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چکیده: در این پژوهش، برای پیش بینی کاهش کشش با نانوسیال در جریان تک فاز آب در لوله های افقی، یک مدل پیش بینی براساس وایازش 
بردار پشتیبان به کارگرفته شد. برای ساخت یک مدل مؤثر وایازش بردار پشتیبان، عامل های وایازش بردار پشتیبان باید به دقت تنظیم می شد. ازاین رو، 
یک روش ترکیبی، شناخته شده با عنوان وایازش بردار پشتیبان- الگوریتم ژنتیک پیشنهاد شد که در آن جستجو برای عامل های بهینه وایازش بردار 
پشتیبان با الگوریتم ژنتیک انجام می گیرد و پس از آن عامل های بهینه را برای ایجاد مدل وایازش بردار پشتیبان می پذیرد. مقادیر کاهش کشش 
به دست آمده با مدل پیشنهادی در توافق خوبی با داده های تجربی بود. عملکرد مدل وایازش بردار پشتیبان- الگوریتم ژنتیک با مدل وایازش خطی 
چندگانه مقایسه شد. مقادیر ضریب تعیین 0/9485  و  0/8740 و مقادیر میانگین مربع خطا  0/01177  و 0/0177۲  به ترتیب بین داده های تجربی و 
پیش بینی شده با مدل های وایازش بردار پشتیبان- الگوریتم ژنتیک و وایازش خطی چندگانه به دست آمدند. نتایج نشان داد که مدل وایازش بردار 

پشتیبان- الگوریتم ژنتیک می تواند به عنوان یک روش مؤثر برای پیش بینی کاهش کشش به کار برده شود.

واژه های کلیدی: کشش، وایازش بردار پشتیبان، الگوریتم ژنتیک، نانو سیال، لوله افقی، آب

مقدمه
در صنایع نفت و گاز که به صورت سامانه های تولید چند فازی 
هستند، فاصله واحدهای جداکننده مایع و گاز از چاه تولیدی به طور 
معمول زیاد و می تواند به اندازه چندین کیلومتر باشد. افت فشار 
بالا با توجه به اثرات چند فازی در خطوط لوله بیشتر یک فشار 

برگشتی قابل توجهی بر چاه تحمیل می کند، که این پدیده باعث 
کاهش مقدار تولید می شود ]1[. پدیده کاهش کشش1 در جریان 
انگلیسی در  بار توسط یک شیمیدان  برای نخستین  لوله  خطوط 
کاهش  عامل های   .]۲[ شد  گزارش  تومس۲  توسط   1948 سال 
کشش، مواد افزودنی از قبیل بسپارها، ماده سطح فعال، حباب ریز و 

abm_ghaedi@yahoo.com & r.pouranfard@yu.ac.ir
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نانوسیال هستند. افزودن این مواد به خطوط لوله )به طور معمول 
خط  ظرفیت  افزایش  باعث  تلاطم  کاهش  با  نفت(  لوله  خطوط 

لوله می شوند ]3[.
در سال 1996 گویین1 نشان داد کـه کـسر حجمـی هـوای 
در  دورتـر  نقـاط  بـه  نـسبت  دیـوار  نزدیـک  در  شـده  تزریـق 
دارد  اصطکاک  درکاهش  بیشتری  تاثیر  مرزی  لایـه  داخـل 
کوداما3   ۲000 سال  در  و  تاکاهاشی۲  ]5[   1997 سال  در   ،]4[
توسعه  به طور کامل  را  ریزحباب ها  با  پدیده کاهش کشش   ،]6[
این  گزارش های  برپایه  کردند.  مشاهده  کانال  جریان  در  یافته 
با مقدار کسر حجمی  بازده ریزحباب ها در کاهش کشش  افراد، 
این آزمایش ها، تا حدود %80  حباب ها رابطه مستقیم دارد و در 
کاهش، در ضریب اصطکاک گزارش شده است. در سال ۲006، 
به عنوان  پلی ایزوبوتیلن  حضور  تاثیر  مطالعه  به  نادری  و  مولا 
کاهنده کشش بر تفاوت فشار خطوط افقی حاوی جریان آرام دو 
فازی نفت خام و هوا پرداختند. آن ها از سه لوله، یکی از جنس 
و  سانتی متر   ۲/54 داخلی  قطر  و  متر   10/3 طول  با  پلی کربنات 
قطرهای  و  متر   8/8 مشابه  طول  با  آهنی  روی اندود4  لوله  دو 
استفاده کردند. درصد  داخلی ۲/54 سانتی متر و 1/۲7 سانتی متر 
کاهش کشش به دست آمده از نتیجه ها ي به دست آمده نشان داد 
از مقادیر مواد کاهش دهنده کشش  که کاهش کشش تا بعضی 
می تواند مؤثر باشد و پس از آن افت فشار ثابت خواهد ماند. آن ها 
تا 40 درصد کاهش کشش برای بعضی از شرایط اعمال شده را 

به دست آوردند ]7[.
در سال ۲009، کیم5 و همکارانش از اکسیدهای پلی اتیلن به 
منظورکاهش کشش استفاده کردند. تأثیر غلظت و وزن مولکولی 
بسپار بر سطح کاهش کشش اندازه گیری شد. شرایط هیدرولیکی 
متفاوت با اعداد رینولدز 30000 تا 60000 متغیر بود. نتایج نشان 
داد که کاهش کشش برای همه وزن های مولکولی استفاده شده 
در این پژوهش بیش از ۲0 درصد بود. همچنین، کاهش کشش 
 ۲0 غلظت  و   4×106 مولکولی  وزن  برای  درصد   50 از  بیش 
داد که  نشان  نتیجه ها  نهایت  در  آمد.  به دست  لیتر  در  میلی گرم 

کاهش کشش با افزایش وزن مولکولی و عدد رینولدز تمایل به 
افزایش دارد ]8[. در سال ۲010، لی6 و همکارانش کاهش قابل 
توجه کشش در جریان آشفته نفت سفید حاصل از دیسک گردان 
در محفظه بسته، با افزودن مقداری کمی از پلی ایزوبوتیلن حل 
شده در نفت را مشاهده کردند و به تاثیر عامل های تجربی مانند 
پرداختند  کشش  کاهش  زمانی  وابستگی  بر  دما  و  رینولدز  عدد 
به  سفید  نفت  در  شده  حل  پلی ایزوبوتیلن  بهره وری  کاهش  که 
واسطه تخریب مکانیکی زنجیر بسپاری ناشی از جریان متلاطم 
بود ]9[. در سال ۲01۲، کرمی و مولا، تاثیر عامل های متفاوت 
افزودن بسپارهای کاهنده کشش  از  ناشی  افت فشار  بر کاهش 
در خطوط انتقال نفت خام را بررسی کردند. نتیجه ها ي به دست 
آمده نشان دهنده رابطه مستقیم کاهش کشش با دما، دبی جریان 
نفت، زبری لوله و غلظت مواد کاهش دهنده کشش بود. همچنین، 
افزایش می یابد  لوله  قطر  با کاهش  که کاهش کشش  دریافتند 
]10[. در سال ۲013، درزازگا7 و همکارانش در مورد تأثیر ماده 
فعال در سطح غیریونی بر اثر کاهش کشش در آب و نانوسیال 
در سطح  فعال  ماده  دو  آن ها  دادند.  انجام  مطالعه  فلزی  اکسید 
غیریونی و نانوسیال پایه آبی مس اکسید )II( را مورد آزمایش 
قرار دادند. ضریب اصطکاک برای یک لوله به قطر 4 میلی متر 
نشان  نتیجه ها  تعیین شد.  و 50000  بین 8000  رینولدز  و عدد 
داد که افزودن ماده فعال در سطح غیریونی سبب کاهش ضریب 
اصطکاک در آب و نانو سیال می شود. اثر کاهش کشش در هردو 
توجهی  قابل  تاثیر  سامانه  در  نانوذرات  حضور  بود.  مشابه  مورد 
اثر کاهش کشش نداشت ]11[. در سال ۲015، پوران فرد و  بر 
همکارانش به بررسی تاثیر تزریق نانوسیالات، به ویژه نانوسیلیکا 
بر  متفاوت  غلظت های  در  کشش  کاهش دهنده  ماده  به عنوان 
 5 از  آن ها  پرداختند.  افقی  لوله  در  هوا  و  آب  جریان  فشار  افت 
اینچ  با قطر داخلی 0/5-1/۲5  با طول های مشابه 9 متری  لوله 
و سیال آب و هوا در گستره جریان حجمی آرام با نانوسیلیکا در 
گستره غلظت 1-0/1 تا 1 درصد وزنی استفاده کردند. نتیجه ها ي 
کاهش کشش نشان داد که کاهش کشش بر قطرهای کوچک 

مدل سازی کاهش کشش به وسیله نانوسیال سیلیکا در  ... 
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عملکرد بهتری نسبت به قطرهای بزرگ تر دارد. بیش ترین مقدار 
از  وزنی  درصد   0/75 برای  درصد   66/8 حدود  کشش  کاهش 

غلظت نانوسیلیکا بود ]1۲[.

مدل سازی یک روش مفید و اثبات شده برای حل مشکلات 
در رشته های متفاوت مهندسی با ساده کردن سامانه های پیچیده 
است. وایازش بردار پشتیبان  یک ماشین یادگیری جدید براساس 
ساختاری  ریسک  حداقل سازی  اصل  و  آماری  یادگیری  نظریه 
استفاده  غیرخطی  سامانه  مدل سازی  برای  موفقیت  با  که  است، 
شده است ]13[. در مقایسه با شبکه های عصبی مصنوعی، یک 
وایازش بردار پشتیبان عملکرد قابل اعتمادتر و بهتری در شرایط 
آموزشی یکسان فراهم می کند ]14 و 15[، ولی در پژوهش های 
علمی و کاربردهای صنعتی به طور محدود استفاده می شود، زیرا 
تعریف  مدل  این  برای  را  مناسب  متفاوت  عامل های  باید  کاربر 
منظور  به  دقت  به  باید  پشتیبان1  بردار  وایازش  عامل های  کند. 
نامناسب  انتخاب   .]18 تا  شوند  ]16  تنظیم  مؤثر  مدل  ساخت 
عامل های وایازش بردار پشتیبان منجر به وراموزی۲ یا کم آموزی 
و تفاوت قابل توجهی در عملکرد مدل خواهد شد ]19[. بنابراین، 
انتخاب عامل های بهینه یک گام مهم در طراحی وایازش بردار 
پشتیبان است. با این حال، هیچ دستورالعمل عمومی برای کمک 
تا ۲۲[. پای3  قابل دسترس نیست ]۲0  این عامل ها  انتخاب  به 
تدریجی6  تبرید  الگوریتم  و  ژنتیک5  الگوریتم  با  و هونگ4 ]۲3[ 
کلونی  بهینه سازی  الگوریتم  برپایه  همکاران  و  هونگ  و   ]۲4[
متغیرهای   ]۲6[ ژنتیک  الگوریتم  و   ]۲5[ پیوسته7   مورچگان 

ماشین بردار پشتیبان را به دست آوردند.

 در این پژوهش، یک رویکرد ترکیبی از وایازش بردار پشتیبان 
با الگوریتم ژنتیک پیشنهاد شده است، درنهایت از الگوریتم ژنتیک 
برای تعیین عامل های وایازش بردار پشتیبان در پیش بینی کاهش 
کشش با نانوسیال سیلیکا در خطوط لوله افقی جریان تک فازی 

آب استفاده شد.

بخش تجربی
انتخاب داده ها

 از داده های نتیجه ها ي آزمایش پوران فرد و همکاران در بررسی 
و اندازه گیری تأثیر تزریق نانوسیالات بر کاهش کشش در خطوط 
آزمایش ها  این   .]۲7[ استفاده شد  آب  فاز  تک  جریان  افقی  لوله 
همانند شکل 1 بر یک خط لوله به طور کامل صاف و چهار خط 
لوله روی اندود آهنی با طول یکسان و با قطر داخلی 1/۲7، 1/91، 
۲/54 و 3/18 سانتی متر انجام شد و تفاوت فشار آب یک بار بدون 
حضور نانوسیال )ΔP( و در حضور نانوسیال سیلیکا )ΔPDRA( در 
و  اندازه گیری  وزنی  درصد   1 و   0/75  ،0/5  ،0/۲5 غلظت  گستره 
درصد کاهش کشش در رینولدزهای متفاوت محاسبه شد. تغییرات 
نانوسیلیکا  حضور  بدون  و  نانوسیلیکا  حضور  در  آب  فشار  تفاوت 
کشش  کاهش  درصد  بالاترین  که  گرفت  انجام  تکرار   80 در 
اندازه گیری شده، حدود ۲4 درصد و مربوط به حضور نانوسیال با 
غلظت 1 درصد وزنی با عدد رینولدز ۲786۲ در خط لوله زبر با 
قطر داخلی 1/۲7 سانتی متر بود. جدول 1 داده های تجربی استفاده 
شده را نشان می دهد که این داده ها به صورت تصادفی به دو گروه 

آموزش و اعتبارسنجی با نسبت 70 به 30 تقسیم شدند.

قایدي، پورانفرد و همکاران

1. Support vector regression     2. Overlearning     3. Pai     4. Hong     5. Genetic algorithm     6. Simulated annealing   
 7. Continuous ant colony optimization algorithms

شکل 1 طرح واره ای از دستگاه تجربی
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 از دستگاه تجربی یاوارهطرح 1شکل 
 
 

 کشش های تجربی کاهشداده 1 جدول

 *کششکاهش د درص

 غلظت نانو سیال
 ردیف )درصد وزنی(

لوله صاف با قطر 
 داخلی

 (متریسانت)برحسب 

 لوله زبر با قطر داخلی
 (متریسانت)برحسب  

۲2/1 ۲2/1 11/1 44/۲ 11/3 
5/0 2/9 3/9 3/2 3/4 29/0 1 
1/2 4/1 4/5 7/5 7/1 09/0 2 
4/3 10/4 10/5 5/9 4/4 79/0 3 
1/9 12/9 12/4 11/1 10/1 00/1 4 
4/3 4/1 9/7 3/5 2/9 29/0 9 
5/4 11/2 11/4 5/1 7/1 09/0 1 
3/11 12/5 13/3 10/4 4/2 79/0 7 
2/13 14/1 14/2 12/7 5/4 00/1 4 
4/9 1/2 7/1 4/4 3/4 29/0 5 
5/11 12/5 13/7 10/7 5/1 09/0 10 
4/13 14/1 19/1 12/4 11/1 79/0 11 
2/19 11/1 17/2 13/9 11/5 00/1 12 
3/5 11/3 10/2 7/4 9/1 29/0 13 
7/19 15/2 19/4 13/1 10/4 09/0 14 
2/14 21/4 17/0 14/9 12/2 79/0 19 
4/15 23/1 14/1 19/2 13/2 00/1 11 

 100 ×P)) (/DRAP –P )) * 
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وایازش بردار پشتیبان
 وایازش بردار پشتیبان برای نخستین بار توسط وپنیک برای 
شد  ارائه  پشتیبان  بردارهای  اساس  بر  پیشبینی  مسأله هاي  حل 
مسأله هاي  برای  عموم  به طور  پشتیبان  بردار  ماشین های   .]۲8[
کلاس بندی به کار گرفته می شوند. در حالی که در مسأله ها با متغیر 
بردار  یافته  توسعه  از  پیشبینی(،  مسأله هاي  )برای  پیوسته  هدف 
وایازش  می شود.  استفاده  پشتیبان  بردار  وایازش  یعنی  پشتیبان 
بردار پشتیبان بر پایه نظریه حاشیه نرم به عنوان روشی برای حل 
مسأله ها و مشکلات وایازش غیرخطی و توسعه مدل دو کلاسه 

ماشین بردار پشتیبان برای پیش بینی متغیرهای هدف پیوسته به 
کار گرفته شده است ]۲9[.

 اگر داده ها به حالت غیر خطی با پیچیدگی و ابعاد زیاد باشد، 
ابتدا داده ها به فضای ویژگی انتقال داده می شود، و سپس، در این 
فضا با تابع جداسازی خطی f، رابطه غیر خطی بین متغیر ورودی 
بردار  وایازش  تابع  که  تابع  این  می شود.  فرمول بندی  خروجی  و 
استفاده  خروجی  متغیر  پیش بینی  برای  می شود،  نامیده  پشتیبان 

می شود.

 

1 

 

 بانیبردار پشت وایازش
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در این  ،شود، و سپسها به فضای ویژگی انتقال داده مییچیدگی و ابعاد زیاد باشد، ابتدا دادهها به حالت غیر خطی با پاگر داده 

بردار  وایازششود. این تابع که تابع می بندیفرمول، رابطه غیر خطی بین متغیر ورودی و خروجی fفضا با تابع جداسازی خطی 

 شود.ده میبینی متغیر خروجی استفاشود، برای پیشپشتیبان نامیده می
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خطا بین مقدار متغیر خروجی واقعی  مقدارکردن کمتر وایازش. هدف در است مبدأعرض از  bو  است بردارهاوزن  wکه در آن 

(iy و )(بینی )پیش مقدار ( ) (T
if x w x b  )سازیکمینهتبدیل به مدل  هألمس، 2ل شکبا توجه به  ،. بنابرایناست 

 :آیدمیدر  زیر صورتبهخطی غیر ریزیبرنامه
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مدل سازی کاهش کشش به وسیله نانوسیال سیلیکا در  ... 

جدول 1 داده های تجربی کاهش کشش
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 از دستگاه تجربی یاوارهطرح 1شکل 
 
 

 کشش های تجربی کاهشداده 1 جدول

 *کششکاهش د درص

 غلظت نانو سیال
 ردیف )درصد وزنی(

لوله صاف با قطر 
 داخلی

 (متریسانت)برحسب 

 لوله زبر با قطر داخلی
 (متریسانت)برحسب  

۲2/1 ۲2/1 11/1 44/۲ 11/3 
5/0 2/9 3/9 3/2 3/4 29/0 1 
1/2 4/1 4/5 7/5 7/1 09/0 2 
4/3 10/4 10/5 5/9 4/4 79/0 3 
1/9 12/9 12/4 11/1 10/1 00/1 4 
4/3 4/1 9/7 3/5 2/9 29/0 9 
5/4 11/2 11/4 5/1 7/1 09/0 1 
3/11 12/5 13/3 10/4 4/2 79/0 7 
2/13 14/1 14/2 12/7 5/4 00/1 4 
4/9 1/2 7/1 4/4 3/4 29/0 5 
5/11 12/5 13/7 10/7 5/1 09/0 10 
4/13 14/1 19/1 12/4 11/1 79/0 11 
2/19 11/1 17/2 13/9 11/5 00/1 12 
3/5 11/3 10/2 7/4 9/1 29/0 13 
7/19 15/2 19/4 13/1 10/4 09/0 14 
2/14 21/4 17/0 14/9 12/2 79/0 19 
4/15 23/1 14/1 19/2 13/2 00/1 11 

 100 ×P)) (/DRAP –P )) * 
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قایدي، پورانفرد و همکاران

از مبدأ است. هدف در  که در آن w وزن بردارها و b عرض 
 )yi( وایازش کمترکردن مقدار خطا بین مقدار متغیر خروجی واقعی
با  بنابراین،  است.   
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پیش بینی مقدار  و 
توجه به شکل ۲، مسأله تبدیل به مدل کمینه سازی برنامه ریزی 

غیرخطی به صورت زیر در می آید:
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به شرط:

  
 

با در نظر گرفتن حاشیه نرم C و قبول کردن مقداری خطا، دو 
با گستره  داده  واقعی  بین مقدار  )فاصله   

 

7 

 

 
 ها در فضای ویژگینگاشت داده 2شکل  

 وایازش بانیبردار پشتبرای اعمال  
 

i,*مقداری خطا، دو متغیر کمکی  کردنقبولو  Cبا در نظر گرفتن حاشیه نرم  i  (گسترهبین مقدار واقعی داده با  فاصله 
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 شود. این مدل از یک سوی خطا، صفر در نظر گرفته میوایازش گسترهبینی در ( و مقدار پیشiyبین مقدار واقعی خروجی ) تفاوت

 .شودکند تا مدل دچار بیش برازش نمیکم را  ساختاری ریسک ،آموزشی )ریسک عملی( و از سوی دیگر هایداده بر

. وپنیک برای [24] آموزش آماری گرفته شده است نظریهکه از  استساختاری ریسک  کاهشماشین بردار پشتیبان مبتنی بر  

به نام  ε-Insensitiveاز تابع خطایی استفاده کرد که خطاهایی که در یک  وایازش یهاألهر پشتیبان در مسهای برداکاربرد ماشین

 شود:تعریف می 4معادله . این تابع به صورت [30] گیرد، را نادیده میهستندفاصله معین از مقادیر واقعی 

(4) 0 ) , (

)
) , ) , (( ) ,

, ( , (
(

)

for y f x a
L y f x

y
a y f x a

f x a if y f x a








  
  

   

 

 گیریم:های زیر را در نظر میتقریب یک مجموعه از داده لهأمسگیرد. را در نظر نمی ε این تابع خطا مقادیر خطای کمتر از

متغیر کمکی 
وایازش( به مدل افزوده می شوند و مسأله وایازش به صورت زیر 

تبدیل می شود:
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 به شرط:

 

در  پیش بینی  مقدار  و   )yi( خروجی  واقعی  مقدار  بین  تفاوت 
گستره وایازش، صفر در نظر گرفته می شود. این مدل از یک سوی 
خطا بر داده های آموزشی )ریسک عملی( و از سوی دیگر، ریسک 

ساختاری را کم می کند تا مدل دچار بیش برازش نشود.
 ماشین بردار پشتیبان مبتنی بر کاهش ساختاری ریسک است 
که از نظریه آموزش آماری گرفته شده است ]۲8[. وپنیک برای 
تابع  از  وایازش  مسأله ها ي  در  پشتیبان  بردار  ماشین های  کاربرد 
خطایی استفاده کرد که خطاهایی که در یک ε-Insensitive به 
نام فاصله معین از مقادیر واقعی هستند، را نادیده می گیرد ]30[. 

این تابع به صورت معادله 4 تعریف می شود:
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. وپنیک برای [24] آموزش آماری گرفته شده است نظریهکه از  استساختاری ریسک  کاهشماشین بردار پشتیبان مبتنی بر  

به نام  ε-Insensitiveاز تابع خطایی استفاده کرد که خطاهایی که در یک  وایازش یهاألهر پشتیبان در مسهای برداکاربرد ماشین

 شود:تعریف می 4معادله . این تابع به صورت [30] گیرد، را نادیده میهستندفاصله معین از مقادیر واقعی 
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 گیریم:های زیر را در نظر میتقریب یک مجموعه از داده لهأمسگیرد. را در نظر نمی ε این تابع خطا مقادیر خطای کمتر از
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 ها در فضای ویژگینگاشت داده 2شکل  

 وایازش بانیبردار پشتبرای اعمال  
 

i,*مقداری خطا، دو متغیر کمکی  کردنقبولو  Cبا در نظر گرفتن حاشیه نرم  i  (گسترهبین مقدار واقعی داده با  فاصله 

 :شودمیزیر تبدیل  صورتبه وایازش لهأمسشوند و می فزوده( به مدل اوایازش

(3) 
 2 *

* *
1

) ( 0
) (....

(
1
2 ) 0

N
i i i

i i
i i i i

y w x b
w C subject to

b y
M n

w x
i

   
 

   

      
    


 

 به شرط: 

 
 2 *

* *
1

) ( 0
) (....

(
1
2 ) 0

N
i i i

i i
i i i i

y w x b
w C subject to

b y
M n

w x
i

   
 

   

      
    


 

 

 شود. این مدل از یک سوی خطا، صفر در نظر گرفته میوایازش گسترهبینی در ( و مقدار پیشiyبین مقدار واقعی خروجی ) تفاوت

 .شودکند تا مدل دچار بیش برازش نمیکم را  ساختاری ریسک ،آموزشی )ریسک عملی( و از سوی دیگر هایداده بر

. وپنیک برای [24] آموزش آماری گرفته شده است نظریهکه از  استساختاری ریسک  کاهشماشین بردار پشتیبان مبتنی بر  

به نام  ε-Insensitiveاز تابع خطایی استفاده کرد که خطاهایی که در یک  وایازش یهاألهر پشتیبان در مسهای برداکاربرد ماشین

 شود:تعریف می 4معادله . این تابع به صورت [30] گیرد، را نادیده میهستندفاصله معین از مقادیر واقعی 
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 گیریم:های زیر را در نظر میتقریب یک مجموعه از داده لهأمسگیرد. را در نظر نمی ε این تابع خطا مقادیر خطای کمتر از

          

  )4(

این تابع خطا مقادیر خطای کمتر از ε را در نظر نمی گیرد. مسأله 
 تقریب یک مجموعه از داده های زیر را در نظر می گیریم:

4 

 

(9)   (,),(,,...)(,) 11 RyRxyxyxD nii  
   

 شود:تابع زیر تخمین زده می با وایازشتابع 

(1) bxwxf  ,() 

 :شودیم انیب ریز تابعکمترین  لهیبه وس وایازشتابع بهینه  .استضرب داخلی  < > در آن، که 
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 به شرط: 
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یک مقدار از پیش تعیین شده و  ،C در آن که
i  و

i  را  سامانهبالا و پایین خروجی  هایدیقمتغیرهای پوسته هستند که

ها را بدون خطا و با حداکثر فاصله میان دادهها به صورت خطی مجزا از هم باشند، یک سطح بهینه که کنند. اگر دادهتعیین می

و  [i,yix]دهد. اگر نقاط آموزش را به صورت ، آموزش میکندترین نقاط آموزشی )بردارهای پشتیبان( تفکیک میصفحه و نزدیک

 معادله به صورت زیر است:های به صورت خطی قابل تفکیک باشند، تعریف کنیم، در حالتی که داده nRixبردار ورودی 

(4)  bxaysignxfy xii
N

i i   ,1
() 

 

یک داده ورودی و  دهندهنشان x(=n,…,x2,x1x). بردار است ixارزش طبقه نمونه آزمایشی  iyخروجی معادله و  y ،که در آن

توان با اعمال پیش ها به صورت خطی قابل تفکیک نباشند، میبردارهای پشتیبان هستند. اگر داده i=1,2,…,N1x ,بردارهای 

 یابد:ییر میغت 5معادله به صورت  4معادله را به فضایی بالاتر برد. در این حالت  هانمونهپردازش، 

(5)  bxKaysignxfy xii
N

i i   ,1
() 

      

داخلـی   یهاضربها، خطی در فضای دادهی از سطوح غیرمتفاوتهایی با انواع که برای ایجاد ماشین تابع کرنلی است، x,x(iK)تابع  

 یاجملـه خطـی، درجـه دوم، گوسـی و چنـد      شـامل ی متفـاوت  یکرنل ـ یهـا تـابع  ،بردار پشـتیبان  وایازشکند. برای مدل تولید می

         )5(

تابع وایازش با تابع زیر تخمین زده می شود:
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(9)   (,),(,,...)(,) 11 RyRxyxyxD nii  
   

 شود:تابع زیر تخمین زده می با وایازشتابع 

(1) bxwxf  ,() 

 :شودیم انیب ریز تابعکمترین  لهیبه وس وایازشتابع بهینه  .استضرب داخلی  < > در آن، که 
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 به شرط: 
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یک مقدار از پیش تعیین شده و  ،C در آن که
i  و

i  را  سامانهبالا و پایین خروجی  هایدیقمتغیرهای پوسته هستند که

ها را بدون خطا و با حداکثر فاصله میان دادهها به صورت خطی مجزا از هم باشند، یک سطح بهینه که کنند. اگر دادهتعیین می

و  [i,yix]دهد. اگر نقاط آموزش را به صورت ، آموزش میکندترین نقاط آموزشی )بردارهای پشتیبان( تفکیک میصفحه و نزدیک

 معادله به صورت زیر است:های به صورت خطی قابل تفکیک باشند، تعریف کنیم، در حالتی که داده nRixبردار ورودی 

(4)  bxaysignxfy xii
N

i i   ,1
() 

 

یک داده ورودی و  دهندهنشان x(=n,…,x2,x1x). بردار است ixارزش طبقه نمونه آزمایشی  iyخروجی معادله و  y ،که در آن

توان با اعمال پیش ها به صورت خطی قابل تفکیک نباشند، میبردارهای پشتیبان هستند. اگر داده i=1,2,…,N1x ,بردارهای 

 یابد:ییر میغت 5معادله به صورت  4معادله را به فضایی بالاتر برد. در این حالت  هانمونهپردازش، 

(5)  bxKaysignxfy xii
N

i i   ,1
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داخلـی   یهاضربها، خطی در فضای دادهی از سطوح غیرمتفاوتهایی با انواع که برای ایجاد ماشین تابع کرنلی است، x,x(iK)تابع  

 یاجملـه خطـی، درجـه دوم، گوسـی و چنـد      شـامل ی متفـاوت  یکرنل ـ یهـا تـابع  ،بردار پشـتیبان  وایازشکند. برای مدل تولید می

                                          )6(

به  وایازش  بهینه  تابع  است.  داخلی  ضرب   >  < آن،  در  که   
وسیله کمترین تابع زیر بیان می شود:
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(9)   (,),(,,...)(,) 11 RyRxyxyxD nii  
   

 شود:تابع زیر تخمین زده می با وایازشتابع 

(1) bxwxf  ,() 

 :شودیم انیب ریز تابعکمترین  لهیبه وس وایازشتابع بهینه  .استضرب داخلی  < > در آن، که 
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 به شرط: 
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یک مقدار از پیش تعیین شده و  ،C در آن که
i  و

i  را  سامانهبالا و پایین خروجی  هایدیقمتغیرهای پوسته هستند که

ها را بدون خطا و با حداکثر فاصله میان دادهها به صورت خطی مجزا از هم باشند، یک سطح بهینه که کنند. اگر دادهتعیین می

و  [i,yix]دهد. اگر نقاط آموزش را به صورت ، آموزش میکندترین نقاط آموزشی )بردارهای پشتیبان( تفکیک میصفحه و نزدیک

 معادله به صورت زیر است:های به صورت خطی قابل تفکیک باشند، تعریف کنیم، در حالتی که داده nRixبردار ورودی 

(4)  bxaysignxfy xii
N

i i   ,1
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یک داده ورودی و  دهندهنشان x(=n,…,x2,x1x). بردار است ixارزش طبقه نمونه آزمایشی  iyخروجی معادله و  y ،که در آن

توان با اعمال پیش ها به صورت خطی قابل تفکیک نباشند، میبردارهای پشتیبان هستند. اگر داده i=1,2,…,N1x ,بردارهای 

 یابد:ییر میغت 5معادله به صورت  4معادله را به فضایی بالاتر برد. در این حالت  هانمونهپردازش، 

(5)  bxKaysignxfy xii
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داخلـی   یهاضربها، خطی در فضای دادهی از سطوح غیرمتفاوتهایی با انواع که برای ایجاد ماشین تابع کرنلی است، x,x(iK)تابع  

 یاجملـه خطـی، درجـه دوم، گوسـی و چنـد      شـامل ی متفـاوت  یکرنل ـ یهـا تـابع  ،بردار پشـتیبان  وایازشکند. برای مدل تولید می

               )7(
 

به شرط:
  

 شکل ۲ نگاشت داده ها در فضای ویژگی برای اعمال بردار پشتیبان وایازش
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 ها در فضای ویژگینگاشت داده 2شکل  

 وایازش بانیبردار پشتبرای اعمال  
 

i,*مقداری خطا، دو متغیر کمکی  کردنقبولو  Cبا در نظر گرفتن حاشیه نرم  i  (گسترهبین مقدار واقعی داده با  فاصله 

 :شودمیزیر تبدیل  صورتبه وایازش لهأمسشوند و می فزوده( به مدل اوایازش
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 شود. این مدل از یک سوی خطا، صفر در نظر گرفته میوایازش گسترهبینی در ( و مقدار پیشiyبین مقدار واقعی خروجی ) تفاوت

 .شودکند تا مدل دچار بیش برازش نمیکم را  ساختاری ریسک ،آموزشی )ریسک عملی( و از سوی دیگر هایداده بر

. وپنیک برای [24] آموزش آماری گرفته شده است نظریهکه از  استساختاری ریسک  کاهشماشین بردار پشتیبان مبتنی بر  

به نام  ε-Insensitiveاز تابع خطایی استفاده کرد که خطاهایی که در یک  وایازش یهاألهر پشتیبان در مسهای برداکاربرد ماشین

 شود:تعریف می 4معادله . این تابع به صورت [30] گیرد، را نادیده میهستندفاصله معین از مقادیر واقعی 
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 گیریم:های زیر را در نظر میتقریب یک مجموعه از داده لهأمسگیرد. را در نظر نمی ε این تابع خطا مقادیر خطای کمتر از
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مدل سازی کاهش کشش به وسیله نانوسیال سیلیکا در  ... 
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 ها در فضای ویژگینگاشت داده 2شکل  

 وایازش بانیبردار پشتبرای اعمال  
 

i,*مقداری خطا، دو متغیر کمکی  کردنقبولو  Cبا در نظر گرفتن حاشیه نرم  i  (گسترهبین مقدار واقعی داده با  فاصله 

 :شودمیزیر تبدیل  صورتبه وایازش لهأمسشوند و می فزوده( به مدل اوایازش
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 شود. این مدل از یک سوی خطا، صفر در نظر گرفته میوایازش گسترهبینی در ( و مقدار پیشiyبین مقدار واقعی خروجی ) تفاوت

 .شودکند تا مدل دچار بیش برازش نمیکم را  ساختاری ریسک ،آموزشی )ریسک عملی( و از سوی دیگر هایداده بر

. وپنیک برای [24] آموزش آماری گرفته شده است نظریهکه از  استساختاری ریسک  کاهشماشین بردار پشتیبان مبتنی بر  

به نام  ε-Insensitiveاز تابع خطایی استفاده کرد که خطاهایی که در یک  وایازش یهاألهر پشتیبان در مسهای برداکاربرد ماشین

 شود:تعریف می 4معادله . این تابع به صورت [30] گیرد، را نادیده میهستندفاصله معین از مقادیر واقعی 

(4) 0 ) , (

)
) , ) , (( ) ,

, ( , (
(

)

for y f x a
L y f x

y
a y f x a

f x a if y f x a








  
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 گیریم:های زیر را در نظر میتقریب یک مجموعه از داده لهأمسگیرد. را در نظر نمی ε این تابع خطا مقادیر خطای کمتر از

و  شده  تعیین  پیش  از  مقدار  یک   ،C آن  در  که 
متغیرهای پوسته هستند که قیدهای بالا و پایین خروجی سامانه را 
تعیین می کنند. اگر داده ها به صورت خطی مجزا از هم باشند، یک 
سطح بهینه که داده ها را بدون خطا و با حداکثر فاصله میان صفحه 
و نزدیک ترین نقاط آموزشی )بردارهای پشتیبان( تفکیک می کند، 
بردار  و   ]xi,yi[ به صورت  را  آموزش  نقاط  اگر  می دهد.  آموزش 
تعریف کنیم، در حالتی که داده های به صورت 
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(9)   (,),(,,...)(,) 11 RyRxyxyxD nii  
   

 شود:تابع زیر تخمین زده می با وایازشتابع 

(1) bxwxf  ,() 

 :شودیم انیب ریز تابعکمترین  لهیبه وس وایازشتابع بهینه  .استضرب داخلی  < > در آن، که 
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یک مقدار از پیش تعیین شده و  ،C در آن که
i  و

i  را  سامانهبالا و پایین خروجی  هایدیقمتغیرهای پوسته هستند که

ها را بدون خطا و با حداکثر فاصله میان دادهها به صورت خطی مجزا از هم باشند، یک سطح بهینه که کنند. اگر دادهتعیین می

و  [i,yix]دهد. اگر نقاط آموزش را به صورت ، آموزش میکندترین نقاط آموزشی )بردارهای پشتیبان( تفکیک میصفحه و نزدیک

 معادله به صورت زیر است:های به صورت خطی قابل تفکیک باشند، تعریف کنیم، در حالتی که داده nRixبردار ورودی 

(4)  bxaysignxfy xii
N

i i   ,1
() 

 

یک داده ورودی و  دهندهنشان x(=n,…,x2,x1x). بردار است ixارزش طبقه نمونه آزمایشی  iyخروجی معادله و  y ،که در آن

توان با اعمال پیش ها به صورت خطی قابل تفکیک نباشند، میبردارهای پشتیبان هستند. اگر داده i=1,2,…,N1x ,بردارهای 

 یابد:ییر میغت 5معادله به صورت  4معادله را به فضایی بالاتر برد. در این حالت  هانمونهپردازش، 

(5)  bxKaysignxfy xii
N

i i   ,1
() 

      

داخلـی   یهاضربها، خطی در فضای دادهی از سطوح غیرمتفاوتهایی با انواع که برای ایجاد ماشین تابع کرنلی است، x,x(iK)تابع  

 یاجملـه خطـی، درجـه دوم، گوسـی و چنـد      شـامل ی متفـاوت  یکرنل ـ یهـا تـابع  ،بردار پشـتیبان  وایازشکند. برای مدل تولید می

ورودی 
خطی قابل تفکیک باشند، معادله به صورت زیر است:
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 شود:تابع زیر تخمین زده می با وایازشتابع 
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یک مقدار از پیش تعیین شده و  ،C در آن که
i  و

i  را  سامانهبالا و پایین خروجی  هایدیقمتغیرهای پوسته هستند که

ها را بدون خطا و با حداکثر فاصله میان دادهها به صورت خطی مجزا از هم باشند، یک سطح بهینه که کنند. اگر دادهتعیین می

و  [i,yix]دهد. اگر نقاط آموزش را به صورت ، آموزش میکندترین نقاط آموزشی )بردارهای پشتیبان( تفکیک میصفحه و نزدیک

 معادله به صورت زیر است:های به صورت خطی قابل تفکیک باشند، تعریف کنیم، در حالتی که داده nRixبردار ورودی 

(4)  bxaysignxfy xii
N

i i   ,1
() 

 

یک داده ورودی و  دهندهنشان x(=n,…,x2,x1x). بردار است ixارزش طبقه نمونه آزمایشی  iyخروجی معادله و  y ،که در آن

توان با اعمال پیش ها به صورت خطی قابل تفکیک نباشند، میبردارهای پشتیبان هستند. اگر داده i=1,2,…,N1x ,بردارهای 

 یابد:ییر میغت 5معادله به صورت  4معادله را به فضایی بالاتر برد. در این حالت  هانمونهپردازش، 

(5)  bxKaysignxfy xii
N

i i   ,1
() 

      

داخلـی   یهاضربها، خطی در فضای دادهی از سطوح غیرمتفاوتهایی با انواع که برای ایجاد ماشین تابع کرنلی است، x,x(iK)تابع  

 یاجملـه خطـی، درجـه دوم، گوسـی و چنـد      شـامل ی متفـاوت  یکرنل ـ یهـا تـابع  ،بردار پشـتیبان  وایازشکند. برای مدل تولید می

          )8(

که در آن، y خروجی معادله و yi ارزش طبقه نمونه آزمایشی 
xi است. بردار )x=)x1,x2,…,xn نشان دهنده یک داده ورودی و 

بردارهای x1, i=1,2,…,N بردارهای پشتیبان هستند. اگر داده ها 
پیش  اعمال  با  می توان  نباشند،  تفکیک  قابل  خطی  صورت  به 
پردازش، نمونه ها را به فضایی بالاتر برد. در این حالت معادله 8 به 

صورت معادله 9 تغییر می یابد:
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 شود:تابع زیر تخمین زده می با وایازشتابع 
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یک مقدار از پیش تعیین شده و  ،C در آن که
i  و

i  را  سامانهبالا و پایین خروجی  هایدیقمتغیرهای پوسته هستند که

ها را بدون خطا و با حداکثر فاصله میان دادهها به صورت خطی مجزا از هم باشند، یک سطح بهینه که کنند. اگر دادهتعیین می

و  [i,yix]دهد. اگر نقاط آموزش را به صورت ، آموزش میکندترین نقاط آموزشی )بردارهای پشتیبان( تفکیک میصفحه و نزدیک

 معادله به صورت زیر است:های به صورت خطی قابل تفکیک باشند، تعریف کنیم، در حالتی که داده nRixبردار ورودی 

(4)  bxaysignxfy xii
N

i i   ,1
() 

 

یک داده ورودی و  دهندهنشان x(=n,…,x2,x1x). بردار است ixارزش طبقه نمونه آزمایشی  iyخروجی معادله و  y ،که در آن

توان با اعمال پیش ها به صورت خطی قابل تفکیک نباشند، میبردارهای پشتیبان هستند. اگر داده i=1,2,…,N1x ,بردارهای 

 یابد:ییر میغت 5معادله به صورت  4معادله را به فضایی بالاتر برد. در این حالت  هانمونهپردازش، 

(5)  bxKaysignxfy xii
N

i i   ,1
() 

      

داخلـی   یهاضربها، خطی در فضای دادهی از سطوح غیرمتفاوتهایی با انواع که برای ایجاد ماشین تابع کرنلی است، x,x(iK)تابع  

 یاجملـه خطـی، درجـه دوم، گوسـی و چنـد      شـامل ی متفـاوت  یکرنل ـ یهـا تـابع  ،بردار پشـتیبان  وایازشکند. برای مدل تولید می

     )9(
     

ماشین هایی  ایجاد  برای  که  است  کرنلی  تابع   ،K)x,xi( تابع   
با انواع متفاوتی از سطوح غیرخطی در فضای داده ها، ضرب های 
داخلی تولید می کند. برای مدل وایازش بردار پشتیبان، تابع های 
جمله ای  چند  و  گوسی  دوم،  درجه  شامل خطی،  متفاوتی  کرنلی 
به کارگرفته می شوند. به طور معمول تابع کرنل گوسی شعاعی برای 
به  کرنل  تابع  این  معادله   .]31[ دارد  بهتری  عملکرد  پیش بینی 

صورت زیر است:
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معادله این تـابع کرنـل بـه     .[31] بینی عملکرد بهتری داردتابع کرنل گوسی شعاعی برای پیشمعمول  طوربه. شوندیم کارگرفتهبه

 صورت زیر است:

(10) (
2

exp)(,) 2

2


ji yx

yxK


 
    

 هاعامل. این شونددقیق محاسبه  طوربهسازی باید با یک روش بهینه ییهاعاملدر ساخت یک مدل کارآمدِ ماشین بردار پشتیبان، 

 از: اندعبارت

 σتابع کرنل  عامل-

 Cتنظیم کننده  عامل-

 مربوط به حداکثر خطا εدقت  عامل-

تعیین  برای موفقی ابتکاری یهاروش .[31] پشتیبان دارد بردار در دقت ، تأثیر بسزایی(C, σ, εکرنل ) یهاعامل انتخاب صحیح 

بردار پشتیبان  وایازش یهاعامل یسازنهیبهژنتیک برای از الگوریتم  پژوهش،در این  است. نشده استفاده هاعامل این مقدار

 استفاده شده است.

 کیتم ژنتیالگور

ر مجموعـه  ی ـز یک بـه صـورت کل ـ  ی ـژنت یهـا تمیالگـور  .[32] شـد شـنهاد  یپ 1545در سـال   1ولـدبرگ ک توسط گیژنت یهاتمیالگور 

جسـتجو و   یهـا وهیش ـاز  یک ـین گرفتـه شـده و   یدارو یعیک از اصول تکامل طبیتم ژنتیند. الگوریآیبه حساب م یتکامل یهاتمیالگور

 هـا تمیالگورن ینقطه قوت ا ترینمهمو  نخستین .[33] ده استش یزیرهیپا یعیاصول تکامل طب یاست که بر مبنا یتصادف ینه سازیبه

ک جهـت  ی ـمورد نظـر را در   مسئله یتوانند فضایستند و فقط مین یگر موازید یهاتمیالگور بیشتراند. یمواز ذاتی طوربهن است که یا

 ییکارهـا د تمـام  یباشد با یاز جواب اصل یامجموعهر یا زیو  ینه محلیک جواب بهیدا شده یحل پاگر راه  .ک لحظه جستجو کنندیدر 

ک ی ـن نقطـه شـروع دارد، در   یچنـد  که الگوریتم ژنتیـک  ییکه تا به حال انجام شده را کنار گذاشت و دوباره از اول شروع کرد. از آنجا

 یشـتر یابند و منابع بییادامه م هاراهر یساد، یجه نرسیبه نت یکیتجو کند. اگر جس متفاوترا از چند جهت  لهأمس یتواند فضایلحظه م

کـه منجـر بـه     اشاره کـرد اب ینوشتن عملگر ارز یمشکل چگونگ به تواناین الگوریتم می یهاتیمحدودرد. از یگیارشان قرار میدر اخت

 یبـرا  یممکن است باعـث شـود کـه راه حل ـ    ،انتخاب نشود یو قو ین کارکرد برازش به خوبی. اگر اشودیم لهأمس ین راه حل برایبهتر

                                                           
1. Golberg 

                       )10(

بردار پشتیبان، عامل هایی  در ساخت یک مدل کارآمد ماشین 

این  شوند.  محاسبه  دقیق  به طور  بهینه سازی  روش  یک  با  باید 
عامل ها عبارت اند از:

σ عامل تابع کرنل-
C عامل تنظیم کننده-

-عامل دقت ε مربوط به حداکثر خطا
 انتخاب صحیح عامل های کرنل )C, σ, ε(، تأثیر بسزایی در 
برای  موفقی  ابتکاری  روش های   .]31[ دارد  پشتیبان  بردار  دقت 
پژوهش،  این  در  است.  نشده  استفاده  عامل ها  این  مقدار  تعیین 
بردار  وایازش  عامل های  بهینه سازی  برای  ژنتیک  الگوریتم  از 

پشتیبان استفاده شده است.

الگوریتم ژنتیک
 الگوریتم های ژنتیک توسط گولدبرگ1 در سال 1989 پیشنهاد 
مجموعه  زیر  کلی  صورت  به  ژنتیک  الگوریتم های   .]3۲[ شد 
الگوریتم های تکاملی به حساب می آیند. الگوریتم ژنتیک از اصول 
جستجو  شیوه های  از  یکی  و  شده  گرفته  داروین  طبیعی  تکامل 
و بهینه سازی تصادفی است که بر مبنای اصول تکامل طبیعی 
این  نقطه قوت  پایه ریزی شده است ]33[. نخستین و مهم ترین 
الگوریتم ها این است که به طور ذاتی موازی اند. بیشتر الگوریتم های 
دیگر موازی نیستند و فقط می توانند فضای مسئله مورد نظر را در 
یک جهت در یک لحظه جستجو کنند. اگر راه حل پیدا شده یک 
جواب بهینه محلی و یا زیر مجموعه ای از جواب اصلی باشد باید 
تمام کارهایی که تا به حال انجام شده را کنار گذاشت و دوباره از 
اول شروع کرد. از آنجایی که الگوریتم ژنتیک چندین نقطه شروع 
دارد، در یک لحظه می تواند فضای مسأله را از چند جهت متفاوت 
جستجو کند. اگر یکی به نتیجه نرسید، سایر راه ها ادامه می یابند 
و منابع بیشتری در اختیارشان قرار می گیرد. از محدودیت های این 
الگوریتم می توان به مشکل چگونگی نوشتن عملگر ارزیاب اشاره 
این  اگر  می شود.  مسأله  برای  راه حل  بهترین  به  منجر  که  کرد 
کارکرد برازش به خوبی و قوی انتخاب نشود، ممکن است باعث 
شود که راه حلی برای مسئله پیدا نکنیم یا مسأله ای دیگر به اشتباه 
1. Golberg
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1. Holland

حل شود. مشکل دیگر، که آن را »نارس« می نامند، این است که 
اگر یک ژنوم که فاصله اش با اندازه ژنوم های نسل اش زیاد باشد 
)خیلی بهتر از بقیه باشد( خیلی زود دیده می شود و ممکن است 
محلی  بهینه  جواب  به سوی  را  راه حل  و  کند  ایجاد  محدودیت 
اتفاق  کم  جمعیت های  در  معمول  به طور  اتفاق  این  دهد.  سوق 
می افتد ]34[. در دهه 70 میلادی دانشمندی از دانشگاه میشیگان 
به نام هلند1 ایده استفاده از الگوریتم ژنتیک را در بهینه سازی های 
مهندسی مطرح کرد ]35[. از آنجایی که الگوریتم ژنتیک نیازی به 
مشتق گیری و حدس اولیه ویژه ای ندارد و نیز یک فرایند اتفاقی 
است، قادر است تمامی فضای حل را با احتمال بیشتری، نسبت 
به دیگر شیوه های معمول، برای یافتن جواب کلی جستجو کند. 
قدرتمندی، بازده و انعطاف پذیری از ویژگی این الگوریتم است. با 
توجه به این موارد، استفاده از این الگوریتم در مهندسی به سرعت 
رو به ازدیاد است. عمل الگوریتم ژنتیک برای بهینه سازی عامل ها 

را می توان به شرح زیر بیان کرد )شکل 3( ]36[.

1. مقداردهی اولیه عامل های الگوریتم ژنتیک.
۲. تولید تصادفی جمعیت اولیه و آماده سازی رشته کد شده.

3. محاسبه شایستگی هر فرد در جمعیت قدیمی.
4. ایجاد یک استخر تولید مثل از جمعیت قدیمی.

5. انتخاب تصادفی دو والد از استخر تولید مثل.
6. انجام ادغام تقاطعی والدین برای تولید دو فرزند.

7. جهش در صورت لزوم.
8. قراردادن رشته های فرزند به عنوان جمعیت جدید.

9. محاسبه شایستگی هر فرد در جمعیت جدید.
و  قبلی  جمعیت  از  جمعیت  مناسب ترین  و  بهترین  ایجاد   .10

جدید.
11. تکرار مراحل 4 تا 10 تا اینکه بهترین افراد در جمعیت های 

جدید مقدار بهینه تابع عملکرد را نشان دهند.

وایازش بردار پشتیبان- الگوریتم ژنتیک
 شکل 4 ساختار مدل وایازش بردار پشتیبان- الگوریتم ژنتیک 
انتخاب  برای  ژنتیک  الگوریتم  از  این مدل،  در  نشان می دهد.  را 
است.  شده  استفاده  پشتیبان  بردار  وایازش  عامل های  بهینه ترین 
متغیرهای مربوط به وایازش بردار پشتیبان عامل های تابع کرنل 
کرنل  شعاعی  پایه  تابع  از  کار  این  برای  می گیرند.  بر  در  نیز  را 
ابعاد  با  داده های  کرنل  شعاعی  پایه  تابع  که  چرا  شد،  استفاده 
بردار  وایازش  با  ارائه شده  را می تواند تحلیل کند. مدل  بالاتری 
در  که  است  اصلی  گام  چهار  شامل  ژنتیک،  الگوریتم  پشتیبان- 
ادامه به تفصیل شرح داده می شوند. بررسی مدل پیشنهادی با دو 
گروه انجام شد. گروه اول شامل 70 درصد داده ها به عنوان گروه 
آموزش در نظر گرفته شد و گروه دیگر شامل 30 درصد داده ها 
به عنوان گروه اعتبارسنجی در نظر گرفته شد. در این مدل پس از 
بارگذاری داده ها و تنظیم دیگر عامل های مدل مثل جمعیت اولیه و 
شرط توقف )تعداد نسل ها( الگوریتم ژنتیک شروع به عمل می کند، 
پیش بینی  احتمال  از  کروموزوم ها  بررسی  برای  ژنتیک  الگوریتم 
خطا با وایازش بردار پشتیبان به عنوان تابع جریمه استفاده می کند.  شکل 3 نمودار جریان الگوریتم ژنتیک
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 نمودار جریان الگوریتم ژنتیک 3شکل 

 

 ژنتیک الگوریتم -پشتیبان بردار وایازش

 برای انتخاب ژنتیک الگوریتم از مدل، این دردهد. ژنتیک را نشان می الگوریتم -پشتیبان بردار وایازشتار مدل ساخ 4شکل  

 را کرنل تابع یهاعامل پشتیبان بردار وایازش به مربوط متغیرهای. شده است استفاده پشتیبان بردار وایازش یهاعامل ترینبهینه

های با ابعاد بالاتری را داده کرنل شعاعی پایه تابع چرا کهاستفاده شد،  کرنل شعاعی پایه ز تابعبرای این کار ا .گیرندمی بر در نیز

 تفصیل به ادامه در که ستا اصلی گام چهار شامل ژنتیک، الگوریتم -پشتیبان بردار وایازشا ب شده ارائه کند. مدل تحلیل تواندمی

آموزش در نظر  گروهبه عنوان  هادادهدرصد  70اول شامل  گروه انجام شد. وهگردو با  یشنهادیمدل پ بررسی .شوندیم داده شرح

 هاداده بارگذاری از پس مدل این در .شددر نظر گرفته  اعتبارسنجی گروه عنوانبه هادادهدرصد  30گر شامل ید گروهو  گرفته شد

 الگوریتم کند،می عمل به شروع ژنتیک الگوریتم ها(نسل توقف )تعداد شرط و اولیه جمعیت مثل مدل یهاعامل دیگر تنظیم و

 از پس. کندیم استفاده جریمه تابع عنوانبه پشتیبان بردار وایازش با خطا بینیپیش احتمال از هاکروموزوم بررسی برای ژنتیک

در این  .شد نتخابا جواب بهترین عنوانبه داشت بهتری عملکرد که نهایی کروموزوم ،توقف شرط به رسیدن و الگوریتم اجرای

 شد. استفادهو اجرای مدل  یسینوبرنامه یبرا 1متلب افزارنرماز  پژوهش،

 
                                                           
1. Matlab 
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پس از اجرای الگوریتم و رسیدن به شرط توقف، کروموزوم نهایی 
که عملکرد بهتری داشت به عنوان بهترین جواب انتخاب شد. در 

مدل سازی کاهش کشش به وسیله نانوسیال سیلیکا در  ... 

این پژوهش، از نرم افزار متلب1 برای برنامه نویسی و اجرای مدل 
استفاده شد.

شکل 4 ساختار مدل وایازش بردار پشتیبان- الگوریتم ژنتیک

1. Golberg      2. Mean square error     3. Coefficient of determination
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 ژنتیک الگوریتم -پشتیبان بردار وایازش مدل ساختار 4 شکل

 
 مدلعملکرد  بررسی

 1مربعات خطا نیانگیممعیار دو از  پژوهش،در این  .سنجدیمدل را م ینیبشیاست که درصد صحت پ یعملکرد، شاخص اریمع 
(MSE) 2نییتع بیو ضر (2R)  شد استفادهپیشنهادی  یهاعملکرد مدل بررسیبه منظور. 
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1. Mean square error 
2. Coefficient of determination 

بررسی عملکرد مدل
پیش بینی  صحت  درصد  که  است  شاخصی  عملکرد،  معیار   
میانگین مربعات  معیار  از دو  این پژوهش،  را می سنجد. در  مدل 
به منظور بررسی عملکرد   )R2( 3تعیین )MSE( و ضریب  خطا۲ 

مدل های پیشنهادی استفاده شد.
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1. Mean square error 
2. Coefficient of determination 

                              )11(

)1۲(
 

 yi ،میانگین مقادیر تجربی ym ،تعداد داده ها N ،که در آن ها 
مقدار پیش بینی شده و yid مقدار واقعی است.

نتیجه ها
نتیجه ها ي بهینه سازی با روش وایازش بردار پشتیبان- الگوریتم 

ژنتیک
اندازه جمعیت،  پاسخ عامل های  بهترین  آوردن  به دست  برای   
و  ترتیب در گستره ۲0-1 و 50-300  به  تقاطع و جهش  نسل، 
این  برای  نتیجه ها  بهترین  که  شد  داده  تغییر   0/1-1 و   0/1-1
عامل های  تغییر  با  است.  شده  داده  نشان   ۲ جدول  در  متغیرها 
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الگوریتم ژنتیک عامل های بهینه خروجی الگوریتم، که منجر به 
 3 جدول  در  شد،  پشتیبان  بردار  وایازش  برای  نتیجه ها  بهترین 

گزارش شده است.

پیش بینی و بررسی اعتبار مدل
 جدول 4 مقدار R2 و MSE را برای گروه آموزش به ترتیب 

0/9365 و 0/01956 و برای گروه اعتبارسنجی به ترتیب 0/9485 
و 0/01177 نشان می دهد. مقادیر R2 برای گروه اعتبارسنجی و 
آموزش نشان می دهد، همبستگی خوبی بین مقادیر پیش بینی شده 
و تجربی وجود دارد و مدل پیشنهادی می تواند توانایی خوبی برای 

پیش بینی کاهش کشش در خطوط لوله افقی داشته باشد.

پیش بینی  مقادیر  و  تجربی  داده های  بین  همبستگی   5 شکل 
نشان  اعتبارسنجی  و  آموزش  گروه های  برای  را  مدل  با  شده 
می دهد. همان طور که این شکل ها نشان می دهند، توافق خوبی 

بین نتیجه ها ي تجربی و پیش بینی شده وجود دارد.

جدول ۲ عامل های بهینه الگوریتم ژنتیک

جدول 3 عامل های بهینه شده مدل وایازش بردار پشتیبان
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 هانتیجه

 ژنتیک الگوریتم -پشتیبان بردار وایازشبا روش  یسازنهیج بهینتا

و  1/0-1و  90-300و  1-20 گسترهب در یبه ترتاندازه جمعیت، نسل، تقاطع و جهش  یهاعاملن پاسخ یآوردن بهتر دستبه یبرا 

الگوریتم ژنتیک  یهاعاملر ییاده شده است. با تغنشان د 2در جدول  رهایمتغن یا یج براین نتایر داده شد که بهترییتغ 1-1/0

 گزارش شده است. 3شد، در جدول  پشتیبان بردار وایازشبرای  هاتیجهم، که منجر به بهترین نبهینه خروجی الگوریت یهاعامل
 

 نه الگوریتم ژنتیکیبه یهاعامل 2جدول 

 بهترین حالت عاملگستره تغییر  عامل
 0/10 0/1-0/20 اندازه جمعیت

 0/100 0/90-0/300 نسل

 4/0 1/0-0/1 تقاطع

 9/0 1/0-0/1 جهش
 

 بهینه شده مدل یهاعامل 3جدول 
 پشتیبان بردار وایازش

 ε σ C شماره
1 0139/0 1127/0 0991/0 
2 0211/0 2009/0 1179/0 
3 0244/0 0924/0 0021/1 
4 0142/0 0424/0 0227/1 
9 0244/0 1314/0 7444/0 
1 0339/0 3410/0 4719/1 
7 0215/0 1254/0 9747/0 
4 0225/0 0442/0 4704/0 
5 0121/0 1209/0 4344/0 
10 0244/0 0444/0 7119/1 
11 0145/0 1411/0 9357/0 
12 0115/0 1914/0 3473/0 
13 0023/0 1229/0 1114/0 
14 0212/0 1115/0 4373/0 
19 0295/0 0151/0 1444/1 
11 0024/0 1144/0 2444/0 
17 0134/0 1403/0 4314/0 
14 0149/0 2174/0 4154/0 
15 0291/0 1901/0 1771/0 
20 0/0225 0/0155 0/5312 
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11 0024/0 1144/0 2444/0 
17 0134/0 1403/0 4314/0 
14 0149/0 2174/0 4154/0 
15 0291/0 1901/0 1771/0 
20 0/0225 0/0155 0/5312 

جدول 4 عامل های آماری به دست آمده برای گروه های اعتبارسنجی و آموزش
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 اعتبار مدل بررسیو  ینیبشیپ

و  5449/0 بیبه ترت اعتبارسنجی گروه یو برا 1910/0و  3195/0 بیآموزش به ترت گروه یبرارا  MSEو  2R مقدار 4 جدول 

شده و  ینیبشیپ ریمقاد نیب یخوب یهمبستگ ،دهدیو آموزش نشان م اعتبارسنجی گروه یبرا 2R ریمقاد. دهدیمنشان  11770/0

 داشته باشد. یدر خطوط لوله افق کششکاهش  ینیبشیپ یبرا یخوب ییتوانا تواندیم یشنهادیوجود دارد و مدل پ یتجرب

 

 یآمده برا دستبه آماری هایعامل 4جدول 
 سنجی و آموزشرااعتب هایگروه

 MSE 2R گروه روش

GA-SVR* 
 53194/0 10159/0 آموزش

 54492/0 70117/0 اعتبارسنجی
* Genetic Algorithm-Support Vector Regression 

 
 دهد.ینشان م اعتبارسنجیو  آموزش یهاگروه یمدل را برابا شده  ینیبشیر پیو مقاد یتجرب یهادادهن یب یهمبستگ 9شکل 

 شده وجود دارد. ینیبشیپتجربی و  یهاتیجهنتوافق خوبی بین  ،دهندیمها نشان شکل این که طورهمان

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 5 همبستگی بین داده های تجربی و مقادیر پیش بینی شده با مدل 
پیشنهادی برای گروه های آموزش و اعتبارسنجی
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  شدهنرمالدرصد کاهش کشش تجربی 
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  شدهنرمالدرصد کاهش کشش تجربی  شده

شده  ینیبشیر پیو مقاد یتجرب یهادادهن یب یهمبستگ 9شکل 
 آموزش و اعتبارسنجی یهاگروه یمدل پیشنهادی برابا 

 

 یریگجهینت

طولانی از مواد  هایمسافت در فاز تک مایعات در انتقال فشار افت کاهش به کمک گاز برای و تولیدکننده نفت صنایع بیشتر 

 که با دهدمینشان  پیشین هایپژوهش هایتیجهن. استانوسیال کنند که یکی از این مواد افزودنی ناستفاده می کشش کاهش

 قابل کاهش دارد که بالاتر از آن هیچ وجود بحرانی غلظت یک اما یابد،افزایش می کشش کاهش مقدار نانوسیال غلظت افزایش

 در کشش کاهش ، نسبتهای زبرلوله در بیشتر به علت جریان متلاطم ،شود. همچنیننمی دیدهها در لوله کششکاهش  از توجهی

 در آب فاز تک جریان در سیلیکانانوسیال  با کشش کاهش بینیپیشپژوهش، هدف این  .است بیشتر صاف به لوله این لوله

آوردن  دستبهکه الگوریتم ژنتیک برای  بودپشتیبان و الگوریتم ژنتیک  بردار وایازش ترکیبی مدل از افقی با استفاده هایلوله

قرار گرفت و  بررسیتجربی مورد  داده هشتاد. مدل پیشنهادی با شد کاربردهبهپشتیبان  بردار وایازشمدل  بهینه هایعامل

خطا به  مربع تعیین و میانگین محاسبه شده از قبیل ضریب آماری هایعامل شد.خطی چندگانه مقایسه  وایازشآن با  هایتیجهن

 که بین خوبی نشان داد. توافق چندگانه خطی وایازشبه  تبی را نسپیشنهاد برتری مدل 01177/0 و 5449/0 ترتیب با مقادیر

توان از آینده می کارهای برای .کرد تأیید پیشنهادی را مدل اعتبار ،بینی شده وجود داشتپیش مقادیر و تجربی هایتیجهن

 تیبان استفاده کرد.پش بردار وایازشمدل از  هاعامل سازیبهینه استعماری برایازدحام ذرات و رقابت  هایالگوریتم
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نتیجه گیری
کاهش  به  کمک  برای  گاز  و  نفت  تولیدکننده  صنایع  بیشتر   
از  مسافت های طولانی  در  فاز  تک  مایعات  انتقال  در  فشار  افت 
مواد کاهش کشش استفاده می کنند که یکی از این مواد افزودنی 
نانوسیال است. نتیجه هاي پژوهش های پیشین نشان می دهد که 
مییابد،  افزایش  کاهش کشش  مقدار  نانوسیال  غلظت  افزایش  با 
کاهش  هیچ  آن  از  بالاتر  که  دارد  وجود  بحرانی  غلظت  اما یک 
قابل توجهی از کاهش کشش در لوله ها دیده نمی شود. همچنین، 
کاهش  نسبت  زبر،  لوله های  در  بیشتر  متلاطم  جریان  علت  به 
کشش در این لوله به لوله صاف بیشتر است. هدف این پژوهش، 
فاز  تک  جریان  در  سیلیکا  نانوسیال  با  کشش  کاهش  پیش بینی 
بردار  وایازش  ترکیبی  مدل  از  استفاده  با  افقی  لوله های  در  آب 
پشتیبان و الگوریتم ژنتیک بود که الگوریتم ژنتیک برای به دست 
آوردن عامل های بهینه مدل وایازش بردار پشتیبان به کاربرده شد. 

مدل پیشنهادی با هشتاد داده تجربی مورد بررسی قرار گرفت و 
عامل های  مقایسه شد.  چندگانه  وایازش خطی  با  آن  نتیجه هاي 
آماری محاسبه شده از قبیل ضریب تعیین و میانگین مربع خطا 
برتری مدل پیشنهادی  با مقادیر 0/9485 و 0/01177  به ترتیب 
که  خوبی  توافق  داد.  نشان  چندگانه  خطی  وایازش  به  نسبت  را 
داشت،  وجود  شده  پیش بینی  مقادیر  و  تجربی  نتیجه هاي  بین 
اعتبار مدل پیشنهادی را تأیید کرد. برای کارهای آینده می توان 
از الگوریتم های ازدحام ذرات و رقابت استعماری برای بهینه سازی 

عامل ها از مدل وایازش بردار پشتیبان استفاده کرد.
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Abstract: Drag reduction prediction plays an important role in oil and gas industries. Due to the 

nonlinearity and instability of drag reduction, the precision of the commonly used conventional methods, 

including regression analyses, has been limited. A prediction model based on support vector regression 

(SVR) is presented in this paper to predict drag reduction by nanofluids in single-phase flow of water 

through horizontal pipes. To construct an effective SVR model, the SVR parameters must be set carefully. 

This study proposes a hybrid approach, known as support vector regression- genetic algorithm )SVR-GA(, 

which searches for the optimal SVR parameters using GA, and accepts the optimal parameters to create the 

SVR models. The results indicated that the obtained drag reduction values by the proposed model are in 

good agreement with the experimental data. The performance of the SVR-GA model was compared with 

multiple linear regression (MLR). The coefficient of determination (R2) of 0.9485 and 0.8740; mean square 

error )MSE( of 0.01177 and 0.01772, for experimental and predicted data by SVR-GA and MLR models 

were obtained, respectively. This result shows that SVR-GA can be applied as an effective approach to 

predict drag reduction.

Keywords: Drag, Support vector regression, Genetic algorithm, Nanofluid, Horizontal pipelines, Water

abm_ghaedi@yahoo.com
 r.pouranfard@gmail.com


