتی سببادهکنند. میلیونقسببمم دیگر منتق  می

و  ها در مغزها میسر اسم. بی ترین تیداد نرونانسان از قبی  شلک زدن تنها از همکاری همه جانبه این نرون

ها کارکرد یکسببانی دارند، ولی اند. گرچه همه نرونهای عصبببی جانبی تمرکز یاشتهدر نخاع و سببیسببتم قیهب

ها اندازه و شک  آنها بستگی به مح  استقرارشان در سیستم عصبی دارد. با وجود این همه تنوع، بی تر نرون

و قسمم آخر عناصر ارتباطی نرون که داند ت کی  شده آکسونو  دندریم ،از سبه قسمم اساسی بدنه سلوب

 دهد.ساختمان سلوب عصبی را ن ان می (9-9) را ت کی  می دهند. شک 
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هایی ت کی  شده از شیبرهای سلولی شببکه ،های الکتریکیها به عنوان مناطق دریاشم سبیگنابدندریم

های ها را شبکهآن باشند، به همین علمشمار میهای ان بیابی بیهسبتند که دارای سبطح نامنظم و شباخه

نه سلوب، کنند. بدهای الکتریکی را به هسته سلوب منتق  میها سیگنابدریاشتی درخم گونه گویند. دندریم

کند. آکسببون برخلا  های دریاشتی عم  میانرژی لازم را برای شیالیم نرون شراهم کرده و بر روی سببیگناب

باشببد. آکسببون طوب بی تری داشته و ر( برخوردار میهای کمتها از سبطحی هموارتر )تیداد شباخهدندریم

کسون کند. مح  تلاقی یک آهای دیگر منتق  میسیگناب الکتروشیمیایی دریاشتی از هسته سلوب را به نرون

ها واحد ساختاری کوچک تابیی گویند. سبیناشسهای سبلوب دیگر را سبیناشس میاز یک سبلوب به دندریم

نها، ترین آها انواع مختلفی دارند که یکی از مهمسبازند. سیناشسا را برقرار میههسبتند که ارتباط بین نرون

 های شیمیایی اسم.سیناشس

 

 

 

 

 

 

 

 

 یک سلوب عصبی بیولوژیک(: 9-9شک )
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ها به بدنه سلوب و سپس به از دندریم یینی ،کنندهای عصببی تنها به صورت یک طرشه حرکم میشیام

اما ند باشهای عصبی تنها از نوع الکتریکی میوژی شکر می کردند که سبیگنابها محققان بیولباآکسبون. سب

 .[2]رسندهای عصبی توسط یک شرآیند الکتروشیمیایی به انجام میاین شالسبیدها دریاشتند که 

 

 تاريخچه -1-2

 یه وها سبیی کردند سیستم یادگیری و تجزاز قرن نوزدهم به طور همزمان اما جداگانه نروشیزولوژیسبم

تحلی  مغز را ک ف کنند و از سویی دیگر ریاضیدانان تلاش کردند تا مدب ریاضی بسازند که قابلیم شراگیری 

با استفاده از یک  9182سازی در ساب ها در شبیهو تجزیه و تحلی  عمومی مسائ  را دارا باشد. اولین کوش 

های ی اکثر شبببکهبلوک اصببلی سببازنده انجام شببد که امروزه 2و والتر شیتز 9مدب منطقی توسببط مک کلوث

های کرد اما محدودیمها ارائه میهایی در مورد عملکرد نرونعصببببی مصبببنوعی اسبببم. این مدب شرضبببیه

ان ، بلکه روان ناسان و مهندسهاتکنولوژی در آن زمان اجازه کار بی تر به آنها را نداد. نه تنها نروشیزولوژیسم

 های عصبی تاثیر داشتند.سازی شبکهنیز در شی رشم شبیه

باشد میرشی گردید. شرسپترون دارای سه لایه می 8توسط روزنبلات 2شبکه شرسپترون 9154در ساب 

 باشد که در سابشود. سیستم دیگر مدب آدالاین میشیوند شناخته می یمیانی به عنوان لایه یکه لایه

ار گرشته شده در مسائ  واقیی عصبی به ک هایبه وجود آمد که اولین شبکه 6و ها  5توسط ویدرو 9160

 [.3ند]بود

لایه و چند  های سیستم تککتابی نوشتند که در آن محدودیم 4و شاشرت 0مینسکی 9161در ساب 

در  گ اری برای تحقیقاتداوری و قطس سرمایهی این کتاب، شی کردند. نتیجهلایه شرسپترون را ت ریح می

بی ی جالی بود. آنها با طرح این که شرسپترون قادر به ح  هیچ مسئلههای عصبسازی شبکهزمینه شبیه

 [.2باشد تحقیقات در این زمینه را برای مدت چندین ساب متوقف کردند]نمی

                                                           
1-Waren Mc Culloch   2-Walter Pitts    3-perceptron 

4-Frank Rosenblat   5-Bernurd Widrow   6-Ted Hoff 

7-Minsky    8-Papert     9- John Hopfield 

10- Feedback    11- David Rummelhart   12- James Mcland 
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خود را  ، برخی محققان تحقیقاتگ اری موجود به حداق  رسیده بودبا وجودی که اشتیاق عمومی و سرمایه

ح  مسائلی از قبی  ت خیش الگو را داشته باشند ادامه دادند.  هایی که تواناییبرای ساخم ماشین

ی ه تاد قرن بیستم ادامه یاشم. با رشد تکنولوژی میکروشرسسورها در های شبکه عصبی تا دههشی رشم

 های جدیدی مطرح شد. ها در زمینهی به کارگیری شبکهی ه تاد، ایدهدهه

 را لیحه، را99بازخوردند لایه و الگوریتم یادگیری دارای های چبا میرشی شبکه 1هاشفیلد9142در ساب 

توسط دیوید  9146برای ح  مسائ  غیرخطی ارائه کرد و سپس الگوریتم شس انت ار خطا در ساب 

ی علمی روند رشد و شی رشم را . از آن زمان تاکنون، این زمینهمطرح گردید 92و جیمز مکلند 92راملهارت

های یادگیری جدید مربوط های نوین و روشها به ساختاره بی تر این شی رشمادامه داده اسم، که البت

  [.2شود]می

 عنصر پردازش -1-3

 -باشد. نرون که یک واحد محاسباتیی هر شبکه عصبی، نرون میترین جزء ت کی  دهندهمهم

دی، یک خروجی، . نرون از تیدادی ورو ای از نرون طبییی اسم.شردازشی اسم در حقیقم مدب ساده شده

تابس تحریک ت کی  شده اسم. ارتباط بین یا  9تابس تبدی ایجاد سیگناب تحریک و های مربوط به وزن

آید. بنابراین یک نرون از دو بخ  خروجی و سیگناب تحریک در قسمتی به نام تابس تحریک به وجود می

ها به عنوان ی مجموع آنا و محاسبههها، وزن دهی آنی دریاشم ورودیت کی  شده اسم: بخ  اوب وظیفه

ی اعماب تابس تحریک روی سیگناب تحریک و ساختن سیگناب تحریک را به عهده دارد و بخ  دوم وظیفه

( ساختمان یک نرون 2-9ی بید و یا خروجی شبکه را به عهده دارد. شک  )شیغام خروجی نرون به لایه

های شبکه در یک مدب ریاضی مطابق ها و خروجیی ورودیدهد. بیان رابطهمحاسباتی را ن ان می

 شود.نامیده می 2(، شرسپترون2-9شرمولاسیون شک  )

                                                           
9- Transfer function    2- Perceptron    3- Bais 
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 (: ساختمان یک نرون محاسباتی2-1شک )

دار، ورودی دیگری نیز در نظر گرشته شده و آن عدد های وزناگر به شک  دقم کنید، علاوه برتمام ورودی

شود تا ها جمس میها در وزنرب شده و با حاصلضرب ورودیض 2یک اسم. این عدد یک، در شی  قدر

 ورودی خالش را ایجاد کند.

(9-9)          bpw...pwpwbn ,,,  RR1221111Wp 

 کند.کند و خروجی نرون را ایجاد میاثر می nسپس تابس محرک روی این ورودی خالش 

(9-2)              

)()( bfnfa  Wp 

کند و مزیم آن وزن اسم با این تفاوت که روی ورودی ثابم یک عم  میاین شی  قدر شبیه یک 

شی   ی شاقدتر از شبکهای که شی  قدر دارد قویاشزودن یک متغیر اضاشی به شبکه اسم. از این رو، شبکه

 ینادهد که باشد. به علاوه، یک نرون بدون شی  قدر همی ه در اثر ورودی صفر، خروجی را صفر میقدر می

  [.4] شودحالم مطلوب نیسم و با اعماب شی  قدر برطر  می

 

 ای شبکه عصبی مصنوعیساختار لايه -1-4

شوند. در های عصبی مصنوعی، به دو صورت تک لایه و چند لایه تفکیک میشبکه بندیدر این تقسیم

ی، نرون در شبکه وجود های ورودی و خروجی یکی هستند بنابراین به تیداد خروجهای تک لایه، نرونشبکه



14 
 

ی تک لایه را ن ان ( ساختار یک شبکه1-3کنند. شک  )دارد که همگی در یک لایه و به موازات هم کار می

 دهد. می

 

 ی تک لایه شی رو(: ساختار یک شبکه2-9شک )

 

یاز نهای عصبی آنقدر شیچیده اسم که به شارامترهای قاب  تنظیم بی تر شبکهگاهی دینامیک و قوانین 

، لایه 9های چند لایه شام  لایه ورودیشبود. شبکههای چند لایه اسبتفاده میاسبم، در این موارد از شببکه

ها علاوه بر این که در باشبببند. در این توشولوژی، نرونیا لایه میانی می 2شنهانی و یک یا چند لایه 2خروجی

باط ها نیز با یکدیگر ارتز طریق اتصاب بین لایه، ااندلایه خود به شبک  محدودی به یکدیگر اتصاب داده شده

های خود با جهان واقیی ارتباط دارند، گروهی دیگر از ها از طریق ورودیاین حالم گروهی از نروندارند. در 

 هانرون یبقیهو  ی خروجی نام دارندکه لایه سازند، جهان خارج را میهای خودها نیز از طریق خروجینرون

ی چند لایه هر لایه، ماتریس در یک شبکه .[5دهند]های شنهان را ت کی  میلایه شنهان هسبتنداز دید  که

، بردار شی  قدر، بردار ورودی خالش و بردار خروجی مخصوص به خود را دارد، که برای م خش کردن وزن

                                                           
1-Input layer 

2-Output layer 

3-Hidden layer 
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داده شده اسم  انای ن ( یک شبکه سه لایه8-9شک )در شبود.  اسبتفاده می 2های مختلف از بالانویسلایه

[4.]  

 

 که سه لایهب(: ساختار یک ش8-9شک )

 

 ارتباطات بين نرونی نظر ها ازانواع شبکه -1-5

ه باشد و به نوعی قدرت شبکیارتباطات بین نرونی در یک شبکه عصبی از اهمیم بسیاری برخوردار م

 در این نوع تقسیم بندی دو نوع شبکه وجود دارد. کند.را تییین می

 8خورهای شسشبکه -2                                    2خورهای شی شبکه -9

 تواند ورودی خود راای اسم که هر نرون لایه میانی، میخور، اتصالات بین نرونی به گونههای شی در شبکه

 یا به نرون لایهکند اما هیچ سیگنالی از نرون به خودش یهای قبلی خود دریاشم های لایهاز هر یک از نرون

های بالاتر ها به تدریج از یک لایه نرونی به لایهگردد. بدین ترتی  در یک شبکه عصبی، سیگنابقب  برنمی

 رسند.کنند و در نهایم به لایه آخر یا خروجی شبکه میحرکم می

                                                           
2- Superscript 
2- Feed forward 
8
- Feed Back 
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خور شس هایارتباط بازخوردی اسم که در شبکه های عصبینوع دیگری از ارتباط بین نرونی در شبکه

های های همان لایه یا به نرونوجود دارد. در این نوع از ارتباطات، خروجی یک نرون به همان نرون یا نرون

های عصبی از اهمیم بسیار زیادی برخوردار ارتباطات بین نرونی در شبکه .شودی قبلی اتصاب داده میلایه

 [.5کنند]هستند و به نوعی قدرت یک شبکه عصبی را تییین می

 

 آموزش شبکه عصبی  -1-6

-های ورودی را شردازش کنند و به سیگنابتوانند بر اساس طراحی خود، سیگنابهای عصبی میشبکه

سازی های عصبی طراحی و شیادههای خروجی مورد نظر تبدی  نمایند.  به طور میموب شس از آنکه شبکه

ای های ورودی، به گونههایی از سیگنابمجموعه به ازای (Wو b) قدر و وزنهاشی  شدند، باید شارامترهای

های خروجی شبکه خروجی مطلوب را ت کی  دهند. چنین شرایندی را آموزش تنظیم شوند که سیگناب

 نامند. به طور کلی برای آموزش شبکه دو روش وجود دارد: شبکه عصبی می

  2ظریادگیری بدون نا -2                      1یادگیری با ناظر  -9

روش یادگیری با ناظر، شام  مراحلی اسم که در آن سیستم از طریق در دسم داشتن جواب واقیی 

بیند. اما در روش بدون ناظر، شبکه عصبی باید خود سامان ده باشد و بدون در دسم داشتن آموزش می

که الگوهای ورودی را به آموزد جواب واقیی، بتواند کار آموزش را انجام دهد. در این نوع یادگیری، شبکه می

دهد. باید توجه داشم در بندی را انجام میبندی کند و بیبارتی عم  خوشهها تقسیمتیداد متناهی از گروه

 کند.این حالم شرد طراح اسم که مقصد و هد  نهایی یینی چیزی را که باید به آن رسید م خش می

شود که به آنها قوانین یادگیری ی بیان میهای بازگ تهای یادگیر توسط الگوریتمرشتار سیستم 

یکی از آنهاسم. قانون  3گویند. انواع مختلفی از قوانین یادگیری وجود دارد که یادگیری عملکردیمی

ها و بردارهای شی  قدر شبکه عصبی به نحوی یادگیری در اینجا روندی اسم که توسط آن ماتریس وزن

                                                           
1-Supervised learning                                  

2- Unsupervised learning 

3- Performance learning 
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شود. منظور از بهینه شدن عملکرد شبکه، حداق  شدن خطایی شوند که عملکرد شبکه بهینه تنظیم می

سازی عملکرد، شبکه باید شارامترهای  را اسم که بین مقادیر تجربی و شاسخ شبکه وجود دارد. برای بهینه

کمترین مقدار را داشته باشد. شاخش عملکرد، مییاری اسم که  5ای تنظیم کند که شاخش عملکردبه گونه

ی عملکرد شبکه دارد، یینی هر چه کند و رابطه میکوسی با نحوهلکرد شبکه را بیان میبه طور کمیّ، عم

مقدار این شاخش کوچکتر باشد، عملکرد شبکه بهتر خواهد بود و بالیکس. به شاخش عملکرد اصطلاحاً تابس 

 .[8]باشدمی( MSE) 6ها، متوسط مربیات خطاگویند و در بی تر الگوریتمهد  یا تابس خطا می

  

 سازی عملکرد شبکه عصبی های مختلف بهينهمعرفی روش -1-6-1

شود و بید این مقدار اولیه سبازی یک مقدار اولیه برای تابس حدس زده میهای بهینهدر تمام الگوریتم

 . [6]شودکند بهینه میی زیر شیروی میطی مراحلی که از قاعده

(1-3                                      )                                                   KKK PXX 1 

ی بیببدی نقطببه حببدس مرحلببه K+1X  ام اسببم وK تخمببین نقطببه مینببیمم تببابس در مرحلببه KX  کببه در آن

ی ببدین مینبی کبه از روی آن، تخمبین مرحلبه ،باشبدنیبز ببردار جسبتجو می KP باشبد.مینیمم تبابس می

نامیببده  0یببک مقببدار اسببکالر بببین صببفر و یببک بببوده و سببرعم یببادگیری آیببد. یبیببد بببه دسببم م

و KPکنببد. انتخبباب تییببین می KP شببود. سببرعم یببادگیری، طببوب قببدم در هببر تکببرار را در هببر مسببیرمی

عبارتند از:  اکند که بیضی از آنههای مختلف مینیمم سازی را از هم متمایز میروش 

 4روش نزوب گرادیانی -9

 1الگوریتم شس انت ار خطا -2

                                                           
5- Performance 
6- Mean square error 
0- Learning rate 
4- Gradient descent algorithm 
1- Error back propagation algorithm 
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 90مارکوارت -روش لونبرگ -2

 99تنظیم بایزین الگوریتم -8

 فصل دوم:کمومتريکس

 مقدمه

برای درک مکانیسبم شرآیندهای مختلف شبیمیایی، ک ف و توسیه مواد جدید، حفم محیط زیسم و زمینه 

به طور کام  وجودندارد و برای عملی کردن بیضی از مسائ ، نیاز  های دیگر شیمی، هنوز توانایی ح  مسائ 

ه های بسیار و مطالیات گسترده به سیستم های بسیار شیچیده ای می باشد که انجام آنها در گرو صر  هزین

تجزیه و تحلی   .درجهم ح  این م بک ، روشبهای محاسبباتی کمومتریکس می توانند مفید باشند م.اسب

 .[7]آماری و ریاضی داده های شیمیایی میمولاً تحم عنوان کمومتریکس یاد می شود

 

 اريخچهت -2-1

 توسط. به کبار گببرشته شد 1972در سبباب 92کمومتریکس اولین بار توسط دان منبد سوئبدی به نام ولبد

انجمن بین المللی کمومتریکس تأسببیس گردید و از  9108درسبباب  .[8]توسببیه داده شببد 92ووالسببکیک

 [9].دان  کمومتریکس خیلی سریس توسیه یاشم 1980ساب

شد کمومتریکس به عنوان یک شاخه علمی جوان در دو دهه اخیر به سرعم توسیه شیدا کرده اسم. این ر

های هوشمند و خودکار آزمای گاهی و همچنین امکان استفاده از سریس مدیون شی رشم سریس دستگاه

 .کامپیوترهای قدرتمند و نرم اشزارهای ساده اسم

                                                           
90- Levenberg-Marquardt 
99- Bayesian regularization 

92- Wold  

92- B. R. Kowalski 
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گیبرد که ببرخی از این کاربردها شام  کنترب می های مختلف شیمی مورد استفاده قرارکمومتریکس درشاخه

ای هشناخم الگوها، شردازش علائم و بهینه کردن شرایط می باشد یکی از زمینهشرآیندها، تجزیه و تحلی  و 

ها نسبم های ساختاری آنها را به ویژگیمهم کاربرد کمومتریکس در مطالیاتی اسم که خواص مولکوب

. این [10]دانان شیالیم و خواص یک ترکی  ناشی از ویژگی های ساختاری آن اسمازنظر شیمی .دهدمی

و همچنین بررسی کمی ارتباط ساختمان با  98ز مطالیات به بررسی کمی ارتباط ساختمان با شیالیمنوع ا

های مختلف ریاضی و آماری مانند رگرسیون خطی امروزه در کمومتریکس از روش.باشد، میرو  می95ویژگی

شتهای دو دهه استفاده شده اسم. همچنین در شی ر 94آنالیز اجزاء اصلی ،90حداق  مربیات جزئی 96چندگانه

 .های عصبی مصنوعی، منطق شازی و الگوریتم ژنتیکی نیز استفاده شده اسماخیر از شبکه

توان گفم کمومتریکس علم استفاده از ریاضی، آمار و کامپیوتر در شیمی می باشد. شس به طور خلاصه می

یینی  های کاربرد آنمینهحاب شس از دانستن تیریف و تاریخچه کمومتریکس به شرح یکی از شرکاربردترین ز

وعه شردازیم. به مجممطالیات کمی ارتباط ساختمان با شیالیم و بررسی کمی ارتباط ساختمان با خاصیم می

های شارامتری گویند که در اینجا به گیرند روشهایی که به این منظور مورد استفاده قرار میابزارها و روش

 شردازیم. ها میشرح این روش

 

 های پارامتری روش -2-2

های ملکولی مورد بینی خاصیمسازی و شی هایی هستند که برای مدبهای شارامتری، مجموعه تکنیکروش

توان ارتباط منطقی بین شیالیم یا خاصیم موردنظر با ها میاستفاده قرار می گیرند. با استفاده از این روش

                                                           

98 - Quantitative structure–activity relationship 

95- Quantitative structure–activity relationship 

96- Multiple linear Regression 

90- Partial Least Square 

94- Principle Component Analysis 
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های ملکولی، متغیرهای مستقلی هستند که کنندهصیفهای ملکولبی برقرار نمود. توکنندهتیدادی از توصیف

های ملکوب را به طور کمی بیان می کنند. میمولاًًً از روش رگرسیون خطی چندگانه جهم ایجاد این ویژگی

 روابط استفاده می شود. 

 

 رگرسيون خطی چندگانه -2-2-1

مستق  و خاصیم به صورت یک  ها به عنوان متغیرکنندهدر رگرسیون خطی چندگانه، ارتباط بین توصیف

های آماری برای ایجاد ارتباط بین متغیرهای ریزی می شود. روشمتغیر وابسته در قال  یک میادله ریاضی طرح

وابسته و مستق  کاربرد وسییی دارند و نرم اشزارهای آماری متفاوتی جهم تسریس و سهولم انجام عملیات 

رسیون های رگبید از میرشی متغیرهای مستق  و وابسته، براساس روشمحاسباتی مورد استفاده قرار می گیرند. 

 .[7]خطی چندگانه، میادلات خطی ارتباط دهنده بین این دو متغیر ایجاد می گردد

قاب  ذکر اسم که متغیرهای مستق  براساس اصوب علمی که انتظار می رود با متغیر وابسته در ارتباط باشند، 

 ی مدب سازی به روش شارامتری به ترتی  زیر می باشد: انتخاب می شوند. مراح  کل

 انتخاب سری داده ها  -9

 انتخاب و محاسبه توصیف کننده ها -2

 تجزیه و تحلی  آماری توصیف کننده ها -2

 آنالیز مدب های آماری و انتخاب مدب مناس  -8

 های انتخاب شدهارزیابی اعتبار مدب -5

 گردد.ورد هر یک از مراح  شوق ارائه میبرای آشنایی بی تر توضیحاتی در م

 

 انتخاب سری داده ها  -2-2-1-1

اولین مرحله ، جمس آوری و انتخاب یک سری ملکولی اسم که مقادیر تجربی خاصیم موردنظر آنها در دسترس 

باشد. سپس سری داده ها به سه قسمم سری آموزشی و سری آزمون و سری ارزیابی تقسیم می شوند. 

شود. سری آزمون ها را در بر می گیرد، انجام میسازی بر روی سری آموزشی که اکثر ملکوببعملیات مد

های سری آموزشی باشند. لازم به ذکر شوند که نماینده جمییم ملکوبوسری ارزیابی  به نحوی انتخاب می
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سری ارزیابی برای سازی شرکم ندارند. در واقس های سری ارزیابی در هیچ یک از مراح  مدباسم که ملکوب

تر باشد مدب حاص  از آن ها بزرگتر و متنوعهای حاصله اسم. هر قدر که سببری دادهارزیابی اعتبار مدب

 میتبرتر بوده و قدرت شی  بینی بالاتری خواهد داشم. 

 

 هاکنندهمحاسبه توصيف -2-2-1-2

های متفاوتی از ملکوب را بیان می کنند. به عبارت دیگر، عددی هستند که ویژگی ها شارامترهایکنندهتوصیف

. تییین و انتخاب [11]ها، اطلاعات خاصی از ملکوب را در اختیار می گ ارندکنندههر یک از این توصیف

  ناسهای انتخاب شده مکنندهها از اهمیم به سزایی برخوردار اسم. در صورتی که توصیفکنندهتوصیف

ها از نظر کنندهسازی با م ک  مواجه شده و مدب مناس  به دسم نخواهد آمد. توصیفنباشند، عم  مدب

  .های متفاوتی تقسیم می شوندبیان چگونگی خصوصیات ملکوب به دسته

 

 هاتجزيه، تحليل و ارزيابی آماری توصيف کننده -2-2-1-3

ن بنابرای حتمالات و ت خیش نظری استوار اسم.تا این مرحله انتخاب توصیف کننده ها براساس ا

سازی مناس  نباشند وجود دارد و باید آنها را ح   احتماب اینکه برخی از توصیف کننده ها برای مدب

 . توصیف کننده هایی که ح   می شوند میمولاًًً یک یا چند ویژگی زیر را دارند: [12]کرد

 مقادیر یکسان باشند.  %10غیرصفر دارند یا دارای بی  از  مقادیر %90توصیف کننده هایی که کمتر از  -9

 ( r>1/0توصیف کننده هایی که با توصیف کننده دیگر همبستگی بالایی دارند) -2

  توصیف کننده هایی که با متغیر وابسته، همبستگی کمی دارند و محاسبه آنها م ک  اسم. -2

 شود.ح   می شوند و از شیچیدگی محاسبات جلوگیری می با توجه به موارد شوق، تیدادی از توصیف کننده ها

 آناليز مدل های آماری و انتخاب مدل مناسب -2-2-1-4

در این مرحله می توان با استفاده از روشهای آماری مختلف به جستجوی مدب شرداخم. مدب، در واقس یک 

وان با داشتن تاشد و به کمک آن میرابطه ریاضی اسم که بیان کننده رابطه بین متغیر وابسته و مستق  می ب

مقادیر متغیرهای مستق ، متغیر وابسته را ارزیابی کرد. برای این کار چند روش رگرسیون متفاوت وجود دارد 

  [7]شود.که در ادامه به اختصار به آنها شرداخته می
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  الف(روش ورود اجباری:

شوند. در این روش اثرات مثبم و منفی می در ایببببببن روش اجباراًًً همه متغیرهای مستق  وارد مدب

 متغیرهای مستق  برای ورود در مدب نادیده گرشته می شود. بنابراین روش مطلوبی نیسم. 

 ب( روش انتخاب جلوبرنده: 

در این روش ابتدا متغیری که بی ترین همبستگی را با متغیر وابسته دارد وارد مدب می شود و ابتدا یک خط 

روی مدب و مینی دار بودن آزمون، آن متغیر وارد شده در مدب  Fمی شود. با انجام آزمون  یک متغیره ایجاد

را داشته و مینی دار باشند وارد مدب می شبوند. این کار  Fباقی می ماند. بقیه متغیرهایی که بزرگترین آماره 

کرار می شود و در نهایم، مدب حاص  از متغیرهای خارج از مدب مینی دار نباشند، ت Fتا زمانی که دیگر آماره 

 نهایی بدسم می آید. 

 ج( روش حذف عقب برنده: 

 Fبرای هر متغیر موجود در مدب تییین می شود. با توجه به اثر متغیر بر روی  Fدر این روش ابتدا یک آماره 

ر گکلی و ضری  خطی بودن مدب، متغیر ح   یا نگه داشته می شود. ح   شدن متغیرها تا زمانی که دی

 متغیری قاب  ح   نباشد تکرار می شود و نهایتاًًً مدب باقی مانده به عنوان مدب مناس  انتخاب می شود. 

  ای:د( روش رگرسیون چند مرحله

این روش م ابه روش انتخاب جلوبرنده اسم، با این تفاوت که بر روی متغیرهای وارد شده به مدب در مرحله 

محاسبه  Fدر این روش در هر مرحله برای متغیر وارد شده در مدب، آماره قب ، آزمون مجدد انجام می گیرد. 

 بدون مینی ح   می شود و مدب مناس  بدسم می آید.  Fمی شود و متغیر با کوچکترین آماره 

 

 ارزيابی مدل بدست آمده -2-2-1-5

ا را درنظر برای اطمینان از اینکه مدب بدسم آمده، مدلی مناس  می باشد باید یک سری شارامتره

 :[13]تر اسم که دارای ویژگی های زیر باشدبگیریم، به طور کلی می توان گفم مدلی مناس 

 تیداد متغیرهای مستق  آن از سایر مدب های دیگر کمتر باشد.  -

 محاسبه متغیرهای مستق  آن ساده تر از سایر مدب ها باشد. -



23 
 

گیری شود در مدب وارد باید به روش تجربی اندازه هاحتبببی الامکان توصیف کننده هایی که مقدار آن -

 ن ده باشد.

 هایی که در مدب شرکم دارد کم باشد.کنندهضری  همبستگی بین توصیف -

 خطای استاندارد آن کم باشد. -

 بزرگ بوده و ضری  همبستگی آن به یک نزدیک باشد. Fی آماره -

 قدرت شی  بینی بالایی داشته باشد. -

 

رای مصنوعی بی عصبی شبکهمدل فصل سوم: 

ر د های خطیآلکان یتهيبينی دانسپيش

وسيعی از دما و فشار با استفاده از  یمحدوده

 های تئوریکنندهتوصيف

 مقدمه

های نوین شردازش اطلاعات های عصبی مصنوعی یکی از روششبکه همانطور که در شص  قب  اشاره شد

ه همین شوند. بباشند و در علوم مختلف استفاده میو محاسباتی بالایی را دارا میباشند که قدرت یادگیری می

ی بکهشچگونگی استفاده از  آیدآنچه در ادامه می گردید.مصنوعی استفاده ی عصبی شبکهاز  در این کار دلی 

و ش ار با در محدوده وسییی از دما  (19C-5C) های خطیآلکان یدانسیتهبینی مصنوعی برای شی عصبی 

 باشد.می های تئوریکنندهاستفاده از توصیف

 

 هاانتخاب سری داده -3-1
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 های دانسیتهداده باشد، ل اکربنی می 91کربنی تا  5ها از آلکان یدانسیتهبینی در این کار چون هد  شی 

ا ی دممحدودهه همراه بنام ترکیبات،  آوری گردید.ای وسییی از دما وش ار جمسبرای این ترکیبات در محدوده

ها این دادهلازم به ت کر اسم که  .( آمده اسم9-2برای هر ترکی  در جدوب )و مرجس مورد استفاده و ش ار 

 922تایید سری ، 820سری آموزش در و تسم تقسیم شدند که  تاتیدبه صورت اتفاقی به سه سری آموزش، 

 .قرار گرشتندداده  901تسم  سری و

 

 

 

 به همراه مرجس مورد استفاده برای هریک از آنهاکربنی  91تا  5 یهاآلکانی دما و ش ار برای برای دوده(: مح9-2جدوب)

 نام ترکی  p )(KT(MPa) مرجس

 [98] 

 [98[ و ]95]

[96] 

]98] 

[90] 

[98] 

[94] 

[91] 

[91] 

[20] 

[20] 

906-5 

250-9/0 

6/24-9/2 

89/280-9/0 

260-20 

20/258-9/0 

980-9/0 

55/981-20 

55/981-20 

55/981-20 

55/981-20 

222-202  

95/284-95/214 

95/224-95/214 

95/284-95/202 

822-202 

284-202 

822-212 

242-212 

242-222 

242-292 

242-292 

 شنتان

 هگزان

 هپتان

 اکتان

 نونان

 دکان

 دودکان

 شنتادکان

 هپتادکان

 اکتادکان

 نونادکان

 

 هاکنندهتوصيف یمحاسبه -3-2

ننده کباشند و انتخاب توصیفها مقادیر عددی هستند که بیانگر ویژگی خاصی از مولکوب میکنندهتوصیف

مناس  برای برقراری ارتباط بین ساختار مولکولی و دانسیته، در ایجاد مدب اهمیم بسیاری دارد. از آنجایی 

ها انتخاب دهکننار بستگی دارد ل ا این دو ویژگی به عنوان اولین توصیفهر ترکی  به دما وش  ی دانسیتهکه 

 :گردیدها با توجه به روش مورد بررسی مطابق زیر عم  کننده. برای انتخاب سایر توصیفشدند
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شد و سپس با کمک به صورت تقریبی رسم  Hyperchemابتدا ساختار مولکولها توسط نرم اشزار  -9

 د.گردیساختار هر ترکی  بهینه  AM1روش نیمه تجربی 

 هینهب گیرد. برای این منظور ساختارهایها توسط نرم اشزار دراگون صورت میکنندهمحاسبه توصیف -2

به عنوان ورودی برای نرم اشزار دراگون استفاده شدند.توسط این نرم  Hyperchemرسم شده در 

 آید. کننده برای هر ترکی  بدسم میتوصیف 9849گروه مختلف جمیاً  94اشزار 

رود و همچنین حجم ها با هم بالا میها آنها احتماب برهم کن کنندهبا توجه به تیداد زیاد توصیف -2

مقادیر یکسان را دارند،  %10ها که کنندهیابد ل ا تیدادی از این توصیفمحاسبات نیز اشزای  می

 ح   شدند.

 و ها محاسبه گردیدکنندهتگی میان توصیفضری  همبس SPSSر اشزار در مرحله بید با استفاده از ن -8

ده و یکی از شد، م خش بودنبا هم  1/0 هایی که دارای ضری  همبستگی بی تر ازکنندهتوصیف

 شد.آنها ح   

 

با  های خطیآلکان یدانسيتهبينی برای پيشارائه مدل خطی  -3-3

 استفاده از روش رگرسيون خطی

-آلکان یدانسیتهبینی های مناس ، مدب رگرسیون خطی چندگانه برای شی اب توصیف کنندهشس از انتخ

به علاوه دما وش ار به عنوان  های انتخاب شده در قسمم قب کنندهها طراحی شد. به این صورت که توصیف

استفاده از روش داده شدند و سپس با  SPSSمتغیر مستق  و دانسیته به عنوان متغیر وابسته به نرم اشزار 

ای، چندین مدب بدسم آمد که بهترین مدب با توجه به خصوصیات آماری، آنالیز و انتخاب رگرسیون مرحله

های مارهآ( 2-2و کمترین مقدار خطای استاندارد باشد. جدوب ) R ،Fمدلی اسم که دارای بی ترین مقدار 

 دهد.چند مدب طراحی شده با استفاده از رگرسیون خطی را ن ان می

 

 های چند مدب طراحی شده با استفاده از رگرسیون خطیآماره :(2-2جدوب )
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Model F 2R  

Constant+p 422/029 0/391 

Constant+p+MW 1682/735 0/837 

Constant+p+MW+T 2226/021 0/911 

Constant+p+MW+T+Ms 2789/724 0/945 

 

 

این  . سپسانتخاب گردید بهترین مدبنوان استفاده از اطلاعات این جدوب مدب چهارم به ع با

با انتخاب  .ندشد بردهکار های سری آموزش بهبرای داده خطی مدب طراحی و ساخمها در کنندهتوصیف

برای ( 9-2ی )میادلهو  دگردیها در مدب استخراج کنندهرگرسیون خطی و روش اجباری ضرای  توصیف

 د.آمها بدسم آلکان یبینی دانسیتهشی 

 TPMWMsD 526.0418.0199.0245.727052.2022  

 باشد.ی زیر ساختاری میکنندهتوصیف Msوزن ملکولی و  MWش ار،  pدما،  Tکه در آن 

 

 خطی ارزيابی مدل -3-3-1

ر مدب د تسم و های سری تاییدداده ،دانسیته بینیشی  آمده برایبرای ارزیابی مدب رگرسیون خطی بدسم 

و متوسط درصد خطا برای این دو سری محاسبه گردید که  MSEخطی بدسم آمده قرار داده شد و مقادیر 

و  06/00 تسمو برای سری  185/0و  54/45 تاییدو متوسط درصد خطا به ترتی  برای سری  MSEمقادیر 

  .بدسم آمد 496/0

ر شک  د تسم برای دو سری تایید و مدببینی شده نیز برای این نمودار مقادیر تجربی برحس  مقادیر شی 

 ها و دانسیتهکنندهاین شک  ن ان می دهد که یک ارتباط غیر خطی بین توصیف ( رسم شده اسم.2-9)

 وجود دارد.
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با استفاده از مدب خطی ه کربن 91تا  5 یهابینی شده برای آلکانمقادیر تجربی برحس  مقادیر شی  (: نمودار9-2شک  )

 تسم( )ب ( تایید و)الف برای دو سری

 

 عصبی یسازی به روش غير خطی با استفاده از شبکهمدل -3-4

 یدانسیتهبینی رای شی بMATLAB اشزار مصنوعی با استفاده از نرمی عصبی شبکهدر این بررسی مدب 

کننده مورد توصیف 8مصنوعی با استفاده از ی ی عصبشبکهبرای این منظور مدب  طراحی گردید.ها آلکان

ی دارد. لایهوجود کننده یک ورودی شبکه به ازا هر توصیفطراحی گردید. در این  MLRاستفاده در مدب 

ه لای هایدهد. تیداد نرونها را ن ان میدیومتناظر با وری دانسیتهباشد که خروجی نیز شام  یک نرون می

تیداد  ،نرون لایه مخفی دشارامترهایی اسم که باید بهینه شود. علاوه بر تیدا ءجز نامیلوم اسم و مخفی

قدار م نیز باید بهینه شوند. یآموزش الگوریتمهای آموزش، سرعم آموزش، ممنتم، نوع تابس انتقاب و نوع چرخه

 .شودمینیمم  تایید سریخطا برای مربس زمانی اسم که میانگین  هر یک از این کمیتهابهینه برای 

 

 ، تعداد گره لايه پنهان و تابع انتقال، الگوريتم آموزشیانتخاب ورودی شبکه -3-4-1

های نندهکاز توصیفبا استفاده خور برگ تی یک شبکه به روش شی مصنوعی، ی عصبی شبکهسازی در مدب

خروجی به وزنهای ورودی و  مقداردر شروع برنامه، شود. طراحی میبه عنوان ورودی  MLRمدب منتخ  

  شوند.شوند و بید این مقادیر حین آموزش بهینه میصورت تصادشی از اعداد بین صفر و یک انتخاب می

مچنین ه مارکوارت مورد بررسی قرار گرشتند. -بایزین و لونبرگ آموزشی برای آموزش شبکه نیز دو الگوریتم

 (logsig) ( و  لگاریتم سیگموئیدtansig) یدتابس انتقاب تانژانم سیگموئ دوبرای انتخاب تابس انتقاب مناس  
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مورد استفاده قرار گرشتند. به این ترتی  با استفاده از دو الگوریتم آموزشی و دو تابس انتقاب انتخاب شده چهار 

از روش تغییر همزمان  ،هااین شبکهی عصبی مصنوعی مختلف طراحی شدند. سپس برای هر یک از شبکه

جهم آموزش شبکه استفاده  ی مخفی و تیداد دور آموزش(ی شبکه )تیداد نرونهای لایهیر شارامترهابرای تغی

ج تاین سازی شدند.های طراحی شده بهینهشبکهی ترکیبهای ممکن از این دو شارامتر همهو به ازای  گردید

ن ان داده  (5-2)تا  (2-2و نمودارهای )( 6-2)تا  (2-2) در جداوب تاییدبرای سری  هاحاص  از این بررسی

   شده اسم.

بدسم آمده، شبکه با الگوریتم آموزشی بایزین و تابس انتقاب لگاریتم سیگموئید با تیداد گره  نتایجبا توجه به 

از آنجا که سرعم آموزش با  باشد.دارای کمترین مقدار خطا می 10و تیداد دور آموزشی  شنهان یدر لایه 0

نیازی به  بنابراین .شوددار سرعم آموزش تغییری در خطای شبکه ایجاد نمیبا تغییر مق ،این الگوریتم بالاسم

 بهینه کردن سرعم آموزش نیسم.

 

 

 

 

 

 (br) بایزینآموزشی آلگوریتم و  logsigهایی با تابس تبدی  برای شبکه در سری تایید مقدار میانگین مربیات خطا (:2-2جدوب)

تیدا

د 

 دور

 تیداد گره

2 3 4 5 6 7 8 9 10 

10 38/5064 39/433

9 

0/986

7 

0/880

9 

13/03

8 

8/9930 0/831

7 

0/973

0 

17/72

8 

30 34/8567 5/9917 0/711

2 

0/480

5 

0/380

6 

0/5160 0/277

6 

0/257

9 

0/319

7 

50 34//670

4 

3/3388 0/704

1 

0/386

0 

0/243

6 

0/2940 0/269

5 

0/266

2 

0/262

2 

70 34/3592 0/7208 0/553

1 

0/303

5 

0/253

3 

0/2555 0/271

1 

0/270

5 

0/248

1 
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90 8/9644 0/7211 0/542

7 

0/290

8 

0/244

8 

0/233

0 

0/269

5 

0/272

0 

0/256

8 

11

0 

7/2540 0/7211 0/542

4 

0/287

6 

0/284

0 

0/3282 0/270

2 

0/272

5 

0/254

5 

13

0 

6/5683 0/7211 0/543

4 

0/284

7 

0/278

4 

0/3616 0/257

5 

0/272

9 

0/248

9 

15

0 

6/0073 0/7211 0/543

8 

0/281

5 

0/280

8 

0/3624 0/252

3 

0/273

5 

0/240

3 

17

0 

5/7978 0/7211 0/543

9 

0/278

0 

0/281

7 

0/3421 0/251

7 

0/274

7 

0/238

9 

19

0 

5/5435 0/7211 0/543

9 

0/274

7 

0/283

2 

0/3352 0/253

8 

0/277

1 

0/235

2 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

هایی با تابس تبدی  برای شبکهدور آموزش برحس  تیداد گره و  در سری تایید (: نمودار مقدار میانگین مربیات خطا2-2شک )

logsig  بایزینآموزشی آلگوریتم و (br) 

 -لونبرگآموزشی آلگوریتم و  logsigهایی با تابس تبدی  برای شبکه در سری تاییدمقدار میانگین مربیات خطا  (:8-2جدوب)

 (lmمارکوارت )

 تیداد گره
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تیدا

د 

 دور

2 3 4 5 6 7 8 9 10 

10 182/891

9 

12/188

0 

49/276

6 

24/548

9 

10/642

9 

9/632

5 

7/601

8 

0/8206 7/251

6 

30 182/891

2 

6/3427 35/301

5 

14/228

1 

6/0480 2/370

5 

0/615

2 

0/2941 0/757

4 

50 177/765

0 

5/3632 6/2325 2/2328 5/4785 1/359

6 

0/469

3 

0/2853 0/421

5 

70 177/787

6 

4/3767 2/2460 2/0567 4/8638 0/393

5 

0/301

5 

0/242

1 

0/292

6 

90 177/774

5 

1/2048 1/8410 1/8809 4/6826 0/335

5 

0/301

7 

0/3011 0/284

1 

11

0 

177/816

4 

0/9987 1/8360 1/8352 4/4560 0/325

1 

0/315

5 

0/3262 02725 

13

0 

177/871

7 

0/8514 1/8253 1/7930 4/3695 0/321

5 

0/338

8 

0/3416 0/269

5 

15

0 

177/782

2 

0/7572 1/8224 1/7816 4/2801 0/319

2 

0/343

4 

0/3421 0/269

1 

17

0 

177/785

0 

0/7316 1/8220 1/7710 3/9858 0/309

3 

0/341

6 

0/3253 0/270

0 

19

0 

177/785

3 

0/7178 1/8200 1/7615 3/4899 0/282

8 

0/482

2 

0/3180 0/271

6 
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و  logsigهایی با تابس تبدی  برای شبکه (: نمودار مقدار میانگین مربیات خطا برحس  تیداد گره و دور آموزش2-2شک  )

 (lmمارکوارت ) -لونبرگآموزشی آلگوریتم 

 -لونبرگآموزشی آلگوریتم و  tansigهایی با تابس تبدی  برای شبکه در سری تاییدمقدار میانگین مربیات خطا  (:5-2جدوب)

 (lmمارکوارت )

تیداد 

 دور

 تیداد گره

2 3 4 5 6 7 8 9 10 

10 182/6902 44/0232 17/1668 109/5643 33/3384 24/2848 125/2395 0/7665 0/5230 

30 177/7873 42/4137 2/1410 14/8041 10/4540 15/6362 23/1403 0/6207 0/2802 

50 177/7909 42/2550 1/6438 7/0125 5/3395 15/2946 10/9610 0/6087 0/2584 

70 177/7715 42/1433 1/4467 3/4081 4/1810 6/1102 6/7703 0/5958 0/2474 

90 177/7820 42/1620 1/4087 3/0179 3/5731 5/4358 6/2658 0/5265 0/2445 

110 177/7791 42/1708 1/3449 1/9324 2/3592 5/1350 5/8996 0/5022 0/2400 

130 177/7806 42/1911 1/2764 1/8668 2/2154 4/9186 5/3084 0/4850 0/2531 

150 177/7844 42/1959 1/2681 1/8142 2/1867 4/7938 5/1703 0/4795 0/2415 

170 177/7847 42/1970 1/2633 1/7926 2/1714 4/6199 5/0829 0/4786 0/2397 

190 177/7843 42/1975 1/2598 1/6849 2/2039 4/5854 5/0471 0/4771 0/2460 
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 هایی با تابس تبدی برای شبکهبرحس  تیداد گره و دور آموزش  تاییددر سری (: نمودار مقدار میانگین مربیات خطا 8-2شک  )

tansig  لونبرگآموزشی آلگوریتم و- ( مارکوارتlm) 

 (brبایزین )آموزشی آلگوریتم و  tansigهایی با تابس تبدی  برای شبکه در سری تاییدمقدار میانگین مربیات خطا  (:6-2جدوب)

تیداد 

 دور

 تیداد گره

2 3 4 5 6 7 8 9 10 

10 45/8730 36/4881 4/0885 3/9710 5/7255 3/7234 1/6891 5/9760 1/0813 

30 34/9100 1/6144 0/4890 0/5884 0/4317 0/4466 0/4754 0/5514 0/7533 

50 34/8451 0/9160 0/4648 0/5109 0/4140 0/2657 0/3321 0/4696 0/5055 

70 34/7708 0/8232 0/4548 0/4861 0/3206 0/2342 0/2369 0/3879 0/4987 

90 34/5827 0/8261 0/4489 0/3469 0/2745 0/2355 0/2394 0/2943 0/4542 

110 28/8153 0/8269 0/4448 0/2993 0/2550 0/2392 0/2346 0/2573 0/3889 

130 6/2136 0/8269 0/4416 0/2896 0/2412 0/2443 0/2403 0/2355 0/3541 

150 5/9817 0/8269 0/4390 0/2880 0/2352 0/2513 0/2489 0/2344 0/3332 

170 5/6416 0/8269 0/4264 0/2877 0/2374 0/2592 0/2582 0/2368 0/3183 

190 5/5338 0/8269 0/4456 0/2877 0/2529 0/2667 0/2653 0/2480 0/3038 
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 هایی با تابس تبدی برای شبکه  تیداد گره و دور آموزش برحس در سری تایید (: نمودار مقدار میانگین مربیات خطا5-2شک  )

tansig  آموزشی آلگوریتم و( بایزینbr) 

 غير خطی ارزيابی مدل -3-4-2

و  MSE ترکیبات شوق استفاده گردید. مقادیر تسم سری تایید و یدانسیتهبینی شبکه بهینه شده برای شی 

RMAE  این  باشد.می 050/0و  822/9 تسمبرای سری و  /020و  222/0 به ترتی برای سری تایید 0برای

 دهند.کربنه را ن ان می 91تا  5 یهاآلکان یدانسیتهبینی مقادیر توانایی بسیار خوب شبکه در شی 

در شک   سمت بینی شده نیز برای این شبکه برای دو سری تایید ومقادیر تجربی برحس  مقادیر شی  نمودار

 بینیی کارایی بالای شبکه ارائه شده در شی دهندهنزدیک به یک ن ان 2Rار ( رسم شده اسم. مقد2-6)

 باشد. دانسیته می

 

 

 

 

 

experimental density(kg.m
-3

)
600 650 700 750 800 850

p
r
e
d

ic
te

d
 d

e
n

s
it

y
(k

g
.m

-3
)

600

650

700

750

800

850

R
2
=0.9997

(b)

experimental density(kg.m
-3

)

600 650 700 750 800 850

p
r
e
d

ic
te

d
 d

e
n

s
it

y
(k

g
.m

-3
)

600

650

700

750

800

850

R
2
=0.9999

(a)

-10

0

10

20

30

40

2

3

4

5

6
7

8
9

10

20
40

60
80

100
120

140

M
S

E

N

epoch

-10 

0 

10 

20 

30 

40 



34 
 

 

 

 

 

ی بهینه با استفاده از شبکهکربنه  91تا  5 یهابینی شده برای آلکان(: نمودار مقادیر تجربی برحس  مقادیر شی 6-2شک  )

 تسم ()ب تایید و ()الف برای دو سریشده 

 –ساختار  کمی رابطه یهمطالع فصل چهارم:

جزاء ی ابينی دانسيتهبرای پيش (QSPR) خاصيت

 نوعیبا استفاده از شبکه عصبی مصگاز طبيعی مايع 

 

 ها:انتخاب سری داده -4-1

از س مای اجزاء گاز طبیییی آوری مقادیر تجربی دانسیتهبرای دسبتیابی به مدلی مناسب ، اولین مرحله جمس

4C-2C و مرجس  ی دما و ش ارمحدودهبه همراه نام ترکیبات،  باشبد.ی وسبییی از دما وش بار میدر محدوده

آموزش، تایید های بدسم آمده به سه سری داده ( آمده اسم. 9-8برای هر ترکی  در جدوب ) مورد استفاده

 ند.شدداده را شام  می 982و تسم  951، تایید 582و تسم تقسیم شدند که سری آموزش 

 

 به همراه مرجس مورد استفاده برای هریک از آنها 4C-2Cاز  اجزاء گاز طبییی ی دما و ش ار برای(: محدوده9-8جدوب)

 نام ترکی  p )(KT(MPa) مرجس

[29] 

[21] 

[22] 

[23] 

00 - 5 

9 - 5 

200 - 9 

200 - 9 

2 -15 

265-10 

240-240 

240-240 

 اتان

 شروشان

 بوتاننرماب

 ایزو بوتان
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 سازیو مدلانجام محاسبات  -4-2

 هاسازی ساختار مولکولرسم و بهينه -1 -4-2

باشد. بدین منظور های مورد بررسی میسازی ساختار مولکوبرسم و بهینه QSPRدومین مرحله در مطالیات 

و سپس با کمک روش نیمه تجربی  گردیدبه صورت تقریبی رسم  Hyperchemمولکولها توسط نرم اشزار 

AM1  شدساختار هر ترکی  بهینه. 

 گرهای مولکولیمحاسبه توصيف4-2-2

با توجه به باشد. گرهای مناس  میتییین و انتخاب توصیف QSPR یهر مطالیهیکی از مراح  مهم در

ود که با شهایی استفاده میکنندهاز توصیف ل اکنند های زائد کار شردازش را طولانی میکنندهتوصیف این که

ارد هر ترکی  به دما وش ار بستگی دی دانسیتهاز آنجایی که شارامتر مورد نظر ارتباط نزدیکی داشته باشند. 

ه آنها نسیته بکه دا علاوه بر دما و ش ار. گردیدند ها انتخابکنندهل ا این دو ویژگی به عنوان اولین توصیف

 :ندشدها مطابق روش زیر انتخاب کنندهسایر توصیفباشد، ته میوابس

اشزار دراگون استفاده شد به عنوان ورودی برای نرم Hyperchemاشزار توسط نرمساختارهای بهینه شده 

 کننده به عنوان خروجی این برنامه محاسبه گردید.توصیف 9849و 

در نتیجه  باشدشزار دراگون بسیار زیاد میامده از نرمآهای بدسم کنندهجا که توصیفآناز

ها از میان جفم کنندهمقادیر یکسان بودند و نیز یکی از توصیف %10هایی که دارای کنندهتوصیف

 ها ح   شدند.کنندهبودند، از لیسم توصیف 1/0هایی که دارای ضری  همبستگی بی  از کنندهتوصیف

 

 اجزاء گاز طبيعی یبينی دانسيتهپيشخطی چندگانه برای مدل رگرسيون  -4-2-3

اجزاء ه بینی دانسیتهای مناس ، مدب رگرسیون خطی چندگانه برای شی شس از انتخاب توصیف کننده

ه به این صورت ک از روش رگرسیون مرحله به مرحله استفاده گردیدبرای این منظور طراحی شد.  گاز طبییی

با ورود هر متغیر کلیه متغیرهای موجود در میادله بررسی  سپس .دشدنمتغیرها یکی شس از دیگری وارد مدب 

 دند.شد ح   بودنداری خود را از دسم داده و اگر هرکدام از انها سطح مینیشده 
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های انتخاب شده در قسمم قب  به علاوه دما وش ار به عنوان متغیر کنندهتوصیفبرای انجام این کار 

داده شدند و سپس با استفاده از روش آنالیز و  SPSSبسته به نرم اشزار مستق  و دانسیته به عنوان متغیر وا

ای، چندین مدب بدسم آمد که بهترین مدب با توجه به خصوصیات آماری، مدلی انتخاب رگرسیون مرحله

اطلاعات بهترین این با استفاده از و کمترین مقدار خطای استاندارد باشد.  R ،Fاسم که دارای بی ترین مقدار 

شد و با  کار بردههای سری آموزش بهها در بهترین مدب را برای دادهکنندهمدب انتخاب گردید. سپس توصیف

 (4-1) یها در مدب استخراج گردید. میادلهکنندهانتخاب رگرسیون خطی و روش اجباری ضرای  توصیف

 بدسم آمد.اجزاء گاز طبییی  یبینی دانسیتهبرای شی 

(8-9 )TPVMormMATSD 002.1735.004608.43923254.2140863.2957  

 

 خطی ارزيابی مدل -4-2-4

در مدب خطی  تسمهای سری تایید و برای ارزیابی مدب رگرسیون خطی بدسم آمده برای دانسیته، داده

و متوسط درصد خطا برای این دو سری  MSEبینی دانسیته، قرار داده شد و مقادیر بدسم آمده برای شی 

برای  و 1/777و  196/46ا به ترتی  برای سری تایید و متوسط درصد خط MSEمحاسبه گردید. مقادیر 

 .دسم آمد به  1/76و  200/55تسمسری 

ر شک  د تسم برای دو سری تایید و مدببینی شده نیز برای این نمودار مقادیر تجربی برحس  مقادیر شی 

ه دانسیت ها وکنندهاین شک  ن ان می دهد که یک ارتباط غیر خطی بین توصیف ( رسم شده اسم.8-9)

 وجود دارد.


exp

(kg.m
-3

)

400 500 600 700 800


 c

a
l(
k
g
.m

-3
)

400

500

600

700

800

R
2
=0.9583

(a)


exp

(kg.m
-3

)

400 500 600 700 800


 c

a
l(
k
g

.m
-3

)

400

500

600

700

800

R
2
=0.9584

(b)

 
و برای دبا استفاده از مدب خطی  اجزاء گاز طبیییبینی شده برای مقادیر تجربی برحس  مقادیر شی  (: نمودار9-8شک  )

 تسم( )ب ( تایید و)الف سری
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 سازی آنو بهينهمدل شبکه عصبی مصنوعی  -4-3

ی کند بینرا شی اجزاء گاز طبییی ی در این تحقیق هر چند مدب رگرسیون خطی به خوبی توانسم دانسیته

عملکرد سازی بهینهبرای  .گردیدنیز استفاده شبکه عصبی مصنوعی طی غیر خاما برای بهتر شدن نتایج از مدب 

 نها عبارتند از:شبکه باید شارامترهای شبکه بهینه شوند که برخی از آ

 نوع الگوریتم آموزشی-9

 تیداد نرون لایه مخفی -2

 های آموزشتیداد چرخه -2

 سرعم آموزش -8

 ممنتم -5

 نوع تابس انتقاب  -6

  .باشدمی تاییدسازی شارامترها به حداق  رساندن میانگین مربیات خطا در سری مییار بهینه

 

 قال:پنهان و تابع انت ی، تعداد گره لايهانتخاب ورودی شبکه، الگوريتم آموزشی -4-3-1

به عنوان  MLRهای مدب منتخ  کنندهاز توصیفبا استفاده مصنوعی، شبکه ی عصبی شبکهسازی در مدب

وزنهای ورودی و خروجی به صورت تصادشی از اعداد بین صفر  مقداردر شروع برنامه، د. گردیورودی طراحی 

 ر حین آموزش بهینه شدند.و یک انتخاب شدند و بید این مقادی

بید  یمارکوارت مورد بررسی قرار گرشتند. مرحله -بایزین و لونبرگ آموزشی برای آموزش شبکه دو الگوریتم

 گموئیدتابس انتقاب تانژانم سی باشد. برای این منظور دوانتخاب تابس انتقاب مناس  برای لایه شنهان شبکه می

(tansig ،)لگاریتم سیگموئید (logsig در برنامه ) .ی طراحی شده با دو چهار شبکهسپس استفاده شدند

ممکن  ی ترکیبهایبه ازاء همهو دو تابس انتقاب مختلف، مارکوارت و تنظیم بایزین  -الگوریتم اموزشی لونبرگ

 هآموزش داد ،ی مخفی و تیداد دور آموزشاز مقادیر مختلف دو شارامتر دیگر شبکه یینی؛ تیداد نرونهای لایه

(ن ان داده شده 5-8)تا  (2-8نمودارهای )و ( 5-8)تا  (2-8در جداوب ) تاییدشد. نتایج حاصله برای سری 

 اسم. 
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موئید مارکوارت و تابس انتقاب لگاریتم سیگ -موزشی لونبرگبا توجه به نتایج بدسم آمده، شبکه با الگوریتم آ

باشد. می تاییدبرای سری دارای کمترین مقدار خطا  900در لایه شنهان و تیداد دور آموزشی  4با تیداد گره 

از آنجا که سرعم آموزش با این الگوریتم بالاسم و نیز با تغییر مقدار سرعم آموزش تغییری در خطای شبکه 

 شود بنابراین نیازی به بهینه کردن سرعم آموزش نیسم.نمیایجاد 

 

 

 

 -لونبرگآموزشی آلگوریتم و  logsigتبدی  هایی با تابس برای شبکه در سری تاییدمقدار میانگین مربیات خطا  (:2-8جدوب)

 (lm)مارکوارت 

تیدا

د 

 دور

 تیداد گره

2 3 4 5 6 7 8 9 10 

10 128/24

3 

67/62

1 

38/09

0 

63/97

5 

26/30

3 

92/78

5 

280/16

6 

56/96

6 

46/35

6 

30 100/62

3 

52/53

5 

16/48

5 

47/43

5 

25/02

0 

34/80

9 

17/349 17/26

5 

29/01

0 

50 94/648 51/76

7 

16/83

7 

38/58

7 

24/84

9 

21/15

2 

14/854 14/96

9 

28/25

9 

70 79/359 51/23

3 

16/78

8 

35/55

8 

24/77

6 

17/29

2 

14/536 10/38

7 

27/15

6 

90 79/004 51/11

8 

16/75

4 

27/39

0 

24/76

5 

17/08

1 

14/501 10/59

9 

23/10

5 

110 78/574 50/81

4 

16/70

3 

14/90

0 

24/80

8 

16/86

3 

15/378 11/23

5 

22/48

2 

130 78/425 33/92

9 

16/75

2 

17/18

4 

24/92

0 

16/71

5 

10/986 11/56

6 

23/22

1 

150 78/425 28/82

7 

16/73

0 

14/06

7 

25/08

7 

16/30

4 

10/257 12/08

7 

23/53

4 
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170 78/347 28/02

5 

16/73

1 

14/05

1 

25/17

6 

16/13

5 

9/703 12/11

2 

24/03

6 

190 78/307 27/30

7 

16/71

1 

14/05

0 

25/16

7 

16/00

9 

9/829 11/88

4 

23/75

1 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

دی  تبهایی با تابس برای شبکهبرحس  تیداد گره و دور آموزش در سری تایید (: نمودار مقدار میانگین مربیات خطا 2-8شک  )

logsig  لونبرگآموزشی آلگوریتم و- ( مارکوارتlm) 

 (brبایزین )آموزشی آلگوریتم و  logsigتبدی  هایی با تابس برای شبکه در سری تاییدمقدار میانگین مربیات خطا  (:2-8جدوب)

تیدا

د 

 دور

 تیداد گره

2 3 4 5 6 7 8 9 10 

10 133/01

2 

224/40

8 

51/19

0 

87/47

2 

86/51

1 

99/45

8 

44/72

8 

67/47

2 

77/647 

30 122/38

6 

187/22

6 

38/49

2 

50/85

9 

48/75

8 

46/13

6 

36/55

7 

35/21

3 

41/101 

50 121/39

6 

116/86

7 

38/42

0 

39/45

3 

39/01

5 

37/38

3 

33/59

0 

35/85

0 

36/663 

70 121/34

9 

81/562 38/15

5 

34/34

8 

34/64

9 

35/08

4 

32/00

7 

33/54

5 

34/161 
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90 121/33

7 

74/168 36/49

7 

35/90

3 

33/16

0 

34/55

3 

30/69

2 

33/47

7 

33/512 

110 121/33

1 

71/572 35/00

5 

33/77

6 

33/24

2 

33/91

5 

34/18

2 

33/37

6 

31/391 

130 121/33

0 

70/897 35/66

5 

34/40

0 

33/28

9 

32/90

2 

37/28

4 

33/15

0 

30/14

7 

150 121/33

0 

70/383 35/71

1 

34/41

9 

33/23

3 

32/13

2 

41/55

6 

32/83

7 

30/883 

170 121/33

0 

70/080 35/71

5 

34/38

7 

33/10

9 

31/66

6 

37/81

0 

32/55

7 

31/279 

190 121/33

0 

69/992 35/71

6 

34/00

1 

32/69

3 

31/35

9 

37/55

1 

32/39

2 

31/367 
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هایی با تابس کهبرای شببرحس  تیداد گره و دور آموزش برای سری تایید (: نمودار مقدار میانگین مربیات خطا 2-8شک  )

 (brبایزین )آموزشی آلگوریتم و  logsigتبدی  

 -لونبرگآموزشی آلگوریتم و  tansigتبدی  هایی با تابس برای شبکه در سری تاییدمقدار میانگین مربیات خطا  (:8-8جدوب)

 (lmمارکوارت )

 تیداد گره
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تیداد 

 دور

2 3 4 5 6 7 8 9 10 

10 258/504 146/018 155/696 87/427 582/787 124/564 125/931 42/216 62/238 

30 226/996 118/911 132/606 58/489 138/818 74/139 54/715 37/364 36/447 

50 203/392 108/847 69/4150 40/497 141/098 50/406 45/860 37/783 38/216 

70 203/118 106/173 39/1230 39/050 112/439 39/6830 42/7820 28/6360 39/9390 

90 202/959 105/617 38/5740 37/836 91/030 37/472 38/964 27/324 40/887 

110 202/884 105/340 38/4440 36/008 74/344 35/432 38/102 26/782 41/569 

130 202/839 105/165 38/6100 33/044 66/3780 33/790 38/231 29/491 41/780 

150 202/833 105/044 38/3040 31/007 67/754 32/725 40/441 32/086 41/927 

170 202/831 104/958 38/2620 30/165 67/5260 31/154 40/600 32/443 42/069 

190 202/828 104/893 38/2310 27/941 67/139 30/689 40/608 32/752 42/205 
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هایی با تابس برای شبکهبرحس  تیداد گره و دور آموزش برای سری تایید (: نمودار مقدار میانگین مربیات خطا 8-8شک  )

 (lmمارکوارت ) -لونبرگآموزشی آلگوریتم و  tansigتبدی  

 (brبایزین )آموزشی آلگوریتم و  tansigتبدی  هایی با تابس برای شبکه در سری تاییدمقدار میانگین مربیات خطا  (:5-8جدوب)
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تیدا

د 

 دور

 تیداد گره

2 3 4 5 6 7 8 9 10 

10 132/70

8 

125/00

9 

114/19

4 

81/329 103/30

0 

124/56

4 

116/33

0 

49/50

1 

59/698 

30 124/45

6 

116/53

3 

74/407 52/391 74/364

0 

74/139 65/904 44/64

9 

23/907 

50 121/77

1 

97/635 42/301 34/399 56/372

0 

50/406 42/171 45/06

8 

25/676

0 

70 121/70

8 

68/658 38/052 32/952 54/925 39/683 31/448 35/92

1 

27/399 

90 121/70

7 

54/049 37/668 31/738 53/711 37/472 29/237 34/60

9 

28/347 

11

0 

121/70

7 

52/506 36/998 29/910 51/883

0 

35/432 27/197 34/06

7 

29/029 

13

0 

121/70

7 

51/476 36/024 26/946 48/919 33/790 25/555 36/77

6 

29/240 

15

0 

121/70

7 

51/112 35/524 24/909 46/882 32/725 24/490 39/37

1 

29/387 

17

0 

121/70

7 

50/816 35/356 24/067 46/040 31/154 22/919 39/72

8 

29/529 

19

0 

121/70

7 

50/929 35/281 21/84

3 

43/816 30/689 22/454 40/03

7 

29/665 
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هایی با تابس برای شبکهبرحس  تیداد گره و دور آموزش  برای سری تایید دار مقدار میانگین مربیات خطا(: نمو5-8شک  )

 (brبایزین )آموزشی آلگوریتم و  tansigتبدی  

 

 

 غير خطی ارزيابی مدل -4-3-2

و  MSEترکیبات شوق استفاده گردید. مقادیر  تسمبینی دانسیته سری تایید و شبکه بهینه شده برای شی 

RMAE  باشد. این می 2838/0و  31/09 برای سری ارزیابی و /2409و  00/1به ترتی  برای سری تایید

 دهند.را ن ان میاجزاء گاز طبییی  یبینی دانسیتهمقادیر توانایی بسیار خوب شبکه در شی 

در شک   سمتیید و بینی شده نیز برای این شبکه برای دو سری تانمودار مقادیر تجربی برحس  مقادیر شی 

 بینیی کارایی بالای شبکه ارائه شده در شی دهندهنزدیک به یک ن ان 2R( رسم شده اسم. مقدار 8-6)

 باشد. دانسیته می
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ده ی بهینه شبا استفاده از شبکهاجزاء گاز طبییی بینی شده برای نمودار مقادیر تجربی برحس  مقادیر شی (: 6-8شک  )

 )ب( تسم ( تایید و)الف سری برای دو

 :راجعم

[1.www.neshatsoft.comhttp://  -]  

[2.http://www.daneshnameh.roshd.ir/mavara -]  

[3] - Marini F., Bucci R., Magri A. L., Magri A. D., “Artificial neural network in chemometrics: History, 

examples and perspectives” MICROCHEMICAL JOURNAL, Vol. 88, pp. 178-185, 2008. 

 .9201،  ، جلد اوب، دان گاه صنیتی امیرکبیر)واحد تفرش(، چاپ اوب"هوش محاسباتی"منهاج، محمدباقر،  - ]8[

  .9242، 52، ماهنامه شبکه، شماره "دوم(های عصبی)قسمم عملیات شبکه "سییدی، مسیود،   - ]5[

experimental density(kg.m
-3

)
350 400 450 500 550 600 650 700 750 800 850

p
r
e
d

ic
te

d
 d

e
n

s
it

y
(k

g
.m

-3
)

350

400

450

500

550

600

650

700

750

800

850

R
2
=0.9992

(b)

experimental density(kg.m
-3

)

350 400 450 500 550 600 650 700 750 800 850

p
r
e
d

ic
t
e
d

 d
e
n

s
it

y
(k

g
.m

-
3
)

350

400

450

500

550

600

650

700

750

800

850

R
2
=0.9993

(a)

http://www.neshatsoft.com/
http://www.daneshnameh.roshd.ir/mavara


45 
 

سببازی شیالیم دارویی برخی از بینی و مدبشیالیم برای شی  –کاربرد مطالیات رابطه کمی سبباختار  "شببیرشور، الهه،  - ]6[

 .9244، نامه کارشناسی ارشد، دان کده شیمی، دان گاه صنیتی شاهرودشایان "داروهای سنتز شده جدید

ای با روش رگرسبببیون خطی های آروماتیک چند حلقهاندیس بازداری هیدروکربن QSPRمدب سبببازی "،  یامی، شاطمه - ]0[

 .9244،  نامه کارشناسی ارشد، دان کده شیمی، دان گاه صنیتی شاهرودشایان "چندگانه و شبکه عصبی مصنوعی

[8]- .http://www.emsl.pnl.gov:2008/docs/incinc/homepage.html  

[9]- Howery  D.G., Hirsch R.F.,”chemometricsin the chemistry curriculum” j. Chem. Ed., 60,pp:656-659 , 1983. 

[11]-Hilbert D.B.,”Genetic algorithms in chimestry” chemometr . intel. Lab. Syst., 19 pp:277-293, (1993 ) 

[11]-Karelson M.,”Molecular descriptors in QSPR/QSAR “Wiley- VCH, Newyork, 2000. 

[12]- Arab Chamjangali M., Beglari M., Bagherian G.,” Perdiction of cytotoxicity data of anti-HIV 1-[5-

chlorophenyl sulphonyl] – 1H-Pyrrol Derivatives using Calculated molecular descriptors and Levenberg-

Marquardt artificial neural network” Chem. Biol Derug desm, 2009 . 

[13http://hassangolmohamadi.persianblog.ir -] 

[41] - Oliveira. C. M. B. P., Wakeham. W. A., “The Viscosity of Five Liquid Hydrocarbons at Pressures Up to 

250 MPa” International Journal of Thermophysics, Vol. 13, 773-790, 1992. 

[41] - Dymond. J. H., Young. K. J., Isdale. J. D., “p, ], T behaviour for n-hexane+ n-hexadecane in the range 298 

to 373 K and 0.1 to 500 MPa” J. Chem.Thermodynamics., Vol. 11, pp. 887-895, 1979. 

[41] - Morávková. L., Linek. J., “Excess molar volumes of (heptane + 1-chlorobutane) at elevated temperatures 

and high pressures” J. Chem. Thermodynamics,Vol.34, pp. 1397-1405, 2002. 

[41] - Grindley. T., Lind. John E., “The residual energy and entropy ofhydrocarbon liquids and their relation to 

the liquid structure” J. Chem. Phys, 68, 11, pp.5046-5052.1987. 

[41] - Khasanshin. T. S., Shchamialiou. A. P., Poddubskij. O. G., “Thermodynamics properties of heavy n-

alkanes in the liquid state: n-Dodecane”International Journal of Thermophysics, 24, 5, pp. 1277-1289,2003. 

[41] - Daridon. J. L., Carrier. H., Lagourette. B., “pressure dependence ofthermophysical properties of n-

pentadecane and n-heptadecane” International Journalof Thermophysics, Vol. 23, pp. 697-708.2002. 

[02] - Dutour. S., Daridon. J. L., Lagourette. B., “pressure and temperaturedependence of the speed of sound and 

related properties in normal Octadecane andNonadecane” International Journal of Thermophysics, Vol. 21, 

pp.173-180,2000. 

[21http://webbook.nist.gov -]  

[22]- H. Miyamoto, M. Uematsu, J. Chem. Thermodynamics ,Vol 38,pp. 360,2006. 

[23]- H. Miyamoto, M. Uematsu, J. Chem. Thermodynamics, Vol 39 ,pp. 588, 2007. 

 

http://www.emsl.pnl.gov:2008/docs/incinc/homepage.html
http://hassangolmohamadi.persianblog.ir/
http://webbook.nist.gov/

