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Abstract- In this study, an efficient and accurate framework based on a Graph Neural Network (GNN) is 

developed to predict the dielectric constants of nanomaterials, significantly reducing computational cost. The 

proposed model is trained on data derived from Molecular Dynamics (MD) simulations using LAMMPS and 

Density Functional Theory (DFT) calculations. The training dataset consists of dielectric constant values for 

molecular structures of TiO₂, SiO₂, H₂O, metal-organic frameworks (MOFs), graphene oxide, and carbon 

nanotubes under various temperature (300–500 K) and pressure (0.1 MPa–10 GPa) conditions. The GNN model 

achieves high prediction accuracy with a Root Mean Square Error (RMSE) of 0.12 and a Mean Absolute Error 

(MAE) of 0.08, while reducing prediction time to 0.5 seconds. Results show that substituting 10 copper (Cu) 

atoms into the TiO₂ structure enhances its dielectric constant by 20%, attributed to heterogeneous charge 

distribution and stronger dipole formation. Additionally, shortening the H–O bond length in water from 1.5 Å to 

1.0 Å increases the dielectric constant by 15%. Sensitivity analysis and interpretability techniques such as Grad-

CAM identify key structural features—including Cu and Ti atoms, bond lengths, and bond types—as critical 

factors influencing dielectric properties. Comparisons with traditional methods like Support Vector Machine 

(SVM) and linear regression confirm the superior accuracy and efficiency of the GNN model.  

 

Keywords: Nanomaterials, Dielectric Constant, Molecular Dynamics, Machine Learning, Graph Neural 

Network(GNN). 
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: ادغام یگراف یعصب یهانانومواد با استفاده از شبکه کیالکتریثابت د ینیبشیپ

 نیماش یریادگیو  یمولکول کینامید

 

 ،1*هدی قوامی نیا

 *، دانشگاه آزاد اسلامی ، دزفول، ایران.واحد دزفول ،مرکز تحقیقات مواد و انرژی،گروه فیزیک-1
1@iau.ir,2000900100* 

 

 ، دزفول، ایرانآزاد اسلامیدانشگاه  ،واحد دزفول مرکز تحقیقات مواد و انرژی، گروه فیزیک، هدی قوامی نیانشانی نویسنده مسئول:  *

 (GNN) یگراف یشبکه عصب ینانومواد بر مبنا کیالکتریثابت د ینیبشیپ یبرا قیچارچوب کارآمد و دق کیمطالعه،  نیدر ا -چکیده

حاصل از  یهابا استفاده از داده یشنهادی. مدل پدهدیکاهش م یریطور چشمگرا به یمحاسبات نهیتوسعه داده شده است که هز

شامل  یآموزش یهاآموزش داده شد. داده DFT) ) یچگال یتابع هیو محاسبات نظر لمپس افزارمبا نر یمولکول کینامید یسازهیشب

 یهاگرافن و نانولوله دیاکس  (MOFs)یآل-فلز یها، چارچوبTiO₂ ،SiO₂ ،H₂O یمولکول یساختارها یبرا کیالکتریثابت د ریمقاد

 یبا خطا ییدقت بالا GNN( است. مدل گاپاسکالیگ 10مگاپاسکال تا  0.1) یفشار( و نکلوی 500–300) ییمختلف دما طیتحت شرا یکربن

نشان داد که  جیبود. نتا هیثان 0.5 ینیبشیکه زمان پیبه دست آورد، درحال 0.08برابر  نیانگیمطلق م یو خطا 0.12ابر برمربعات  نیانگیم

 لیناهمگون بار و تشک عیاز توز یکه ناش شودیم کیالکتریثابت د یدرصد 20 شیمنجر به افزا TiO₂در ساختار  مس تما 10 ینیگزیجا

 شیدرصد افزا 15را تا  کیالکتریآنگستروم، ثابت د 0/1به  5/1ز در آب ا H–O وندیکاهش طول پ ن،یاست. همچن تریقو یهایدوقطب

را  وندیو نوع پ وندی، طول پمس و تیتانیوم یدیکل یها، اتمGrad-CAMمانند  یریرپذیتفس یهاکیو تکن تیحساس لی. تحلدهدیم

 ونیو رگرس SVM) ) بانیبردار پشت نیماش مانند یسنت یهابا روش سهیکردند. مقا ییشناسا کیالکتریعنوان عوامل مؤثر بر ثابت دبه

 . کندیم دییرا تأ ییدر دقت و کارا GNNمدل  یبرتر ،یخط

 ، شبکه عصبی گرافییادگیری ماشین، دینامیک مولکولی، الکتریکیثابت دی، مواد نانوساختاری ی کلیدی:هاواژه

 

 مقدمه -1

 یکینو الکترو ییایمیش ،یکیزیخواص ف لیبه دل ینانوساختار مواد

 یهایمانند باتر یگوناگون یفرد خود در کاربردهامنحصربه

مورد توجه قرار ی کیالکترون یهادستگاهو  سنسورها، شرفتهیپ

ثابت  ،یخواص مواد نانوساختار نیتراز مهم یکیاند. گرفته

ی و انرژ یکیالکترون یهااست که در عملکرد دستگاه الکتریکیدی

 نیا الکتریکیثابت دی قیدق نییتعحال، نیدارد. با ا نقش مهمی

 یهاروش باشد. از طرفیمیبر و زمان برنهیهز یصورت تجربمواد به

و محاسبات  )MD(1 یمولکول کینامید یسازهیمانند شب یمحاسبات

ی دگیچیپ دارای زین (DFT) 2همچون تئوری تابعی چگالی یکوانتوم

 ریتأث لیتحل ن،یبراعلاوهباشند. می نیو محاسبات سنگ فراوان

بر  H-O وندیطول پ ای Cu تعداد اتم همچون یساختار یهایویژگ

 یهاسال در .است زیانگبرچالش یسنت یهاخواص مواد به روش

 یابزار عنوانبه قیعم یریادگی ا یادگیری ماشین به ویژهریاخ

 دهیچیو حل مشکلات پ یمحاسبات علم یسازنهیبه یقدرتمند برا

 )GNN(3 یگراف یعصب یهاشده است. شبکه یدر علوم مواد معرف

که قادرند ساختار  هستند زمینه نیمهم در ا یهایاز نوآور یکی

http://www.jscit.nit.ac.ir/
https://doi.org/10.22034/jscit.2025.512167.2119
mailto:۱*2000900100@iau.ir,
mailto:۱*2000900100@iau.ir,
mailto:۱*2000900100@iau.ir,
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نوع اتم و  انندگره )م یهایژگیگراف با و کیعنوان را به یمولکول

موضوع  نیکنند. ا ی( مدلسازوندیو طول پ وندی)مثل نوع پیالبار( و 

مواد مانند ثابت  خواص ینیبشیها در پGNNکارگیری موجب به

 یریادگی گروه چمیلا مدل 2018ر سال د .شودمیالکتریکی دی

را توسعه دادند که  ]SchNet(  4 ]1(یاتم یهاستمیس یبرا نیماش

ها را با دقت بالا قادر است انرژی پتانسیل و نیروهای بین اتم

 های عصبی کانولوشنیبینی کند. این مدل نشان داد که شبکهپیش

5 (CNN) طور مؤثر در تحلیل ساختارهای مولکولی توانند بهمی

ی عصبی شبکه ]2[گروه زی 2018همچنین در سال  .استفاده شوند

را ارائه دادند که برای   (CGCNN)6پیچشی گراف کریستالی

بینی خواص مواد صلب طراحی شده است. این مدل با استفاده پیش

بینی خواص پیشاز نمایش گرافی ساختار مواد، دقت بالایی در 

در . مختلف مانند ضریب رسانش حرارتی و مقاومت الکتریکی داشت

 شبکه عصبی فیزیک محور مدل ]3[گروه آنکی  201۹سال 

(PhysNet) های کوانتومی را با را توسعه دادند که توانست انرژی

محور برای بینی کند. این مدل از یک رویکرد فیزیکدقت بالا پیش

تواند عملکرد بهتری نسبت و نشان داد که می آموزش استفاده کرد

 لیو و همکارانش 2021در سال . های سنتی داشته باشدبه مدل

بینی را برای پیش ]7  ]4 (MPNN)های عصبی ارسال پیامشبکه مدل

الکتریکی و ضریب رسانش حرارتی توسعه خواص مواد مانند ثابت دی

، توانست روابط رسانیمپیا دادند. این مدل با استفاده از الگوریتم

در سال  .سازی کندها و پیوندها را به خوبی مدلپیچیده بین اتم

را معرفی کردند که  ]5[  (MPNN)مدل گیلمر و همکارانش 201۷

سازی ساختارهای مولکولی و عنوان یک ابزار قدرتمند برای مدلبه

 شود. این مدل از الگوریتمبینی خواص مواد استفاده میپیش

ها )پیوندها( یالو  )اتمها( هابرای انتقال اطلاعات بین گره رسانیپیام

بسته ابزار ش شوت و همکاران 2020در سال  .کنداستفاده می

را توسعه دادند که  ]6[ های اتمییادگیری ماشین برای سیستم

در علوم  GNN هایسازی مدلشامل یک مجموعه ابزار برای پیاده

بینی خواص مختلف مانند سته است در پیشمواد است. این ابزار توان

هدف این پژوهش،  .ها کارآمد باشدانرژی پتانسیل و نیروهای بین اتم

بینی دقیق و سریع ثابت پیشبرای  GNN یک مدل یتوسعه

از ترکیب  در این پژوهشالکتریکی مواد نانوساختاری است. دی

تابعی  تئوری و محاسبات دینامیک مولکولی سازیهای شبیهداده

ایم. مدل پیشنهادی توانسته برای آموزش مدل استفاده کرده چگالی

الکتریکی است با دقت بالا و سرعت محاسباتی مناسب، ثابت دی

بر این، بینی کند. علاوهرا پیش Si و TiO₂ مواد نانوساختاری مانند

و طول  مس همچون تعداد اتم های ساختاری مولکولینقش ویژگی

  .الکتریکی بررسی شده استابت دیبر ث O-H پیوند

 روش انجام محاسبات -2

یک رویکرد علمی و قابل تکرار برای  یهدف از این بخش، ارائه

ت این پارامتر مواد نانوساختاری اس الکتریکیبینی ثابت دیپیش

 به صورت زیر خلا یبه گذرده ماده یکیالکتر ینسبت گذرده.از

 دست می آید:به

(1) 𝜀𝑟 =
𝜀

𝜀0
 

با استفاده  (MD) های دینامیک مولکولیسازیدر این مطالعه، شبیه 

سازی ساختارهای مولکولی مواد برای مدل ]۷[لمپسافزار از نرم

. این ه استانجام شد H₂O ، وTiO₂ ،SiO₂  مانند نانوساختار

های آموزشی برای مدل شبکه ها به منظور تولید دادهسازیشبیه

ه صورت گرفت (ε) الکتریکیدیو محاسبه ثابت  (GNN) عصبی گرافی

 کلوین 500تا  کلوین 300ها در محدوده دماهای سازی. شبیهاست

ها حرکات حرارتی اتمتمنظور بررسی تأثیر انجام شدند. این دماها به

فشارهای  .]1[ دناهانتخاب شد الکتریکیثابت دیو  دوقطبیبر توزیع 

سازی ته شدند. فشارهای بالا به مدلدرنظر گرف10 تا  0.1 مختلف از

 کنندمیکمک  تحت فشار TiO₂مانند تغییر فاز تغییرات ساختاری

 دمای ثابت، حجم ثابت، و تعداد ذرات ثابت،   NVTاز آنسامبل ]8[

فشار و دمای ،  NPTو از آنسامبل .SiO₂ و TiO₂ برای مواد غیرفلزی

سازی در شرایط منظور شبیهبه  (MOFs) برای مواد متخلخل ثابت

یابی به دقت کافی در برای دستر استفاده شده است. فشاری متغی

درنظر گرفته  (fs) فمتوثانیه 1گام زمانی  هابینی حرکت اتمپیش

ادامه یافت تا  (ns) نانوثانیه 10سازی برای هر شبیهشده است. 

روزرسانی موقعیت برای به 8ورلتاز الگوریتم  .سیستم به تعادل برسد

شرایط مرزی  ،کاهش اثرات مرزیشد. برای ها استفاده سرعت اتمو 

 کار برده شده است.به .(x, y, z) اهتمام جهتدر  (PBC) ایدوره

 در ساختارهای کووالانسی و یونی پیوندهایهای سازیبرای شبیه

به منظور محاسبه خواص الکترونیکی، از  TiO₂ و SiO₂ غیرفلزی

د. به منظور تعیین دقیق استفاده ش  REAXFF تعاملی تانسیلپ

پتانسیل از نیروهای بین اتمی برای اتمهای فلزی مانند مس 

استفاده  MEAM ۹ شدهاتمی به روش اتم جاسازی شده اصلاحبین

ها، های اتمسازی شامل موقعیتهای شبیهخروجی. ]8[ شده است

ابت ث .ها، نیروها و انرژی پتانسیل در هر چارچوب زمانی بودسرعت

با  (P(t)) دوقطبیهای طیفی جریان الکتریکی از تحلیل تواندی

 :استفاده از معادله زیر محاسبه شد

(2) ε = 1 +
4𝜋

3𝐾 𝑉 𝑇
∫ 𝑑𝑡〈𝑃(𝑡). 𝑃(0)〉

∞

0
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  P(t)و، دمای سیستم T ،ثابت بولتزمن k ،حجم سیستم V که در آن

وش به محاسبه چگالی این راست.  tدر زمان  دوقطبیجریان 

نرژی . ا]1،2[ کندکمک می الکتریکیثابت دیو تأثیر آن بر  دوقطبی

پتانسیل و خواص فیزیکی مواد از محاسبات کوانتومی با استفاده از 

های تجربی از دادهبرخی  .]۹[ اندهبه دست آمد VASP افزارنرم

تخراج اس 10پروژه مواداز پایگاه داده الکتریکی مرتبط با ثابت دی

و  DFT یمحاسبات یهاداده شامل داده گاهیپا نیا .]14[ اندهشد

با  سهیو مقا GNNمدل  یاعتبارسنج یاست که برا یشگاهیآزما

طالعه، ر این مد اندبه کار رفته SiO₂ و TiO₂مانند  یقبل جینتا

  VASPافزار ا استفاده از نرمب (DFT)ی چگالی محاسبات نظریه تابع

های ست. این محاسبات به منظور ایجاد دادهام شده اانج ]۹[

و همچنین  (GNN) آموزشی دقیق برای مدل شبکه عصبی گرافی

برای بهبود  .اعتبارسنجی نتایج مدل پیشنهادی صورت گرفته است

و مواد  TiO₂مانند  dهای اربیتال دقت محاسبات در مواد با الکترون

رات قطبی شدن منظور درنظرگرفتن تاثیشده با مس و به آلاییده

استفاده شده است که  PBE+Uالکتریکی و ناهمگونی بار از تابع 

درنظر گرفته شده است  O و Ti هایبرای اتم U=4.2 eV مقدار

 الکترون ولت 500 با انرژی قطعتخت  های موجیپایه زا. ]۹،10[

انتخاب شد تا  همگراییهای این مقدار بر اساس آزمون. استفاده شد

با  Γ-centered از شبکه .حفظ کند DFT را در حددقت محاسبات 

این شبکه . های نانو استفاده شدبرای تمامی سیستم 4×4×4 یاندازه

 مدل .]۹[ کندتعادل خوبی بین دقت و زمان محاسباتی ایجاد می

GNN اساس شبکه عصبی انتقال پیام بر(MPNN)  5[ طراحی شد[ ،

 کینامید یسازهیشب حاصل از یهامدل با استفاده از داده نیا

مواد  الکتریکیثابت دی، قادر است DFTو محاسبات   MDیمولکول

معماری مدل شبکه . کند ینیبشیرا با دقت بالا پ ینانوساختار

الکتریکی مواد بینی ثابت دیپیشبرای  (GNN) عصبی گرافی

 کی، از مدل نیدر ا .نشان داده شده است 1 شکل در نانوساختاری

گراف  یریادگی یعنوان چارچوب اصلبهن رساامیپ یمدل شبکه عصب

 استفاده شده است.

 ،یاتم یهایژگیو و یمولکول یاطلاعات ساختار بیمدل با ترک نیا

 یکیساختار و خواص الکترون نیب دهیچیروابط پ یریادگیقادر به 

مدل  G=(V,E)دار گراف جهت کیصورت مولکول به هرمواد است. 

 وندهایمجموعه پ Eها( و ها )گرهجموعه اتمم Vکه در آن  شود،یم

)مانند عدد  یاتم یژگیبردار و کیبا   v∈V( است. هر گره هاالی)

با  E∈vwe الی( و هر یتیویالکترونگات ،یشعاع کووالانس ،یاتم

)یگانه، دوگانه یا سه  وندینوع پ وند،یپمانند طول  وندیپ یهایژگیو

 ]0،1[عددی به محدوده  هایتمام ویژگی .شودیم فیتوص گانه(

 ، اطلاعات از هر گره به انتقال پیام در هر لایه. ندوشمی سازینرمال

 

پیشنهادی برای  (GNN) مدل شبکه عصبی گرافی معماری :1 شکل

الکتریکی مواد نانوساختاری. مدل از سه لایه بینی ثابت دیپیش

ی و پیوندی های اتمرسانی با مکانیسم توجه تشکیل شده که ویژگیپیام

الکتریکی و بینی ثابت دیکند. بخش خروجی شامل پیشرا پردازش می

 نقشه توجه برای تفسیرپذیری نتایج است

 با اندازه پیامانتقال  لایه 3شامل  . مدلشودهای مجاور منتقل میگره

دهد که استفاده از نشان میها بررسی ه است.نرون در هر لای 256

تعادل بین دقت و زمان محاسبات را ارائه  ،نهبهیرسانی سه لایه پیام

در  .شودبرازش میها بیش از این مقدار منجر به بیشافزایش لایهو 

. شودیمنتقل م یگره مرکز کیبه  هاهیاطلاعات از همسا ه،یهر لا

محاسبه  ریزرابطه  ازt مرحله در  vبه گره  wاز گره  یارسال امیپ

 شودیم

(3) 𝑚𝑣𝑤
𝑡 = 𝜑𝑒(ℎ𝑣

𝑡 . ℎ𝑤
𝑡 . 𝑒𝑣𝑤) 

ها مانند نوع و طول پیوند ویژگی مرزی بین گره𝑒𝑣𝑤 ،.که در آن
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ℎ𝑣  ،است
𝑡 است. تابع مجموع پیام  t در مرحله vنمایش برداری گره  

 به صورت زیر است:

(4) 𝐴𝑔𝑔𝑟𝑒𝑔𝑎𝑡𝑒({𝑚𝑣𝑤
𝑡 : 𝑤 ∈ 𝑁(𝑣)}) = ℎ𝑣

𝑡+1 

N(v) های مجاور گره ه گرهمجموعv .ها،امیپ افتیپس از در است 

د. تابع بروزرسانی از رابطه زیر به شویروز مهر گره به یبردار هینما

 . ]2[دست می آید 

(5) ℎ𝑣
𝑡+1 = 𝑈𝑝𝑑𝑎𝑡𝑒(ℎ𝑣

𝑡 . 𝑚𝑣
𝑡+1) 

Update کوچک یشبکه عصب کی MLP  تابع با  ]256.128[با ابعاد

مانند  یدیکل یهاگره ییشناسا یبرا است. ReLU یسازفعال

و  Softmaxاز وزن توجه با و بهبود تفسیر پذیری  ،Tiو  Cu یهااتم

LeakyReLU استفاده شد. 

(6) 𝛼𝑣𝑤 =
exp (𝑒𝑣𝑤)

∑ exp (𝑒𝑣𝑘)𝑘∈𝑁(𝑣)
 

 :شودصورت زیر محاسبه میبه یالوزن توجه برای هر 

(۷) softmax  (Leaky ReLU(Wa|hv||hw|)) = evw 

ماتریس وزن w  ، 𝑊𝑎و  vهای وزن توجه بین گره𝑎𝑤𝑣 که در آن

لایه  3پس از  الحاق است. عملگر ∣∣ و ]156، 1[با ابعاد توجه 

 یبرا فعالسازیتابع ها با یک های نهایی تمام اتمرسانی، ویژگیپیام

 :شوندترکیب می واحد یروجبردار خ کیبه  hv هاگره شینما لیتبد

(8) 𝑌 = 𝑀𝐿𝑃(∑ ℎ𝑣

𝑣

 

MLP یهاهیبا لا 11تماماً متصل یشبکه عصب کی 

ثابت  ینیبشیپ یبرا سازیفعال تابع است.[ 1 → 128 → 256] 

 هاداده ٪۷0، آموزش مدل برای. ]5،13[ است خطی یکیالکتردی

 ٪، اپارامترهابربرای تنظیم  هاداده ٪15،برای آموزش مدل

ابع ت اند.استفاده شده برای ارزیابی عملکرد نهایی مدل هاداده15

 برابر است با:(MSE)  میانگین مربعات خطا صورتبه هزینه

(۹) 𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑(𝑌𝑖 − 𝑌̂𝑖)

2

𝑛

𝑖=1

 + λ ∥ Θ ∥2 

مقدار  𝑌̂𝑖 و الکتریکیثابت دیمقدار واقعی 𝑌𝑖   که در آن 

λ سازیضریب نرمال .است شده توسط مدلبینیپیش = 0.001 

استفاده  001/0با نرخ یادگیری  آدام سازیبهینه از الگوریتماست. 

مدل لایه است و واحد در هر 156 های پنهانهید لااابعده است. ش

برای جلوگیری  و 64اندازه دسته است. آموزش دیده  دوره 100برای 

 راتییتغ ایم.درنظر گرفته 2/0میزان حذف کردن را  برازشاز بیش

( وندیدر طول پ Å 0٫1 ±)مانند  یمولکول یکوچک در ساختارها

مدل  [.12،6] کار رفته استبه یآموزش یهاگسترش داده یبرا

GNN  یهایسازهیاز شب نمونه 20،000با استفاده از حدود 

 یچگال یتابع هیو محاسبات نظر لمپسافزار با نرم یمولکول کینامید

 یحجم داده برا نیاست. ا دهیآموزش د VASPاستفاده از  با

بوده و با مطالعات  یکاف RMSE=0.12 ینیبشیبه دقت پ یابیدست

 ییبر گراف در شناسا یمبتن یهامؤثر بودن مدل نهیدر زم یقبل

از قدرت  نانیاطم یبرا. [1،5]دارد  یخواص هماهنگ-روابط ساختار

 یدسته ماده نانوساختار 6ها از و مقاومت مدل، داده میتعم

 شیبا آلا، دی اکسید تیتانیوم   TiO₂خالص ومیتانیت دیاکسید

آب با  یهامولکول، SiO₂ میسیلیس دیاکسید،  TiO₂ + Cuمس

 یاختارهاسبا  یآل-فلز یهاچارچوب،  H–Oوندیمختلف پ یهاطول

 و هیلاتک ی)ساختارها گرافن دیاکسو  رمتخلخلیغ ومتخلخل 

نمونه است  3300حدود  یدسته دارا هر .اندتخراج شدهاس (هیلاسه

 هیها حفظ شده و اراداده ینسب عینمونه(، تا توز 20،000)مجموع 

 تیمتوازن، قابل عیتوز نینکند. ا رتیها به هر دسته خاص مغاداده

و  کندیم نیمتنوع نانومواد را تضم یهاستمیمدل به س میتعم

 یدیکل یساختار یهایژگیو مدل نسبت به تیهمزمان حساس

متخلخل بودن( را حفظ  وندها،یطول پ ،یشیآلا یها)مانند اتم

   RMSEاز خطای جذر میانگین مربعیارزیابی مدل  برای. کندیم

 :ورتصبه

(10)   𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝑥1𝑖 − 𝑥2𝑖)

2𝑛
𝑖=1

𝑛
 

  :به صورت MAEو میانگین خطای مطلق 

(11) 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑥𝑖 − 𝑥|

𝑛

𝑖=1

 

و  SVM با روشهای سنتی مانند GNN مدلاستفاده شده است. 

مچنین، نتایج با ه. ه استرگرسیون خطی مقایسه شد

 .ه استمقایسه شد ]DFT  ]10محاسبات

  نتایج و تفسیر -3

 با روشهای سنتی  GNN مدل مقایسه عملکرد -3-1

ثابت بینی برای پیش (GNN) در این بخش، نتایج حاصل از مدل

مواد نانوساختاری تفسیر شده و با روشهای سنتی  الکتریکیدی

ل حساسیت دست آمده از تحلی. همچنین، نتایج بهه استشدمقایسه 

 نیدر ا. انددهشهای ساختاری مولکولی بررسی و نقش ویژگی



 1404 پاییز ،3 ، شماره14 جلد...................................... ..................................................... (JSCIT) نرم و فناوری اطلاعاتمجله علمی رایانش 

 

1۷ 

 

مرجع  یهابه عنوان داده DFTحاصل از محاسبات  جیمطالعه، نتا

 یبرا MAEو  RMSE ریمقاد ن،ید. بنابراانرنظر گرفته شدهد

( بر اساس یخط ونیو رگرس GNN ،SVM) ینیبشیپ یهاروش

، 1رو، در جدول  نیاند. از امحاسبه شده DFT جیها از نتاانحراف آن

 داده نشان( —) رهیبا خط ت DFT یبرا MAEو  RMSE ریمقاد

 GNN مدل محاسبات دهد کهنشان میجدول زیر  .اندشده

 ،TiO₂، SiO₂) مطالعه مورد نانوساختاری مواد تمام برای ادیپیشنه

H₂O، MOFs، و ،اکسید گرافنCNTs  )یدر مقایسه با روشهای سنت 

، عملکرد بهتری DFTو محاسبات و رگرسیون خطی SVM همچون

و  SVM دقت بالاتری نسبت به GNN مدل MAE و RMSE . دارد

با  GNNوزش مدل . در این مطالعه پس از آمرگرسیون خطی دارد

)که  دست آمده از روش دینامیک مولکولیهای بهاستفاده از داده

تنها  هر مولکول الکتریکیدیبینی ثابت شود(، پیشیکباره انجام می

 .کشدثانیه طول می 0٫5

بینی ثابت در پیش های مختلف محاسباتیمدلعملکرد مقایسه : 1جدول

و  GNN ،SVM یبرا MAEو  RMSE ریمقاد، ]1،3[دی الکتریکی

 .اندمحاسبه شده DFT جینسبت به نتا یخط ونیرگرس

 T()ثانیه RMSE MAE روش

GNN 0.12 0.08 0.5 

SVM 0.21 0.15 2 

 1.5 0.18 0.25 رگرسیون خطی

DFT ()۷200 - - مرجع 

با توجه به زمان لازم برای محاسبات نظریه تابعی چگالی شامل بهینه 

سازی هندسه ساختار و محاسبه خواص الکتریکی برای هر مولکول 

سرعت انجام محاسبات  ]10،11[ ساعت زمان لازم است 2که حدود 

روش  کند.کاهش قابل توجهی پیدا می یادگیری ماشینبا روش 

= RMSEا دقت مقاله ب نیدر ا GNN یشنهادیپ = MAE و 0.12

،  SchNetمانند یقبل یهانسبت به مدل بهتری عملکرد 0.08

CGCNN و PhysNet نیا نیب یاسهیمقا 2 شان داده است. جدولن 

= RMSEبا  یشنهادیپ GNNمدل . دهدیها را ارائه مروش 0.12  

= SchNet (RMSEنسبت به بالاتری دقت 0.15)  ، CGCNN 

(RMSE = = PhysNet (RMSE و ( 0.2 زمان  [.1،3] دارد  (0.1

 مدل از ترعیبرابر سر 14،400( هثانی 0٫5) GNN مدل یمحاسبات

DFT  .مانند  یقبل یهاکه روشی(، درحالهیثان ۷200 (است

PhysNet وSchNet با  یمشابه یزمان محاسباتDFT [ ۹،10دارند.] 

 و Cuمانند  یدیکل یهااتم ییشناسا یبرا Grad-CAMاستفاده از 

Ti مدل  یبالا ریتفس تیدهنده قابلنشان تیحساس لیو تحلGNN 

 PhysNetو  CGCNN)مانند  یقبل یهاکه مدلیاست، درحال

با استفاده از  GNNمدل . [12دارند ] یمحدود ریتفس تیقابل

، TiO₂ ،TiO₂+Cu ،SiO₂ ،H₂O ،MOFsدسته ماده ) 6 یهاداده

معمولًا  یقبل یهاه مدلکیاست، درحال دهیآموزش د گرافن اکسید(

استفاده  یستالیکر یهاستمیس ایدسته مواد مانند آب  کی یتنها برا

، GNN ،SVM یهادقت مدل سهینمودار مقا 2شکل  .[1،2اند ]شده

. دهدینشان م  DFTمرجع یهارا نسبت به داده یخط ونیرگرس

درنظر  سهیمقا یعدم وجود خطا به عنوان مبنا لیبه دل DFTروش 

با دقت  GNNکه مدل  دهندینشان م جینتا .ته شده استگرف

برابر  SVMاین درصد برای مدل  .عملکرد را دارد نیبهتر ۹8.5%

باشد که می ٪82.1و برای مدل رگرسیون خطی  85.3٪

 .های دیگر استنسبت به مدل GNNدهنده دقت بالاتر مدل نشان

 ییکارا و از نظر دقت هم GNNکه مدل  کندیم دییتأ سهیمقا نیا

 دارد. یریگچشم یبرتر های سنتیی نسبت به مدلمحاسبات

 ینیبشیپ نهیدر زم ی مختلفهامدل سهیمقا :2جدول

  .مواد یکیخواص الکتر 

 قابلیت تفسیر RMSE MAE (s)t روش

GNN 0٫12 0٫08 0٫5 داردGrad-CAM 

SchNet 0٫15 0٫1 min )محدود)فقط انرژی 

CGCNN 0٫2 0٫12 min ساختار کریستالی()دمحدو 

PhysNet 0٫1 0٫0۷ min ها(وقطبیمتوسط )د 

DFT ()ندارد ۷200 0 0 مرجع 

 

 ونیو رگرس SVM) یسنت یهابا روش GNNدقت مدل  سهیمقا :2شکل 

مرجع  جینانومواد، با استناد به نتا کیالکتریثابت د ینیبشی( در پیخط

س انحراف بر اسا MAEو  RMSE ریمقاد.   DFTحاصل از محاسبات

 .اندمحاسبه شده DFT یهااز داده هاینیبشیپ

 

 های ساختاری مولکولی نقش ویژگی -3-2

دست آمده از تحلیل مواد نانوساختاری مورد در این بخش، نتایج به

، اکسید گرافن ،Cu ،H₂Oمواد آلاییده با ، TiO₂ ،Si ی همچون بررس

MOFsو ، SiO₂ ثابت تعیین  توضیح داده شده و نقش هر ماده در

همچنین اثر دما و فشار بر ثابت . ده استشبررسی  الکتریکیدی

 یهابالا، لرزش یدر دماها الکتریکی درنظر گرفته شده است.دی

ثابت کاهش  جهیو درنت بار الکتریکی یبستگباعث کاهش هم یحرارت
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های تأثیر ویژگی بررسیهدف اصلی  .]1[ شودمی الکتریکیدی

بر  ، طول پیوند و نوع پیوند Cu تعداد اتم مانند یساختاری مولکول

روش  .]5[ است GNN خواص الکتریکی این مواد با استفاده از مدل

Grad-CAM در  یساختار یهایژگیها و ونقش اتم ییشناسا یبرا

ه شد استفاده GNNبا استفاده از مدل  الکتریکیثابت دی ینیبشیپ

 شینسبت به نما  (𝑦̂)مدل یخروج انیروش، گراد نی. در ااست

 محاسبه شد:  MPNN هیلا نیها در آخرگره

(12) 
∂ŷ

∂hv
(T)

 

𝐡𝐯   که
(𝐓)

مقدار  𝐲̂و  GNNگام آخرین لایه در  vگره  شینما   

 یبرا  αvاست. سپس، وزن توجه  یکیالکتر دی ثابت شدهینیبشیپ

 : ندشدسازی و نرمال نییتع Softmaxهر گره با استفاده از تابع 

(13) αv =

exp (
∂ŷ

∂hv
(T))

∑ exp (
∂ŷ

∂hv
(T))k∈V

 

شده به عنوان معیاری از اهمیت هر گره های گرادیان محاسبهوزن

نقشه توجه برای هر مولکول بینی نهایی درنظر گرفته شدند. در پیش

ساخته  )vwα( هایالو  α)v( هاشده از گرهدهیبه صورت یک بردار وزن

وزن  نیشتریب Ti یها، اتم TiO₂د در هدمی نشان لیتحل نیا .شد

 Tiهای بیانگر نقش برجسته اتم و را دارند 0.8بزرگتر از   𝛂𝒗  توجه

 الکتریکیثابت دی ٪20 شیافزا با کهاست  2TiO یدر شبکه

یک  طولبا  H–O یوندهای، پ H₂Oدر  .]12[ دارد یخوانهم

 یوندهایپ کهیدرحال0.۷ بزرگتر از 𝛂𝒗وزن توجه  یادارانگستروم 

1٫5 Å جه وزن تو𝜶𝒗  را نشان دادند. در  0.3کوچکتر ازMOFs  ،

 ریتأث نیشتریب  COOH یعامل یهاو گروه ⁺Zn² مانند یفلز یهاونی

 بار ناهمگن عیبا توز OH- یهاگرافن، گروهدیاکسرا دارند. در 

نشان  3جدول [.12] دخود اختصاص دادنا به وزن توجه ر نیشتریب

 ثابت ٪20 شیباعث افزا TiO₂به  Cuاتم  10افزودن دهد که می

 Cu یهاتعداد اتمجهت تایید این موضوع  ه است.شد یکالکتریدی

 شدند. مقایسه DFT هایداده با جیو نتا افتی شیافزا 10به  5از 

به  Cu مات 10، افزودن تابعی چگالی یت نظریهبراساس محاسبا

 TiO₂برای   8.2برابر    εاز وقطبیباعث افزایش چگالی د TiO₂ شبکه

 جینتاشده است.  %20به میزان  TiO₂+Cuبرای  ۹.8برابر  ε خالص به 

GNN (RMSE)   کنندیم دییسازگارند و تأها با این داده 0.12برابر 

  .شودیم ونیزاسیو پلار وقطبید یچگال شیباعث افزا Cuکه افزودن 

 VMDافزار شده با مس که با نرم دهییآلا TiO₂ یساختار اتم: 3شکل 

 O ژنی، اکسTi ومیتانیت یهااتمدهد. را نشان می تجسم شده است

نشان داده  صورتیو  قرمز ،یانقره یهابا رنگ بیبه ترتCu و مس 

 نیا ،شده است ینیبشیپ GNNطور که توسط مدل هماناند. شده

 TiO₂ یخواص الکترون لیمس در تعد یهااتم یدینقش کل ریتصو

 .کندیرا برجسته م یکیالکترون شرفتهیپ یکاربردها یبرا

 

  2TiOاتمی مس بر ثابت دی الکتریکی غلظتتاثیر :3جدول 

 N(Cu) 𝜀(𝐺𝑁𝑁)) 𝜀(𝐷𝐹𝑇) مواد

2TiO 5 2/8 2/8 

+Cu2TiO 10 8/۹ 8/۹ 

+Cu2TiO 15 5/10 5/10 

 
 

 
 شده با مس دهییآلا TiO₂ یساختار اتم: 3شکل

 

 SiO₂ و TiO₂ یهاگاهیمانند جاف مس مختل یهاشیآرا همچنین

آنها مشاهده  درالکتریکی ثابت دی  ٪20 شیشدند و افزا یبررس

 0.۹بزرگتر از  𝛂𝒗 با وزن توجه Cu یها، اتم TiO₂ + Cuدر  .شد

بیشترین نقش را در افزایش  Cu دهدنشان میو  شدند ییشناسا

وجود الکترون به دلیل  Cu هایاتم زیرا [12] ددار الکتریکیبت دیثا

 دوقطبیتولید گن و ناهمموضعی  خود باعث ایجاد بار dدر اربیتال 

طبق رابطه را  و ثابت دی الکتریکی پلاریزه بودنکه  شوندمی ترقوی

 .]3[ دندهافزایش میزیر 

(14) εTiO2
+ Cu = εTiO2

+ ∆εcu 

تواند در دو حالت می مس ..است Cuاز  یناش شیافزا 𝜀𝑐𝑢∆که 

 باروجود داشته باشد. این تنوع در   ⁺Cu² و ⁺Cu والانسی مختلف

شود که می و افزایش پلاریزاسیون بار موضعیباعث ایجاد ناهمگنی 

  Cuهایمات .]۹[ ددهتریکی را تحت تأثیر قرار میمستقیماً ثابت الک

کنند ها را به خود جذب می، الکترونTi  یشتر ازمثبت ب بار ه دلیلب

شوند. این تغییر می TiO₂ و باعث تغییر در توزیع الکترونی ساختار

 پذیرایجاد مرکزهای واکنش می شود. وقطبیباعث افزایش چگالی د
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Cu  به عنوان یک فلز انتقالی، در ساختار TiO₂  باعث تشکیل

و  یگدفزایش قطبیشود که موجب امی رپذیکزهای واکنشمر

محاسبات انجام شده . ]10[ گرددلکتریکی میدیدرنتیجه ثابت 

طول دهد نشان می آب در حالت محلولبرای تعیین ثابت الکتریکی 

ثابت نقش کلیدی در تعیین  (H-O) اکسیژن-پیوند هیدروژن

 1.0از  H-O افزایش طول پیوند طوریکهبه دارد (ε) الکتریکیدی

 %15اعث کاهش ب  (ε=66.4) آنگستروم 1.5به   (ε=78.4) آنگستروم

 شود:زیر می یبا توجه به رابطه الکتریکیثابت دی

(15) ε = 1 +
𝑁𝛼

𝜀0

 

ثابت  0ε و یشدگیقطب تیقابل  α  وقطبید یچگال Nکه در آن 

ناهمگنی بار کاهش  ،پیوند با افزایش طولو  خلا است الکتریکیدی

که این موضوع به  شوندتر میعیفهای دوقطبی ضکنشو برهم

منجر الکتریکی کاهش پلاریزاسیون و درنتیجه کاهش ثابت دی

با مختلف  H-O وندیآب با طول پ یکیالکتردیابت ث .]1،3[ شودمی

و محاسبات دینامیک مولکولی  ]۹[تابعی چگالی  یمحاسبات نظریه

 د.باشناند که در تطابق خوبی با یکدیگر میمقایسه شده ]1[

 دهد کهگرافن نشان می هایمحاسبات انجام شده برای مولکول

 همچون های عملکردیهای گرافن و وجود گروهافزایش تعداد لایه

O-H  که با افزایش طوریبه شودمی الکتریکیثابت دیاعث افزایش ب

افزایش  5/12به  2/10ثابت دی الکتریکی از  3به  1تعداد لایه ها از 

، موجب بارهای عملکردی به دلیل توزیع نامنظم گروهزیرا  یابد،می

در بررسی  دست آمدهبهنتایج . شوندمی ترقوی دوقطبیایجاد 

  MOFs در ساختارهای تخلخلدهد نشان میفلزی -ساختارهای آلی

 شود زیرامیبار الکتریکی  سازیافزایش قابلیت ذخیره موجب

مناسب برای ایجاد محیط  با  MOFsفضاهای خالی در ساختار

ثابت چگالی دوقطبی و افزایش ها، موجب افزایش حرکت یون

الکتریکی برای که ثابت دیطوریبه ]8[شوندمی الکتریکیدی

به  5.2و برای ساختار متخلخل  3.8ساختار غیرمتخلخل حدود 

 افزایش ضخامت لایه نانوی دهدها نشان میبررسی دست آمده است.

SiO₂  که با تغییر طوریبه شودمی لکتریکیاثابت دیباعث کاهش

کاهش  2/3به  ۹/3ثابت دی الکتریکی از  10به  2ضخامت لایه از 

نسبت سطح به  میلیمتر 2حدود  های نازکدر لایه زیرا یابد،می

و تشکیل  بار موضعیناهمگنی ین امر باعث افزایش احجم بالاست. 

نسبت  شود. با افزایش ضخامت، اینتری میقوی یهاوقطبید

گیرند که قرار می ها در محیط حجمیکاهش یافته و بیشترین اتم

ثابت و  افتهیکاهش  Nضخامت،  شیافزابا  د.تری دارنمنظم بارتوزیع 

 SiO₂ ترمیضخ یهاهیلا همچنین .ابدییکاهش م زین ε الکتریکیدی

موضوع باعث کاهش  نیدارند. ا متخلخل یبه کاهش فضا لیتما

که منجر به  شود،یم یکیمقاومت الکتر شیافزاو وقطبی د یچگال

 یهاهیدر لا. [۹] گرددیم یکیلکترادیو ثابت  ونیزاسیکاهش پلار

 جادیو ا  Si-O وندیدر طول پ رییباعث تغ یسطح یهانازک، کرنش

 رهاتر راحت ترمیضخ یهاهیها در لاکرنش نی. اشودیم بار یناهمگن

 شودمی از کرنش یناش یهاوقطبیمنجر به کاهش د که شوندیم

 وبیع موجب افزایشممکن است  SiO₂ ترمیضخ یهاهیلا. ]10[

باعث  وبیع نی. ای شوندگذار یهاها، نقصمثل حفره یساختار

دوقطبی و  یچگال کاهش جهیو درنت Si-O وندیپ یکاهش هماهنگ

همچنین نتایج نشان  .]8[ شوندیم الکتریکیکاهش ثابت دی

 مانند نوع پیوندهای موجود ،اختار نانو سیلیکونس در دهند کهمی

Si-O که با طوریبه دنالکتریکی دارتوجهی بر ثابت دیتأثیر قابل

و با وجود  ۷/11الکتریکی ثابت دی در فلز سیلیکون Si-Siپیوند 

 یابد.تغییر می ۹/3الکتریکی به ثابت دی 2SiOدر ماده  O-Siپیوند 

  CNTs افزایش طول و قطر دهدنشان میهای کربنی بررسی نانو لوله

با طول و قطر  CNTs شود زیرامی الکتریکیثابت دیکاهش  موجب

ثابت بیشتر، مقاومت الکتریکی بیشتری دارند که منجر به کاهش 

طول  شیافزا دهد کهنشان می 4 جدول .شودمی الکتریکیدی

CNTs  باعث کاهش نانومتر  5به  1نانومتر و قطر آنها از  50به  10از

این است که با  دهیپد نیا دلیل .شودمی الکتریکیثابت دی 30٪

، مراکز پراکندگی افزایش و تحرک الکترونها کاهش L فزایش طولا

𝑅درنتیجه طبق رابطه  ،یابدمی = 𝜌
𝐿

𝐴
سطح  CNT ،Aطول  L که 

قاومت الکتریکی افزایش یافته و م، است ژهیومقاومتρ مقطع و 

قطر  ه،یچندلا CNTsدر  علاوه براین یابد.میقطبیدگی کاهش 

 شودیم یکیمقاومت الکتر شیو افزا یانرژ نوارباعث کاهش  شتریب

  با نتایج تئوری حاصل از محاسبات GNN نتایج مدل[. 2،4]

DFT مدل  دهد که. این سازگاری نشان میندسازگارنیزGNN 

 DFT نگینعنوان یک جایگزین کارآمد برای محاسبات ستواند بهمی

  .عمل کند

 یکیالکتری)طول و قطر( بر ثابت د یاندازه نانولوله کربن ریتأث :4جدول 

 nm 𝜀(𝐺𝑁𝑁) 𝜀(𝐷𝐹𝑇)قطر nmطول مواد

CNT 10 1 5/5 5/5 

CNT 50 5 8/3 8/3 

  گیرینتیجه -4

، MAE = 0.08 و RMSE = 0.12 پیشنهادی توانست با GNN مدل

 بینی کندوساختاری را با دقت بالا پیشمواد نان الکتریکیثابت دی

زمان  کهطوریدهد بهاین مدل سرعت محاسباتی را افزایش می.

برای هر مولکول   DFTثانیه است،  0.5فقط  GNN محاسباتی مدل

های جدیدی برای طراحی فرصتد که کشساعت طول می 2حدود 

که ها نشان داد همچنین داده .کندمواد نانوساختاری فراهم می
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ثابت ، نقش کلیدی در افزایش بار ناهمگنبه دلیل توزیع  Cu هایاتم

طول پیوندها و نوع پیوند نیز تأثیر قابل توجهی  .دارند الکتریکیدی

با شناسایی با استفاده از این مدل و  .دارند الکتریکیثابت دیبر 

توان ساختار مواد را به نحوی طراحی های ساختاری، مینقش ویژگی

تواند در مدل می . اینها بهینه شودآن الکتریکیثابت دیه کرد ک

های ها و دستگاهسنسورها، باتری الکترونی همچون طراحی مواد

دهد که ترکیب این مطالعه نشان می .الکترونیکی استفاده شود

تواند به طراحی مواد نوین و دینامیک مولکولی مییادگیری ماشین 

تنها دقت بالایی را نسبت به هپیشنهادی ن GNN کمک کند. مدل

های دهد، بلکه توانسته است نقش ویژگیروشهای سنتی ارائه می

ساختاری مولکولی را شناسایی کند. این توانایی، ابزاری قدرتمند 

 .کندبرای طراحی مواد با خواص الکتریکی مورد نظر فراهم می

 آینده هایپیشنهاد

مایی و فشاری به مجموعه های دتواند با افزودن دادهمی GNN مدل

الکتریکی در شرایط مختلف را دی بینی ثابتآموزشی، توانایی پیش

های برای غلظت DFT شود از محاسباتپیشنهاد می بررسی کند.نیز 

  .شود استفاده Cu بیشتر
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