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   MLP  و   ANFISشبکه عصبی    استفاده از 

  ی ک ی فات ی آل   های ترکیب از    ی ک ی آرومات   های ترکیب استخراج    بینی پیش   در 

 ی ون ی   های ع ی توسط ما 
 

 +ی لان ی قنادزاده گ   ن ی حس   ، ی خان م ی محمد جواد ابراه 
   رانیا رشت، لان،ی دانشگاه گ ،یدانشکده فن ،یمی ش یگروه مهندس

 
  ی ها دروکربن ی از ه   ک ی آرومات   ی ها دروکربن ی صنعت نفت، استخراج ه   ی ش ی پال   ع ی در صنا   ی اصل   ی ها فرایند از    ی ک ی   : یده چك 

ا   ک ی فات ی آل  بر  پ   ن ی است.  فاز   ق ی دق   ی ن ی ب ش ی اساس  ما   تواند ی م   ها سامانه   ن ی ا   ی رفتار  استخراج  بهبود   شود.   ع ی ما ـ    ع ی باعث 
توسط    ی ون ی   ی ا ه ع ی به همراه ما   ک ی و آرومات   ک ی فات ی آل   ی ها دروکربن ی ه   ی جزئ سه   سامانه   ی فاز   ی ک ی نام ی مطالعه، رفتار ترمود   ن ی در ا   

  مدل  ی ها ی ورود     . شد  ی ن ی ب ش ی ( پ MLP)   پرسپترون چند لیه   ی ( و شبکه عصب ANFIS)   ی ق ی تطب   ی عصب ـ   ی فاز  ی استنتاج  سامانه 
در خوراک و   ی ون ی  مایع های و  ک ی آرومات  ک، ی فات ی آل  ترکیب های  ی نسبت مول   ، ع ی ما     ـ  ع ی استخراج ما  سامانه   ی ساز مدل  در 
  های ترکیب   ی نسبت مول  نیز  مدل   ی خروج همچنین  استخراج در نظر گرفته شد و  سامانه   ی ها و دما ن آ  ی جرم مولکول  ن ی چن هم 
 ی ون ی  های  ع ی از ما  ی در فاز غن  ی ون ی  ی ا ه   ع ی و ما  ک ی آرومات  ترکیب های  ی از آلکان و نسبت مول   ی در فاز غن  ک ی و آرومات  ک ی فات ی آل 

  ANFISو    MLPهای  شبکه   چینی و شعاع خوشه   های عصبی ازجمله تعداد نرون شبکه   ن ی ا   ی طراح   ی در نظر گرفته شد. پارامترها 
  ی ن ی ب ش ی دقت پ   سه ی شدند. مقا   نه ی ( به GA)   ک ی ژنت   تم ی الگور   ی تکامل   ی ساز نه ی ها، با روش به آن   ی ن ی ب ش ی بهتر شدن دقت پ   به منظور 

  ب ی به ترت   ANFISمدل    ی برا   MADو    2R  ،DMSR   ی آمار   ی بر اساس پارامترها   ش ی آزما   ی ها با داده   MLPو    ANFIS  ی ها شبکه 
برا   0/ 0129و   0/ 0190،  0/ 9996 همچنین    . د دست آم ه ب   0/ 0127و   0/ 0204،  0/ 9996  ب ی به ترت   MLP  ی مدل شبکه عصب   ی و 
  مایع  ـ   استخراج مایع   گوناگون   سامانه برای دو    NRTLبا مدل ترمودینامیکی    MLPو    ANFIS  های بینی شبکه ای بین دقت پیش مقایسه 

میانگین  انجام شد   ،RMSD    برای دو  آن ترتیب    سامانه ها  به    های نتیجه دست آمد.  به 0/ 0113و    0/ 0110،  0/ 0093استخراج 
  مناسبی   نسبت   به   دقت   با   مایع      ـ  مایع تعادل    ی ک ی نام ی رفتار ترمود   ی ن ی ب ش ی در پ   ها این شبکه   است که   ن ی ا   نشان دهنده   ی آمار   ی پارامترها 

 . هستند   ی ثر ؤ د و روش م ن دار 
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 مقدمه 
 همواره    ی چندجزئ   های مخلوط   ی اجزا   ی جداساز   های فرایند   ی بررس 

و    ی در صنایع شيميای   پژوهشکران مورد توجه    ی ا ه   ترین موضوع از مهم 
که    افت ی را    یی ا ي م ي ش   فرایند   ک ی  توان ی است. به ندرت م  ی شيم  ی مهندس 

  های فراورده از    ها فراورده پایانی  ی جداساز   ا ی مواد خام و    ه ي اول   ی ساز به خالص   از ي ن 
  ویژگی های به    ی جداساز   ی ها [. اساس روش 1واکنش نداشته باشد ]   ی جانب 

ا  به  است،  استوار  م   ن ی مواد  روش   توان ی منظور    ر ي تقط   مانند   یی ها به 
اشاره کرد.    ی تبلور، جذب سطح   ر، ي جزء، تبخ به جزء  استخراج با حلال  و 

تبخير   مانند   ی جداساز   های فرایند  و  روش   تقطير  مستقيم    های در دسته 
چه    ی جداساز  اگر  و  این  به   های فراورده هستند  از  آمده     ها فرایند دست 

مخلوط،  ی  اجزا   ها مورد   از   ی ار ي در بس   ولی   برخوردارند،   بالایی   خلوص   درجه   از 
شيميای   ی ک ی ز ي ف   ی ها ی ژگ ی و  مخلوط   همانندی   ی و  تشکيل  و    های دارند 

 ها  آن   ی صورت استخراج و جداساز   ن ی در ا   دهند؛ می   ( آزئوتروپ ) جوش  هم 
  بنابراین .  ست ي به صرفه ن   ا ی   و   پذیر امکان   يم مستق   ی جداساز   ی ها روش   ن ی با ا 

   هایی، سامانه  چنين    ی جداساز   ی مایع برا  ـ   استفاده از روش استخراج مایع 
 [. 2است]   ت ي اهم   دارای   ار ي بس   ی شيم   ی و در مهندس   ی صنعت   های پروژه   در 

ه   ک ي آرومات   ی ها دروکربن ي ه   ی جداساز    ، ک ي فات ي آل   ی ها دروکربن ي از 
  ل ي دل ه صنعت نفت است. ب   ی ش ی پالا   ع ی در صنا   ی اصل   های   از مشکل   ی ک ی 
 هم هستند    به   ک ی جوش نزد   های ه نقط   ی دارا   ترکيب ها   ن ی ا   که   ن ی ا 

  ع ی ما  ـ   ع ی [. استخراج ما 3] دهد ی آزئوتروپ م   ی ها مخلوط   ل ي ها تشک آن   ب ي و ترک 
  [. 4- 6مناسب است ]   ی روش   ی ط ي مح ست ی نظر ز تر و از نقطه  کم   نه ی هز   ی دارا 

  ها فرایند   ن ی در ا   ع ی ما ـ    ع ی استخراج ما   ی برا   ی آل   ی ها در گذشته از حلال 
  ت، ی فرار   مانند مشکل    ن ی چند   ی ها دارا حلال   ن ی ا   ولی .  شد ی استفاده م 

  ی ر ی پذ امتزاج   ل ي دل ه ب   ، ی ون ی   مایع های هستند.    بودن ی زا بودن و سم آتش 
غ   ی آل   های ترکيب با   ا   توانند ی م   ، ی قطب   ی رآل ي و     ها فرایند   ن ی در 
همچن به  شوند.  گرفته  های   ن، ي کار  ملاحظات    ی ون ی   مایع  نظر  از 
پا آتش   رقابل ي غ   رفراربودن، ي غ   ل ي دل ه ب   ی ط ي مح ست ی ز  بودن و    ی دار ی زا 
  ی سنت   ی ها آن حلال   ی برا   ی مناسب   ن ی گز ی جا بالا    گرمایی و    یی ا ي م ي ش 

به عنوان    ، ی ون ی   مایع های کاربرد استفاده از    ر، ي اخ   ی ها [. در سال 7هستند] 
ما  استخراج  در  از    ی ک ي آرومات   ی ها دروکربن ي ه   ع ی ما ـ    ع ی حلال 

  های ه و مقال   افته ی   ش ی افزا   ی ج ی صورت تدر به   ی ک ي فات ي آل   ی ها دروکربن ي ه 
 [. 8- 15است ]   منتشر شده ارتباط    ن ی در ا   ی تجرب   ی ها داده   دارای   ی اد ی ز 

 
 
 
 
 

  ی ها از مدل   توان ی م   ع ی ما ـ    ع ی ما   ی تعادل   سامانه رفتار    ی ن ي ب ش ي پ   ی برا 
مدل   ی ک ي نام ی ترمود   ی تعادل  و   ی ها شامل  و     NRTL، لسون ی مارگولس، 

UNIQUAC   همچن کرد.  ا   د ی با   ن ي استفاده  که    ی ها مدل   ن ی دانست 
و قابل اعتماد    ق ي ها، دق کنش مدل برهم   ی پارامترها   م ي بدون تنظ   ی ک ي نام ی ترمود 

  ی تجرب   ی ها ها با استفاده از داده مدل   1کنش برهم   ی ها پارامتر   که ن ی مگر ا   ستند، ي ن 
 [. 16- 19]   ند ی دست آ به   ی محاسبات   ی ها با روش   ع ی ما  ـ   ع ی ما   ی تعادل   سامانه هر  

هوشمند    ی هامدل   ن ی نو   ی ها از روش   ن يهمچن   ر، ي اخ   ی ها سال   در 
فاز  ی ني ب ش ي پ   ی برا  مایع  تعادل    ی رفتار  ـ  است. مایع  شده   استفاده 
 ی ( است. شبکه عصب ANN)   2هوشمند   ی ، شبکه عصب ها روش   ن ی از ا   ی ک ی 

و   ع یما ـ    از جمله تعادل بخار   ی خطري و غ   ده ي چي پ   مدل   ن ی چند   ی برا 
[. شبکه 20- 25گرفته شده است ]   کار ه ب   ت يبا موفق مایع ـ مایع  تعادل  

)گره( است که   3و نرون  ه ی صورت لا به   ی شبکه ساختار  ک ی   ، یعصب 
 یکاف  ی تجرب   ی هامدل را با داشتن داده   ک ی تابع مربوط به    تواند ی م 

مناسب دقت  ]   ن ي تخم   ی با  مشکل   ی کی [.  26،27بزند  شبکه   های از 
 یارشبکه ساخت   ک ی مشخصه آن در    ی است که پارامترها  ن ی ا   ی عصب 

عصب است، شبکه  ر   ک یصورت  به   GMDH  4  ی پنهان    یاضی مدل 
  ی هاتر و با دقت بالاتر نسبت به مدل ساده   ی با ساختار  دیدن قابل  

از نوع    ی ، شبکه عصبGMDH[.  28توسعه داده شده است ]   ی کی ز ي ف 
 هایب یاست که ضر   ی ابر اساس تابع انتقال چندجمله   5رو ش ي شبکه پ 

 هاییه مقال   به تازگی [.  29شوند ] ی محاسبه م   رگراسيون آن با روش  
فاز  ن ي تخم  ی برا   یبا استفاده از شبکه عصب   VLEو    LLE  ی رفتار 

GMDH   در سال   همکاران و    مي حک [.  30- 33است ]  ده يبه چاپ رس
 یجزئسه   سامانه   ی برا   LLE  ی رفتار فاز   ی ني ب ش ي به پ ميلادی    2015

از   ی ونی   مایع های و    کيآرومات   ک،ي فاتي آل  های ترکيببا   استفاده  با 
اند ها نشان داده اند. آن پرداخته   GMDHو    MLP  ی عصب  های شبکه 

  GMDHنسبت به مدل     6انتشار از نوع پس   MLP  ی که شبکه عصب
 همکاران و    ی احمد شاه  ن ي [. همچن 34است ]   ی تر ق ي دق   ی ن ي ب ش ي پ   ی دارا 

 سامانه  ی برا   LLE  ی رفتار فاز  ی ني ب ش ي به پ   ميلادی   2017در سال  
با سه روش    ی ون ی   مایع های آلکان، بنزن و    های ترکيب با    ی جزئسه 

 ها اند، آن پرداخته   LSSVM  8و    MLP ،  SVM  7  ی هوشمند شبکه عصب 
را با سه روش   LSSVMو    SVM  م يقابل تنظ   ی کار پارامترها  ن ی در ا 
 .[35اند ]آورده دست  به   SCE  10و   GA    ،PSO  9 ی تکامل  ی ساز نه ي به 

 
 
 
 

(1) Interaction       (2) Artificial Neural Network 

(3)  Neuron      (4)  Group method of data handling 

(5)  Feed-forward      (6)  Back propagation 

(7)  Support vector machine     (8)  Least square support vector machine 

(9)  Particle swarm optimization    (10)  Shuffled complex evolution 
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  یجزئسه   سامانه مایع ـ مایع    ی رفتار تعادل   ی ني ب ش يکار، پ   ن ی ا   در 
با استفاده   مایع های به همراه    ک يو آرومات   ک ي فات ي آل   ی ها دروکربن ي ه 
 ی( و شبکه عصب ANFIS)  1ی قي تطب   ی عصبـ    ی فاز  ی استنتاج  سامانه از  

لایه  چند  به MLP)   پرسپترون  داده   ی ري کارگ (  شد.   یها خواهد 
  2خط رابط  205، با استفاده از  ها شبکه ن  ی ا   جاد یا   ی برا  ی شگاهی آزما 
 ن، ي . همچن [10- 13،36اخذ شده است ]   ها ه از مقال   گوناگون   ط ی شرا   19در  

بهبود   ی هستند. برا   م ي قابل تنظ   ی پارامترها  ی برخ  ی دارا  ها شبکه   ن ی ا 
  ، یب يترک   ی ها تم ی ها، با استفاده از الگور و دقت مدل   ی ن ي بش ي قدرت پ 

ها، استفاده شده مدل   ن ی ( با ا GA)   ک ي ژنت   تم ی الگور   ی تکامل  ی ساز نه ي به 
 هایبع ا دو مدل هوشمند از ت   ن ی دقت ا  سه ی مقا   ی برا  ن ي است. همچن 

( و RSMDمربع انحراف ) ن ي انگ ي م  شه ی (، ر 2R) 3ن يي تع  ب یضر  ی آمار 
  ( استفاده شده است. MADمطلق انحراف )   ن ي انگ ي م 

 

 ( ANFISعصبی تطبیقی )ـ  استنتاجی فازی سامانه

صفر    دگاه ی )د   ن ي از منطق بول   ی صورت بسط که به   ی منطق فاز   نظریه 
  سامانه [.  37مطرح شد ]   زاده ی توسط لطف   1973در سال    ( است، ک ی و  

  ی است که در آن نگاشت   ی فرایند ،  FISصورت مخفف  به   ا ی   ی استنتاج فاز 
  ی مجموعه فاز   نظریه مدل با استفاده از    ی با خروج   ی ورود   ی ها از داده 

و    ت ي عدم قطع   ف ي توص   ی برا   ی روش   ، ی مجموعه فاز   نظریه .  رد ی پذ ی صورت م 
  تواند ی موضوع م   ک ی   ن ی است. بنابرا   1و    0  ن ي بر اساس درجه ب   ی ز ي هر چ 

و    ی معمول مجوعه فاز به مجموعه باشد.   ک ی چند بسط از عضو    ی دارا 
 . شود ی م   ان ي ب   ر ی صورت رابطه ز به   ت ی تابع عضو 

 

 (1 ) ( )A   X z = 
 

  ت ی [. تابع عضو 37است]   zبرابر    A  ی در مجموعه فاز   X  ت ی در آن عضو   که 
را به درجه متناسب    ی ورود   ی ها است که داده   ی منحن   ، ی مجموعه فاز   ک ی 
  های تابع بر اساس    بسياری   ت ی عضو   های ابع . ت کند ی مرتبط م   1و    0  ن ي ن ب آ 
خط   گوناگون   ی ا ه ی پا  س 4ی ا تکه   ی شامل  توز 5د ی گمو ي ،  و    ی گوس   ع ی ، 

 وجود دارد. غيره  و    ی مکعب   و   ی مربع   ی ا چندجمله 
  6ی به سه دسته زبان   توان ی را م   ی با منطق فاز   ی ساز مدل   ی ها روش 

 (  TSK)   9کانگ ـ    سوگنو ـ    ی و تاکاگ   8ی ه ا [، معادله رابط 38( ] 7ی نوع ممدان ) 
 
 
 
 
 

ل  سوگنو در سا   از نوع   ا ی   TSKمدل    ی استنتاج فاز   سامانه کرد.    م ي تقس 
 [. 39مطرح شد]   ميلادی   1985

نوع شبکه    ک ی (،  ANFIS)   ی ق ي تطب   ی عصب ـ    ی فاز   ی استنتاج   سامانه 
شبکه    ن ی است. ا   TSK  ی فاز   ی استنتاج   سامانه   ی هوشمند بر مبنا   ی عصب 
سال    10جنگ توسط    ی ق ي تطب  ]   شنهاد ي پ ميلادی    1993در  و  40شد   ] 

.  کند ی م   ی فاز   ی استنتاج   سامانه   د ي تول   ی و خروج   ی ورود   ی ها با مجموعه داده 
و   یی به تنها  انتشار پس  تم ی الگور   ق ی از طر  ا ی   FIS ت ی تابع عضو  ی پارامترها 

 . شود ی م   م ي تنظ   11انتشار و روش حداقل مربعات پس   تم ی الگور   ب ي از ترک   ا ی 
(، دو جدول  x2و   x1)   ی با دو ورود   سامانه   ک ی   ANFIS  ساختار 

  ر ی ز   های ( بر اساس رابط y)   ی خروج   ک ی و    TSK  ی بر مبنا   FIS  های ن و ان ق 
 [: 41است ]   ان ي قابل ب 
 

  آنگاه (  B1باشد   x2( و )  A1باشد   x1: اگر ) 1قانون  
f p x q x r= + +1 1 1 1 2 1    

 

   ( آنگاه   B2باشد    x2( و )   A2باشد    x1: اگر ) 2قانون  
f p x q x r= + +12 2 22 2    

 

مدل    ه ج ي نت   ی پارامترها   rو    p   ،q، ی فاز   ی ها مجموعه   Bو    A  که 
  1در شکل    ANFIS  ی آموزش است. ساختار طراح   فرایند دست آمده در  به 

 وجود دارد:   ر ی ز   ه ابط با ر   ه ی لا   5نشان داده شده است. که در آن  
 

  iاست و هر گره    ی ق ي تطب   ی ها شامل گره   ی ورود   ه ی لا   ه، ی لا   ن ي : اول 1  ه ی لا 
   : شود ی انجام م   ر ی با تابع گره ز   ی گره مربع   ک ی صورت  به 
 

 (2 ) ( ),i i ,O  A x  for i ,=  =1 1 1 2 
  

 (3 ) ( ),i iO  B x  for i ,,−=  =1 2 2 1 2 
 

و    iAμ  که در آن 
iB −  است.   Bو    A  ی زبان   ت ی عضو   های تابع   ب ي ترت به   2

 

ا 2  ه ی لا  در  گره  هر  مربع   ه، ی لا   ن ی :  به   ی گره  که  دا ثابت     ره ی صورت 
و    ی ورود   ی ها گنال سي   ضرب حاصل   برابر   که   شده   داده   نشان   ∏ و با برچسب  

 است:   ر ی با رابطه ز   ی خروج   گنال ي س   د ي تول 
 

 (4 ) ( ) ( ),i i i iO w  A   x B   x  for i ,,= =   =2 1 2 1 2   

 
 
 
 
 

(1)  Adaptive neuro-fuzzy inference system   (2)  Tie line 

(3)  Coefficient of Determination    (4)  Piecewise linear 

(5)  Sigmoid      (6)  Linguistic 

(7)  Mamdani      (8)  Relational equation 

(9)  Takagi–Sugeno–Kang     (10)  Jang 

(11)  Least squares 
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 [. 41]   ن ي قوان و دو جدول    ی خروج   ک ی   ، ی با دو ورود   ANFISساختار مدل    - 1شکل  

 
ا 3  ه ی لا  در  گره  هر  به به   ه ی لا   ن ی :  ثابت،  گره  مربع  صورت   صورت 

صورت  به   ه ی لا   ن ی ام ا   iگره    ی نشان داده شده است و خروج   Nو با برچسب  
 است:   ها ن و قان   ی ها قانون به مجموع همه قدرت   ن ي ام   iاز قدرت    ی کسر 

 

 (5 ) i

,i i

w
O w

w w
= =

+
3

1 2

   

 

   است:   ر ی با رابطه ز   ی ق ي تطب   ی صورت گره مربع به   ه ی لا   ن ی : هر گره در ا 4  ه ی لا 
 

 (6 ) ,i i i i i i iO w f w (p x q x r ),    for  i ,= = + + =4 1 2 1 2 

 در طول آموزش مدل است.   افته ی بهبود    ه ج ي نت   ی پارامترها   irو    ip  ،iqکه  
 

صورت تک گره ثابت و  است، به   ی مجموع وزن   ه ی لا   ه، ی لا   ن ی : آخر 5  ه ی لا 
  ی ها گنال ي آن برابر است با مجموع همه س   خروجی   که   است   ∑ با برچسب  

   است:   ر ی با رابطه ز   ی ورود 
 

 (7 ) i ii
,i i i

i ii

w f
O w f

w
= =





5  

 

 (MLP) پرسپترون چند لایه یشبکه عصب

  یک ها است که بر اساس  سامانه جزء آن دسته از    ، ی مصنوع   ی شبکه عصب 
  ی ها داده   ی زنده با پردازش رو   ی ا ه اعصاب موجود   سامانه با الهام از    ی اض ی ر   تم ی الگور 
. پس از  کند ی منتقل م   ها را به ساختار شبکه داده   ی قانون نهفته در ورا   ا ی دانش    ، ی تجرب 
دست آمده باشد و  بر اساس دانش به   نوین   ی ها مجموعه داده   ی پاسخگو   تواند ی آن م 
ها ارتباط خوبی برقرار کند.  و غير خطی داده   ده ي چ ي پ   های ه را دارد که بين رابط   ن ی ا   یی توانا 

بندی گرفته تا  که از کاربردهای طبقه   چنان گسترده است ها آن حوزه کاربرد این شبکه 
  ترین شود. شاید مهم را شامل می   غيره یابی، تخمين، آشکارسازی و  درون   مانند کاربردهایی  

 [. 42ها باشد ] استفاده از آن   آسانی ها در کنار  ها، توانایی وافر آن این شبکه   برتری 

پنهان و    ه ی چند لا   ا ی   ک ی   ، ی ورود   ه ی لا   ک ی ساختار شبکه عصبی از  
نرون )گره(    ی شامل تعداد   ه ی شده است. هر لا   ل ي تشک   ی خروج   ه ی لا   ک ی 
  ی مجاور در ارتباط وزن   ی ها ه ی لا   ی ها صورت کامل با نرون که به   باشد ی م 

   ی های لایه ورود تعداد نرون   وظيفه پردازش اطلاعات را دارند.   هستند و 
  ی با تعداد پارامترها   ی های لایه خروج و تعداد نرون   ه ي اول   های عامل   اد با تعد 

پنهان بر اساس    ی ها ه ی لا   ی ها مورد نظر برابر است و تعداد نرون   یی نها 
 دیگر متصل شده و بسته  ها به یک ساختار شبکه است. این نرون   ی طراح 
 . آیند ی وجود م ی به گوناگون های  ها و مدل که این اتصالات چگونه باشد، شبکه به این 
  ی وزن   های ب ی با ضر  ی ورود  گنال ي مدل نرون شامل مجموع س  ک ی 

  nx، ... و    1x  ،2x  ،3xتابع انتقال است. اگر    ک ی تحت    1اس ی همراه با به 
  ی خروج   yو    اس ی با   b  ، ی وزن   ب ی ضرا   nw، ... و  1w  ،2w  ،3wو    ها ی ورود 

 است:   ان ي قابل ب   ر ی آن با رابطه ز   ی اض ی نرون باشد. مدل ر 
 

 (8 ) 
n

i i

i

y f w x b
=

 
= + 

 


1

  

 

صورت  به   توان ی [. تابع انتقال را م 42تابع انتقال است ]   f(x)که در آن  
از تابع انتقال    ولی به طور عموم در نظر گرفت.    ی رخط ي صورت غ به   ا ی   ی خط 

 . شود ی استفاده م   ی رخط ي غ   ی ها مدل   ی و انطباق بهتر رو   ی ر ي ادگ ی خاطر  به   ی رخط ي غ 
  انتشار پس  ی ر ي ادگ ی  تم ی الگور  ، ی عصب شبکه  گوناگون ميان ساختارهای  در 

  ت ي تر و با قابل و دارای الگوریتم کاربردی   ی ر ي ادگ ی   ی ها ترین روش یکی از ساده 
طبقه پيش  و  می بينی  طول  بندی  در  وزن   فرایند باشد.  شبکه،  و  آموزش  ها 

ب   کمينه   ی برا   ها اس ی با  تفاضل  ع   ی خروج   ارهای مقد   ن ي کردن     ی صب شبکه 
 . شود ی م   ف ی تعر   ر ی . تابع خطا بر اساس رابطه ز شوند ی م   م ي تنظ   ی تجرب   ی ها با داده 
 

 (9 ) ( ) ( )p p,l

i i

p p i

E E ω t o= = − 
2

  

 

  ی خروج   pit  وعه داده مورد استفاده درآموزش و ، تعداد مجم p  آن که در  
p,lام و    pام در مجموعه داده    i  ی تجرب 

io   نرون    ی خروجi   ه ی ام از لا  l   
   ها اس ی ها و با انتشار، وزن پس   تم ی ام است. در الگور   pبا مجموعه داده  

 . ابند ی ی م   ر يي تغ   ر ی با رابطه ز 
 

 (10 ) ( ) ( )l ,l l ,l

i, j i, j l ,l

i, j

E
w k w k λ

w

− −

−


+ = −



1 1
1

1   

 (11 ) ( ) ( )l l

j j l

j

E
b k b k λ

b


+ = −


1   

 

   [. 43است ]   اس ی با   bو    ی وزن   ب ی ضر   wعدد تکرار،    k  ، 2ی ر ي ادگ ی   λکه در آن  

(1)  Bias       (2)  Learning Rate 
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 [. 44]   ک ی ژنت   تم ی طرز کار الگور نمودار    - 2شکل  

 

 الگوریتم ژنتیک
پا  یکی  کيژنت  تمیالگور   ی سازنهيبه  یها روش   نیتریاهیاز 

برا  یابتکارفرا پبهينه   یاست که   یمهندس  دهيچيسازی محاسبات 
الگور است.  گرفته  قرار  خاص  کيژنت  تمیمورداستفاده  از    ینوع 

وراثت    یشناسستیز  هایفناوری است که از    یتکامل  یها تمیالگور
و شاگردانش   1هولند  یهنر  نکه توسط جا  کند،یو جهش استفاده م

  را   2افراد  ک ي ژنت  تم ی ه شد. در هر مرحله، الگور ی در دانشگاه ميشيگان ارا 
نسل    یفرزندان برا  نیعنوان والدبه  یصورت تصادفآن به   تي از جمع

عملگرها  ،یبعد انتخاب  کيژنت  یبا  تقاطع 3شامل  جهش  4،   5و 
 ر . روش کا کند ی جستجو انتخاب م   ی فضا   های ه ي ناح   با کشف در همه 

آمده است. در مرحله   2صورت خلاصه در شکل به کيژنت تمیالگور
 . هر کدام  شودیم  ديتول  یصورت تصادفبه  هياول  تيجمع  کیاول،  

.  شوندیمحاسبه م  یدر مرحله بعد    6برازندگی  تيصلاح  یاز افراد برا
  برازندگی . افراد با  شوندیافراد در مرحله انتخاب، انتخاب م  نیبهتر

ولد    ی برا   ی بالاتر   تمال اح   ی دارا   تر، ش ي ب  و  زاد  دارند.  ولد  و   زاد 
. ردیپذیافراد انتخاب شده، در مرحله تقاطع صورت م نیا بيبا ترک

  . رد ی پذ ی از افراد صورت م   ی برخ   ی بر رو   ی تصادف   ی ا ه ر يي در مرحله جهش، تغ 
ا جهش  عملگر  از  الگور  نیهدف  شدن  همگرا  از  که    تمیاست 

جواب  یريجلوگ  یمحل  کمينهبه   و  امکان    یهانموده     نوین با 
 ، ب برازندگیتابع    کمينهکردن    دايتا پ  تمیکند. الگوروارد    تيدر جمع
  ن یترشيب  معمول به طور  .  کندیم   دا يضابطه توقف ادامه پ  یا ارضا

نسل    ديتعداد تول  دنيرس  تم،یالگور  نی ضابطه توقف مورد استفاده در ا
 [. 44مقدار لحاظ شده، است ]  بيشينهبه 

 
 

 آماری هایابعت

نما   سه ی مقا   ی برا  ب   ش ی و  داده   ی تجرب   ی ها داده   ن ي دقت    ی ها و 
  ب ی ضر   مانند   ی آمار   های از تابع   توان ی ، م گوناگون   ی ها با روش   ی محاسبات 

R)   ن يي تع  قدرمطلق    ن ي انگ ي ( و م RMSDانحراف )   مربع   ن ي انگ ي م   شه ی (، ر 2
 آمده است استفاده کرد.   ر ی ( که در ز MADانحراف ) 

 

 (12 ) 
( )

( )

M

i ii

M

ii

t o
R

t

=

=

 −
 = −
 
 





2

2 1
2

1

1   

  

 (13 ) ( )
M

i ii
t o

RMSD
M

=

 −
 =
 
 


2

1   

  

 (14 ) 
M

i ii
t o

MAD
M

=
−

=
 1   

 

در آن    ی ها داده   ، ی تجرب   ی ها داده   ر ی مقاد   ب ي ترت به   Mو    it  ،io  که 
 هاست. شده و تعداد کل داده محاسبه 

 

 ها و بحثنتیجه

و    ی گوس   ت ی با تابع عضو   ANFIS  شبکه عصبی مطالعه از دو    ن ی در ا 
  ی ن ي ب ش ي منظور پ ، به به جلو   انتشار رو از نوع شبکه پس   MLP  ی عصب   شبکه 

تعادل  مایع    ی رفتار  ـ  ه   ی جزئ سه   سامانه مایع    ی ها دروکربن ي استخراج 
 استفاده شده است.    ی ون ی   مایع های توسط حلال    ک ي از آرومات   ک ي فات ي آل 

 و  ANFIS های عصبی شبکه   جاد ی ا   ی برا  ی شگاه ی ا آزم  ی ها داده 
 
 (1)  John Henry Holland     (2)  Individual 

(3)  Selection      (4)  Crossover 

(5)  Mutation      (6)  Fitness 
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 کار رفته در این مطالعه یونی به مایع هایآلیفاتیک، آروماتیک و  گوناگونجزئی های سهسامانه -1جدول 
سامانه نام  (Kدما ) خط رابط  مرجع   شماره  

[10 ]    11 313 Dodecane (1) + Propylbenzene (2) + mmim (CH3SO4) (3) 1 
[10 ]  11 333 Dodecane (1) + Propylbenzene (2) + mmim (CH3SO4) (3) 2 
[10 ]  11 313 Dodecane (1) + Propylbenzene (2) + emim (CH3SO4) (3) 3 
[10 ]  11 333 Dodecane (1) + Propylbenzene (2) + emim (CH3SO4) (3) 4 
[10 ]  11 313 Tetradecane (1) + Propylbenzene (2) + mmim (CH3SO4) (3) 5 
[10 ]  11 333 Tetradecane (1) + Propylbenzene (2) + mmim (CH3SO4) (3) 6 
[12 ]  12 2/313  Heptane (1) + Toluene (2) + [mmim][CH3SO4] (3) 7 
[12 ]  11 2/313  Heptane (1) + Toluene (2) + [emim][HSO4] (3) 8 
[12 ]  12 2/313  Heptane (1) + Toluene (2) + [emim][CH3SO4] (3) 9 
[12 ]  12 2/313  Heptane (1) + Toluene (2) + [emim][C2H5SO4] (3) 10 
[13 ]  10 2/298  Hexane (1) +Ethyl benzene (2) + [Omim][SCN] (3) 11 
[13 ]  9 2/298  Heptane (1) +Ethyl benzene (2) + [Omim][SCN] (3) 12 
[13 ]  10 2/298  Octane (1) +Ethyl benzene (2) + [Omim][SCN] (3) 13 
[13 ]  9 2/298  Hexane (1) +p-Xylene (2) + [Omim][SCN] (3) 14 
[13 ]  8 2/298  Heptane (1) +p-Xylene (2) + [Omim][SCN] (3) 15 
[13 ]  10 2/298  Octane (1) +p-Xylene (2) + [Omim][SCN] (3) 16 
[36 ]  12 2/313  Heptane (1) + Toluene (2) + [edmim][Tf2N] (3) 17 
[36 ]  12 2/313  Heptane (1) + Toluene (2) + [pdmim][Tf2N] (3) 18 
[36 ]  12 2/313  Heptane (1) + Toluene (2) + [bdmim][Tf2N] (3) 19 

 

MLP  مقال شامل10،12،36-38]    یاههاز  که  است  شده  اخذ   ] 
  ( 3)   تا (  1است. با توجه به جداول )   گوناگون حالت    19خط رابط با    205  

  مایع ـ مایع تعادل    ی جزئ سه   سامانه   ی ها آمده است، مجموعه داده   ر ی که در ز 
هيترک  4  ک،يفاتيآل  دروکربنيه  بيترک  5شامل     دروکربن يب 

 است. گوناگون یون ی مایع هاینوع از  7و  کيآرومات
داده  به   یآور جمع  یهامجموعه  تصادفشده  برای    یصورت 

ها داده  30آموزش و %   یها براداده  70به دو دسته )%  ANFIS  شبکه
ها داده   70به دو دسته )%  MLPو برای شبکه عصبی  (  شیآزما  یبرا
مانده برای باقی  %15اعتبارسنجی و    یها براداده  %15  ،آموزش   یبرا

  ی ها داده شبکه و    جادیا  یآموزش برا  یهاشدند. داده  ميتقس  (آزمایش
دقت   ی برا   ش ی آزما  م شبکه   سنجش  قرار  استفاده  مورد     . رد ي گ ی ها 

 ک،يفاتيآل  ترکيب های  یمولمستقل که شامل نسبت    ريهفت متغ
 مایع ـ مایع تعادل    سامانه   ی در خوراک، دما   ی ون ی   مایع های و    ک ي آرومات 

  یونی   مایع هایو    کيآرومات  ک،يفاتيآل  ترکيب های  یو جرم مولکول
 کيفاتيآل  ترکيب های  یکسر مول  ن،يدر نظر گرفته شده است. همچن

  ک يآرومات  ترکيب های  یاز آلکان و کسر مول  یدر فاز غن  کيو آرومات
  ی عنوان خروجبه  یونی  مایع هایاز    یدر فاز غن  یونی  مایع هایو  

 آمده است. 3مدل در نظر گرفته شده است که در شکل 

و    ی ورود   ی رها ي متغ مقادیر بزرگ بایاس با    از وجود   ی ر ي جلوگ   ی برا 
  ها شبکه   ی تجرب   ی ها داده   ، ی ر ي ادگ ی   زمان   کاهش و همچنين  ی واقعی  خروج 

 ند. نرمال شد آمده است،    ر ی ز   ای که در با استفاده از معادله   0/ 9تا    0/ 1از  
 

 (15 ) 
min

norm i i

i max min

i i

x x
x / /

x x

−
= +

−
0 8 0 1   

 

که در آن  
ix  ،norm

ix  ،min

ix  وmax

ix   های آزمایشگاهی،  داده   ترتيب به
 ها هستند. داده   بيشينه و    کمينه های نرمال شده،  داده 

  ANFIS  های شبکه آموزش،   ی ها با استفاده از داده   ، پژوهش   ن ی در ا 
  ی ها از داده   ها سنجش دقت این شبکه   ی و برا   شود ی ساخته م   MLPو  

 . شود ی استفاده م   ی آمار   ی از پارامترها   ها بيان دقت آن   ی برا   و   ش ی آزما 
سازی تعادل  برای مدل MLP و    ANFISهای  پس از آن، شبکه 

مایع   ـ  داده مایع  ساخته شدند.  با  آموزش  که   شایان های  است    ذکر 
ANFIS    تنظيم قابل  پارامترهای  خوشه   مانند دارای  و  شعاع  چينی 

دارای پارامتر  MLP چينی و غيره  پارامترهای مشخصه الگوریتم خوشه 
قابل تنظيم تعداد نرون لایه پنهان است  که در این کار برای بالا بردن  

پيش  مدل دقت  آن بينی  پارامترهای  که  سازی،  ژنتيک  الگوریتم  با   ها 
   .سازی تکاملی است، بهينه شده است ای بهينه پایه   های یکی از روش 
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 کار رفته در این مطالعهیونی به مایع هایو اختصار و همچنین فرمول مولکولی و وزن مولکولی   IUPAC نام  -2جدول 

اختصار نام  فرمول مولکولی وزن مولکولی  IUPAC  نام 

34/405  C9H13F6N3O4S2 [edmim][Tf2N] 1-Ethyl-2,3-dimethylimidazolium bis(trifluoromethylsulfonyl) imide 

37/419  C10H15F6N3O4S2 [pdmim][Tf2N] 1-Propyl-2,3-dimethylimidazolium bis(trifluoromethylsulfonyl) imide 

39/433  C11H17F6N3O4S2 [bdmim][Tf2N] 1-Butyl-2,3-dimethylimidazolium bis(trifluoromethylsulfonyl) imide 

24/208  C6H12N2O4S [mmim][CH3SO4] 1,3-Dimethylimidazolium methylsulfate 

26/222  C7H14N2O4S [emim][CH3SO4] 1-Ethyl-3-methylimidazolium methylsulfate 

24/208  C6H12N2O4S [emim][HSO4] 1-Ethyl-3-methylimidazolium hydrogensulfate 

23/275  C14H25N3S [Omim][SCN] 1-Methyl 3-octylimidazolium thiocyanate 

 
 کار رفته در این مطالعه های آلیفاتیک و آروماتیک به، فرمول مولکولی هیدروکربنIUPACنام   - 3جدول 

 نوع ترکيب IUPAC نام فرمول مولکولی مولکولیوزن 

18/86 C6H14 Hexane 

 
 

 آليفاتيک 

2/100 C7H16 Heptane 

23/114 C8H18 n-Octane 

33/170 C12H26 Dodecane 

39/198 C14H30 Tetradecane 

13/92 C7H8 Toluene 

 
 آروماتيک 

16/106 C8H10 p-Xylene 

16/106 C8H10 Ethyl benzene 

19/120 C9H12 Propyl benzene 

 

 
 پنهان.   ه ی ل   1و    ی خروج   4و    ی ورود   7با    ی ساختار شبکه عصب   - 3شکل  
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 MLPو   ANFISهای  های آماری بين شبکه مقايسه شاخص   - 4جدول   

 مجموعه  ANFISشبکه عصبی  MLPشبکه عصبی 
MAD RMSD R 2

 MAD RMSD R 2 
 آموزش  9998/0 0078/0 0050/0 9998/0 0086/0 0053/0
 آزمایش  9996/0 0190/0 0129/0 9996/0 0204/0 0127/0
 اعتبارسنجی  9996/0 0184/0 0135/0

 

 
 )ب(

 
 )الف( 

 
 )د(

 
 )ج( 

از آلکان    ی در فاز غن   ک ی آرومات   ب ی از آلکان )ب( ترک   ی در فاز غن   ک ی فات ی آل   ب ی ، )الف( ترک ANFIS  شبکه با استفاده    ی با واقع   زده ن ی تخم   ی کسر مول   ش ی نما   - 4شکل  

(  □ با علامت  ) های آموزشی و  ( داده ○ که در آن نقاط با علامت  )   ی ون ی   ع ی از ما   ی در فاز غن   ی ون ی   ع ی ما   ب ی )د( ترک   ی ون ی   ع ی از ما   ی در فاز غن   ک ی آرومات   ب ی )ج( ترک 

 های آزمایشی است. داده 

 

با توجه    MLPو    ANFISدو شبکه    ی ن ي ب ش ي دقت پ   سه ی سپس به مقا 
،  2Rی آمار   ی . پارامترها شود ی پرداخته م   ی آمار   ی ها به نمودارها و شاخص 

RMSD  وMAD   شبکه   ی برا   ش ی آموزش، آزما  ی ها با دادهANFIS   و
2R ،RMSD     وMAD   ی برا   ش ی و آزما   ی آموزش، اعتبارسنج   ی ها با داده  

  دیدن که قابل    گونه شده است. همان   زارش گ   4در جدول    MLPشبکه  
  MLPو    ANFIS  ی ها شبکه   ی برا   ی ش ی آزما   ی ها داده   RMSDاست،  

 های گزارش شده  نتيجه شده است.    0/ 0204و    0/ 0190برابر    ب ي ترت به 
 است.   MLPو    ANFIS  ی ها نشان دهنده دقت مناسب شبکه   4در جدول  

  ی ها شبکه   ی ن ي ب ش ي است که پ   ن ی دهنده ا نشان   5و    4  های شکل 
MLP    وANFIS   ن ي ندارد و همچن   ی اد ی اختلاف ز   ی واقع   ی ها با داده  

  ی به خط تجرب   ش ی آموزش و آزما   ی ها است، تجمع داده   دیدن قابل    روشنی به 
 است.   ANFISو    MLPنسبت مناسب دو شبکه  به  دهنده دقت  نشان 

 هیمستقل شماره نرون لا   ر ي با متغ  ی تابع هدف  است، ذکر  شایان  
 شد  ف ی تعر   MLPعصبی    شبکه   RMSDشدن    کمينه پنهان به منظور  

به که   روش  به   ک يژنت   تم ی الگور   ی تکامل  ی ساز نه ي با  آن    نه ي مقدار 
 ها شبکه   ی خطاها   ش ی با آرا   ی های آن به صورت جدول محاسبه شد. نتيجه 
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 )ب(

 
 )الف( 

 
 )د(

 
 )ج( 

از آلکان    ی در فاز غن   ک ی آرومات   ب ی از آلکان )ب( ترک   ی در فاز غن   ک ی فات ی آل   ب ی ، )الف( ترک MLP  شبکه با استفاده    ی با واقع   زده ن ی تخم   ی کسر مول   ش ی نما   - 5شکل  

(  □ های آموزشی، نقاط با علامت  ) ( داده ○ با علامت  )   های ه که در آن نقط   ی ون ی   ع ی از ما   ی در فاز غن   ی ون ی   ع ی ما   ب ی )د( ترک   ی ون ی   ع ی از ما   ی در فاز غن   ک ی آرومات   ب ی )ج( ترک 

 است.   ( داده آزمایشی    اعتبارسنجی و نقاط با علامت ) های  داده 

 
آمده    5جدول  پنهان در    ه ی نورون در لا   تر شي ب   ا ی تر  شامل تعداد کم 

شود، مقدار بهينه تعداد نرون لایه پنهان می   دیده   ها نتيجهطبق    است. 
 شد.   10مایع، عدد ـ    استخراج مایع   سامانه برای این  

همچنين باید توجه داشت که شبکه عصبی با مشکل اورفيتينگ  
  شده است   ی آور جمع   ی شگاه ی آزما   داده   205  پژوهش   ن ی در ا مواجه نشود.  

انتخاب شده    ی صورت تصادف آموزش شبکه به   ی درصد آن را برا   70که  
پارامترها  کل  تعداد  عصب   ی است.  وزن   MLP  ی شبکه  و  شامل  ها 

ا  ه ه پنهان، طبق محاسب   ه ی لا   1و    ی خروج   4و    ی ورود   7با    ها اس ی با 
nی دارا  +112 رابطه ت   n1پارامتر است که   4 پنهان    ه ی نرون لا   عداد در 

برا  شده  استفاده  داده  تعداد  شبکه    ی است.  است.    144آموزش   داده 
تعداد داده    د ی ندهد، با   ی رو   نگ ي ت ي اورف   که ن ی ا   ی که برا   ن ی با توجه به ا 

  جه ي باشد. در نت   تر ش ي استفاده شده از تعداد پارامترها شبکه ب   ی شگاه ی آزما 
 تر شود. نرون بيش   11تعداد نرون لایه پنهان نباید از  

 ـمایع  تعادل    سامانه عنوان نمونه  به    ی ، برا 1جدول    12و    11شماره  مایع 
پ   های خط   سه ی مقا  داده   ی ن ي ب ش ي رابط  با  های  شبکه   ی برا   ی واقع   ی ها شده 

ANFIS    وMLP    توان ی را م   یی نمودارها   ن ي آورده شده است. چن   6در شکل  
رسم شده و    ی رسم نمود. با توجه به نمودارها   ز ي ن   گر ی د   ی ها سامانه   ی برا 

و    ANFISهای  شبکه از    توان ی است که م   ن ی ا   گر ان ي ب   ی آمار   ی ها شاخص 
MLP برا تعادل    ی ن ي ب ش ي پ   ی ،  مایع  رفتار   ـ   ی جزئ سه   سامانه مایع 

 استفاده نمود.   ی ون ی   مایع های و    ک ي و آرومات   ک ي فات ي آل   ی ها دروکربن ي ه 
آل   ک ي آرومات   ی برا   ی ون ی   ع ی ما   ی جداساز   ی گر نش ی گز     ک ي فات ي به 

 قابل محاسبه است.   ر ی با استفاده از رابطه ز 
 

 (16 ) 
IL Alk

Aro Aro

IL Alk

Ali Ali

D (x / x )
S  

D (x / x )
= =2

1

  

 

از    ک ي آرومات   ی ها دروکربن ي ه   ی جداساز   ی گر نش ی گز   های ر ا مقد 
 شده با استفاده از    ی ن ي ب ش ي و پ   ی واقع   ی ها بر اساس داده   ک ي فات ي آل 
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 لیه پنهان   گوناگون های  در تعداد نرون   MLPپارامترهای آماری دقت شبکه عصبی    - 5جدول   
 تعداد نرون MLPآموزش شبکه  MLP اعتبارسنجی شبکه MLPآزمایش شبکه 

MAD RMSD R 2 MAD RMSD R 2 MAD RMSD R 2 

0275/0 0394/0 9984/0 0189/0 0230/0 9994/0 0135/0 0183/0 9990/0 5 
0207/0 0314/0 9990/0 0164/0 0213/0 9995/0 0090/0 0137/0 9994/0 6 
0163/0 0268/0 9993/0 0148/0 0205/0 9996/0 0075/0 0117/0 9996/0 7 
0181/0 0244/0 9994/0 0136/0 0190/0 9996/0 0059/0 0090/0 9998/0 8 
0180/0 0248/0 9994/0 0135/0 0192/0 9996/0 0056/0 0089/0 9998/0 9 
0127/0 0204/0 9996/0 0135/0 0184/0 9996/0 0053/0 0086/0 9998/0 10 
0159/0 0217/0 9995/0 0154/0 0209/0 9995/0 0066/0 0098/0 9997/0 11 
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 )الف( 

 (. 1از جدول )   12شماره    سامانه و )ب(    11شماره    سامانه )الف(    سامانه   ی را ب   MLPو    ANFIS های شبکه توسط    زده ن ی و تخم   ی واقع   ی ها داده   LLEرابط    های خط   - 6شکل  

 

 
 )ب(

 
 )الف( 

  سامانه )ب(    و   11شماره    سامانه )الف(    سامانه برای    MLPو    ANFIS های شبکه توسط  بینی شده  های واقعی و پیش گری جداسازی داده گزینش   - 7شکل  

   MLPبینی شده توط شبکه  ( و پیش □ با علامت )   ANFISبینی شده توط شبکه  (، پیش ●با علامت )   های ه ها آزمایشگاهی با نقط (، داده 1از جدول )   12شماره  

 .( با علامت ) 
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و    ANFISهای عصبی  ( بین شبکه 1از جدول )   12و )شماره    11شماره    سامانه مایع ـ مایع  بینی رفتار ترمودینامیکی استخراج  مقایسه دقت در پیش   - 6جدول   
MLP    با مدل ترمودینامیکیNRTL    با مقدار/ = 0 3   . 

 NRTL مدل ترمودیناميکی ANFIS شبکه عصبی MLP شبکه عصبی

RMSD RMSD RMSD 
 کنشیپارامترهای برهم 

 j-i اجزاء
( )ijg / kJ.mol− 1 ( )ijg / kJ.mol− 1 

Ethyl benzene (1) + hexane (2) + [Omim][SCN] (3) 

0103/0 0084/0 0091/0 
879/4 387/14 2-1 
495/4 580/7 3-1 
583/7 361/1 3-2 

Ethyl benzene (1) + heptane (2) + [Omim][SCN] (3) 

0118/0 0103/0 0144/0 
563/4 010/15 2-1 
396/4 468/7 3-1 
363/9 331/0 3-1 

 ميانگين  0117/0 0093/0 0110/0

با استفاده  12 و  11شماره  هایهسامان MLPو  ANFISهای شبکه
  دهنده نمودار نشان    ن ی داده شده است. ا   ش ی نما   7در شکل    ( 16) از معادله  

بينی رفتارهای در پيش  MLPو    ANFISهای  دقت مناسب شبکه
 ها است. سامانه فازی استخراج مایع ـ مایع این نوع 

با مدل    MLPو    ANFIS  یعصبهای  دقت شبکه   نيب  سهیمقا
نرم   NRTL  یکينامیترمود  تعادل    سامانه  یبرا  ASPENافزار  با 

 نيانگي. مآمده است  6  جدولدر    1جدول    12و    11مایع ـ مایع شماره  
RMSD  یعصبهای  شبکه  ANFIS    وMLP  سامانه دو  آن    یبرا  

ترت به  ترمودو    0110/0،  0093/0  بياستخراج  مدل    ی کينامیبا 
NRTL    ها  شبکه   ن ی است که ا   ن ی ا   بيانگر های  . نتيجه شده است   0/ 0113و

 نسبتبهتعادل مایع ـ مایع دقت    یکينامیرفتار ترمود  ینيبشيدر پ
 هستند. یثرؤدارد و روش م یمناسب

 

 گیری  نتیجه 
ا ترمود  نیدر  رفتار  مایع    فازی  تعادل  یک ينامیمطالعه،  ـ  مایع 
ه  یجزئسه  سامانه آل  کيآرومات  یهادروکربني استخراج    ک يفاتياز 

 ANFIS  های عصبیشبکه با استفاده از    یونی  مایع هایتوسط حلال  
برخ   ینيبشيپ  MLPو   پارامترها  یشد.  تنظ  یاز   شبکه  ميقابل 

ANFIS  تمیمشخصه الگور  یو پارامترها  ینيچشامل شعاع خوشه 
شبکه    ین يچخوشه نرون  MLPو  تعداد  پنهان شامل  لایه     های 

الگوربا   از  روش   یکیکه    کيژنت  تمیاستفاده   یاهیپا  یها از 
به  یتکامل  یسازنهيبه مقا  نهياست،  پ  سهیشدند.   ینيبشيدقت 

عصبیشبکه اساس    MLPو    ANFIS  های  رابط   205بر  خط 
شرا  یشگاهیآزما  یهاداده  پذ  گوناگون   طیدر  . رفتیصورت 

آموزش،    یهاداده   یبرا  MADو    2R  ،RSMDیآمار  یپارامترها
عصبیشبکه  با  شیآزما آموزش،   یهاداده  یبراو    ANFIS  های 
محاسبه شدند.   MLP  های عصبیو اعتبارسنجی با شبکه  شیآزما
با    ANFIS  یمدل شبکه عصب  MADو    2R  ،RSMDعنوان نمونه  به

آزمایشی  داده  ،  2Rو    0/ 0129و    0/ 0019،  9699/0  بيترتبههای 
RSMD    وMAD  شبکه عصبی  MLP   ب يترتبه های آزمایشی  با داده  

آمدهبه  0127/0و    0/ 0204،  9996/0   سهیمقاهمچنين  اند.  دست 
 یکينامیبا مدل ترمود  MLPو    ANFIS  یعصب های  دقت شبکه  نيب

NRTL  آن در   ی عصبهای  شبکه  RMSD  نيانگيم  انجام شد که 
ANFIS    وMLP  ترت  گوناگون   استخراج  سامانه  دو  یبرا  بيبه 

ترمودو    0110/0،  0093/0 مدل     0113/0و    NRTL  یکينامیبا 
است نمودار  یآمار  یپارامترها  هاینتيجه  .  شده    بيانگر ها  و رسم 

 ی ن يبشيپ  یبرا  MLPو    ANFIS  های عصبیشبکهاست که    نیا
  نسبت مناسبی به  دقت  مایع ـ مایع    فازی  تعادل  یکينامیرفتار ترمود

 . باشندمی  زمينه ی در این ثرؤد و روش مندار
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