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 تشکر و قدردانی:

دانم از به یاری پروردگار، این دوره از تحصیلات خود را به پایان رساندم، بر خود لازم میحال که 

که همواره  عزیزمو همسر  مهربانم، برداران و خواهران مفداکارو  دلسوزی پدر و مادر شائبهزحمات بی

 کنم.را برایم هموار نمودند تشکر ق و پشتیبان من بودند و صبورانه ادامه این راه ومش

ها و نظرات ارزنده، از زحمات فراوان استاد فرهیخته و توانمندم سرکار خانم دکتر کلانتر که راهنمایی

کنم. صبر و حوصله فراوان ایشان نقش مهمی در به ثمر رساندن این پروژه داشت، صمیمانه تشکر می

 .ارمنهایت قدردانی را دنیز جناب آقای دکتر گودرزی  بزرگوارممشاور از استاد 

 سلامتی و موفقیت همیشگی این بزرگواران را از درگاه یزدان پاک خواستارم.
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 کیده:چ

با استفاده از  (QSPR) خاصیت -ی کمیّ ساختارهدف اصلی از کار حاضر گسترش روش رابطه

ی وسیعی از دما خطی در محدوده هایبینی هدایت گرمایی آلکانی عصبی مصنوعی برای پیششبکه

فاده از سه روش انتخاب توصیفگر شامل تبینی این خاصیت با اسبرای پیش سازیمدل. استو فشار 

( و CDFS(، اتحاد جداسازی داده و انتخاب خاصیت)MLRای)رگرسیون خطی چندگانه مرحله

ی عنوان ورودی شبکه هر روش به انتخابی( انجام گرفت. سپس توصیفگرهای GAالگوریتم ژنتیک)

 . ندعصبی مصنوعی سه لایه مورد استفاده قرار گرفت

 نقطه داده(، ارزیابی897ها به سه دسته آموزش)های اساسی سری دادهبا استفاده از روش مولفه

 .ندبندی شدنقطه داده (دسته 122نقطه داده( و سری تست)102)

های بهینه شده برای ها(، مدلها و بایاسوزنشامل سازی پارامترهای شبکه )بعد از آموزش و بهینه

ش ی بدست آمده از سه رو. میانگین مربعات خطاندکار گرفته شدهتست ب سری هایارزیابی داده

MLR-ANN، CDFS-ANN و GA-ANN و  0122/2، 2878/2برای سری تست به ترتیب مقادیر

بینی هدایت طراحی شده برای پیشدهند که هر سه مدل غیر خطی است. نتایج نشان می 2089/2

تا حدی  CDFS-ANNشده با روش کنند اما مدل بهینهنتایج خوبی ارائه میهای خطی آلکانگرمایی 

 نتایج بهتری دارد. 

 

(، هدایت ANNی عصبی مصنوعی)(، شبکهQSPRخاصیت) -ی کمیّ ساختاررابطه :هاکلید واژه

(، اتحاد جداسازی داده و انتخاب MLRای)، رگرسیون چندگانه خطی مرحله(λگرمایی)

 (GAژنتیک) الگوریتم (،CDFSخاصیت)
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Quantitative structure–property relationship studies of thermal conductivity for linear 

alkanes using artificial neural network 
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Prediction of thermal conductivity for n-Alkanes from their structural drived descriptors 
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 :مقدمه -1-1

ه انرژی است که از مرز سیستم ترمودینامیکی باشکال انتقال در ترمودینامیک، گرما شکلی از 

نماید. مسیر حرکت گرما دمایی که بین سیستم و محیط اطرافش وجود دارد عبور میواسطه اختلاف 

ای ای با دمای بالاتر به ناحیهبه سمت گرادیان منفی درجه حرارت است بدین معنی که گرما از ناحیه

در ژی ناشی از اختلاف دما ی تبادل انرانتقال حرارت به مطالعهدر یابد. تر جریان میبا دمای پایین

که جزء قوانین اساسی و اصلی انتقال  2قانون هدایت حرارتی فوریه. ]2[ شودپرداخته میاجسام 

 شود:زیر بیان میو ریزی شده است باشد و بر مبنای مفهوم پیوستگی پایهحرارت می

(2-2) 
dx

dT
λA

dt

dq
 

 واحد آن در سیستم، هدایت گرمایی جسم نام دارد و λکه در این رابطه ثابت تناسب 

و  فشار، دماباشد. این ثابت یک خاصیت شدتی است که مقدار آن به می SI، (W/m.K)المللی بین 

و  Aای با سطح از صفحه dtای است که در زمان مقدار انرژی گرمایی dq .ساختار ماده بستگی دارد

مهم مورد نیاز در مهندسی  . هدایت گرمایی مایعات یکی از خواص انتقالیگذردمی xعمود بر محور 

های حرارتی، رادیاتورها و و مبدل 1هاهای بخار، چگالندهطراحی هر فرآیند حرارتی مانند طراحی دیگ

 .]1[ ... است

 

 خواص انتقالی -1-1-1

د. شوعه میو مطالشده های انتقال شناخته مهندسی تحت عنوان پدیده موضوعاتسه زمینه از 

 از :این سه زمینه عبارتند 

 انتقال حرارت -2

                                                           
1- Fourierʼs law 

2- Condenser 
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 انتقال جرم یا نفوذ -1

 انتقال اندازه حرکت یا دینامیک سیالات -3

ر به درک سایر تواند منجعلت شباهتی که این فرایندها دارند، درک یک فرایند انتقال میه ب

یا اگر ماده  یعنی ،دهندهای غیر تعادلی رخ میشود. فرایندهای انتقال در سیستمفرایندهای انتقال 

بین سیستم و محیط آن و یا بین قسمتی از سیستم و قسمت دیگر مبادله شوند، این  انرژی یا هر دو

ای از علم سینتیک که اخهند. شهست سیستم در تعادل نیست و فرایندهای انتقال در آن در حال انجام

کی نام دارد. کند، سینتیک فیزیرا بررسی میدر این مورد ی عمل فرایندهای انتقال نحوهسرعت و 

های ممکن است ماده یا انرژی مبادله نشوند ولی باز هم سیستم در تعادل نباشد، چون بعضی از گونه

ی کنند. بررسی سرعت و نحوههای دیگری را تولید میشیمیایی دورن سیستم ترکیب شده و گونه

یا سینتیک ی دیگری از سینتیک به نام سینتیک شیمیایی عمل واکنشهای شیمیایی در شاخه

 پردازیم.ی سینتیک فیزیکی میگیرد. پس در اینجا فقط به بحث در محدودهواکنش انجام می

فرایند انتقال ر بعلاوه در اینجا که اشاره شد، چند نوع فرایند انتقال وجود دارد  همانطور که قبلاا 

 شود.طور مختصر بیان میه حرارت، بقیه موارد ب

اختلاف غلظت ماده در نواحی مختلف یک محلول وجود داشته باشد، در این انتقال جرم: اگر  -الف

شود و این تر منتقل میتر به ناحیه رقیقسیستم تعادل مادی برقرار نیست و ماده از ناحیه غلیظ

یابد که غلظت آن ماده در نواحی مختلف یکسان شود. این جریان ماده، نفوذ انتقال تا زمانی ادامه می

 جرم نام دارد. یا انتقال

ای وجود داشته باشد، انتقال اندازه حرکت: اگر در یک سیستم نیروهای نابرابر و خنثی نشده -ب

این جریان نیرو،  کنند.هایی از آن شروع به حرکت میسیستم در تعادل مکانیکی نبوده و قسمت

 انتقال اندازه حرکت نام دارد.
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و یا درون سیستم، اختلاف دمایی وجود داشته باشد،  انتقال حرارت: اگر بین سیستم و محیط آن -ج

دهد. حرارت به سه طریق هدایت، همرفت و سیستم در تعادل حرارتی نبوده و انتقال حرارت رخ می

 .]3[ ها نیاز به وجود اختلاف دمایی دارندتواند منتقل شود. تمام این پدیدهتابش می

ر هدایت گرمایی است، به دو موضوع همرفت دلیل اینکه بحث مورد مطالعه در تحقیق حاضه ب

 .شودتابش به طور مختصر اشاره می و

ها( که تابش عبارت است از نشر انرژی توسط ماده به صورت امواج الکترومغناطیس) یا فوتون 

دهد. برخلاف هدایت و همرفت، های آن ماده رخ میها یا مولکولعلت تغییر ساختار الکترونی اتمه ب

از انتقال حرارت نیازی به محیط مادی ندارد. در واقع انتقال انرژی از طریق تابش، در خلاء این حالت 

 گیرد. بهتر و سریعتر صورت می

جابجایی یا همرفت چیزی جز انتقال گرما از یک مکان به مکان دیگر به وسیله حرکت سیال 

 .]2 [افتدانتقال جرم اتفاق میز طریق نیست. بنابراین همرفت فرایندی است که در آن انتقال گرما ا

ای که انرژیهدایت گرمایی، عبارتست از انتقال انرژی از ذرات پرانرژی یک جسم به ذرات کم

 دهد. هدایت ها قرار دارند. این انتقال انرژی در اثر برهمکنش بین ذرات رخ میدر همسایگی آن

ها حرکت تصادفی دارند و برخورد گازها، مولکولتواند در جامدات، مایعات و گازها انجام شود. در می

های مجاور، های لایهشود. در مایعات برخوردهای پشت سرهم بین مولکولها منجر به هدایت میآن

های آزاد های شبکه و انرژی که توسط الکترونسازد و در جامدات ارتعاش مولکولهدایت را ممکن می

 .]3[ شود، عامل هدایت استمنتقل می

 

 گیری هدایت گرماییروشهای اندازه -1-2

که این انتقال  همراه هستندتولید یا جذب انرژی به صورت گرما  باتمام فرایندهای شیمیایی 

در گیری هدایت گرمایی سیالات دهد. برای اندازهگرما غالباا به دو روش هدایت و همرفت رخ می
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تکنیک میزان شار  توان بهجمله می های متفاوتی ذکر شده است که از آنمراجع علمی روش

 هایداده .]1[ اشاره کرد 1، روش سیم داغ گذار3، روش منبع مسطح گذار1، تکنیک تشعشع2گرمایی

 محاسبه شدهسیم داغ گذار استفاده در این تحقیق از روش دینامیکی هدایت گرمایی مورد تجربی 

 .]3[ دادخواهیم که در ادامه توضیح مختصری در مورد این روش  است

 

 گیری هدایت گرمایی سیالاتبرای اندازهسیم داغ گذار  روش -1-2-1

بینی قابل اطمینان های تجربی صحیح و برنامه پیشدر گذشته به علت کمبود و فقدان داده

هایی با داده 2980شود. در دهه رسانایی گرمایی مایعات با صحت کافی به سختی نشان داده می

ا روش سیم داغ ب 7های بولدر، لیزبون و لندنوسیع دما و فشار در آزمایشگاه یصحت بالا در دامنه

گیری هدایت گرمایی است و ترین روش تجربی اندازه. روش سیم داغ گذار دقیق]7[ گذار بدست آمد

هایشان را در حالت مایع، بخار و سیال توان هدایت گرمایی سیالات خالص و مخلوطبه کمک آن می

 گیری شاملگیری کرد. سل اندازهی نسبتاا وسیعی از دما و فشار اندازهدر محدودهفوق بحرانی 

است که یک سیم بسیار نازک، از وسط آن عبور کرده است. سیم داغ بسته به نوع سیال از  ایاستوانه

طور ه شود. این سیم بمیکرون و ... انتخاب می 8/21میکرون، پلاتین با قطر  1جنس تنگستن با قطر 

و پس از اینکه حالت پایا برقرار شد، دمای سیم از طریق تعیین مقاومت الکتریکی  شدهالکتریکی گرم 

شود. از طرف دیگر دمای جداره استوانه توسط یک حمام که دمای آن با گیری میآن، اندازه

 .]3[ شودداشته شده، کنترل میترموستات ثابت نگاه

                                                           
1- Heat flux meter techniques 
2- Flash technique 

3- Transient plane-source method 

4- Transient hotwire method 

5- Boulder, Lisbon, and London 
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وش، آن است که توان الکتریکی بطور ناگهانی به سیم در این ر« گذار» واژهعلت استفاده از 

ی یک ثانیه( انجام ی کوچک زمانی ) از مرتبهگیری اختلاف دمای سیم در محدودهداده شده و اندازه

شود. سپس ، اعمال میq، گرمای ثابت بر واحد طول سیم، tشود. در این روش در زمان کوتاه می

 شود:ی زیر تعیین میطبق رابطه ln(t)بر حسب نمودار  T∆هدایت گرمایی از شیب نمودار 

(2-1) 















cr

at
ln

q
ΔT



4

4
 

نفوذپذیری گرمایی سیال،  aدر این رابطه، 
P

ρC

λ
a  ، ˳r ،شعاع سیم c  872/2ثابت اولر و برابر 

علت اینکه در ه چند کلوین است و ب یباشد. در این روش پاسخ دمایی بدست آمده از مرتبهمی

 .]3[ دهدافتد، این روش نتایج دقیقی نمیی بحرانی، همرفت به راحتی اتفاق مینزدیکی نقطه

 

 بینی هدایت گرماییهای پیشروش -1-9

 استفاده از توابع همبستگی بینی هدایت گرمایی مایعات با پیش -1-9-1

استوارند.  2بینی هدایت گرمایی مایعات، براساس مدل بریچمنهای ارائه شده برای پیشنظریهاکثر 

شوند که در موقعیت تعادلی های مایع به عنوان نوسانگرهایی در نظر گرفته میطبق این مدل مولکول

های واقع ولتر به مولکی گرمهای واقع در لایهخود در حال ارتعاش هستند و انتقال انرژی در مولکول

توان می λشود. طبق این مدل برای های مولکولی انجام میی سردتر در اثر همین ارتعاشدر لایه

 نوشت:

                                                           
1- Bridgman  

(2-3) 
2l

u16104.04λ  
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فاصله بین دو مولکول مجاور است. حال اگر یک مول مایع در نظر  lسرعت صوت در مایع و  uکه  

گرفته شود، حجم آن 
ρ

m
V  ی مکعبی آرایش دارند که مایع در یک شبکههای باشد و مولکولمی

 طول هر ضلع مکعب بطور متوسط برابر است با:

هدایت گرمایی مایعات، تابع نمایی زیر را با ، نجفی و همکارانش با بررسی رفتار دمایی 1001سال در 

 مواد ارائه دادند.بینی هدایت گرمایی این پذیر برای پیشپارامتر تنظیم 2

(2-7) 





















lhρ1

g
ρc*bTaeλ 

که در این رابطه 
cT

T
T   و

cρ

ρ
ρ  پذیر باشند و پارامترهای تنظیممیa, b, c, g, h  وl  به

از این معادله برای تعیین هدایت گرمایی مایعات در  اند.کمک روش حداقل مربعات خطا تنظیم شده

 .]3[ شده است استفادهی دمایی بین نقطه ذوب تا دمای بحرانی محدوده

برای محاسبه هدایت  ,a, b, cتری با سه پارامتر قابل تنطیم ی سادههمچنین در همین مرجع رابطه 

 گرمایی مایعات، ارائه شده است:

(2-2) )csinh(ρbTaeλ 
 

 .]3[ اندروش حداقل مربعات خطا بدست آمده اب ,a, b, cضرایب که 

 

 

(2-1) 

ρ
A

N

M
l

3
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 1محاسبه هدایت گرمایی با استفاده از تئوری انسکوگ توسعه یافته-1-9-2

و  2[ شودی انسکوگ توسعه یافته چنین محاسبه میهدایت گرمایی سیالات چگال طبق نظریه

77[: 

(2-8) 








 Y

Y

1
ρbλλ 0.7551.2



 

حجم ممنوعه و  b˳سخت رقیق،  هدایت گرمایی گاز کره λ˳هدایت گرمایی سیال چگال،  λکه در آن 

ρ  دانسیته است و مقدارY آید:ی زیر بدست مینیز از معادله 

 

(2-7) 1



























ρT

P
T

ρRT

1
Y 

دانسیته و  ، λ ، ˳b˳بینی هدایت گرمایی سیالات چگال باید مقادیر بنابراین طبق این رابطه برای پیش

ضریب فشار حرارتی 
P

ρC

λ
a  برای سیال مورد نظر در هر حالت ترمودینامیکی معین در اختیار

باشد. اکثر ترکیبات می ˳bعدم وجود مقدار تجربی برای  ،(8-2ی )ترین محدودیت معادلهلیباشد. اص

را از نظریه کرات سخت  ˳bو  λ˳توان مقادیر نشان دادند که می 1008در سال  پارسافر و کلانتر

طبق  .دهندی سخت از خود نشان میهای بالا تقریباا رفتار کرهجایگزین نمود زیرا سیالات در دانسیته

 آید:دست میه ( چنین بλ˳ی سخت رقیق )ی جنبشی گازها، هدایت گرمایی گاز کرهنظریه

(2-9) 
2

2
1

4

9

16

5

σ
A

N

1

πM

RT
R

mV,
Cλ 



















 

                                                           
1- Modified Enskog Theory 
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ها با قطر مولکولی است. آن σعدد آووگادرو و ANدما،  Tثابت گازها،  Rجرم مولکولی ، Mکه در آن 

3و  λ˳جایگذاری عبارت فوق برای 

3

2
πσ






  برای˳b ( عبارت زیر را برای 8-2ی )در معادله 

 بینی هدایت گرمایی سیالات چگال ارائه کردند. پیش

(2-20) 

 

kjYiY

R
mV,

CρT

ηY

YY
σ

A
N

1

πM

RT
R

mV,
Cπσ

ρT

ηY

























































2

4

9

20.7551.21
2
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 توان آن را به صورت کلی زیر نوشت:که می

(2-22) 
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ها نشان سپس آنها وابستگی به دما دارند. در آن σبه دلیل وجود یک عامل  kو  i ،jکه در آن ضریب 

دهند این وابستگی دمایی جزئی ی سخت از خود نشان میدر سیالات چگال که تقریباا رفتار کره دادند

ها با استفاده از این رابطه آن. ]2 [باشدزیرا قطر مولکولی کرات سخت به دما وابسته نمی است

 بینی کنند.ی تک اتمی را پیشتوانستند هدایت گرمایی سیالات ساده

 

 ی عصبی مصنوعیبینی هدایت گرمایی با شبکهپیش-1-9-9

بینی هدایت پیش"با عنوان نامه کارشناسی ارشد خود ( در پایان2371ای )زادهجعفری امام

های عصبی مصنوعی به کمک گرمایی سیالات در محدوده وسیعی از دما و فشار با استفاده از شبکه

بینی هدایت گرمایی گازها، مصنوعی برای پیشعصبی ی از شبکه "الگوریتم آموزشی لونبرگ مارکوت



20 
 

ود. وی برای این کار از دو پارامتر دما و ها در محدوده وسیعی از دما و فشار استفاده نمدمایعات و مبرّ

 ی بهینه شده ارائه دادچگالی برای هر ترکیب به عنوان ورودی استفاده کرد و برای هر ماده یک شبکه

]3[. 

الکل مایع در  222یک روش مدلسازی برای هدایت گرمایی  1022مدرس و خواجه در سال 

( GFA) 2تابع ژنتیک این کار با استفاده از روش تخمیندما و فشار استاندارد ارائه نمودند. آنها در 

عصبی -بهترین توصیفگرها را انتخاب نمودند و سپس با روش خطی و غیر خطی سیستم استنتاج فازی

های موردنظر پرداختند. نتایج بینی این خاصیت در الکلسازی برای پیش( به مدلANFIS) 1سازگار

RMSE هایحاصل از سری تست برای روش GFA  وANFIS :و  0181/0) به ترتیب عبارتند از

0127/0) ]1[. 

                                                           
1- Genetic Function Approximation 

2- Adaptive neuron-fuzzy inference system 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

 فصل دوم

 بخش تئوری
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 مقدمه -1 -2

ها و برای این منظور دستگاهبهبود میزان آگاهی بشر همواره نیازمند اطلاعات بیشتر است. 

 های زیاد روی گیریهای فراوان حاصل از اندازهشوند تا دادهوسایلی پیشرفته به کار گرفته می

ها با های سنگین، در اختیار قرار دهند. تفسیر و ارزیابی این دادههای متعدد را با صرف هزینهنمونه

هایی نماید. از این رو به کارگیری روشمکن میهای معمول کاری مشکل و در اغلب اوقات غیر مروش

که دستیابی ارزان و سریع اطلاعات را فراهم آورد، بسیار مورد توجه است. در علم شیمی نیز با توجه 

هایی از ی بسیار، بکارگیری چنین روشبه گستردگی فراوان و وجود مسائل پیچیده و حل نشده

واجه برای م را ها، اشتیاق دانشمندانباتی و الگوریتمهای محاسضروریات است. پیشرفت استراتژی

استفاده از علوم ریاضی، آمار و کامپیوتر در . ]8 [ها دو چندان کرده استشدن با حجم انبوه داده

های مختلف علمی همچون زیست شناسی، داروسازی و شیمی منجر به پیدایش علوم جدیدی زمینه

 .]7[ گردیده است 2کمومتریکسمانند بیومتریک، آماردارویی و 

 

 کمومتریکس -2 -2

های ی حداکثر اطلاعات از دادهای از شیمی است که با هدف تهیهکمومتریکس شاخه

شیمیایی، بوجود آمده است. کاربرد عملی ریاضی، آمار و کامپیوتر در شیمی را کمومتریکس گویند. در 

 پذیرد که عبارتند از: واقع چنین تلفیقی با سه هدف عمده صورت می

 گیری شیمیاییطراحی یا بهبود فرایندهای اندازه .2

 های فیزیکی و شیمیاییاستخراج اطلاعات شیمیایی مفیدتر از داده .1

 .]20، 9[ های شیمیاییپیدا کردن دانشی در مورد سیستم .3

گردد،یمبر2929به سال  آیدهای شیمی به حساب میی علمی که یکی از شاخهپیدایش این زمینه  

                                                           
1- chemometrics 
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 ی کاربرد ماشین یادگیری جهت ای را در زمینهمقاله 2زمانی که جرز، کوالسکی، آیزناور و ریلی

بندی طیف جرمی با تفکیک پایین منتشر کردند. اما اصطلاح کمومتریکس اولین بار توسط طبقه

 .]22[ مطرح شد 2981آمریکایی در سال  3سوئدی و بروس کوالسکی 1سوانت ولد

در سال  (ICS) 1های فراوان این دو دانشمند، انجمن بین المللی کمومتریکسکوششدر پی 

کمومتریکس را به این صورت تعریف کرده است:  ی. این انجمن واژه]21[ تأسیس گردید 2981

های ریاضی و آمار برای طراحی یا ای از قواعد شیمیایی است که از روشکمومتریکس مجموعه

های برای آزمایش و یا برای حصول حداکثر اطلاعات شیمیایی از دادهانتخاب یک روش مناسب 

. در این تعریف سخنی از کامپیوتر به میان نیامده است ]21[ کندحاصل از یک فرآیند استفاده می

ی ریاضی و آماری بدون استفاده از کامپیوتر عملاا کاری غیر ممکن زیرا انجام محاسبات پیچیده

 7های اطلاعاتی برای حل مسائل در شیمی را کموانفورماتیکسپیوتر و تکنیکاست. استفاده از کام

عنوان شد و هر چند که  2997در سال  2کموانفورماتیکس اولین بار توسط براون گویند. اصطلاح

. کموانفورماتیکس جزء ]23،21[ شود اما عمومیت ندارداصطلاحات مشابه نیز بدان اطلاق می

های های داروسازی در بخشامروزه بیشترین کاربرد آن در شرکت لاینفک کمومتریکس است و

باشد، فرآیند، طراحی و کشف دارو، ذخیره و بازیابی اطلاعات شیمیایی و آزمایشگاهای مجازی می

شود. های شیمیایی به کار گرفته میدر صنعت نیز جهت آنالیز دادهاین روش هر چند که 

 ی بعددر مرحله کند وجود، حداکثر اطلاعات را استخراج میهای شیمیایی موکمومتریکس از داده

شود. امروزه با این اطلاعات به منظور اتخاذ تصمیم بهتر و عملکرد سریعتر به دانش تبدیل می

افزاری، کمومتریکس به یک علم توانمند در نرم هایها و بستهپیشرفت کامپیوترها، ریزپردازنده

                                                           
1- Jurs, Kowalski, Isenhour and Reilly 

2- Svante Wold  

3- Bruce Kowalski  

4- International Chemometrics Society 

5- Chemoinformatics  

6- Brown  
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 27[ شیمیایی، زیستی، دارویی و حتی نانو تکنولوژی تبدیل شده استانجام بسیاری از فعالیتهای 

،7[.  

 

 1(QSPRخاصیت) -ی کمّی ساختارنگاهی کوتاه به رابطه -2-9

خاصیت  -ی مهم از مطالعات کمومتریکس، تحقیقات مربوط به ارتباط کمّی ساختاریک شاخه

ی بیولوژیکی و شیمیایی پیچیدهبینی خواص فیزیکی، پیش QSPRباشد. هدف اصلی تحقیقات می

باشد. اولین مرحله در انجام این ترکیبات مختلف شیمیایی از طریق ساختارهای مولکولی آنها می

با توجه  QSPRهای شیمیایی یا بیوشیمیایی معتبر است. در مطالعات تحقیقات انتخاب یک سری داده

کنش آنها ها و برهمز ساختمان مولکولکه هر خاصیت شیمیایی یا بیوشیمیایی ابه این فرض اساسی 

شود. این ها کمیت داده میهای مختلف ساختمان مولکولآید، به جنبهبا محیط اطرافشان پدید می

شوند. به این مرحله اصطلاحاا رمزی کردن گفته مقادیر محاسبه شده ساختاری، توصیفگر نامیده می

 داد نسبتاا زیادی توصیفگرهای مولکولی محاسبه شود. از آنجایی که در این مرحله معمولاا تعمی

 ترین توصیفگرها جهت های انتخاب ویژگی برای انتخاب مفیدترین و مناسبشوند، از روشمی

های ریاضی، توصیفگرهای انتخاب شده به کمیت شود. سپس با استفاده از روشسازی استفاده میمدل

های ریاضی است که در آن ی این محاسبات، مدلنتیجهشوند. شیمیایی یا بیوشیمیایی ربط داده می

توصیفگرها به عنوان متغیرهای مستقل و خاصیت شیمیایی یا بیوشیمیایی مورد نظر به عنوان متغیر 

شوند. تعدادی از خاصیت نامیده می -ها ارتباط کمّی ساختارشود. این مدلوابسته در نظر گرفته می

شوند، خاصیت استفاده می-سازی ارتباط کمّی ساختارطالعات مدلهایی که به طور وسیعی در مروش

سازند، مانند روش حداقل های خطی ساده و قابل تفسیری را میهای خطی هستند که  مدلروش

رگرسیون خطی  ،1(PCA(، آنالیز اجزای اصلی )PCR)3(، رگرسیون اجزاء اصلیOLS)1مربعات متداول

                                                           
1- Quantitative structure- property relationship 

2- Ordinary Least Squares 

3- Principal Component Regression 

4- Principle Component Analysis 
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(، ANN)3ی عصبیها مانند شبکه(. دیگر روشPLS)1ئیحداقل مربعات جز و (MLR)2چندگانه

اند. سهم اصلی برای خطیهایی غیر( مدلGA)7( و الگوریتم ژنتیکSVM)1های بردار پشتیبانماشین

ی توصیفگرهای ساختاری و خاصیت به توسعه-های ارتباط کمی ساختارگسترش استفاده از مدل

کنند مربوط است. ا به ساختار شیمیایی مرتبط میمعادلات ریاضی که خواص فیزیکی و شیمیایی ر

 . ]22[ ( نشان داده شده است2-1در جدول ) QSPRمراحل کلی یک مدلسازی 

 QSPR یمطالعه یک در سازیمدل (:مراحل2-1جدول)

 

 

 

 

 

 

 در ادامه راجع به هر یک از مراحل توضیح داده خواهد شد.

 

 هاانتخاب سری داده -2-9-1

باشد. این مرحله با انتخاب یکسری داده مناسب و معتبر می، QSPRی روش اولین مرحله

 انتخاب یکسری ترکیبات که کمیت خاصیت شیمیایی آنها در شرایط یکسان بدست آمده است، همراه

تر و معتبرتر باشد، مدل بدست آمده مدلی کلیتر میتر و متنوعها وسیعباشد. هر چه سری دادهمی

 از ترکیبات نخواهد بود. بوده و محدود به یک گروه خاص

                                                           
1- Multiple Linear Regression 

2- Partial Least Squares 

3- Artificial Neural Networks 

4- Support Vector Machines 

5- Genetic Algorithm 

 هاانتخاب سری داده 

 هاانتخاب و محاسبه توصیفگر 

 هاگرتجزیه و تحلیل آماری توصیفارزیابی و  

 های آموزش و ارزیابی و تستها به سریسری دادهبندی تقسیم 

 ها و انتخاب مدل مناسبآنالیز آماری مدل 

 های انتخاب شدهارزیابی اعتبار مدل 

 پیش بینی خصوصیت موردنظر 
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 توصیفگرها انواع -2-9-2

توصیفگرهای مولکولی که نقش اساسی در شیمی، علوم دارویی، تحقیقات پزشکی و ... دارند، 

ی نهایی یک روش ریاضی و منطقی هستند که اطلاعات شیمیایی مربوط به یک مولکول را به نتیجه

های مولکولی تجربی گرگرها به دو گروه کلی توصیفکنند. این توصیفیک مجموعه عدد مفید تبدیل می

توان به ممان دو قطبی، قطبش های تجربی میگرشوند. از جمله توصیفبندی میو تئوری تقسیم

های گرشوند در حالیکه توصیفها به صورت تجربی حاصل میکنندهپذیری و ... اشاره کرد. این توصیف

های بر حسب انواع مختلف نمایش مولکولی، به صورتشوند و حاصل می یتئوری از نمایش مولکول

 شوند.بندی میبدون بعد، یک بعدی، دو بعدی و سه بعدی دسته

ترین نوع نمایش مولکولی، فرمول شیمیایی است و در واقع الف( توصیفگرهای بدون بعد: ساده

شود. این راه میباشد که هر یک با اندیسی همهای مختلف موجود در یک مولکول میلیستی از اتم

باشد. این نوع نمایش هیچ اطلاعاتی در مورد ی تعداد اتم مورد نظر در مولکول میاندیس نشان دهنده

گردند توصیفگر بدون هایی که براساس این نمایش حاصل میکند. توصیفگرساختار مولکول ارائه نمی

 ا و وزن مولکولی از این دسته ههای جزء، همچون تعداد اتمشوند. اکثر توصیفگربعد نامیده می

 باشند.می

باشد، که ب( توصیفگرهای یک بعدی: نوع دیگر نمایش مولکولی، نمایش زیر ساختاری می

باشد. یک نوع نمایش تک بعدی است و شامل لیستی از تعداد زیر ساختارهای موجود در مولکول می

 شوند.نامیده میهای یک بعدی های حاصل از این نوع نمایش توصیفگرتوصیفگر

ی اتصال ج( توصیفگرهای دو بعدی: نوع سوم نمایش مولکولی، نمایش دو بعدی است که نحوه

کند. این نوع نمایش که مبتنی بر گراف ها و نیز ماهیت پیوند شیمیایی مابین آنها را تعریف میاتم

های دو آن به توصیفگر های حاصل ازشود و توصیفگرمولکولی است نمایش توپولوژیکی نیز نامیده می

 باشند.بعدی موسوم می
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د( توصیفگرهای سه بعدی: نمایش سه بعدی مولکول را مانند یک جسم صلب هندسی در 

دهد، ها را نشان میی اتصال و ماهیت پیوند بین اتمدهد. این نوع نمایش نه تنها نحوهفضا نشان می

 . شودو به آن نمایش هندسی گفته میدهد. بلکه آرایش فضایی کل مولکول را نیز نشان می

 شوند.های سه بعدی نامیده میهای حاصل از این نمایش توصیفگرتوصیفگر

ها براساس نوع ویژگی توصیف شده توسط آنها، به علاوه بر تقسیم بندی ذکر شده، توصیفگر

های ، توصیفگر3های الکترونی، توصیفگر 1های هندسی، توصیفگر 2های توپولوژیکیگروه توصیفگر 7

شوند که هر کدام در ادامه ) یا توسعه یافته( تقسیم می 7های هیبریدیو توصیفگر 1فیزیکوشیمیایی

 .]22[ شوندبطور خلاصه توضیح داده می

 

 های توپولوژیکیتوصیفگر -2-9-2-1

باشند و به ساختار فضایی مولکول ها میترین توصیفگرهای توپولوژیکی جزء سادهتوصیفگر

ها توان آنها را بدون بهینه کردن ساختار مولکول، محاسبه کرد. این توصیفگرارتباط ندارند. بنابراین می

ها به یکدیگر ی ارتباط اتمها، نوع پیوندها، نوع و تعداد گروههای عاملی و نحوهبه نوع و تعداد اتم

های ، توصیفگر2ی جزءهاهای توپولوژیکی خود به چهار دسته توصیفگربستگی دارند. توصیفگر

 .]27، 28[ شوندتقسیم می 9های ارتباط مولکولیو اندیس 7های محیطی، توصیفگر 8زیرساختاری

توان آنها باشند و میهای توپولوژیکی میترین توصیفگرهای جزء: از جمله سادهالف( توصیفگر

ها، تعداد پیوند، وزن اد اتمهایی همچون تعدها به دست آورد. توصیفگررا از فرمول گسترده مولکول

 .اندها و ... از این دستهمولکولی، تعداد حلقه
                                                           
1- Topological descriptors 

2- Geometrical descriptors 

3- Electronic descriptors 

4- Physicochemical descriptors 

5- Hybrid descriptors 

6- Fragment descriptors 

7- Substructure descriptors 

8- Environmental descriptors 

9- Molecular connectivity indexes 
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 2توسط کایر 2977ها که برای اولین بار در سال های زیرساختاری: این توصیفگرب( توصیفگر

های عاملی اطلاعاتی را در مورد وجود یا عدم وجود زیرساختارهای معین یا گروه ،]29[ پیشنهاد شدند

دهد. بنابراین مقدار این توصیفگر برای یک گروه عاملی یا یک تعداد آنها در اختیار قرار میو نیز 

 را  1ها، اندیس کاپاباشد. از جمله این توصیفگرزیرساختار، به اندازه تعداد آن گروه در مولکول می

 کند.توان نام برد که ارتباط بین شکل هندسی و فعالیت شیمیایی را معرفی میمی

 های زیرساختاری مربوط ها که به توصیفگرهای محیطی: این توصیفگرتوصیفگر ج(

دهند. اگر یک زیرساختار در شوند، موقعیت یک زیرساختار یا گروه عاملی را در مولکول نشان میمی

دهد، که مقدار توصیفگر یک مولکول وجود داشته باشد با اتم مجاور خود تشکیل یک شبه مولکول می

ی اول آن خواهد بود. در صورتی رای این شبه مولکول برابر با اندیس ارتباط مولکولی درجهمحیطی ب

های ارتباطی آنها در نظر گرفته خواهد که چند زیر ساختار وجود داشته باشد، مقدار متوسط اندیس

 . شد

 3لوژیکیهای توپوهای ارتباط مولکولی که به آنها اندیسهای ارتباط مولکولی: اندیسد( اندیس

اند و اطلاعاتی های دو بعدی هستند که براساس تئوری گراف بنا نهاده شدهشود، توصیفگرنیز گفته می

دهند. اولین اندیس از این ای شدن مولکول، در اختیار قرار میدر مورد ساختمان، اندازه و میزان شاخه

ای شدن آلکانها ارائه خهتحت عنوان اندیس شا 2987در سال  1دسته، نخستین بار توسط راندیک

 ، این اندیس را اصلاح کرده و اطلاعاتی راجع به  7کایر و هال 2982. سپس در سال ]10[ گردید

 های توپولوژیکی را نشان ( فهرستی از اندیس1-1جدول) . ]12[ های ناجور در اختیار گذاشتنداتم

 دهد.می

 

                                                           
1- kier 

2- Kappa index 

3- Topological indexes 
4- Randic  

5- Kier and Hall 
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 توپولوژیکی هایاندیس لیست (:1-1) جدول

 نماد توپولوژیکیاندیس 

 W 2عدد واینر

 Z 1اندیس هوزویا

 X اندیس راندیک

 3اندیس بالابان
J 

 MTI 1اندیس شولتر

 H 7عدد هاراری

 

 های هندسیتوصیفگر -2-9-2-2

ی آنها نیاز به ساختار های سه بعدی هستند، یعنی برای محاسبهها جزء توصیفگراین توصیفگر

قبل از انجام این محاسبات ابتدا باید ساختار سه بعدی مولکول رسم  سه بعدی مولکول است. بنابراین

های نرم افزاری چون و از لحاظ انرژی و ساختمان بهینه شود. جهت انجام این کار اغلب از بسته

HyperChem ،Gaussian  وMopac دو نوع روش در شیمی محاسباتی برای  .]11[ شوداستفاده می

 :]13،11[ وجود دارد بهینه شدن ساختار مولکولی

 ( مکانیک کوانتومی 1( مکانیک مولکولی  2

در روش مکانیک مولکولی که براساس روابط کلاسیک است، ساختار مولکولی به صورت گوی 

افزاری طول و زوایای پیوندی و صورتبندی های نرمشود و براساس برنامهو فنر در نظر گرفته می

ژی مکانیک مولکولی بدست آید. اما در روش مکانیک کوانتومی مولکولی تغییر کرده تا کمترین انر

شود. در نتیجه این روش از صحت بیشتری ی شرودینگر اثرات الکترونی بررسی میبراساس معادله

 های و روش 2های آغازینتوان به روشهای مکانیک کوانتومی، میبرخوردار است. از جمله روش

                                                           
1- Wiener number 

2- Hosoya index 

3- Balaban index 

4- Schultz index 

5- Harary number 

6- ab Initio  
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گیرند که ها نسبت به هم در موقعیتی قرار میسازی ساختار، اتماشاره کرد. پس از بهینه 2تجربینیمه

ها در فضا، نوع ی موقعیت اتمسطح انرژی مولکول به حداقل برسد. این ساختار به خوبی نشان دهنده

تری طلاعات جامعها، اباشد. بنابراین این توصیفگری بین این پیوندها و ... میها، زاویهپیوند بین اتم

 دهند.می های توپولوژیکی در اختیار قراررنسبت به توصیفگ

 

 های الکترونیتوصیفگر -2-9-2-9

باشند و اطلاعات ها میی خواص الکترونی مولکولها نشان دهندهاین دسته از توصیفگر

الکترونی بین های های مختلف مولکول و نیز برهمکنشها و قسمتمفیدی در مورد بار روی اتم

ها خواص فیزیکی و شیمیایی دهند. این نوع از برهمکنشمولکولی و درون مولکولی در اختیار قرار می

 ها زمانی بیشتر است که دهند. اهمیت این برهمکنشها را شدیداا تحت تأثیر قرار میمولکول

 . ]27[ قطبی باشندهای عمل کننده، مولکول

ی ها، نحوههای الکترونی تابعی از بار جزئی اتماز برهمکنشاندازه و قدرت نیروهای حاصل 

 ها پذیری مولکولی بین بارهای مختلف و قطبشفاصلهتوزیع بار در مولکول، گشتاور دوقطبی، 

تواند در پیش بینی و توجیه رفتار آن در باشد. بنابراین دانستن مقادیر فوق برای یک مولکول میمی

ها نیز باید ساختار سه بعدی مولکول بهینه شود. ی این توصیفگرحاسبهمحیط مفید باشد. برای م

 اند.( آورده شده3-1نی در جدول) های الکتروبرخی از توصیفگر

 

 

 

 
                                                           
1- Semi empirical 
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 الکترونی هایتوصیفگر از برخی (:3-1) جدول
 

 

 

 

 

 

 های فیزیکوشیمیاییتوصیفگر -2-9-2-4

ها هستند که به ها بیانگر آن دسته از خواص فیزیکی و شیمیایی مولکولاز توصیفگر این گروه

ی جوش، توان به نقطهها میی این توصیفگرها ارتباط دارند. از جملهساختمان شیمیایی مولکول

 .]27[ اشاره کرد 7ثابت هامتو  1ضریب شکست، ثابت تفکیک اسیدی، ثابت هانش

 

 توسعه یافتههای توصیفگر -2-9-2-5

های مولکولی، در نظر گرفتن هم زمان فرم ساختاری و الکترونی در بررسی فرایندها و فعالیت

ها، باشد. در یک مولکول، هر اتم علاوه بر تأثیر بر سایر اتمای برخوردار میمولکول از اهمیت ویژه

 انند بطور همزمان هایی که بتوگیرد. بنابراین توصیفگرخودش نیز تحت تأثیر آنها قرار می

ی مولکول را نشان دهند، بسیار مفید های تشکیل دهندهتوپولوژیکی اتم -های الکترونیهمکنشبر

توان ها میخواهند بود، زیرا حاوی اطلاعات بیشتری در مورد مولکول هستند. از جمله این توصیفگر

  .]27[ را ذکر کردکی پیوند های الکتروتوپولوژیها و اندیسهای الکتروتوپولوژیکی اتماندیس

                                                           
1- Highest Occupied Molecular Orbital 

2- Lowest Unoccupied Molecular Orbital 

3- Charge Partial Surface Area 

4- Hansch constant 

5- Hammet constant 

 علامت اختصاری نام توصیفگر
 2انرژی بالاترین تراز اشغال شده

HOMO 
 1شدهنترین تراز اشغال انرژی پایین

LUMO 
 POL قطبش پذیری

 µ گشتاور دو قطبی
 ENA ترین اتمچگالی الکترونی روی منفی

 TEE انرژی الکترونی کل
 PCPA ترین اتمبار جزئی روی مثبت

 PP پارامتر قطبیت
 CPSA 3مساحت سطح جزئی باردار شده
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 حذف توصیفگرهای اضافی -2-9-9

پس از آنکه توصیفگرها محاسبه شدند، باید توصیفگرهایی که اطلاعات کمتری در مورد 

تغییرات خواص شیمیایی و یا بیولوژیکی موردنظر دارند را حذف نمود. از این رو توصیفگرهایی که 

شوند. همچنین یباا ثابت و یا صفر داشته باشند، حذف میها، مقادیر ثابت، تقربرای تمام مولکول

مقادیر یکسان دارند، مفید نبوده و  %90مقادیر غیرصفر و یا بیش از  %20توصیفگرهایی که کمتر از 

افزار های غیر مفید، ماتریس همبستگی از طریق نرمشوند. برای حذف بقیه توصیفگرکنار گذاشته می

SPSS2  یاMatlab1 ها مبین بین توصیفگر %90شود. همبستگی بیش از ها تشکیل میبین توصیفگر

تر، توجیه تأثیرش ی آن مشکلباشد. در این صورت توصیفگری که محاسبهی خطی بین آنها میرابطه

 شود. اش کمتر باشد، حذف میتر و ضریب وابستهبر متغیر وابسته سخت

 

 های آموزش، ارزیابی و تست ریها به ستقسیم بندی سری داده -2-9-4

 1، سری ارزیابی 3، به سری آموزشآوری شدهجمعهای لازم است که سری دادهسازی برای مدل

شود، شامل اکثریت نیز گفته می مرجعتقسیم شود. سری آموزش که بدان سری   7و سری تست

شود. سری تأیید که سری ها است و از این سری برای مدلسازی استفاده میمولکولهای سری داده

شود ای انتخاب میبه گونه هاست ومولکولهای سری داده %27شود، شامل تقریباا ارزیابی نیز نامیده می

ی کل ترکیبات موجود در سری آموزشی باشد. سری تست که سری آزمایشی نیز نامیده که نماینده

ری صرفاا به منظور ارزیابی قدرت مدل باشد که از این سها میداده %27شود، نیز شامل حدوداا می

شود و هیچ دخالتی در مدل سازی نخواهد داشت. در اکثر مواقع انتخاب این سه سری استفاده می

شود به طوری که انواع مختلف مولکولهای موجود در های اولیه انجام میبطور تصادفی از سری داده

                                                           
1- Statistical Package for the Social Science 

2- Matrix Laboratory 

3- Train set 

4- Validation set 

5- Test set 
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لهایی که در سه سری آموزش و پیش بینی و عبارت دیگر مولکوه شود. بها را شامل میسری داده

در این تحقیق برای افزایش  .]33[ تست وجود دارند، بایستی با یکدیگر تقارب ساختاری داشته باشند

های از طریق روش تحلیل مولفه SPSSافزار ها به کمک نرمدقت کار تقسیم بندی سری داده

های اساسی کاهش خطاها و دسترسی به ولفهانجام شده است. دلیل استفاده از روش م 2(PCاساسی)

تواند دارای متغیر وجود داشته باشد، هر متغیر می nباشد. اگر در هر مجموعه داده نتایج بهتری می

چند بعد باشد. با توجه به اینکه اغلب درک و شهود فضای چند بعدی دشوار است، روش تحلیل 

بندی مشاهدات مشابه شاخص ترکیبی و دسته های اساسی ابعاد کلیه مشاهدات را براساسمولفه

هد. این روش یک روش ساده و غیر پارامتریک برای استخراج اطلاعات از یک مجموعه داده کاهش می

های اساسی عبارت است از: کاهش باشد. به طور کلی کاربرد عمده روش تحلیل مولفهپیچیده می

بندی متغیرهاست. ها که در حقیقت همان دستهتعداد متغیرها و یافتن ساختار ارتباطی بین متغیر

ها در ها را در کل مجموعه دادهی اساسی استخراج شده ببیشترین مقدار پراکندگی دادهاولین مولفه

گیرد. این امر بدان معنی است که اولین مولفه، حداقل با تعدادی از متغیرها همبسته است. نظر می

ها که ی دادههم دارد. این مولفه بیشترین واریانس مجموعهدومین مولفه استخراج شده دو ویژگی م

دومین مولفه با تعدادی از  ، به عبارت دیگرگیردی اول محاسبه نشده است را در نظر میتوسط مولفه

متغیرهای مشاهده شده که همبستگی بالایی با جزء اول ندارند، همبسته است. ویژگی دوم این است 

ی اول همبستگی ندارد، یعنی همبستگی بین دو مولفه صفر است. سایر ی دوم با مولفهکه مولفه

ی اول باشند. معمولاا دو مولفههای استخراج شده در این روش نیز دو ویژگی مذکور را دارا میمولفه

گیرند، بنابراین نمودار پراکندگی براساس دو ها را در نظر میمقدار قابل توجهی از پراکندگی داده

شود. روش مذکور از این بابت که هیچ تابع توزیع احتمالی برای مشاهدات در نظر ول رسم میی امولفه

ها به شکلی تنها برای ارائه داده PCگیرد، روشی آماری نیست. بنابراین دانستن این نکته که نمی

نوار ابزار  در SPSSافزاری در بسته نرم PCرود مهم است. در روش تر و با ابعاد کمتر به کار میساده

                                                           
1- Principle Component  
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شود را انتخاب کرده یک سری مولفه ساخته می Analyze ،Dimension Reduction ،Factorگزینه 

و در آخر هم جداسازی و  شودها براساس مولفه اول و دوم ساخته میسپس نمودار پراکندگی داده

 گیرد.ارزیابی صورت میهای آموزش، تست و انتخاب سری داده

 

 توصیفگرهای نهاییانتخاب  -2-9-5

بینی خاصیت مورد نظر مناسب از بین توصیفگرهای باقیمانده تنها تعداد اندکی برای پیش

بینی خاصیت ای از متغیرها که بتواند کارآمدترین مدل را جهت پیشهستند. برای انتخاب مجموعه

و  CDFS2، ایمورد نظر ارائه دهد از روشهای مختلف انتخاب متغیر مثل رگرسیون خطی مرحله

 توان استفاده کردکه در ادامه راجع به هر کدام از آنها توضیح داده خواهد شد.الگوریتم ژنتیک می

 

 رگرسیون خطی چندگانه -2-9-5-1

، استفاده QSPRها برای انتخاب متغیرهای مناسب در ترین روشترین و سادهیکی از متداول

روش خصوصیت شیمیایی و یا بیولوژیکی مورد نظر  باشد. در اینای میاز روش رگرسیون خطی مرحله

شوند. رگرسیون خطی ها بعنوان متغیرهای مستقل درنظر گرفته میبعنوان متغیر وابسته و توصیفگر

 چندتایی از طریق توسعه رگرسیون خطی ساده  با در نظر گرفتن بیش از یک متغیر مستقل، حاصل 

، با iYی متغیر وابسته امین مقدار مشاهده شده iبعدی براساس  mشود. یک مدل رگرسیون خطی می

 شود:ی زیر نشان داده میرابطه

(1-2                                                             )1-imX1-m+… + b 2iX2+ b 1iX1+ b ˳= b iY  

                                                           
1- Combined Data splitting-Feature Selection 
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 باشد.پارامترهایمشاهده شده میامین نمونه iامین متغیر مستقل متعلق به kمعرف  ikXدر این رابطه 

1-m, … b2,b 1b  ضرایب رگرسیون و˳b باشد.مقدار ثابت معادله می 

، روش 1، روش پیش رونده2توان از روش ورورد اجباریبرای انتخاب بهترین توصیفگرها می

سازی مبتنی بر رگرسیون خطی چندگانه، برای انتخاب متغیر و مدل 1ایو روش مرحله 3پس رونده

 . ]17[ ستفاده کردا

گردد و بدلیل سازی استفاده میی متغیرهای مستقل در مدلدر روش ورود اجباری از همه

ها با خاصیت مورد اینکه اثرات مثبت و منفی متغیرهای وارد شده در مدل و میزان همبستگی آن

 باشد.شود، برای ساخت مدل بکارگیری این روش چندان مناسب نمیمطالعه نادیده گرفته می

 رونده ابتدا متغیری که بیشترین همبستگی را با متغیر وابسته دارد وارد مدل روش پیشدر 

گیرد. به همین ترتیب متغیرها شود و سپس مدل ساخته شده از نظر آماری مورد بررسی قرار میمی

دار نباشند یدر مدل وارد شده و تا زمانی که پارامترهای آماری حاصل از متغیرهای خارج از مدل معن

 شود تا در نهایت مدل مناسب انتخاب گردد.تکرار می

روند، سپس تک تک متغیرها رونده ابتدا تمامی متغیرها در ساخت مدل بکار میدر روش پس

گیرد، تا در مورد بررسی قرار می Fو  Rاز مدل حذف شده و اثر هر متغیر به کمک پارامترهای آماری 

 بدست آید.آخر تعداد متغیر مناسب 

باشد، ابتدا با توجه به رونده میرونده و پیشای، که ترکیبی از دو روش پسدر روش مرحله

شود. سپس مدل دو متغیری ایجاد شده و پارامترهای آماری ضریب همبستگی، متغیر اولیه انتخاب می

متغیر بکار گرفته معنا باشد، گیرد. در صورتیکه مدل از نظر آماری بیآن مدل مورد بررسی قرار می

شود و دوباره پارامترهای آماری گردد. سپس مدل سه متغیری ساخته میشده در آن مدل حذف می

                                                           
1- Enter method 

2- Forward method 

3- Backward method 

4- Stepwise method 
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های مناسب انتخاب یابد که تعداد توصیفگرگیرد . این کار تا جایی ادامه میآن مورد بررسی قرار می

 شوند.

تبع آن برای بهترین  و بهترین پارامترهای آماری که برای انتخاب بهترین مدل مهم

و  (2R) 1(، ضریب تعیینR) 2توصیفگرها مدنظر قرار دارند عبارتند از: ضریب همبستگی رگرسیون

𝑅𝑎𝑑𝑗)3ضریب تعیین تصحیح شده
 (.MSE)1، میانگین مربع خطا Fی (، آماره2

برابر با  رگرسیون وقتی که فقط یک متغیر مستقل در مدل باشد، مقدار ضریب همبستگی

ضریب همبستگی متغیر مستقل و متغیر وابسته است. ولی در صورت وجود چندین متغیر مستقل در 

، ضریب همبستگی چند متغیره بین متغیر وابسته و مجموع متغیرهای مستقل معادله Rمدل، مقدار 

ضریب  تر خواهد بود.یک مدل به یک نزدیکتر باشد، آن مدل مناسب Rباشد. هر چه رگرسیون می

 . ]12[ ( است1-1براساس رابطه ) yو xهمبستگی دو متغیر 

(1-1)                 𝑅 =
∑(𝑥𝑖−�̅�)(𝑦𝑖−�̅�)

√∑(𝑥𝑖−�̅�)
2∑(𝑦𝑖−�̅�)

2
 

پارامتر دیگری که برای بیان دقت خط رگرسیون برآورد شده و نشان دهنده نسبت تغییرات 

اضی مربوط به آن به صورت که رابطه ریباشد می متغیر وابسته به متغیر مستقل است ضریب تعیین

 .زیر است

(1-3)          𝑅2 =
𝑆𝑆𝑅

𝑆𝑆𝑇
= 1 −

𝑆𝑆𝐸

𝑆𝑆𝑇
 

ی متغیر وابسته از میانگین مقادیر آن بینی شده، بیانگر مجموع مربعات انحراف مقادیر پیشSSR7که 

 است طبق رابطه زیر: 

                                                           
1 Correlation coefficient 

2 Determination coefficient 

3 Adjusted determination coefficient 

4- Mean Square Error 
5- Sum Square Regression 
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(1-1)                 𝑆𝑆𝑅 = ∑ (�̂�𝑖 − �̅�)
2𝑛

𝑖=1 

آن است به نشانگر مجموع مربعات انحراف مقادیر واقعی متغیر وابسته از میانگین مقادیر  ،SST2و 

 .شودصورت زیر تعریف می

(1-7)                 𝑆𝑆𝑇 = ∑ (𝑦𝑖 − �̅�)
2𝑛

𝑖=1 

SSE1 ست:بینی شده برای آن امبین مجموع انحرافات مقادیر واقعی متغیر وابسته از مقادیر پیش زنی 

(1-2)                𝑆𝑆𝐸 = ∑ (𝑦𝑖 − �̂�𝑖)
2𝑛

𝑖=1 

 :توان نوشتبنابراین می

(1-8)                  𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖−�̂�𝑖)

2𝑛
𝑖=1

∑ (𝑦𝑖−�̅�)
2𝑛

𝑖=1

 

yi( اگر برای تمام نقاط 8-1ی )طبق رابطه = ŷi   2باشد، مقدارR شود و کوچکترین برابر یک می

ضریب تعیین تصحیح شده  .کوچکتر شودشود، ضریب تعیین از یک انحراف از این حالت باعث می

یکی از پارامترهای دیگر ازریابی مدلهای مختلف با تعداد متفاوت متغیرهای مستقل است و مزیت این 

آورد و بدین پارامتر به ضریب تعیین این است که تعداد پارامترهای موجود در مدل را به حساب می

 شود:صورت تعریف می

(1-7)            𝑅𝑎𝑑𝑗
2 = 1 −

𝑛−1

𝑛−𝑝−1
.
𝑆𝑆𝐸

𝑆𝑆𝑇
= 1 − (1 − 𝑅2)

𝑛−1

𝑛−𝑝−1
 

 باشد. تعداد ترکیبات مورد نظر می nتعداد متغیرهای مستقل و  pکه در این رابطه، 

دار بودن کلی معیار دیگری برای ارزیابی مدل بوده و مقدار آن بیانگر میزان معنی Fی آماره

( MSE) ها( به میانگین مربعات باقیماندهMSR) مدل است که با نسبت میانگین مربعات رگرسیون

 .است

                                                           
1- Sum Square Total 

2- Sum Square Error 
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(1-9)                   𝐹 =
𝑀𝑆𝑅

𝑀𝑆𝐸
=
𝑆𝑆𝑅 𝑑𝑓𝑚⁄

𝑆𝑆𝐸 𝑑𝑓𝑟𝑒𝑠⁄
 

                𝑑𝑓𝑚 = 𝑝          ,      𝑑𝑓𝑟𝑒𝑠 = 𝑛 − 𝑝 − 1  

 چند پارامتر دیگر برای ارزیابی مدل بدین صورت هستند: 

 3بینیخطای نسبی پیش (،MAE) 1(، میانگین خطای مطلقSEP) 2بینیخطای استاندار پیش

(REP( میانگین مربع خطاها ،)MSEو میانگین خطای نسبی )1 (MREنیز ب ) عنوان پارامترهای ه

 شوند:( محاسبه می21-1( تا )20-1باشند که طبق روابط )ارزیابی می

(1-20)                    𝑆𝐸𝑃 = √
∑ (𝑦𝑖−�̂�)

2𝑛
𝑖=1

𝑛
 

(1-22)              𝑀𝐴𝐸 =
∑ |𝑦𝑖−�̂�|
𝑛
𝑖=1

𝑛
 

(1-21)               𝑅𝐸𝑃(%) =
100

�̅�
× √
∑ (𝑦𝑖−�̂�)

2𝑛
𝑖=1

𝑛
 

(1-23)            𝑀𝑆𝐸 =
∑ (𝑦𝑖−�̂�)

2𝑛
𝑖=1

𝑛
 

(1-21)              𝑀𝑅𝐸 =
∑ |

𝑦𝑖−�̂�

𝑦𝑖
|𝑛

𝑖=1

𝑛
× 100 

 های زیر باشد:یک مدل مناسب باید دارای ویژگی

 و حضور آنها در مدل قابل توجیه باشد. تعداد متغیرهای مستقل آن کم 

 محاسبه متغیرهای مستقل آن ساده باشد. 

 های تئوری باشند.های مدل، توصیفگرحتی الامکان توصیفگر 

 هایی که در مدل حضور دارند کم باشد.ضریب همبستگی توصیفگر 

 خطای استاندارد مدل کم باشد. 

 آن بزرگ باشد. Fآماره  

 نزدیک به یک داشته باشد. R ،مدل 

                                                           
1- Standard Error of Prediction  

2- Mean Absolute Error 

3- Relative Error of Prediction  

4- Mean Relative Error 
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 قدرت پیش بینی مدل بالا باشد. 

 

 CDFSروش  -2-9-5-2

به عنوان روش انتخاب متغیر، حذف توصیفگرهای تصادفی انتخاب شده  CDFSهدف روش 

باشد. در روش رگرسیون خطی چندگانه تمام مراحل ساخت مدل توسط رگرسیون خطی چندگانه، می

باشد و در نتیجه، عملکرد و قدرت بندی مربوط میتوصیفگر به نوع دستهی انتخاب به خصوص مرحله

ها در انتخاب توصیفگر مدل بسیار وابسته به جداسازی اولیه است. که این موضوع تأثیر جداسازی داده

رساند. برای حل مشکل و انتخاب توصیفگرهای مناسب بدون وابستگی به چگونگی را به اثبات می

های آموزش و ارزیابی در نظر گرفته بندی، انواع زیادی از دستهCDFSها، در روش هتفکیک اولیه داد

شود تا حساسیت مدل به نوع و تعداد مولکولهای موجود در مدل از بین برود سپس با استفاده از می

شود. قابل ذکر است که در بندی انتخاب میترین توصیفگرها برای هر دستهای مناسبرگرسیون مرحله

باشد. سپس از بین تمام توصیفگرهای منتخب هر بندی شده، سری تست ثابت میهای دستهانواع گروه

اند، به عنوان متغیرهای مستقل انتخاب شده و تکرار شده %70بندی، توصیفگرهایی که بیش از دسته

 دهند.توصیفگرهای اصلی مدل نهایی را تشکیل می

ای، تنها در این است که، در روش رگرسیون مرحلهای با روش رگرسیون مرحله CDFSتفاوت 

شوند، در نتیجه احتمال حضور توصیفگر بندی معین توصیفگرهای نهایی انتخاب میبا یک دسته

های زیادی صورت گرفته و بندیدسته CDFSباشد. در حالیکه در روش تصادفی بسیار می

ی توصیفگرها، از اشتراک همه شود. سپسبندی مشخص میتوصیفگرهای نهایی برای هر دسته

را به روش CDFS شوند، که این موضوع برتری روش توصیفگرهای نهایی برای ساخت مدل انتخاب می

دهد. زیرا احتمال حضور توصیفگر رگرسیون چندگانه خطی به منظور انتخاب توصیفگر نشان می

 .]18[ کندتصادفی و نامتعبر را حذف می
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 ژنتیکالگوریتم  -5-9 -9 -2

تر شدن مسائل و اهمیت یافتن سرعت رسیدن و پیچیده تربا بزرگهای کلاسیک امروزه روش

به پاسخ، دیگر جوابگوی حل بسیاری از مسائل نیستند، چرا که فضای جستجو با افزایش بعد مسئله به 

ستند. به ای، مقرون به صرفه نیهای هزینهها بدلیل محدودیتشود و این روشصورت نمایی زیاد می

و  2های تکاملیهای جستجوی تصادفی مثل الگوریتمهای اخیر استفاده از الگوریتمهمین دلیل در سال

های بهینه باشد. تفاوت روشبه جای جستجوی همه جانبه مفیدتر می1های جستجوی ابتکاریالگوریتم

 شده در این فرآیند  های تکاملی، در فرآیند جستجو و اطلاعات استفادهسازی کلاسیک و الگوریتم

 باشد.می

هایی هستند که با الهام از فرآیندهای فیزیکی، های جستجوی ابتکاری الگوریتمالگوریتم

ها عبارت از الگوریتم ژنتیکی، پخت شبیه اند. برخی از این الگوریتمبیولوژیکی و طبیعی به وجود آمده

و بهینه  2جستجوی جمعیت مورچگان ، الگوریتم7، الگوریتم ایمنی1ممنوع، جستجوی 3سازی شده

ها به ترتیب از علم وراثت و تکامل، مشاهدات باشند. هر یک از این الگوریتممی 8هاسازی جمعیت ذره

ها در هنگام جستجوی غذا و رفتار ترمودینامیکی، پاسخ حافظه، سیستم دفاعی انسان، رفتار مورچه

 اند و هر یک خصوصیات منحصر به خود را دارا گذاری شدهاجتماعی پرندگان الهام گرفته و پایه

 . ]17[ دباشنمی

 

                                                           
1- Evolutionary Algorithm 

2- Heuristic  

3- Simulated annealing 

4- Tabu search  

5- Immune Algorithm 

6- Ant colony search algorithm 

7- Particle swarm optimization 
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 الف: وراثت و انتخاب طبیعی-9 -5 -9 -2

 پایه گذار علم وراثت، نشان داد که خصوصیات والدین به فرزندانشان انتقال  2گریگور مندل

 آن نهفته  DNAیابد. هر موجود زنده دارای خصوصیات ژنتیکی منحصر به فردی است که در می

 باشد.کوچکترین واحد وراثت ژن است و هر ژن معرف یک خصوصیت خاص در موجود زنده می

ها در موجودات زنده به صورت جفت آیند. کروموزومها به وجود میها، کروموزومباشد. از ترکیب ژنمی

 شود.هستند و به هر جفت کروموزوم، همتا یا همولوگ گفته می

شود. در جانداران تک سلولی طی فرآیندی به نام تقسیم سلولی میتوز انجام میتولید مثل در 

کند و سپس کروموزوم کپی شده از کروموزوم این فرآیند ابتدا کروموزوم والد از خود کپی برداری می

شود. طی این عمل تمام خصوصیات والد به فرزند منتقل والد جدا گشته و سلول به دو نیم تقسیم می

 شود ) نوکلئوتید عوض هنگام کپی برداری، تغییری در کروموزوم فرزند ایجاد می ید. اما گاهشومی

به  ،گردد که در والد وجود نداشته استشود( و این تغییر سبب بروز صفات جدیدی در فرزند میمی

 شود.گفته می 1این عمل جهش

 nکنند. یک جاندار ده میسایر جانداران برای تولید نسل، از روش تولید مثل جنسی استفا

𝑛های جنسی دارد که هر کدام کروموزومی، سلول

2
های جنسی پدر کروموزوم تک دارند. ترکیب سلول 

کروموزوم دارد که نیمی از آنها را از  nشود. این فرزند دقیقاا و مادر منجر به تشکیل سلول فرزند می

نیز سبب بروز صفات و  3بر جهش، همبریپدر و نیم دیگر را از مادر دریافت کرده است. علاوه 

های جنسی شود که در والدینش وجود نداشته است. همبری که در سلولخصوصیاتی در فرزند می

های دهد عبارت از شکسته شدن دو کروموزوم از دو همتا از محلی معین و جابجایی تکهوالدین رخ می

هایی معین ی که یکسان نیستند از محلدر همبری، دو کروموزومعبارت دیگر، ه جدا شده است. ب

دارد تغییراتی که در شود. تئوری تکامل داروین بیان میهای آنها جابجا میشکسته و سپس تکه

                                                           
1- Gregor Mendel 

2- Mutation  

3- Cross- over  
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آید، بسته به این که توانایی فرزند را در سازگاری با خصوصیات فرزند نسبت به والدینش به وجود می

کند. به عبارت دیگر، ه ترتیب بیشتر و یا کمتر میمحیط بیشتر و یا کمتر کند، شانس بقای آن را ب

تر و ناسازگارتر، برای ادامه تر و سازگارتر را با احتمال بیشتری نسبت به افراد ضیعفطبیعت افراد قوی

 .. ]30، 19[ داردحیات نگاه می

 

 ب: الگوریتم ژنتیک -9 -5 -9 -2

شوند. این فردی فرض می(، متغیرهای مسئله، خصوصیات GAدر الگوریتم ژنتیک )

ها از طریق ایجاد یک اند و با کنار هم گذاشتن آنها به صورت رمز درآمدهخصوصیات توسط ژن

شود. بقای افراد با جمعیت تصادفی، فرد بهینه و یا جمعیت بهینه با خصوصیات برتر جستجو می

ی دیگر بقای افراد یک پدیده شود. به عبارتتر، به انتخاب طبیعی واگذار میخصوصیات برتر یا ضعیف

 الگوریتم ژنتیکی عبارتندباشد. مهمترین خصوصیات ها میوابسته به میزان شایستگی آن اما ،احتمالی

 از:

 شروع جستجو با یک مجموعه جواب و انجام جستجو به صورت موازی .2

 های بعداستفاده از احتمالات، جهت تولید نسل .1

 توابع پیوسته و گسستهتوانایی بهینه سازی مسائل با  .3

 سازیسرعت بالای بهینه .1

 ی فرامحلیهای محلی و پیدا کردن بهینهگیر نیفتادن در بهینه .7

 سازی مسائل با تعداد متغیر زیادتوانایی بهینه .2

 های قابل قبول به جای ارائه تنها یک جواب ارائه مجموعه جواب .8

شوند، به صورت یکی بکار برده میهایی که در الگوریتم ژنتمهمترین و پرکاربردترین واژه

 اند.خلاصه در ادامه توضیح داده شده
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الف( کروموزوم: در الگوریتم ژنتیکی، هر فرد تنها یک کروموزوم دارد و هر کروموزوم به معنای 

ها از ترکیب مقادیر مختلف متغیرها یا باشد. کروموزومیک راه حل مسئله به صورت رمزی شده می

ها از تعداد ، ژن2آیند. در الگوریتم ژنتیکی دوتاییمبین یک متغیر است( به وجود میها ) هر ژن ژن

باشد که هر ژن آن ها میاند. پس هر کروموزوم به صورت یک رشته از بیتمعینی بیت تشکیل شده

 گیرند، مقدار ژن تغییر های یک ژن میشود. بسته به مقادیری که بیتتعدادی بیت را شامل می

 تشکیل شده است، نشان  x, y, zژن  3بیتی را که از  2( یک کروموزوم 2-1د. شکل) کنمی

 .]30، 19[ ددهمی

 

 

 

 

 بیتی 2 کروموزوم یک شمای (:2-1) شکل
 

 ها که در کنار هم قرار بگیرند، جمعیت گفته ب( جمعیت: به تعداد مشخصی از کروموزوم

گردد. هر جمعیت توسط عملگرهای وراثتی) انتخاب، همبری و جهش( معرفی می Nشود و با نماد می

 سازد.جمعیت بعدی را می

ها) افراد( نسبت به یکدیگر با توجه به یک معیار سنجیده : برتری کروموزوم1ج( تابع شایستگی

سازی، باید یک تابع شایستگی شود. این معیار تابع شایستگی است. برای حل هر مسئله بهینهمی

ی ها، بهترین مشخصهیم ورودیظگردد که طی آن با تنیف شود. بهینه سازی به فرآیندی اتلاق میتعر

سازی الگوریتم ژنتیک، همواره ماکزیمم شدن تابع شایستگی خروجی مدنظر باشد. در فرآیند بهینه

                                                           
1- Binary genetic algorithm 

2- Fitness function 

 

z x y 
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ی کارایی کند که نشان دهندهمدنظر است. تابع شایستگی برای هر کروموزوم یک عدد نامنفی ارائه می

 و توانایی کروموزوم در حل مسئله است.

 د( تولید مثل: پس از آنکه تمام افراد جمعیت توسط تابع شایستگی ارزیابی شدند، 

کنند. این عمل نیازمند ها طبق قوانین احتمالات انتخاب، و با یکدیگر تولید مثل میترین آنشایسته

 باشد.عملگرهای وراثتی می

نتخاب والدین جهت تولیدمثل و همچنین تعیین اینکه والدین چندبار حق ه( عملگر انتخاب: ا

کند، صورت زاد و ولد دارند، به کمک عملگر انتخاب که براساس اصل انتخاب طبیعی داروین عمل می

ها، بطور تصادفی یک کروموزوم را انتخاب و پذیرد. عملگر انتخاب با توجه به شایستگی کروموزوممی

کند. کروموزوم انتخاب شده از جمعیت اولیه حذف منتقل می 2ی ازدواجرا به حوضچهیک کپی از آن 

ی شود و شانس انتخاب مجدد را دارد. عمل انتخاب و انتقال کروموزوم به تعداد جمعیت اولیهنمی

-والد در حوضچه Nدفعه عمل انتخاب والد انجام شده و  Nشود. به عبارت دیگر ها، انجام میکروموزوم

آید. ممکن است کروموزوم بیش از یکبار برای تولید مثل انتخاب شود، در این ازدواج پدید می ی

اند و از دور خارج شده و نسل و صورت حداقل تعداد کروموزومی که برای تولید مثل انتخاب نشده

د. برای خصوصیاتش از بین رفته است، برابر با تعداد دفعات انتخاب آن کروموزوم منهای یک خواهد بو

شان از بین رفته است. بطور کروموزوم دیگر نسل 7بار انتخاب شود حداقل  2مثال اگر کروموزومی 

 کنند.تری نیز تولید میتر شانس زاد و ولد بیشتری دارند و فرزندان شایستهکلی افراد شایسته

ا یکدیگر ی ازدواج انتخاب شده و بو( عملگر همبری: بطور تصادفی دو کروموزوم از حوضچه

ی آورند. دو والد انتخاب شده دیگر به حوضچهکنند و دو فرزند برای نسل بعد بوجود میازدواج می

 گردد. پس از آنکه ازدواج برنمی
 𝑛  

2
بار عمل انتخاب والد از حوضچه ازدواج صورت گرفت، حوضچه   

همبری طبق آنچه که در آید. طی فرآیند ازدواج، عملگر فرزند بوجود می Nازدواج خالی گشته و 

 کند.( عنوان شد، عمل می3 -7 -3 -1بخش) 

                                                           
1- Mating pool 



 

37 

 

های فرزند بصورت کاملاا اتفاقی خصوصیت جزئی به منظور ز( عملگر جهش: در کروموزوم

 شود.پذیرد. این کار توسط عملگر جهش انجام میافزایش سازگاری با محیط صورت می

همگرایی گویند. در الگوریتم ژنتیکی، نسل به : پیشرفت به سوی یکنواختی را 2ح( همگرایی 

شوند. زمانی که ی فرا محلی همگرا میها به سمت بهینهتر شده و جوابنسل جمعیت شایسته

های جمعیت شایستگی افراد جمعیت و متوسط شایستگی جمعیت زیاد شود، شایستگی کروموزوم

که الگوریتم همگرا شده است. اگر الگوریتم  شودشود و اصطلاحاا گفته میتقریباا یکسان و یکنواخت می

های محلی همگرا شود، همگرایی زودرس رخ داده است. راهکار رهایی از این ژنتیکی به سمت بهینه

توان نوع همگرایی، در ادامه همین فصل توضیح داده شده است.با توجه به آنچه که عنوان شده می

 .]30، 19[ ( مقایسه کرد1 -1 الگوریتم ژنتیکی را با وراثت به صورت جدول)

 

 ژنتیکی الگوریتم و وراثت مقایسه (:1-1) جدول
 

 

 

 

 

 ساختار الگوریتم ژنتیکی :ج-9 -5 -9 -2

توان به تعداد از جمله پارامترهایی که در ابتدای شروع الگوریتم باید مقدار دهی شود، می -2

های هر (، دامنه متغیرها، طول هر متغیر) تعداد بیتm(، شرط توقف، تعداد متغیرها) Nها ) کروموزوم

                                                           
1- convergence 

 الگوریتم ژنتیکی وراثت

 یک راه حل رمزی برای مسأله فرد

 هاای از راه حلمجموعه جمعیت

 کیفیت یک راه حل شایستگی

 مقادیر مختلف یک متغیر حالات مختلف یک ژن

 عملگر انتخاب انتخاب طبیعی

 عملگرهای جستجو جهش همبری و
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های هر ( به تعداد متغیرهای آن کروموزوم و تعداد بیتLمتغیر( و ... اشاره کرد. طول هر کروموزوم ) 

 شود.( مشخص می27 -1ی )متغیر بستگی دارد و از رابطه

(1-27 )𝐿 =  ∑ 𝑙𝑖 

ها باید ها برای تمام کروموزومباشد. ترتیب بیتام بر حسب بیت میiطول متغیر  ilدر این رابطه 

 باشد. همچنین تابع شایستگی نیز قبل از شروع الگوریتم باید تعریف شود. یکسان

گردد. تعداد اعضای جمعیت ها نیز به صورت کاملاا تصادفی ایجاد میای از کروموزومجمعیت اولیه -1

 شود.ها( با توجه به فضای مسئله تعیین می)تعداد کروموزوم

ها تک ها رمزگشایی شوند. بدین منظور کروموزومموزومپس از ایجاد یک جمعیت تصادفی، باید کرو -3

های آن مشخص گردیده و سپس اطلاعات دودویی ژنها به اطاعات تک از جمعیت جدا شده، ژن

 ی تعداد حالات مختلف یک متغیر است.دهندهشود. اطلاعات دهدهی نشاندهدهی تبدیل می

 گردد.شود، ارزیابی میی تعریف میهر کروموزوم براساس معیاری که توسط تابع شایستگ -1

 ها، باید تولید مثل انجام شود. بدین منظور ابتدا عملگر انتخاب، عمل پس از ارزیابی کروموزوم -7

دهد. جهت پیاده سازی این عملگر، از کند. این عملگر، انتخاب را متناسب با برازندگی انجام میمی

کروموزوم  Nشود که ر تفهیم این تکنیک، فرض میشود. به منظواستفاده می 2تکنیک چرخ گردان

( هر کروموزوم iP باشد. در این صورت شانس انتخاب ) ifitوجود داشته باشد و شایستگی هر کروموزوم 

 دست خواهد آمد.ه( ب22-1ی )از رابطه

(1-22                                                                                      ) 𝑃𝑖 =
𝑓𝑖𝑡𝑖

∑ 𝑓𝑖𝑡𝑖
𝑁
𝑖=1

 

شود و به هر کروموزوم متناسب با شانس انتخاب آن یک ای در نظر گرفته می( دایره1 -1مطابق شکل)

 خواهد بود. 2𝜋𝑝𝑖ام است برابر i ام که متعلق به کروموزومiگیرد. اندازه قطاع تعلق می

 

                                                           
1- Roulette wheel 
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 گردان چرخ از شمایی (:1-1) شکل
 

ای شکل چرخانده شده و پس از متوقف شدن، یک کپی از کروموزومی سپس این چرخ دایره

بدین ترتیب یک یابد. شود به حوضچه ازدواج انتقال میاش روبروی نشانگر واقع میکه شماره

شود. در عمل جهت اجرای اش و طبق قوانین احتمال انتخاب میکروموزوم متناسب با شایستگی

 شود.آید، استفاده می( بدست می82-1ی )که مقدار آن از رابطه iCعملگر انتخاب، از پارامتر 

(1-28                       )𝐶𝑖 = ∑ 𝑝𝑖
𝑛
𝑖=1 

شود. ( تقسیم بندی می3 -1مربوط به هر کروموزوم مطابق شکل) iC با متناسب 2و  0بازه اعداد بین 

≥شود. مطمئناا انتخاب می 2و  0( بین qسپس یک عدد تصادفی)  𝐶𝑖q< 1-iC باشد. یک کپی از می

ی بزرگتر باشد، بازه iPشود. بدیهی است که هر چه ی ازدواج منتقل میبه حوضچه iکروموزوم 

ی شود. این شیوهیابد و شانس انتخاب آن کروموزوم بیشتر میاختصاص می iبزرگتری به کروموزوم 

 انتخاب منطبق بر اصل انتخاب طبیعی داروین است.

 

 

 

 کروموزوم هر IC با متناسب 2 و 0 بازه تقسیم (:3-1) شکل
 

 

 

3 
2 

1 

 N شاخص

N 1-  

 C2 

P3 

1 
P1 

0 

CN-1 CN-2 C1 

PN-1 

..... 
PN 

CN ..... C3 

P2 
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( EV)  2طبق قوانین احتمال انتخاب شود، نرخ انتظار iرود کروموزوم تعداد دفعاتی که انتظار می

 آید. دست میه( ب27 -1نامیده شده و از رابطه )

(1-72)                        N*
i=PiEV  

(1-29 )       ∑𝐸𝑉𝑖 = ∑𝑃𝑖
∗𝑁 = 1∗𝑁 = 𝑁 

ی والد در حوضچه Nدفعه عمل انتخاب منجر به ایجاد  Nی اخیر، آن است که انجاممفهوم رابطه

 گردد.ازدواج می

مهمترین عملگر در الگوریتم ژنتیکی، عملگر همبری است. این عملگر ابتدا دو والد را بطور  -2

( CP)  1کند. سپس با یک احتمال معین که احتمال همبریی ازدواج انتخاب میتصادفی از حوضچه

 شود و فرزندان نسل بعد بوجود همبری بین دو والد انتخاب شده انجام میشود، عمل نامیده می

باشد. اگر عمل همبری انجام نشود خود می CP -1آیند. احتمال اینکه عمل همبری انجام نشود می

 ترین آنها همبری تک شوند. همبری انواع متفاوتی دارد که سادهوالدین به نسل بعدی منتقل می

 ( نشان داده شده است.1 -1والد است. این نوع همبری در شکل)  بین دو 3اینقطه

 

 

 

 والد دو بین اینقطه تک (:همبری1-1) شکل
 

شود و فرزندانی که پس از این عمل ایجاد در عمل همبری به صورت تصادفی تعیین می 1ی برشنقطه

 والد را دارا هستند.شوند برخی از خصوصیات هر دو می

                                                           
1- Expected Value 

2- Probability of cross- over 

3- Single point cross-over 

4- Cut point 

 

parents 

Cut point 

offspring 
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(. 002/0تا  02/0( در الگوریتم ژنتیکی بسیار پایین است) اغلب بین mP)  2احتمال جهش -8

شود ی اجرای جهش به این صورت است که یک بیت از کروموزوم به صورت تصادفی انتخاب مینحوه

شود. پس تعداد کل اده میتغییر د 2باشد به  0و اگر  0باشد به  2مقدار این بیت اگر  mPو با احتمال 

باشد، برابر می Lکروموزومی که طول هر کروموزوم آن  Nهای جهش یافته در یک جمعیت بیت

L*N*
mP  خواهد بود. مهمترین مزیت جهش این است که خصوصیاتی را که در هیچ کدام از والدین

د، احتمال از بین رفتن آورد. اما اگر میزان جهش زیاد شودر فرزندان بوجود می وجود نداشته است،

آید. همچنین جهش به شدت در همگرایی الگوریتم ژنتیکی تأثیر دارد های شایسته پیش میکروموزوم

رود و اگر خیلی کم باشد، سبب همگرایی و اگر احتمال جهش خیلی زیاد باشد، همگرایی از بین می

 که همگرایی مطلوبی را بوجودباشد ای شود. بنابراین احتمال جهش باید متعادل و به گونهزودرس می

 . ]32، 31[ آورد

 

 ارزیابی کارایی الگوریتم ژنتیکی :د-9 -5 -9 -2

برای ارزیابی کارایی الگوریتم ژنتیکی، باید معیاری برای همگرایی الگوریتم قرار داده شود و 

دو پارامتر متوسط  شود یا خیر. بدین منظوربررسی شود که آیا الگوریتم به بهینه فرا محلی همگرا می

 ، در تمام مراحل اجرای الگوریتم ژنتیکی محاسبه 3ترین تاکنون( و شایستهfit -Ave) 1شایستگی

شوند. متوسط شایستگی در واقع متوسط شایستگی جمعیت و میزان همگرایی الگوریتم را نشان می

الگوریتم است که از بین تمام  ترین جوابی برازندهترین تاکنون، نشان دهندهدهد و پارامتر شایستهمی

ی اگر فاصله ی فرامحلی است.شود. این معیار مبین توانایی الگوریتم در یافتن بهینهها انتخاب مینسل

دهنده همگرا نشدن الگوریتم است و اگر این دو به هم خیلی این دو پارامتر از یکدیگر زیاد باشد، نشان

 زودرس الگوریتم باشد.تواند ناشی از همگرایی نزدیک شوند می

                                                           
1- Probability of mutation 

2- Average fitness 

3- Best fit so far 
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کند، بنابراین لازم است تا برای از آنجایی که الگوریتم ژنتیکی بر مبنای احتمالات عمل می

 ها مورد ارزیابی واقع شوند.حل یک مسئله، الگوریتم به دفعات تکرار شود و سپس جواب

ایگزینی کامل (، به جای جEP) 2های مبتنی بر نخبه گرایی مانند برنامه تکاملیبرخی از روش

کنند ترین والدها را نیز به نسل جدید منتقل میوالدین توسط فرزندان در نسل بعد، برخی از شایسته

گیرند. این عمل سبب کاهش ها شکل میترین کروموزومهای بعد هم براساس شایستهو نسل

ی، الگوریتم به سمت شود که نهایتاا بدلیل کاهش تنوع ژنمیاحتمالات و افزایش قطعیت در الگوریتم 

 .]32، 31[ شودبهینه محلی سوق داده می

 

 ساخت مدل  -2-9-6

شود. در واقع مدل سازی انجام میهای آماری مختلف، مدلدر این مرحله با استفاده از روش

 )توصیفگرها(  ی بین متغیر وابسته و متغیرهای مستقلی ریاضی است که بیانگر رابطهیک معادله

توان مقدار متغیر وابسته را محاسبه داشتن مقادیر متغیرهای مستقل وارد شده در مدل، میباشد. با می

سازی به دو صورت خطی و یا غیر خطی انجام خاصیت، مدل -ی کمیّ ساختارکرد. در مطالعات رابطه

ی ی بین توصیفگرها و متغیر وابسته، یک رابطهشود. در مدل خطی با در نظر گرفتن اینکه رابطهمی

های خطی نتایج مطلوبی ارائه ندهند و یا روابط گیرد. زمانی که مدلسازی صورت میخطی است، مدل

شود. در غیر خطی بین توصیفگرها و متغیر وابسته وجود داشته باشد، از مدل غیرخطی استفاده می

ان نامه تنها شود. در این پایسازی استفاده میهای عصبی مصنوعی جهت مدلاین حالت اغلب از شبکه

استفاده شده است لذا در ادامه به روش غیر خطی سازی ی عصبی مصنوعی برای مدلاز روش شبکه

 مختصری راجع به این روش توضیح خواهیم داد.

 

                                                           
1- Evolutionary Programming 
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 های انتخاب شدهارزیابی اعتبار مدل -2-9-7

ها نسبت نهای انتخاب شده در مرحله قبل، از نظر مستقل بودن آبه منظور ارزیابی اعتبار مدل

شود. در این روش، هر بار تعداد معینی از ( استفاده میCV) 2ها، از روش ارزیابی تقاطعیبه سری داده

 برای  Yشود. سپس سازی انجام میها، مدلشوند و با بقیه مولکولها کنار گذاشته میمولکول

ها، شود تا تمام مولکولشود. این کار آنقدر تکرار میهای کنار گذاشته شده پیش بینی میمولکول

های کند، قرار گیرند. بسته به تعداد مولکولسازی شرکت نمیای که در مدلحداقل یکبار در دسته

( LMO1یا  LGO3( و حذف چندتایی )LOO) 1کنار گذاشته شده، این روش به دو شیوه حذف یکتایی

سازی با شده و مدل کنار گذاشتهها هر بار یک مولکول از سری داده LOOقابل انجام است. در شیوه 

ها، باید های سری دادهپذیرد. بدیهی است که دراین حالت، به تعداد مولکولها انجام میبقیه مولکول

ها کنار های سری دادههر بار یک چندتایی از مولکول LGOاین عمل صورت گیرد، اما در شیوه 

به تعداد  LGOاد دفعات انجام عمل است. تعد LOOمانند  LGOشود. بقیه مراحل گذاشته می

 .] 11[ شوندهایی بستگی دارد که هر بار کنار گذاشته میمولکول

تصادفی نیز روشی برای ارزیابی اعتبار  -Yیا به عبارتی آزمون  7هاکردن دادهآزمون تصادفی

روش به باشد. در این ها میمدل است که هدف این روش بررسی هر گونه ارتباط تصادفی بین داده

شود. ی تصادفی داده میگیری، به جای پاسخ درست دادهمتغیر وابسته یا همان خاصیت مورد اندازه

ی دهندههای تجربی باشد نشانهای تصادفی و دادهاگر تفاوت چشمگیری بین نتایج حاصل از داده

 صحت و اعتبار کار است.

 

                                                           
1- Cross Validation 

2- Leave One Out 

3- Leave Group Out 

4- Leave Multiple Out 

5- Y- randomization test 
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 های عصبی مصنوعی شبکه -2-4

سیستم بسیار پیچیده است که قادر به تفکر، یادگیری، یادآوری، سیستم عصبی انسان یک 

 ی افزاری است که نتیجهعصبی مصنوعی یک برنامه نرم یجزیه و تحلیل مسائل است. شبکهت

های عصبی مصنوعی، باشد. شبکهسازی سیستم عصبی انسان میهای دانشمندان جهت مدلکوشش

است که هر چند از لحاظ ساختاری، کاملاا شبیه آن  طرحی ساده شده از سیستم عصبی بیولوژیکی

ها و نیست، اما بسیاری از توانمندیهای آن از جمله قابلیت پردازش سریع حجم وسیعی از داده

باشد. به باشد که این ویژگی در عصر حاضر بسیار حائز اهمیت میاستخراج اطلاعات از آنها را دارا می

ها، های عددی یا مثالها براساس محاسبات روی دادهود زیرا شبکهشها، هوشمند گفته میاین سیستم

 .]33[ گیرندفرا میقوانین کلی را 

 

 سیستم عصبی بدن انسان -2-4-1

 ی شود که برای توسعههایی از ساختار عملکرد مغز توضیح داده میدر این قسمت ویژگی

بدن انسان به دو قسمت سیستم عصبی اند. سیستم عصبی های عصبی مصنوعی الگوبرداری شدهشبکه

شود. سیستم اعصاب مرکزی شامل مغز و ( و سیستم عصبی محیطی تقسیم بندی میCNS) 2مرکزی

به  CNSهای نخاع است که هر کدام شامل مناطق خاصی با وظایف معین هستند. به طور کلی فعالیت

شود؛ رده به مراکز مغزی را شامل میهای وای دادهها، که کلیهشوند: ورودیسه دسته طبقه بندی می

ها و ها و غدد نقش دارند؛ و آنچه که باعث ارتباط بین ورودیها، که در کنترل عضلات اندامخروجی

 .]33[ شودها میخروجی

 

                                                           
1 Central Nervous System 
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 نرون زیستی -2-4-1-1

ی یونانی به معنای سلول گیرد. نرون واژهصورت می 2از طریق میلیاردها نرون CNSاعمال 

ی عصبی بدن از نظر شکل و اندازه با هم ها بسته به محل استقرارشان در شبکهاست. نرونعصبی 

( نشان 7-1تفاوت دارند ولی ساختمان کلی آنها تقریباا یکسان است. ساختمان یک نرون در شکل )

 است.شدهداده

   

 زیستی نرون از (:شمایی7-1شکل)
 

است. جسم سلولی تشکیل شده 3و آکسون 1هایک نرون از سه قسمت جسم سلولی، دندریت

است. هسته شامل اطلاعات وراثتی است و پلاسما مواد مورد نیاز خود از هسته و پلاسما تشکیل شده

های ریشه مانند و کوتاه با سطح وسیع هستند ها رشتهکند. دندریتسلول عصبی را در خود حفظ می

 کنندهکنند. سطح دریافتی نرون عمل میعنوان گیرندهکه متصل به جسم سلولی بوده و به

 است. آکسون که به عنوان مسیر انتقال پیام عصبی  1mm 17های یک نرون نوعی تقریباا دندریت 

ای دراز و بلند است که از یک طرف به جسم سلولی متصل و از طرف دیگر به یک باشد، رشتهمی

ها مرتبط است. های سایر نرونبا دندریت های آکسونی( وشود )پایانهای منتهی میی رشتهشبکه

فرستد. ارتباط بین آکسون آکسون اطلاعات خروجی را از جسم سلولی گرفته و به خارج از نرون می

                                                           
1- Neuron  

2- Dendrite  

3- Axon  
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های نامند. در واقع سلول)واژه یونانی به معنای تماس( می 2یک نرون و دندریت نرون دیگر را سیناپس

تا  2000تواند دارای کنند. یک نرون منفرد میاط برقرار میها با یکدیگر ارتبعصبی از طریق سیناپس

 نرون دیگر ارتباط داشته باشد. 200سیناپس باشد و با  20000

پذیرد. تحریکات انتقال اطلاعات در سیستم عصبی به صورت الکتریکی و شیمیایی انجام می

 م الکتریکی تبدیل آوری به علائبیرون و درون بدن توسط حسگرها دریافت شده و پس از جمع

ی بار الکتریکی به قدرت سیگنال ورودی بستگی دارد. هر سیگنال ورودی متناسب با شوند. اندازهمی

شود. چنانچه شدت مجموع ها به جسم سلولی منتقل میگیرد و توسط دندریتقدرت خود وزن می

خروجی به صورت یک یا  ها از حد آستانه نرون بیشتر شود، جسم سلولی فعال شده و سیگنالسیگنال

کند ولی شود. هر چند که فیبر عصبی پالس را در طول خود هدایت میتعدادی پالس متوالی ایجاد می

یا  1ی عصبیانتقال پتانسیل عمل از یک نرون به نرون دیگر در محل سیناپس به یک انتقال دهنده

های )پایانه به انتهای عصب عصبی نیاز دارد. با ورود پتانسیل عمل -ی هورمونیانتقال دهنده

ها های شیمیایی هستند و در میتوکندریهای عصبی که در واقع واسطهآکسونی(، انتقال دهنده

های موجود در شوند، در فضای سیناپسی آزاد گشته و از طریق اثر گذاشتن برگیرندهنگهداری می

 فرستند به نرون نی که پیام را میشوند. نروهای دیگر، سبب تحریک یا مهار عمل آنها میغشاء نرون

 .]13، 73[ معروف است 1پس سیناپسیکند به نرون و نرونی که پیام را دریافت می 3سیناپسیپیش

 

 های عصبی مصنوعیشبکه یتاریخچه -2-4-2

صورت پذیرفت. اما  2790در سال  7اولین مطالعه روی فعالیت مغز انسان توسط ویلیام جیمز

ی خود را مقاله 8و وارن مک کالوچ 2که  والتر پیتز 2931سازی سیستم عصبی به سال آغاز واقعی مدل

                                                           
1- Synapse  

2- Neurotransmitter  

3- Presynaptic  

4- Postsynaptic  
5- William James  

6- Walter Pitts 

7- Warren McCulloch 
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سیستم طراحی شده توسط آنها ، ]32[ گرددمنتشر کردند، برمیشان ی عصبی سادهدر مورد شبکه

ها را در کتابی تحت عنوان ، قانون آموزش این شبکه2قابلیت آموزش نداشت لذا دونالد هب

معروف  1به چاپ رساند، که این قانون آموزش، امروزه تحت عنوان قانون هبیان« رفتارسازماندهی »

گر عصبی موفقیت آمیز را طراحی کرد که توان اولین محاسبه 3فرانک روزنبلت 2977است. در سال 

 همین دانشمند کتاب خود تحت عنوان  2921سال  در. ]38[ کارکترها را داشتشناسایی برخی 

های عصبی ی عطفی در تاریخ شبکهنقطه 2972را منتشر کرد. در سال « دینامیک عصبیاصول » 

های کتاب خود را در زمینه استراتژی یادگیری شبکه 1در این سال رومل هارت مصنوعی پدید آمد.

های های پژوهشی جدید و جالب در شاخهعصبی مصنوعی به چاپ رساند که این امر باعث ایجاد زمینه

 .]37[ لوم گردیدمختلف ع

 

 مدل یک نرون مصنوعی  -2-4-9

ی یک مدل ها را در خود دارد و به همین دلیل ارائهیک نرون طبیعی، دنیایی از پیچیدگی

ی خصوصیات آن را داشته باشد، کاری فوق العاده مشکل مصنوعی برای آن، به نحوی که بتواند همه

شود که خصوصیات اصلی یک نرون طبیعی لحاظ میگردد، سعی است. بنابراین در مدلی که ارائه می

شود. هر نرون گفته می 2یا عنصر پردازشگر 7شود. به این مدل مصنوعی اصطلاحاا نرون مصنوعی

( 2-1مصنوعی شامل ورودی، جسم سلولی و یک خروجی است. شمای یک نرون مصنوعی در شکل )

دار شود، وزن jی اصلی عنصر پردازشگر ستههر ورودی قبل از اینکه وارد ه. ]33[ نشان داده شده است

شود. این کار معادل تأثیر سیناپس بر سیگنال ورودی قبل از ضرب می Wjگردد، یعنی در ضریب می

                                                           
1- Donald hebb 

2- Hebbian rule 

3- Frank Rosenblatt 

4- Rumel Hart 

5- Artificial Neuron 

6- Processing Element 
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شود. سپس ها، وزن سیناپسی نیز گفته میورود به نرون بیولوژیکی است. به همین دلیل به وزن

علاوه بر این نرون عصبی از یک بایاس هم برخوردار  شوند.زده میدار شده با هم جمعهای وزنورودی

است. بایاس در واقع یک سیگنال ورودی به نرون است. سرانجام یک صافی غیرخطی که تابع 

 آورد.علائم ورودی را ترکیب و خروجی را بوجود می شود،نامیده می 1یا تابع انتقال 2فعالسازی

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 امJ مصنوعی نرون شمای (:2-1شکل)

 

 تابع فعالسازی -2-4-4

توانند به صورت خطی و یا غیرخطی باشد. یک تابع فعالسازی براساس نیاز توابع فعالسازی می

شود. در عمل تعداد ی عصبی حل شود، انتخاب میوسیله شبکهخاص حل یک مسئله که قرار است به 

ی مشخصی گیرند. توابع فعالسازی باید در محدودهمحدودی از توابع فعالسازی مورد استفاده قرار می

ترین تابع فعالسازی متداول تعریف شده باشند و به صورت تدریجی بین دو مقدار مجانب تغییر کنند.

                                                           
1- Activation function 

2- Transfer function 
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بی تابع سیگموئیدی است که این به دلیل پیوسته بودن و سادگی های عصخطی در شبکهغیر

+ را دریافت ∞تا  -∞ی تواند مقادیر ورودی در محدودهباشد.این تابع میی مشتق این تابع میمحاسبه

اگر  شود، وکند. اگر از تابع لگاریتم سیگموئیدی استفاده شود خروجی بین صفر و یک فشرده می

 .]37، 37[ تانژانت سیگموئیدی استده شود، تابع فشر -2و  2خروجی بین 

 

 های عصبی مصنوعیساختار شبکه -2-4-5

شود که از ها اتلاق میی عصبی مصنوعی به یک سیستم پردازش دادهدر تعریفی ساده، شبکه

های مصنوعی( و بسیار مرتبط با هم تشکیل شده و )نرون تعداد زیادی از عناصر پردازشگر ساده

ی پردازش های عصبی مصنوعی از نظر شیوهاز مغز انسان الهام گرفته شده است. شبکه ساختار آن

 های پسخور.های پیشخور و شبکهشوند: شبکهاطلاعات به دو دسته تقسیم می

 ی قبل های لایهباشد و به نرونهای پیشخور مسیر پردازش همواره رو به جلو میدر شبکه

های قبل ندارد. اما در خروجی هر لایه، تأثیری بر همان لایه یا لایهگردد بدین صورت که نمیباز

های پسخور مسیر عبور سیگنال یکطرفه نیست، یعنی خروجی هر نرون بر روی همان نرون یا شبکه

 .]37[ گرددی قبل برمیلایههای نرون

آرایش پیدا  ،ها هستند که در چند لایهای از نرونهای عصبی مصنوعی، شامل مجموعهشبکه

ها از سه باشد. این شبکهها با یکدیگر به جای سیناپس، از طریق وزن میی ارتباط نروناند و نحوهکرده

ی ورودی های موجود در لایهاند. تعداد گره)یا مخفی( و خروجی تشکیل شده ی ورودی، میانیلایه

ی خروجی، خروجی شبکه را . لایهباشدی تعداد متغیرهای مستقل وارد شده به شبکه مینشان دهنده

ی تعداد ی خروجی، نشان دهندههای لایهدهد و تعداد گرهدر پاسخ به یک ورودی مشخص نشان می

 ها که بین ورودی و خروجی قرار سازی شود. سایر لایهای است که باید مدلمتغیرهای وابسته

 لایه را نشان یک شبکه عصبی سه ( شمای 8-1) شوند. شکلهای مخفی نامیده میگیرند، لایهمی
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های عصبی مصنوعی، آموزش پذیری، امکان بررسی ارتباطات مهمترین ویژگی شبکه ،]22[ دهدمی

 باشد.غیرخطی و انجام محاسبات به صورت موازی می

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 لایه سه عصبی شبکه یک از شمایی (:8-1) شکل

 

 های عصبی مصنوعیدر شبکه  1یادگیری و یادآوری -2-4-6

 شود سیستم بر اثر تغییر در منظور از یادگیری یا آموزش، فرآیندی است که موجب می

 ها و های بیرونی، پاسخی متناسب با آن ارائه دهد. به عبارت دیگر، فرآیند پیدا کردن وزنمحرک

شود. اما به عملی که طی آن یک عی آموزش نامیده میی عصبی مصنوهای مناسب برای شبکهبایاس

ارائه را شبکه آموزش دیده با ساختار وزنی مشخص یک ورودی را گرفته و خروجی متناسب با آن 

 .]39[ یادآوری مکمل یکدیگر هستندشود. دو فرآیند یادگیری و نماید، یادآوری یا فراخوانی گفته می

دهد تا ها، مقدار وزن و بایاس خود را تغییر میورودیدر طی آموزش، شبکه در پاسخ به 

خروجی نهایی شبکه و خروجی واقعی با هم، همگرا گردند و زمانی که اختلاف بین این دو به حداقل 

                                                           
1- Learning and Recall 

 
Input layer Hidden layer Output layer 
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و  2توان به یادگیری نظارت شدههای آموزشی، مییابد. از مهمترین شیوهبرسد، آموزش خاتمه می

 .]12، 39[ اشاره کرد 1یادگیری نظارت نشده

های متناظر با آن به شبکه داده در آموزش نظارت شده یا راهنمایی شده، ورودی و خروجی

های داده شده پاسخی را ایجاد خواهد کرد، در ادامه خروجی شود. سپس شبکه با استفاده از ورودیمی

که  گردد که حاصل آن ایجاد یک سیگنال خطاستحاصل از شبکه با خروجی مطلوب مقایسه می

 ها و بایاس خود را تعدیل نماید. شود شبکه برای کم کردن این سیگنال، وزنموجب می

شود، بنابراین شبکه کمکی را های مطلوب به شبکه داده نمیدر آموزش نظارت نشده، خروجی

های داده شده، آموزش خود را کند، لذا بایستی با استفاده از ورودیاز خارج جهت آموزش دریافت نمی

بندی ها، آنها را دستههای موجود در ورودیها و شباهتبرای این کار، شبکه براساس تفاوت .نجام دهدا

ی آموزشی، شبکه برای طبقه نماید. در این شیوهکرده و الگوهای آموزشی خود را از آنها استخراج می

 .]12، 39[ شودباشد که توسط کاربر تعیین میمیبندی الگوهای ورودی به معیارهایی نیازمند 

مارکوات و تنظیم بایزین استفاده گردیده  -های آموزشی لونبرگنامه از الگوریتمدر این پایان

 باشند.های آموزش با ناظر میاست که جزء روش

معرفی شد که روش مناسبی برای آموزش  2991مارکوات در سال  -الگوریتم آموزشی لونبرگ

باشد. این روش تاکنون به ها حداقل متوسط مربعات خطا میهایی هستند که شاخص عملکرد آنشبکه

های عصبی شناخته شده است. سرعت همگرایی این عنوان سریعترین و مؤثرترین روش آموزش شبکه

 .]2[ های استاندارد مشابه استروش صدها برابر بیشتر از شیوه

پارامترهای شبکه و کاهش تابع خطا سازی مارکوات برای بهینه -ی مربوط به الگوریتم لوبنرگمعادله

 باشد:می (10-1)ی در هر مرحله طبق رابطه

                                                           
1- Supervised learning 

2- Insupervised learning 
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(1-10      )                                  𝑋𝑘+1 = 𝑋𝑘 − ⌊𝐽
𝑇(𝑋𝑘)𝐽 (𝑋𝑘) + µ𝑘𝐼⌋

−1𝐽𝑇(𝑋𝑘)𝐸(𝑋𝑘) 

باشند. ها( میها و بایاسشبکه )وزن رهایش پارامترهای تنظیم پذیبرداری است که مولفه Xکه در آن 

k ی آموزش است، ی مرحلهدهندهنشانJ معرف ماتریس ژاکوبین ، I ماتریس یکانی ،µ  ضریب

 باشد.می ،یادگیری مارکوات بوده و عددی غیر منفی است

 شود: ماتریس ژاکوبین چنین تعریف می

(1-12                                                                   )

[
 
 
 
 
 
𝜕𝑒1(𝑥)

𝜕𝑥1

𝜕𝑒1(𝑥)

𝜕𝑥2
𝜕𝑒1(𝑥)

𝜕𝑥1

𝜕𝑒2(𝑥)

𝜕𝑥2

⋯

𝜕𝑒1(𝑥)

𝜕𝑥𝑛
𝜕𝑒2(𝑥)

𝜕𝑥𝑛

⋮ ⋱ ⋮
𝜕𝑒𝑛(𝑥)

𝜕𝑥1

𝜕𝑒𝑛(𝑥)

𝜕𝑥2
⋯
𝜕𝑒𝑛(𝑥)

𝜕𝑥𝑛 ]
 
 
 
 
 

 

 ت.شبکه نسبت به پارامترهای شبکه اسیعنی؛ ماتریس ژاکوبین شامل مشتقات مرتبه اول خطای 

الگوریتم آموزشی تنطیم بایزین  تقاء عمومیت شبکه،برای جلوگیری از آموزش بیش از حد شبکه و ار

( از طریق افزایش عبارات میانگین MSEکه در این الگوریتم تابع عملکرد متداول ) شده است نهادپیش

 است. های شبکه اصلاح شدهها و بایاسمربعات وزن

(1-11                                           )                                              𝐹 =  𝛽𝐸𝐷 +  𝛼𝐸𝑊 

به ترتیب میانگین مربعات خطاها و میانگین  WEو  D E، پارامترهای تابع کارایی βو  αکه در آن 

 شوند:باشند که به صورت زیر تعریف میها میمربعات وزن

(1-13                                                         )𝐸𝐷 = 
1

𝑁
∑ (𝑒𝑖
𝑁
𝑖=1 )

2 =
1

𝑁
∑ (𝑦𝑖
𝑁
𝑖=1 − 𝑡𝑖)

2 

(1-11                                                                                       )𝐸𝑊 = 
1

𝑁
∑ (𝑤𝑗
𝑁
𝑗=1 )

2 

مقادیر محاسبه شده برای پارامتر تجربیِ  iy مقادیر تجربی ، it  بیانگر خطای مطلق، ie که در این روابط 

باشد. تابع خطا ترکیبی از میانگین مربع خطاها و میانگین ها میدهنده تعداد مولکولنشان Nمدنظر و 

 . ]10[ هاستمربع وزن
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 های عصبی مصنوعیکاربردهای شبکه -2-4-7

 های عصبی مصنوعی، این ذکر شده برای شبکههای منحصر بفرد با توجه به محاسن و ویژگی

ای که مدلسازی آنها یا های پیچیدهای در مسائل کنترلی و بخصوص سیستمها کاربرد گستردهشبکه

اند. امروزه گزارشات فراوانی در مورد استفاده از شود، پیدا کردهمیسر نیست و یا به سختی انجام می

ختلف از جمله الکترونیک، اقتصاد، ورزش، علوم دارویی، های مهای عصبی مصنوعی در رشتهشبکه

های عصبی مصنوعی در شیمی و بخصوص در کاربرد شبکه. ]12[ کشاورزی و شیمی منتشر شده است

مطالعات تشخیص الگو، تفسیر طیف، کنترل کیفیت، طراحی آزمایش،کالیبراسیون غیر خطی، 

های عصبی مصنوعی را در آینده آنچه که شبکه باشد.مدلسازی، پردازش سیگنال و ... رو به افزایش می

 باشد.های یادگیری سریعتر میتر خواهد نمود، سرعت بالای کامپیوترها و الگوریتممحبوب

 

 

 

 

 

 



 

 

 

 

 

 

 

 

 فصل سوم

محاسباتبخش   
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 خاصیت -ارتباط کمّی ساختاری مطالعه -9-1

اتحاد جداسازی داده و ، (MLR)های رگرسیون خطی چندگانهاز تکنیک این تحقیق در

 یانتخاب توصیفگر و از شبکههای روشبعنوان  (GA) و الگوریتم ژنتیک (CDFS) انتخاب خاصیت

 عصبی مصنوعی برای مدلسازی غیر خطی استفاده شده است.

 

 هادادهآوری سری جمع -1-1 -9

باشد های خطی مایع میسازی هدایت گرمایی آلکاننامه مدلبا توجه به اینکه هدف این پایان

  تا هگزان-nاز مایع خطی  آلکان 27های هدایت گرمایی دادهای، پس از انجام تحقیق کتابخانهلذا 

n- ها انتخاب دادهعنوان سری ه وسیعی از دما و فشار ب یمحدودهداده در  2127شامل  ایکوزان

ی مورد استفاده از هر ترکیب ی دما و فشار، تعداد نقطه دادهنام این ترکیبات به همراه محدوده .گردید

 ( آمده است.2-3سازی و مرجع مورد استفاده برای هر ترکیب در جدول)در مدل

 شده آوریجمع هایداده سری :(2-30) جدول

 نام ترکیب ∆P (MPa)∆ T (K) ه داده استفاده شدهطتعداد نق مرجع

]13،11 [ 10 170- 99/11 27/383 -27/197 n-هگزان 

]11،13 [ 37 03/170- 91/11 27/383- 27/197 n-هپتان 

] 11 [ 10 07/100- 91/11 27/383- 27/173 n-اکتان 

]17 [ 21 3/703- 3/73 27/323- 27/307 n-نونان 

]11،13 [ 39 07/100- 91/11 27/383- 27/173 n-دکان 

]17،12 [ 28 1/103- 9033/1 17/238- 87/308 n-دکانآن 

]12 [ 39 07/100- 91/11 27/383- 27/197 n-دودکان 

]18 [ 78 27/312- 27/307 10/127- 30/11 n-دکانتری 

]17 [ 97 19- 7/9 27/183- 27/193 n-تترادکان 

]19 [ 281 01/19- 72/9 8/288- 7/308 n-پنتادکان 

]70 [ 200 01/19- 72/9 27/293- 27/323 n-هگزادکان 

]72 [ 210 03/19- 92/1 27/293- 27/323 n-هپتادکان 

]71 [ 270 03/19- 7/9 27/293- 27/323 n-اکتادکان 

]73 [ 271 03/19- 7/1 27/293- 27/323 n-نونادکان 

]71 [ 10 02/19- 90/9 27/183- 27/333 n-ایکوزان 
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 هاسازی ساختار مولکولرسم و بهینه -2 -9-1

های ها، از محاسبات مکانیک کوانتومی مبتنی بر روشساختار مولکولبه منظور بهینه کردن 

 موجود در بسته  (کیلوکالری بر مول 002/0حد  )تا AM1کارگیری هامیلتونی ه نیمه تجربی با ب

  استفاده گردید. Hyperchemافزاری نرم

 

 توصیفگرها و ارزیابی و تجزیه تحلیل آنها یمحاسبه -9-1-9

ار اغلب توصیفگرها، در اختیار داشتن ساختمان سه بعدی و حالت پاید یبرای محاسبه

 Hyperchem افزارها در نرمی مولکولبرای این منظور ساختارهای بهینه شدهمولکول، ضروری است. 

طبقه متفاوت  27در عمومی توصیفگر  2172گردید و برای هر مولکول  Dragonافزاری وارد بسته نرم

 Hyperchemافزاری نرم یتوصیفگر اختصاصی نیز به کمک بسته 12تعداد  . همچنینمحاسبه شد

دما و با توجه به اینکه هدایت گرمایی به دما و فشار وابسته است لذا دو متغیر تجربی  محاسبه گردید.

ه توصیفگر ب 2701وع برای هر مولکول مدر مج نیز به توصیفگرهای ساختاری اضافه شدند وفشار 

ثابت  های دارای مقادیر ثابت و یا تقریبااگرتوصیفابتدا آنالیز آماری توصیفگرها  یمرحلهدر  دست آمد.

ماتریس همبستگی  Matlabافزاری با بسته نرمکه حاوی اطلاعات کمی بودند، حذف گردید. سپس 

حذف  ،داشتند %90گرهایی که همبستگی بیش از و توصیفشد تشکیل مانده باقیبین توصیفگرهای 

 طور خلاصه گزارش شده است.ه ب (1-3)که نتایج حاصل از این کار در جدول گردید.

 توصیفگرها تحلیل و تجزیه :نتایج(1-0- 3)جدول

 

 

 

 Dragon 2172تعداد توصیفگرهای محاسبه شده توسط 

 Hyperchem 12تعداد توصیفگرهای محاسبه شده توسط 

 2701 تعداد کل توصیفگرهای محاسبه شده با دما و فشار

 711 تعداد توصیفگرهای دارای مقادیر ثابت و یا تقریباا ثابت

 971 %90تعداد توصیفگرهای با ضریب همبستگی بیش از 

 17 ماندهتعداد توصیفگرهای باقی
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 هابندی سری دادهتقسیم -9-1-4

 از روش تحلیل ، ارزیابی و تست آموزش یبه سه دسته هابندی سری دادهبرای تقسیم

 های تحلیل های اصلی یکی از انواع روشتحلیل مولفه ( استفاده گردید.PC) اساسیهای مولفه

. با استفاده از تحلیل تقلیل بعد مساله مورد مطالعه استهای چند متغیره است که هدف اصلی آن داده

مستقل  همبسته را با تعداد محدودی متغیرمستقل می توان تعداد زیادی متغیر  اساسیهای مولفه

نه تنها بعد  ،اند، جایگزین نمود. به این ترتیبشوند و ناهمبستهنامیده می اساسی هایجدید که مولفه

ها رسم نمودار پراکندگی دادهبرای  آید.پیش نمینیز چند همخطی  ییابد بلکه مسالهمساله تقلیل می

، Analyzeدر نوار ابزار گزینه  SPSSافزاری ( در بسته نرمPC) یهای اساساز طریق روش تحلیل مولفه

Dimension Reduction ،Factor  با توجه به اینکه  .ساخته شود ری مولفهیک ستا را انتخاب کرده

گیرند، بنابراین نمودار ها را در نظر میی اول مقدار قابل توجهی از پراکندگی دادهمعمولاا دو مولفه

را  PCها بر روی نمودار پراکندگی داده( 2-3شکل )شود. ی اول رسم میپراکندگی براساس دو مولفه

م یرستنمودار  محیطموجود در های داده از های آموزشسری داده بندیدسته نهایتدر  دهد.نشان می

 .پذیرفتانجام ، مذکورنمودار  بطنهای داده ازتست و ارزیابی های سری دادهو  شده

 

 PC نمودار روی بر هاداده پراکندگی (:2-3 ) شکل
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 انتخاب توصیفگرهای مناسب -5 -9-1

ای، اتحاد جداسازی داده و انتخاب رگرسیون خطی مرحلهدر این تحقیق از سه روش متفاوت 

که به استفاده شده است  و الگوریتم ژنتیک برای انتخاب توصیفگرهای مناسب (CDFS)خاصیت

 اند.گزارش شدهها در ادامه از هر یک از روشترتیب نتایج حاصل 

 

 ایبه روش رگرسیون مرحله های معتبرانتخاب توصیفگر -9-1-5-1

اعم از مستقل و  توصیفگرهای باقیماندهتمامی  معتبر و مناسبانتخاب توصیفگرهای برای 

با انتخاب  ایبرای انجام روش رگرسیون مرحله کرده و سپس SPSSافزار ی نرمبستهوابسته را وارد 

های آن کمتر و مدلی که تعداد توصیفگر بدست آمد.مدل  Analyze،Regression  ،Linear، 22منوی 

برای سری ارزیابی ( کمتری MSEمیانگین مربع خطا )مقدار و  بیشتری (2R)تعیین ضریب مقدار 

توصیفگرهای انتخاب شده در هر مدل و همچنین د. یبه عنوان بهترین مدل انتخاب گردداشته باشد 

ای در بدست آمده از رگرسیون مرحله22تا  3های پارامترهای آماری مربوط به سری ارزیابی مدل

 توصیفگرهای تجربی شامل فقط  1و 2 هایمدل)از آنجایی که  است.( آورده شده 3-3جدول )

با . (اندگزارش نشده (3-3) جدول و هیچ توصیفگر تئوری در این دو مدل وجود ندارد، در باشندمی

برتر خطی و توصیفگرهای موجود دراین مدل به عنوان  9، مدل در این جدول موجودتوجه به نتایج 

 شدند.انتخاب  MLRمدل به عنوان توصیفگرهای منتخب در روش 

( توصیفگرهای مدل بهینه را که بیشترین ارتباط را با هدایت گرمایی دارند به 1-3) در جدول

عدم همبستگی میان توصیفگرها گزارش  (7-3)در جدول  همچنین .جز دما و فشار، آورده شده است

هر یک از توصیفگرها جنبه متفاوت و مستقلی از ساختار دهد که شده است. این موضوع نشان می

ی عصبی شبکهسازی مدلنتایج در ادامه فصل  .باشندمولکول و تأثیر آن بر هدایت گرمایی را دارا می

 ای آورده شده است.به روش رگرسیون مرحلهبا توصیفگرهای انتخاب شده مصنوعی 
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 MLR روش از آمده بدست هایمدل ارزیابی سری یآماره یمقایسه :(3-3)جدول

MSE 2R مدل توصیفگرها 

2228/13 9711/0 P- T- R6u 3 

2321/37 9217/0 P- T- R6u- Mor18v 1 

3297/38 9207/0 P- T- R6u- Mor18v- R8m 7 

9319/37 9221/0 P- T- R6u- Mor18v- R8m- Mor25u 2 

1002/37 9217/0 P- T- R6u- Mor18v- R8m- Mor25u- JGI5 8 

9310/31 9232/0 P- T- R6u- Mor18v- R8m- Mor25u- JGI5- GATS2m 7 

1565/94 3719/0 P- T- R6u- Mor18v- Mor25u- JGI5- GATS2m 9 

0890/37 9219/0 P- T- R6u- Mor18v- Mor25u- JGI5- GATS2m E1u 20 

2120/37 9211/0 P- T- R6u- Mor18v- Mor25u- JGI5- GATS2m E1u- Mor20v 22 

7227/31 9231/0 P- T- R6u- Mor18v- Mor25u- JGI5- GATS2m E1u- Mor20v- R8m 21 

1817/31 9237/0 P- T- Mor18v- Mor25u- JGI5- GATS2m E1u- Mor20v- R8m 23 

3719/31 9232/0 P- T- Mor18v- Mor25u- JGI5- GATS2m E1u- Mor20v- R8m- Mv 21 

1732/31 9232/0 P- T- Mor18v- Mor25u- JGI5- GATS2m E1u- Mor20v- R8m- Mv- Mor26e 27 

1210/31 9237/0 P- T- R6u- Mor18v- Mor25u- JGI5- GATS2m E1u- Mor20v- R8m- Mv- 

Mor26e 
22 

 

 MLR توسط شده انتخاب مستقل توصیفگرهای متوسط اثر و کامل نام گروه، نماد، (:1-3جدول)

 

 MLR در شده انتخاب توصیفگرهای میان همبستگی ماتریس :(7-3جدول) 

 اثر متوسط نام کامل گروه نماد تعداد

2 R6u GETAWAY R autocorrelation of lag 6 311/21- 

1 Mor18v 3D MORSE 3D-MORSE-signal 18 217/21 

3 Mor25u 3D MORSE 3D-MORSE-signal 25 972/7 

1 JGI5 Galvez topological mean topological charge index of order 6 99/9 

7 GATS2m 2D autocorrelations Geary autocorrelation- lag 2 278/1- 

GATS2m JGI5 Mor25u Mor18v R6u T P  

      2 P 

     2 128/0- T 

    2 708/0- 217/0 R6u 

   2 102/0- 307/0 317/0- Mor18v 

  2 112/0 277/0- 102/0 022/0- Mor25u 

 2 722/0- 327/0- 023/0- 209/0- 021/0 JGI5 

2 128/0 707/0- 721/0- 897/0 227/0- 777/0 GATS2m 
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 CDFSبه روش  های معتبرانتخاب توصیفگر -5-2 -9-1

( توضیح داده شد برای انتخاب توصیفگرهای نهایی به روش 1-7-3-1در قسمت)همانطور که 

CDFS،  در گام اول سری تست طبق روشPC  های داده سپس .و کنار گذاشته شد گردیدجدا

به دو صورت اکنون دسته بندی شدند.  و ارزیابی آموزشگروه متفاوت به دو سری  22باقیمانده در 

روش رگرسیون استفاده از با  توانمی -2: توان توصیفگرهای مناسب هر گروه را مشخص کردمی

 توصیفگرهایتا  نمودمحاسبه هر مدل سری ارزیابی برای را  MSEو  2Rپارامترهای آماری  ایمرحله

در شبکه عصبی هر گروه باقیمانده را برای توصیفگرهای تمامی  -1هر گروه انتخاب شود.  یبهینه

تعداد توصیفگر  MSE مقدار ، سپس با توجه به کمتریندست آیده بتوصیفگرهای بهینه تا  گذاشته

، های مختلفدر سری شدههای بهینه توصیفگر تماماز بین  در نهایت .مناسب هر گروه مشخص شود

های مستقل، توصیفگرهای متغیراند، انتخاب شده و این تکرار شده %70توصیفگرهایی که بیش از 

  دهند.اصلی مدل نهایی را تشکیل می

 آمده است.(2-3) در جدول مختلف سری 22ی مربوط به نتایج انتخاب توصیفگرهای بهینه

نتیجه باشد. بندی میگزارش شده در جدول بیانگر تعداد توصیفگر انتخابی در هر دسته Kمتغیر 

 ، بدین قرار است:مختلف موجود در جدول مذکورهای حاصل از اشتراک توصیفگرهای گروه

P- T- R6u- Mor18v- GATS2m- HATS6m- Mor20v 

ی سازی در مرحلهبرای مدل CDFSهای مستقل انتخابی با روش که این توصیفگرها به عنوان ورودی

 بعد مورد استفاده قرار گرفتند. 

و  گروهفشار به همراه  ( نام تمامی توصیفگرهای انتخاب شده به جز دما و8-3در جدول )

( عدم همبستگی بین توصیفگرهای انتخابی در روش 7-3ها آمده است. همچنین در جدول )معنی آن

CDFS  .نشان داده شده است 
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 متفاوت گروه 22 در بهینه توصیفگرهای :(2-3) جدول

K گروه توصیفگرهای بهینه و انتخاب شده مربوط به هر گروه 

8 GATS2m -JGI5 -Mor25u -Mor18v -R6u -T -P 2 

7 P- T- R6u- Mor18v- GATS2m- HATS6m- Mor20v- Mor25u 1 

8 Mor20v -GATS2m -HATS6m -Mor18v -R6u -T -P 3 

8 P- T- R6u- Mor18v- GATS2m- HATS6m- Mor20v 1 

8 P- T- R6u- Mor18v- Mor25u- JGI5- GATS2m 7 

9 P- T- R6u- Mor18v- HATS6m- GATS2m- Mor20v- Mor26e- Mor25u 2 

8 P- T- R6u- Mor18v- Mor20v- HATS6m- GATS2m 8 

8 P- T- R6u- Mor18v- Mor25u- JGI5- GATS2m 7 

7 Gs-Mor20v -HATS6m -GATS2m -Mor18v -R6u -T -P 9 

2 P- T- R6u- Mor18v- Mor25u- JGI5 20 

7 Gs -Mor20v -HATS6m -GATS2m -Mor18v -R6u -T -P 22 

7 Mor25u -Mor20v -GATS2m -HATS6m -Mor18v -R6u -T -P 21 

8 P- T- R6u- Mor18v- GATS2m- HATS6m- Mor20v 23 

8 Mor20v -HATS6m -GATS2m -Mor18v -R6u -T -P 21 

7 P- T- R6u- Mor18v- Mor25u- JGI5- GATS2m- Mor08p 27 

7 P- T- R6u- Mor18v- GATS2m- HATS6m- Mor20v- Gs 22 

 

 CDFS توسط شده انتخاب مستقل توصیفگرهای متوسط اثر و کامل نام گروه، نماد، :(8-3)جدول

کامل نام گروه نماد تعداد متوسط اثر   

2 R6u GETAWAY R autocorrelation of lag 6 91/7-  

1 Mor18v 3D MORSE 3D-MORSE-signal 18 181/27  

3 GATS2m 2D autocorrelations Geary autocorrelation- lag 2 021/8-  

1 HATS6m GETAWAY Leverage- weighted utocorrelation of lag 6 073/20 

7 Mor20v 3D MORSE 3D-MORSE-signal 20 711/1- 

 

 CDFS در شده انتخاب توصیفگرهای میان همبستگی ماتریس (:7-3جدول)

Mor20v HATS6m GATS2m Mor18v R6u T P  
      2 P 

     2 128/0- T 

    2 708/0- 217/0 R6u 

   2 102/0- 307/0 317/0- Mor18v 

  2 721/0- 897/0 227/0- 777/0 GATS2m 

 2 332/0 180/0- 020/0 121/0- 202/0 HATS6m 

2 192/0 829/0 117/0- 817/0 177/0- 119/0 Mor20v 



 

20 

 

  به روش الگوریتم ژنتیک های معتبرانتخاب توصیفگر -5-9 -9-1

کند، بنابراین در اجرای آن را ایفا می گرقش انتخاب توصیفاز آنجا که الگوریتم ژنتیک فقط ن

هر ژن معرف یک  و هدش ها تک بیتی در نظر گرفتهو تمام ژن نیسترمزگشایی  یبه مرحله ینیاز

به عنوان ورودی  ی باقیماندهالگوریتم ژنتیک تمام توصیفگرها یبه منظور اجرای برنامهتوصیفگر است. 

 Matlab افزاریی نرماین تحقیق در بسته استفاده شده در M-fileبرنامه  .شدندبه این برنامه داده 

باشد. می 30و اندازه جمعیتی برابر با  02/0، احتمال جهش 7/0فرض احتمال پیوند رای مقادیر پیشاد

در د تا احتمال انتخاب توصیفگرهای تصادفی به حداقل برسد. گردیسپس این برنامه چندین بار تکرار 

  بار اجرای الگوریتم ژنتیک گزارش شده است. 21منتخب برای ( توصیفگرهای 9-3)جدول 

 ژنتیک الگوریتم انتخابی توصیفگرهای :(9 -3)جدول

 شماره الگوریتم ژنتیک ی انتخاب شده ازتوصیفگرها

P- T- Mor18V- GATS2m- Mor25u- R6u- HATS6m 2 

P- T- Mor18V- GATS2m- HATS6m- R6u 1 

P- T- Mor18V- GATS2m- R6u– Mor20v- Mor25u– R8u 3 

P- T- Mor18V- GATS2m– Mor20v- R6u - Mor25u-IC4- Mor16p 1 

P- T- Mor18V- R6u- Mor25u- RDF080u- GATS2m- R8m 7 

P- T- Mor18V- Mor20v- R6u- HATS6m- IC4- GATS2m- Mor25u 2 

P- T- Mor18V- R6u- L2s- HATS6m- Mor20v- GATS2m 8 

P- T- Mor18V- R6u- Mor20v- Mor25u- R5p- R8u 7 

P- T- Mor18V- R6u- IC4- Mor25u- HATS6m 9 

P- T- Mor18V- GATS2m- Mor20v- R6u- HATS6m 20 

P- T- Mor18V- R6u- Mor25u- GATS2m- Mor20v- HATS6m 22 

P- T- Mor18V- Mor25u- R6u- GATS2m- R8u- R8m 21 

 

اند تکرار شده %70که بیش از ی یتوصیفگرها (20-3)با توجه به نتایج موجود در جدول 

 :عبارتند از

P- T- Mor18V- R6u- GATS2m- Mor25u- Mor20v- HATS6m 
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در  ( گزارش شده است.20-3ها در جدول )و معنی آن گروهنام توصیفگرهای مولکولی همراه 

-( نیز عدم همبستگی میان توصیفگرهای انتخاب شده در الگوریتم ژنتیک را گزارش می22-3جدول )

 باشد.مناسب بودن توصیفگرهای انتخابی میکند، که نشانگر 

 GA توسط شده انتخاب مستقل توصیفگرهای متوسط اثر و کامل نام گروه، نماد، :(20 -3)جدول

 

روش  اهای مستقل انتخابی بهمراه با دما و فشار، بعنوان ورودی( 22-3توصیفگرهای موجود در جدول)

 سازی شبکه عصبی مصنوعی بکار گرفته شدند. الگوریتم ژنتیک در مدل

 GA روش با شده انتخاب توصیفگرهای میان گیهمبست ماتریس(:22-3جدول)

 

 

کامل نام گروه نماد تعداد متوسط اثر   

2 Mor18v 3D MORSE 3D-MORSE-signal 18 7/21 

1 R6u GETAWAY R autocorrelation of lag 6 727/7- 

3 GATS2m 
2D 

autocorrelations 
Geary autocorrelation- lag 2 278/7- 

1 Mor25u 3D MORSE 3D-MORSE-signal 25 779/2 

7 Mor20v 3D MORSE 3D-MORSE-signal 20 272/3- 

2 HATS6m GETAWAY Leverage- weighted utocorrelation of lag 6 011/20 

HATS6m Mor20v Mor25u GATS2m R6u Mor18v T P  
       2 P 

      2 128/0- T 

     2 307/0 317/0- Mor18v 

    2 102/0- 708/0- 217/0 R6u 

   2 897/0 721/0- 227/0- 777/0 GATS2m 

  2 707/0- 277/0- 112/0 102/0 022/0- Mor25u 

 2 121/0- 829/0 817/0 117/0- 177/0- 119/0 Mor20v 

2 192/0 389/0- 332/0 020/0 180/0- 121/0- 202/0 HATS6m 
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 عصبی مصنوعیبا استفاده از شبکه  مدلسازی غیر خطی -9-1-6

عصبی  یبه عنوان ورودی به شبکه ،اندانتخاب شدههای متفاوت روش باتوصیفگرهایی که 

های طراحی شده، به ازای . در تمام شبکهبهینه انتخاب شود یشبکهدر نهایت تا ند دداده شمصنوعی 

باشد که ی خروجی نیز شامل یک نرون میوجود دارد. لایههر توصیفگرِ انتخابی یک نرون ورودی 

و جزء  ی مخفی نامعلوم استهای لایهدهد. تعداد نرونها را نشان میهدایت گرمایی متناظر با ورودی

تعداد ورودی شبکه،  ی مخفی،های لایهپارامترهایی است که باید بهینه شود. علاوه بر تعداد نرون

د. مقدار گردیبهینه نیز ممنتوم مقدار پارامتر و  ابع انتقالنوع ت ،تابع آموزشی تعداد دور آموزشی، نوع

ها زمانی است که میانگین مربع خطا به عنوان تابع عملکرد شبکه بهینه برای هر یک از این کمیت

 باشد. برای سری ارزیابی مینیمم

با استفاده از عصبی مصنوعی را به طور جداگانه  یسازی غیر خطی شبکهدر ادامه نتایج مدل

و الگوریتم ژنتیک شرح داده  CDFSای، استراتژی توصیفگرهای منتخب به سه روش رگرسیون مرحله

( و trainlmمارکوارت ) -لونبرگآموزشی قابل ذکر است که در تمامی این مطالعات از دو تابع  .شودمی

 (tansig( و تانژانت سیگموئیدی )logsigلگاریتم سیگموئیدی )( و دو تابع انتقال trainbrبایزین )

ی عصبی . بنابراین در هر قسمت از ترکیب دو تابع آموزشی و دو تابع انتقال چهار شبکهگردیداستفاده 

 .شدسازی طراحی و هر کدام بطور جداگانه بهینهمصنوعی مختلف 

 

انتخابی به شبکه عصبی مصنوعی با توصیفگرهای  سازی مدلبهینه -9-1-6-1

  ایمرحلهرگرسیون روش 

 و خروجی  سه لایه ورودی، میانی باای شبکه ،در این پروژه مورد استفادهشبکه عصبی 

( 2-7-2-3توصیفگر ذکر شده در بخش ) 8شامل های موجود در لایه ورودی تعداد گرهه باشد، کمی

 دارای یک نرون است که  لایه خروجی .اندای انتخاب شدهکه به روش رگرسیون مرحله است
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سازی پارامترهای شبکه از روش برای بهینه .باشدمیها با ورودیمطابق هدایت گرمایی  یدهندهنشان

ی هاورودیتعداد  ،0007/0با مقدار ثابت  µ همزمان استفاده گردید به این صورت که سازیبهینه

با  200تا  20دور آموزشی شبکه از تعداد گره و 20تا  1 از پنهان شبکهی گره دتعدا ،7تا  1 از شبکه

ی عصبی طراحی ممکن این سه پارامتر، چهار شبکههای انتخاب گردید و به ازای همه ترکیب 20گام 

سازی همزمان پارامترها قسمتی از روند تغییرات پارامترهای شبکه در حین بهینه شده بهینه گردید.

دست آمده برای سری ارزیابی به صورت نموداری بر حسب یک بردار مرجع ه ب MSEبه همراه مقادیر 

  آمده است. (7-3( تا )1-3)های فرضی )شمارنده( در شکل

ای با الگوریتم آموزشی تنظیم بایزین و دهد که شبکهنشان میها نتایج موجود در این شکل

و دور آموزشی ی پنهان گره در لایه 8 ،ی ورودیتوصیفگر در لایه 8گاریتم سیگموئیدی با تابع انتقال ل

ی در نتیجه این شبکه به عنوان شبکه باشد.دارا میرا برای سری ارزیابی  MSEکمترین مقدار ، 70

 در جدول  انتخاب گردید. ایبا استفاده از توصیفگرهای منتخب به روش رگرسیون مرحله بهینه

 ی مربوط به هر شبکه آورده شده است.( مقادیر پارامترهای بهینه3-21)

 

 0007/0 ثابت µ مقدار در MSE براساسSR-ANN  آموزشی یهاشبکه یبهینه پارامترهای و توابع (:21-3جدول)

 

 

  

 MSE تعداد دورهای آموزشی تعداد گره تعداد توصیفگر تابع آموزشی تابع انتقال

 2733/1 70 8 8 بایزین لگاریتم

 3303/2 70 9 7 مارکوات -لونبرگ لگاریتم

 3238/2 80 9 7 بایزین تانژانت

 3033/2 90 9 7 مارکوات -لونبرگ تانژانت
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 و ارزیابی سری MSE )د( آموزش، دور )ج( مخفی، یلایه نرون تعداد )ب( توصیفگر، تعداد )الف( نمودارهای (:1-3) شکل

 تابع برای دهد،می نشان بهتر مرجع بردار حسب بر را آن مقدار مینیمم که ارزیابی سری MSE نمودار از ایناحیه (ه)

 بایزین تنظیم آموزشی الگوریتم و سیگموئیدی لگاریتم انتقال
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 و ارزیابی سری MSE )د( آموزش، دور )ج( مخفی، یلایه نرون تعداد )ب( توصیفگر، تعداد )الف( نمودارهای (:3-3) شکل

 تابع برای دهد،می نشان بهتر مرجع بردار حسب بر را آن مقدار مینیمم که ارزیابی سری MSE نمودار از ایناحیه (ه)

 مارکوارت-لونبرگ آموزشی الگوریتم و سیگموئیدی لگاریتم انتقال
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 و ارزیابی سری MSE )د( آموزش، دور )ج( مخفی، یلایه نرون تعداد )ب( توصیفگر، تعداد )الف( نمودارهای (:1-3) شکل

 تابع برای دهد،می نشان بهتر مرجع بردار حسب بر را آن مقدار مینیمم که ارزیابی سری MSE نمودار از ایناحیه (ه)

 بایزین تنظیم آموزشی الگوریتم و سیگموئیدی تانژانت انتقال
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 و ارزیابی سری MSE )د( آموزش، دور )ج( مخفی، یلایه نرون تعداد )ب( توصیفگر، تعداد )الف( نمودارهای (:7-3) شکل

 تابع برای دهد،می نشان بهتر مرجع بردار حسب بر را آن مقدار مینیمم که ارزیابی سری MSE نمودار از ایناحیه (ه)

 مارکوارت-لونبرگ آموزشی الگوریتم و سیگموئیدی تانژانت انتقال
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، (Epoch) دور آموزشتر بدست آمد اما برای تعیین دقیق 70بهینه ی برای شبکهدور آموزشی اگرچه 

ی پنهان، تابع آموزش و تابع لایهنرون لایه ورودی، تعداد  مقادیر بهینه تعداد نرونهمان  ی بااشبکه

( دور 2-3) مورد بررسی قرار گرفت که طبق شکل 1 با گام 200تا  20انتقال اما با تعداد دورهای 

 برای شبکه انتخاب گردید.به عنوان تعداد دور بهینه  MSE= 1897/2 با مقدار 71آموزشی 
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 و 20 گام برای الف( متفاوت آموزش دورهای تعداد حسب بر ارزیابی سری برای خطا مربعات میانگین نمودار (:2-3شکل)

 1گام برای ب(
 

که بدین  شودبایستی بهینه نیز  µپارامتر مقدار  مورد بررسی، یشبکه بهینه کردنروند  یدر ادامه

ی پنهان، الگوریتم آموزشی تنظیم گره در لایه 8متغیر ورودی،  8ی بهینه با ساختار شبکهدر  منظور،

های با گام 2/0تا  0007/0از  µمقدار  ،71گاریتم سیگموئیدی و دور آموزشی بایزین، تابع انتقال ل

 .گردیدبرای سری ارزیابی محاسبه  تغییر داده شد و برای هر مورد مقدار میانگین مربع خطا 0007/0

در این نقطه  MSEباشد که مقدار می 007/0برابر  µی ر بهینهدهد که مقدانتایج موجود نشان می

 ی بهینه در شکلحول نقطه µاست. نمودار مقدار میانگین مربع خطا بر حسب  1897/2برابر با 

 رسم شده است. (3-8) 

ی عصبی برای پیش بینی هدایت گرمایی در توابع و مقادیر پارامترهای بهینه شده شبکه

 .( ارائه شده است23-3جدول ) های خطی، درآلکان

(الف  ب( 
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 µ پارامتر حسب بر ارزیابی سری از حاصل خطای مربع میانگین نمودار (:8 -3) شکل
 

 

 SR-ANN شده بهینه پارامترهای مقادیر و توابع (:23 -3) جدول

 Train br تابع آموزش

انتابع انتقال لایه پنه  logsig 

یانتقال لایه خروجتابع   pure line 

 8 تعداد نرون لایه پنهان

 8 تعداد متغیرهای ورودی

 71 تعداد دورهای آموزش

µ 070/0 پارامتر  

 

 

 CDFSبا شبکه عصبی مصنوعی با توصیفگرهای  سازی مدلبهینه -6-2 -9-1

ی خروجی لایه ی میانی ولایه ی ورودی،لایه شاملی عصبی سه لایه، در این بخش نیز از شبکه

ی بهینه، مانند قبل باید پارامترهای شبکه بهینه شوند. بر این استفاده شد. برای طراحی یک شبکه

توصیفگر معرفی شده در  8تعداد متغیر ورودی ثابت و  0007/0ثابت  µمقدار با  ایاساس شبکه

با گام  200تا  20و تعداد دور آموزشی از  20تا  1 ی پنهان ازتعداد متفاوت گره در لایه (،8-3جدول )

انتقال و همچنین توابع  مارکوارت و تنظیم بایزین-نبرگدو الگوریتم آموزشی لوتوسط  20ابتدایی 

مراحل ، آموزش داده شد. در تمامی ی میانیلایه درلگاریتم سیگموئیدی و تانژانت سیگموئیدی، 
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حاصل نتایج مورد نظر است. در سری ارزیابی  MSEد حداقل رساندن تابع عملکر ،هاشبکه سازیبهینه

 است.گزارش شده ( 28-3( تا )21-3در جداول )ها از این بررسی

 آموزشی الگوریتم ،سیگموئیدی لگاریتم انتقال تابع با یاشبکه برای ارزیابی سری از حاصل MSE مقادیر : (21-3) جدول

 میانی لایه در متفاوت هایگره تعداد و متفاوت آموزشی دور تعداد با و 8 ثابت ورودی تعداد ،بایزین

N Epoch 

10 3 8 7 6 5 4 9 2  
1/9212 1/8182 1/1922 1/1372 3/2917 7/2789 272/0778 2/ 0172  2/2373 10 

3/8931 1/1297 2/1771 1/3192 1/1112 2/9237 1/3828 1/7222 2/ 0282  20 

1/0771 2/2891 2/2171 1/0883 1/3897 1/3021 3/8722 3/2928 7/7119 90 

2/2213 2/7017 2/2213 2/9811 1/1139 2/9129 1/9731 3/0812 7/7173 40 

2/2223 2/3721 2/2191 2/8288 2/7877 2/1203 3/2911 1/9807 7/1283 50 

2/0831 2/2772 2/2101 2/2022 2/2029 2/1027 1/8112 1/9879 7/3901 60 

2/0202 2/0812 2/2391 2/3108 2/1212 2/ 0107  1/0788 1/9879 7/3871 70 

2/0212 0/3314 2/2393 2/1318 2/1879 2/1013 2/1873 1/9879 7/3282 80 

2/ 0081  2/0139 2/2721 2/1282 2/1223 2/1017 2/3721 1/9879 7/3282 30 

2/0973 2/0802 2/1112 2/ 0102  2/1821 2/1028 2/1337 1/9879 7/3282 100 

 

 آموزشی الگوریتم ،سیگموئیدی لگاریتم انتقال تابع با ایشبکه برای ارزیابی سری از حاصل MSE مقادیر : (27-3) جدول

 میانی لایه در متفاوت هایگره تعداد و متفاوت آموزشی دور تعداد با و 8 ثابت ورودی تعداد ،مارکوات -لونبرگ

N Epoch 

10 3 8 7 6 5 4 9 2  

9/3287 1/0117 3/3713 32/3722 1/1717 1/3778 7/ 0099  21/9909 23/1103 10 

1/ 0278  2/1978 1/1033 8/0817 1/7322 1/ 0197  1/2712 23/3232 21/1789 20 

2/ 0239  2/3923 2/8999 1/1298 2/7911 1/1179 1/8221 21/9181 21/1011 90 

2/3723 2/3177 2/ 0822  3/ 0917  2/2902 1/3877 3/0872 21/7917 21/1319 40 

2/3033 2/3102 2/2917 3/2332 2/ 0113  1/ 0372  3/0292 23/0711 21/2232 50 

2/ 0122  2/1707 2/1871 3/1889 2/1311 1/3238 3/1282 23/1111 21/2793 60 

2/1382 2/1797 2/3122 3/2793 2/1179 1/1722 3/3183 23/0201 21/2727 70 

2/2273 2/1211 2/1722 1/2929 2/1397 1/1222 3/1022 23/ 027  21/2121 80 

0/9729 2/1277 2/1279 1/2278 2/1327 1/1727 3/2372 23/ 0217  21/8217 30 

0/3279 2/1331 2/1732 1/7227 2/1127 1/1703 3/0221 23/1028 21/0072 100 
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 آموزشی الگوریتم ،سیگموئیدی تانژانت انتقال تابع با ایشبکه برای ارزیابی سری از حاصل MSE مقادیر : (22-3) جدول

 میانی لایه در متفاوت هایگره تعداد و متفاوت آموزشی دور تعداد با و 8 ثابت ورودی تعداد ،بایزین

N Epoch 

10 3 8 7 6 5 4 9 2  

1/8721 3/1321 2/1399 3/2802 3/1171 7/2877 7/7298 7/3082 7/7179 10 

2/9172 1/7101 2/9072 1/ 0037  2/2327 3/0217 3/2919 3/0787 1/9708 20 

2/2111 1/2821 2/8221 2/7027 2/1193 3/0778 1/2827 1/9823 7/2121 90 

2/ 0777  2/9371 2/3318 2/2132 2/ 0322  2/ 0091  1/1807 1/9872 7/3871 40 

2/1227 2/2137 2/2189 2/1237 2/3101 2/2133 1/7228 1/9872 7/3871 50 

2/3818 2/3272 1/0069 2/ 0118  2/3103 2/7128 1/ 0919  1/9872 7/3871 60 

2/3013 2/0739 2/2073 2/1008 2/3103 2/1977 3/0182 1/9872 7/3871 70 

2/ 0278  2/ 0081  2/0712 2/2298 2/3103 2/7011 1/7127 1/9872 7/3871 80 

2/0837 2/0212 2/0309 2/0839 2/3103 2/7328 1/2291 1/9872 7/3871 30 

2/0177 2/0113 2/0109 2/0791 2/3103 2/7282 1/2728 1/9872 7/3871 100 

 

 آموزشی الگوریتم ،سیگموئیدی تانژانت انتقال تابع با ایشبکه برای ارزیابی سری از حاصل MSE مقادیر : (28-3) جدول

 میانی لایه در متفاوت هایگره تعداد و متفاوت آموزشی دور تعداد با و 8 ثابت ورودی تعداد ،مارکوات -لونبرگ

N Epoch 

10 3 8 7 6 5 4 9 2  

1/1731 2/9917 22/0787 3/ 0993  20/1292 8/7301 7/8011 21/1172 23/2111 10 

1/1813 2/7229 8/1077 2/9227 1/8022 1/9122 7/ 0121  21/2278 21/9338 20 

2/1217 2/2972 7/9072 1/0817 1/7722 1/9182 2/7177 21/8172 27/0987 90 

2/0311 2/0831 7/3189 1/2023 2/9992 1/2023 2/2311 21/7123 27/2882 40 

2/0229 0/9138 1/7087 2/9937 2/7288 1/2222 3/9122 21/7033 27/3212 50 

2/2717 0/884 1/3873 2/7837 2/8792 1/2721 3/8109 21/7721 27/3127 60 

2/1092 0/9179 1/2727 1/2277 2/8111 1/8777 3/7119 21/7738 27/1211 70 

2/ 0122  0/9727 3/9212 1/ 0172  2/2979 1/8027 3/7192 21/9237 27/2709 80 

2/1217 0/9801 3/ 0921  1/1277 2/2277 3/0322 3/7091 21/9078 21/9708 30 

2/2219 0/9703 3/9712 1/2929 2/7027 1/3293 3/8112 27/0818 21/9321 100 

 

 -لونبرگالگوریتم آموزشی در  دهد کهنشان می (28-3( تا )21-3نتایج موجود در جداول )

 مقدارکمترین  ،20ی پنهان، و دور آموزشی گره در لایه 9سیگموئیدی، تعداد تانژانت با تابع مارکوات 

با گام  90تا  30تر دور آموزشی، دور سازی دقیق. برای بهینهآیدمیبدست ( MSEمیانگین مربع خطا )
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. نمودار انتخاب گردیدبهینه به عنوان دور  MSE ،7710/0 با مقدار 20آموزشی بررسی شد که دور  1

 ( نشان داده شده است.7-3آموزشی متفاوت در شکل ) هایمیانگین مربعات خطا در دور
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 و 20 گام برای الف( متفاوت آموزش دورهای تعداد حسب بر ارزیابی سری برای خطا مربعات میانگین نمودار :(7-3شکل)

 1 گام برای ب(

 

شود که بدین مینیز بهینه  µمورد بررسی، مقدار پارامتر  یدر ادامه بهینه کردن شبکه

 پنهان، الگوریتم آموزشیی گره در لایه 9متغیر ورودی،  8ی بهینه با منظور، در ساختار شبکه

با  2/0تا  0007/0از  µ، مقدار 20سیگموئیدی و دور آموزشی تانژانت ، تابع انتقال مارکوات -لونبرگ

تغییر داده شد و آنگاه برای هر مورد مقدار میانگین مربع خطا برای سری ارزیابی  0007/0های گام

در این نقطه بهینه انتخاب شد.  µی ینهبه عنوان مقدار به 013/0ار که مقد محاسبه و ثبت گردید

ی بهینه در حول نقطه µ. نمودار مقدار میانگین مربع خطا بر حسب است 7183/0 برابر با MSEمقدار 

 رسم شده است.  (9 -3شکل )

برای پیش بینی هدایت  CDFS-ANNی شبکه یپارامترهای بهینه شده دارتوابع و مق

 ارائه شده است. (27-3جدول )های خطی، در ر آلکانگرمایی د

 ب الف
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 µ پارامتر حسب بر ارزیابی سری از حاصل خطای مربع میانگین نمودار (:9 -3) شکل

 

 CDFS-ANN شده بهینه پارامترهای مقادیر و توابع (:27 -3) جدول

 Train lm تابع آموزش

 tansig تابع انتقال لایه پنهان

 pure line انتقال لایه خروجیتابع 

 9 تعداد نرون لایه پنهان

 8 تعداد متغیرهای ورودی

 20 تعداد دورهای آموزش

 µ 013/0پارامتر

 

 ی مصنوعی با توصیفگرهای الگوریتمسازی مدل شبکه عصببهینه -6-9 -9-1

 ژنتیک 

به حداقل به منظور  باشد.میسه لایه ای ، شبکهبخش نیز در اینمورد مطالعه  عصبی یشبکه

 تا 1ورودی  تعداد،  0007/0ثابت  µمقدار ی با یاه، شبکهدر سری ارزیابی MSEرساندن تابع عملکرد 

و  20تا  1از  میانیهای لایه تعداد متفاوت گره ( ،3-7-2-3در بخش )شده ذکر متغیرهای مستقل  7

 های طراحی شده به ازای همه شبکه طراحی گردید. 20با گام  200تا  20دور آموزشی متغیر 

 ( تا 20-3های )ها در شکلکه نتایج این بررسیسازی گردید های ممکن از این سه پارامتر بهینهترکیب

 ( نشان داده شده است.3-23)
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 ارزیابی سری MSE )د( آموزش، دور )ج( مخفی، یلایه نرون تعداد )ب( توصیفگر، تعداد )الف( نمودارهای (:20-3) شکل

 تابع برای ،دهدمی نشان بهتر مرجع بردار حسب بر را آن مقدار مینیمم که ارزیابی سری MSE نمودار از ایناحیه (ه) و

 بایزین تنظیم آموزشی الگوریتم و سیگموئیدی لگاریتم انتقال
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 بردار مرجع
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 ارزیابی سری MSE )د( آموزش، دور )ج( مخفی، یلایه نرون تعداد )ب( توصیفگر، تعداد )الف( نمودارهای (:22-3) شکل

 تابع برای ،دهدمی نشان بهتر مرجع بردار حسب بر را آن مقدار مینیمم که ارزیابی سری MSE نمودار از ایناحیه (ه) و

 مارکوارت-لونبرگ آموزشی الگوریتم و سیگموئیدی لگاریتم انتقال
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 بردار مرجع
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 ارزیابی سری MSE )د( آموزش، دور )ج( مخفی، یلایه نرون تعداد )ب( توصیفگر، تعداد )الف( نمودارهای (:21-3) شکل

 تابع برای دهد،می نشان بهتر مرجع بردار حسب بر را آن مقدار مینیمم که ارزیابی سری MSE نمودار از ایناحیه (ه) و

 بایزین تنظیم آموزشی الگوریتم و سیگموئیدی تانژانت انتقال
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 بردار مرجع



 

88 

 

0 الف( 20 40 60 80 100

5.0

5.5

6.0

6.5

7.0

7.5

8.0

 

0  ب( 20 40 60 80 100

5

6

7

8

9

10

11

 

0  ج( 20 40 60 80 100

50

60

70

80

90

100

110

 

0د(  20 40 60 80 100

0

1

2

3

4

5

6

7

 

0    ( ه 20 40 60 80 100

0.6

0.8

1.0

1.2

 

 

 ارزیابی سری MSE )د( آموزش، دور )ج( مخفی، یلایه نرون تعداد )ب( توصیفگر، تعداد )الف( نمودارهای (:23-3) شکل

 تابع برای دهد،می نشان بهتر مرجع بردار حسب بر را آن مقدار مینیمم که ارزیابی سری MSE نمودار از ایناحیه (ه) و

 مارکوارت-لونبرگ آموزشی الگوریتم و سیگموئیدی تانژانت انتقال
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 بردار مرجع
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 0007/0 ثابت µ مقدار در MSE براساس آموزشی هایشبکه یبهینه پارامترهای و توابع (:29-3جدول)

 

( جفت گردید که به این GA- ANNدر این پروژه الگوریتم ژنتیک با شبکه عصبی مصنوعی )

پارامترهای ( توابع و 29-3در جدول ) .شود( هم گفته میGNN) 2جفت شدن، شبکه عصبی ژنتیکی

 دهد که نشان میها موجود در این شکل نتایج آورده شده است. GNNهای عصبی بهینه شبکه

توصیفگر در   8و تابع انتقال لگاریتم سیگموئیدی با  لونبرگ مارکواتای با الگوریتم آموزشی شبکه

را 8872/0برابر با  MSEکمترین مقدار  70دور آموزشی بهینه  وی پنهان گره در لایه 7 ،ی ورودیلایه

 ی بهینه انتخاب گردید.در نتیجه این شبکه به عنوان شبکه دهد،میبدست برای سری ارزیابی 

همان مقادیر بهینه تعداد نرون لایه ورودی، تعداد  ای باتر دور آموزش، شبکهن دقیقبرای تعیی

مورد بررسی قرار  1با گام  200تا  20ی پنهان، تابع آموزش و تابع انتقال اما با تعداد دورهای لایه

بهترین مقدار برای  به عنوان MSE ،8837/0با مقدار  71( دور آموزشی 21-3) شکلگرفت که طبق 

 انتخاب گردید. ی بهینهشبکهتعداد دور آموزشی در 

Epoch

60 70 80 90 100

M
S

E

0.76

0.78

0.80

0.82

0.84

0.86

0.88

0.90

0.92

0.94

 

 1 گام با متفاوت آموزش دورهای تعداد حسب بر ارزیابی سری برای خطا مربعات میانگین نمودار (:21-3شکل)

                                                           
1- Genetic Neural Network 

 MSE تعداد دورهای آموزشی تعداد گره تعداد توصیفگر تابع آموزشی تابع انتقال

 7372/0 90 20 8 بایزین لگاریتم

 7751/0 70 7 8 مارکوات -لونبرگ لگاریتم

 7712/0 200 20 7 بایزین تانژانت

 9120/0 200 2 7 مارکوات -لونبرگ تانژانت
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نیز بایستی بهینه شود که بدین منظور، در  µدر ادامه بهینه کردن شبکه مورد بررسی، مقدار پارامتر 

، مارکوات -لونبرگی پنهان، الگوریتم آموزشی گره در لایه 7متغیر ورودی،  8ی بهینه با ساختار شبکه

 0007/0های با گام 2/0تا  0007/0از  µ، مقدار 71تابع انتقال لگاریتم سیگموئیدی و دور آموزشی 

تغییر داده شد و آنگاه برای هر مورد مقدار میانگین مربع خطا برای سری ارزیابی محاسبه و ثبت 

است.  8837/0برابر  MSEمقدار انتخاب شد.  µی به عنوان مقدار بهینه 002/0که مقدار  گردید

 (رسم شده است. 27-3ی بهینه در شکل )حول نقطه µنمودار مقدار میانگین مربع خطا بر حسب 



0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10

M
SE

0

1

2

3

4

5

6

 

 µ پارامتر حسب بر ارزیابی سری از حاصل خطای مربع میانگین نمودار (:27 -3) شکل

 

های برای پیش بینی هدایت گرمایی در آلکانی عصبی توابع و مقادیر پارامترهای بهینه شده شبکه

 ( ارائه شده است:10-3خطی، در جدول )

 GNN یشده بهینه پارامترهای مقادیر و توابع (:10 -3) جدول

 Train lm تابع آموزش

انتابع انتقال لایه پنه  logsig 

یتابع انتقال لایه خروج  pure line 

 7 تعداد نرون لایه پنهان

متغیرهای ورودیتعداد   8 

 71 تعداد دورهای آموزش

µ 200/0پارامتر  
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 های غیر خطیارزیابی مدل -9-1-7

با سه روش متفاوت که ی عصبی مصنوعی های بدست آمده از شبکهی آخر مدلدر مرحله

ده بود همانطور که گفته ش، مورد ارزیابی قرار گرفت. سازی گردیدطراحی و بهینهانتخاب توصیفگر 

نمودار از  برای این منظور .جداسازی شده بودسری نقطه  122که شامل ای تست به صورت نقطهسری 

تصافی استفاده  -Yو روش آزمون  (LGOحذف گروهی) روشباقیمانده، خطای نمودار  برگشتی،

 پارامترهای آماری( 12-3در جدول ) .گردید که در ادامه راجع به هر یک توضیح داده خواهد شد

 برای سه روش انجام شده به طور مختصر آورده شده است.های ارزیابی و تست حاصل از سری

  تست و ارزیابی هایسری آماری پارامترهای :(12-3جدول)

GNN CDFS-ANN SR-ANN  

9987/0  9981/0  9972/0  R2
validation 

8837/0  7183/0  1897/2  MSEvalidation 

9977/0  9977/0  9972/0  R2
test 

2089/2  0122/2  2878/2  MSEtest 

 

 نمودار برگشتیاستفاده از های غیر خطی با ارزیابی مدل -9-1-7-1

گردد و با توجه به جربی رسم میتبینی شده بر حسب مقادیر دیر پیشدر نمودار برگشتی مقا

 در اطراف خط برگشت تعیین ( به دست آمده از نمودار، پراکندگی نقاط R 2مقدار ضریب تعیین )

به  تر باشدبه دست آمده به یک نزدیک 2Rهر چه مقدار است.  0و  2بین  2Rتغییرات مقدار شود. می

واقعیت بینی شده به نتایج پیش داشته وها وجود داده بین بیشتری این معناست که همبستگی

  SR-ANN، CDFS-ANNروش سه مربوط بهنمودارهای برگشتی نتایج حاصل از  .باشندتر مینزدیک

 آورده شده است (27-3( و )28-3(، )22-3)های در شکلرزیای و سری تست ابرای سری  GNNو 

ی بینی شدهبسیار بالای نتایج پیش تواناییی دهندهنشاندر هر شکل گزارش شده  2Rکه مقدار 

  .باشدهای بهینه شده میهدایت گرمایی نسبت به مقادیر تجربی در شبکه
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  تست سریو)ب( ارزیابی سری )الف( برای SR-ANN از حاصل برگشتی نمودار (:22-3شکل)

 

 ب(

 الف(
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  تست سری)ب( و ارزیابی سری )الف( برای  CDFS-ANNاز حاصل برگشتی نمودار (:28-3شکل)

 

 الف(

 ب(
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  تست سریو)ب( ارزیابی سری )الف( برای GNN از حاصل برگشتی نمودار (:27-3شکل)
 

 الف(

 ب(
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  اقیماندهبخطای های غیر خطی با استفاده از نمودار ارزیابی مدل -9-1-7-2

اگر پراکندگی  شود.گفته میمقادیر تجربی  بینی شده وخطای باقیمانده به تفاوت مقادیر پیش

  .ستا فی بودن خطاهادی تصادهندهباشد، این امر نشانیکنواخت صفر  حول محورمقادیر در 

 یهای مربوط به سه روش انجام شدهماندهیباقخطای ( نمودار 12-3( تا )29-3های )شکل

 SR-ANN ،CDFS-ANN   وGNN پراکندگی  د.ندهرا نشان می برای سری ارزیای و سری تست

 های در حول خطای صفر نشان از عدم وجود خطای سیستماتیک در ها در این شکلمتقارن داده

 باشد.ها میداده
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 تست )ب(سری و ارزیابی سری )الف( برای SR-ANN از حاصل باقیمانده خطای نمودار (:29-3) شکل

 ب(

 الف(
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 تست سری )ب( و ارزیابی سری )الف( برای  CDFS-ANNاز حاصل باقیمانده خطای نمودار (:10-3شکل)
 

 ب(

 الف(
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 تست سری )ب( و ارزیابی سری )الف( برای GNN از حاصل باقیمانده خطای نمودار (:12-3شکل)

 

 ب(

 الف(
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 تصادفی -Yآزمون های غیر خطی با استفاده از ارزیابی مدل -9-1-7-9

گیری، به جای مقادیر تجربی در این روش به متغیر وابسته یا همان خاصیت مورد اندازه

های ارزیابی و تست محاسبه برای سری (2R) ضریب تعیین سپس ،شودی تصادفی داده میدرست داده

عدم وجود ارتباط شانسی یا وابستگی ساختاری به ی دهندهنشان ضریب تعیینمقادیر پایین  گردید.

( نتایج حاصل از تکرار این 11-3در جدول) باشد.سری آموزش در مدل توسعه یافته توسط شبکه می

 آزمون نشان داده شده است.

 

 و ANN-SR ، ANN-CDFSروش سه تست و ارزیابی سری برای تصادفی -Y آزمون روش با 2R مقادیر (:11-3)جدول
GNN 

GNN CDFS-ANN SR-ANN شماره تکرار 

test
2R validation

2R test
2R validation

2R test
2R validation

2R آزمون 

2071/0 2782/0 2021/0 0991/0 2087/0 0118/0 1 

0172/0 0701/0 0137/0 0793/0 0091/0 2179/0 2 

2122/0 1220/0 2372/0 1793/0 2207/0 1177/0 9 

3220/0 1221/0 1001/0 1728/0 1297/0 1903/0 4 

2973/0 3223/0 2187/0 3123/0 1718/0 1011/0 5 

1119/0 1829/0 1773/0 1327/0 1121/0 3211/0 6 

1772/0 2821/0 3001/0 3917/0 1091/0 3001/0 7 

1023/0 2913/0 2782/0 3279/0 2271/0 2912/0 8 

2127/0 1177/0 2111/0 2907/0 2181/0 2202/0 3 

2087/0 2110/0 0982/0 2100/0 2320/0 0972/0 10 
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 روش حذف گروهیهای غیر خطی با استفاده از ارزیابی مدل -9-1-7-4

ی عصبی مصنوعی از روش حذف شبکه یبهینه مدل بینیبرای بررسی بیشتر قدرت پیش

ی شامل یک سری داده در محدودهروش، هر بار یک مولکول که این در استفاده شده است. گروهی 

ساخته شده با بقیه  یبهینه یو در شبکه شودمیباشد، کنار گذاشته دما و فشار می ی ازوسیع

ها ها یک دور از سری داده. این فرایند تا زمانیکه کلیه مولکولشودمیسازی انجام ها مدلمولکول

 با بهینه یها در شبکهشده برای تک تک مولکولهای محاسبه . ارزیابیکندمیند، ادامه پیدا وخارج ش

 در جدول در پیوست، ای با یکدیگر مناسب به طور مقایسه هایروش انتخابی برای توصیفگر سه

 آورده شده است.( پ-2)

 

 ی بهینه با هدایت گرمایی بررسی ارتباط توصیفگرهای معتبر شبکه -9-1-8

به عنوان بهترین شبکه انتخاب گردید بنابراین در این بخش به  CDFS-ANNی بهینه شبکه

 شود.با هدایت گرمایی اشاره می CDFS-ANNبررسی ارتباط توصیفگرهای منتخب در روش 

 MORSE -3D1توصیفگرهای  -9-1-8-1

جزء توصیفگرهای نمایش سه بعدی ساختارهای مولکولی  3D- MORSEتوصیفگرهای  

( برای 2-3ای )معادله 1توسط وایرل 2932شوند. در سال بندی میبراساس پراش الکترون طبقه

 ی این توصیفگرها پیشنهاد شد. محاسبه

                                                           
1- 3D- Molecular Representation of Structure based on Electron diffraction descriptors 

2- Wierl 

(3-2) 



 




1-A

1i

A

1ij ij
rs

)
ij

rsin(s

W jWiI(s) 
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،  j و iهای خاصیت اتمی اتم iW و jW شدت الکترون پراکنده شده، I(s) (،2-3)ی در رابطه 
ij

r 

نیز بیانگر پراکندگی در جهات  Sباشد و پارامتر ها میتعداد کل اتم j ،A  و iهای ی بین اتمفاصله

که در موقعیت  Aهای ای از اتممختلف توسط مجموعه
i

r دست ه ( ب1-3ی )اند، از رابطهقرار گرفته 

  آید.می

طول موج پرتو الکترون است. تمام روابط با فرض اینکه  λی پراکندگی و زاویه υدر این رابطه 

ی برای همه  Mor18vتوصیفگر( 13-3با توجه به جدول ) اندشدهد، ارائه نها صلب باشمولکول

ی ترکیبات دارای برای همهMor20v توصیفگر  و( 181/27)و اثر متوسط  منفیترکیبات دارای مقادیر 

این دو توصیفگر اثر یکسانی بر هدایت گرمایی باشد، بنابراین ( می-711/1) و اثر متوسط مثبتمقادیر 

 دارند.

 

 GETAWAY1توصیفگرهای -9-1-8-2

باشند که توسط های توپولوژیکی و هندسی مولکول میی خاصیتتوصیفگرها بیان کنندهاین  

های شوند. این ماتریس به آسانی از مختصات فضایی اتممحاسبه می 1(MIMماتریس تأثیر مولکولی )

  گردد:آید که با رابطه زیر بیان میمولکول در یک صورتبندی مشخص به دست می

ماتریس تأثیر  Hبه معنای ماتریس ترانهاده و  Tماتریس مختصات اتمی، بالانویس  Mی فوق در رابطه

نام دارند که هر یک بیانگر اثر یک اتم در ایجاد  3لوریج Hماتریس  ij(h(مولکولی است. عناصر قطری 

ه مرکز اتم، دارای های نزدیکتر بهای دورتر نسبت به اتمشکل کلی مولکول است. به عنوان مثال اتم

                                                           
1- Geometrical, Topology and atom Weighted assemply  

2- Molecular Influence Matrix 

3- Leverage  

(3-1) λ)2υ(sin4πS  

(3-3) TMM)TM(MH  
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)ij(h  بزرگتری هستند. اولین سری از این توصیفگرهای مولکولیGETAWAY-H شوند نامیده می

 HATS6mشوند که که تنها توسط اطلاعات به دست آمده توسط ماتریس نفوذ مولکولی محاسبه می

اثر این توصیفگر ( است که با افزایش 073/20اثر متوسط توصیفگر برابر این )باشد. در این دسته می

 ترکیبی از اطلاعات ماتریس  R-GETAWAYسری که یابد. هدایت گرمایی نیز افزایش می

 شود:فاصله است که به صورت زیر تعریف می -تأثیر

ii
h  و

jj
h  لوریج )قدرت نفوذ( دو اتمi و j  وijr ی آن دو اتم است.توصیفگر فاصلهR6u  نیز جزء این

دار قرار دارند و با ویژگی خاصی از مولکول وزن 2ی توپولوژیکی باشد که دو اتم در فاصلهدسته می

شود. این توصیفگرها از آن جهت مهم هستند که به ساختار سه بعدی مولکول نشده، محاسبه می

ها از نظر شکل، تقارن، اندازه اتم بندیها و حتی صورتحساس هستند . معمولاا برای مقایسه مولکول

مقدار اثر متوسط دهد که با روند. این توصیفگر در مدل دارای علامت منفی است و نشان میبه کار می

 .شودمیمقدار هدایت گرمایی  باعث کاهش (-910/7)

 

 2D- autocorrelationتوصیفگرهای  -9-1-8-9

های توصیفگرهای دو بعدی خود ارتباطی از گراف مولکولی و از طریق محاسبه مجموع اوزان اتم

ه گروآیند. نوعی از این توصیفگرها (، به دست میlagانتهایی کل مسیرها با طول مسیر مورد نظر )

که ضریب گری نام دارند و طبق  پیشنهاد شدند 1توسط گری 2971در سال   2خودهمبستگی گری

 شوند.( محاسبه می7-3معادله)

                                                           
1- Ceary Autocorrelation 
2- Ceary 

(3-1) ji   

ij
ijr

jjhiih

ijR
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ی فاصله dها و تعداد اتم Aمیانگین مقدار آن خاصیت روی مولکول،  wیک ویژگی اتم،  wکه 

dijd، دلتای کرونکر است) اگر ijδتوپولوژیکی است و    1باشدijδ   است و در غیر اینصورت

هم مجموع دلتاهای کرونکر است. مقدار این توصیفگرها از جنس فاصله است بنابراین از  ∆صفر است(. 

و  1ی توپولوژیکی بیانگر فاصله GATS2mدر توصیفگر  2mست.معنی عبارت نهایت متغیر ایک تا بی

توجه به اینکه مقدار اثر این توصیفگر با  .های اتمی استدار شدن این توصیفگر توسط جرموزن

 دهد.کاهش جرم اتمی، کاهش هدایت گرمایی رخ میباشد با می( -021/8)

 CDFS روش با شدهانتخاب تئوری توصیفگرهای مقادیر (:13-3) جدول

HATS6m Mor20v Mor18v GATS2m R6u نام ترکیب 

0210/0 0710/0 0110/0- 0320/0 2210/0 n-هگزان 

0120/0 0170/0 0170/0- 0309/0 0910/0 n-هپتان 

0100/0 0110/0 0110/0- 0321/0 0870/0 n-اکتان 

0220/0 0180/0 0310/0- 0322/0 22370/0 n-نونان 

0210/0 0170/0 0110/0- 0320/0 2110/0 n-دکان 

0210/0 0100/0 0310/0- 0322/0 2220/0 n-دکانآن 

0220/0 0110/0 0110/0- 0320/0 0920/0 n-دودکان 

0200/0 0120/0 0100/0- 0321/0 0790/0 n-دکانتری 

0090/0 0120/0 0190/0- 0322/0 0720/0 n-تترادکان 

0090/0 0320/0 0320/0- 0300/0 0820/0 n-پنتادکان 

0090/0 .0100/0 0180/0- 0300/0 0820/0 n-هگزادکان 

0070/0 0320/0 0120/0- 0302/0 0270/0 n-هپتادکان 

0070/0 0320/0 0100/0- 0300/0 0270/0 n-اکتادکان 

0070/0 0110/0 0280/0- 0303/0 0230/0 n-نونادکان 

0070/0 0120/0 0110/0- 0300/0 0200/0 n-ایکوزان 
 

  

(3-7) 
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 گیرینتیجه -9-2

سازی شبکه عصبی مصنوعی به عنوان روشی قدرتمند و کارآمد در این تحقیق از روش مدل

های خطی استفاده شده است. از آنجایی بینی هدایت گرمایی یک سری همولوگ از آلکانبرای پیش

های زیادی همراه است، که محاسبه هدایت گرمایی به صورت تجربی با صرف هزینه، زمان و پیچیدگی

برای انتخاب توصیفگرهای معتبر و بنابراین استفاده از این روش از اهمیت بالایی برخوردار است. 

دهد که ی نتایج سه روش نشان میاستفاده گردید. مقایسه GAو  MLR ،CDFSهای مناسب از روش

بینی دو روش دیگر برای پیش، نتایج بهتری را در انتخاب توصیفگرهای مناسب نسبت به CDFSروش 

-MLR-ANN ،CDFSهای محاسبه شده از طریق روش MSEدهد. مقدار هدایت گرمایی ارائه می

ANN  وGA-ANN ( 2089/2و  0122/2،  2878/2برای سری تست به ترتیب) اگرچه باشد. می

MSE  حاصل از سه روش بسیار به هم نزدیک است، اما روشCDFS ن مقدار علاوه بر داشتن کمتری

MSE بندی و حذف توصیفگرهای دلیل عدم وابستگی به نوع دستهه بین سه روش ارائه شده، ب

به  CDFS-ANNتصادفی از ارجحیت بیشتری برخوردار است. به همین دلیل مدل حاصل از روش 

های بهینه شده با کمک نمودار همچنین نتایج حاصل از ارزیابی مدل عنوان مدل برتر انتخاب شد.

تصادفی و روش حذف گروهی تأییدی بر قدرت مدل  -Yگشتی، نمودار خطای باقیمانده، آزمون بر

ی عصبی مصنوعی یک روش کاملاا موفق سازی شبکهبنابراین روش مدل ی انتخاب شده است.بهینه

 باشد.بینی خواص فیزیکی و شیمیایی میدر پیش

 

 نگریآینده -9-9

 هدایت گرمایی ی عصبی مصنوعی سازی شبکهمدلتوسط بینی نتایج حاصل از پیش 

بینی هدایت گرمایی سایر توان از این روش برای پیشهای خطی نشان داد که میآلکان

 نمود. سیالات نیز استفاده 
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های تخمین تابع ها مثل روشتوان از سایر روشبرای انتخاب توصیفگر مناسب و معتبر می 

 الگوریتم ، 3، الگوریتم اجتماع مورچگان1، الگوریتم جستجوی ممنوع2(GFA)ژنتیک 

استفاده و نتایج را با این  7(PLS)آنالیز حداقل مربعات جزئی و 1 هاسازی جمعیت ذرهبهینه

 کار مقایسه کرد.

های بردار پشتیبان (، ماشینRBF2های اساس تابع تابشی )توان از روشسازی میبرای مدل 

(SVM)8های ، حداقل مربعات ماشین( بردار پشتیبانSVM -LS)7 و سیستم استنتاج فازی-

 استفاده کرد. 9(ANFISعصبی سازگار )

  

                                                           
1- Genetic Function Approximation 

2- Tabu Search 
3- Ant Colony Optimization 
4- Honey-bee Matikg Optimization Algorithm 

5- Partial Least Squares 

6- Radial basis function 

7-Support Vector Machines 

8- Least Squares Support Vector Machines 

9-Adaptive neuron-fuzzy inference system 
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 پیوست

 مختلف هایمولکول برای گروهی حذف روش از محاسباتی نتایج و تجربی هایداده (:گزارشپ-2جدول)

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) هگزان-n 

219/7 237/8 218/3 219/3 2 

239/1 211/7 279/3 237/1 1 

217/0 271/3 280/1 218/1 3 

272/2 279/2 270/2 273/9 1 

223/7 227/1 279/1 220/2 7 

280/1 280/2 298/2 222/2 2 

282/8 287/3 107/7 281/7 8 

271/2 289/2 121/9 287/3 7 

277/2 273/1 129/9 271/3 9 

293/1 272/7 112/7 278/8 20 

211/8 232/2 239/0 212/2 22 

231/2 210/2 272/2 230/9 21 

212/8 217/7 221/9 210/2 23 

270/2 277/1 283/3 218/9 21 

278/8 222/7 271/8 277/0 27 

221/8 222/8 292/1 222/2 22 

282/1 282/3 299/7 222/9 28 

288/3 287/1 108/2 281/8 27 

271/9 287/9 121/3 288/3 29 

277/1 271/2 112/0 271/1 10 

221/9 218/8 230/2 223/1 12 

217/3 238/0 213/8 213/2 11 

231/8 217/2 277/2 233/2 13 

213/1 271/0 222/3 212/9 11 

272/1 277/0 282/0 217/1 17 

277/1 223/2 271/9 277/9 12 

227/2 228/2 293/1 222/8 18 

282/3 282/1 100/7 228/9 17 

288/2 281/8 107/0 283/1 19 

271/2 288/2 121/8 288/1 30 

202/1 211/1 211/2 202/2 32 

228/1 233/7 237/7 228/1 31 

218/1 211/0 217/2 212/9 33 

232/1 217/9 279/2 237/9 31 

211/1 271/7 229/2 213/2 37 

272/7 279/9 287/2 270/3 32 

277/8 221/2 272/1 272/7 38 
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 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) هگزان-n 

227/0 228/8 291/0 221/2 37 

282/0 280/8 102/2 227/2 39 

282/2 283/3 108/8 283/3 10 

     

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) هپتان-n 

217/2 232/9 227/7 231/7 2 

237/7 212/7 288/8 211/2 1 

218/7 270/2 277/1 272/7 3 

272/7 278/9 292/9 279/7 1 

227/2 221/7 298/8 222/2 7 

283/2 282/0 101/9 283/0 2 

270/1 282/7 108/7 287/3 8 

278/1 272/8 122/7 271/2 7 

213/9 217/8 222/8 217/3 9 

231/3 237/8 282/2 238/1 20 

211/2 211/9 271/2 217/1 22 

273/7 273/3 292/1 271/7 21 

221/3 220/7 298/3 222/1 23 

280/7 228/7 101/7 227/3 21 

287/2 283/7 108/8 283/2 27 

272/0 289/2 121/1 289/7 22 

291/7 271/3 122/3 271/2 28 

299/3 279/2 110/1 279/2 27 

229/7 229/3 221/7 212/1 29 

230/2 219/7 281/7 233/7 10 

210/7 239/1 273/0 212/7 12 

270/8 217/7 290/7 219/2 11 

279/9 272/7 298/0 278/7 13 

227/8 223/9 101/9 221/8 11 

288/0 280/1 107/2 282/1 17 

271/7 282/7 121/9 287/1 12 

291/2 271/1 128/3 273/2 18 

297/9 278/8 112/1 277/2 17 

222/2 221/9 221/3 227/3 19 

218/3 213/8 281/9 218/7 30 

238/9 233/7 272/9 231/8 32 

217/1 213/1 279/9 217/8 31 

278/7 271/2 292/9 271/0 33 

228/0 220/2 103/1 223/2 31 

287/2 228/1 107/8 280/7 37 
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 (پ-2جدول) ادامه

 

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) هپتان-n 

273/7 283/9 123/7 282/9 32 

292/1 270/0 127/7 271/1 38 

297/2 272/0 111/9 277/2 37 

210/2 210/0 237/1 239/9 39 

     
GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) اکتان-n 

270/8 219/7 212/3 217/3 2 

279/8 278/7 272/9 271/9 1 

228/2 221/9 278/3 221/2 3 

281/7 280/9 221/7 227/2 1 

270/7 282/2 228/7 283/2 7 

277/7 270/7 283/0 289/2 2 

290/2 271/1 287/3 273/7 8 

237/7 232/8 237/1 238/2 7 

212/7 212/7 211/3 217/1 9 

277/7 277/0 270/0 271/2 20 

221/2 221/7 277/1 279/8 22 

282/1 227/9 220/2 227/8 21 

288/7 281/7 227/9 281/1 23 

273/0 289/1 282/2 288/8 21 

277/0 273/3 282/1 271/3 27 

218/8 230/2 231/9 232/7 22 

239/0 212/2 212/3 239/7 28 

217/8 270/1 218/2 218/7 27 

278/7 277/2 271/2 277/3 29 

227/0 227/2 278/7 222/8 10 

282/7 282/7 223/2 227/2 12 

288/8 288/2 227/3 281/2 11 

273/2 272/8 283/2 289/1 13 

229/2 211/8 231/2 211/7 11 

230/7 237/7 237/8 231/9 17 

212/2 217/8 211/8 213/3 12 

270/3 271/8 270/3 272/2 18 

277/3 221/1 277/8 279/0 17 

227/7 229/3 222/0 227/8 19 

282/7 287/2 222/1 281/2 30 

288/7 270/3 282/7 288/2 32 

220/1 227/9 219/7 229/2 31 
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 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) اکتان-n 

211/3 230/7 232/8 219/1 33 

233/0 212/2 211/9 238/8 31 

211/2 270/8 217/7 218/1 37 

272/0 279/1 271/1 277/3 32 

277/2 222/8 279/2 221/1 38 

227/3 283/1 221/9 227/2 37 

282/1 289/0 280/1 287/7 39 

     

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) نونان-n 

211/7 211/9 217/3 213/1 2 

211/7 211/9 217/3 213/3 1 

211/9 213/0 217/1 213/7 3 

212/8 212/7 219/2 218/2 1 

273/7 271/0 272/1 271/2 7 

277/7 277/2 278/9 277/3 2 

220/8 222/0 223/1 220/3 8 

227/1 227/2 228/7 227/2 7 

282/0 282/7 283/8 280/2 9 

283/1 283/7 282/1 283/3 20 

287/0 287/7 272/0 288/8 22 

271/2 271/1 277/2 271/3 21 

278/1 278/7 290/3 278/2 23 

291/7 291/1 297/3 293/1 21 

299/2 297/1 100/7 299/7 27 

103/2 101/9 101/3 101/2 22 

107/7 107/2 107/0 107/9 28 

121/3 123/7 122/7 121/0 27 

129/2 127/9 121/1 127/7 29 

111/2 113/2 122/7 113/2 10 

117/7 118/3 127/9 118/3 12 

233/3 233/7 232/2 233/7 11 

213/2 213/2 217/7 213/2 13 

270/7 270/1 271/8 270/1 11 

272/8 272/2 271/0 272/7 17 

278/1 278/3 279/8 272/2 12 

220/9 220/9 223/1 220/3 18 

227/0 221/9 228/3 221/7 17 

283/0 283/0 287/7 281/7 19 

281/3 281/3 282/9 281/7 30 
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 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) نونان-n 

272/0 270/8 273/7 272/2 32 

278/2 278/2 279/9 277/0 31 

297/1 291/7 292/7 297/8 33 

102/8 102/0 101/1 101/1 31 

102/7 107/9 107/8 102/8 37 

121/7 121/7 122/2 121/8 32 

110/7 112/0 121/7 110/2 38 

118/9 112/2 128/9 118/1 37 

238/8 238/9 210/8 238/8 39 

211/7 211/8 218/7 211/7 10 

271/2 272/9 271/8 272/8 12 

279/8 279/1 221/1 279/1 11 

227/3 227/0 280/8 228/7 13 

287/2 287/3 287/2 287/7 11 

272/8 272/1 271/2 272/7 17 

278/7 278/7 279/9 277/0 12 

291/9 291/7 292/1 297/1 18 

107/2 102/7 101/2 107/7 17 

120/7 121/1 107/1 122/3 19 

111/0 111/7 121/8 111/9 70 

117/7 117/2 122/2 112/8 72 

230/7 232/3 231/7 232/1 71 

237/7 239/0 211/3 239/2 73 

217/2 217/0 272/3 217/2 71 

277/2 277/0 277/1 271/8 77 

223/2 223/7 222/7 221/7 72 

280/3 280/1 283/1 229/8 78 

287/2 287/2 287/1 281/3 77 

287/9 287/9 287/8 287/7 79 

273/3 273/1 277/9 271/1 20 

293/1 291/2 297/2 293/2 22 

109/8 121/1 108/8 120/1 21 

121/9 127/7 109/7 123/7 23 

113/9 113/9 122/2 117/1 21 

     

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) دکان-n 

211/3 233/9 217/8 213/0 2 

270/3 211/8 273/8 270/3 1 

278/7 270/8 220/8 277/2 3 
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 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) دکان-n 

221/0 277/2 228/0 223/7 1 

229/8 227/0 281/8 229/2 7 

287/0 282/8 287/0 283/9 2 

289/8 287/0 271/9 289/0 8 

239/7 232/7 211/1 239/7 7 

218/7 210/7 270/7 218/2 9 

277/3 217/7 277/0 271/9 20 

221/0 272/1 221/2 222/1 22 

227/2 223/1 280/7 228/1 21 

283/7 280/2 282/2 281/2 23 

287/1 282/7 272/2 288/9 21 

271/9 271/9 272/0 271/2 27 

237/0 218/9 232/8 231/2 22 

213/7 238/0 217/8 213/1 28 

272/8 217/3 273/1 272/1 27 

277/9 273/0 220/7 277/2 29 

227/3 220/1 222/7 221/1 10 

282/2 228/2 281/8 280/9 12 

282/3 283/2 287/2 287/1 11 

272/2 270/0 273/1 270/2 13 

230/7 213/1 232/0 230/8 11 

239/7 231/2 210/7 237/7 17 

217/2 212/2 217/8 218/2 12 

277/7 219/0 272/1 271/2 18 

221/2 272/3 221/9 222/7 17 

227/8 223/3 229/2 228/1 19 

281/3 229/9 281/8 283/3 30 

289/3 282/7 270/2 287/1 32 

212/2 227/7 217/1 211/1 31 

237/7 218/7 237/3 233/3 33 

211/2 232/1 211/0 211/7 31 

271/2 211/1 272/9 272/3 37 

279/7 272/7 277/9 278/7 32 

222/3 277/9 227/3 223/8 38 

281/2 227/8 282/3 229/7 37 

288/1 281/3 282/9 282/3 39 

     

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) دکانآن -n 

231/7 211/8 237/7 232/3 2 
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 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) دکانآن -n 

217/9 238/8 273/9 217/1 1 

270/8 213/7 279/1 270/1 3 

273/9 218/1 221/2 273/1 1 

279/2 271/0 227/8 279/7 7 

227/2 220/3 281/7 221/7 2 

227/7 221/7 287/7 227/1 8 

282/1 228/1 272/3 282/1 7 

287/2 282/7 277/7 287/2 9 

287/1 281/8 277/7 289/0 20 

273/7 289/7 291/1 273/9 22 

277/2 271/7 100/1 279/2 21 

293/1 279/2 102/0 297/0 23 

298/2 293/8 122/1 100/1 21 

101/3 297/8 127/0 107/7 27 

101/1 297/8 127/2 102/2 22 

102/7 103/1 111/2 121/0 28 

219/1 210/2 237/2 217/1 27 

213/1 232/2 271/2 213/7 29 

213/1 232/2 271/2 213/1 10 

213/7 232/1 271/1 213/1 12 

219/7 213/2 279/1 270/0 11 

270/0 213/7 279/1 270/0 13 

277/2 270/1 227/1 277/3 11 

220/8 277/9 280/9 220/1 17 

227/7 222/2 282/0 227/3 12 

281/1 227/3 273/3 281/9 18 

282/7 281/8 277/0 282/9 17 

289/2 287/1 292/0 270/1 19 

272/7 271/0 297/8 278/1 30 

279/9 277/3 101/8 292/2 32 

293/8 277/9 108/3 297/3 31 

298/8 291/9 121/7 100/3 33 

299/0 291/3 121/1 101/2 31 

100/2 297/1 127/9 103/3 37 

103/2 299/2 112/2 107/1 32 

108/7 103/8 118/2 123/7 38 

212/0 228/7 231/1 217/7 37 

213/0 227/2 219/1 211/7 39 

229/2 221/3 212/0 210/0 10 
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 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) دکانآن -n 

228/2 220/3 213/1 222/8 12 

221/7 207/1 210/2 221/1 11 

222/9 202/2 228/7 222/7 13 

209/3 201/0 221/9 209/1 11 

208/2 201/1 221/7 202/7 17 

207/2 200/9 220/1 207/1 12 

201/9 99/3 208/2 201/7 18 

200/9 98/9 207/3 202/7 17 

99/0 92/7 201/9 99/8 19 

98/2 97/2 200/2 97/1 70 

97/3 93/2 97/1 92/3 72 

93/3 92/7 97/9 91/8 71 

92/0 79/7 93/2 91/7 73 

79/7 78/2 92/1 92/1 71 

78/2 77/0 77/9 79/7 77 

72/1 71/8 78/2 79/3 72 

71/1 89/0 71/2 77/1 78 

71/2 87/8 71/7 78/8 77 

70/8 82/7 70/2 78/0 79 

87/2 22/1 88/7 72/1 20 

88/1 23/2 87/7 77/7 22 

87/8 79/1 81/0 77/1 21 

83/9 71/8 82/7 71/7 23 

81/1 70/1 29/8 71/1 21 

80/2 12/7 28/7 73/7 27 

28/0 37/1 23/7 71/8 22 

21/9 31/1 22/2 71/0 28 

     

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) دودکان-n 

238/8 212/7 239/0 213/3 2 

211/1 271/7 212/7 270/1 1 

270/7 222/2 273/1 272/2 3 

272/2 228/0 279/8 223/3 1 

222/2 281/1 227/7 227/2 7 

227/7 288/2 282/0 281/1 2 

227/3 289/7 281/0 288/0 8 

231/7 211/2 232/1 210/3 7 

212/1 271/1 211/3 218/1 9 

218/2 279/2 272/7 271/3 20 
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 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) دودکان-n 

273/3 227/3 277/2 222/1 22 

277/7 280/7 221/1 222/2 21 

223/3 287/9 229/9 281/1 23 

228/8 270/8 287/1 287/2 21 

282/7 277/3 270/3 273/0 27 

231/1 211/3 231/8 238/1 22 

239/1 270/2 211/7 217/2 28 

217/8 278/7 270/1 271/7 27 

272/2 221/2 278/0 279/1 29 

272/9 229/7 223/3 227/2 10 

222/7 287/2 229/1 280/8 12 

222/3 270/2 281/8 282/8 11 

280/1 271/9 289/9 272/7 13 

218/7 237/0 230/1 231/9 11 

231/8 212/9 237/7 212/3 17 

212/3 271/7 212/8 217/8 12 

218/1 222/1 271/2 277/7 18 

273/0 228/7 220/9 221/7 17 

277/1 283/1 228/1 227/2 19 

221/9 287/2 283/2 281/3 30 

228/3 273/8 287/7 289/0 32 

211/9 233/7 217/7 218/3 31 

230/1 213/1 231/7 238/2 33 

238/3 272/3 213/1 211/8 31 

213/2 277/2 272/2 271/3 37 

219/1 227/1 277/3 277/8 32 

271/9 282/3 227/1 221/8 38 

279/7 282/9 282/7 280/0 37 

221/1 271/1 288/2 282/2 39 

     

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) دکانتری -n 

212/7 212/9 218/7 210/1 2 

230/2 217/7 232/8 211/1 1 

231/3 219/2 237/9 217/0 3 

238/2 273/2 239/7 270/8 1 

210/2 272/2 211/8 271/9 7 

213/7 279/1 212/1 277/2 2 

212/1 221/1 219/2 279/7 8 

217/7 221/1 272/3 220/2 7 



 

201 

 

 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) دکانتری -n 

272/9 227/2 271/9 223/7 9 

271/7 280/7 278/2 227/9 20 

272/8 283/3 220/0 227/3 22 

220/3 288/3 223/8 281/1 21 

221/1 289/2 227/9 283/2 23 

221/9 271/1 227/1 282/1 21 

227/2 272/1 282/2 287/9 27 

218/1 211/8 218/8 210/1 22 

230/3 217/8 230/9 213/2 28 

231/1 270/0 237/1 212/2 27 

238/8 273/1 239/0 219/7 29 

210/7 272/1 211/2 271/1 10 

213/0 279/0 211/7 271/1 12 

212/0 221/1 217/0 272/7 11 

270/2 228/1 271/9 220/7 13 

272/9 227/2 271/3 221/1 11 

271/1 282/2 272/8 221/7 17 

220/2 288/8 221/7 280/2 12 

221/0 289/9 221/8 282/9 18 

227/1 273/2 227/0 281/9 17 

280/3 279/9 283/0 270/1 19 

283/ 293/3 287/2 273/7 30 

287/1 292/2 288/7 271/9 32 

288/3 297/9 289/8 278/2 31 

270/0 101/2 271/3 290/0 33 

217/8 211/7 217/1 210/8 31 

233/0 219/3 231/9 211/8 37 

232/7 273/0 232/2 217/2 32 

210/2 278/1 212/0 271/3 38 

217/2 227/2 219/0 277/2 37 

217/2 222/2 219/1 279/3 39 

271/0 229/9 273/0 221/2 10 

273/7 282/2 271/2 223/8 12 

272/2 281/2 278/3 222/2 11 

279/1 287/3 220/7 229/3 13 

221/2 272/8 223/1 281/8 11 

222/2 272/8 228/7 288/0 17 

227/7 290/2 280/2 287/2 12 

283/1 292/2 281/7 273/1 18 



 

207 

 

 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) دکانتری -n 

282/1 100/3 288/1 272/1 17 

289/2 101/0 289/9 277/2 19 

271/2 107/3 271/8 292/8 70 

272/3 121/7 272/7 297/2 72 

290/2 110/2 279/7 299/1 71 

293/2 117/1 291/7 101/9 73 

298/7 132/1 292/1 102/1 71 

102/8 138/1 299/9 109/9 77 

107/2 111/1 101/9 123/2 72 

109/9 119/0 108/3 128/7 78 

     

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) تترادکان-n 

213/1 237/2 232/1 212/0 2 

212/2 239/3 239/1 211/1 1 

217/7 211/7 211/1 212/9 3 

270/8 212/1 217/0 219/7 1 

271/7 219/7 218/7 271/2 7 

210/2 233/7 231/3 237/7 2 

211/9 238/1 238/1 212/7 8 

217/1 212/0 210/1 211/8 7 

218/8 211/1 213/3 218/7 9 

219/9 218/8 212/2 270/1 20 

232/9 232/7 231/3 232/1 22 

239/7 237/7 237/7 239/7 21 

211/7 239/2 237/2 211/7 23 

211/9 211/7 212/2 217/8 21 

218/1 217/7 211/7 217/8 27 

233/7 219/7 230/7 233/9 22 

232/9 233/2 233/8 238/1 28 

239/2 238/1 232/9 210/9 27 

211/2 210/8 239/9 213/9 29 

211/7 211/0 211/9 218/0 10 

230/8 218/7 217/8 232/7 12 

231/0 232/2 231/0 237/1 11 

232/7 237/1 237/1 239/0 13 

239/7 237/8 237/3 211/2 11 

212/9 211/2 212/3 217/3 17 

218/7 217/7 212/9 219/2 12 

232/1 219/2 230/3 233/1 18 



 

202 

 

 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) تترادکان-n 

231/1 233/1 233/2 238/2 17 

232/9 232/7 232/8 210/3 19 

239/7 210/1 239/7 213/2 30 

211/9 213/2 217/1 218/7 32 

217/7 218/7 217/8 232/3 31 

232/2 232/1 231/0 237/1 33 

231/7 231/8 237/1 237/7 31 

238/2 237/1 237/1 211/0 37 

211/2 212/7 213/7 217/1 32 

217/7 217/3 218/2 219/3 38 

219/2 219/2 230/7 233/3 37 

231/2 231/8 233/7 232/7 39 

231/9 232/1 238/0 210/3 10 

229/1 229/3 212/9 213/1 12 

213/3 213/1 217/2 218/1 11 

212/8 212/9 219/2 232/7 13 

219/7 230/2 231/7 237/0 11 

231/8 231/2 237/8 237/2 17 

222/8 228/2 210/1 212/3 12 

210/7 212/0 211/1 217/1 18 

211/1 211/8 218/7 219/2 17 

218/2 217/1 232/1 233/1 19 

230/2 231/0 231/7 232/9 70 

221/2 221/9 229/0 229/3 72 

227/1 227/8 211/7 213/7 71 

211/2 211/7 212/7 218/7 73 

217/7 212/1 230/0 232/2 71 

217/2 219/7 233/1 237/1 77 

222/2 221/8 228/2 228/3 72 

222/2 222/7 212/2 212/2 78 

229/9 210/3 217/3 212/2 77 

213/1 211/0 217/9 219/9 79 

212/2 218/2 231/1 233/7 20 

209/2 220/7 222/1 227/3 22 

223/7 221/3 210/1 229/7 21 

228/7 227/2 211/3 211/3 23 

212/1 212/7 218/9 217/3 21 

211/8 217/1 232/7 231/0 27 

202/7 207/1 227/1 223/1 22 

222/2 221/2 229/3 227/2 28 



 

208 

 

 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) تترادکان-n 

227/7 227/9 213/3 211/2 27 

229/7 229/7 218/0 212/8 29 

211/9 213/1 230/8 230/1 80 

201/7 202/3 221/2 222/7 82 

209/7 220/0 227/3 222/1 81 

223/7 223/8 211/1 212/0 83 

228/8 228/3 212/1 217/1 81 

212/1 210/9 219/9 219/0 87 

201/3 201/1 223/2 209/8 82 

208/7 208/9 228/1 221/8 88 

221/0 222/7 212/2 229/1 87 

227/9 227/2 217/7 213/2 89 

229/7 227/8 219/3 218/2 70 

200/1 201/3 221/2 207/0 72 

207/2 207/9 222/2 223/2 71 

220/1 209/1 210/9 228/7 73 

221/1 223/0 211/9 211/2 71 

228/9 222/2 217/7 212/2 77 

97/1 200/1 222/3 202/3 72 

203/8 203/9 227/9 222/7 78 

207/7 208/1 210/1 222/1 77 

221/2 220/9 211/1 210/8 79 

222/1 221/7 217/1 211/8 90 

92/3 97/8 220/7 201/8 92 

201/0 201/2 227/1 209/9 91 

202/9 207/7 229/8 221/8 93 

222/2 209/0 211/0 229/3 91 

227/0 221/1 217/0 213/3 97 

     

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) پنتادکان-n 

213/7 217/0 218/1 211/7 2 

212/7 272/2 270/0 217/7 1 

219/9 277/3 271/8 217/7 3 

271/9 279/0 277/2 272/7 1 

277/7 221/7 277/2 277/1 7 

210/2 211/7 211/3 210/7 2 

211/2 217/2 218/0 213/1 8 

218/3 271/1 219/9 212/1 7 

270/1 272/1 271/9 219/0 9 



 

207 

 

 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) پنتادکان-n 

273/1 220/0 272/0 272/8 20 

237/2 212/7 212/7 232/9 22 

212/2 217/8 211/3 210/0 21 

217/0 219/2 218/1 211/8 23 

217/1 273/7 270/3 212/0 21 

272/3 278/7 273/2 219/2 27 

237/8 237/9 237/7 231/0 22 

239/3 211/9 212/2 238/7 28 

211/7 218/0 211/8 210/7 27 

212/2 272/0 218/9 211/0 29 

219/3 277/0 272/3 218/0 10 

233/2 237/7 237/7 231/0 12 

232/9 239/9 237/7 237/7 11 

210/7 211/2 211/0 237/1 13 

213/9 217/1 217/3 212/7 11 

218/1 271/1 217/9 211/7 17 

232/3 233/7 233/2 219/7 12 

237/2 238/8 232/7 231/0 18 

237/7 212/9 210/0 232/1 17 

211/3 212/2 213/7 239/1 19 

217/8 270/3 218/2 211/8 30 

219/1 232/0 232/1 218/1 32 

233/1 237/1 231/2 232/2 31 

238/2 239/8 237/0 237/3 33 

210/7 213/9 212/2 237/7 31 

211/1 217/2 217/3 212/7 37 

218/2 217/2 219/2 217/1 32 

232/8 233/0 231/7 217/8 38 

237/7 238/1 232/0 233/1 37 

239/1 212/8 239/8 232/7 39 

211/7 212/0 213/7 239/7 10 

217/9 212/2 212/9 213/1 12 

230/0 230/8 230/1 212/1 11 

231/0 237/2 231/0 232/0 13 

238/7 239/2 238/7 231/7 11 

212/1 213/9 212/7 237/1 17 

211/7 211/2 217/2 210/7 12 

217/8 217/8 217/2 211/1 18 

231/8 233/3 231/1 219/2 17 



 

209 

 

 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) پنتادکان-n 

232/2 238/7 232/3 233/1 19 

210/3 211/1 210/1 237/7 70 

213/1 211/1 213/1 229/7 72 

218/7 212/9 218/2 213/1 71 

232/2 232/2 230/9 218/7 73 

237/2 232/2 231/9 232/1 71 

239/3 210/2 239/2 231/7 77 

212/9 210/1 212/2 222/8 72 

212/3 217/0 217/1 210/7 78 

230/7 219/8 219/3 217/1 77 

231/7 231/3 233/7 219/7 79 

237/3 237/9 238/7 233/1 20 

210/7 227/3 210/0 227/0 22 

217/1 213/1 213/9 229/7 21 

219/7 217/0 217/0 211/0 23 

233/2 231/7 231/3 217/0 21 

238/7 238/1 232/8 231/2 27 

229/8 222/2 227/7 223/1 22 

211/1 212/2 211/7 227/2 28 

217/2 212/7 212/8 211/8 27 

231/8 232/3 232/2 218/0 29 

232/8 232/0 237/2 232/0 80 

227/8 221/9 228/2 222/7 82 

213/3 210/0 212/1 228/0 81 

218/7 211/9 217/7 212/7 83 

231/0 219/7 230/0 212/2 81 

232/0 231/2 231/2 230/1 87 

228/7 223/3 227/7 220/7 82 

211/7 227/1 210/0 227/7 88 

218/0 213/7 211/1 210/7 87 

232/3 217/7 219/0 211/7 89 

237/1 233/3 233/8 219/7 70 

222/7 222/2 221/1 209/1 72 

212/2 222/9 227/7 221/1 71 

212/1 211/0 213/3 229/7 73 

230/2 218/2 217/0 211/1 71 

231/8 231/0 231/7 217/2 77 

227/7 209/7 223/0 208/7 72 

210/8 227/1 228/7 223/0 78 



 

220 

 

 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) پنتادکان-n 

217/1 210/7 211/2 227/1 77 

219/7 217/2 218/0 213/2 79 

231/2 230/8 232/9 218/7 90 

227/2 207/8 221/2 208/1 92 

210/2 221/2 222/8 223/1 91 

211/9 229/7 212/1 227/0 93 

219/1 211/8 212/3 213/0 91 

233/7 219/7 232/1 218/7 97 

221/1 208/3 222/2 207/7 92 

229/1 221/9 227/8 222/7 98 

211/3 227/1 210/2 222/8 97 

217/9 213/8 217/2 211/7 99 

233/3 217/7 230/7 218/1 200 

223/9 202/1 220/3 207/1 202 

229/0 221/2 227/2 220/7 201 

213/9 228/2 210/0 222/0 203 

217/7 213/0 217/2 212/7 201 

233/2 217/1 230/1 212/7 207 

223/2 207/1 209/3 201/7 202 

227/3 222/0 221/1 209/7 208 

213/3 222/2 229/1 227/7 207 

217/2 211/0 211/7 212/0 209 

231/2 218/1 219/7 217/9 220 

221/2 201/1 207/2 203/1 222 

228/7 220/1 223/2 209/1 221 

211/9 227/9 227/8 227/0 223 

218/7 212/1 211/0 210/7 221 

221/0 203/7 208/7 201/1 227 

228/3 209/1 221/9 207/8 222 

211/7 227/2 227/2 221/7 228 

218/1 210/8 213/7 210/0 227 

222/3 201/8 208/2 202/7 229 

222/7 207/8 221/1 207/1 210 

211/0 221/7 228/2 221/0 212 

218/0 210/2 213/2 229/7 211 

222/0 201/1 202/8 202/7 213 

222/7 207/3 222/9 207/0 211 

212/7 221/2 228/3 223/8 217 

212/7 229/7 211/7 229/0 212 



 

222 

 

 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) پنتادکان-n 

220/7 202/7 202/1 200/7 218 

222/2 208/9 222/7 208/7 217 

212/7 223/7 222/9 223/1 219 

212/2 229/7 211/2 229/2 230 

220/2 202/1 207/8 200/1 232 

227/8 208/2 222/2 208/0 231 

212/1 223/7 222/2 223/0 233 

212/1 229/3 211/3 227/3 231 

209/2 202/1 207/3 99/8 237 

227/1 208/3 220/8 202/7 232 

210/9 223/3 222/3 223/0 238 

212/1 229/2 211/2 227/0 237 

209/3 202/0 207/0 99/7 239 

227/2 208/1 220/1 202/7 210 

210/2 223/1 222/2 221/7 212 

212/0 229/0 212/9 227/2 211 

207/9 202/0 201/2 99/0 213 

221/7 208/2 220/1 202/3 211 

210/1 223/2 227/9 221/1 217 

217/7 227/9 212/7 228/7 212 

207/7 202/2 201/3 97/7 218 

221/1 208/1 209/9 202/0 217 

210/2 223/2 227/8 221/0 219 

217/2 227/9 212/2 228/0 270 

207/0 202/3 201/0 97/1 272 

221/0 208/3 209/2 202/2 271 

229/7 223/1 227/7 222/7 273 

217/1 229/0 212/1 222/7 271 

208/2 202/7 203/8 97/0 277 

223/8 208/7 209/1 207/7 272 

229/2 223/1 227/3 222/1 278 

217/1 229/2 212/3 228/0 277 

208/3 202/9 203/7 98/2 279 

223/1 208/7 209/1 207/1 220 

229/3 223/2 227/2 222/0 222 

217/0 229/1 212/1 222/8 221 

208/0 201/3 203/3 98/1 223 

223/2 207/2 209/2 207/0 221 

229/2 223/7 227/0 222/0 227 



 

221 

 

 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) پنتادکان-n 

211/7 229/1 212/2 222/7 222 

202/2 201/7 203/2 98/0 228 

221/9 207/7 207/9 201/7 227 

227/9 221/2 221/7 220/7 229 

211/8 229/2 210/9 222/0 280 

202/3 203/1 201/9 92/7 282 

221/7 209/0 207/8 201/1 281 

227/2 221/7 221/8 220/1 283 

211/7 229/7 210/7 227/7 281 

     

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) هگزادکان-n 

211/1 218/7 218/8 211/2 2 

218/1 232/2 270/8 218/2 1 

219/9 237/3 273/1 270/7 3 

271/8 237/7 277/9 273/1 1 

277/7 211/3 277/3 277/7 7 

210/7 211/7 213/7 210/8 2 

213/3 217/3 212/9 213/9 8 

212/1 231/2 219/7 212/7 7 

219/0 237/7 271/7 219/7 9 

272/7 239/7 277/0 272/9 20 

232/7 212/2 239/9 232/8 22 

239/8 217/1 213/1 210/2 21 

211/2 219/2 212/3 213/0 23 

217/7 233/0 219/1 217/7 21 

217/1 232/7 272/7 217/3 27 

233/1 228/9 232/0 231/9 22 

232/1 211/2 239/7 232/7 28 

239/3 212/1 211/7 239/2 27 

211/3 230/3 217/9 211/2 29 

217/3 231/3 217/7 217/1 10 

219/8 221/9 231/1 219/1 12 

231/9 229/3 232/0 231/9 11 

232/2 213/2 239/7 232/1 13 

239/3 218/9 211/7 239/1 11 

211/7 231/1 217/7 211/7 17 

212/1 221/2 217/2 217/2 12 

219/7 222/8 231/7 219/7 18 

233/1 212/1 232/3 233/0 17 



 

223 

 

 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) هگزادکان-n 

232/7 217/8 239/7 232/3 19 

239/9 230/1 213/2 239/2 30 

213/1 209/7 217/2 211/1 32 

212/7 221/3 219/3 212/7 31 

230/7 229/0 233/3 230/3 33 

231/2 213/7 238/2 233/2 31 

238/2 217/7 210/2 238/1 37 

210/1 208/0 212/9 229/1 32 

211/2 221/2 212/1 213/7 38 

217/0 228/0 230/2 218/2 37 

232/9 211/0 231/2 232/1 39 

237/8 218/0 237/1 231/2 10 

228/7 201/7 229/0 222/0 12 

212/8 220/0 213/8 210/2 11 

217/9 227/1 217/1 211/9 13 

230/2 210/3 231/1 217/9 11 

231/1 217/7 232/1 231/7 17 

227/2 201/8 222/1 223/1 12 

229/2 207/0 212/3 227/2 18 

211/2 223/1 212/0 211/7 17 

217/2 227/8 230/7 218/3 19 

233/0 211/0 231/7 232/2 70 

221/9 200/2 221/2 222/2 72 

228/7 202/1 229/3 222/3 71 

211/2 222/2 211/1 212/7 73 

218/1 228/2 217/9 212/1 71 

231/2 211/2 233/1 219/7 77 

222/0 97/8 221/2 209/0 72 

222/1 201/1 228/7 221/7 78 

212/3 220/0 211/8 229/9 77 

212/1 227/7 218/2 211/9 79 

232/7 212/2 231/1 217/2 20 

209/1 98/0 220/1 208/1 22 

221/8 201/8 222/0 223/2 21 

210/1 207/1 212/1 227/2 23 

217/2 221/0 212/7 213/8 21 

230/9 229/8 232/1 218/7 27 

208/2 97/1 209/0 207/1 22 

223/1 202/2 221/7 222/7 28 



 

221 

 

 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) هگزادکان-n 

229/1 202/9 210/3 228/1 27 

211/9 221/2 217/2 211/7 29 

230/1 227/3 230/8 212/7 80 

202/2 91/0 208/7 203/2 82 

221/1 99/7 223/8 220/1 81 

227/1 207/2 229/1 222/3 83 

211/2 222/1 211/9 212/1 81 

219/9 228/2 230/2 217/8 87 

201/7 91/7 202/8 201/7 82 

222/0 97/2 221/7 209/1 88 

228/1 201/1 227/2 227/3 87 

213/3 220/1 211/3 210/7 89 

219/3 222/0 219/8 217/0 70 

203/2 92/8 207/7 202/7 72 

220/0 98/7 221/0 207/1 71 

222/3 203/3 227/0 221/7 73 

211/7 209/2 213/8 229/2 71 

217/2 221/9 219/3 211/1 77 

201/2 90/7 201/9 200/7 72 

209/0 92/3 222/1 208/7 78 

227/1 201/2 228/3 223/7 77 

212/8 208/9 213/1 227/9 79 

218/7 223/2 217/9 213/9 90 

202/7 77/7 201/0 200/1 92 

207/1 91/2 220/1 208/1 91 

221/7 200/1 222/2 223/1 93 

210/7 202/1 211/8 227/1 91 

212/9 222/9 217/1 213/1 97 

202/0 72/7 203/2 99/7 92 

208/1 91/1 209/2 202/9 98 

223/2 97/0 227/9 221/8 97 

229/7 203/8 211/0 228/2 99 

217/9 209/1 218/9 213/0 200 

     

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) هپتادکان-n 

212/2 237/7 212/2 211/2 2 

213/1 210/3 218/7 212/7 1 

212/9 213/1 270/3 270/0 3 

270/1 217/9 271/9 271/9 1 



 

227 

 

 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) هپتادکان-n 

273/1 217/2 277/7 277/2 7 

272/0 272/2 277/0 277/1 2 

237/1 231/8 212/2 212/1 8 

210/3 232/3 213/0 213/2 7 

211/0 239/3 217/9 212/2 9 

218/1 211/2 217/7 219/7 20 

270/7 211/9 272/7 271/3 22 

273/1 218/2 271/1 277/0 21 

237/1 230/2 238/0 238/3 23 

238/1 231/1 237/2 239/2 21 

212/2 237/3 212/8 213/0 27 

211/2 237/3 211/8 212/1 22 

218/9 212/1 218/2 219/1 28 

272/0 211/0 270/7 271/2 27 

232/9 212/7 231/7 233/3 29 

231/0 217/2 231/1 237/9 10 

237/2 232/1 238/1 239/1 12 

212/7 231/7 210/2 211/8 11 

217/3 238/2 213/7 217/7 13 

217/7 210/7 212/7 217/7 11 

217/7 211/7 217/2 219/8 17 

230/8 211/1 219/7 231/7 12 

231/9 218/2 233/3 232/7 18 

237/7 230/9 232/8 239/7 17 

211/7 231/2 210/0 213/0 19 

217/9 238/1 213/3 212/0 30 

211/7 227/8 213/7 212/1 32 

218/2 210/7 217/8 219/0 31 

232/7 211/2 219/1 233/0 33 

237/8 218/2 233/0 232/7 31 

239/2 230/9 232/7 239/7 37 

213/1 231/2 239/9 211/9 32 

212/0 227/1 229/8 211/2 38 

213/1 228/1 212/8 217/1 37 

217/0 210/9 217/2 219/7 39 

231/3 211/2 219/1 233/3 10 

232/1 217/2 233/2 232/8 12 

210/1 232/7 232/7 210/2 11 

228/0 221/2 227/7 229/0 13 

229/7 221/2 228/9 211/0 11 



 

222 

 

 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) هپتادکان-n 

211/3 227/2 211/0 212/3 17 

217/9 212/9 212/2 230/1 12 

233/1 217/2 230/0 231/0 18 

238/1 219/1 233/9 238/8 17 

223/1 209/3 221/1 227/7 19 

227/7 222/7 221/1 227/8 70 

210/7 227/8 227/7 213/1 72 

217/2 229/8 213/0 218/7 71 

230/2 213/2 218/1 232/7 73 

231/1 218/1 232/3 231/7 71 

209/2 202/9 207/9 221/7 77 

221/3 209/1 222/1 227/7 72 

228/7 223/2 227/7 210/8 78 

211/7 228/9 210/3 217/1 77 

218/3 211/2 211/8 219/3 79 

232/7 212/2 219/0 233/0 20 

202/1 201/9 207/9 209/9 22 

209/1 208/3 207/1 223/7 21 

221/2 221/0 223/1 227/3 23 

229/9 222/7 227/0 213/1 21 

211/9 210/9 211/2 218/8 27 

219/2 217/2 218/2 232/8 22 

203/2 203/2 203/1 208/7 28 

202/7 207/2 207/9 222/1 27 

221/2 220/2 222/0 222/2 29 

228/2 227/1 222/0 212/9 80 

211/7 210/2 210/7 212/1 82 

218/7 211/2 217/7 230/7 81 

202/2 202/7 202/1 207/2 83 

201/2 201/1 203/9 209/8 81 

209/9 209/7 209/1 227/3 87 

227/2 221/2 221/1 210/2 82 

212/2 229/7 229/1 217/3 88 

212/3 211/1 211/1 219/3 87 

99/0 200/2 99/1 203/9 89 

201/0 203/0 201/1 207/0 70 

207/0 207/7 208/7 223/7 72 

223/9 223/9 223/1 229/8 71 

229/2 229/2 227/1 211/3 73 

217/2 211/2 213/2 217/2 71 



 

228 

 

 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) هپتادکان-n 

98/2 97/9 97/2 201/1 77 

200/3 202/7 202/0 202/8 72 

202/1 208/2 202/8 221/8 78 

221/7 223/3 221/3 227/1 77 

227/1 227/8 228/7 213/1 79 

211/2 211/0 213/2 218/7 90 

97/2 98/8 98/2 200/2 92 

97/8 200/7 200/2 207/7 91 

207/0 202/7 202/0 222/7 93 

222/3 221/8 222/8 228/1 91 

228/1 227/1 228/1 211/7 97 

213/3 213/9 211/9 218/1 92 

91/1 92/8 92/1 99/2 98 

98/1 99/9 99/7 201/3 97 

203/9 202/2 207/7 220/2 99 

220/1 221/2 222/7 222/7 200 

222/7 227/0 228/1 212/2 202 

211/2 213/8 211/9 212/1 201 

93/2 97/7 92/0 97/7 203 

92/1 99/0 99/2 203/1 201 

201/9 207/3 207/3 209/8 207 

209/1 222/7 222/1 227/2 202 

227/7 228/7 228/3 212/0 208 

211/2 213/1 213/0 212/0 207 

91/3 97/2 97/7 98/7 209 

97/7 97/3 99/0 201/2 220 

201/2 201/8 207/1 209/3 222 

207/2 220/9 222/1 227/2 221 

227/2 222/9 228/1 210/1 223 

212/2 211/9 213/1 217/1 221 

92/7 91/7 97/7 98/3 227 

91/7 98/8 97/9 201/0 222 

202/1 201/0 207/1 207/8 228 

207/0 220/1 222/1 221/7 227 

221/2 222/1 228/1 210/1 229 

212/2 211/1 213/3 217/0 210 

     

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) اکتادکان-n 

270/2 219/2 271/9 217/8 2 

271/9 271/2 277/3 272/9 1 



 

227 

 

 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) اکتادکان-n 

277/2 271/9 278/2 271/9 3 

278/2 278/8 279/8 278/7 1 

277/9 220/7 222/2 220/7 7 

277/7 277/9 278/8 273/7 2 

273/3 273/2 277/7 270/7 8 

278/7 277/2 279/7 272/2 7 

272/0 270/1 273/0 218/3 9 

217/7 218/3 270/1 213/7 20 

273/0 271/8 277/2 219/9 22 

270/2 219/7 271/2 212/7 21 

217/2 212/9 219/9 213/1 23 

277/1 277/7 278/1 273/1 21 

278/2 277/1 279/1 272/2 27 

218/3 212/1 219/0 217/2 22 

219/9 219/2 272/7 217/8 28 

271/3 271/0 271/3 272/7 27 

271/2 271/7 272/8 271/8 29 

272/2 278/2 277/7 278/7 10 

271/9 271/7 271/8 270/2 12 

277/0 277/7 272/9 273/1 11 

270/1 219/7 271/0 212/9 13 

218/7 212/9 219/3 213/0 11 

217/0 213/9 212/1 239/1 17 

271/7 271/3 271/1 219/7 12 

270/0 219/1 272/2 212/2 18 

271/8 277/0 272/7 271/7 17 

218/1 212/7 217/7 211/1 19 

211/2 213/7 217/9 237/7 30 

213/9 211/9 217/2 211/1 32 

212/7 217/7 217/1 217/3 31 

219/7 217/7 272/0 217/1 33 

272/9 272/2 273/2 272/1 31 

271/1 271/1 272/0 271/3 37 

210/1 239/3 212/1 237/7 32 

213/7 211/3 211/7 211/2 38 

212/7 217/3 218/2 217/1 37 

219/1 217/3 270/1 217/1 39 

272/8 272/1 273/2 272/1 10 

211/1 213/0 217/3 239/1 12 

212/3 239/9 211/0 237/1 11 



 

229 

 

 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) اکتادکان-n 

219/9 217/9 272/2 212/7 13 

238/9 232/8 237/7 230/8 11 

218/1 217/9 217/1 213/0 17 

219/8 217/2 270/7 212/1 12 

211/0 211/7 211/7 237/7 18 

210/9 239/1 212/7 231/8 17 

212/9 217/2 218/9 211/2 19 

238/7 232/1 237/0 230/1 70 

232/9 237/2 238/3 237/1 72 

210/3 237/7 210/9 239/0 71 

213/1 212/9 211/1 211/1 73 

212/1 217/0 218/3 217/7 71 

219/1 217/0 270/1 217/7 77 

233/1 231/0 233/7 231/2 72 

238/0 237/3 238/3 232/1 78 

210/7 237/2 210/9 239/2 77 

213/8 212/7 211/1 211/9 79 

212/8 217/0 218/1 212/2 20 

217/3 213/1 217/9 210/7 22 

211/1 210/2 211/2 238/0 21 

237/7 232/7 239/0 231/7 23 

237/1 233/1 237/3 217/8 21 

232/1 219/9 232/3 213/7 27 

217/. 213/0 217/7 210/3 22 

237/1 232/1 237/2 231/1 28 

212/7 239/8 211/1 232/8 27 

230/9 219/1 230/7 211/7 29 

231/8 231/9 231/7 218/9 80 

230/0 217/7 219/7 219/0 82 

233/9 231/0 233/9 233/1 81 

238/2 237/7 238/8 232/7 83 

212/2 237/9 212/3 210/0 81 

211/3 211/3 211/8 213/3 87 

212/7 217/3 212/3 212/0 82 

230/9 219/0 230/8 230/1 88 

231/9 231/8 231/8 233/9 87 

237/2 232/1 237/2 238/7 89 

211/2 239/9 211/1 210/9 70 

212/8 239/2 212/7 237/8 72 



 

210 

 

 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) اکتادکان-n 

237/1 237/9 237/2 231/0 71 

231/1 231/1 231/1 218/7 73 

230/1 217/7 230/0 213/2 71 

212/2 211/8 217/8 228/2 77 

212/1 239/3 212/1 237/1 72 

238/7 237/2 238/8 232/7 78 

231/0 232/9 233/7 218/1 77 

230/0 217/2 219/2 211/2 79 

217/8 211/1 217/1 228/2 90 

213/7 211/1 213/2 211/7 92 

217/1 212/1 218/8 218/1 91 

231/1 230/3 231/0 232/7 93 

232/1 231/1 232/2 237/1 91 

210/2 237/0 239/9 237/2 97 

212/2 229/8 210/1 229/7 92 

217/8 211/0 217/0 217/1 98 

230/1 217/1 219/2 219/1 97 

231/1 231/1 233/9 233/1 99 

237/3 232/1 238/9 232/7 200 

227/2 228/1 228/2 228/1 202 

213/2 211/0 211/2 211/7 201 

217/1 212/1 218/1 218/1 203 

231/2 230/9 232/9 232/1 201 

232/7 237/1 232/1 237/1 207 

222/7 227/3 227/3 227/2 202 

212/2 210/2 210/7 210/7 208 

212/7 211/9 217/7 217/8 207 

232/2 219/2 230/3 219/1 209 

237/7 231/3 231/7 233/9 220 

221/2 223/1 223/3 223/0 222 

229/9 227/7 227/7 227/9 221 

217/2 213/2 211/0 211/2 223 

219/9 217/2 217/9 217/2 221 

231/7 233/7 233/2 231/8 227 

221/9 222/2 222/2 222/0 222 

227/7 228/0 228/3 228/1 228 

213/7 211/1 211/8 211/2 227 

217/9 218/8 218/7 218/7 229 

233/8 233/0 231/8 232/7 210 

222/7 220/0 220/2 209/7 212 



 

212 

 

 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) اکتادکان-n 

228/3 227/8 222/0 222/1 211 

211/7 212/3 212/2 212/7 213 

217/2 212/9 218/0 212/1 211 

233/0 231/1 231/0 230/7 217 

220/1 207/1 207/7 207/1 212 

222/1 221/3 221/9 227/0 218 

212/9 210/1 210/8 210/1 217 

218/1 212/2 212/1 217/7 219 

231/2 232/9 232/7 230/1 230 

209/2 208/0 208/8 208/2 232 

227/3 223/2 223/9 223/7 231 

212/1 229/1 229/9 229/3 233 

212/7 217/3 217/2 211/7 231 

231/1 232/3 232/0 219/7 237 

207/0 207/8 202/7 202/0 232 

221/1 222/9 223/0 221/7 238 

210/7 227/1 229/2 227/1 237 

212/3 211/1 217/0 213/9 239 

232/9 230/8 230/2 217/9 210 

208/2 201/2 207/1 207/0 212 

223/2 220/9 221/0 221/0 211 

229/9 228/3 227/3 228/1 213 

217/9 213/2 211/1 213/0 211 

232/2 230/0 230/2 217/1 217 

202/2 203/9 201/2 201/1 212 

221/7 220/1 220/7 222/1 218 

229/1 222/7 228/3 222/8 217 

217/1 211/9 213/2 211/3 219 

232/3 219/1 219/7 218/9 270 

     

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) نونادکان-n 

218/3 271/2 219/8 217/9 2 

219/1 277/9 272/1 270/2 1 

271/8 279/1 271/3 271/0 3 

277/8 221/9 278/3 278/0 1 

277/1 222/1 220/1 279/7 7 

220/8 229/8 223/1 221/7 2 

211/7 217/3 211/2 270/7 8 

213/7 219/1 217/1 217/1 7 



 

211 

 

 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) نونادکان-n 

213/2 219/1 217/1 272/7 9 

217/7 272/0 218/0 218/1 20 

217/2 272/2 218/2 273/8 22 

218/1 271/2 217/1 277/1 21 

219/1 271/8 270/2 270/1 23 

271/1 277/1 273/1 273/1 21 

277/1 222/9 272/3 272/1 27 

278/8 227/7 279/3 279/2 22 

239/8 211/7 212/3 211/2 28 

212/7 212/1 213/0 213/9 27 

217/8 270/1 212/1 218/1 29 

219/2 271/0 219/1 270/3 10 

271/2 278/8 271/2 273/1 12 

271/7 222/3 277/2 272/2 11 

231/8 239/0 232/2 211/2 13 

237/9 239/9 238/7 237/7 11 

237/9 210/0 238/7 213/20 17 

237/2 212/9 239/1 210/7 12 

237/1 211/0 239/3 277/2 18 

239/9 213/2 210/2 278/2 17 

211/1 217/9 211/2 213/9 19 

217/7 219/7 217/9 218/2 30 

219/2 273/2 219/2 270/2 32 

271/0 278/3 271/3 273/0 31 

231/0 237/2 233/7 237/1 33 

231/1 238/8 237/2 238/1 31 

237/7 212/8 239/2 210/7 37 

211/2 217/8 211/2 211/2 32 

212/2 219/8 217/9 218/1 38 

219/1 273/7 219/1 270/1 37 

218/0 230/7 219/1 237/0 39 

217/3 232/2 230/3 232/8 10 

217/3 232/2 230/1 232/0 12 

230/7 233/8 231/1 233/9 11 

230/9 233/7 231/3 237/2 13 

231/9 237/7 233/7 239/2 11 

237/1 238/9 237/9 238/8 17 

239/7 211/0 239/7 212/1 12 

213/1 212/0 213/0 211/3 18 

212/7 219/9 212/1 218/1 17 



 

213 

 

 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) نونادکان-n 

211/8 218/7 218/2 217/2 19 

218/1 219/9 219/2 230/7 70 

231/3 231/1 231/9 231/2 72 

232/2 237/7 232/8 237/1 71 

210/7 211/2 210/1 212/2 73 

211/0 212/2 213/9 211/7 71 

210/0 213/1 213/2 218/9 77 

212/7 211/3 211/2 217/3 72 

212/7 211/3 211/2 219/2 78 

211/1 212/7 212/1 218/9 77 

211/1 212/2 212/3 232/3 79 

212/7 217/1 218/9 231/7 20 

219/1 232/0 230/1 232/9 22 

233/9 237/3 231/1 237/8 21 

237/0 239/2 237/0 239/3 23 

212/8 213/8 212/7 211/8 21 

227/7 212/1 212/3 211/2 27 

212/1 213/7 213/7 217/0 22 

212/7 217/2 218/7 219/1 28 

232/2 231/7 232/9 233/3 27 

237/7 232/9 237/9 238/1 29 

239/8 212/1 239/9 210/7 80 

221/1 228/3 228/8 212/3 82 

227/9 227/7 227/7 229/1 81 

222/0 227/7 227/9 211/8 83 

229/0 210/9 212/2 211/1 81 

229/2 212/0 212/1 217/2 87 

212/7 211/9 213/0 212/7 82 

211/2 217/2 217/2 218/1 88 

219/2 230/1 219/9 232/7 87 

231/0 231/8 231/1 237/7 89 

237/0 239/2 237/3 239/1 70 

223/7 222/1 222/2 222/1 72 

222/9 227/8 229/0 210/2 71 

211/8 213/7 213/2 217/2 73 

218/9 217/3 217/1 219/8 71 

231/7 233/0 231/2 231/2 77 

232/2 238/2 238/0 237/1 72 

220/1 223/0 223/3 221/9 78 



 

211 

 

 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) نونادکان-n 

222/9 221/1 221/2 221/0 77 

221/0 221/3 221/2 222/7 79 

227/1 222/7 228/2 227/0 90 

227/3 222/9 228/1 229/1 92 

228/7 229/0 229/1 212/1 91 

212/1 212/9 211/0 213/1 93 

212/7 212/7 212/8 217/2 91 

232/1 232/8 232/1 231/2 97 

237/1 232/1 237/9 232/7 92 

220/3 221/7 221/7 222/8 98 

223/8 227/2 227/1 222/0 97 

229/7 210/1 210/7 212/2 99 

217/3 217/7 217/7 212/7 200 

230/2 230/2 230/3 232/2 202 

231/3 237/2 237/0 237/7 201 

208/2 209/1 209/9 207/7 203 

207/9 220/7 222/1 209/7 201 

209/0 220/7 222/3 220/8 207 

221/3 223/7 223/9 221/1 202 

221/7 223/2 221/0 223/8 208 

227/2 227/9 222/1 227/9 207 

227/2 229/0 229/1 210/0 209 

211/1 211/1 211/1 217/7 220 

219/0 219/8 219/1 230/7 222 

233/3 231/9 231/1 237/2 221 

208/7 209/2 209/9 208/7 223 

222/0 222/9 221/2 221/7 221 

228/1 228/8 227/2 227/2 227 

213/2 213/3 213/1 211/1 222 

217/0 217/7 217/7 219/7 228 

231/3 231/3 233/7 231/7 227 

201/3 207/9 208/1 203/3 229 

202/2 208/1 207/2 202/1 210 

202/1 208/7 207/8 207/1 212 

209/8 220/1 222/1 222/0 211 

209/9 220/7 222/2 207/2 213 

221/2 223/0 223/7 222/0 211 

222/1 222/1 228/0 228/7 217 

212/9 211/1 211/1 213/1 212 



 

217 

 

 (پ-2جدول) ادامه

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) نونادکان-n 

212/9 217/0 218/8 217/2 218 

232/3 233/8 231/7 233/7 217 

201/8 207/9 208/1 201/9 219 

207/3 209/0 220/3 209/7 230 

221/9 227/1 227/9 222/2 232 

210/8 212/3 212/7 211/3 231 

217/7 218/3 212/7 218/9 233 

230/1 233/3 231/2 233/1 231 

203/0 201/2 202/1 203/7 237 

202/8 208/7 209/2 207/1 232 

223/7 221/1 221/7 227/1 238 

229/1 210/7 210/1 212/7 237 

211/7 212/7 217/9 218/1 239 

219/0 231/9 232/2 231/7 210 

202/1 203/2 201/9 201/0 212 

207/0 202/9 208/9 208/0 211 

222/9 223/1 223/2 221/7 213 

228/9 229/9 229/3 210/2 211 

213/1 212/3 211/7 212/1 217 

218/8 231/2 230/2 232/7 212 

99/3 201/7 203/7 200/8 218 

203/2 202/1 202/7 202/0 217 

220/1 221/9 221/3 221/0 219 

222/3 229/7 227/0 229/7 270 

212/8 212/0 213/7 217/8 272 

212/3 231/3 217/7 232/3 271 

     

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) ایکوزان-n 

212/1 218/1 213/3 218/1 2 

211/8 270/0 212/2 270/7 1 

218/8 271/8 217/7 273/2 3 

270/7 277/3 272/1 272/7 1 

273/1 277/0 273/9 279/9 7 

238/7 213/9 239/2 211/1 2 

210/9 212/8 211/8 212/2 8 

211/2 219/1 217/8 219/7 7 

218/0 271/2 217/7 273/0 9 

219/7 271/7 272/1 272/1 20 

233/7 210/1 237/9 237/1 22 



 

212 

 

 (پ-2)جدول ادامه

 

  

GA-ANN CDFS-ANN MLR-ANN مقادیر تجربی(mW/m.K) ایکوزان-n 

238/2 213/1 239/3 211/2 21 

210/1 212/0 211/7 217/9 23 

213/7 217/7 217/7 219/7 21 

212/1 272/2 217/7 273/0 27 

219/2 232/8 231/1 231/2 22 

233/3 239/2 237/9 237/3 28 

232/7 211/2 239/3 211/3 27 

210/0 217/7 211/2 212/1 29 

213/0 217/7 217/7 219/9 10 

217/8 233/2 217/9 230/1 12 

219/2 232/1 231/8 231/8 11 

233/3 239/1 232/1 239/0 13 

232/2 211/1 239/9 211/9 11 

239/7 217/7 213/1 212/7 17 

211/3 219/7 217/8 212/3 12 

212/3 231/7 219/8 232/3 18 

230/2 232/2 233/2 237/8 17 

233/2 239/1 238/3 239/7 19 

232/9 211/7 210/9 213/2 30 

229/1 212/0 211/7 211/8 32 

213/7 219/7 218/0 218/7 31 

218/1 233/2 232/2 231/7 33 

232/2 232/2 237/2 232/8 31 

231/2 210/3 237/7 210/7 37 

222/7 211/8 210/2 229/2 32 

212/0 212/7 211/2 211/7 38 

217/2 230/3 217/9 219/3 37 

219/0 231/2 233/2 233/2 39 

231/2 237/0 238/2 238/2 10 
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Abstract 

The main aim of the present work is to development of a quantitative structure-property 

relationship (QSPR) method using an artificial neural network for prediction of thermal 

conductivity of n-alkanes over a wide range of temperature and pressure. Improved 

model for predicting this property were generated using three different methods for 

descriptor selection: stepwise multiple linear regression (MLR), combined data splitting-

feature selection (CDFS) strategy and genetic (GA) algorithm. Then, the selected 

descriptors using each of these methods were used as input nodes for generating three-

layer network. 

The data set was divided into three data sets using principle component method: training 

(798point), validation (201point) and test set (216point).  

After training and optimization of the ANNs parameters (weights and biases) and 

architecture, the performance of the optimized models was evaluated by the test set. The 

obtained mean square error (MSE) for test set using MLR-ANN, CDFS-ANN and GA-

ANN were 1.1757, 1.0411 and 1.1079, respectively. The obtained results showed that all 

three methods produce excellent nonlinear models, but the model obtained by the CDFS-

ANN is somewhat better.  

 

Keywords: quantitative structure –property relationship (QSPR), artificial neural network 

(ANN), thermal conductivity (λ), multiple linear regression (MLR), combined data splitting- 

feature selection (CDFS), genetic algorithm (GA)  
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