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مواد پلیمری با کارایی عالی، پایه و اساس توسعه فناوری سطح بالا و ساخت و تولید پیشرفته 
 )PMGE( )Polymeric Material Genome Engineering(است. اخیراً، مهندسی ژنوم مواد پلیمری
 PMGE .به عنوان سکویی اساسی برای ساخت و تولید هوشمند مواد پلیمری مطرح شده است
رشته ای نوظهور است که اصول طرح ژنوم مواد را با علم پلیمر ترکیب می کند تا کشف و توسعه 
پلیمر  پایگاه داده جامعی از خواص  ایجاد   PMGE پلیمری جدید را تسریع بخشد. مفهوم مواد 
است که از هر دو روش محاسباتی و تجربی به دست آمده است. می توان از این پایگاه داده برای 
آموزش مدل های یادگیری ماشینی استفاده کرد که قادر است خواص پلیمرهای جدید را پیش بینی 
کند. به طور کلی، PMGE نشان دهنده گامی مهم به سمت تولید هوشمند مواد پلیمری با پتانسیل 
با این  با امکان توسعه سریع تر و کارآمدتر مواد جدید است.  ایجاد انقلاب در این زمینه همراه 
حال، توسعه PMGE هنوز در ابتدای راه است و بسیاری از مسائل، باقی مانده که باید مورد توجه 
قرار گیرد. در این بررسی، مفاهیم بنیادی PMGE و خلاصه ای از تحقیقات و دستاوردهای  اخیر 
ارائه می شود، سپس مهم ترین چالش ها به همراه چشم انداز آینده ترسیم می شود. به طور خاص، این 
مطالعه بر رویکردهای پیش بینی خواص، از جمله رویکرد  پروکسی و یادگیری ماشین متمرکز 
در  استفاده  مورد  پلیمری  مواد  پیشرفته،  کامپوزیت های  یعنی   PMGE بالقوه  کاربردهای  و  است 

سامانه های ارتباطی و ساخت مدارهای یکپارچه الکتریکی را مورد بحث قرار خواهد داد. 

سکوی ساخت و توليد هوشمند پليمرها: مهندسی 
ژنوم مواد پليمری
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1 مقدمه
 Material Genome( در سال 2011، با ظهورمهندسی ژنوم مواد
کشف،  به  بخشیدن  سرعت  هدف  با   )MGE(  )Engineering
هم افزای  توان  به کارگیری  طریق  از  مواد،  ساخت  و  طراحی 
و  یکپارچه  سامانه ای  در  محاسبات  و  نظری  مباحث  تجربه، 
پر توان، جوامع علمی و مهندسی به چالش و تحرک کشیده شد. 
در این رویکرد، مجموعه ای وسیع از داده های مواد را می توان 
تولید، تجزیه و تحلیل کرد و به اشتراک گذاشت؛ بدین ترتیب 
محققان می توانند ویژگی های اصولی مواد را شناسایی و زمان 
عرضه مواد جدید را به طور قابل توجهی کوتاه کنند.  »مهندسی 
ژنوم مواد« موجب طراحی و ساخت مواد جدیدی می شود که 
مشکلات را حل می کند و رفاه اجتماعی را روز به روز بهبود 
از  شدن  صنعتی  عصر  که  فلزات  کشف  نظیر  می بخشد، 
دستاوردهای آن است و قبل از آن غیرقابل تصور بود. به طور 
مشابه، سازندگان رایانه های مکانیکی نمی توانستند افزایش بیشتر 
برای  نیمه رسانا  مواد  توسعه  با  که  را  محاسباتی  قدرت 
کنند. کسانی که روی  امکان پذیر می شود، تصور  ترانزیستورها 
رایانه هدایت آپولو کار می کردند، نمی دانستند که بیش از نیمی 
از جمعیت زمین در سال 2018 دستگاه هایی در کف دستان خود 
خواهند داشت که هزار برابر قدرت محاسباتی بیشتری نسبت به 
رایانه هایی که برای هدایت پروازهای فضایی ساخته شده، دارد. 
بدین ترتیب، به تدریج، کشف مواد و نبوغ مهندسی، مرزهای 

جدیدی را برای پیشرفت فناوری باز کرد ]2، 1[. 
مواد  کشف  و  طراحی  برای  تلاش  گذشته،  تحولات  با  مشابه 
را  آینده  اجتماعی  تحولات  علمی،  تحقیقات  طریق  از  جدید 
دیکته خواهد کرد. حسگرهای زیستی انعطاف پذیر می توانند در 
انجام شد، به طور  داخل بدن کاشته شوند و زمانی که کارشان 
نیروی  و  ساکن  الکتریسیته  که  موادی  تخریب  شوند.  بی ضرر 
جمع آوری  را  روزانه  فعالیت های  از  حاصل  ترموالکتریک 
الکترونیکی  دستگاه های  انرژی  تأمین  برای  می توانند  می کنند، 
شخصی به کار روند. چاپگرهای سه بعدی می توانند کاشتینه ی 
مراجعه  هنگام  را  بیمار  با  متناسب  تماسی  لنزهای  یا  استخوان 
می توانند  پیشرفته  ابررسانای  مواد  کنند.  چاپ  مطب،  به  بیمار 
موجب توسعه فناوری های اطلاعات کوانتومی برای سامانه های 
ارتباطی و رمزنگاری پیشرفته  شود. این پیشرفت های بالقوه بر 
اساس تصورات کنونی ما از امکانات دستکاری دنیایی است که 
می توان آن را به شدت با توسعه مواد جدید تغییر داد]2،1[. مواد 
و  بالا  سطح  فناوری های  توسعه  اساس  و  پایه  کارایی عالی،  با 
ساخت و تولید پیشرفته است.  تاکنون، علم مواد چهار چارچوب 
داشته است: چارچوب )Paradigm( علم  تجربی آزمایشگاهی،  

چارچوب علم نظری مبتنی بر مدل، چارچوب  علم محاسبات و 
چارچوب علم داده محور ]4،3[، همان طور که در شکل 1 نشان 

داده شده است. 
اولین چارچوب نیاز به آزمون و خطا دارد که منجر به چرخه های 
تحقیقاتی طولانی برای کشف مواد می شود. در چارچوب دوم، 
مدل های  ساخت  و  تجربی  های  جمع بندی  با  علمی  قوانین 
حالات  سوم،  چارچوب  در  می شوند.  کشف  فیزیکی 
شبیه سازی  رایانه ها  توسط  مولکول ها  یا  اتم ها  میکروسکوپی 
می شود تا خواص ماکروسکوپی مواد به دست آید. با پیشرفت 
 ،)AI( )Artificial Intelligence( علم اطلاعات و هوش مصنوعی
چارچوب چهارم در اوایل دهه 2000 پدیدار شد. تحقیقات مواد 
اکنون وارد عصر مبتنی بر داده )چهارمین چارچوب( شده است. 
این چارچوب رویکردی پژوهشی است که از الگوریتم ها برای 
تجزیه و تحلیل حجم زیادی از داده ها و یافتن قوانین بین آن ها 
چارچوب  سوم،  و  دوم  چارچوب  برخلاف  می کند.  استفاده 
چهارم می تواند داده های ناشناخته را بر اساس داده های تجربی 
موجود استنباط و پیش بینی کند . ترکیب این چهار چارچوب 
باعث  ظهور انواع مواد پیشرفته شده است. چارچوب چهارم بر 
اساس  اهداف منتج از داده ها موجب تسریع تحقیقات مواد و 
و  خواص  پیش بینی  مجازی،  سنتز  طریق  از  هزینه  کاهش 
غربالگری می شود و در حال تبدیل شدن به چارچوبی انقلابی 
بین رشته ای  مبانی  از  یکی  کلان داده ها  علم   .]7[-]5[ است 
مواد  و  انفورماتیک  شیمی  بیوانفورماتیک،  نظیر  گروه هایی 
انفورماتیک است. به عنوان دستاورد برجسته ای در بیوانفورماتیک، 
و  توالی ها  پیش بینی  در  حدی  تا   )AlphaFold2( آلفافولد2 
ساختارهای سه بعدی پروتئین ها از متخصصان دیگر پیشی گرفته 
برای  هوش مصنوعی  از  استفاده  شیمی انفورماتیک،  در  است. 
است.  شده  شناخته  و  کارآمد  روشی  جدید،  داروهای  کشف 
برخلاف بیوانفورماتیک و شیمی انفورماتیک، که در حال حاضر 

شکل 1 توسعه چهار چارچوب پژوهش در مواد: چارچوب های علم 
تجربی آزمایشگاهی، چارچوب علم نظری مبتنی بر مدل، چارچوب علم 

محاسبات و چارچوب علم داده محور.
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شکل 2مفهوم و مراحل PMGE. بر اساس پایگاه داده، )1( تعریف ژن 
های پلیمری و پلیمرهای مجازی طراحی شده )2( پیش بینی بازده بالا و 

غربالگری خواص پلیمر از طریق محاسبات نظری یا آزمایش هایی با توان 
بالا )3( بهینه سازی و )4( تأیید نتایج غربال شده از طریق آزمایش ها.

به  رشته ای  هنوز  انفورماتیک  مواد  شده اند،  تثبیت  خوبی  به 
سرعت در حال رشد است. به عنوان پیشتاز، مهندسی ژنوم مواد 
)MGE( در حال تبدیل شدن به سکویی اساسی  برای ساخت و 
تولید مواد هوشمند است. با توسعه MGE، طراحی سفارشی و 

تهیه بهینه مواد، مزیت های بالقوه ای را ایجاد کرده است ]8[.

2 توسعه مهندسی ژنوم مواد پليمری
ژنوم شیوه نامه ای ارثی برای تولید، پیشبرد و حفظ موجود زنده 
است. به بیانی دیگر در هر سلول تعداد زیادی خط مشی های 
هدایت  برای  دستورالعمل ها،  این  دارد.  وجود  شده  کدگذاری 
کلیه فعالیت های سلول و تولید مواد ضروری لازم هستند.  به هر 
با   .]9[ می گویند  ژنوم  مشی ها،   خط  این  از  کامل  مجموعه 
مواد  ژنوم  مهندسی  در  ژنوم،  از  تعریف  این  از  استفاده 
پلیمری)PMGE( با استفاده از محاسبات نظری و پایگاه های داده 
به  دستیابی  برای  راستی آزمایی  و  غربالگری  و  پیش بینی  به 
ساخت  منطقی،  طراحی  و  ماده  هر  برای  خاص  کدگذاری 
پرداخته  پلیمری  مواد  توسعه  و  طراحی  در  تسریع  و  هوشمند 

می شود )شکل 2( []11، 10[.
1 تعریف »ژن« پلیمر و طراحی »پلیمرهای مجازی«. بر اساس 
داده های شیمیایی موجود و  از تجزیه و تحلیل  قوانین خاصی 
مواد  مانند  مواد،  خواص  با  مرتبط  عوامل  کارشناسان،  تجربه 
می دهند،  تشکیل  را  پلیمرها  که  عناصری  و  گروه ها  شیمیایی 
سپس،  می شوند.  تعریف  پلیمرها  ژن  به عنوان  به اصطلاح 
یا  ترکیب  با  می توان  را  مجازی«  »پلیمرهای  از  مجموعه ای 
ویرایش ژن پلیمری طراحی کرد )به عنوان مثال، تنظیم ترکیب 

زنجیره ای پلیمرها( ]8[.. 
2 پیش بینی و غربالگری ویژگی های پلیمر با کارایی بالا. رابطه 
Quantitative Structure Property Re�( صکمی ساختار-خوا
یا  تجربی  داده های  اساس  بر  پلیمرها   )QSPR (  )lationship
طراحی  مجازی  »پلیمرهای  خواص  پیش بینی  برای  شبیه سازی 
شده« به دست می آید. در مرحله بعد، غربالگری برای به دست 
الزامات  به  توجه  با  امیدوارکننده  جدید  پلیمرهای  آوردن 

عملکردی مورد نظر انجام می شود ]8[.
تأیید  پلیمری غربال شده برای  تأیید. مواد  بهینه سازی و  3 و 4 
پیش بینی،  مدل  بهینه سازی  و  غربالگری  نتایج  اطمینان  قابلیت 
بالا  دقت  با  نظری  محاسبات  این،  بر  علاوه  می شوند.  سنتز 

می تواند برای تأیید نتایج غربالگری استفاده شود ]8[.
ویژگی های  یافتن  شامل  پیش بینی  راهبردهای  انواع  از  یکی 
داده کاوی  طریق  از  را  مواد  خواص  می تواند  که  است  کلیدی 
نماینده  به عنوان  قابل محاسبه ای  کلیدی  ویژگی  کند.  ارزیابی 
استخراج می شود. خواص ماکروسکوپی که به دست آوردن دقیق 
آن ها از محاسبات نظری دشوار است به متغیرهای نماینده قابل 
محاسبه تبدیل می شوند. سپس، مواد پلیمری را می توان با مقایسه 
و  شارما  مثال،  به عنوان  کرد.  غربال  مربوط  نماینده  متغیرهای 
همکاران ]12[. از شکاف انرژی ساختارهای پلیمری که به راحتی 
 Density Fourier( چگالی  تابع  نظریه  از  استفاده  با  می توان 
DFT( محاسبه کرد، استفاده کرد تا ولتاژ شکست  ( )Transform
با استفاده از ثابت  الکتریک را نشان دهد. آن ها  و تلفات دی 
غربالگری،   معیار  به عنوان  انرژی  شکاف  و  دی الکتریک 
به دست  را  آلی  تمام  پلیمری  الکتریک های  از دی  مجموعه ای 
آوردند. راهبرد متغیر نماینده گاهی اوقات تجربی است، برای 
مثال، ژو و همکاران ]13[. داده های تجربی و محاسباتی موجود 
 )PolyInfo( اینفو  پلی  داده  پایگاه  از  را  پلیمر   400 از  بیش 
 )Td5(  %5 تجزیه  دمای  که  دریافتند  آن ها  کرد.  تجزیه وتحلیل 
 )Bond Dissociation Energy( پلیمرها به انرژی تفکیک پیوند
)BDE( ضعیف ترین پیوند در ساختار پلیمر بستگی دارد، جایی 
 BDE ،که مقدار همبستگی پیرسون نزدیک به 0/7 است. بنابراین
را می توان ویژگی ای کلیدی برای ارزیابی پایداری حرارتی مواد 
پلیمری در نظر گرفت. سپس، آن ها از ژنوم مواد پلیمری برای از 
کم  پخت  انرژی  و  بالا  حرارتی  پایداری  بین  تضاد  بردن  بین 
 DFT رزین ها استفاده کردند. شکاف انرژی محاسبه شده توسط
با استفاده از  به عنوان نماینده قابل پردازش در نظر گرفته شد. 
مدل های پیش بینی ویژگی های کلیدی پیشنهادی، غربالگری دو 
مرحله ای برای به دست آوردن ساختار بهینه پلی )سیلان آریل 
شد.  انجام   )PSA(  )Poly  )Silane Arylacetylene(( استیلن 
سپس، ساختار PSA حاوی 2،7-دی اتینیل نفتالین غربال شد. 
تأیید تجربی نشان داد که رزین PSA جدید دمای تجزیه حرارتی 
نشان  را   241/9  J∙g  �1 پخت  آنتالپی  و  سانتی گراد  درجه   655
می دهد که بیانگر خواص جامع عالی است. علاوه بر این، نسبت 
دادن  نشان  برای  می تواند   )K/G( برشی  مدول  به  توده  مدول 
غربالگری  و  محاسبه  از  پس  شود.  استفاده  پلیمرها  چقرمگی 
پایداری  برای   BDE نماینده  و  چقرمگی  برای   K/G نماینده 
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اختتام یافته  استیلن  پلی آمید   .]14[ همکاران  و  گائو  حرارتی، 
را   )ATPI(  )Acetylene Terminated Polyimide( جدیدی 
 PSA معرفی کرد که می تواند برای افزایش چقرمگی رزین های
به روش اختلاط استفاده شود. برای رزین کوپلیمر شده ATPI و 
PSA، چقرمگی به طور قابل توجهی بهبود می یابد، در عین حال 
مقاومت حرارتی حفظ می شود. همان طور که در بالا توضیح داده 
مدل  از  استفاده  با  پلیمری  مواد  کردن  غربال  و  طراحی  شد، 
کلید  است.  قابل اعتماد  و  مؤثر  نماینده،  متغیرهای  پیش بینی 
ویژگی های  بین  اساسی  روابط  استخراج  در  نماینده  پیش بینی 
نهفته  ماکروسکوپی  یا  میکروسکوپی  فیزیکی  عوامل  و  هدف 
می تواند   )ML(  )Machine Learning( ماشین  یادگیری  است. 
قوانین اساسی را از داده ها استخراج کند و داده های ناشناخته را 
برای  دیگر  راهبردی  این  کند.  طبقه بندی  یا  استنتاج  پیش بینی، 
دستیابی به پیش بینی با توان بالا و غربالگری در PMGE است 
تجربی  داده های  روی  بر  آموزش دیده   ML مدل   .]15  ،16[
پیش بینی  را  مواد  ویژگی  مستقیم  به طور  می تواند  قابل اعتماد 
پلیمر ژنوم  پایگاه های داده مانند  بر اساس  به عنوان مثال،  کند. 

)Polymer Genome( و پاپ کم )PubChem()شکل3(.
 زانگ و همکاران ]16[ از روشی چندلایه برای ایجاد مدل های 
دمای  )یعنی  هدف  خواص  بین   QSPR برای   ML پیش بینی 
تجزیه حرارتی و گرانروی( و ساختارهای پلیمری استفاده کرد 
)شکل 4(. با ترکیب ژن، آن ها 368 رزین انتخابی برای غربالگری 
به دست آوردند. با استفاده از دو مدل ML، خواص رزین های 
انتخابی پیش بینی شد و با توان عملیاتی بالا غربال شد. سپس 
مقاومت  و  بهینه  پردازش  قابلیت  با  رزین ها  از  مجموعه ای 
که  داد  نشان  تجربی  راستی آزمایی  آمد.  به دست  بالا  حرارتی 
در  عالی  جامع  دارای خواص   )PSNP�MV( غربال شده  رزین 
پردازش و مقاومت در برابر حرارت است. هنگامی که داده های 
تجربی محدود یا با کیفیت پایین هستند، از محاسبات نظری یا 

 ML داده های شبیه سازی می توان برای آموزش مستقیم مدل های
استفاده کرد. مدل های به دست آمده می توانند پیش بینی های قابل 

اعتمادی را ارائه دهند. 
در صورتی که برخی از داده ها از محاسبات، شبیه سازی یا پایگاه 
داده، قابلیت اطمینان پایینی داشته باشند، بهبود کیفیت داده ها با 
تثبیت کننده راهبردی مؤثر است.  با چند عامل  مدلی جایگزین 
داده های  )مانند  کم  اطمینان  قابلیت  با  داده های  بین  انحراف 
شبیه سازی( و داده های با قابلیت اطمینان بالا )مانند تجربی( را 
تا  داد  اجازه   ML بر  مبتنی  مدلی  به  و  داد  آموزش  می توان 
تفاوت های آن ها را ارزیابی کند و سپس کیفیت داده ها را بهبود 
بخشد. با استفاده از راهبردهای امیدوارکننده فوق، مشکل کمبود 
داده های تجربی حل می شود و می توان به طراحی و غربالگری 
برای  می تواند  همچنین  نظری  محاسبات  پرداخت.  پلیمرها 
تخمین خواص پلیمر و غربالگری خواص هدف مورد استفاده 
 ML قرار گیرد، اما گاهی اوقات می تواند زمان بر باشد. مدل های
می توانند بر محدودیت های محاسبات نظری، به ویژه هزینه های 
پلیمر  ژن های  تعداد  هنگامی که  کنند.  غلبه  زمان بر  محاسباتی 
تصاعدی  صورت  به  پلیمر  ساختار  فضای  می یابد،  افزایش 
پلیمر غیرعملی است. مدل  افزایش می یابد و محاسبه خواص 
این خواص  به پیش بینی  ML می تواند در مدت زمان کوتاهی 
پلیمری دست یابد. به طورکلی، استفاده از مدل های ML مزایای 
به  را  کاربرد وسیع  کوتاه و  توسعه  بالا، چرخه  پیش بینی  دقت 
و  مواد  طراحی  الزامات  با  خوبی  به  مزایا  این  دارد.  همراه 

غربالگری در PMGE مطابقت دارد ]17[.

3 مدل های الگوریتمی در فناوری های ژنوم مواد

شکل 3 سه مرحله تعیین ویژگی مواد از طریق پایگاه های داده: مرحله تولید 
داده، مرحله پیش بینی ویژگی فوری و مرحله طراحی مستقیم.

شکل 4 پیش بینی ML و غربالگری رزین با کارایی بالا. )الف( مدل های 
ML از دما و گرانروی تجزیه حرارتی و گراف حرارتی خواص برای 368 
رزین انتخابی)ب( طراحی رزین جدید PSNP�MV با خواص عالی به 

ML کمک رویکرد ژنوم مواد تقویت شده با
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نتایج  به دلیل حجم زیاد وظایف محاسباتی و پردازش خودکار 
محاسباتی، استفاده کامل از داده های عظیم و پیچیده و آشکارسازی 
بسیار  مواد  عملکرد  و  مربوط  عوامل  بین  بالقوه  ارتباطات 
نرم افزارهای  از جمله  ابزارهای محاسباتی،  چالش برانگیز است. 
چالش های  حل  برای  می توانند  الگوریتم،  مدل های  و  مختلف 

موجود در پردازش مقادیر زیادی داده به کار گرفته شوند.
رگرسیون، طبقه بندی یا خوشه بندی معمولاً در پردازش داده ها 
به کار می رود. رگرسیون عمدتاً با اعداد پیوسته یا واقعی سروکار 
کردن  وارد  با  خوشه بندی  یا  طبقه بندی  در  حالی که  در  دارند، 
می شوند.  مجزا  نتیجه ای  به  منجر  برچسب  بدون  یا  با  داده ها 
هدف هر دو رگرسیون و طبقه بندی، کشف رابطه بین نقاط داده 
نتیجه پیش بینی شده  به  از طریق یک مدل پیش بینی و دستیابی 
الگوریتم ها، مانند  از  قابل اعتماد است. برای این منظور، برخی 
 ،)SVM( )Support Vector Machines( ماشین های بردار پشتیبان
عصبی  شبکه های   ،)Random Forests( تصادفی  جنگل های 
هم  می توانند  غیره،  و   )Bayesian Neural Networks( بیزی 
برای وظایف رگرسیون و هم برای طبقه بندی در مورد داده های 

پلیمری و مواد زیست پزشکی استفاده شوند )جدول 1(.

4 کاربردهای مهندسی
همانطور که در شکل 5 نشان داده شده است، PMGE می تواند 
مختلف سرعت  مهندسی  کاربردهای  در  را  پلیمری  مواد  توسعه 
بخشد، به ویژه زمانی که دو یا چند ویژگی با یکدیگر در تضاد باشند. 
• کامپوزیت های با ماتریس رزین پیشرفته. علاوه بر رزین های 
پلیمری، PMGE برای طراحی ساختاری و بهبود خواص الیاف 
 PMGE استفاده می شود.  بالا  بالا و مدول  استحکام  با  پلیمری 
همچنین می تواند برای تنظیم پیوند فصل مشترک بین رزین و 
بهینه سازی فرایندپذیری مواد کامپوزیتی استفاده شود.  الیاف و 
داده های  اساس  بر  می توان  را   ML مدل های  این،  بر  علاوه 
شبیه سازی  اجزای محدود و آزمایش های کامپوزیت ها، آموزش 
مواد  عملکرد  می توان  آموزش دیده،   ML مدل  یک  با  داد. 

طراحی  تحقق  امکان  و  کرد  پیش بینی  به سرعت  را  کامپوزیت 
منطقی کامپوزیت های پیشرفته را فراهم کرد]8،39[.

• مهندسی شیمی و کاتالیزور. طراحی منطقی و غربال کاتالیزورهای 
کاتالیزورهای  و  متخلخل  کاتالیزوری  مواد  جمله  از  مختلف، 
 ML( مواد  طراحی  راهبرد  طریق  از  می تواند  پلیمری شدن، 
و  ماکروسکوپی  عملکرد  ریزساختار،  شود.  تسریع  بهبودیافته( 
می کنند.  تعیین  را  کاتالیزورها  نوع  پلی اولفین،  صنعتی  کارایی 
صنعت  پیشرفت  کلید  کاتالیزورها  ساختاری  طراحی  بنابراین، 
فعال  مکان های  منطقی  طراحی  مثال،  به عنوان  است.  پلی الفین 
پیکربندی  انتخاب پذیری  پیش بینی  و  ناتا  زیگلر  کاتالیزور 
کاتالیزور متالوسن برای پلیمری شدن پروپن هنوز چالش برانگیز 
است. رویکرد ML مبتنی بر داده می تواند راهبردی  امیدوارکننده 

برای کشف و طراحی کاتالیزور پلیمری ارائه دهد ]40[.
به  پلیمری  سامانه های  چنین  پلیمری.  آلی  نیمه هادی  مواد   •
تحرک الکترون بالا، بازده تابندگی بالا، ویژگی های چرخش بالا، 
با  پلیمری  مواد  به دست آوردن  دارند.  نیاز  غیره  و  بالا  رسانایی 
خواص چندگانه با استفاده از روش سنتی آزمون و خطا دشوار 
است. طراحی پلیمرهای کونژوگه با استفاده از PMGE می تواند 
تحقیقات روی مواد نیمه رسانای آلی پلیمری با خواص بهبودیافته 

را تسریع کند ]8،39[.
• ارتباطات. پلیمرهای مورد استفاده در زمینه فناوری ارتباطات 
افزایش یافته،  مکانیکی  به خواص  همزمان  به طور  بالا  بسامد  با 
مقاومت در برابر حرارت و خواص الکترومغناطیسی نیاز دارند. 
به عنوان مثال، مواد پلیمری مورد استفاده در تجهیزات ارتباطی 
نسل ششم )G6( باید دارای ثابت دی الکتریک نسبتاً کم و تلفات 
دی الکتریک کم باشند. علاوه بر این، پلیمرهای با کارایی بالا که 
مقاومت  دارای  باید  می شوند  استفاده  تراشه ها  بسته بندی  در 
حرارتی بالا، ضریب انبساط حرارتی پایین، سختی بالا، چقرمگی 
بالا، عایق الکتریکی بالا و ثابت دی الکتریک پایین باشند. بنابراین، 
کاربردهای مهندسی فوق نیازمند کشف مواد پلیمری پیشرفته با 
انتخاب  بهترین  بهبودیافته است و PMGE بدون شک  خواص 
است. از طریق پیش بینی و غربالگری با توان بالا، PMGE می تواند 

به هدف کشف مواد پلیمری با کارایی عالی برسد ]39، 8[.

 PMGE 5 چالش ها وچشم اندازهای
مهندسی ژنوم مواد پلیمری هنوز در مراحل اولیه خود است و 
مسائل زیادی وجود دارد که باید مورد توجه قرار گیرند که در 

ادامه به برخی از آن ها اشاره شده است.
شکل 5 چالش ها و چشم اندازهای PMGE مسائل مربوط به پایگاه های 
اطلاعاتی و ژن های پلیمری، مدل های پیش بینی ویژگی و راستی آزمایی ها
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کاربردویژگیایده الگوریتمالگوریتموظیفه

1
شبکه عصبی انتشار برگشتی1 رگرسیون

)BPNN(

یک شبکه پیشران چند لایه آموزش داده شده 
بر اساس الگوریتم انتشار برگشت خطا، که 

به طور مداوم وزن ها و آستانه های شبکه را از 
طریق انتشار برگشتی تنظیم می کند تا مجموع 
مربعات خطاهای شبکه را به حداقل برساند.

دارای قابلیت های نقشه برداری غیرخطی، 
قابلیت های خودآموزی و خودسازگاری 

قوی، قابلیت تعمیم بالا و تحمل خطا 
است. اما سرعت همگرایی آهسته دارد و  
دارای مشکلات کمینه سازی محلی است. 

وابستگی به نمونه بالاست.

]20[-]18[

2

رگرسیون و 
طبقه بندی

شبکه عصبی تابع شعاعی2 
)RBFNN(

RBF به عنوان تابع فعال سازی لایه نورون های 
پنهان استفاده می شود و لایه خروجی ترکیبی 
خطی از خروجی لایه نورون های پنهان است.

ساختار ساده است، آموزش مختصر است، 
سرعت همگرایی یادگیری سریع است، 
می تواند هر تابع غیرخطی را تقریب بزند 
و بر مشکل کمینه سازی محلی غلبه کند. 

توانایی تقریب، توانایی طبقه بندی و 
سرعت یادگیری بهتر از BPNN است. 

اما به نورون های بیشتری نیاز دارد

]23[-]21[

3
شبکه عصبی احتمالی3طبقه بندی

)PNN(

این شاخه ای از RBFNN است که تخمین 
تابع چگالی و نظریه تصمیم بیزی را بر اساس 

شبکه RBF ترکیب می کند.

تحمل خطا خوب است، نتیجه طبقه بندی به 
انتخاب تابع شعاعی حساس نیست، تعداد 

نورون ها در هر لایه ثابت است و در هنگام 
تغییر نمونه نیازی به آموزش مجدد نیست. 

اما هر نمونه باید محاسبه و ذخیره شود.

]21 ،24[

4
رگرسیون و 

طبقه بندی
ماشین بردار پشتیبانی و 

رگرسیون بردار پشتیبان4 
)SVM&SVR(

حداکثر خط جدایی یا ابر صفحه را برای 
طبقه بندی نمونه ایجاد  کند و تعادلی بین دقت 

یادگیری مدل و توانایی یادگیری برای به دست 
آوردن بهترین توانایی ارتقا را پیدا می کند

می تواند مسائل غیرخطی را با دقت بالا و 
توانایی تعمیم خوب حل کند. اجرای نمونه های 
آموزشی در مقیاس بزرگ دشوار است و حل 

مسائل با چند طبقه بندی دشوار است.

-]20 ،25[
]27[

رگرسیون و 
طبقه بندی

جنگل تصادفی

چندین درخت تصمیم گیری را ایجاد می کند. 
درختان مختلف نتایج پیش بینی متفاوتی برای 

یک نمونه دارند. با ترکیب این نتایج، نتیجه نهایی 
میانگین تمام نتایج درخت تصمیم گیری است.

برای مجموعه داده های نامتعادل، خطاها 
را می توان متعادل کرد، داده های نمونه های 
بزرگ را با دقت خوب می توان پردازش 
کرد. اما در مواجهه با نمونه های کوچک، 

نتایج طبقه بندی خوبی ممکن است به دست 
نیاید. در برخی از مشکلات رگرسیون بیزی 

را به راحتی می توان استفاده کرد.

]28[-]31[

K� خوشه بندی خوشه بندی
)K-means Clustering(

چندین درخت تصمیم گیری را به صورت 
تصادفی ایجاد می کند. درختان مختلف نتایج 
پیش بینی متفاوتی برای یک نمونه دارد، از 

فاصله به عنوان شاخص ارزیابی شباهت برای 
خوشه بندی نمونه های با شباهت زیاد در یک 

خوشه استفاده می کند.

الگوریتم ساده و سریع با قابلیت تفسیر 
قوی، اثر خوشه بندی خوب، مناسب برای 

تعیین عوامل دشوار، حساس به نویز و نقاط 
غیرعادی، اثر خوشه بندی ضعیف بر روی 
داده های به شدت نامتعادل دارد و پردازش 

حجم نمونه های بزرگ به زمان طولانی 
نیاز دارد.

]32[-]35[

رگرسیون و 
طبقه بندی

شبکه عصبی پیچشی5 
)CNN(

نمایش چند لایه هدف با استفاده از پیچش و 
ساختار شبکه چندلایه. 

انتظار می رود که اطلاعات انتزاعی موجود 
در داده ها را بتوان از طریق ویژگی های سطح 
بالای چندلایه بیان کرد تا استحکام ویژگی 

بهتری به دست آید.

اتصال محلی و اشتراک وزن تا حد زیادی 
تعداد عوامل را کاهش می دهد، عدم نیاز 
به انتخاب دستی ویژگی ها، بدون فرایند 
پیش پردازش پیچیده در هنگام پردازش 

داده های تصویری، اما هنگام تنظیم عوامل، 
حجم نمونه بزرگ مورد نیاز است

 1Back Propagation Neural Network, 2 Radial Basis Function Neural Network, 3 Probabilistic Neural Network, 4 Support Vector Machine &
Support Vector Regression, 5 Convolutional Neural Network

جدول 1 معرفی برخی از الگوریتم های رایج.
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5-1 تعریف ژن و توضيح ساختار مولکولی
ساختارهای زنجیره ای منحصربه فرد و ساختارهای چندمقیاسی 
توصیف  و  ژن  تعریف  برای  را  چالش هایی  پلیمرها،  پیچیده 
پیشرفته تری  توسعه روش های  ایجاد می کند.  پلیمرها  ساختاری 
برای توصیف ویژگی های ساختاری پلیمرها ضروری است. برای 
طراحی  انعطاف پذیری  متعادل کردن  برای  پلیمری،  ژن  تعریف 
ساختار با قابلیت دسترسی سنتز در آزمایش ها، ژن های پلیمری را 
با توجه به مسیرهای ترکیبی سامانه های پلیمری هدف  می توان 
اسمایلز بیگ  مانند  موجود  روش های  کرد.   تعریف 
)BigSMILES(، نمایش نمودار، اثر انگشت مولکولی و غیره را 
از  جدیدی  رویکردهای  این،  بر  علاوه  کند.  بررسی  می تواند 
در کرد.  معرفی  آن  به  می توان  را  ریاضیات  یا   انفورماتیک 
واحدهای  از  فهرستی  با  پلیمری  قطعات   ،BigSMILES
تکرارشونده نشان داده می شوند که BigSMILES را به انتخابی 
عالی برای نمایه سازی شناسه ها در سامانه پایگاه داده های پلیمری 
تبدیل کرده است. علاوه بر این، ژن های پلیمری باید به طور منظم 
قوانین  شوند.  برچسب گذاری  و  طبقه بندی  تجزیه وتحلیل، 
داده کاوی با تجربه کارشناسان باید برای بهبود دقت و منطقی بودن 

تعریف ژن پلیمری و توصیف ساختار ترکیب شوند ]10،41[.
همچنین، ویژگی های چند مقیاسی باید در توصیف ساختار پلیمرها 
حالت  و  زنجیره  اطلاعات  مثال،  عنوان  به  شود.  گرفته  نظر  در 
اتصال عرضی  بلوری و ساختار  مثال، ساختار  )به عنوان  توده ای 
شده و پخت شده( را می توان از محاسبات نظری، شبیه سازی ها و 
از   ،]42[ همکاران  و  هو  اخیراً،  آورد.  به دست  آزمایش ها 
عملکرد  پیش بینی  برای  عرضی  اتصال  چگالی  توصیفگرهای 
رزین های اپوکسی پخت شده استفاده کرد. توزیع و پراکندگی 
ایجاد  باعث  و  می گذارد  تأثیر  پلیمرها  ساختارهای  بر  پلیمری 
تغییراتی در خواص پلیمر می شود. داده های پراکنش را می توان 
شناسایی، برچسب گذاری کرد و در پایگاه داده پلیمری گنجاند 

و سپس به عنوان یکی از ورودی ها استفاده کرد.

5-2 مدل پيش بينی نماینده برای ویژگی های کليدی
یافتن یا ایجاد ویژگی های کلیدی بیشتری که نمایانگر ویژگی های 
برابر  در  مقاومت  برابر حلال،  در  مقاومت  مانند  پلیمر هستند، 
سایش، مقاومت در برابر ضربه و خاصیت اتصال فصل مشترک 
ضروری است. علاوه بر این، برای دستیابی به پیش بینی سریع 
خواص پلیمر و غربالگری چندمرحله ای، باید روش های محاسبه 
سریع تر نماینده ها مانند روش اتصال مولکولی و روش مشارکت 

گروهی ایجاد شود ]8[.

ML 3-5 پيش بينی خواص پليمر
را  مواد  توسعه  و  تحقیق  سنتی  الگوی  مواد،  ژنوم  فناوری های 
و  نیازها  به  پاسخگویی  برای  حال،  این  با  است.  داده  تغییر 
پلیمری،  مواد  توسعه  و  تحقیق  در  رشد  به  رو  چالش های 
تلاش های زیادی لازم است. ترسیم رابطه بین اجزا، ساختارها و 
بر  علاوه  است.  چالش برانگیز  و  پیچیده  پلیمری  مواد  خواص 
این، توانایی تعمیم مدل های پیش بینی خواص پلیمر قوی نیست 
و رابطه ساختار-ویژگی چند مقیاسی را نمی توان دقیقاً توصیف 
 PMGE را در ML کرد. همه این مسائل کاربردهای پیش بینی
محدود می کنند. این چالش عمدتاً ناشی از دشواری در دستیابی 
به داده های کافی از مواد پلیمری است که عموماً مجموعه داده ها 
نمونه کوچکی هستند. در این راستا، یا توسعه ابزارهای تجربی 
با توان عملیاتی بالا یا افزایش داده ها بسیار مطلوب است. برای 
رسیدگی به این چالش ها، داده های پایگاه های باز را می توان از 
طریق پردازش زبان مورد بهره برداری و استخراج قرار داد. با باز 
بودن و اشتراک گذاری سکوی PMGE، محققان بیشتری به طور 
به  باید  محققان  این،  بر  علاوه  می کنند.  وارد  را  داده ها  فعال 
به طور  کنند.  توجه  پایین  کیفیت  با  تجربی  داده های  از  استفاده 
خاص، تمام داده ها باید استاندارد شوند تا کیفیت داده ها بهبود 
ویژگی های  استخراج  برای  مرتبط  ابزارهای  همچنین،  یابد. 
تصویر را می توان در تحلیل تصویر از مواد پلیمری برای کمک 

به استخراج اطلاعات تصویر استفاده کرد )شکل 6( ]2،43[.
 ML راهبرد های  توسعه  برای  می توانند  پیشرفته  الگوریتم های 
برای حل مشکل مقادیر کم داده، مانند یادگیری انتقال، یادگیری 

شکل 6 نمونه هایی از استفاده از داده های پایگاه های باز برای پیش بینی و 
طراحی. فرایند بالا: پیش بینی خواص مواد از انتخاب مواد تا خواص 

دی الکتریک کامپوزیت شبیه سازی شده. فرایند پایین: طراحی از عملکرد 
مواد هدف تا اجزای ضروری و شیمی. با استفاده از الگوریتم بهینه سازی و 

فرا مدل سازی، عملکرد هدف با ریزساختار و فاز میانی نماینده ترسیم 
می شود که می تواند اجزای لازم و پردازش را با استفاده از مدل های 

داده کاوی پشتیبانی کند.



فصل نامه علمي ــ پژوهش و توسعه فناوری پلیمر ایران56

زینب سادات حسینی مــقــالات عــلــمــی

تحت نظارت و یادگیری فعال مورد استفاده قرار گیرند. معرفی 
با  ساختاری  نانو  یا  میکرو  اطلاعات  از  استفاده  و  الگوریتم 
مدل های  ایجاد  برای  مولکولی  ساختار  توصیف کننده های 
پیش بینی ML با معانی فیزیکی امیدوارکننده است. به عنوان مثال، 
را  پلیمری  برای ویژگی دی الکتریک  بسامد  سازوکار وابستگی 
ML معرفی  آموزش مدل  برای  با توضیحی ساختاری  می توان 
کرد. این می تواند در ایجاد روابط چند مقیاسی دقیق ساختار و 

خواص سودمند باشد ]44[.

5-4 آزمایش های با توان بالا
هدف  با  بالا   کارایی  با  پلیمرهای  سنتز  برای  آزمایشی  سامانه 
غربالگری سریع پلیمرها، گسترش پایگاه های داده و بهینه سازی 
بین رشته ای  تحقیقات  شود.  ایجاد  باید  پیش بینی  مدل های 
روش های  شامل  که  است  موضوع  این  برای  موثر  رویکردی 
علمی و فناوری مختلف مانند اطلاعات، کنترل سامانه و فناوری 
میکروسیال است. همچنین، دسترسی سنتزی پلیمرها و خواص 
پردازش مناسب برای تولید در مقیاس بزرگ باید در PMGE در 
است  لازم  غربالگری،  و  پیش بینی  از  فراتر  شود.  گرفته  نظر 
نیازهای کاربرد های مهندسی را از هم جدا کرد و سپس راهبرد 
معکوس  طراحی  کرد.  ایجاد   PMGE معکوس  طراحی 
PMGE را غنی می کند و طراحی  پلیمری اهمیت  ساختارهای 

منطقی و ساخت هوشمند پلیمرها را تحقق می بخشد ]2،8[.

5-5 ایجاد و مدیریت پایگاه داده
داده،  بر  مبتنی  مواد  توسعه  و  تحقیق  در  مهم  پایه ای  به عنوان 
داده های مواد پلیمری موجود در منابع مختلف تا حدی مانع از 
توسعه سریع سامانه استاندارد داده  و ایجاد واردات داده می شود. 
قالب ها و همچنین  داده ها و  انواع مختلف  با  مقابله  برای  الگو 
همچنین  است.  پیش نیاز  داده ها  ذخیره سازی  و  منظم  مدیریت 
می توان از هوش مصنوعی برای جمع آوری و طبقه بندی خودکار 
عوامل  انتخاب  این،  بر  علاوه  کرد.  استفاده  داده ها  آخرین 
آزمایشی تأثیر زیادی بر عملکرد و ساختار مواد دارند. شرایط 
تجربی مربوط به داده ها باید تکمیل و در پایگاه داده به روزرسانی 

شود تا نتایج شبیه سازی تأیید شود ]39[.

6 نتيجه گيری
PMGE فناوری نسل بعدی مواد، این قابلیت را دارد که هزینه 
را  عملکردی  محدودیت های  دهد،  کاهش  را  مواد  تحقیقات 
کند.  ایجاد  پلیمری  مواد  در  پیشرفت هایی  حتی  و  کند  متعادل 
PMGE می تواند روش های سنتی طراحی پلیمر را متحول کند و 
»ژنوم  اصطلاح  دهد.  ارتقا  را  مواد  علم  در  تحقیقات  پیشرفت 
پلیمر« به رویکردی انفورماتیک برای پیش بینی و طراحی خواص 
پلیمر با استفاده از یادگیری ماشین اشاره دارد. PMGE بستری 
پیش بینی  برای  را  پلیمرها  می توان  آن  در  که  می کند  فراهم  را 
این به ویژه برای  خواص آن ها جستجو و تجزیه وتحلیل کرد. 
طراحی پلیمرهای جدید با ویژگی های خاص یا برای درک این 
بر خواص کلی  پلیمر می تواند  تغییرات در ساختار  که چگونه 
کاربران  به  پلیمر  ژنوم  سکوی  است.  مفید  بگذارد،  تأثیر  آن ها 
رشته  از  استفاده  با  را  پلیمر  شیمیایی  ساختار  تا  می دهد  اجازه 
SMILES وارد کنند، که نمادی متنی است که ساختار گونه های 
مدل های  از  سکو  این  سپس  می کند.  توصیف  را  شیمیایی 
خواص  پیش بینی  برای  چند وظیفه ای  عمیق  عصبی  شبکه های 
مختلف پلیمر استفاده می کند. با این حال، بسیاری از مسائل باقی 
مانده است که باید مورد توجه قرار گیرند، زیرا PMGE هنوز در 
ریاضیات،  اطلاعات،  بین رشته ای  اشتراک  است.  اولیه  مراحل 
مهندسی کنترل و غیره می تواند مشکلاتی مانند پیش بینی ویژگی 
و تأیید تجربی را حل کند. در آینده، پیش بینی و غربالگری و 
یابد. PMGE را  همچنین طراحی معکوس ممکن است تحقق 
و  طراحی  برای  پایدار  و  عمومی  سکویی  به عنوان  می توان 
 PMGE از  می توانند  محققان  کرد.  تصور  پلیمری  کاربردهای 
پلیمری  مواد  کارایی  و  ترکیب  پردازش،  منطقی  طراحی  برای 
نیمه هادی ها،  پیشرفته،  کامپوزیت های  زمینه های  در  جدید 
سامانه های ارتباطی و موارد دیگر استفاده کنند. با به کارگیری 
مهندسی ژنوم مواد، می توان نسل جدیدی از مواد پیشرفته برای 
زدن  جرقه  به  قادر  که  خارق العاده ای  پیشرفت های  ایجاد 

نوآوری های جدید انقلابی باشد، ایجاد کرد.
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