
 



 ب
 

 

 دانشکده: شيمي

 

 گروه شيمي فيزیک

 

های ی مخلوط ترکيبات آلي با استفاده از روشبيني دانسيتهپيش

 غيرخطي

 

 الهدی گودرزیبنتنگارنده: 

 استاد راهنما:

 دکتر زهرا کلانتر

 استاد مشاور:

 گودرزیدکتر ناصر 

 نامه جهت اخذ درجه کارشناسي ارشدپایان

 5931بهمن ماه 



 ت

 

 



 ث
 

 به تقدیم

 حمایت ایزد منان

 دعا  و آرزوهای پدر و مادر بزرگوارم

 همسر پشتیبانم

 خواهر و برادر عزیزم

 و  روشنی بخش زندگی ام امیرعلی
 



 ج

 

 تشکر و قدر دانی

رم.سپاس بی پایان پروردگار جهانیان که توانایی عطا فرمود تا   بتوانم قدمی در زندگی پیش بگذا

وند متعال تدوین این پایان دکتر سرکار خانم دانم  از استاد برجسته و گرانقدرم ام، لازم مینامه را به اتمام رساندهاینک که با لطف خدا

 نمودند، تشکر و قدر دانی نمایم. های فراوان و درکی مادرانه مرا در به پایان رسانیدن این تحقیق یاری که با زحمات و راهنمایی کلانتر

نامه یاری نمودند، همچنین از که با نظرات و رهنمودهایشان  مرا در انجام این پایان  دکتر گودرزی جناب آقای با تشکر فراوان از استاد عزیز، 

های  درس این اساتید  کلاسکه علاوه بر داوری این کار سر جناب آقای دکتر نیکوفردو  سرکار خانم دکترموسویدو استاد گرامی ام 

رم.  بودم و بهره بسیار بردم سپاسگذا

که همیشه برایم یک سکوی پرتاب   همسرم عزیزم که الفبای زندگی بمن آموختند و یاری ام کردند و پدر و مادر  ازدر این تلاش کوچک 

رم. خواهر و برادر بوده ،  مشوقم سپاسگذا

ین دوره تشکر و به خاطر تمام زحمات و حمایتهایشان در  تمام طول ا  نیز فاطمه داوودیو   ناهیدرحمتی در پایان از دوستان ماندگارم، خانم

 نمایم.می       قدردانی
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دانشگاه   شيميدانشکده شيمي فيزیک  دانشجوی دوره کارشناسی ارشد رشته   بنت الهدی گودرزیاینجانب  

تحت  های غيرخطيی مخلوط ترکيبات آلي با استفاده از روشبيني دانسيتهپيش شاهرود نویسنده پایان نامه

 متعهد می شوم :دکتر ناصر گودرزی  مشاوره و دکتر زهرا کلانتر راهنمایی 

 . تحقیقات در این پایان نامه توسط اینجانب انجام شده است و از صحت و اصالت برخوردار است 

 . در استفاده از نتایج پژوهشهای محققان دیگر به مرجع مورد استفاده استناد شده است 

 ی برای دریافت هیچ نوع مدرک یا امتیازی مطالب مندرج در پایان نامه تاکنون توسط خود یا فرد دیگر

 در هیچ جا ارائه نشده است .

      کلیه حقوق معنوی این اثر متعلق به دانشگاه صنعتی شاهرود می باشد و مقـاتت مسـتخرج بـا نـام «

 به چاپ خواهد رسید.«  Shahrood  University  of  Technology» و یا « دانشگاه صنعتی شاهرود 

  افرادی که در به دست آمدن نتایح اصلی پایان نامه تأثیرگذار بـوده انـد در مقـاتت    حقوق معنوی تمام

 مستخرج از پایان نامه رعایت می گردد.

     در کلیه مراحل انجام این پایان نامه ، در مواردی که از موجود زنده ) یا بافتهای آنهـا ( اسـتفاده شـده

 است ضوابط و اصول اخلاقی رعایت شده است .

  مراحل انجام این پایان نامه، در مواردی که به حوزه اطلاعات شخصی افراد دسترسی یافتـه یـا   در کلیه

ــت .          ــده اس ــت ش ــانی رعای ــلاق انس ــول اخ ــوابط و اص ــل رازداری ، ض ــت اص ــده اس ــتفاده ش                                                                                                                                                                                    اس

 تاریخ                                                                 امضای دانشجو

 

 

 

 

 

 

 مالکیت نتایج و حق نشر

  برنامه ، اثر و محصولات آن )مقالات مستخرج ، کتاب  های رایانه ای ، نرم کليه حقوق معنوی این 

افزار ها و تجهيزات ساخته شده است ( متعلق به دانشگاه صنعتي شاهرود مي باشد . این مطلب 

.  باید به نحو مقتضي در توليدات علمي مربوطه ذکر شود 

 استفاده از اطلاعات و نتایج موجود در پایان نامه بدون ذکر مرجع مجاز نمي باشد. 

 

 

 مالکیت نتایج و حق نشر

  برنامه های رایانه ای ، نرم ، اثر و محصولات آن )مقالات مستخرج ، کتاب  کليه حقوق معنوی این 

افزار ها و تجهيزات ساخته شده است ( متعلق به دانشگاه صنعتي شاهرود مي باشد . این مطلب 

.  باید به نحو مقتضي در توليدات علمي مربوطه ذکر شود 

  در پایان نامه بدون ذکر مرجع مجاز نمي باشداستفاده از اطلاعات و نتایج موجود. 

 

 

 مالکیت نتایج و حق نشر

  برنامه های رایانه ای ، نرم ، اثر و محصولات آن )مقالات مستخرج ، کتاب  کليه حقوق معنوی این 

 تعهد نامه

1  

2  

3  

4  

5  

6  

7    
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 چکيده

ی مخلوط بینی دانسیتهبرای پیش ،(QSPR)خاصیت  -در این تحقیق، روش ارتباط کمی ساختار

کننده برای اجزای ی وسیعی از دما و فشار به کار گرفته شد. از دو نوع توصیفمایعات آلی در محدوده

ها هگروکننده بر مبنای روش سهمهای مخلوط استفاده شد: توصیفکنندهمخلوط جهت ایجاد توصیف

گروه های اجزای مخلوط بر اساس روش سهمکنندههای تئوری. در روش اول، توصیفکنندهو توصیف

(GCM) گروه  11های مورد مطالعه در این تحقیق، انتخاب شدند. بعد از آنالیز تمام اجزای مخلوط

برای هر یک از افزار دراگون کننده با استفاده از نرمتوصیف 1411عاملی مشخص شدند. در روش دوم، 

ها برای اجزای مخلوط کنندهی توصیفاجزای مخلوط به طور جداگانه محاسبه شد. بعد از محاسبه

ی مولی با استفاده از مقدار دار شدههای مخلوط به کمک مجموع وزنکنندهتوسط دو روش توصیف

کننده توصیف 11کننده و کسرمولی هر جزء خالص در مخلوط، محاسبه شدند. به این ترتیب توصیف

ها توسط روش کنندهگروه محاسبه شد. همچنین، بهترین توصیفها توسط روش سهمبرای مخلوط

های تئوری کنندهاز تعداد زیادی از توصیف (GA-PLS)ژنتیک بر اساس آنالیز حداقل مربعات الگوریتم

استخراج  GA-PLSکننده تئوری توسط روش توصیف 22ها انتخاب شدند. استخراج شده از مخلوط

  ها و دو متغیر تجربی )دما و فشار( به همراههای انتخاب شده توسط این روشکنندهشد. توصیف

نوع  4ی عصبی مصنوعی مورد استفاده قرار گرفتند. کل مخلوط به عنوان ورودی شبکهمولیجرم

ین با توابع انتقال مارکوارت و بایز-های آموزشی لونبرگی عصبی مصنوعی با ترکیب الگوریتمشبکه

لگاریتم سیگموئید و تانژانت سیگموئید طراحی گردید. پس از آموزش و بهینه سازی پارامترهای 

ANN ی پنهان و تعداد دورهای آموزشی، عملکرد مدل توسط مانند تعداد ورودی، تعداد نرون تیه

ی با الگوریتم ی عصبدهد که شبکهسری تست مورد بررسی قرار گرفت. نتایج حاصل نشان می

های حاصل از روش سهم گروه کنندهآموزشی تنظیم بایزین و تابع انتقال تانژانت سیگموئید و توصیف

های موردنظر را ی مخلوطهای ساختاری و دانسیتهکنندهی بین توصیفتواند به درستی رابطهمی

 سازی کند.شبیه

به ترتیب برابر  سری تست توسط این روش( برای 2Rو ضریب تعیین ) )MSE(میانگین مربعات خطا 

 باشد.می 1116/1و  111/11

دانسیته  (،ANN) (، شبکه عصبی مصنوعیQSPRخاصیت )-کلمات کلیدی: ارتباط کمی ساختار

 .(GCM)، روش سهم گروه (GA) مخلوط، الگوریتم ژنتیک



 ض

 

 نامه در دو مقاله تحت عناویننتایج حاصل از این پایان

Density prediction of n-alkane and cycloalkane mixtures using calculated 

molecular descriptors and Levenberg–Marquardt artificial neural network 

 

Prediction of density for primary alcohols mixtures using linear and 

nonlinear methods 

 

 ارائه گردید.1311فیزیک ایران در شهریور ماه المللی شیمیدر نوزدهمین سمینار بین
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 مقدمه -5-5

رود دانسیته است. دانستن ترمودینامیکی مهم که برای توصیف یک مایع به کار می یکی از خواص

ی ها در شرایط مختلف دما و فشار برای طراحی بهینههای آنی سیاتت خالص و مخلوطدانسیته

ها انتقال جرم و جریان سیال وجود دارد ضروری واحدهای عملیاتی صنایع شیمیایی مختلف که در آن

ی مخلوط نسبت به ترکیب آن به صورت پذیر دانسیتهمخلوط شدن دو یا چند مایع امتزاجاست. با 

ها در مخلوط کنش بین مولکولکند که این انحراف از رفتار خطی به دلیل برهمغیرخطی تغییر می

گیری تجربی ی مخلوط مایعات در صنایع مختلف شیمیایی، اندازهاست. با وجود اهمیت دانسیته

مشکل بوده و به صرف هزینه و وقت زیادی نیاز ها در شرایط دما و فشار گوناگون ی مخلوطدانسیته

نهایت ترکیب مختلف برای هر مخلوط با اجزای معین زیرا حتی در دما و فشار ثابت و معین، بی دارد

 ای برخوردار است. بینی از اهمیت ویژههای پیشروشاستفاده از در این شرایط، وجود دارد. 

 

 دانسيته -2-5

شود. واحد دانسیته در نسبت جرم به حجم یک ماده در دما و فشار مشخص دانسیته نامیده می

شوند. اگر نیز استفاده می  g ml-1یا  g cm-3است، اما واحدهای دیگر مثل   SI، 3-kg mسیستم 

 شرایط استاندارد( یا =kPa 321/111pگیری دانسیته، شرایط ترمودینامیکی نرمال )شرایط اندازه

(kPa 321/111 p=باشد، دانسیته )ی ی نرمال و دانسیتهگیری شده به ترتیب، دانسیتهی اندازه

 .]1[شود استاندارد نامیده می

 

 ها ی مخلوطدانسيته بينيهای پيشروش -9-5

  سیاتت خالص و تعادل فازی و  ترمودینامیکی خواصطور که در مقدمه شرح داده شد همان

اگرچه دو ابزار مهم برای طراحی مهندسی و آنالیز فرآیندهای شیمیایی هستند.  ها،آن هایمخلوط

مولی کاری ی وسیع دما، فشار و کسرک دامنهها در یگیری آنهای تجربی دقیق هستند اما اندازهداده
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های ترین روشمهمیکی از  بینی استفاده نمود.های پیشبر است. لذا باید از روشگیر و هزینهوقت

ی ریاضی یک رابطهی حالت معادله ها استفاده از معادتت حالت است.ی مخلوطبینی دانسیتهپیش

ی حالت و یک کند. با استفاده از معادلهکه فشار را به صورت تابعی از دما و دانسیته بیان می است

ی حالتی که دو معادله ست آورد.به دنیز توان سایر خواص ترمودینامیکی را مشتق مناسب از آن می

های اخیر برای پیش بینی خواص ترمودینامیکی مخلوط ترکیبات آلی برحسب دما و فشار در سال

هستند. در  GMA-GCM2و  MLIR1اند و از کارایی باتیی برخوردارند معادتت حالت معرفی شده

 .شدها توضیح داده خواهد ادامه بطور مختصر راجع به هر کدام از آن

 

 MLIRی حالت های آلي با استفاده از معادلهبيني دانسيته مخلوطپيش -5-9-5

 وبحرانـی  زیـر   چگـال برای سیاتت  1113در سال است که  ایهقاعد (LIR) 3ی همدمای خطیقاعده

بـه دسـت آمـده و دارای مبنـای     ( AEPP) 4متوسط پتانسیل جفت مـثثر براساس مفهوم  بحرانیق فو

، کمیت کند کهبیان می قاعدهاین  .نظری است  21 vZ   2برحسب  برای هر همدمای سیال چگال

خطی است، که 



1

 است سیال ی مولیدانسیته . 

(1-1)                                                                                       221 BAvZ   

 عبارتند از: Bو  Aپارامترهای  در این رابطه

(1-2)                                                                                                
RT

A
AA 2

1  

(1-3 )                                                                                               
RT

B
BB 2

1  

                                                           
-1 Modified Linear Isotherm Regularity (MLIR) 

-2 Group Contribution Method- Goharshadi-Morsali-Abbaspour (GCM-GMA) 

-3 Linear Isotherm Regularity (LIR) 

4-Average Effective Pair Potential 
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با مولکولهای ، رفتار خطی فوق را برای سیاتت چگال قطبی و غیرقطبی LIRی همدمای خطی، قاعده

Bی هادر محدودهکوچک    وB2TT  که  دهدنشان میB  وBT  به ترتیب دانسیته و دمای

بـه   1دروالـس ، با استفاده از تقریب تک سیال وان1114این معادله در سال  .[2باشند ]میبویل سیال 

تـرین  [. بر اساس این تقریب کـه یکـی از معـروف   3مخلوط سیاتت چگال نیز تعمیم داده شده است ]

حالتی که برای سیال خالص قابل استفاده باشد عیناً بـرای مخلـوط    یمعادلهاست، هر  2قواعد اختلاط

سـتگی خواهـد   ه به ترکیـب سیسـتم نیـز ب   معادلسیاتت نیز کارایی دارد با این تفاوت که پارامترهای 

حالت به  یمعادلهداشت. با استفاده از تقریب توزیع تصادفی و همچنین مدلی که برای استخراج خود 

 به ترکیب سیستم به صورت زیر ارائه شده است: LIRکار رفته بود وابستگی پارامترهای 

(1-4                              )                                                          
i j

ijjimix BxxB

(1-1         )                                                                    






















i j ij

ij

ji

mix B

A
xx

B

A

در مخلوط بوده و  i یهکسر مولی گون ixکه در آن 
ijB  و 

ijBA ij
مقدار پارامترها برای مخلـوطی   

برتولت  -ی ترکیبی لورنتزباشند. سپس با استفاده از قاعده ijهای آن از نوع است که تمام برهم کنش

 ،پارامترهای ناجور
ijB  و 

ijij BA اند:به صورت زیر به دست آمده 3برحسب پارامترهای جور 

(1-6                  )                                                                               
jjiiij BBB 

(1-7)                                                                                      






































jj

jj

ii

ii

ij

ij

B

A

B

A

B

A

شوند. تزم به تـذکر اسـت کـه در یـک مخلـوط      نامیده می 4تقریب متوسط هندسیکه معادتت فوق، 

از این رو، نسبت  .استچهارم از ترکیب سیستم  یهدرج یهیک تابع پیچید Aدوتایی پارامتر 
B

A
کـه   

                                                           
-1 Vander Waals one-fluid approximation 

-2 Combining rule 

-3 like 

-4 mean geometric approximation 
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ی معادلـه در  Aشود به جای پـارامتر   بیاندوم از ترکیب سیستم  یهصورت یک تابع درج تواند بهمی

  .[3] آمده است (1-1)

را بـرای   LIRی حالت گروه، توانستند معادلهروش سهم پارسافر و کلانتر، با استفاده از 2113در سال 

هـا  . آن]4[ ها اصلاح کننـد های آنبینی خواص ترمودینامیکی ترکیبات آلی بلند زنجیر و مخلوطپیش

اش های تشکیل دهنـده صورت یک مخلوط فرضی از گروهی این معادله، هر ترکیب آلی را بهبرای ارائه

دروالـس،  طبـق تقریـب تـک سـیال وان    سـپس  اند. که تصادفی در مخلوط توزیع شده در نظر گرفتند

امـا در ایـن حالـت پارامترهـای      به کار گرفتند فرضی برای چنین مخلوطرا عیناً  LIRی حالت معادله

. وابسته شد ها در سیستم )در اینجا طول زنجیر( نیزترکیب گروهعلاوه بر دما به  LIRی حالت معادله

ها در ی کل گروهباشد، دانسیته ی مولی سیال ، دانسیتهpو فشار  Tاگر در دمای  ها،طبق روش آن

بـه   LIRی مولکول است. در این صـورت معادلـه   در عاملیهای تعداد گروه nکه  شودمی nمخلوط 

 آید:شکل زیر در می

(1-1)          2

m

4

m

2222

mm

22 11 


BnAn
n

Z
nBAn

RTn

p


















 

هـا بـا   سپس آن .هستند در سیال موردنظربه ازای یک گروه  LIRپارامترهای  mBو  mA آن،در که 

 (،11-1( و )1-1های )به صورت معادله Bو  A تعریف دو پارامتر

(1-1                                                  )                                                   2

mnAA  

(1-11          )                                                                                         4

mnBB 

همـدمای خطـی اصـلاح شـده      یه( را به صورت کلی زیر تعریف نمودنـد و آن را قاعـد  1-1)ی معادله

(MLIR) .نامیدند 

 (1-11)                                                                                 221 BAv
n

Z









 

21طبق این معادله نمودار  v
n

Z








  2برحسب  ی ترکیب آلی چگال، خطـی اسـت.   همدماهر برای

ها، های نوع اول، دوم و سوم، کتونهای خطی، الکلترکیبات آلی مورد مطالعه شامل آلکانبرای تمامی 

 MLIR یهاست که رفتار خطی معادل[ مشخص شده 4-7استرها ]ها و اسیدهای کربوکسیلیک، آمین
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شـود.  بسیار بهتر بوده و حتی این رفتار خطی با افزایش طول زنجیر حفظ می LIRی نسبت به معادله

ده سپس این معادله با اسـتفا  شود.چنین وضعی مشاهده نمی LIRی این در حالیست که برای معادله

گروه به مخلوط ترکیبات آلی تعمیم داده شد و مشخص شد متوسط درصد خطای نسبی از روش سهم

مختلـف در  ترکیبـات آلـی    بـرای مخلـوط   MLIRی حالت بینی دانسیته با استفاده از معادلهدر پیش

 بوده است. %1/1ی وسیعی از دما و فشار کمتر از محدوده

 

  GCM-GMAهای آلي با استفاده از معادله حالت پيش بيني دانسيته مخلوط -2-9-5

گوهرشادی و همکارانش بر اساس مفهوم متوسط انرژی پتانسیل جفت موثر، توانستند  2111در سال 

 .]1[ بدست آورند سیاتت چگالبینی خواص ترمودینامیکی را برای پیش GMAمعادله حالت عمومی 

 نمودارکند که، بیان می معادله حالتاین   212 mvZ   برحسب برای هر همدمای سیال چگال 

 سیال است.  مولی یدانسیته mv1که  است خطی

(12-1                      )                                                               BAvZ m  212 

ترتیب عرض از مبدا و به Bو  Aپذیری و حجم مولی بوده و ترتیب فاکتور تراکمبه mvو  Zدر این رابطه 

 شیب نمودار هستند که از طریق روابط زیر به دما وابسته اند:

(13-1                          )                                                 
R

TA

RT

A
AA

ln22 21
0  

(14-1        )                                                                   
R

TB

RT

B
BB

ln22 21
0  

  حالت یین معادلها .هستند ثابت 2Bتا  0B و  2A تا  0A  های، کمیت(14-1( و )13-1) روابطدر 

C یمحدوده در تواندمی  وCTT  قطبی، غیرقطبی و سیاتتطیف وسیعی از  یدانسیته 

 بحرانی به ترتیب دانسیته و دمای CTو  Cبینی کند که، پیشدارای پیوند هیدروژنی را  سیاتت

. همچنین این معادله حالت با استفاده از تقریب تک سیال واندروالس به مخلوط ]1-12[ هستندسیال 

 .]14و11[سیاتت چگال نیز تعمیم داده شد 
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که توسط  GMAتوانست از ترکیب روش سهم گروه با معادله حالت  2111موسوی در سال 

   ها را های آنی ترکیبات آلی مختلف و مخلوطگوهرشادی و همکارانش ارائه شده بود، دانسیته

 [.16] بینی کندپیش

های متیل، متیلن و او نیز در این کار، هریک از این ترکیبات را به عنوان یک مخلوط فرضی از گروه

را به صورت زیر  GMAی حالت سپس معادله ها در نظر گرفت وی آندهندهیک گروه عاملی تشکیل

 به این مخلوط فرضی تعمیم داد. 

(1-11         )                                                                 433)1
2

( nBnA
n

Z
mmm  

ی حالت به ازای یک گروه پارامترهای معادله mBو  mAهای کربنی و تعداد گروه nکه در این معادله، 

   خالص و ی ترکیبات آلیی جدید، دانسیتهتوانست با استفاده از این معادله . اوهستندکربنی 

بینی کند. پیش %7/1و  %2/1کمتر از  متوسط درصد خطای نسبیها را به ترتیب با های آنمخلوط

 نامیده شد.  GCM-GMAی جدیداین معادله

 

 هدف تحقيق -4-5

، بر حسب دما و فشار آلی مختلف از ترکیبات مخلوط 11ی بینی دانسیتهنامه هدف پیشاین پایان در

 است. خاصیت -سازی ارتباط کمی ساختارروش مدلهای متفاوت با استفاده از مولیو در کسر
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 فصل دوم

 کمومتریکس
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 کمومتریکس -5-2

معرفی  1171در اوایل سال  1نام کمومتریکس اولین بار توسط دانشمند سوئدی جوان، اسوانت ولد

کرد الگو در شیمی کار می های تشخیصروی روش که در آن زمان 2شد. همکاری او با کووالسکی

شد. چندین تعریف برای  1174( در سال ICS)3المللی کمومتریکس گذاری انجمن بینپایه منتهی به

 ترین تعاریف به صورت زیر است:است که یکی از جامعکمومتریکس بیان شده

د برای کنکمومتریکس یک زمینه از شیمی است که از ریاضی و اصول آمار و منطق استفاده می "

اینکه )الف( فرایندهای بهینه را طراحی و انتخاب کند، )ب( ماکزیمم اطلاعات شیمیایی مناسب را به 

های شیمیایی در وسیله آنالیز اطلاعات شیمیایی فراهم کند و )ج( اطلاعات بیشتری درمورد سیستم

 ".]17[دهد  اختیار قرار

درباره  تحقیقگردد. اولین برمی 1117 ی تحقیقاتی کمومتریکس در ایران به سالظهور زمینه

 .]11 [منتشر شد 1111کمومتریکس در ایران در سال 

 

 فعاليت -خاصيت و ساختار -ارتباط کمي ساختار -2-2

  (QSAR) 4رابطه کمي ساختار ـ فعاليت -5-2-2

فعالیت -ارتباط کمی ساختار یهای کمومتریکس در رابطه با توسعهیکی از کاربردهای خاص روش

(QSAR) ای است.های تجزیهارزیابی داده ترکیبات دارویی وQSAR  های آماری شامل تمام روش

کند. به عبارت دیگر های ساختاری ترکیب مربوط میهای بیولوژیکی را به ویژگیفعالیتاست که 

QSAR تا های مولکولی دارد ای هماهنگ میان فعالیت بیولوژیکی و ویژگیسعی در پیدا کردن رابطه

 بتواند از این قواعد برای ارزیابی فعالیت ترکیبات جدید استفاده کند.

                                                           
-1 Svante Wold 

-2 Kowalski 

-3 International Chemometrics Society 

-4 Quantitative Structure-Activity Relationship 
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 در پی پاسخ دادن به دو سوال زیر است: QSARبه طور کلی 

 گذارد؟هایی از مولکول روی فعالیت آن تاثیر می)الف( چه جنبه

 )ب( برای افزایش آن فعالیت چه عواملی باید بهینه شوند؟

-مدل ریاضی است که برای بررسی فعالیت مورد استفاده قرار می 1یل استفاده از کلمه کمدلی

 .]11[گیرد

 

  (QSPR) 2رابطه کمي ساختار ـ خاصيت -2-2-2

های مهم کاربرد کمومتریکس، مطالعاتی است که خواص فیزیکی و شیمیایی ینهزم از یگردیکی 

شیمیدانان خاصیت یک مولکول ناشی  ازنظردهد. یمنسبت  هاآنهای ساختاری یژگیورا به  هامولکول

خاصیت  -. این نوع از مطالعات به بررسی کمی ارتباط ساختار هاستآنهای ساختاری یژگیواز 

(QSPR)  ی است که بین رفتار ارابطهین مطالعات پیدا کردن از اباشد. هدف یممعروف

ی بین ساختار ارابطهند یافتن ی ساختاری آن وجود دارد. مانپارامترهافیزیکوشیمیایی یک مولکول با 

 ی ذوب و جوش، فشار بخار و غیره. نتایج این مطالعات علاوه بر نقطهبا خواصی نظیر  هامولکول

ها، به پژوهشگران در های ساختمانی آنیژگیوبا  هامولکولی ارتباط خواص نحوهی سازشفاف

 کند. های مشابه کمک میهای جدید بر اساس رفتار مولکولبینی رفتار مولکولپیش

گیرند یمقرار  استفاده موردخاصیت  - ی ارتباط خطی ساختارمطالعه منظور بهیی که هاروشاز      

، (PCA) 4ی اساسیهامثلفهتحلیل ، (OLS) 3های خطی مثل حداقل مربعات متداولتوان به روشیم

            وحداقل مربعات  )PCR( 6، رگرسیون اجزای اصلی(MLR) 1رگرسیون خطی چندگانه

                                                           
-1 Quantitative 

-2 Quantitative Structure-Property Relationship 

-3 Ordinary Least Square 

-4 Principle Component Analysis 

-1 Multiple Linear Regression 

-6 Principal Componet Regression 
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و ماشین بردار  )ANN( 2مصنوعی عصبی یی دیگری مانند شبکههاروشنمود.  ، اشاره)PLS( 1جزئی

 دهند. خطی میان ساختار و خواص ترکیبات را مورد مطالعه قرار میارتباط غیر، )SVM( 3پشتیبان

 .]21[استبه صورت زیر  QSARیا  QSPRسازی مراحل کلی یک مدل

 هافراهم کردن سری داده-1

 هاکنندهتوصیف انتخاب و محاسبه-2

 هاکنندهتجزیه و تحلیل آماری توصیفارزیابی، -3

 ارزیابی و تست ،های آموزشها به سریبندی سری دادهتقسیم-4

 ها و انتخاب مدل مناسبآنالیز آماری مدل-1

 های انتخاب شدهارزیابی اعتبار مدل-6

 بینی خصوصیت موردنظرپیش-7

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

 

 QSPRسازی مراحل مدل -9-2

 هاداده سری کردن فراهم-5-9-2

   ها . هرچه سری دادهشودها برای خاصیت موردنظر شروع میآوری دادهبا جمع QSPR یمطالعهیک 

تر و معتبرتری بوده و محدود به یک گروه خاص تر باشد مدل بدست آمده مدل کلیتر و متنوعوسیع

طریق مقادیر توانند در آزمایشگاه تولید و یا از آوری شده میهای جمعاز ترکیبات نخواهد بود. داده

 مشابهت باید هاداده سری در موجود هایترکیب منتشر شده در مقاتت استخراج شوند. البته

 باشند. شدهتعیین  یکسان شرایط در هاآن برای موردنظر کمیت و داشته ساختاری

                                                           
-1 Partial Least Squares 

-2 Artificial Neural Network 

-3 Support Vector Machine 
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 هامولکولسازی ساختار هندسي ينهبهرسم و  -2-9-2

افزارهای تجاری در دسترس ها با استفاده از نرمداده ساختار ترکیبات مربوط به سری در این مرحله،

و.....  MNDO , PM3, AM1مکانیکی مختلف نظیر  -های کوانتوم رسم شده و سپس توسط روش

گیرد نرم افزار مورد استفاده قرار می تٌنرم افزاری که برای این منظور معمو .]21[ شودمی بهینه

Hyper Chem .است 

 

 های تئوریکنندهيفتوصی محاسبه -9-9-2

ها را به طور های مختلف ساختاری و الکترونی مولکولها مقادیر عددی هستند که ویژگیکنندهوصیفت

ای از مولکول است که کننده بیانگر خصوصیت ویژهدهند. به عبارت دیگر هر توصیفکمی نشان می

 .]22[باشدممکن است بر خاصیت موردنظر موثر 

 کننده عبارت است از: ی یک توصیفهابرخی از ویژگی

 ساده بودن -

 توانایی تفسیر ساختار مولکول -

 هاکنندهعدم همبستگی با سایر توصیف -

 قابلیت تمایز بین ایزومرهای مختلف مولکول -

 قابل کاربرد برای دامنه وسیعی از ساختارهای مولکول -

بندی ترین طبقهکنند. سادهبندی میهای مختلفی طبقهی مولکولی را به روشهاکنندهتوصیف     

های تجربی به گیریی تجربی براساس اندازههاکنندهتوصیفبراساس ماهیت )تجربی یا تئوری( است. 

های ی تئوری با استفاده از ساختمان مولکول و بدون نیاز به دادههاکنندهتوصیفآیند و دست می

مواد و تجهیزات خواهند شد و مصرف شوند که باعث صرفه جویی در وقت، هزینه، تجربی محاسبه می

در این . ]23[ باشنددر دسترس می نیز اندبرای هر مولکول واقعی و یا فرضی که هنوز سنتز نشده
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ها کنندهمحاسبه شد که این توصیف 1افزار دراگوننرم ساختاری توسطی کنندهتوصیف 1411تحقیق 

( 1-2شوند، که در جدول )ی متفاوت تقسیم میدسته 11یان چگونگی خصوصیات مولکول به از نظر ب

 .]1[ ها آورده شده استکنندهنام این توصیف

 Dragonهای محاسبه شده توسط نرم افزار کنندهانواع توصیف -(1-2جدول)

  

                                                           
-1 Dragon 

-2 Constitutional Descriptors 

-3 Topological Descriptors 

-4 Molecular Walk Counts 

-1 BCUT Descriptors 

-6 Galvez topol Charge Indices 

-7 2D Autocorrelations 

-1 Charge Descriptors 

-1 Aromatic Indices 

-11 Randic Molecular Profiles 

-11 Geometrical Descriptors 

-12 Radial Distribution Function Descriptors 

-13 3D-MORSE Descriptors 

-14 Weighted Holistic Invariant Molecular Descriptors 

-11 Geometery, Topology and Atom Weighted Assembly 

-16 Functional Groups 

-17 Atom- Centeral Fragments 

-11 Empirical Descriptors 

-11 Molecular Properties 

 3های توپولوژیکنندهتوصیف 2 2های زیرساختاریکنندهتوصیف 1

 BCUT1های کنندهتوصیف 4 4ی مولکولیشمارنده 3

 7های دو بعدیخود ارتباطی GALVEZ 6 6توپولوژیکی شاخص بار 1

 1های آروماتیکشاخص 1 1ای بارکنندهتوصیف 7

 11های هندسیکنندهتوصیف 11 11های مولکولی راندیکپروفایل 1

 13های سه بعدیکنندهتوصیف 12RDF 12های کنندهتوصیف 11

 11GATAWAY هایکنندهتوصیف WHIM 14 14هایکنندهتوصیف 13

 17اتم مرکزیاجزای  16 16های عاملیگروه 11

 11مولکولی واصخ 11 11های تجربیکنندهتوصیف 17
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 نامناسب هایکنندهتوصيف حذف -4-9-2

هایی که اطلاعات کمتری درمورد کنندهها محاسبه شدند، باید توصیفکنندهپس از آن که توصیف

هایی که کنندهیرات خواص شیمیایی و یا بیولوژیکی موردنظر دارند را حذف نمود. از این رو توصیفیتغ

شوند. همچنین باشند، حذف میثابت و یا صفر داشته  ها، مقادیر ثابت، تقریباًبرای تمام مولکول

ارند، مفید مقادیر یکسان د %11مقادیر غیر صفر و یا بیش از  %11هایی که کمتر از کنندهتوصیف

های غیرمفید، ماتریس همبستگی از کنندهشود. برای حذف بقیه توصیفنبوده و کنار گذاشته می

      بین %11شود. همبستگی بیش از ها تشکیل میکنندهتوصیف بینMatlab افزار طریق نرم

ارتباطش با  ی کهاکنندهی خطی بین آنهاست. در این صورت توصیفها بیانگر رابطهکنندهتوصیف

 شود.کمتر باشد، حذف می اشتر بوده و ضریب همبستگیمتغیر وابسته مشکل

 

  هادادهبندی يمتقس -1-9-2

یر مجموعه سری زشوند. اولین یمبه سه زیر مجموعه تقسیم  هادادهقبل از ساختن مدل، سری 

ی خطی و غیرخطی هامدلو از آن برای ساخت  گرفتهبررا در  هادادهباشد که اکثریت یم1آموزش

از سری آموزش  آمده دست بهی هامدلاست که  2یر مجموعه، سری ارزیابیزشود. دومین یماستفاده 

یرخطی غهای بهینه برای ساخت مدل خطی و کنندهیفتوصترتیب ین ا بهشده و یابی ارزتوسط آن 

ی سازمدلیا آزمایش است که در طول فرایند  3ی سوم سری تستیر مجموعهزشوند. یممشخص 

توان از روش تقسیم تصادفی و یا ها به این سه مجموعه میگونه دخالتی ندارند. برای تقسیم دادهیچه

 استفاده نمود. ((PCAهای اساسی روش تحلیل مولفه

  

                                                           
-1 train 

2-validation 

3-test 



06 
 

 هاکنندهيفتوصانتخاب بهترین  -6-9-2

 ها به میزان زیادی کاهشکنندهیفکاهش متغیر، تعداد توصهای با به کار بردن روشی که با وجود

هرچه در مدل نهایی تعداد  ها برای ساخت یک مدل مناسب زیاد است.یابد، اما هنوز تعداد آنمی

ها کنندهبه ترتیبی، بهترین توصیف تر خواهد شد. بنابراین بایدها کمتر باشند، مدل سادهکنندهتوصیف

ها، کنندهمانده، انتخاب نمود. دو روش مرسوم برای انتخاب توصیفهای باقیکنندهتوصیف را از میان

  چون در این. است 1الگوریتم ژنتیک روش غیرخطی و ((MLR ایرگرسیون مرحله خطی روش

ها استفاده شده در ادامه به اختصار راجع به کنندهبرای انتخاب بهترین توصیف GAنامه از روش پایان

 گردد.توضیحاتی ارائه میاین روش 

 

 ها توسط الگوریتم ژنتيککنندهانتخاب بهترین توصيف -5-6-9-2

 مقدمه -الف-5-6-9-2

ها، بندیتوان در طبقهسازی الهام گرفته از طبیعت جاندار است که میالگوریتم ژنتیک یک روش بهینه

این الگوریتم، الگوریتمی  آن را به عنوان یک روش عددی، جستجوی مستقیم و تصادفی معرفی کرد.

آن از علم ژنتیک اقتباس شده است و با تقلید از تعدادی از  یمبتنی بر تکرار بوده و اصول اولیه

موجود . این روش به طور موثری از طبیعت شده است ارائهفرایندهای مشاهده شده در تکامل طبیعی 

ته را ایجاد کند. این الگوریتم در مسایل های جدید و بهبود یافکند، تا حلدر یک جمعیت استفاده می

سازی، شناسایی و کنترل سیستم، پردازش تصویر و مسایل ترکیبی، تعیین متنوعی نظیر بهینه

 رود.های مبتنی بر تصمیم و قاعده به کار میهای عصبی مصنوعی و سیستمتوپولوژی و آموزش شبکه

 

 الگوریتم ژنتيک -ب-5-6-9-2

       حل بهینه و مسائل جستجویک تکنیک جستجو در علم رایانه برای یافتن راه( GA)ژنتیک  الگوریتم
                                                           

Genetic Algorithm-1 
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شناسی مانند های تکاملی هستند که از علم زیستهای ژنتیک یکی از انواع الگوریتمباشد. الگوریتممی

بر  ساز وکار الگوریتم ژنتیکاند. وراثت، جهش، انتخاب ناگهانی، انتخاب طبیعی و ترکیب الهام گرفته

الگوریتم ژنتیک آشنا  تعاریف مبنای قوانین موجود در علم ژنتیک است. در ادامه با برخی مفاهیم و

 .خواهیم شد

: به منظور نمایش جواب یک مسئله که قرار است با الگوریتم ژنتیک پاسخ آن پیدا شود، تزم  ژن

           ای اصطلاحا ژن یامناسب انتخاب گردد. به این ساختار داده 1ایاست تا یک ساختار داده

است که تمامی اطلاعات تزم در  هر ژن مبین یک متغیر یا یک پارامتر .شودمیگفته  2کروموزومشبه

 . ]24[مورد یک جواب را در خود دارد 

   توان بصورتحل یک مسئله را میشود که راه: در الگوریتم ژنتیک فرض می 4یا کروموزوم 3افراد

شناسیم ها را بنام ژن میپارامترهای مطلوب نشان داد. از اتصال این پارامترها که آنای از مجموعه

 .]21[شود آید که تحت عنوان کروموزوم شناخته میوجود میهای از مقادیر بزنجیره

گیرند جمعیت ها که در کنار هم قرار میای از کروموزوم: در الگوریتم ژنتیک به مجموعه جمعيت

   ی الگوریتم ژنتیک انجام پردازش بر روی این جمعیت به منظور بهبود دادنشود. وظیفهمی گفته

آید که دست میهاست. در هر بار اجرای الگوریتم ژنتیک بر روی یک جمعیت، جمعیت جدیدی بهآن

 .]21[گویند میبه آن نسل بعدی 

های مختلفی برای روشسازی تاکنون در حل مسائل بهینه:  هاگذاری کروموزومنمایش و کد

ها( به کار برده شده است که انتخاب هر کدام از این نمایش پارامترها و اطلاعات مسأله )کروموزوم

سازی آن صورت مسأله و فضای جستجوی مورد نیاز برای حل و بهینهها باید با توجه به نوع روش

 ای است.ها، کدگذاری رشتهپذیرد. از پرکاربردترین روش

                                                           
-1 Data structure 

-2 Chromosome like 

-3 Individuals 

-4 Chromosome 
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شود. ها )افراد( نسبت به یکدیگر با توجه به یک معیار سنجیده می: برتری کروموزوم 1شایستگيتابع 

 .این معیار تابع شایستگی است

ها، جمعیت اولیه باید ی کدگذاری کروموزومگیری در مورد شیوهبعد از تصمیم:  تعيين جمعيت اوليه

 گیرد.ی مجاز صورت میمقادیر در محدودهاتخاذ گردد. این مرحله معموتً با انتخاب تصادفی 

ها وجود دارند که در زیر های مختلفی برای انتخاب کروموزوم: روش هاهای انتخاب کروموزومروش

 شود.ها اشاره میبه معمولترین آن

 در این روش هر عنصری که عدد برازش )تناسب( بیشتری داشته  :2انتخاب چرخ رولت

 باشد، شانس انتخاب بیشتری دارد.

  ترین عضو هر اجتماع انتخاب : در این روش مناسب3گراگرا یا ممتازانتخاب نخبه   

 شود.می

  در این روش به موازات افزایش متوسط عدد برازش جامعه، سنگینی 4انتخاب مقیاس :

رود که مجموعه دارای عناصری با شود. این روش وقتی به کار میبیشتر میانتخاب هم 

 .های کوچکی آنها را از هم تفکیک کندعدد برازش بزرگ باشد و فقط تفاوت

 مجموعه از صفات یک جامعه، : روشی است که در آن یک زیر1ایانتخاب مسابقه

تا سرانجام فقط یک صفت کنند شوند و اعضای آن مجموعه با هم رقابت میمی انتخاب

 [.26] از هر زیر گروه برای ادغام، انتخاب شوند

 

 ها و شرایط توقف الگوریتم ژنتيککنندهی انتخاب توصيفنحوه -ج-2-9-6-5

 یک در رشته را چندین توانندمی بودن موازی دلیل و بهموازی هستند  ذاتاً ژنتیک هایالگوریتم

 نظر مور مسأله فضای توانندمی فقط نیستند هایی که موازیالگوریتم .دهند قرار ارزیابی مورد لحظه

                                                           
-1 Fitness function 

-2 Roulette wheel 

-3 Elitist 

-4 Scalin 

-1 Tournament 
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باشد و  محلی یبهینه جواب یک شده پیدا حلاگر راه و کنند جستجو لحظه یک در جهت یک در را

 و گذاشت کنار را شده انجام حال به تا که کارهایی تمام باید باشد اصلی جواب از ایمجموعهیا زیر  

 یک دارد، در موازی شروع ینقطه چندینالگوریتم ژنتیک  که آنجایی از کرد. شروع اول از دوباره

 سایر نرسید نتیجه به یکی اگر .کند جستجو مختلف جهت چند از را مسأله فضای تواندمی لحظه

الگوریتم ژنتیک تغییرات تصادفی در  .دندهمی قرار اختیار در را بیشتری منابع و یابندمی ها ادامهراه

که آیا آن تغییرات دهد سپس از تابع برازش برای سنجش اینهای کاندید شده را نشان میحلراه

 کند.اند یا نه استفاده میتصادفی پیشرفتی در انتخاب ژن مناسب ایجاد کرده

 :نمود استفاده توان برای توقف روند تکرار الگوریتم ژنتیکاز شرایط زیر می

  ها به مقدار معینی برسد.شود که تعداد نسلها: الگوریتم زمانی متوقف میتعداد نسل 

   محدودیت زمانی: در جعبه ابزارGA توان این محدودیت را برحسب واحد ثانیه می

 تعیین نمود.

  شود که بهترین مقدار شایستگی در محدودیت شایستگی: الگوریتم زمانی متوقف می

 کوچکتر یا مساوی یک مقدار معین گردد.جمعیت حاضر 

  گونه پیشرفتی حاصل نشود، الگوریتم ها به تعداد معینی هیچرکود نسلی: اگر در نسل

 گردد.متوقف می

  گونه پیشرفتی حاصل رکود زمانی: در صورتی که در تابع هدف برای زمان معینی هیچ

 گردد.نشود، الگوریتم متوقف می

 شود. ر یک از شرایط فوق برآورده گردد متوقف میالگوریتم در صورتی که ه

 

 (GCM) 5ها بر مبنای روش سهم گروهکنندهانتخاب توصيف -7-9-2

ها، روش سهم گروه است. روش سهم گروه روشی ساده، کارآمد و در کنندهروش دیگر انتخاب توصیف

بینی خواص فیزیکی و ترمودینامیکی مواد به کار پیشای در عین حال معتبر است که به طور گسترده
                                                           
-1 Group Contribution Method 
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د. مبنای کنبین خاصیت یک ماده با ساختار شیمیایی آن برقرار میدر واقع ارتباطی روش این  .رودمی

علم و  در دنیایهزاران ترکیب شیمیایی اگرچه ها این است که گروهبه وجود آمدن روش سهم

این ترکیبات، بسیار کمتر  یههمی سازندههای ساختاری و عاملی تعداد گروه وجود دارد اما تکنولوژی

یا  کند که خاصیت فیزیکیها فرض میگروه. با این ایده، روش سهمباشدمی اتترکیباین تعداد  از

به  در خاصیت موردنظر، های موجود در مولکول آن مادهگروهسهم از توانا میرترمودینامیکی هر ماده 

بینی خواص تعداد زیادی ماده برحسب تعداد به این ترتیب یک روش عملی برای پیش دست آورد.

های ساختاری را در خاصیت موردنظر گروهسهم آید که این پارامترها،کمتری پارامتر به دست می

 کنند.مشخص می

طور ه ت. باختیاری اس یههر ماده، یک مقول یهدهندهای تشکیلتزم به توضیح است که تعریف گروه

دانیم که ما می های اصلی شناسایی شوند. در حالیمثال ممکن است یک نفر پیشنهاد کند که باید اتم

به نشان خواص کربن در الماس نسبت به کربن در گرافیت بسیار متفاوت است. از طرف دیگر، تجر

وجود در ها نسبت به گروه کربونیل مکربونیل موجود در کتون داده است که اگر چه گروه

ها مشابه کتون یهحداقل گروه کربونیل موجود در هم کربوکسیلیک اسیدها خواص متفاوتی دارد اما

یابد تا ها افزایش میگروههمشود، صحت روش سها بیشتر تمایز بین گروه هر چهباشد. بدیهی است می

توان با انتخاب میهای مربوط به خودش باشد. اما که سرانجام هر ترکیب فقط شامل گروه ییجا

های کم، صحت خواص ها به روش سودمندی دست یافت که با وجود تعداد گروهصحیح گروه

 .]27 [قبول باشدبینی شده قابلپیش

سازی خواص فیزیکی و شیمیایی مواد به کار   ای برای مدلکه به طور گسترده QSPRدر مطالعات 

های مولکولی کنندهشود. توصیفولکولی مرتبط میهای مکنندهرود، خاصیت موردنظر به توصیفمی

ی مولکول و با ی خالص هستند که مستقیماً از روی ساختار بهینه شدههای عددی مادهمشخصه

ترین عیب این روش، مسیر شوند. اما مهمافزارهای خاص محاسبه میها و نرماستفاده از الگوریتم

از روی ساختار مولکولی و سپس انتخاب بهترین کننده ی توصیفی محاسبهطوتنی و پیچیده
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های حاصل از این مطالعات برای استفاده، چندان ساده نیستند. به همین هاست. در نتیجه مدلآن

های کنندهها برای انتخاب توصیفگروههای اخیر استفاده از روش ساده و کارآمد سهمدلیل در سال

ی هر دهندههای تشکیلاست. در این روش تعداد گروهپیشنهاد شده  QSPRمناسب جهت مطالعات 

های شود و در صورتی که یکی از گروههای آن ماده انتخاب میکنندهترکیب به عنوان توصیف

ی مرتبط با آن گروه، صفر در کنندهدهنده در ترکیبات مورد مطالعه وجود نداشته باشد توصیفتشکیل

 شود.نظر گرفته می

بینی ها برای پیشی عصبی مصنوعی بر مبنای روش سهم گروهال اخیر از شبکهدر طی چند س     

 ی، خصوصیات نقطه]21[مایعات یونی  ی، دانسیته]21[ها ی اشتعال آلکانخواص مختلفی مثل نقطه

، استفاده ]31[مایعات یونی  ی، هدایت یونی و ویسکوزیته]31[ها بحرانی و فاکتور شکل هیدروکربن

 شده است.

 

 ساختن مدل -8-9-2

ی ریاضی است رابطهرسد. مدل، یک ها، نوبت به ساخت مدل میکنندهپس از انتخاب بهترین توصیف

 عنوان بهها کنندهیفتوصمتغیر وابسته و  عنوان به موردنظری ارتباط بین خاصیت کنندهیانبکه 

یرهای مستقل، متغیر متغتوان با داشتن مقادیر یم شده ساختهمتغیر مستقل است. با کمک مدل 

 بینی کرد.یشپوابسته را برای ترکیبات جدید 

یرخطی مختلفی وجود دارد که رگرسیون خطی چندگانه جزء غی خطی و هاروشی سازمدلبرای      

 (SVM)و ماشین بردار پشتیبان  (ANN)ی عصبی مصنوعی ی شبکههاروشی خطی بوده و هاروش

سازی برای مدل ANNیرخطی هستند. در این پایان نامه از روش غیرخطی غی هاروش جملهز ا

استفاده شده است. بنابراین این روش در ادامه به اختصار شرح  ی ترکیبات آلیهامخلوط یدانسیته

 داده خواهد شد.
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 عصبي یشبکه -5-8-9-2

ی که نگرش نوینی درمورد نحوههای عصبی مصنوعی از زمانی شروع شد تحقیقات درمورد شبکه

به عنوان سیستم پردازش اطلاعات با ساختار  مغز ،عملکرد مغز انسان به وجود آمد. در این نگرش

تشکیل شده که هر کدام به هزاران نرون دیگر  1موازی از تعداد زیادی واحد محاسباتی به نام نرون

ها به محل استقرارشان اما اندازه و شکل آنها کارکرد یکسانی دارند ی نرونمتصل هستند. اگرچه همه

ها از سه بخش اساسی تشکیل نرون ،در سیستم عصبی بستگی دارد. اما با وجود این تنوع ساختار

 .نداشده

 ی سلول یا جسم سلولیبدنه-1

 2دندریت-2

 3آکسون-3

مناطق دریافت ها به عنوان دندریت دهند.، عناصر ارتباطی نرون را تشکیل میدندریت و آکسون

هایی متشکل از فیبرهای سلولی هستند که دارای سطحی نامنظم بوده و های الکتریکی، شبکهسیگنال

های نرون بوده ها گیرندهشود. دندریتهای دریافتی درختی نیز گفته میها شبکهبه همین علت به آن

ی سلول انرژی تزم برای بدنهی سلول است. های الکتریکی به هستهها انتقال سیگنالآن یو وظیفه

جا صورت کند. عملیاتی که در اینهای دریافتی عمل میفعالیت نرون را فراهم آورده و بر روی سیگنال

. آکسون برخلاف است با یک سطح آستانه ی آنگیرد در واقع انجام یک عمل جمع ساده و مقایسهمی

ی آکسون دریافت سیگنال متری دارد. وظیفههای کتری برخوردار بوده و شاخهدندریت از سطح صاف

. محل تلاقی یک آکسون از یک استهای دیگر ی سلول و انتقال آن به نرونالکتروشیمیایی از هسته

ها واحدهای ساختاری کوچکی شود. سیناپسمی   نامیده 4های سلول دیگر سیناپسسلول و دندریت

یابند از نوع ها انتقال میهایی که بین نروند. پالسکننها را برقرار میهستند که ارتباط بین نرون

                                                           
-1 Neuron 

-2 Dendrite 

-3 Axon 

-4 Synapse 
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طرفه الکتروشیمیایی هستند. تزم به ذکر است که جهت حرکت پیام عصبی در طول تار عصبی یک

  ( ساختار کلی یک نرون زیستی را نشان1-2. شکل )]32[بوده و فقط از دندریت به آکسون است 

 دهد.می

 

 
 زیستیساختار یک نرون  -(1-2شکل )

، اطلاعات را پردازش با روشی مشابه با مغز کهی است افزارنرمعصبی مصنوعی یک برنامه ی شبکه

های دینامیکی هستند که با پردازش روی ای از سیستمهای عصبی مصنوعی جزء دستهشبکه .دکنمی

 کنند. به همین دلیل به این ها را کشف مینهفته در ورای آنتجربی، دانش یا قانون  هایداده

ها قوانین کلی دی یا مثالهای عدشود زیرا بر اساس محاسبات روی دادهگفته می 1ها هوشمندسیستم

 .]33[گیرند می را فرا

 

 ساختار شبکه عصبي مصنوعي -الف-5-8-9-2

  ی عصبی مصنوعی نرون است. یک نرون محاسباتی ی هر شبکهترین جزء تشکیل دهندهمهم

 اًای از نرون طبیعی است. عمومترین واحد پردازش اطلاعات است که در اصل مدل ساده شدهکوچک

های مجاور خود ها را از نرونکار هر نرون این است که ورودی .یک نرون بیش از یک ورودی دارد

اید. بدست بی ها را محاسبه کند تا سیگنال تحریکدهی کرده و سپس مجموع آنها را وزنبگیرد آن

ها هایی که با آنک روی سیگنال تحریک، خروجی را محاسبه کرده و به نرونبعد با اعمال تابع محر

                                                           
-1 Intelligent 
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تواند خطی و یا غیرخطی باشد، در واقع طراح با توجه به نوع می محرکارتباط دارد بفرستد. تابع 

توانند ی عصبی میزیادی در ساختار شبکهکند. تعداد توابع محرکی تابع محرک را انتخاب می ،مساله

از  تابع محرک سیگموئیدی و ایتابع محرک خطی، تابع محرک پله که مورد استفاده قرار گیرند

 باشند.ترین این توابع میمعروف

 های پردازش موازی سه نوع واحد پردازشگر قابل تفکیک وجود دارد که عبارتند از:در سیستم

 یانی یا پنهان.واحدهای ورودی، واحدهای خروجی و واحدهای م

   ها قرار کنند و در اختیار سایر نرونهای ورودی دریافت میها را از منبع دادهواحدهای ورودی، ورودی 

 دهند. می

 فرستند. البته ممکن است برای یر محاسبه شده را به خارج از سیستم میدواحدهای خروجی، مقا

 خور شوند.ها به سیستم پسهای بعدی پردازش این خروجیگام

. شوند که با خارج از سیستم ارتباط مستقیمی ندارندواحدهای میانی یا پنهان، به واحدهایی اطلاق می

ی . واحدهای یک شبکه]32[ ها در داخل سیستم قرار دارندهای آندیگر ورودی و خروجی به عبارت

 ( نشان داده شده است.2-2عصبی مصنوعی در شکل )

 
 شبکه عصبی مصنوعی ساختار یک -(2-2شکل )
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 ها از نظر ارتباطات بين نرونيانواع شبکه -ب-5-8-9-2

باشد و به نوعی قدرت عصبی از اهمیت بسیاری برخوردار می یارتباطات بین نرونی در یک شبکه

 ها وجود دارد:بندی در شبکهکند. از نظر ارتباطات بین نرونی دو نوع تقسیمشبکه را تعیین می

 1 خورپیشهای شبکه-1

  2 خورهای پسشبکه-2

تواند ورودی میانی، می یای است که هر نرون تیهخور، اتصاتت بین نرونی به گونههای پیشدر شبکه

قبلی خود دریافت کند اما هیچ سیگنالی از نرون به خودش یا به  یهای تیهخود را از هر یک از نرون

ها به تدریج از خور، سیگنالعصبی پیش یدر یک شبکه گردد. بدین ترتیبقبل برنمی ینرون تیه

آخر یا خروجی شبکه  یکنند و در نهایت به تیههای بعدی حرکت مینرونی به تیه ییک تیه

طرفه و از ورودی ها همیشه در یک مسیر یکرسند. در نتیجه جریان اطلاعات در این نوع از شبکهمی

 باشد. به خروجی می

های های عصبی ارتباط بازخوردی است که در شبکهاز ارتباط بین نرونی در شبکه نوع دیگری   

های همان تیه خور وجود دارد. در این نوع از ارتباطات، خروجی یک نرون به همان نرون یا نرونپس

استفاده توانند با ها می. بنابراین این نوع از شبکه]27 [شودی قبلی اتصال داده میهای تیهیا به نرون

هایی داشته باشند که در هر دو مسیر ورودی به خروجی و بالعکس های برگشتی، سیگنالاز حلقه

 حرکت کنند. 

 

 های آموزشروش -ج-5-8-9-2

توانند همانند مغز انسان آموزش ببیننـد و  های عصبی مصنوعی میاشاره شد شبکه طور که قبلاًهمان

و آمـوزش بـدون    1ها وجـود دارد: آمـوزش بانـاظر   یادگیری برای شبکهیاد بگیرند. به طور کلی دو نوع 

 . 2ناظر
                                                           
-1 Feedforward 

-2 Feedback 
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در یادگیری با ناظر، در هر مرحله از تکرار الگوریتم یادگیری، جـواب واقعـی سیسـتم یادگیرنـده     

بینی وجود دارد. لذا الگوریتم یادگیری به خطای یادگیری؛ یعنی تفاوت بین مقدار واقعی و مقدار پیش

 .شودهای عصبی از این نوع یادگیری استفاده میدسترسی دارد. در اکثر شبکهشده، 

باشد که در آن جواب واقعی ده مینوع دیگری از یادگیری به نام یادگیری بدون ناظر یا خودسامان

آموزد کـه الگوهـای ورودی را بـه تعـداد مسـاوی از      برای سیستم یادگیرنده موجود نیست و شبکه می

کد نماید. باید توجه  ها را پیدا و در خروجی شبکهبندی کرده، ارتباطات موجود بین آنیمتقس هاگروه

 [.27] کنداین حالت، فرد کاربر است که هدف نهایی را مشخص میداشت که در 

برای حداقل شدن خطای بین مقادیر تجربی و پاسخ شبکه باید عملکرد شبکه را بهینه نمود. برای 

سازی عملکرد شبکه، ابتدا باید یک شاخص عملکرد معرفی شود. شاخص عملکرد، معیاری برای ینهبه

ی عکس دارد. یعنی هر چه عملکرد شبکه بهتر رابطهبیان عملکرد شبکه است و با عملکرد شبکه 

ها، یتمالگورخواهد بود و بالعکس. شاخص عملکرد در بیشتر  ترکوچکباشد، مقدار شاخص عملکرد 

 گویند،یمتابع هدف یا تابع خطا نیز  اصطلاحاًاست. شاخص عملکرد را  3(MSE) وسط مربعات خطامت

ی شبکه پارامترهااست. پس از تعیین شاخص عملکرد باید  موردنظریعنی تابعی که کمینه کردن آن 

 [.34] برای کاهش مقدار این شاخص عملکرد تنظیم گردد

های آموزشی لونبرگ ـ مارکوات و تنظیم بایزین است. یتمالگورهای آموزشی، یتمالگورترین یجرااز     

حداقل  هاآنیی هستند که شاخص عملکرد هاشبکهها روش مناسبی برای آموزش این الگوریتم

ی هاشبکههای آموزش ین روشمثثرترترین و یعسر عنوان بهها متوسط مربعات خطا است. این روش

های استاندارد مشابه یوهشاند. سرعت همگرایی این روش صدها برابر بیشتر از شده شناختهعصبی 

 [.31] است شده استفادهسازی عملکرد شبکه ینهبهاست. در این تحقیق نیز از این دو الگوریتم برای 

 

                                                                                                                                                                          
-1 Supervised learning 

-2 Unsupervised learning 

-3 Mean Square Error 
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 بيني مدلارزیابي قدرت پيش -3-9-2

 های آماریاستفاده از پارامتر -الف-3-9-2

های مختلفی از یک جمعیت را بینی نمونهاین که مدل به دست آمده توانایی پیش برای اطمینان از

رد. روابط گییرت می پارامترهای آماری صوداراست، باید مدل را ارزیابی کرد. این ارزیابی با محاسبه

 نامه، در ادامه توضیح داده خواهد شد.های آماری استفاده شده در این پایانریاضی پارامتر

رود به عنوان یک شاخص برای بیان دقت خط رگرسیون برآورد شده، به کار می  :2R(1(ضریب تعيين 

برابر   2R ی نسبت تغییرات متغیر وابسته نسبت به متغیر مستقل است. به عنوان مثال و نشان دهنده

درصد تغییرات در متغیر وابسته می تواند توسط متغیر مستقل توضیح  61/16نشان می دهد  1661/1

 ط به ضریب تعیین به صورت زیر است.ی ریاضی مربوداده شود. رابطه

(1-2             )                                                                          
SST

SSE

SST

SSR
R  12

ی متغیر بینی شدهمجموع مربعات انحراف مقادیر پیش ( بیانگر2-2ی )رابطه طبق SSR2 که در آن

 وابسته از میانگین مقادیر آن است: 

(2-2               )                                                                            



n

i

i yySSR
1

2
ˆ

مجموع مربعات انحراف مقادیر واقعی متغیر وابسته از میانگین  ( نشانگر3-2) یرابطه طبق SST3 و

 مقادیر آن است.

(3-2      )                                                                                     



n

i

i yySST
1

2
 

                                                           
-1 Determination Coefficient 

-2 Sum Square Regression 

3-Sum Square Total 
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 دودر  yمقدار واقعی متغیر وابسته و  iyی متغیر وابسته، بینی شدهمقدار پیش iŷکه در این روابط 

مبین مجموع مربعات انحراف مقادیر  SSE1رابطه، میانگین مقادیر متغیر وابسته است. همچنین 

 شود.( تعریف می4-2ی )بینی شده برای آن است و طبق رابطهواقعی متغیر وابسته از مقادیر پیش

(4-2                                  )                                                         



n

i

i yySSE
1

2
ˆ 

 توان نوشت:بنابراین با توجه به روابط فوق می

(1-2                   )                                                                   
 

 












n

i

i

n

i

ii

yy

yy

R

1

2

1

2

2

ˆ

1

یعنی به ازای تمام  ،( اگر تمام مشاهدات بر روی خط برازش شده قرار گرفته باشند1-2ی )طبق رابطه

iiنقاط yy ˆ  2باشد، مقدارR شود که مقدار از این حالت باعث میگونه انحرافی شود و هربرابر یک می

2R  .از یک کوچکتر شود 

 ها به صورت زیر است.و روابط مربوط به آن مورد استفاده سایر پارامترهای آماری

 :(MSE)ميانگين مربع خطاها 

(6-2                                             )                                           

 

n

yy

MSE

n

i

i




 1

2
ˆ

 

 

 :)PRESS( 2هامجموع مربع باقيمانده

(7-2                               )                                                      



n

i

i yyPRESS
1

2
ˆ 

 

                                                           
1-Sum Square Error 

-2 Predictive Residual Sum of Squares 
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  : )MAE (5ميانگين خطای مطلق 

(1-2     )                                                                                    
n

yy

MAE

n

i

i




 1

|ˆ|

 

  : )MAPE( 2متوسط مطلق درصد خطای نسبي

(1-2)                                                                                           
|

ˆ
|

100

1







n

i i

i

y

yy

n
MAPE

 

 : )MPE( 9خطای نسبيمتوسط درصد 

(11-2                      )                                                             






n

i i

i

y

yy

n
MPE

1

ˆ100

 

 (: MaxD) 4ماکزیمم مطلق درصد خطای نسبي

(11-2                         )                                                      
|)

ˆ
|100(

i

i
Max

y

yy
MaxD




 

ی متغیر بینی شدهبه ترتیب مقدار واقعی و مقدار پیش iŷو  iy( نیز 11-2( تا )2-2در روابط )

 .تعداد داده های وارد شده به مدل است nوابسته و 

 

 استفاده از نمودار برگشتي -ب-3-9-2

شود و ی کمیت مورد نظر برحسب مقادیر تجربی رسم میدر نمودار برگشتی مقادیر پیش بینی شده

به دست آمده از نمودار، پراکندگی نقاط اطراف خط برگشت تعیین  R)2(به کمک ضریب تعیین 

به  ضریب تعیین قدر است. هرچه 1و  1ی تغییرات ضریب تعیین به دست آمده بین شود. محدودهمی

                                                           
-1 Mean Absolute Error 

-2 Mean Absolute Percentage Error 

-3 Mean Percentage Error 

-4 Maximum Absolute Percentage Error 
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بینی شده به مقادیر واقعی نزدیک ترند. اما اگر این مقدار برابر صفر باشد، تر باشد، نتایج پیشزدیکن 1

  ها هیچ گونه همبستگی وجود ندارد.بین داده

 استفاده از نمودار خطای باقيمانده -ج-3-9-2

است. اگر  شده و مقادیر تجربیبینی منظور از عبارت خطای باقیمانده، اختلاف بین مقادیر پیش

ی تصادفی بودن خطاست. ولی دهنده پراکندگی مقادیر در دو طرف نمودار صفر باشد، این امر نشان

    ند، این بدان معناست که خطای طرف خط صفر باش ی نقاط در این نمودار، در یکاگر عمده

 داده است. داری رخجهت

 

 استفاده از سری تست خارجي -د-3-9-2

شود که بتوانند خاصیت موردنظر را برای کننده وقتی مشخص میبینی های پیشمدلاعتبار و اهمیت 

بینی کنند. بدین منظور از ابتدای کار ی آموزش موجود نیستند پیشهای جدیدی که در دستهمولکول

منتخب  شود و در نهایت از مدلخارجی کنار گذاشته میها به عنوان سری تستتعدادی از مولکول

   خارجی که درهای موجود در سری تستبینی خاصیت موردنظر مولکولشده، جهت پیشبهینه 

 شود.اند، استفاده میسازی استفاده نشدهمدل
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سومفصل   

 

 حاسباتم

 

 

بینی دانسیته مخلوط ترکیبات آلی با پیش

 های غیرخطیاستفاده از روش
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بینـی آن و همچنـین مراحـل و    ها و اهمیت پیشی مخلوطدر دو فصل قبل مطالبی راجع به دانسیته

الگوریتم ژنتیک به عنـوان   و گروهسهمهای روشاز  در این تحقیق،سازی معرفی شدند. های مدلروش

سـازی غیرخطـی بـرای    مصنوعی جهت مدلعصبیی کننده و از روش شبکههای انتخاب توصیفروش

بـا  مـده  آهـای بـه دسـت    توانایی مدل همچنین .استفاده گردید های آلیی مخلوطدانسیته بینیپیش

آید چگونگی مراحل طراحـی  ی این فصل میآنچه در ادامه .مورد ارزیابی قرار گرفتهای مختلف روش

 هاست.ی ارزیابی آنشیوه ها و همچنین سازی مدلو بهینه

 

 هاانتخاب سری داده -5-9

مخلوط دوتایی و  11ی مربوط به نقطه داده 4111های آلی، ی مخلوطبینی دانسیتهمنظور پیشبه

ها، اسیدها، استرها، اترها، آمیدها و... ها، الکلتایی از ترکیبات آلی مختلف شامل آلکانیک مخلوط سه

ی دما، فشار ها به همراه محدودهآوری گردید. نام این مخلوطی وسیعی از دما و فشار جمعمحدودهدر 

( گزارش 1-3ها در جدول )رای هر مخلوط و مرجع مربوط به هریک از آنو تعداد نقاط مورد استفاده ب

 شده است. 
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ی دما و فشار و تعداد نقاط مورد استفاده برای هر مخلوط به همراه مرجع محدوده ها،نام مخلوط -(1-3جدول )

 هامورد استفاده برای هر یک از آن
Ref  تعداد

 نقاط

T/K∆ ∆p/MPa جزء C جزء B جزء A  شماره

 مخلوط

36 211 11/11-321/211 62/31 - 1/1 - 1-chlorohexane Octane 1 

37 32 13/11-341/211 6/412 – 1/1 - Dodecane Octane 2 

31 111 11/11-321/211 6/31 – 13/2 - 1-Chloropentane Octane 3 

31 111 11/11-321/211 6/31 – 13/2 - 1-chlorobutane Octane 4 

41 121 11/11-313/213 141 – 1/1 - 1-propanol Dibuthylether 1 

41 121 11/11-313/213 141 – 1/1 - 1-hexanol Dibuthylether 6 

41 121 11/11-313/213 141 – 1/1 - 2-propanol Dibuthylether 7 

41 41 11/211 1/21 – 1/1 - 1-Chlorobutane N,N-Dimethylformamide 1 

41 41 11/211 1/21 – 1/1 - 1-Chorohexane N,N-Dimethylformamide 1 

41 41 11/211 1/21 – 1/1 - 1-Chlorooctane N,N-Dimethylformamide 11 

41 41 11/211 1/21 – 1/1 - 1-Chlorobutane N,N-Dimethylformamide 11 

41 41 11/211 1/21 – 1/1 - 1-Chorohexane N,N-Dimethylformamide 12 

41 41 11/211 1/21 – 1/1 - 1-Chlorooctane N,N-Dimethylformamide 13 

42 41 11/211 1/11 – 1/1 - 1-Chlorobutane 1-methyl-2-prrolidone 14 

42 41 11/211 1/11 – 1/1 - 1-Chorohexane 1-methyl-2-prrolidone 11 

42 41 11/211 1/11 – 1/1 - 1-Chlorooctane 1-methyl-2-prrolidone 16 

42 41 11/211 1/11 – 1/1 - 1,2-Dichloroethane 1-methyl-2-prrolidone 17 

42 41 11/211 1/11 – 1/1 - 1,4-Dichlorobutane 1-methyl-2-prrolidone 11 

42 41 11/211 1/11 – 1/1 - 1,6-Dichlorohexane 1-methyl-2-prrolidone 11 

43 41 11/211 1/21 – 1/1 - 1,2-Dichloroethane N,N-Dimethylformamide 21 

43 41 11/211 1/21 – 1/1 - 1,4-Dichlorobutane N,N-Dimethylformamide 21 

43 41 11/211 1/21 – 1/1 - 1,6-Dichlorohexane N,N-Dimethylformamide 22 

43 41 11/211 1/21 – 1/1 - 1,2-Dichloroethane N,N-Dimethylformamide 23 

43 41 11/211 1/21 – 1/1 - 1,4-Dichlorobutane N,N-Dimethylformamide 24 

43 41 11/211 1/21 – 1/1 - 1,6-Dichlorohexane N,N-Dimethylformamide 21 
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 (3-1)-ادامه جدول
Ref  تعداد

 نقاط

T/K∆ ∆p/MPa جزء C جزء B جزء A  شماره

 مخلوط

44 271 11/11-323/213 31 – 1/1 - 1-Chlorobutane Hexane 26 

41 116 11/11-463/271 61 – 1/1 - Decane Hexane 27 

41 137 11/11-463/271 61 – 1/1 - Hexadecane Hexane 21 

37 14 13/31-341/211 436 – 1/1 - Dodecane Hexane 21 

37 16 13/31-341/211 1/422 – 1/1 - Hexadecane Decane 31 

46 241 11/11-333/213 31 – 1/1 - Heptane Ethanol 31 

47 63 11/323 41 - 1 - Methyl cyclohexane Ethanol 32 

41 14 11/211 4/31 – 33/1 - 1-Decanol 1,4-Butanediol 33 

41 71 13/11-331/271 1/1 - 2,2,4-Trimethylpentane Butan-2-one 34 

11 27 11/11-323/313 1/1 - 1-pentanol Buthylamine 31 

11 27 11/11-323/313 1/1 - 1-Hexanol Buthylamine 36 

11 27 11/11-323/313 1/1 - 1-Heptnol Buthylamine 37 

11 27 11/11-323/313 1/1 - 1-octanol Buthylamine 31 

11 27 11/11-323/313 1/1 - 1-butanol Buthylamine 31 

11 33 11/11-313/211 1/1 - Ethyl acetate Acetic acide 41 

11 33 11/11-313/211 1/1 - Methyl acetate Acetic acide 41 

11 33 11/11-313/211 1/1 - Ethanol Acetic acide 42 

12 24 11/11-343/213 1/1 - Icosane Decane 43 

12 21 13/11-343/313 1/1 - Docosane Decane 44 

12 16 13/11-343/313 1/1 - Tetracosane Decane 41 

12 23 11/11-343/311 1/1 Tetracosane Icosane Decane 46 
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 (3-1)-ادامه جدول
Ref  تعداد

 نقاط

T/k∆ ∆p/MPa جزء C  جزءB جزء A  شماره

 مخلوط

13 11 11/11-313/213 1/1 - Butyl Acetate Ethanol 47 

13 11 11/11-313/213 1/1 - Trans-2-Hexynyl Acetate Ethanol 41 

13 11 11/11-313/213 1/1 - Cis-3-Hexenyl Acetate Ethanol 41 

14 11 11/11-311/211 1/1 - Ethanol Ethyl Acetate 11 

14 11 11/11-311/211 1/1 - Propan-1-ol Ethyl Acetate 11 

14 11 11/11-311/211 1/1 - Propan-2-ol Ethyl Acetate 12 

14 11 11/11-311/211 1/1 - Butan-1-ol Ethyl Acetate 13 

14 11 11/11-311/211 1/1 - 2-Methylpropan-1-ol Ethyl Acetate 14 

14 11 11/11-311/211 1/1 - 2-Methyl propan-2-ol Ethyl Acetate 11 

11 1 11/11-311/211 1/1 - Methyl Acetate Cyclohexane 16 

11 1 11/11-311/211 1/1 - Ethyl Acetate Cyclohexane 17 

11 1 11/11-311/211 1/1 - Buthyl Acetate Cyclohexane 11 

11 1 11/11-311/211 1/1 - Isoamyl Acetate Cyclohexane 11 

11 1 11/11-311/211 1/1 - Methyl propionate Cyclohexane 61 

11 1 11/11-311/211 1/1 - Ethyl Propionate Cyclohexane 61 

11 1 11/11-311/211 1/1 - Ethyl butyrate Cyclohexane 62 

11 1 11/11-311/211 1/1 - Methyl Methacrylate Cyclohexane 63 

11 1 11/11-311/211 1/1 - Ethyl Methacrylate Cyclohexane 64 

11 1 11/11-311/211 1/1 - Buthyl Methacrylate Cyclohexane 61 

16 217 11/11-321/211 62/31 - 1/1 - Nonane Cyclohexane 66 

17 111 11/11-311/311 113/111-62/6 - Hexadecane Cyclohexane 67 
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 (3-1)-ادامه جدول
شماره 

 مخلوط
تعداد  ∆C ∆p/MPa T/k جزء B جزء Aجزء 

 نقاط

Ref 

61 Cyclohexanone Hexane - 1/1 11/11-311/211 12 11 

61 Cyclohexanone Heptane - 1/1 11/11-311/211 12 11 

71 Cyclohexanone Octane - 1/1 11/11-311/211 12 11 

71 Cyclohexanone Nonane - 1/1 11/11-311/211 12 11 

72 Cyclohexanone Decane - 1/1 11/11-311/211 12 11 

73 Cyclohexanone Dodecane - 1/1 11/11-311/211 12 11 

74 Cyclohexanone Trimethylpentane - 1/1 11/11-311/211 12 11 

71 Methyl Methacrylate Propan-2-ol - 1/1 11/11-311/213 11 11 

76 Methyl Methacrylate 2-Methyl propan-1-ol - 1/1 11/11-311/213 11 11 

77 Methyl Methacrylate Butan-2-ol - 1/1 11/11-311/213 11 11 

71 Methyl Methacrylate 2-Methyl propan-2-ol - 1/1 11/11-311/213 11 61 

71 Methyl Methacrylate Diethyl ether - 1/1 11/11-311/213 1 61 

11 Methyl Methacrylate Dibuthyl ether - 1/1 11/11-311/211 21 61 

11 Methyl Methacrylate Cyclohexane - 1/1 11/11-311/211 21 61 

12 Methyl Methacrylate Diisopropyl ether - 1/1 11/11-311/211 21 61 

13 2-Ethoxy ethanol 1,4-Dioxane - 1/1 11/11-313/211 13 61 

14 2-Ethoxy ethanol 1,2-Dimethoxy ethanol - 1/1 11/11-313/211 11 61 

11 Ethyl Chloroacetate Hexane - 1/1 11/11-311/211 11 62 

16 Ethyl Chloroacetate Heptane - 1/1 11/11-311/211 11 62 

17 Ethyl Chloroacetate Octane - 1/1 11/11-311/211 11 62 

11 Ethyl Chloroacetate Nonane - 1/1 11/11-311/211 11 62 

11 Ethyl Chloroacetate Decane - 1/1 11/11-311/211 11 62 

11 Ethyl Chloroacetate Dodecane - 1/1 11/11-311/211 11 62 
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 هاکنندهتوصيفی محاسبه -2-9

   یها، چگونگی محاسبهمخلوط QSPRسازی یکی از مشکلات عملی و چالش برانگیز در مدل

را  Bو   Aتوان یک مخلوط دوتایی از دو جزءحالت، میترین هاست. در سادهها برای آنکنندهتوصیف

. اکنون سوال این است که چگونه باید بگیریدهای مختلف در دما و فشار محیط در نظر در کسرمولی

ها را محاسبه نمود؟ برای این منظور در کنندههای مختلف، توصیفبرای چنین مخلوطی در کسرمولی

ها در دما و فشار محیط، دو روش کلی زیر مخلوط QSPRسازی ی انجام شده روی مدلچند مطالعه

 .] 63-61[ اندشدهمعرفی 

 1ن دار نشدهزهای وکنندهاستفاده از توصیف-1

 2های وزن دار شدهکنندهاستفاده از توصیف-2

رود که مقدار خاصیت سازی خواصی از مخلوط به کار میدار نشده، برای مدلهای وزنکنندهتوصیف

در . ]64[های دوتایی مخلوطتار آزئوتروپ در اجزای مخلوط وابسته نباشد مثل رف کسرمولیمخلوط به 

mixی معین مثل کنندهتوصیف  این موارد هر

iD  برای یک مخلوط دوتاییA+B تواند از طریق می

 (،1-3)ی های اجزای مخلوط طبق رابطهکنندهری ساده روی توصیفگیمتوسط

(1-3             )                                                                              
2

B

i

A

imix

i

DD
D


 

 آید.بدست  ابط زیرمخلوط طبق روهای اجزای کنندهو یا از طریق جمع و قدرمطلق اختلاف توصیف

(2-3   )                                                        B

i

A

i

mix

i DDD , و B

i

A

i

mix

i DDD , 

A(، 2-3) و( 1-3در روابط )

iD  وB

iD ی کنندهبه ترتیب، توصیفi ام برای دو جزء A  وB  در یک

 ها دو برابر روش اول است.کنندهروش دوم تعداد توصیف در مخلوط دوتایی هستند. بدیهی است که

                                                           
-1 Unweighted descriptors 

-2 Weighted descriptors 
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 ها استفادهبینی خواصی از مخلوطشده برای پیشدار های وزنکنندهبرخلاف حالت فوق، از توصیف

 ، کهکند مثل دانسیته و حجم اضافییر مییاجزاء تغ کسرمولییر یکه مقدار خاصیت با تغ شودمی

توان ها، میته از خواص مخلوطاین دس یها در این دسته جای دارند. در مطالعهبیشتر خواص مخلوط

mixمثل  A+Bی یک مخلوط دوتایی کنندهتوصیف هر

iD  را با استفاده از کسرمولی اجزاء و از طریق

  (،4-3) یهای اجزای مخلوط از طریق رابطهکنندهتوصیف 1ی مولیدار شدهمجموع وزن

(3-3           )                                                                          

B

iB

A

iA

mix

i DxDxD  

های اجزای مخلوط طبق کنندهتوصیف 2ی مولیدار شدهو یا از طریق مجموع و قدرمطلق اختلاف وزن

 روابط زیر بدست آورد.

(4-3       )                                     B

iB

A

iA

mix

i DxDxD ,   وB

iB

A

iA

mix

i DxDxD ,

. هستنددر مخلوط دوتایی  Bو  A به ترتیب کسرمولی اجزای Bxو  Ax( 4-3( و )3-3در روابط )

های کنندهتزم به ذکر است که در این روش، هر مخلوط دوتایی حتی در دما و فشار ثابت با توصیف

یر یشود زیرا در این حالت مقدار خاصیت موردنظر با تغمختلفی با توجه به کسرمولی بیان می

 کند.یر مییلی )حتی در دما و فشار ثابت( تغکسرمو

های کنندهی توصیفهای تئوری برای محاسبهکنندهگروه و توصیفنامه از دو روش سهمدر این پایان

          های مخلوط، روش کنندهی توصیفبرای محاسبه اجزای مخلوط استفاده شده است، و

که در ادامه راجع به هرکدام به طور مفصل شرح داده دار شده به کار رفته های وزنکنندهتوصیف

 خواهد شد.

    

 

                                                           
-1 Mole-weighted sum 

-2 Mole-weighted sum and absolute difference 
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 هابندی دادهدسته -9-9

ی ها به سه دستهسازی باید دادهها و قبل از شروع مراحل مدلکنندهی توصیفپس از محاسبه

ها مخلوط QSPRسازی آموزش، ارزیابی و تست تقسیم شوند. اما در این مرحله مشکل دوم برای مدل

 QSPRسازی کند و آن انتخاب درست سری تست است. واقعیت این است که در مدلبروز می

ها، روش قراردادی ارزیابی تقاطعی، که در آن نقاط یا ترکیبات به صورت تصادفی در سری مخلوط

بینی مدل بهینه شده گیرند قابل قبول نیست چون سبب اغراق در صحت عملکرد پیشمیقرار تست 

هایی با اجزای یکسان ها، مخلوطمخلوط QSPRی در مطالعه علت این اتفاق این است که، شودمی

های آموزش و تست شود سریکه سبب می ها وجود دارندهای متفاوت در سری دادهولی با کسرمولی

بینی خواص هایی مربوط به یک مخلوط را شامل شوند، در نتیجه عملکرد مدل در پیشنقطه داده

درستی مورد تایید قرار گیرد. به همین دلیل سه استراتژی متفاوت تواند بهها نمیر در مخلوطموردنظ

که در ادامه به  ها در مراجع ارائه شده استی خواص مخلوطبرای انتخاب سری تست در مطالعه

 راجع به آنها شرح داده خواهد شد اختصار

 ها به صورت تصادفی در سری تستنقطه دادهای از : در این روش هر بار مجموعه1هارد نقطه-1

گیرند. در این شرایط، هر مخلوط به طور همزمان چند نقطه داده در سری آموزش و چند می قرار 

 ترین روش انتخاب سری تست است.نقطه داده در سری تست دارد. این روش، ضعیف

های زای معین و کسرمولیهای مربوط به یک مخلوط با اجی نقطه داده: همه 2هارد مخلوط-2

شود، اما سایر نقاط کنار گذاشته می معین در دما و فشارهای مختلف، انتخاب و برای سری تست

گیرند. به این ترتیب هر مخلوط با ها در سری آموزش قرار میهمان مخلوط در بقیه کسرمولی

هر دو سری باشد. این  زمان درتواند همهست یا نیست اما نمی کسرمولی معین یا در سری تست

                                                           
-1 Point out 

-2 Mixtures out 
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های موجود بینی مدل را برای مخلوطتواند توانایی پیشروش نسبت به روش قبلی بهتر است و می

 اما با ترکیب جدید بیان کند.

های مربوط به یک مخلوط به طور کامل در سری : در این روش تمام نقطه داده 1رد ترکیبات-3

خلوط در سری آموزش نیست. این روش انتخاب سری گیرند و دیگر اثری از این متست قرار می

ی اعتبار مدل بهینه شده دهی خوب، نشان دهندهتست بسیار سختگیرانه است اما در صورت پاسخ

 .] 63-61[ بینی کندهای کاملاً جدید را پیشهای مخلوطتواند دادهاست زیرا می

ترکیبات برای سری تست استفاده روش ردو از  ارزیابیها برای سری مخلوطدر این تحقیق از روش رد

به  (1-3از جدول ) 11، 71، 71، 17، 12، 41، 41، 37، 31، 16، 1، 4، 3 های شمارهگردید. مخلوط

 اند.به روش ردترکیبات انتخاب شده عنوان سری تست

                                                           
-1 Compounds out 
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عصبيسازی شبکهمدل -4-9  

 گروههای سهمکنندهمصنوعي با استفاده از توصيفی عصبيسازی شبکهمدل -5-4-9

 گروهها با استفاده از روش سهمهای مخلوطکنندهی توصيفمحاسبه -5-5-4-9

گروه، ابتدا باید گروههای ها با استفاده از روش سهمهای مخلوطکنندهی توصیفبرای محاسبه

 مخلوط مورد مطالعه در 11ها را مشخص نمود. پس از آنالیز ساختار اجزاء ساختاری اجزای مخلوط

گروه عاملی در این ترکیبات شناسایی شدند که نام این گروههای عاملی و فرمول  11نامه، این پایان

 ( گزارش شده است.2-3شیمیایی آنها در جدول )

 

  نامه طبق روش های مورد مطالعه در این پایانگروههای عاملی موجود در اجزای مخلوط-(2-3جدول )

 گروهسهم
  عاملیگروه  فرمول شیمیایی

3CH- 1 متیل 

2CH< 2 کربن نوع دوم 

CH- 3 کربن نوع سوم 

C-- 4 کربن نوع چهارم 

OH2CH- 1 الکل نوع اول 

CHOH< 6 الکل نوع دوم 

COH- 7 الکل نوع سوم 

H-C=O 1 کربن آلدهیدی 

COOH- 1 کربوکسیلیک اسید 

-COO- 11 استر 

>C=O 11 کتون 

O-- 12 اتر 

2NH-  13 اولآمین نوع 

N-- 14 آمین نوع سوم 

Cl- 11 کلر 
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ها با استفاده از های مخلوطکنندهها، توصیفی مخلوطپس از تعیین گروههای عاملی اجزای سازنده

تعداد گروههای عاملی موجود در  هر مخلوط( محاسبه گردید. در 4-3ی )رابطه وکسرمولی آنها 

گروه برای آن جزء انتخاب های حاصل از روش سهمکنندهمولکول جزء موردنظر به عنوان توصیف

که هر گروه عاملی در مولکول جزء موردنظر وجود نداشت، عدد صفر برای آن گروه  شدند و در صورتی

2.01( با 2( و سیکلوهگزانون )1) به عنوان مثال برای مخلوط دوتایی هگزان در نظر گرفته شد. x 

 توان نوشت:می در دما و فشار محیط

4.022.002 213
 xxDmix

CH
 

8.458.042.054 212
 xxDmix

CH
 

8.018.010 21  xxDmix

OC
 

 

شود. به این ترتیب مقدار سایر گروههای عاملی که در این مخلوط وجود ندارد صفر در نظر گرفته می

 ( خواهد بود.3-3های این مخلوط در ماتریس ورودی اولیه مطابق جدول )کنندهتوصیفی آرایش نحوه

 

در دما و فشار محیط  Hexane + 0.8 Cyclohexanone 0.2های مخلوط کنندهی آرایش توصیفنحوه-(3-3جدول )

 گروهبر اساس روش سهم

C
l

-
 

N
-

-
 -N

H
2

 

O
-

-
 

C
=

O
<

 -C
O

O
-

 -C
O

O
H

 

H
-C

=
O

 

-C
O

H
 

C
H

O
H

<
 -C

H
2

O
H

 

C
-

-
 -C

H
 

C
H

2
<

 

-C
H

3
ی 

امل
 ع

وه
گر

 

1 1 1 1 1/1
 

1 1 1 1 1 1 1 1 8/4
 4/0 

دار
مق

 
ف

صی
تو

نن
ک

ده
 

 

های های مورد مطالعه به ازای کسرمولیگروه برای مخلوطهای سهمکنندهی توصیفپس از محاسبه

ها اضافه شدند. کنندهمختلف برای هرکدام از آنها، دو متغیر تجربی دما و فشار نیز به این توصیف



43 

 

برای  CR1سازی بندی و مرتبپس از دسته گروهی سهمهاکنندههای مربوط به توصیفسپس داده

ها با کنندههمبستگی توصیف CRسازی مرتب در .گردیدندمصنوعی عصبی یسازی وارد شبکهمدل

زول قدرمطلق نو بعد به ترتیب  محاسبه شد SPSSافزار خاصیت موردنظر یعنی دانسیته توسط نرم

ای که بیشترین مقدار همبستگی با متغیر وابسته کننده. توصیفمرتب شدنددر ماتریس ورودی  مقادیر

ها پس از آن در کنندهها به شبکه وارد گردید و سایر توصیفکنندهزودتر از سایر توصیفرا دارد 

ه دلیل وابستگی دانسیته شدند. تزم به ذکر است که بهای بعدی ماتریس ورودی شبکه مرتب ستون

گیرند و سایر های اول و دوم ماتریس ورودی قرار میبه دما و فشار این دو متغیر به ترتیب در ستون

 های بعدی ماتریس قرار گروه به ترتیب قدرمطلق مقادیر کاهشی در ستونهای سهمکنندهتوصیف

( 4-3دانسیته در جدول )گروه با های حاصل از روش سهمکنندهگیرند. مقادیر همبستگی توصیفمی

 ارائه شده است.

 

 گروه با دانسیتههای روش سهمکنندهمقادیر همبستگی توصیف -(4-3جدول )
 

H-C=O 

 

COH- 

 

CHOH< 

 

OH2CH- 
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-1 Correlation Ranking 
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-GCM هگروهای حاصل از روش سهمکنندهی عصبي با توصيفمدلسازی شبکه -2-5-4-9

ANN  

گروه به همراه کننده بر مبنای روش سهمتوصیف 11( گفته شد، 1-1-4-3)طور که در قسمت همان

ی خروجی نیز های ورودی مدل انتخاب شدند. تیهکنندهدو متغیر تجربی دما و فشار به عنوان توصیف

دهد. برای آموزش شبکه دو ها را نشان میی متناظر با ورودیکه دانسیته یک نرون است شامل

بع انتقال دو تا ،مارکوات و برای انتخاب تابع انتقال مناسب-تنظیم بایزین و لونبرگالگوریتم آموزشی 

مورد استفاده قرار گرفتند که از ترکیب این دو الگوریتم و  یگاریتم سیگموئیدتانژانت سیگموئیدی و ل

 ها، ازهر یک از شبکهی عصبی مختلف طراحی گردید. سپس برای دو تابع انتقال، چهار نوع شبکه

ت آموزش شبکه استفاده ی مخفی و تعداد دور آموزش جههای تیهنرون زمان تعدادهم روش تغییر

 سازی شدند.های طراحی شده بهینههای ممکن از این دو پارامتر شبکهی ترکیبازای همهگردید و به

ی مخفی از ای تیههاست اما تعداد نرون 17ها ثابت و برابر کنندهتعداد توصیفها در تمامی این شبکه

ی به ازای همه درنظر گرفته شدند. 11با گام  411تا  11دور آموزشی از  تعداد با گام یک و 23تا  11

طور جداگانه آموزش داده شدند. ترکیبی از های طراحی شده بهترکیبات ممکن از این پارامترها، شبکه

( را برای MSEبتواند کمترین مقدار مربعات خطا )ی و تعداد دور آموزشی که دو پارامتر تعداد گره تیه

در این قسمت به دلیل تعداد زیاد  شود.عنوان پارامترهای بهینه انتخاب میسری ارزیابی ایجاد کند به

سازی روند تغییرات پارامترهای شبکه در بهینه بخشی از ،آمدهبه دست حداقل مربعات خطا هایداده

   ( تا 1-3های )برای سری ارزیابی در جدول بدست آمده MSEقادیر همزمان پارامترها به همراه م

( 4-3)( تا 1-3ت در نمودارهای سه بعدی )محاسبا کل است و نتایج حاصل از( گردآوری شده 3-1)

 است. نشان داده
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با الگوریتم آموزشی تنظیم بایزین و تابع انتقال  GCM-ANNی سری ارزیابی برای شبکه  MSEمقادیر -(1-3جدول)

 لگاریتم سیگموئید با تعداد گره و دور آموزشی متفاوت
  گره تیه پنهان دتعدا

22 21 21 11 11 17 16 11 14 13  

ی
زش

مو
ر آ

دو
 

361/1 421/1 121/1 113/1 211/2 171/1 661/1 311/1 111/1 431/2 211 

341/1 311/1 411/1 147/1 111/2 717/1 611/1 411/1 711/1 271/2 211 

332/1 372/1 462/1 144/1 121/2 661/1 641/1 417/1 672/1 112/2 221 

321/1 314/1 422/1 141/1 116/2 613/1 626/1 417/1 611/1 116/2 231 

321/1 342/1 313/1 131/1 116/2 631/1 611/1 421/1 171/1 112/1 241 

321/1 331/1 311/1 127/1 116/1 621/1 111/1 442/1 144/1 111/1 211 

331/1 321/1 324/1 112/1 141/1 613/1 171/1 416/1 121/1 147/1 261 

332/1 324/1 311/1 411/1 711/1 613/1 161/1 461/1 413/1 773/1 271 

332/1 323/1 212/1 461/1 711/1 114/1 164/1 112/1 411/1 711/1 211 

331/1 323/1 274/1 441/1 731/1 113/1 117/1 466/1 411/1 612/1 211 

321/1 322/1 273/1 431/1 713/1 171/1 147/1 416/1 441/1 617/1 311 

321/1 311/1 261/1 423/1 671/1 121/1 132/1 416/1 371/1 174/1 311 

321/1 317/1 263/1 411/1 611/1 111/1 111/1 446/1 343/1 112/1 321 

317/1 314/1 216/1 311/1 611/1 412/1 411/1 434/1 331/1 131/1 331 

313/1 311/1 211/1 311/1 647/1 474/1 461/1 426/1 326/1 121/1 341 

311/1 314/1 241/1 377/1 647/1 417/1 411/1 421/1 321/1 111/1 311 

312/1 217/1 231/1 367/1 611/1 442/1 432/1 411/1 331/1 111/1 361 

271/1 211/1 233/1 311/1 611/1 421/1 417/1 313/1 333/1 411/1 371 

211/1 271/1 226/1 311/1 663/1 416/1 416/1 374/1 331/1 114/1 311 

214/1 266/1 254/5 341/1 671/1 417/1 412/1 337/1 341/1 112/1 311 

276/1 214/1 221/1 331/1 611/1 411/1 412/1 311/1 347/1 111/1 411 
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 (1-3بر حسب تعداد گره و دور آموزشی برای کل محاسبات جدول ) MSEنمودار  -(1-3شکل)
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مارکوارت و تابع  -با الگوریتم آموزشی لونبرگ GCM-ANNی سری ارزیابی برای شبکه MSE مقادیر  -(6-3جدول)

 متفاوت و دور آموزشی انتقال لگاریتم سیگموئید با تعداد گره
  گره تیه پنهان دتعدا

22 21 21 11 11 17 16 11 14 13  

ی
زش

مو
ر آ

دو
 

461/1 417/3 311/1 221/2 171/2 111/3 612/1 121/2 763/2 641/11 211 

461/1 121/3 264/1 236/2 136/2 111/2 116/1 114/2 761/2 161/11 211 

417/1 111/3 221/1 241/2 111/2 171/2 131/1 117/2 711/2 113/11 221 

344/1 412/3 211/1 241/2 133/2 172/2 411/1 113/2 711/2 111/1 231 

311/1 434/3 211/1 212/2 117/2 771/2 176/1 137/2 716/2 131/1 241 

311/1 441/3 212/1 262/2 111/1 611/2 114/1 121/2 711/2 611/1 211 

311/1 441/3 216/1 271/2 171/1 661/2 131/4 131/2 712/2 161/1 261 

311/1 412/3 213/1 214/2 161/1 141/2 134/4 132/2 711/2 122/1 271 

321/1 434/3 211/1 211/2 113/1 461/2 211/4 124/2 741/2 461/1 211 

316/1 431/3 217/1 213/2 142/1 311/2 141/4 111/2 742/2 121/1 211 

312/1 424/3 217/1 213/2 127/1 311/2 117/3 114/1 737/2 163/1 311 

211/1 411/3 217/1 211/2 117/1 313/2 111/3 141/1 732/2 217/1 311 

261/1 311/3 213/1 213/2 111/1 376/2 721/3 113/1 721/2 311/1 321 

216/1 376/3 211/1 271/2 171/1 364/2 411/3 114/1 721/2 361/1 331 

211/1 371/3 212/1 276/2 141/1 341/2 377/3 117/1 722/2 361/1 341 

211/1 373/3 117/1 274/2 126/1 331/2 413/3 121/1 711/2 311/1 311 

212/1 371/3 113/1 261/2 111/1 327/2 311/3 117/1 644/2 411/1 361 

217/1 311/3 111/1 264/2 713/1 327/2 337/3 111/1 641/2 314/1 371 

263/1 321/3 111/1 211/2 771/1 321/2 211/3 114/1 643/2 316/1 311 

261/1 334/3 581/5 241/2 762/1 331/2 211/3 111/1 637/2 371/1 311 

272/1 311/3 117/1 246/2 741/1 333/2 211/3 111/1 621/2 411/1 411 
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 (6-3بر حسب تعداد گره و دور آموزشی برای کل محاسبات جدول ) MSEنمودار  -(2-3شکل)
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ل با الگوریتم آموزشی تنظیم بایزین و تابع انتقا GCM-ANNی سری ارزیابی برای شبکه MSEمقادیر  -(7-3جدول)

 و دور آموزشی متفاوت تانژانت سیگموئید با تعداد گره
  تعداد گره تیه پنهان

22 21 21 11 11 17 16 11 14 13  

ی
زش

مو
ر آ

دو
 

324/1 211/1 411/1 172/1 347/1 214/1 312/1 414/1 413/1 134/2 211 

312/1 173/1 417/1 111/1 321/1 211/1 342/1 416/1 311/1 111/2 211 

211/1 133/1 411/1 216/1 311/1 216/1 321/1 411/1 366/1 146/2 221 

211/1 121/1 411/1 223/1 313/1 221/1 316/1 417/1 317/1 111/2 231 

212/1 121/1 411/1 223/1 311/1 232/1 311/1 413/1 341/1 172/1 241 

211/1 113/1 412/1 237/1 311/1 237/1 313/1 314/1 342/1 134/1 211 

214/1 114/1 411/1 231/1 317/1 241/1 211/1 371/1 331/1 113/1 261 

277/1 111/1 416/1 232/1 321/1 244/1 211/1 361/1 321/1 111/1 271 

277/1 111/1 413/1 227/1 331/1 247/1 271/1 343/1 323/1 112/1 211 

214/1 116/1 411/1 223/1 341/1 241/1 263/1 321/1 321/1 714/1 211 

211/1 506/5 311/1 211/1 311/1 212/1 241/1 311/1 311/1 762/1 311 

211/1 111/1 317/1 214/1 317/1 214/1 241/1 313/1 317/1 744/1 311 

311/1 112/1 316/1 211/1 314/1 211/1 231/1 311/1 316/1 721/1 321 

311/1 111/1 311/1 211/1 341/1 216/1 241/1 317/1 314/1 711/1 331 

321/1 124/1 316/1 211/1 343/1 216/1 214/1 311/1 313/1 711/1 341 

337/1 131/1 316/1 111/1 336/1 216/1 262/1 312/1 311/1 614/1 311 

343/1 136/1 311/1 111/1 321/1 211/1 266/1 211/1 211/1 611/1 361 

346/1 141/1 411/1 117/1 323/1 211/1 261/1 312/1 212/1 663/1 371 

341/1 141/1 411/1 117/1 317/1 211/1 241/1 311/1 211/1 641/1 311 

341/1 147/1 412/1 116/1 311/1 216/1 241/1 316/1 211/1 636/1 311 

341/1 141/1 412/1 111/1 316/1 211/1 231/1 321/1 217/1 621/1 411 
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  (7-3بر حسب تعداد گره و دور آموزشی برای کل محاسبات جدول ) MSEنمودار  -(3-3شکل)
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مارکوارت و -با الگوریتم آموزشی لونبرگ GCM-ANNی سری ارزیابی برای شبکه MSEمقادیر  -(1-3جدول)

 تابع انتقال تانژانت سیگموئید با تعداد گره و دور آموزشی متفاوت
  گره تیه پنهان دتعدا

22 21 21 11 11 17 16 11 14 13  

ی
زش

مو
ر آ

دو
 

970/5 114/7 111/2 461/4 241/2 121/1 732/3 331/6 174/2 313/2 211 

371/1 132/7 411/2 421/4 266/2 171/1 721/3 314/6 161/2 332/2 211 

374/1 121/7 431/2 421/4 221/2 111/1 716/3 272/6 143/2 316/2 221 

377/1 113/7 261/2 311/4 161/2 126/1 716/3 263/6 131/2 271/2 231 

311/1 771/7 241/2 314/4 113/2 711/1 713/3 121/6 111/2 216/2 241 

314/1 721/7 227/2 311/4 116/2 746/1 711/3 111/1 111/2 231/2 211 

316/1 611/7 214/2 272/4 112/2 713/1 611/3 731/1 111/2 223/2 261 

317/1 131/7 111/2 113/4 111/2 661/1 661/3 611/1 116/2 216/2 271 

311/1 412/7 161/2 117/3 121/2 644/1 636/3 621/1 114/2 117/2 211 

311/1 211/7 117/2 723/3 121/2 631/1 621/3 116/1 112/2 161/2 211 

312/1 412/7 111/2 631/3 141/2 621/1 611/3 311/1 111/1 137/2 311 

311/1 331/7 111/2 611/3 111/2 626/1 111/3 214/1 117/1 111/2 311 

317/1 131/7 161/1 111/3 111/2 621/1 176/3 211/1 116/1 141/2 321 

311/1 113/6 114/1 131/3 112/2 621/1 141/3 171/1 114/1 111/2 331 

411/1 731/6 141/1 411/3 144/2 626/1 477/3 111/1 113/1 112/2 341 

412/1 626/6 713/1 432/3 134/2 621/1 311/3 161/4 111/1 111/2 311 

411/1 666/6 712/1 424/3 121/2 621/1 311/3 173/4 177/1 112/1 361 

412/1 721/6 611/1 411/3 117/2 141/1 331/3 711/4 127/1 143/1 371 

421/1 111/6 116/1 421/3 111/2 131/1 314/3 617/4 112/1 111/1 311 

431/1 111/6 111/1 411/3 123/2 116/1 311/3 642/4 131/1 127/1 311 

431/1 761/6 413/1 221/3 123/2 111/1 211/3 111/4 717/1 714/1 411 
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 (1-3بر حسب تعداد گره و دور آموزشی برای کل محاسبات جدول ) MSEنمودار  -(4-3شکل)
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 GCM-ANN هایی شبکهتوابع و مقادیر بهینه -(1-3جدول)

تعداد توصيف  تابع آموزش تابع انتقال

 کننده

 تعداد نرون

 لایه پنهان

تعداد دور 

 آموزش

MSE 

 214/1 311 21 17 تنظیم بایزین لگاریتم سیگموئید

 111/1 311 21 17 مارکوارت -لونبرگ لگاریتم سیگموئید

 506/5 900 25 57 تنظيم بایزین تانژانت سيگموئيد

 371/1 211 22 17 مارکوارت -لونبرگ تانژانت سیگموئید

 

ی با الگوریتم آموزشی تنظیم بایزین و تابع انتقال ( شبکه1-3جدول )با توجه به نتایج موجود در 

ی بهینه به عنوان شبکه 311و دور آموزشی  21ی پنهان سیگموئیدی با تعداد نرون تیه تانژانت

از  µی بهینه، مقدار ، با استفاده از شبکهµی ی بعد برای تعیین مقدار بهینهدر مرحله انتخاب گردید.

ی ، مقدار بهینهMSEتغییر داده شد و بر اساس حداقل مربعات خطا،  1111/1با گام  1/1 تا 1111/1

µ ،1411/1  به دست آمد. نمودار مقدار میانگین مربعات خطا بر حسبµ ی بهینه نیز در حول نقطه

بینی برای پیش GCM-ANN یتوابع و مقادیر پارامترهای بهینه شده ( رسم شده است.1-3شکل )

 .( ارائه شده است11-3، در جدول )های مخلوطدانسیته



0.0300 0.0320 0.0340 0.0360 0.0380 0.0400 0.0420 0.0440
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E

1.0

1.1

1.2
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1.4

 
 حول نقطه بهینه برای سری ارزیابی µنمودار میانگین مربعات خطا بر حسب  -(1-3شکل)
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ها مخلوطی بینی دانسیتهبرای پیش GCM-ANNی ی شبکهتوابع و مقادیر پارامترهای بهینه شده -(11-3جدول)

 برحسب دما و فشار

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 GCM-ANNی ی بهينه شدهارزیابي شبکه -9-5-4-9

، از دو روش نمودار برگشتی و نمودار خطای GCM-ANNی ی بهینه شدهبرای ارزیابی شبکه

بینی شده مقادیر پیش( آمده است 6-3شکل ) در برگشتی کهباقیمانده استفاده گردید. در نمودار 

برحسب مقادیر تجربی رسم شده است. در نمودار  ارزیابی و تستبرای دو سری  ی بهینهتوسط شبکه

بینی شده خطای باقیمانده که تفاوت مقادیر پیش( آمده است 7-3شکل )خطای باقیمانده نیز که در 

بر حسب مقادیر تجربی رسم شده  ،است ارزیابی و تست توسط شبکه با مقادیر تجربی برای دو سری

کننده توصیف 17با  GCM-ANNی د شبکه بهینه شدهدهنطور که این نمودارها نشان میاست همان

 و دارای انحراف است ها در سری تست خطای فاحشی داردی تعدادی از مخلوطدانسیته بینیدر پیش

ه خوبی چالش انتخاب درست چنین مشکلی وجود ندارد. این نمودارها ب ارزیابی سری در حالیکه برای

ی بینی دانسیتهکارایی تزم در پیش کند که شبکهبیان می دهد وها را نشان میدر مخلوط سری تست

ی جدیدی مورد بررسی قرار گرفت و آن لذا برای رفع این مشکل، ایده های جدید را ندارد.مخلوط

یر کسرمولی هر مخلوط با اجزای یکل برای هر مخلوط بود، زیرا با تغمولیی جرمکنندهافزایش توصیف

 Train br تابع آموزش

 Tan sig پنهان یتابع انتقال تیه

 pure line خروجی یتابع انتقال تیه

 21 پنهان یتعداد نرون تیه

 17 تعداد متغیرهای ورودی

 311 تعداد دورهای آموزش

 µ 1411/1  پارامتر

 121/1 ارزیابی سری MSEدار مق
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آید بررسی می  کند. آنچه در ادامهر مییمخلوط تغی کلمولی، جرمثابت حتی در دما و فشار معین

 است. در بهبود یا عدم بهبود نتایج کلمولیی جرمکنندهافزایش توصیف
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 ها برحسب مقادیر تجربی برایی مخلوطی دانسیتهبینی شدهنمودار مقادیر پیش-(6-3شکل)

 )ب( سری تست و )الف( سری ارزیابی
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 های مخلوطنمودار خطای باقیمانده برحسب مقادیر تجربی دانسیته-(7-3شکل)

 ری تست)ب(س و )الف(سری ارزیابی
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 GCM-ANNسازی کل برای مدلموليی جرمکنندهاثر افزایش توصيف -4-5-4-9

 هامخلوطی  دانسيته

برای هر مخلوط نیز طبق روش ارائه شده در  ،mixMکل ، مولیی جرمکنندهی توصیفبرای محاسبه

 گردید:ی زیر استفاده ی مولی جرم اجزای مخلوط طبق رابطهدار شده( از مجموع وزن2-3بخش )

(3-7)                                                                                             



n

i

iitotal mxM
1

 

تعداد کل اجزای مخلوط را  nام در مخلوط است و  iبه ترتیب کسرمولی و جرم جزء  imو  ixکه در آن 

 n-Hexane 0.1992  +n-Decane 0.8008مخلوط دوتایی  کلمولیجرمدهد. به عنوان مثال نشان می

 :شودمی

112.131)29.1428008.0()18.861992.0( totalM 

ها مثل ها، دادهی قبلی برای مخلوطکنندهتوصیف 17کل به مولیی جرمکنندهپس از افزودن توصیف

ند. در این بخش مصنوعی وارد شد عصبیبه شبکه  CRسازی بندی و پس از مرتببخش قبلی دسته

ی سه تیه است که برای آموزش آن از دو الگوریتم آموزشی مصنوعی یک شبکهی عصبینیز شبکه

 MSEمارکوارت و تنظیم بایزین استفاده شده است. به منظور به حداقل رساندن تابع، عملکرد -لونبرگ

های گره، تعداد متفاوت 11داد ورودی ثابت ثابت، تع µهایی با مقدار در سری ارزیابی، دوباره شبکه

طراحی  11با گام  411تا  11دور آموزشی متغیر از  تعداد با گام یک و 23تا  11ی پنهان از تیه

( را برای سری ارزیابی MSEترکیبی از این دو پارامتر که بتواند کمترین مقدار مربعات خطا ) شدند.

ازای های طراحی شده بهسازی شبکهسپس بهینهعنوان پارامترهای بهینه انتخاب   شدند. ایجاد کند به

های تیه پنهان و تعداد دور آموزشی انجام گردید. گره های ممکن از دو پارامتر تعدادهمه ترکیبات

( تا 11-3ی بهینه در جداول )حول نقطهدر توابع شبکه  حداقل مربعات خطا و تغییرات پارامترهانتایج 

( گردآوری شده 11-3( تا )1-3محاسبات در نمودارهای سه بعدی )کل ( و نتایج حاصل از 3-14)

 است.
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آموزشی  کل با الگوریتممولیجرمدر حضور  GCM-ANNی سری ارزیابی برای شبکه  MSEمقادیر -(11-3جدول)

 تنظیم بایزین و تابع انتقال لگاریتم سیگموئید با تعداد گره و دور آموزشی متفاوت

   تعداد گره تیه پنهان

22 21 21 11 11 17 16 11 14  

ی
زش

مو
ر آ

دو
 

112/1 142/1 613/1 716/1 171/1 311/1 174/1 113/1 411/1 211 

411/1 171/1 631/1 711/1 141/1 361/1 141/1 411/1 412/1 211 

473/1 113/1 611/1 711/1 121/1 341/1 121/1 413/1 464/1 221 

416/1 111/1 172/1 716/1 121/1 342/1 413/1 311/1 423/1 231 

431/1 331/1 137/1 767/1 117/1 332/1 471/1 373/1 312/1 241 

423/1 216/1 116/1 711/1 111/1 322/1 411/1 317/1 311/1 211 

411/1 161/1 413/1 611/1 417/1 314/1 441/1 343/1 317/1 261 

411/1 137/1 461/1 671/1 471/1 316/1 431/1 331/1 311/1 271 

312/1 111/1 411/1 661/1 462/1 311/1 311/1 321/1 311/1 211 

314/1 113/1 411/1 647/1 441/1 217/1 344/1 312/1 311/1 211 

377/1 111/1 441/1 631/1 437/1 213/1 331/1 312/1 311/1 311 

361/1 114/1 441/1 623/1 431/1 211/1 336/1 212/ 312/1 311 

361/1 171/1 437/1 611/1 424/1 211/1 331/1 211/1 312/1 321 

341/1 174/1 434/1 117/1 421/1 211/1 344/1 274/1 314/1 331 

331/1 072/5 423/1 476/1 373/1 271/ 341/1 271/1 316/1 341 

321/1 173/1 371/1 213/1 341/1 276/1 312/1 261/1 311/1 311 

316/1 173/1 311/1 222/1 327/1 271/1 314/1 267/1 311/1 361 

0

2

4
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12
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12

14

16

18

20

22

100
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
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 (11-3بر حسب تعداد گره و دور آموزشی برای کل محاسبات جدول ) MSEنمودار  -(1-3شکل)
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         الگوریتم آموزشی کل بامولیجرمدر حضور  GCM-ANNی سری ارزیابی برای شبکهMSE مقادیر  -(12-3جدول)

 متفاوت  و دور آموزشی مارکوارت و تابع انتقال لگاریتم سیگموئید با تعداد گره -لونبرگ

   ه پنهانتعداد گره تی

22 21 21 11 11 17 16 11 14  

ی
زش

مو
ر آ

دو
 

361/1 311/1 174/1 612/4 131/4 413/1 624/1 177/1 711/1 211 

311/1 312/1 163/1 611/4 111/4 432/1 611/1 171/1 713/1 211 

442/1 312/1 144/1 111/4 311/4 411/1 167/1 714/4 641/1 221 

416/1 371/1 111/ 121/4 111/4 317/1 143/1 114/4 111/1 231 

131/1 361/1 411/1 473/4 161/3 363/1 131/1 411/4 141/1 241 

161/1 341/1 433/1 437/4 111/3 333/1 111/1 111/4 113/1 211 

111/1 311/1 364/1 417/4 116/3 316/1 113/1 147/3 412/1 261 

111/1 311/1 364/1 323/4 146/2 211/1 411/1 113/3 463/1 271 

624/1 314/1 331/1 113/4 772/2 271/1 471/1 661/3 441/1 211 

661/1 332/1 311/1 111/4 111/2 211/1 467/1 643/3 443/1 211 

611/1 317/1 211/1 113/4 271/2 223/1 411/1 621/3 431/1 311 

611/1 316/1 214/1 166/4 177/2 212/1 441/1 611/3 317/1 311 

671/1 414/1 211/1 136/4 337/2 211/1 431/1 662/3 316/1 321 

661/1 441/1 214/1 134/3 341/2 211/1 426/1 712/3 347/1 331 

642/1 467/1 273/1 621/3 117/1 203/5 416/1 741/3 341/1 341 

616/1 411/1 264/1 126/3 432/1 211/1 411/1 771/3 341/1 311 

613/1 411/1 216/1 116/3 161/1 211/1 416/1 631/3 341/1 361 

0
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 (12-3بر حسب تعداد گره و دور آموزشی برای کل محاسبات جدول ) MSEنمودار  -(1-3شکل)
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آموزشی  الگوریتمبا  کلمولیجرمدر حضور  GCM-ANNی سری ارزیابی برای شبکه MSEمقادیر  -(13-3جدول)

 آموزشی متفاوتر تنظیم بایزین و تابع انتقال تانژانت سیگموئید با تعداد گره و دو

   تعداد گره تیه پنهان

22 21 21 11 11 17 16 11 14  

ی
زش

مو
ر آ

دو
 

222/1 137/1 211/1 236/1 316/1 331/1 614/1 211/1 447/1 211 

221/1 411/1 271/1 221/1 362/1 341/1 612/1 111/1 411/1 211 

232/1 316/1 243/1 211/1 337/1 341/1 611/1 111/1 411/1 221 

237/1 313/1 217/1 116/1 317/1 361/1 611/1 113/1 413/1 231 

241/1 212/1 112/1 164/1 312/1 314/1 616/1 111/1 414/1 241 

243/1 221/1 171/1 136/1 212/1 311/1 611/1 111/1 411/1 211 

242/1 221/1 113/1 111/1 211/1 416/1 614/1 111/1 416/1 261 

241/1 227/1 131/1 116/1 271/1 417/1 613/1 113/1 411/1 271 

237/1 224/1 126/1 116/1 274/1 414/1 612/1 116/1 411/1 211 

234/1 216/1 111/1 171/1 271/1 317/1 612/1 111/1 461/1 211 

221/1 217/1 116/1 172/1 266/1 317/1 611/1 113/1 461/1 311 

223/1 214/1 111/1 167/1 264/1 376/1 111/1 114/1 462/1 311 

211/1 214/1 111/1 163/1 261/1 364/1 111/1 114/1 463/1 321 

213/1 211/1 114/1 111/1 261/1 312/1 116/1 114/1 464/1 331 

211/1 216/1 177/1 114/1 217/1 341/1 114/1 116/1 471/1 341 

216/1 223/1 172/1 048/5 211/1 331/1 112/1 117/1 476/1 311 

214/1 211/1 172/1 141/1 211/1 322/1 111/1 211/1 472/1 361 

0
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  (13-3بر حسب تعداد گره و دور آموزشی برای کل محاسبات جدول ) MSEنمودار  -(11-3شکل)
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با الگوریتم  کلمولیجرمدر حضور  GCM-ANNی سری ارزیابی برای شبکه MSEمقادیر  -(14-3جدول)

 مارکوارت و تابع انتقال تانژانت سیگموئید با تعداد گره و دور آموزشی متفاوت   -لونبرگ  آموزشی

   انتعداد گره تیه پنه

22 21 21 11 11 17 16 11 14  

ی
زش

مو
ر آ

دو
 

761/1 161/1 411/1 314/2 111/1 111/3 324/1 741/3 147/2 211 

761/1 167/1 417/1 376/2 147/7 124/3 317/1 613/3 144/2 211 

771/1 161/1 411/1 363/2 161/7 123/3 211/1 164/3 111/2 221 

773/1 163/1 412/1 313/2 734/7 126/3 211/1 412/3 141/1 231 

763/1 161/1 411/1 344/2 714/7 121/3 214/1 341/3 117/1 241 

724/1 565/5 311/1 322/2 733/7 117/3 211/1 114/3 162/1 211 

613/1 111/1 311/1 217/2 611/7 111/3 216/1 111/2 132/1 261 

411/1 111/1 372/1 214/2 133/7 111/3 216/1 111/2 113/1 271 

413/1 111/1 361/1 261/2 411/7 122/3 211/1 113/2 111/1 211 

374/1 213/1 367/1 212/2 331/7 133/3 217/1 223/2 711/1 211 

364/1 213/1 373/1 231/2 443/7 133/3 213/1 111/2 771/1 311 

371/1 212/1 311/1 213/2 311/7 126/3 211/1 131/2 777/1 311 

211/1 211/1 421/1 217/2 141/7 116/3 277/1 141/2 713/1 321 

314/1 114/1 411/1 216/2 131/6 111/3 271/1 131/2 712/1 331 

371/1 116/1 472/1 216/2 141/6 116/3 273/1 133/2 111/1 341 

321/1 113/1 417/1 214/2 471/6 121/3 271/1 236/2 111/1 311 

212/1 116/1 471/1 221/2 411/6 132/3 261/1 363/2 114/1 361 
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 (14-3بر حسب تعداد گره و دور آموزشی برای کل محاسبات جدول ) MSEنمودار  -(11-3شکل)
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های ی پارامترهای هر یک از شبکه( مقادیر بهینه14-3( تا )11-3با توجه به نتایج موجود در جداول )

GCM-ANN  ( آورده 11-3در جدول ) کل مخلوطمولیی جرمکنندهتوصیفطراحی شده در حضور

 .شده است

 

 کل مخلوطمولیی جرمکنندهدر حضور توصیف GCM-ANNهای ی شبکهتوابع و مقادیر بهینه -(11-3جدول)

تعداد توصيف  تابع آموزش تابع انتقال

 کننده

تعداد نرون 

 لایه پنهان

دور تعداد 

 آموزش

MSE 

 172/1 341 21 11 تنظیم بایزین لگاریتم سیگموئید

 211/1 341 17 11 مارکوارت -لونبرگ لگاریتم سیگموئید

 048/5 910 53 58 تنظيم بایزین تانژانت سيگموئيد

 161/1 211 21 11 مارکوارت -لونبرگ تانژانت سیگموئید

 

ی با الگوریتم آموزشی تنظیم بایزین و تابع انتقال دهد که شبکهنتایج موجود در این جدول نشان می

کمتری نسبت به سایر  MSEمقدار  311ی پنهان و دور آموزشی گره در تیه 11تانژانت سیگموئید با 

 ی بهینه انتخاب گردید.لذا این شبکه به عنوان شبکه ها داردشبکه

 1/1تا  1111/1از  µی بهینه، مقدار شبکه، با استفاده از µی ی بعد برای تعیین مقدار بهینهدر مرحله

به دست  µ ،1671/1 ی، مقدار بهینهMSEتغییر داده شد و بر اساس کمترین مقدار  1111/1با گام 

( رسم 12-3ی بهینه نیز در شکل )حول نقطه µآمد. نمودار مقدار میانگین مربعات خطا بر حسب 

       یکنندهدر حضور توصیف GCM-ANN یتوابع و مقادیر پارامترهای بهینه شده شده است.

 .( ارائه شده است16-3، در جدول )های مخلوطدانسیتهبینی برای پیش کل مخلوطمولیجرم
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
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در  GCM-ANNی شبکه حول نقطه بهینه برای سری ارزیابی µنمودار میانگین مربعات خطا بر حسب  -(12-3شکل)

 کلمولیی جرمکنندهحضور توصیف

 

       ی کنندهدر حضور توصیف GCM-ANNی توابع و مقادیر پارامترهای مدل بهینه شده -(16-3جدول)

 کلمولیجرم

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

   کل را برایمولیی جرمکنندهبهینه شده در حضور توصیف GCM-ANN بینیپیش اکنون باید قدرت

بررسی شود. برای این منظور دوباره نمودارهای برگشتی و خطای باقیمانده  ارزیابی و تستهای سری

( نشان داده 16-3( تا )13-3های )برای این دو سری داده ترسیم گردید که این نمودارها در شکل

 Train br تابع آموزش

 Tan sig پنهان یتابع انتقال تیه

 pure line خروجی یتابع انتقال تیه

 11 پنهان یتعداد نرون تیه

 11 تعداد متغیرهای ورودی

 311 تعداد دورهای آموزش

 µ 167/1  پارامتر

 143/1 ارزیابی سری MSEدار مق
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ی نمودارها اثر حضور و عدم مشخص شود در همهکل مولیی جرمکنندهاند. برای آنکه اثر توصیفشده

 کل در دو نمودار کنار هم نشان داده شده است.مولیکننده جرمتوصیف حضور

 

exp (gcm
-3

)

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 1.1 1.2 1.3


ca

l (
g
cm

-3
)

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

1.1

1.2

1.3

R
2
 = 0.9999

 exp (gcm
-3

)

0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1.0 1.1 1.2 1.3


ca

l (
gc

m
-3

)

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1.0

1.1

1.2

1.3

R2 = 0.9999

 
 )ب(                                                                                )الف(                                  

 

 ارزیابی توسط مدل   مقادیر تجربی برای سری برحسبدانسیته شده  بینییشپمقادیر  برگشتی نمودار -(13-3شکل )

GCM-ANN  کلمولیدرحضور جرم )ب( وکل مولیبدون جرم )الف(بهینه 
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    توسط مدل   مقادیر تجربی برای سری تست برحسبدانسیته شده  بینییشپمقادیر  برگشتی نمودار -(14-3شکل )

GCM-ANN  کلمولیدرحضور جرم )ب( وکل مولیبدون جرم )الف(بهینه 
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   ارزیابی توسط مدلمقادیر تجربی برای سری  برحسبنمودار مقادیر خطای باقیمانده دانسیته  -(11-3شکل )

GCM-ANN  کلمولیدرحضور جرم )ب( وکل مولیبدون جرم )الف(بهینه شده 
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      مقادیر تجربی برای سری تست توسط مدل برحسبنمودار مقادیر خطای باقیمانده دانسیته  -(16-3شکل )

GCM-ANN  کلمولیدرحضور جرم )ب( وکل مولیبدون جرم )الف(بهینه شده 

 

 

( یکبار دیگر اهمیت انتخاب سری تست به روش ردترکیبات را 16-3( تا )13-3نمودارهای ) مقایسه

را در حضور و عدم  GCM-ANN( نمودار برگشت برای سری ارزیابی مدل 13-3دهد. شکل )نشان می

   دو نمودار مشاهده 2Rچندان تفاوتی بین  که دهدکل نشان میمولیی جرمندهکنحضور توصیف

ها انتخاب شده بودند، اما با نگاه شود. تزم به ذکر است که سری ارزیابی بر اساس ردمخلوطنمی
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    خوبیی فوق است بهسری تست در دو شبکه برگشت برای ( که نمودار14-3تر به نمودار )دقیق

کل مخلوط که با تغییر کسرمولی تغییر مولیی جرمهکنندتوان مشاهده نمود که افزایش  توصیفمی

 ANN-GCMی به عبارت دیگر شبکهافزایش داده است.  1116/1به  1111/1را از  2Rکند مقدار می

های جدیدی ی مخلوطتواند به خوبی دانسیتهمی  کلمولیی جرمکنندهبهینه شده در حضور توصیف

 بینی کند.پیش  که در سری آموزش حضور نداشتند را

ی خطای مطلق در شود. بازه( تایید می16-3( و )11-3دارهای )مواین نتایج به شکل دیگری در ن

      در حضور و عدم حضور GCM-ANNی بینی دانسیته برای سری ارزیابی با دو شبکهپیش

ق در سری تست ی خطای مطلاما این تفاوت در بازه یکسان است کل تقریباًمولیجرم یکنندهتوصیف

کل مولیبدون جرم ANN-GCMی برای شبکه 11/1ی خطای مطلق از خوبی نمایان است، بازهبه

کل کاهش یافته است. این نتایج اهمیت مولیدر حضور جرم ANN-GCMی برای شبکه 111/1به 

دهد و به نشان می GCM-ANNی کهرا در آموزش شب کل مخلوطمولیجرم یکنندهحضور توصیف

ی خوب درنظر کنندهکل مخلوط از ابتدا به عنوان یک توصیفمولیهمین دلیل در بخش بعدی جرم

 گرفته شد.
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 های تئوریکنندهی عصبي مصنوعي با استفاده از توصيفسازی شبکهمدل -2-4-9

 هابرای مخلوطهای تئوری کنندهی توصيفمحاسبه -5-2-4-9

ها ابتدا باید های تئوری برای مخلوطکنندهی توصیفتوضیح داده شد برای محاسبه همانطور که قبلاً

های گفته شده ها محاسبه نمود و سپس با استفاده از روشها را برای اجزای مخلوطکنندهاین توصیف

ابتدا ساختار ها به دست آورد. بنابراین ها را برای مخلوطکنندهاین توصیف مقدار (3-2در بخش )

    ساختار  AM1رسم گردید، سپس با استفاده از روش نیمه تجربی هایپرکم  افزارنرمبا  هامولکول

کننده برای هر مولکول به دست آمد. در ادامه یفتوص 11ی ترکیبات بهینه شد. در این مرحله بعدسه

 1411دراگون داده شد و برای هر مولکول  افزارنرمورودی به  عنوان به هامولکولی شدهه ینبهساختار 

ی تئوری برای اجزای کنندهتوصیف 1111ی به دست آمد. پس از محاسبه تئوریی کنندهیفتوص

ها های مورد مطالعه با استفاده از کسرمولی آنمخلوط تئوری برای هایکنندهتوصیف مقدار ها،مخلوط

 دست آمدند. ( به4-3ی )و رابطه

کننده است، با توجه به توصیف 1111آید شامل ماتریس نهایی که بعد از محاسبات بات بدست می

ها حاوی ها باعث پیچیدگی محاسبات شده و تعدادی از توصیف کنندهکنندهتوصیف که تعداد زیاداین

شود. به همین منظور، های کاهش متغیر استفاده میاطلاعات یکسانی هستند، در این مرحله از روش

ها، مقادیر ثابت و یا تقریباً ثابت داشتند، حذف شدند. هایی که برای تمام مولکولکنندهتوصیف ابتدا

هایی که همبستگی کنندهتوصیف MATLABافزار نرم ی نوشته شده دربرنامه یسپس به وسیله

 1111کننده از مجموع توصیف 223داشتند، نیز حذف گردید. در پایان این مرحله  1/1بزرگتر از 

ی کنندهی تئوری باقی ماندند. در این مرحله دو متغیر تجربی دما،  فشار و یک توصیفکنندهتوصیف

 کل نیز به ماتریس ورودی اضافه شدند.مولیجرم

های باقیمانده برای ساخت مدل کنندهها از بین توصیفکنندههدف بعدی انتخاب بهترین توصیف

های مناسب کنندهنامه از روش غیرخطی الگوریتم ژنتیک برای انتخاب توصیفین پایاندر ااست. 

 استفاده شد که در ادامه در مورد آن توضیح داده خواهد شد.
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 ها به روش الگوریتم ژنتيککنندهانتخاب بهترین توصيف -2-2-4-9

        کنندهای باقیمانده به همراه سه توصیف ی الگوریتم ژنتیک، تمامبه منظور اجرای برنامه

 M-fileمه ودی به این برنامه داده شدند. برناکل به عنوان ورمولیی دما، فشار و جرمکنندهتوصیف

دارای مقادیر پیش فرض احتمال  MATLABی نرم افزاری استفاده شده در این تحقیق در بسته

 16باشد. این برنامه می 111و با تکرار  31رابر ی جمعیتی ب، اندازه11/1، احتمال جهش 1/1ترکیب 

هایی که کنندهتوصیف .های تصادفی به حداقل برسدکنندهتوصیف بار تکرار گردید تا احتمال انتخاب

طبقه و  .اندنشان داده شده (17-3اند به همراه تعداد دفعات تکرار در جدول )تکرار شده %11بیشتر از 

   همچنین ماتریس همبستگی بین این ( آورده شده است. 11-3در جدول ) نیز نام کامل آنها

ها را کننده( ارائه شده که این ماتریس عدم همبستگی بین توصیف11-3)   ها در جدولکنندهتوصیف

 دهد.نشان می

 

 اجرابار  16ها در روش انتخابی الگوریتم ژنتیک پس از کنندهتعداد دفعات تکرار توصیف -(17-3جدول)
HATS5m Mor30u G2v MATS1m JGI8 R2m-A H047 X5A  توصیف

 کننده

تعداد  11 12 11 16 16 11 12 11

 تکرار

 Mor20m Ss C001 Mor11u Ds Mor29e RTp  توصیف

 کننده

تعداد  11 12 12 13 12 11 11 

 تکرار

 R1m-A Mor15m RDF130v Mor16m GATS5m RDF155u Mor10p  توصیف

 کننده

تعداد  11 11 1 1 13 1 12 

 تکرار
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 های تئوری انتخابی توسط الگوریتم ژنتیککنندهطبقه و نام کامل توصیف-(11-3جدول)
 شماره نشان طبقه نام کامل

Mean topological charge index of order8 Galvez topol charge 

indices 

JGI8 1 

Moran autocorrelation log1 Weighted by atomic masses 2D autocorrelations MATS1m 2 

2st component symmetry directional WHIM index 

weighted by atomic van der waals volumes 

WHIM descriptors G2v 3 

3D  MoRSE  single30 unweighted 3D MoRSE descriptors Mor30u 4 

Leverage weighted autocorrelation of leg5 weighted by 

atomic masses 

GETAWAY descriptors HATS5m 1 

Radial Distribution Function13.0 Weighted by atomic 

van der Waals volumes 

RDF descriptors RDF130v 6 

R total index weighted by atomic polarizabilities GETAWAY descriptors RTp 7 

3D MoRSE single29 weighted by atomic sanderson 

electronegativities 

3D MoRSE descriptors Mor29e 1 

D total accessibility index weighted by atomic 

electrotopological states 

WHIM descriptors Ds 1 

3D MoRSE single11 unweighted 3D MoRSE descriptors Mor11u 11 

4R CH 3CH Atom centrad fragments C001 11 

Sum of kier-Hall electrotopological states Consitiutional descriptors Ss 12 

3D MoRSE single20 weighted by atomic masses 3D MoRSE descriptors Mor20m 13 

R maximal autocorrelation of leg2 weighted by atomic 

masses 

GETAWAY descriptors R2m-A 14 

Average connectivity index chi5 Topological descriptors X5A 11 

3D  MoRSE  single10 weighted by atomic polarizabilities 3D MoRSE descriptors Mor10p 16 

Radial Distribution Function15.5 unweighted RDF descriptors RDF155u 17 

Geary autocorrelation leg5 weighted by atomic masses 2D autocorrelations GATS5m 11 

3D MoRSE single16 weighted by atomic masses 3D MoRSE descriptors Mor16m 11 

)2) / C0(sp3H attached to C1(sp Atom centrad fragments H047 21 

3D MoRSE single15 weighted by atomic masses 3D MoRSE descriptors Mor15m 21 

R maximal autocorrelation of leg1 weighted by atomic 

masses 

GETAWAY descriptors R1m-A 22 

 

  



 های انتخابی الگوریتم ژنتیککنندههمبستگی بین توصیف-(11-3جدول)
Ds Mor29e RTp RDF130v HATS5m Mor30u G2v MATS1m JGI8 mass pressure temperature  

           1 temperature 

          1 243/1 pressure 

         1 111/1 311/1 mass 

        1 611/1 137/1 434/1 JGI8 

       1 313/1- 213/1- 217/1- 431/1- MATS1m 

      1 311/1- 166/1 472/1 14/1 327/1 G2v 

     1 412/1 737/1- 416/1 141/1 31/1 421/1- Mor30u 

    1 2/1- 11/1 411/1 114/1- 112/1- 112/1- 146/1- HATS5m 

   1 16/1- 211/1 361/1 214/1- 711/1 341/1 117/1 232/1 RDF130v 

  1 311/1 262/1 611/1- 411/1- 112/1 617/1- 171/1- 242/1- 431/1- RTp 

 1 174/1 211/1- 143/1 733/1- 623/1- 111/1 161/1- 661/1- 114/1- 416/1- Mor29e 

1 411/1 647/1 141/1- 461/1 631/1- 137/1- 113/1 236/1- 136/1- 226/1- 362/1- Ds 

161/1 12/1 134/1 176/1- 132/1- 412/1- 111/1- 311/1 111/1 144/1- 112/1- 146/1- Mor11u 

136/1- 216/1- 377/1- 211/1- 211/1- 111/1 1/1 117/1- 211/1 173/1 117/1 216/1 C001 

141/1 213/1- 4/1- 224/1 113/1 117/1 144/1 117/1 112/1 721/1 11/1 114/1 Ss 

611/1 711/1 711/1 216/1- 411/1 611/1- 133/1- 77/1 144/1- 467/1- 117/1- 416/1- Mor20m 

741/1 176/1 166/1 172/1- 211/1 412/1- 113/1- 761/1 213/1- 114/1- 241/1- 211/1- R2m-A 

111/1- 343/1- 411/1- 22/1 211/1 112/1 116/1 371/1- 271/1 311/1 121/1 227/1 X5A 

244/1- 717/1- 112/1- 227/1 111/1- 11/1 17/1 431/1- 112/1 663/1 122/1 331/1 Mor10p 

116/1 171/1 131/1- 111/1 111/1- 111/1 117/1 141/1- 276/1 173/1 111/1 126/1 RDF155u 

111/1 142/1 121/1 131/1 322/1 111/1 127/1 111/1 112/1 141/1 121/1- 141/1- GATS5m 

611/1 617/1 177/1 27/1- 211/1 761/1- 336/1- 711/1 111/1- 631/1- 211/1- 4/1- Mor16m 

116/1 611/1 112/1 23/1- 271/1 111/1- 416/1- 717/1 361/1- 214/1- 114/1- 31/1- H047 

436/1- 237/1- 671/1- 241/1 112/1- 412/1 117/1 421/1- 416/1 121/1 271/1 271/1 Mor15m 

111/1 111/1 161/1 164/1- 413/1 311/1- 113/1 113/1 213/1- 116/1 246/1- 314/1- R1m-A 
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 های انتخابی الگوریتم ژنتیککنندههمبستگی بین توصیف -(11-3جدول)ادامه 
R1m-A Mor15m H047 Mor16m GATS5m RDF155u Mor10p X5A R2m-A Mor20m Ss C001 Mor11u  

             temperature 

             pressure 

             mass 

             JGI8 

             MATS1m 

             G2v 

             Mor30u 

             HATS5m 

             RDF130v 

             RTp 

             Mor29e 

             Ds 

            1 Mor11u 

           1 42/1- C001 

          1 161/1 374/1 Ss 

         1 117/1- 377/1- 11/1 Mor20m 

        1 362/1 11/1 441/1- 216/1 R2m-A 

       1 211/1- 261/1- 121/1 133/1 376/1- X5A 

      1 121/1 124/1- 66/1- 274/1 12/1- 111/1- Mor10p 

     1 111/1 163/1 122/1 117/1- 144/1 14/1 131/1 RDF155u 

    1 114/1 111/1- 231/1 124/1- 133/1 161/1- 221/1 476/1- GATS5m 

   1 147/1 172/1- 641/1- 336/1- 421/1 731/1 411/1- 311/1- 1/1 Mor16m 

  1 411/1 11/1- 171/1- 111/1- 276/1- 321/1 13/1 111/1 147/1- 337/1 H047 

 1 71/1 711/1- 111/1- 171/1 326/1 212/1 461/1- 111/1- 616/1 241/1 141/1 Mor15m 

1 436/1- 436/1 41/1 141/1 121/1 122/1 111/1- 116/1 412/1 171/1 612/1- 121/1 R1m-A 



 

 های الگوریتم ژنتيککنندها توصيفی عصبي مصنوعي بسازی شبکهبهينه -9-2-4-9

هایی از . در این مرحله نیز شبکهاستای سه تیه ی عصبی مورد مطالعه در این بخش، شبکهشبکه

و دو تابع  (trainbr)و تنظیم بایزین  (trainlm)مارکوات -تلفیق دو الگوریتم آموزشی متفاوت لونبرگ

طراحی شدند و سپس در هریک از  (tansig)و تانژانت سیگموئید  (logsig)انتقال لگاریتم سیگموئید 

هایی با مقدار منظور شبکهسازی گردیدند. برای این بهینه ،های شبکههای طراحی شده پارامترشبکه

µ  با  31تا  11ی پنهان از یه، تعداد گره ت1کننده با گام توصیف 21تا  3های از ورودیثابت و تعداد

های ترکیبدر نظر گرفته شدند و به ازای همه  11با گام  411تا  11و تعداد دور آموزشی از  1گام 

سازی گردیدند. تزم به ذکر طراحی شده، بهینه ممکن از این سه پارامتر، چهار شبکه عصبی مصنوعی

( نمایش داده 17-3که در جدول ) GAهای انتخاب شده توسط روش کنندهتوصیف است که در اینجا

مقادیر  (21-3) در جدول، به شبکه عصبی وارد شدند.  CRبندی همبستگی،اند، به روش رتبهشده

 با متغیر وابسته گزارش شده است. GAانتخاب شده توسط روش  تئوری هایکنندهتوصیف همبستگی

 

 دانسیتهبا  GAانتخابی با روش  تئوری هایکنندهمقادیر همبستگی توصیف -(21-3جدول)
HATS5m Mor30u G2v MATS1m JGI8 R2m-A RDF130v X5A  توصیف

 کننده

مقدار  -213/1 -211/1 731/1 -212/1 116/1 -111/1 -646/1 411/1

 همبستگی

 Mor20m Ss C001 Mor11u Ds Mor29e RTp  توصیف

 کننده

مقدار  111/1 462/1 142/1 371/1 -671/1 27/1 711/1 

 همبستگی

 R1m-A Mor15m H047 Mor16m GATS5m RDF155u Mor10p  توصیف

 کننده

مقدار  -211/1 -11/1 -117/1 143/1 771/1 -211/1 114/1 

 همبستگی
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( 21-3طراحی شده در جدول ) GA-ANNهای ی هر یک از شبکهه شدههای بهینپارامتر مقدار

از میان چهار شبکه بهینه شده،  دهد کهگزارش شده است. نتایج موجود در این جدول نشان می

کننده در توصیف 7ای با الگوریتم آموزشی تنظیم بایزین و تابع انتقال لگاریتم سیگموئیدی با شبکه

را داشته و به  میانگین مربع خطا، کمترین 331ی پنهان و دور آموزشی گره در تیه 26ی ورودی، تیه

ی بهینه عبارتند از انتخاب شده توسط شبکه یکنندهتوصیف 7 .شودی بهینه انتخاب میعنوان شبکه

 .MATS1m ،Ds ،H047، R1m-A، کلمولیجرم دما، فشار،

 

 GA-ANNی شبکه بهینههای توابع و پارامتر -(21-3جدول)
تعداد توصيف  تابع آموزش تابع انتقال

 کننده

تعداد نرون 

 لایه پنهان

تعداد دور 

 آموزش

MSE 

 570/6 990 26 7 تنظيم بایزین لگاریتم سيگموئيد

 312/6 311 26 1 مارکوارت -لونبرگ لگاریتم سیگموئید

 611/11 311 21 7 تنظیم بایزین تانژانت سیگموئید

 114/7 321 26 7 مارکوارت -لونبرگ سیگموئیدتانژانت 

 

نیز بایستی بهینه شود که بدین منظور، در  µدر ادامه بهینه کردن شبکه مورد بررسی، مقدار پارامتر 

ی پنهان، الگوریتم آموزشی تنظیم بایزین، گره در تیه 26 ،متغیر ورودی 7ی بهینه با ساختار شبکه

 1111/1های با گام 1/1تا  1111/1از  µ ، مقدار331یدی و دور آموزشی ئتابع انتقال لگاریتم سیگمو

تغییر داده شد و آنگاه برای هر مورد مقدار میانگین مربع خطا برای سری ارزیابی محاسبه و ثبت 

انتخاب شد. نمودار مقدار میانگین مربعات خطا  µی عنوان مقدار بهینهبه   1441/1گردید که مقدار 

 ( رسم شده است.17-3شکل )ی بهینه در نقطه حول µبر حسب 
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 µنمودار میانگین مربع خطای حاصل از سری ارزیابی بر حسب پارامتر  -(17-3شکل)

 

با  مصنوعیی عصبیی شبکههای بهینه شدهسازی ارائه شده، مقدار پارامتربا توجه به روند بهینه

( گزارش شده 22-3در جدول ) (GA-ANN)های منتخب الگوریتم ژنتیک کنندهتوصیف استفاده از

 است.

 

 GAهای تئوری انتخابی کنندهی عصبی با استفاده از توصیفی شبکهتوابع و پارامترهای بهینه شده -(22-3جدول )

 

  
 Train br تابع آموزش

 Log sig پنهان یتابع انتقال تیه

 pure line خروجی یتابع انتقال تیه

 26 پنهان یتعداد نرون تیه

 7 تعداد متغیرهای ورودی

 331 تعداد دورهای آموزش

 µ 144/1  پارامتر

 613/4 ارزیابی سری MSEدار مق
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 GA-ANNی ی بهينه شدهارزیابي شبکه -4-2-4-9

، نمودارهای برگشتی و خطای باقیمانده برای دو GA-ANNی ی بهینه شدهبرای ارزیابی شبکه مجدداً

   ( نشان داده11-3( و )11-3های )شکلترسیم گردیدند. این نمودارها در  ارزیابی و تستسری 

 .اندشده
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 ها بر حسب مقادیر تجربیی مخلوطی دانسیتهبینی شدهمقادیر پیشنمودار برگشتی  -(11-3شکل )

 ارزیابی و )ب( سری تست)الف( سری 
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 ها بر حسب مقادیر تجربیی مخلوطخطای باقیمانده دانسیتهنمودار  -(11-3شکل )

 )ب( سری تست ارزیابی و)الف( سری 
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دهد ب( نشان می-14-3ب( و )-13-3با نمودارهای ) ب(-11-3و ) (الف-11-3) هاینمودار یمقایسه

       کل ومولیجرم یکنندهتوصیف در حضور GCM-ANNهای بهینه شده به دو روش که مدل

GA-ANN چندان  اندها انتخاب شدهکه به روش ردمخلوط های سری ارزیابیبینی دادهدر پیش

 GCM-ANN اند روشبینی سری تست که به روش ردترکیبات انتخاب شدهپیش تفاوت ندارند، اما در

ی دو روش بیشتر نمایان کارایی باتتری دارد. این موضوع در مقایسه بین نمودارهای خطای باقیمانده

+ است، اما این مقدار 111/1تا  -GCM-ANN 111/1شود. خطای باقیمانده سری تست در روش می

 + است.13/1تا  -GA-ANN 12/1در روش 

 

 بهينه شده های غير خطيبيني مدلارزیابي  قدرت پيش -9-1

 هایروشکه با  ی عصبی مصنوعیهادست آمده از شبکهههای بمدل قدرت پیش بینیاین مرحله در 

. برای این گرفته است، مورد ارزیابی قرار اندشدهسازی طراحی و بهینه کننده،متفاوت انتخاب توصیف

 شده است. استفادهو پارامترهای آماری  نمودار خطای باقیمانده و برگشتینمودار  منظور از

     کل درمولیجرمی کنندهدر حضور توصیف GCM-ANNی در نمودارهای برگشتی مدل بهینه شده

  درGA-ANN ی نمودارهای برگشتی مدل بهینه شده ب( و همچنین-14-3ب( و )-13-3های )شکل

ب( به ترتیب برای دو سری ارزیابی و تست دیدیم که هر دو روش -11-3و ) الف(-11-3های )شکل

کل مولیی جرمکنندهدر حضور توصیف GCM-ANNدر سری ارزیابی کارایی خوبی دارند، اما مدل 

 2Rری برخوردار است زیرا در نمودارهای سری تست بینی سری تست از کارایی بسیار باتتبرای پیش

 2Rدرحالیکه،  1116/1کل دارای مقدار مولیی جرمکنندهدر حضور توصیف ANN-GCMبرای مدل 

 گروه دارد.است که نشان از برتری روش سهم 1117/1دارای مقدار  GA-ANN برای مدل

ی ب( که خطای باقیمانده-11-3)ب(، -11-3ب( و )-16-3ب(، )-11-3های )این موضوع در شکل

شود. مقدار بهتر نمایان می ،حاصل از دو روش فوق در مقابل مقدار تجربی دانسیته رسم شده است
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کل بسیار مولیی جرمکنندهبهینه شده در حضور توصیف GCM-ANN خطای باقیمانده در مدل

 بهینه شده است. GA-ANNکمتر از مقدار خطای باقیمانده در مدل 

 

 آماری یپارامترهااستفاده از -6-9

ی بهینه شده هستند. این مقادیر برای هامدلای برای ارزیابی کنندهیینتعی آماری مقادیر پارامترها

       ی کنندهدر حضور توصیف  GCM-ANNیرخطیغی هاروشبا  شدهی بهینه هامدلارزیابی 

( نشان داده شده 23-3محاسبات در جدول )محاسبه شده که نتایج این  GA-ANN  وکل مولیجرم

ها از سازی مخلوط( توضیح داده شد نتایج سری تست در مدل3-3طور که در بخش )است همان

در دو مدل بهینه شده ( برای سری تست 23-3اگر به اعداد جدول ). ای برخوردار استاهمیت ویژه

بیشتر کل مولیی جرمکنندهتوصیفدر حضور  ANN-GCMبرای مدل  2Rبینید مقدار دقت کنید می

     در حضور  GCM-ANNاست همچنین سایر پارامترهای آماری روش  GA-ANNاز روش 

است. با توجه به این مقادیر  GA-ANNهای کمتر از روش MSEمثل کل مولیی جرمکنندهتوصیف

کارآمدتری است. از  ها روشی مخلوطبینی دانسیتهگروه برای پیشتوان نتیجه گرفت روش سهممی

افزارهای متعدد برای گروه یک روش ساده و قابل دسترس است و نیاز به نرمطرفی روش سهم

 ها ندارد.کنندهی توصیفمحاسبه
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ی         کنندهدر حضور توصیف GCM-ANN و  GA-ANN یهای بهینه شدهمدلپارامترهای آماری  -(23-3جدول)

 ارزیابی و تستکل برای دو سری مولیجرم
 

GCM-ANN 

 

GA-ANN 

 

 سری داده

 

 پارامتر آماری

1111161/1 

1116331/1 

111716/1 

1116111/1 

 ارزیابی

 تست

 
2R 

143166/1 

111412/11 

61211/4 

66316/41 

 ارزیابی

 تست

 

MSE 

36/141 

72/4114 

32/2421 

47/17173 

 ارزیابی

 تست

 

PRESS 

476162/1 

327141/1 

311111/1 

317612/4 

 ارزیابی

 تست

 

MAE 

116613/1 

11711/1- 

111761/1 

3177261/1 

 ارزیابی

 تست

 

MPE 

161413/1 

114271/1 

16612/1 

111161/1 

 ارزیابی

 تست

 

MAPE 

61416/1 

217616/4 

446747/2 

311114/3 

 ارزیابی

 تست

 

maxD 
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ی با دانسيته GA-ANN شده در مدل انتخابهای کنندهبررسي ارتباط توصيف -7-9

 هامخلوط

و  GA-ANNهای تئوری انتخاب شده در مدل کنندهدر این قسمت به طور خلاصه ارتباط بین توصیف

،  MATS1m،Dsها شامل کنندهها مورد بررسی قرار خواهد گرفت. این توصیفدانسیته مخلوط

H047 ،R1m-A باشد.می 

 

 MATS1mی کنندهتوصيف -5-7-9

هستند که از  Moran Autocorrelation گروه هایکنندهتوصیفجزء  MATS1m1ی کنندهتوصیف

 شوند.طریق رابطه زیر محاسبه می

(1-3                      )                                     












A

1i

2)i(.
A

1

A

1i j
)(i.(

A

1j
ijδ2

1

I(d)



 )

 

ی فاصله dها و تعداد اتم Aمیانگین مقدار آن خاصیت روی مولکول،  یک ویژگی اتم،  که 

) اگر  ، دلتای کرونکر استijδتوپولوژیکی است و 
j

d
i

d   1باشدijδ  صورت است و در غیر این

dدر اینجا در حالتی کهصفر است(. 
ij

d   1باشد مقدارijδ  .است در غیر اینصورت صفر است 

ی انتخاب کنندهتوصیف. ]66[ متغیر است -1+ تا 1از  و کننده از جنس فاصله استمقدار این توصیف

دار شده های دوبعدی خودهمبستگی است که با جرم اتمی وزنکنندهجزء توصیف MATS1m2 یشده

 است.

  ی شش مخلوط دوتایی درکننده با دانسیتهچگونگی ارتباط این توصیف( 24-3در جدول )

    به عنوان مثال آورده شده است. بررسی اثر این های متفاوت، در دما و فشار معینکسرمولی

                                                           
-1 2D-Autocorrelation descriptor 

-2 Moran autocorrelation log1 Weighted by atomic masses 
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، برای هر مخلوط دانسیته MATS1mی کنندهکننده نشان میدهد که با افزایش مقدار توصیفتوصیف

 یابد.مخلوط افزایش می
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 هادر تعدادی از کسرمولی MATS1mکننده هایی از مقدار توصیفمثال -(24-3جدول)

 

Density 

)3-(kg m 

مقدار محاسبه 

شده توصیف 

 کننده
MATS1m 

 

کسرمولی 

 1جزء 

مقدار 

توصیف 

کننده 

 2جزء 

مقدار 

توصیف 

کننده 

 1جزء 

 

 فشار
MPa)) 

 

 دما
(K) 

 

 2جزء 

 

 1جزء 
 

شماره 

 مخلوط

4/762 112111/1 1131/1  

 

116/1 

 

 

142/1 

 

 

1/1 

 

 

11/211 

 

 

Ethyl 

chloroacetate 

 

 

 

Dodecane 

 

 

 

 

 

1 

1/117 176337/1 6111/1 

2/167 111331/1 4171/1 

114 111731/1 3171/1 

1/1161 114471/1 1113/1 

67/117 113114/1 11111/1  

 

 

 

1/1 

 

 

 

 

131/1 

 

 

 

 

11/6 

 

 

 

 

11/211 

 

 

 

 

 

1-Chlorohexane 

 

 

 

 

 

Octane 

 

 

 

 

2 

21/131 117127/1 11111/1 

37/116 111761/1 31133/1 

61/111 171111/1 31413/1 

41/711 171342/1 4162/1 

11/767 163771/1 11311/1 

11/711 117111/1 61611/1 

61/734 111161/1 71412/1 

33/711 141113/1 11112/1 

11/147 116211/1 12721/1  

 

116/1 

 

 

131/1 

 

 

13/2 
 

 

 

11/211 

 

 

 

1-Chlorobutane 

 

 

 

Octane 

 

 

3 
3/111 113166/1 21714/1 

41/771 171322/1 41133/1 

11/737 161117/1 71613/1 

17/713 147412/1 11114/1 

11/611 143111/1 11111/1  

 

116/1 

 

 

237/1 

 

 

1/2 

 

 

11/213 

 

 

 

1-Chlorobutane 

 

 

 

Hexane 

 

 

4 
41/726 111611/1 212411/1 

11/711 167114/1 41411/1 

76/713 113311/1 1171/1 

14/112 112111/1 12131/1 

12/1122 111141/1 11166/1  

 

111/1 

 

 

116/1 

 

 

12/24 

 

 

11/211 

 

 

1-Dodecanol 

 

 

1,4-Butanediol 

 

1 13/1111 114412/1 14111/1 

11/116 171111/1 21212/1 

11/113 161741/1 11674/1 

64/1113 11111/1 1114/1  

 

113/1 

 

 

116/1 

 

 

1/1 

 

 

11/313 

 

 
1,4-Dioxane 

 

 
2,Ethoxyethanol 

 

 

6 
61/113 111147/1 1443/1 

1/171 11713/1 3141/1 

21/161 111234/1 4161/1 

142/1 112114/1 6461/1 

16/123 11137/1 1611/1 
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 1Ds یکنندهتوصيف -2-7-9

 WHIMهای کنندهاست، توصیف WHIM2های کنندهجزء توصیف Dsی ی انتخاب شدهکنندهتوصیف

شـود و  از مختصات کارتزین سه بعدی مولکول، با استفاده از صورتبندی با حداقل انرژی محاسـبه مـی  

باشـد. ایـن   اندازه، شکل، تقارن و توزیع اتمی ساختار سـه بعـدی مولکـول مـی     شامل اطلاعاتی درباره

 آیند.( به دست می6-3ی )ها از رابطهتوصیف کننده

(6-3             )                                                       









A

1i
i

A

1i k
q

ik
q

j
q

ij
qi

jk
S



 ))((

 

ها، تعداد اتم Aام،  kام و  jکوواریانس وزن دار شده بین کئوردینه  𝑆𝑗𝑘که 
i  وزنi   ،امین اتـم

ijq  و

ikq  به ترتیبj  امین و k های اتم امین کئوردینهi  ام و𝑞̅ جـدول   ]66[ مقدار میانگین متناظر است .

هـای  ی شـش مخلـوط دوتـایی در کسـرمولی    کننده بـا دانسـیته  ( چگونگی ارتباط این توصیف3-21)

کننـده نشـان   به عنوان مثال آورده شده است. بررسی اثـر ایـن توصـیف    متفاوت، در دما و فشار معین

 یابد.، برای هر مخلوط دانسیته مخلوط افزایش میDsی کنندهمقدار توصیف میدهد که با افزایش

   

                                                           
-1 D total accessibility index weighted by atomic electrotopological states 

-2 Weighted Holistic Invariant Molecular descriptors 
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 هادر تعدادی از کسرمولی Dsکننده هایی از مقدار توصیفمثال -(21-3جدول)

 

Density 

)3-(kg m 

مقدار محاسبه 

شده توصیف 

 کننده
Ds 

 

کسرمولی 

 1جزء 

مقدار 

توصیف 

کننده 

 2جزء 

مقدار 

توصیف 

کننده 

 1جزء 

 

 فشار
MPa)) 

 

 دما
K)) 

 

 2جزء 

 

 1جزء 
 

شماره 

 مخلوط

4/762 213217/1 1131/1  

 

114/1 

 

 

166/1 
 

 

 

1/1 

 

 

11/211 

 

 

 

Ethyl 

chloroacetate 

 

 

 

Dodecane 

 

 

 

 

1 

1/117 212166/1 6111/1 

2/167 361121/1 4171/1 

114 311121/1 3171/1 

1/1161 11116/1 1113/1 

67/117 217341/1 11111/1  

 

 

 

314/1 

 

 

 

 

11/1 

 

 

 

 

11/6 

 

 

 

 

11/211 

 

 

 

 

 

1-Chlorohexane 

 

 

 

 

 

Octane 

 

 

 

 

2 

21/131 211274/1 11111/1 

37/116 262216/1 31133/1 

61/111 241241/1 31413/1 

41/711 234263/1 4162/1 

11/767 216611/1 11311/1 

11/711 111711/1 61611/1 

61/734 113711/1 71412/1 

33/711 16631/1 11112/1 

11/147 336777/1 12721/1  

 

364/1 

 

 

11/1 

 

 

13/2 

 

 

11/211 

 

 

 

1-Chlorobutane 

 

 

 

Octane 

 

 

3 
3/111 311262/1 21714/1 

41/771 211213/1 41133/1 

11/737 212113/1 71613/1 

17/713 173174/1 11114/1 

11/611 161116/1 11111/1  

 

364/1 

 

 

131/1 

 

 

1/2 

 

 

11/213 

 

 

 

1-Chlorobutane 

 

 

 

Hexane 

 

 

4 
41/726 211171/1 212411/1 

11/711 227743/1 41411/1 

76/713 271121/1 1171/1 

14/112 32413/1 12131/1 

12/1122 2633137/1 11166/1  

226/1 

 

264/1 

 

12/24 

 

11/211 

 

 

1-Dodecanol 

 

1,4-Butanediol 
 

1 13/1111 262112/1 14111/1 

11/116 214311/1 21212/1 

11/113 242144/1 11674/1 

64/1113 311446/1 1114/1  

 

317/1 

 

 

173/1 

 

 

1/1 

 

 

11/313 

 

 
1,4-Dioxane 

 

 
2-Ethoxyethanol 

 

 

6 
61/113 216221/1 1443/1 

1/171 27321/1 3141/1 

21/161 211221/1 4161/1 

1/142 223161/1 6461/1 

16/123 113174/1 1611/1 



71 

 

 A-R1m 1ی کنندهتوصيف -9-7-9

با توجه به مختصات فضـایی   است، GETAWAY2های گروه کنندهجزء توصیف که کنندهن توصیفای

 3با استفاده ماتریس قـدرت نفـوذ   هاکنندهاین توصیف اندها در یک مولکول به راحتی قابل محاسبهاتم

ها هستند. ماتریس قدرت نفوذ های هندسی و توپولوژیکی مولکولکننده ویژگیشوند و بیانمی تعریف

 شود.( با رابطه زیر بیان میMIM) 4تاثیر مولکول یا ماتریس

(7-3                       )                                                        TT MMMMH .)..( 1

ماتریس نفوذ مولکولی است که یک  Hبه معنای ماتریس ترانهاده و T ماتریس مختصات اتمی،  Mکه 

ها نام دارند که هریـک  لوریج Hهاست. عناصر قطری ماتریس نیز تعداد اتم Aبوده که  AAماتریس 

های سطحی اعداد لوریج بزرگتری نسـبت  بیانگر اثر یک اتم در ایجاد شکل کلی یک مولکول است. اتم

هـای  بـه مولکـول   تـری نسـبت  های کروی اعداد لوریج پـایین های مرکزی دارند. همچنین مولکولاتم

شـوند.  تقسـیم مـی   Rو  Hی به دو زیر مجموعه GETAWATهای کنندهتوصیف. [66] دارندکشیده 

ای کـه بـا افـزایش    گونـه به اندازه و شکل مولکول وابسته بوده به H-GETAWAYهای کنندهتوصیف

    هـای کننـده توصـیف  دیگـر گـروه   یابد.ی اتم از مرکز مولکول، مقدار آنها افزایش میاندازه اتم و فاصله

R-GETAWAY شوند.نفوذ به صورت زیر تعریف می-هستند که براساس ماتریس فاصله 

(1-3                  )                                  ji                                  















ij

ijii

ij
r

hh
R

.

ی آن دو است. عناصـر قطـری ایـن مـاتریس نیـز صـفر       فاصله ijr و jو  iدو اتم  هایلوریج  jjhو  iihکه 

ی اطلاعـاتی  ها حساس بـوده و در برگیرنـده  ها به ساختار سه بعدی مولکولکنندهاین توصیف هستند.

 باشد.ها در مولکول میی توزیع اتمنظیر شکل، اندازه، تقارن مولکول و نحوه

                                                           
-1 R maximal autocorrelation of leg1 weighted by atomic masses 

-2 Geometry,Topology,and Atom-Weights Assembly 

-3 Leverage Matrix 

-4 Molecular Infiluence Matrix  
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های ی شش مخلوط دوتایی در کسرمولیکننده با دانسیتهاین توصیفچگونگی ارتباط ( 26-3جدول )

کننـده نشـان   به عنوان مثال آورده شده است. بررسی اثـر ایـن توصـیف    متفاوت، در دما و فشار معین

 یابد.، برای هر مخلوط دانسیته مخلوط افزایش میR1m-Aی کنندهمیدهد که با افزایش مقدار توصیف

  



11 

 

 هادر تعدادی از کسرمولی R1m-Aکننده ایی از مقدار توصیفهمثال-(26-3جدول)

 

Density 

)3-(kg m 

مقدار محاسبه 

شده توصیف 

 کننده
R1m-A 

 

کسرمولی 

 1جزء 

مقدار 

توصیف 

کننده 

 2جزء 

مقدار 

توصیف 

کننده 

 1جزء 

 

 فشار
MPa)) 

 

 دما
K)) 

 

 2جزء 

 

 1جزء 
 

شماره 

 مخلوط

4/762 213217/1 1131/1  

 

114/1 

 

 

166/1 
 

 

 

1/1 

 

 

11/211 

 

 

 

Ethyl 

chloroacetate 

 

 

 

Dodecane 

 

 

 

 

1 

1/117 212166/1 6111/1 

2/167 361121/1 4171/1 

114 311121/1 3171/1 

1/1161 11116/1 1113/1 

67/117 421614/1 11111/1  

 

 

 

444/1 

 

 

 

 

263/1 

 

 

 

 

11/6 

 

 

 

 

11/211 
 

 

 

 

 

 

1-Chlorohexane 

 

 

 

 

 

Octane 

 

 

 

 

2 

21/131 417111/1 11111/1 

37/116 316121/1 31133/1 

61/111 372136/1 31413/1 

41/711 311111/1 4162/1 

11/767 336113/1 11311/1 

11/711 317117/1 61611/1 

61/734 311212/1 71412/1 

33/711 211171/1 11112/1 

11/147 433114/1 12721/1  

 

411/1 

 

 

263/1 

 

 

13/2 

 

 

11/211 

 

 

 

1-Chlorobutane 

 

 

 

Octane 

 

 

3 
3/111 311121/1 21714/1 

41/771 362111/1 41133/1 

11/737 321227/1 71613/1 

17/713 214411/1 11114/1 

11/611 261277/1 11111/1  

 

411/1 

 

 

237/1 

 

 

1/2 

 

 

11/213 

 

 

 

1-Chlorobutane 

 

 

 

Hexane 

 

 

4 
41/726 311631/1 212411/1 

11/711 326113/1 41411/1 

76/713 361141/1 1171/1 

14/112 421211/1 12131/1 

12/1122 362161/1 11166/1  

342/1 

 

363/1 

 

12/24 

 

11/211 

 

 

 

1-Dodecanol 

 

 

1,4-Butanediol 

 

1 13/1111 361111/1 14111/1 

11/116 317611/1 21212/1 

11/113 311311/1 11674/1 

64/1113 624311/1 1114/1  

 

644/1 

 

 

314/1 

 

 

1/1 

 

 

11/313 

 

 
1,4-Dioxane 

 

 
2-

Ethoxyethanol 

 

 

6 
61/113 116311/1 1443/1 

1/171 143647/1 3141/1 

21/161 413216/1 4161/1 

1/142 431116/1 6461/1 

16/123 36112/1 1611/1 
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 H0471ی کنندهتوصيف -4-7-9

یک کد با  (ACFC2)های اجزای با مرکزیت اتمی کدهای کنندهجزء توصیف H047ی کنندهتوصیف

های همسایه توصیف ی کوتاه است که هر اتم را با نوع اتم، انواع پیوند و انواع اتمدامنهمرکزیت اتمی با 

 [.66]شودهیدروژنی است معرفی میهای غیرکند. هر مولکول کاملاً با یک کد مجزا که تعداد اتممی

اتم مرکزی  های عاملی در اطراف یکگروهات شیمیایی زیادی را در رابطه با ها اطلاعکنندهتوصیف این

جزء (  2spو  3spمتصل به کربن با هیبریداسیون  H) H047ی کنندهتوصیف دهد.و مولکول ارائه می

های خطی و غیرخطی دارای ها است، مقدار این توصیف برای ترکیبات آلکانکنندهاین گروه از توصیف

( 27-3جدول ) مقدار است. های عاملی هستند دارایمقادیر صفر است و برای ترکیباتی که دارای گروه

های متفاوت، در دما ی شش مخلوط دوتایی در کسرمولیکننده با دانسیتهچگونگی ارتباط این توصیف

کننده نشان میدهد که با افزایش به عنوان مثال آورده شده است. بررسی اثر این توصیف و فشار معین

 یابد.مخلوط افزایش می، برای هر مخلوط دانسیته H047ی کنندهمقدار توصیف

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                           
-1 H attached to C1 (sp3) / C0 (sp2) 

-2 Atom-Centred Fragment Code 
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 هادر تعدادی از کسرمولی H047کننده هایی از مقدار توصیفمثال -(27-3جدول)

 

Density 

)3-(kg m 

مقدار محاسبه 

شده توصیف 

 کننده
H047 

 

کسرمولی 

 1جزء 

مقدار 

توصیف 

کننده 

 2جزء 

مقدار 

توصیف 

کننده 

 1جزء 

 

 فشار
MPa)) 

 

 دما
(K) 

 

 2جزء 

 

 1 جزء
 

شماره 

 مخلوط

67/111 2376/1 1114/1  

 

1 

 

 

1 

 

 

1/1 

 

 

11/211 

 

 

2-butanol 

 

 

Methyl 

metacrylate 

 

 

 

 

1 

14/111 4236/2 3111/1 

66/171 1176/3 1111/1 

11/111 1216/4 7114/1 

61/131 111/4 1141/1 

67/117 421614/1 11111/1  

 

 

 

2 

 

 

 

 

1 

 

 

 

 

11/6 

 

 

 

 

11/211 

 

 

 

 

 

1-Chlorohexane 

 

 

 

 

 

Octane 

 

 

 

 

2 

21/131 417111/1 11111/1 

37/116 316121/1 31133/1 

61/111 372136/1 31413/1 

41/711 311111/1 4162/1 

11/767 336113/1 11311/1 

11/711 317117/1 61611/1 

61/734 311212/1 71412/1 

33/711 211171/1 11112/1 

11/147 433114/1 12721/1  

 

2 

 

 

1 

 

 

13/2 

 

 

11/211 

 

 

 

1-Chlorobutane 

 

 

 

Octane 

 

 

3 
3/111 311121/1 21714/1 

41/771 362111/1 41133/1 

11/737 321227/1 71613/1 

17/713 214411/1 11114/1 

11/611 261277/1 11111/1  

 

2 

 

 

1 

 

 

1/2 

 

 

11/213 

 

 

 

1-Chlorobutane 

 

 

 

Hexane 

 

 

4 
41/726 311631/1 212411/1 

11/711 326113/1 41411/1 

76/713 361141/1 1171/1 

14/112 421211/1 12131/1 

12/1122 362161/1 11166/1  

2 

 

4 

 

 

12/24 

 

11/211 

 

 

 

1-Dodecanol 

 

 

1,4-Butanediol 

 

1 13/1111 361111/1 14111/1 

11/116 317611/1 21212/1 

11/113 311311/1 11674/1 

64/1113 1112/7 1114/1  

 

1 

 

 

6 

 

 

1/1 

 

 

11/313 

 

 
1,4-Dioxane 

 

 
2-Ethoxyethanol 

 

 

6 
61/113 7114/7 1443/1 

1/171 3111/7 3141/1 

21/161 1164/7 4161/1 

1/142 764/6 6461/1 

16/123 2711/6 1611/1 
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 ی عصبي بهينههای منتخب شبکهکنندهبررسي ميزان مشارکت توصيف -8-9

 های انتخاب شده به صورت زیر تعیین شد:کنندهمیزان مشارکت توصیف

 ی موردنظر از شبکه بهینه حذف شد.کنندهبه توصیف ابتدا وزن مربوط-1

مانده برای هر یک از ترکیبات سری های باقیکنندهمقدار متغیر وابسته با استفاده از توصیف-2

 بینی گردید.ارزیابی پیش

 ( حاصل از ترکیبات سری ارزیابی محاسبه شد.MAEمیانگین خطای مطلق )-3

 ها نیز تکرار شد.کنندهبرای دیگر توصیف 3تا  1مراحل -4

 ( محاسبه گردید:11-3ی )کننده توسط رابطهدر نهایت درصد مشارکت هر توصیف-1

(11-3 )                                                                                   








N

i

i

i

i

m

m
C

1

100 

ها در مدل و کنندهتعداد توصیف Nام، iی حذف شده کنندهدرصد مشارکت توصیف iCدر این رابطه 

imی کنندهمیانگین خطای مطلق حاصل از سری ارزیابی در غیاب توصیفiطبق دهد. ام را نشان می

، GA-ANNی ی بهینه شدههای منتخب در شبکهکنندهدرصد مشارکت توصیف روش شرح داده شده

 ( نشان داده شده است.21-3نموداری در شکل )محاسبه شد که به صورت 

 

 
 GA-ANNها در مدل کنندهمشارکت توصیفدرصد  -(21-3شکل)

0

5

10

15

20

25

1

Temp

mass

pressure

MATS1m

Ds R1m-A

H047

ت
رک

شا
 م

صد
در

توصیف کننده
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ی دما و فشار بیشتر از  کنندهدرصد مشارکت دو توصیف شودطور که در این شکل مشاهده میهمان

دانسیته به دما و فشار کل است که این به خوبی وابستگی شدید مولیهای تئوری و جرمکنندهتوصیف

های تجربی دهد. همچنین وابستگی به فشار اندکی بیشتر از دماست که با بررسی دادهرا نشان می

ی یک مخلوط معین با تغییر دما در فشار ثابت کمتر از تغییرات شود که تغییرات دانسیتهمی مشخص 

 ی همان مخلوط با تغییر فشار در دمای ثابت است.دانسیته
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 گيریيجهنت -3-9

بینی مصنوعی را برای پیشی عصبیسازی شبکهتوان روش مدلنامه نشان دادیم که میدر این پایان

گیری دانسیته مخلوط ترکیبات آلی در دما و فشارهای مختلف استفاده نمود. از آنجایی که اندازه

ینه و زمان زیادی نیاز دارد ها به صورت تجربی حتی در دما و فشار ثابت به صرف هزی مخلوطدانسیته

نامه مشخص شد که بینی از اهمیت زیادی برخوردار است. در این پایانهای پیشلذا استفاده از روش

های کنندهها در چگونگی تعریف توصیفبه مخلوط QSPRترین مسائل در تعمیم مدلهای یکی از اصلی

ی دار شدههای وزنکنندهلوط توسط توصیفها نهفته است. دو روش ارائه شده در این کار، مخمخلوط

های اجزاء خالص به شبکه وارد شدند. برای اجزاء مخلوط نیز از دو کنندهمولی و با استفاده از توصیف

های کنندهگروهها و توصیفهای برمبنای روش سهمکنندهتوصیفکننده استفاده شد: وصیفنوع ت

ی ترین مزیت این روش برای محاسبهبودند. مهمژنتیک انتخاب شده تئوری که با استفاده از الگوریتم

توان یک مدل ای که میها به شبکه است به گونهها، سادگی معرفی مخلوطهای مخلوطکنندهتوصیف

ها در آن طرف ایراد این روش این است که اثرات برهمکنشی خوب ساخت. اما از آنبینی کنندهپیش

ی مولکولی خاص روی یک کنندهتوان اثر و اهمیت یک توصیفطور که مین آنشود. همچنیدیده نمی

ای برای این کار وجود ندارد. خاصیت معین در مواد خالص بررسی نمود، در اینجا روش کار مکانیزه

ها بود که نسبت به مواد خالص، متفاوت و در در مخلوط نتیجه مهم دیگر این کار اهمیت انتخاب تست

ها برای سری ارزیابی و از روش ردمخلوطنامه از روش ت. در این پایانگیرانه اسبسیار سختعین حال 

 ردترکیبات برای سری تست استفاده شد تا مدل بهینه شده یک مدل کارآمد و معتبر باشد.

کل و مولیی جرمکنندهدر حضور توصیف GCM-ANNی بررسی نتایج حاصل از مدل بهینه شده

   های سری ارزیابی و سری تست مشخص گردید که مدلبینی دادهی پیشبرا GA-ANNمدل

GCM-ANN  کارایی بسیار باتتری نسبت به مدلGA-ANN دارد. این درحالی است که روش  

افزارهای های اجزای مخلوط بسیار ساده بوده و نیاز به نرمکنندهتوصیفی گروه برای محاسبهسهم

 خاصی ندارد.
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نگریآینده-50-9  

ها مثل حجم اضافی، بینی سایر خواص ترمودینامیکی مخلوطتوان برای پیشاز روش ارائه شده می

 ها مثل ویسکوزیته و هدایت گرمایی و.... استفاده کرد.آنتالپی اضافی یا خواص انتقالی مخلوط

های غیرخطی دیگر مثل مصنوعی از روشعصبیجای استفاده از روش شبکهتوان بههمچنین می

 سازی استفاده کرد.ماشین بردار پشتیبان برای مدل
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Abstract 

In this work, a quantitative structure-property relationship (QSPR) approach was 

employed to predict the density of organic liquid mixtures over a wide range of 

temperatures and pressures. Two types of descriptors for mixture components have been 

used for calculating of mixture descriptors: group contribution based descriptors and 

theoretically derived descriptors. In the first type, the descriptors of mixture components 

are selected based on group contribution method (GCM). After analyzing the chemical 

structure of all studied mixtures component in this work, 15 functional groups were 

recognized. In the second method, the 1481 descriptors of individual components of the 

mixture were calculated using dragon software. After calculating of descriptors for 

mixture components with two methods, the mixture descriptors were calculated as 

mole-weighted sums using the descriptor value and mole fraction of each pure 

component in the mixture. Therefore, 15 descriptors were obtained by GCM for 

mixtures. However, the best calculated descriptors from a large number of theoretically 

derived descriptors of mixtures may be selected by genetic algorithm based on partial 

least square (GA-PLS) method. 22 theoretically derived descriptors have been selected 

by GA-PLS method. The selected descriptors with two feature selection methods and 2 

experimental variables (temperature and pressure) as well as total mass of mixture were 

used as input nodes for constructing different artificial neural network (ANNs). 4 feed 

forward artificial neural networks were designed by combination of Levenberg-

Marquardt (LM) and Bayesian regularized (BR) algorithms with logarithm-sigmoid and 

tangent-sigmoid transfer functions. After training and optimization of the ANNs 

parameters such as, number of neurons in input and hidden layers, and number of 

iteration (epoch), the performance of the models was investigated by the test set. The 

results showed that the Bayesian regularized artificial neural network with tangent-

sigmoid transfer function and GCM based descriptors, may be simulated the 

relationship between the structural descriptors and density of the desired mixtures 

accurately. 

The mean square error (MSE) and determination coefficient (R2) for the test set are 

11.051 and 0.9996 respectively. 

Keywords: quantitative structure–property relationship (QSPR), artificial neural 

network (ANN), mixture density, Genetic algorithm (GCM), Genetic algorithm (GA). 
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