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Optimizing existing technologies in this field has become inevitable with the increasing 

demand for renewable energy sources. Among the renewable resources that have attracted 

much attention in research, biomass resources can be mentioned. In this study, an attempt has 

been made to examine one of the technologies for extracting energy from biomass resources - 

gasification - and to optimize and control this technology as much as possible, after forming a 

database extracted from a comprehensive review of related articles, its outputs have been 

predicted using several techniques in the field of artificial intelligence and machine learning. 

The statistical artificial intelligence methods used in this study were selected after reviewing 

similar articles. They included linear regression, gradient boosting regression, decision tree 

regression, random forest regression, support vector regression, and kernel ridge regression. 

Finally, this research resulted in several AI-based forecasting models with different forecast 

accuracies, which were evaluated with the relevant statistical parameters. Among the 

aforementioned machine learning techniques and considering the various parameters for 

evaluating the accuracy of the models, the most important of which is the squared error in the 

test data, the linear regression, gradient boosting regression, and random forest regression 

methods, whose squared error rates in each of the models were 0.909, 0.829, and 0.818, 

respectively, showed better performance than other proposed technologies. 
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EXTENDED ABSTRACT 
 

Introduction 

With the increasing demand for renewable energy sources, the optimization of existing technologies in 

this field has become inevitable. Among different renewable energy sources, biomass showed great potential 

possessing features such as being abundant, environmental-friendly (e.g. lower environmental impact, being 

carbon-neutral, etc.), low-cost, and producing a wide variety of desirable products. The mentioned 

advantageous characteristics resulted in its importance in the current global energy supply and accountability 

for above 70 percent of green energy production. 

Materials and Methods 

In this research, an attempt has been made to examine one of the technologies for extracting energy from 

biomass sources - gasification - and in order to optimize and control this technology as much as possible, after 

gathering data and making the database, its outputs by using several techniques in the field of artificial 

intelligence and learning Machines are predicted. The statistical artificial intelligence methods used in this 

research were selected after reviewing similar articles and include linear regression (LR), gradient boosting 

regression (GBR), decision tree regression (DTR), random forest regression (RFR), Support vector regression 

(SVR) and kernel Ridge Regression (KRR). 

Results and Discussion 

Machine learning (ML) shows great potential for being a fast, relatively inexpensive, and accurate 

approach to predicting gasification outputs. Although some efforts have been made to predict the effect of 

control parameters on the gasification output, this paper offers a comprehensive approach to evaluate the 

relationship between different biomass precursor characteristics and the energy output of the gasification 

process with the aid of different data-driven ML techniques. Finally, this research resulted in several prediction 

models based on artificial intelligence with different prediction accuracies. Among the mentioned machine 

learning techniques and taking into account various parameters for assessing the accuracy of models, among 

the most important of which we can mention the square error in the test data, linear regression (LR), gradient 

boosting regression (GBR) and Random Forest Regression (RFR) with r-squared of 0.909, 0/829 and 0/818  

performed better than the rest of the proposed technologies. 

Conclusion 

This research resulted in several prediction models based on artificial intelligence with different 

prediction accuracies. Among the mentioned machine learning techniques and taking into account various 

parameters for assessing the accuracy of models, among the most important of which we can mention the 

square error in the test data, linear regression (LR), gradient boosting regression (GBR) and Random Forest 

Regression (RFR) with r-squared of 0.909, 0.829 and 0.818  performed better than the rest of the proposed 

technologies. 
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  های کلیدی:واژه

 توده،ستیز

  ،یسازیگاز 

  ،یهوش مصنوع

 .نیماش یریادگی

 یحوزه بدل به امر نیموجود در ا یهایفناور یسازنهیبه ر،یدپذیتجد یمنابع انرژ یافزون تقاضا براروز شیبا افزا
 توانیرا به خود جلب کرده است م یاریتوجهات بس قاتیکه در تحق ریدپذیشده است. از جمله منابع تجد ریناپذاجتناب

از منابع  یاستحصال انرژ یهایاز فناور یکیشده است که  تلاشپژوهش  نیاشاره داشت. در ا تودهستیبه منابع ز
پس از  ،یفناور نیا شتریو کنترل هر چه ب یسازنهیمنظور بهو به ردیقرار گ یمورد بررس - یسازیگاز - تودهستیز

حوزه  در کیتکن نیاز چند یریگآن با بهره یهایجامع مقالات مرتبط، خروج یداده مستخرج از بررس گاهیپا لیتشک
پژوهش  نیاستفاده شده در ا یآمار یهوش مصنوع یهااند. روششده ینیبشیپ نیماش یریادگیو  یهوش مصنوع
،  انیگراد کنندهتیتقو ونی، رگرس یخط ونیبودند از رگرسمقالات مشابه انتخاب شدند و عبارت یپس از بررس

 تی. در نها جیکرنل ر ونیساپورت  و رگرس بردار ونیجنگل رندوم ، رگرس ونی، رگرس یریگمیدرخت تصم ونیرگرس
 یمختلف شد که با پارامترها ینیبشیپ یهابادقت یهوش مصنوع هیبر پا ینیبشیمدل پ نیپژوهش منتج به چند نیا

مذکور  نیماش یریادگی یهاکیتکن انیقرار گرفت. در م یابیمختلف مورد ارز یهامدل ینیبشیمربوطه، دقت پ یآمار
به مربع خطا درداده  توانیها مآن نیترها که از جمله مهمدقت مدل یابیمختلف ارز یپارامترها نظرگرفتنو با در

که  ،یجنگل تصادف ونیو رگرس انیگراد کنندهتیتقو ونیرگرس ،یخط ونیرگرس یهاتست اشاره کرد، روش یها
بت به از خود نس یبود، عملکرد بهتر 818/0و  829/0، 909/0برابر  بیها به ترتاز مدل کیمربع خطا در هر  زانیم

 شده نشان دادند. شنهادیپ یهایفناور ریسا
 
 

، نیماش یریادگیاز  یریگتوده با بهره ستیمنابع ز یسازیگاز یتکنولوژ یها یخروج ینیبشی( پ1403)،یآغباشلو؛ مرتض ن،یشاه ؛یعیرف ا،یپور ؛یمحمدجواهر: استناد

  /2025.378433.665555ijbse./10.22059https://doi.org .73-85  (،3) 55 ایران، مجله مهندسی بیوسیستم ایران

 نویسندگان. ©ناشر: مؤسسه انتشارات دانشگاه تهران.                                                          

2025.378433.665555ijbse./10.22059https://doi.org/ DOI:   

mailto:Pouria.Javaheri@ut.ac.ir
mailto:ShahinRafiee@ut.ac.ir
mailto:maghbashloo@ut.ac.ir
https://doi.org/10.22059/ijbse.2025.378433.665555
https://doi.org/10.22059/ijbse.2025.378433.665555
https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/


  پژوهشی( -)علمی  1403،  پاییز 3، شماره 55، دوره ایران مهندسی بیوسیستم 76

 دمه مق
وامع، جخاطر عوامل متعدد تاثیر گذار همچون رشد جمعیت جهان، بهبود استانداردهای زندگی، سرعت صنعتی شدن مصرف انرژی جهانی به

 87ی محسوب شده و های فسیلی همچنان منبع اولیه انرژتوسعه اقتصادی و غیره، بسرعت در حال افزایش است. در حال حاضر سوخت
ب ون به تاثیرات مخر. در عین حال  اما توجه روز افز(Zhou et al., 2019)دهند را در سراسر جهان تشکیل می درصد مصرف کل انرژی

ی منجر به کاهش مصرف ای و گرم شدن زمین، تغییرات اقلیمی و آلودگی منابع طبیعهای فسیلی بر محیط زیست مثل اثر گلخانهسوخت
توده در میان منابع انرژی . زیست(Akbarian et al., 2022b)های فسیلی و گرایش به سمت انرژی و منابع تجدید پذیر شده است سوخت

حیط زیست، های فرایندی بالقوه زیادی از جمله فراوانی، سازگاری بیشتر با محیط زیست )به معنی تاثیرات کمتر بر متجدیدپذیر ویژگی
در تامین کنونی منابع  ایگاه آنکربن خنثی بودن آن و ...(  و ایجاد تنوع زیاد از محصولات مطلوب از خود نشان داده که باعث اهمیت و ج

توده عبارت است از مجموعه ای از منابع . زیست(Víllora et al., 1998)از تولید انرژی سبز شده است  %70انرژی جهان و احتساب 
ها(، بخش های دریایی )بخصوص جلبکتودههمچون گیاهان، محصولات کشاورزی و زراعی و محصولات جنگلی و نیز پسماند آنها، زیست

بندی بر توده وجود دارد. بعنوان مثال دستهبندی منابع زیستهای متعددی برای دستههای خشک شهری و غیره. روشارگانیک پسماند
توده )زیست توده لیگنوسلولزی، غنی از قند، غنی از چربی، غنی از نشاسته و غنی از پروتئین(، بر اساس منشااساس ترکیب شیمیایی )زیست

ما و برق، زیست پالایشگاه و حمل سماند، و یا آبی( و بر اساس کاربری نهایی )اعم از حمل و نقل، تولید گرهای با منشا کشاورزی، جنگل، پ
 ,.Aziz et al)ز اشود که عبارتند میتوده در تمام مقالات و کتب آورده نسل از زیست 4. معمولاً (Sánchez et al., 2019)کننده انرژی( 

2020): 
 ستتوده شامل منابع خوراکی و خوردنی است مثل ذرت و نیشکر که مقدار قند و نشاسته آنها بالااین زیست :توده نسل اولزیست

امد شهری، پسماندهای کشاورزی و محصولات جی مثل بخش ارگانیک پسماندهای رخوراکیغتوده نسل دوم: شامل منابع زیست
 حاوی انرژی 

 کند خوراک استفاده می عنوانبهی دریایی هاجلبکاز جلبک و  معمولاًتوده این نسل از زیست :توده نسل سومزیست

 کند خوراک استفاده می عنوانبهی شده کیژنتتوده نسل چهارم: از منابع اصلاح زیست

، پیرولیز، گازدار کردنتبدیل ترموشیمیایی مثل  مثلاًتوده به انرژی وجود دارد. های متعددی برای تبدیل زیستدر حال حاضر روش
های تبدیل ترموشیمیایی ی و غیره. روشهوازی بیولوژیکی مانند تخمیر، هضم بیهالیتبد، تبدیل به مایع کردن و غیره و نیز 1ترفکشن

ی آنها ریپذانعطافمزایایی دارند مثل بازدهی بالاتر تبدیل و حساسیت به کیفیت خوراک در آنها کمتر است، زمان واکنش کمتری دارند و 
یندهای تبدیل ترموشیمیایی سازی یکی از پرکاربردترین فراهای تبدیل بیولوژیکی بیشتر است. گازیدر ماتریس محصول در مقایسه با روش

ی بالا با کمک عوامل مختلف گازدار شدن در دماهای بالا، در حضور یا باانرژتوده جامد اولیه به مخلوط گازی است. فرایند تبدیل زیست
شود. گاز شناخته می دهدکننیتولیا 2گاز سنتز عنوانبه عموماًی بالا باانرژ. این مخلوط گازی نامندیمسازی بدون حضور کاتالیزور، را گازی

 نیتریاصلهای تبدیل ترموشیمیایی مثل پیرولیز و ترفکشن که به ترتیب بر تولید محصولات مایع و جامد تاکید دارند برخلاف سایر روش
و مقدار و متان  دکربنیاکسیدمونوکسید کربن و  ،از گازهای مختلف مثل هیدروژن معمولاًسازی گاز سنتز است. گاز سنتز محصول گازی

از نوع  متأثر ماًیمستقوجود دارد که  دهندهلیتشکی دیگر تشکیل شده است درصدهای مختلفی از هر کدام از مواد هایناخالصناچیزی 
سازی منجر به تولید تعدادی . علاوه بر گاز سنتز، گازی(سازی است )مثل دما و فشارتوده و پارامترها و عوامل مختلف گازیخوراک زیست

 . ستیضروری کند امری سازپاکرا تمیز و  ندهایرفرایزشود در نتیجه استفاده از گاز مناسب که تار( می) جانبی جامد )دوده( و مایع محصول
ها عبارتند سازی شود. برخی از این روشتواند باعث تولید انواع مختلف گازیها و پارامترهای مختلف کنترلی میاستفاده از تکنیک

) Midilliو گازدارکردن پلاسما 3سازی سیال حبابدارسازی با بستر متحرک، گازیبسترثابت، گازدارکردن بستر سیال، گازی سازیاز: گازی

et al., 2021)ها گردد و سایر روشدرجه سلسیوس انجام می 1700تا  1200سازی سیال حبابدار و پلاسما معمولاً در دمای بین . گازی
سازی از طور که گفته شد پارامترهای کنترلی گازی. همان(Long et al., 2020)شود ه سلسیوس انجام میدرج 1200تا  900عموماً بین 

جمله دما، فشار، غلظت مواد واکنش دهنده و زمان آن بشدت بر محصول آن فرایند و ترکیب بندی آن تاثیر میگذارد. گازدارکردن 
                                                                                                                                                                                
1. Torrefaction 

2. Syngas 

3. Entrained 
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 : (Rodionova et al., 2022) توان به سه مرحله تقسیم کردای را میتودهزیست
 شود ر این فاز انجام میکردن: تبخیر مرطوب و تولید بخار دخشک

 شود. در این فاز تشکیل می زغالبخش فرار حذف شده  و  :زدودن مواد فرار

و گرما تولید  دیمونوکس کربنیا  دیاکسید کربنو گاز  دهدیمواکنش  زغال: اکسیژن )از یک ماده گازدار کننده( با زغالسازی گازی
 .  کندیم دیمونوکس کربنو  دروژنیهترکیب شده و تولید  دیاکسید کربنبا بخار )آمده از فاز اول( و   زغالکند. بعلاوه، می

توده مثل آنالیز تقریبی )درصد رطوبت، کربن ثابت، مواد فرار، و خاکستر(، آنالیز نهایی )درصد کربن، هیدروژن، های اولیه زیستویژگی
تر از اهمیت زیادی در تعیین میزان انرژی حاصله از مقدار ارزش حرارتی بالاتر و مقدار ارزش حرارتی پایین (اکسیژن؛ نیتروژن، و گوگرد

توده ورودی چگونه بر انرژی خروجی های زیستی اینکه ویژگینیبشیپسازی و عملکرد و بازدهی نهایی آن برخوردار است. فرایند گازی
فرایند کمک کند همچنین به شناخت منابع  ترراحتبه کنترل بهتر و  تواندیم گاز سنتز( یگرما زانی)بر م گذاردیم ریتأثسازی فرایند گازی

ی سنتی مثل روش سازمدلهای ی نیز کمک خواهد کرد. اگر چه برخی از روشاتودهستیزتوده و ارزیابی منابع بالقوه جدیدتر زیست
ی نیبشیپسازی تا حدی گازی ندیفراخروجی را در  -روابط ورودی تواندیمی ترمودینامیک و سینتیک سازمدل ،تمحاسباتی دینامیک سیالا

نیاز به مصرف برق زیادی دارد و بنابراین بسیار  روش محاسباتی دینامیک سیالات مثلاًنقاط ضعف خود را دارند.  نهایاکدام از کند؛ اما هر 
و سینتیکی بر اساس فرضیات بی شمار و یا ساده . همچنین برخی مدلهای ترمودینامیکی (Elmaz et al., 2020)است  برزمانگران و 

پتانسیل بالایی برای پیش  1سازی بیش از حد کار میکنند که ممکن است باعث بروز چالشهایی شود. هوش مصنوعی )فراگیری ماشینی(
 تر محصول خروجی  گاز دار کردن از خود نشان داده است.تر و سریعبینی دقیق، ارزان

 پیشینه پژوهش
طی یک تحقیق  2020بینی فرایند گازی سازی انجام شده است. الماز و همکاران در سال زیادی در بحث مدل سازی و پیش تحقیقات

از زیستی و زغال زیستی را گگازی سازی از زباله جامد شهری را مدل سازی کردند. آنها با به کارگیری سه مدل یادگیری ماشین، میزان 
. یانگ و (Elmaz et al., 2020)بینی را نشان داد لگوریتم رگرسیون تقویت کننده گرادیان بهترین پیشبرای این فرایند تخمین زدند. ا

های عصبی مصنوعی، توده و زباله به کار بردند که مدل شبکهسازی از زیستماشین را برای گاز یادگیریسازی مدل 2023همکاران در سال 
در مقاله ای مروری، به بررسی  2024همچنین آلفارا و همکاران در سال   .(Yang et al., 2023)سازی داشت بالاترین دقت رادر مدل

بونگومین  .(Alfarra et al., 2024)توده و مقایسه این روش ها پرداختند یستسازی زروش های یادگیری ماشین مورد  استفاده برای گازی

گیری ماشین ارائه دادند توده بر مبنای یادرژی از زیستسازی برای استحصال انسازی فرایند گازینیز، مدلی جهت بهینه 2024و همکاران در سال 
(Bongomin et al., 2024) سازی خروجی گاز از زیست توده و بهینه، پژوهشی با هدف بهبود تولید زیست2024. فیاضی و همکاران نیز در سال

 .(Fiazi et al., 2024)های این حوزه انجام دادند 
این مقاله است؛ اما در سازی انجام شده پارامترهای کنترلی بر محصول خروجی گازی ریتأثی نیبشیپیی برای هاتلاشهرچند که 

سازی با استفاده از و محصول خروجی انرژی در فرایند گازی هاتودهستیزهای مواد اولیه روشی جامع برای بررسی رابطه بین ویژگی
 . گرددیمی هوش مصنوعی ارائه هاکیتکن

 پژوهشی شناسروش

های مختلف داده محور سازی، از روشتوده )ورودی سیستم( و خروجی انرژی سیستم گازیهای زیستشدن رابطه بین ویژگیبرای روشن
حقیقات پیشین انتخاب ها بر اساس نتایج بدست آمده از دقت برآورد و شبیه سازی تهوش مصنوعی آماری استفاده شده است. این روش

های هوش مصنوعی آماری استفاده شده عبارتند از رگرسیون خطی، روش رگرسیون تقویت . روش(Shafizadeh et al., 2023)شده است 
رنل ریج. پس از معرفی کرسیون جنگل رندوم، رگرسیون بردار ساپورت و رگرسیون کننده گرادیان، رگرسیون درخت تصمیم گیری، روش رگ

  .های هوش مصنوعی آماری بکار رفته فرایند جمع آوری داده و ایجاد پایگاه داده توضیح داده خواهد شد کوتاه هر کدام از روش

 های هوش مصنوعی آماری روش

 بیان خواهد شد.  استفاده موردی آماری های هوش مصنوعدر  این بخش به طور اختصار روش

                                                                                                                                                                                
1. Machine Learning 
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چو و  مثالعنوانبه. شودیمخط مبنا در نظر گرفته  عنوانبهاین روش  هاقیتحقی در مقالات و خط ونیرگرسبه سادگی روش باتوجه
ن بر ترکیب گاز سنتز سازی پلاسما در پسماندهای شهری جامد و تاثیر آهمکارانش اثر بعضی از پارامترهای مستقل را روی فرایند گازی

 . (Chu et al., 2022)تولید شده مدلسازی کردند 
باشد های تقویت کننده میبینی استفاده کرد و از نوع الگوریتمبندی و پیشتوان برای طبقهرا می انیگراد کنندهتیتقو ونیرگرسروش 

شود. ون و یار قویتری میاین الگوریتم بصورت مستمر وزن هوش مورد استفاده را آموزش داده و تنظیم می کند  و باعث ایجاد مدل بس
 . (Ascher, Wang, et al., 2022)کردند سنتز ناشی از سبوس غلات )برنج( استفادهبینی ترکیب گاز برای پیش GBRهمکارانش از روش 

ی شامل ریگمیتصم درختشود . گیری فضای ویژگی به چند ناحیه تقسیم میی با رشد درخت تصمیمریگمیتصم درختدر روش 
شود بعبارت دیگر گیری است. تقاطع تصمیم گیری باعث ایجاد دو یا چند شاخه میهای برگی )تقاطع برگ با ساقه( و تقاطع تصمیمگره

 درخت. آشر و همکارانش  از الگوریتم بر مبنای (Ozbas et al., 2019a)تقاطع برگ نشان دهنده نشان دهنده یک طبقه یا تصمیم است 
 .(Ascher, Watson, et al., 2022)سازی و پیرولیز در تحقیق خود استفاده کردندبرای مدلسازی گازی یریگمیتصم

مجموعه  ریکند. هر درخت در جنگل از ز یم بیمدل ترک کی جادیا یرا برا میدرخت تصم نیچند یجنگل تصادف ونیمدل رگرس
 یوزن نیانگیم ای نیانگیبر م یمبتن یورود یبرا یینها ینیبشیدهد. پ یمستقل خود را انجام م ینیب شیسازد و پ یاز داده ها م یمتفاوت

برای پیش بینی ترکیبات گاز سنتز به جهت  از روش رگرسیون جنگل تصادفی  . موتلو و یوسل است. انتک تک درخت یهاینیبشیپ
شود و در آن راکتوری وجود دارد که خوراک یا )گازی سازیی که بیشتر برای تولید برق استفاده می 1سوتوده ای پایینگازدارکردن زیست

 .  (Mutlu & Yucel, 2018)شود(  استفاده نمودندسوخت از طریق هوا به آن داده می
قل مربع با رگولاریزسیون روش خطای حدا لبه ونیرگرسشود. یج روش کرنل تریک با رگرسیون لبه ترکیب میردر رگرسیون کرنل 

 & Onsree)ی شیب رگرسیون می شود هاکنارهمانع بیش آموزش یا انحراف  ،ی خطای رگرسیون لبهسازاست که با حداقل

Tippayawong, 2021)سازی با بسترسیال حبابدار با توضیح بینی گازی. پاندی و همکاراتش از روش رگرسیون کرنل ریج برای پیش
 استفاده کردند.  نیماش یریادگهای یروش

شود که فاصله بین تقسیم میدو دسته  داده ها به نحوی به آموزشبندی الگوریتم روش رگرسیون بردار ساپورت در هنگام دسته
ن دو دسته را کم کند تا بهترین خواهد فاصله بینزدیک ترین داده ها از دسته ها و خط بالایی پیشنهادی به حداکثر شود. این الگوریتم می

ند گازدارکردن ایفر 2022. آیودل  و همکاران در سال Umenweke et al., 2022; (Pandey et al., 2023))خط رگرسیون را ارائه کند 
 . (Ayodele et al., 2022) کاتالیزوری شده پسماند روغن پالم را با کمک رگرسیون بردار ساپورت مدلسازی کردند

 ها ایجاد بانک داده

از اهمیت زیادی برخوردار است.  سیتابیدو ایجاد یک  هادادهی آورمعجهوش مصنوعی آماری،  محوردادههای مناسب پس از انتخاب روش

 Web"     و   "Google Scholar"یی مثل هاتیساوبتحقیقات جامعی انجام شد. تحقیقات مربوطه بررسی و از طریق  کار نیابرای 

of Science"   نالیز تکنو اکونومیکآ"، "، پسماندهای جامد شهری "تودهزیست"، "کردن گازدار"و استفاده از لغات کلیدی مثل"  ،
 230افت شد. در ابتدا تعداد ی " 3Eآنالیز  ،ستیزطیمحی، و اکسرژانرژی،  "و  "بررسی چرخه زندگی"، "، تحقیق موردی"یسنجامکان"

زم بود داده های ورودی ت کردن داده ها ضروری بود. لاتحقیق جمع آوری شد و در اکسل مرتب سازی شد. در این مرحله پاکسازی و فرم
ورد استفاده قرار گرفت. پس و خروجی که متعلق به ردیف های مشابه هستند دارای یک واحد یکسان باشند. بنابراین تغییر واحد مناسب م

اکسیژن همراه  وهیدروژن، نیتروژن، گوگرد،  های پاک شده، پارامترهای تاثیرگذار ورودی بدین نحو انتخاب شد: درصد کربن،از بازرسی داده
توده. در آن خوراک زیست ترنییاپ یحرارت ارزشو  بالاتر یحرارت ارزشبا درصد کربن ثابت، مواد فرار، رطوبت و خاکستر و بعد پارامترهای 

دقیقی از پارامترهای خروجی انتخاب بینی ها انتخاب شد بطوریکه پیشویژگی بعنوان ورودی مدل بر اساس مجموعه داده 11مجموع تعداد 
 تر گاز سنتز است بدست آید.شده که همان مقدار ارزش حرارتی پایین

مرتبط انتخاب گردد و  کاملاًی شده انجام شد تا مقالات مربوطه صحیح و آورجمعتر و بیشتر روی تحقیقات پس از آن آنالیز دقیق
، فیلتر شدند. پس از این مرحله شدندیم ازین موردی ورودی و خروجی هادادهتعداد کمتر شود. در این مرحله تعداد تحقیقات معتبر که شامل 

ای جمع هردیف داده ایجاد شد. یک فیلتر کردن دیگر نیز روی مجموعه داده 316تحقیق انتخاب شد که در نهایت  105تعداد مجموع 

                                                                                                                                                                                
1. Downdraft 
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ای با مقدار قابل توجه از داده های گم شده در بخش ورودی داده خارج شد. این کار منجر به تعداد های دادهآوری شده انجام شد و ردیف
ردیف داده شد. از آنجاییکه بعضی از بخش ورودی داده های جمع آوری شده داده های گم شده بود الگوریتم مجاورهای نزدیک  218کل 

داده های گم شده مورد استفاده قرار گرفت. این روش مجاورها را با محاسبه فاصله بین مقدار گم شده و نسبت  1رای جایگزینیب Kترین 
کند. پس از جایگزینی مقادیر گم شده آنالیز همبستگی دادن مقادیر گم شده با استفاده از مقادیر مجاورهای شناسایی شده، مشخص می

SHAP  یهااز ارزش یالهینمودار م ریتصو نیا خلاصه شده است. 1ا انجام شد. نتایج این آزمون در شکل هپیرسون روی مجموعه داده

 نیانگیدهنده منمودار نشان x. محور دهدیم شیرا نما "یانرژ بیضر" ینیبشیمختلف در پ یهایژگیو تیکه اهم دهدیرا نشان م 2
 لیرا که تحل ییهایژگیو y. محور دهدیمدل را نشان م یبر خروج هایژگیو نیانگیم ریاست که تأث یژگیهر و یبرا SHAPمقدار مطلق 

)درصد رطوبت، کربن ثابت، مواد  یبیتقر زیمانند آنال تودهستیز هیاول یهایژگیاساس اطلاعات ارائه شده، و بر .کندیاند فهرست مشده
از  ترنییپا یحرارت ارزشو  بالاتر یحرارت ارزشو گوگرد(، مقدار  تروژن،ین ژن،یاکس دروژن،ی)درصد کربن، ه یینها زیفرار، و خاکستر(، آنال

که  دهدینمودار نشان م نیا آن برخوردارند. یینها یو عملکرد و بازده یسازیگاز ندیحاصله از فرا یانرژ زانیم نییدر تع یادیز تیاهم
 ارزش مانند گرید یهایژگیهستند. و "یانرژ بیضر" ینیبشیدر پ هایژگیو نیترو خاکستر از مهم بالاتر یحرارت ارزشکربن،  یمحتوا
، کربن ثابت و گوگرد به عنوان ژنی، اکسدروژنی، هتروژنیکه ن یدارند، در حال یمتوسط تیاهم زی، مواد فرار و رطوبت نبالاتر یحرارت

 یچگونه بر انرژ یورود تودهستیز یهایژگیو نکهیا ینیبشیپ اند.ذکر شده SHAPمتوسط کم  ریبر اساس مقاد ترتیاهمکم یهایژگیو
به  نیکمک کند و همچن ندیتر فرابه کنترل بهتر و راحت تواندیگاز سنتز( م زانیبر م یعنی) گذاردیم ریتأث یسازیگاز ندیفرا یخروج

 خواهد کرد. ککم زین یاتودهستیمنابع بالقوه ز یابیو ارز تودهستیز دتریشناخت منابع جد
پیرسون ، پایگاه داده برای آنالیز با  ، جایگزینی مقادیر گم شده و انجام آنالیز همبستگیهاداده مجموعهی آورجمعدر انتها پس از 

 آماده شد.  1و  2های هوش مصنوعی در بخش روش

 

 
 (PCA) رسونیپ یهمبستگ زیآنال .1شکل 

 

 مورد استفاده نیماشیریادگی یروش ها سهیمقا

 ،خروجی - دیشدن رابطه پنهان وروهای مختلف هوش مصنوعی و برای روشنروش هادادهمجموع  لیتحل و هیتجزبرای آنالیز و 
ر مقالات و تحقیقات از کارهای تقسیم شد. این نسبت بر اساس کارهای مشابه د X:Yبه دو دسته دریافتی و ارزیابی به نسبت  هاداده

ی ضریب تعیین هانامامتر به ی مختلف با هم چهار پارهامدلمحاسبه عملکرد مدل و مقایسه عملکرد  مشابه قبلی انتخاب شد. برای
(2R square / R)، ( خطای مربع میانگین ریشهRMSE)، ( خطای مربع میانگین ریشه نسبیRRMSEو خطای قطعی م ) یانگین
(MAE برای هر مدل و به ترتیب بر اساس معادله )محاسبه شد:  4تا  1 

                                                                                                                                                                                
1. Impute 

2. SHapley Additive exPlanations 
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2(yi−ŷi)∑ 1معادله 

∑(yi−y̅i)2 - 1=   
Sum Squared Regression

Total Sum of Squres 
- =  1 2R 

 2معادله 
RMSE = √

∑(yi−ŷi)2

𝑛
 

 = RRMSE 3معادله 
RMSE

∑ŷi
2 

 = MAE 4معادله 
∑|yi−ŷi|

𝑛
 

های تعداد ردیف nعبارتست از مقدار متوسط و  y̅iعبارتست از مقدار پیش بینی شده،  ŷiعبارتست از مقدار واقعی،  yiپارامتر 
 ای است. داده

 ی پژوهشهاافتهی

 یتجرب یهاداده نی، رابطه ب"GBR"با عنوان  یدر نمودار پراکندگاست.  DTRو  GBRدهنده نتایج بدست آمده از دو روش نشان 2شکل 
مدل با  یهاینیبشیکه پ دهدینمودار نشان م نیداده شده است. ا( نشان yمحور  یشده )بر رو ینیبشیپ یها( و دادهxمحور  ی)بر رو

. کم است به عبارتی تفاوت بین داده های تجربی نتایج پیش بینی زیاد استمدل  یهاینیبشیو دقت پ ستندیهماهنگ ن یتجرب یهاداده
 ماتیبه تنظ ازیخود است و ممکن است ن یهاینیبشیدر پ ییخطاها یدارا رگرسیون تقویت کننده گرادیانکه مدل  دهدینشان منتایج 

رگرسیون درخت تصمیم گیری سازی براساس روش نتایج مشابهی برای مدلبهبود دقت خود داشته باشد.  یبرا یاطلاعات اضاف ای یشتریب
 دهندیپراکنده هستند و نشان منقاط  زینمودار ن نی. در ادهدیشده را نشان م ینیبشیو پ یتجرب یهاداده نیب یکه رابطه مشابه بدست آمد

 به بهبود دارد. ازیخود است و ن یهاینیبشیدر پ ییخطاها یدارا زین یریگ یمیون درخت تصمیکه مدل رگرس

 

  
 ب الف

 DTR -، بGBR -الف  مورداستفاده:( MLی مختلف هوش مصنوعی )هاروشی نیبشیپنتایج  .2شکل 

 

خطای مربع  ،ضریب تعیینبینی خروجی ها نداشت. مقادیر ، مطابق انتظار، عملکرد صد درصدی در پیشزین یون خطیرگرسروش 
، 492/0، 001/3ی به ترتیب برابر با ون خطیدر مدل رگرسخطای مربع میانگین ریشه نسبی و خطای قطعی میانگین  ،میانگین ریشه 

ون یرگرسبدست آمد. روش  2برای دسته ارزیابی 278/0و  166/2، 909/0، 445/2و برابر با  1برای دسته دریافتی 240/0و  118/4
خطای مربع میانگین ریشه  ،خطای مربع میانگین ریشه  ،ضریب تعیینعملکرد بهتری داشت و اعداد بدست آمده برای  انیکننده گرادتیتقو

، 538/2و برای دسته ارزیابی برابر با  011/1و  011/1، 057/0، 096/0ابر با برای دسته دریافتی به ترتیب بر نسبی و خطای قطعی میانگین
با تنظیم پارامترهای فرایند بدین شرح  ،انیکننده گرادتیون تقویروش رگرسبدست آمد. بهترین عملکرد برای  083/0و  141/3، 043/0

. روش 5/0و تعداد کل نمونه برابر  500ل محاسبه گرها برابر ، تعداد ک4، ماکزیمم عمق برابر 01/0بدست آمد: سرعت گیرندگی برابر با 
خطای  ،به ترتیب برای ضریب تعیین 940/0، 176/1، 014/0، 592/0ی عملکرد متوسطی را با مقادیری برابر با ریگمیون درخت تصمیرگرس

                                                                                                                                                                                
1. Train 

2. Test 
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برای  746/0و  147/2، 223/0، 552/1فتی و خطای مربع میانگین ریشه نسبی و خطای قطعی میانگین  در دسته دریا ،مربع میانگین ریشه 
ی بود. که دلیل این امر ریگمیتصمدرخت  ونیرگرسی تقریبا مشابه جنگل تصادف ونیرگرس. عملکرد روش نشان داد از خود دسته ارزیابی

ی نیز بدین شرح جنگل تصادف ونیرگرستواند این واقعیت باشد که هر دو روش از اصول یکسان استفاده میکنند. پارامترهای عملکرد می
خطای مربع میانگین ریشه نسبی و خطای قطعی میانگین برای دسته دریافتی  ،خطای مربع میانگین ریشه  ،میباشند: مقادیر ضریب تعیین

د. بهترین بدست آم  818/0و  968/1، 222/0، 686/1و برای دسته ارزیابی برابر با 267/1و  858/0، 109/2، 252/0 به ترتیب برابر با 
و  4و ماکزیمم ویژگی ها برابر  80ی با روش گره بند کفشی رخ داد که ماکزیمم عمق در آن برابر با جنگل تصادف ونیرگرس روشعملکرد 

نیز به درستی عمل  جیرکرنل  ونیرگرسمحاسبه گر بود. روش  100، و تعداد کل 2و مینیمم تقسیم نمونه برابر  2برابر  1مینیمم برگ نمونه
خطای مربع میانگین ریشه نسبی و خطای قطعی  ،خطای مربع میانگین ریشه  ،رد و مقادیر بدست آمده برای تست های ضریب تعییننک

برای دسته ارزیابی  272/0و  574/7، 733/0، 757/5برای دسته دریافتی و  424/0و  330/3، 407/0، 199/2میانگین به ترتیب برابر با 
خطای  ،خطای مربع میانگین ریشه  ،نیز عملکرد قابل قبولی نشان نداد و مقادیر ضریب تعیین دار ساپورتبر ونیرگرسبدست آمد. روش 

و برای دسته  296/0و  874/3، 474/0، 524/2مربع میانگین ریشه نسبی و خطای قطعی میانگین برای دسته دریافتی به ترتیب برابر با 
 بدست آمد. 274/0و  392/7، 715/0، 264/5ارزیابی برابر با 

 

 پارامتر های ارزیابی دقت مدل های متفاوت . 1جدول 
 آزمون آموزش 

 R-squared RMSE RRMSE MAE R-squared RMSE RRMSE MAE روش

LR 24/0 118/4 492/0 001/3 909/0 445/2 278/0 166/2 

GBR 961/0 011/1 011/1 573/0 829/0 141/3 431/0 538/2 

DTR 94/0 176/1 142/0 592/0 746/0 147/2 223/0 552/1 

RFR 858/0 109/2 252/0 267/1 818/0 968/1 222/0 686/1 

KRR 424/0 33/3 407/0 199/2 272/0 574/7 733/0 757/5 

SVR 296/0 847/3 474/0 524/2 274/0 382/7 715/0 264/5 

 

 بحث

 مقایسه عملکرد مدل 

بعنوان اولین  ضریب تعیینپارامتر مقیاسی مورد مقایسه قرار گرفت.  4با کمک  استفاده موردی مختلف هوش مصنوعی هاتمیالگورعملکرد 
بهترین عملکرد را در دسته دریافتی داشت و پس از  انیکننده گرادتیون تقویرگرسپارامتر مقیاس انتخاب شد. بر اساس این پارامتر، روش 

قرار داشتند. پس از اینکه یک فاصله معنادار در عملکرد  یجنگل تصادفون یرگرسو   یریگمیون درخت تصمیرگرسهای آن بترتیب روش
ابداً  یون خطیرگرسو ون بردار ساپورت یرگرسعملکرد متوسطی از خود نشان داد و از طرف دیگر روش ج یون کرنل ریرگرسمشاهده شد، 

داشت و همان رویه را دنبال  در مقایسه با ضریب تعیین رتبه نسبتاً یکسانیای عملکرد خوبی از خود نشان ندادند.سایر پارامترهای مقایسه
کرد. در جمع بندی، مدلی انتخاب می شود که نتایج بخش آموزش و ارزیابی نزدیک به هم و نسبت به بقیه بهتر باشند لذا اگر چه ضریب 

( 24/0ه مقدار نامناسب در بخش آموزش )برابر با ( بدست داد ولیکن با توجه ب909/0در بخش ارزیابی نتایج خوبی )برابر با  یخط ونیرگرستعیین 

کننده گرادیان، رگرسیون جنگل تصادفی و رگرسیون رگرسیون تقویتبهترین عملکرد به ترتیب عبارت از قابل اعتماد نبود و انتخاب نمی شود. 
در ل ریج و رگرسیون بردار ساپورت رگرسیون کرنقرار گرفتند  که همگی شان عملکرد مطلوبی از خود نشان دادند.  گیریدرخت تصمیم

 حاصل شد. سایر پارامترهای ارزیابی عملکرد نیز همان رویه رتبه بندی ضریب تعیین 27/0ضعیف عمل کرده و عدد  پارامتر ضریب تعیین

ن جنگل تصادفی و کننده گرادیان، رگرسیورگرسیون تقویتهای نامبه یریگمیتصم درختهای بر پایه را دنبال کردند. در مجموع ، روش

                                                                                                                                                                                
1. Sample Leaf 
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گیری این روش ها از توان در بهرهدر هنگام مدلسازی عملکرد بهتری نشان دادند که دلیل این امر را می گیریرگرسیون درخت تصمیم
ها عملکرد ها و خروجیها به دلیل ماهیت غیرخطی ارتباط ورودیگیری جویا شد. همچنین عملکرد سایر روشتصمیم الگوریتم درخت

گیری، برد که الگوریتم های بر پایه درخت تصمیمتوان به این مهم پیی از خود به جا نگذاشتند. با بررسی مقالات مربوطه نیز میمساعد
 .(Ozbas et al., 2019b)بینی بالاتری نسبت به سایرین از خود نشان داده اند قدرت پیش

 آزمون حساسیت  

، توضیح پذیر بودن آنها، ارزیابی اهمیت هر ورودی 1های هوش مصنوعی، عملکرد، کاهش آنها در جعبه سیاهبرای داشتن درک بهتر از روش
 SHAPبر خروجی و نیز محاسبه و اندازه گیری تاثیرات نسبی آن بر خروجی، آنالیز حساسیت اجرا گردید. آنالیز حساسیت بر اساس روش 

. ایده (Li et al., 2021)یباشد ها در هدف مورد انتظار و پیش بینی میک مدل قابل فهم برای ارزیابی دخالت ویژگی SHAPانجام شد. 
 ,.Liu et al)باشد های ورودی و خروجی و تفسیر مدل بلک باکس )جعبه سیاه( میای ویژگیارزیابی دخالت حاشیه SHAPپشت اصلی 

،ارزش نییپا یارزش حرارت، کربن درصد  مانند ییهایژگی. ودهدیمدل را نشان م یمختلف بر خروج یهایژگیو ریتأث 3. شکل (2022
که  یدارند، در حال یمتوسط ریمواد فرار و رطوبت تأث. مدل دارند یهاینیبشیبر پ یمهم ریتأثو میزان خاکستر بالا  یحرارت

 یحرارت ارزش، کربنمانند  ریتأث نیشتریبا ب ییهایژگیو ،یدارند. به طور کل یکمتر ریکربن ثابت و گوگرد  تأث، ژنیاکس،دروژنیه،تروژنین
 یانرژ بیضر ینیبشیپ درها آن تیدهنده اهمدارند که نشان SHAP ریبا مقاد یشتریارتباط ب خاکسترو  ترنییپا یحرارت ارزش، بالاتر

دهنده هستند که نشان SHAPاز  یکمتر ریمقاد یدارا گوگرد، کربن ثابت و ژنیاکس، دروژنیه، تروژنینمانند  ییهایژگیاست. برعکس، و
 مدل است. یها بر خروجآن ریکمتر بودن تأث

 

 
 منتخب یهایورود یهایژگیو یبرا SHAP ریمقاد .3شکل 

 

ت. شاید به این دلیل که را بر محتوای گرمایی گاز سنتز داشته اس ریتأثحاکی از آن است که درصد کربن بیشترین  SHAPمقادیر  
یی هستند که بر مقدار هایژگیو نیترمهماز  بالاتر یحرارت ارزش، خاکستر و ترنییپا یحرارت ارزشعلاوه بر درصد کربن، به ترتیب مقادیر 

 . گذارندیم ریتأثگرمای گاز سنتز 
مدل است. محور  یمختلف بر خروج یهایژگیو ریدهنده تأثنشان SHAPنمودار نتایج آنالیز حساسیت است.  دهندهنشاننیز  4شکل 

 یژگیدهنده اثر هر وها نشان. رنگدهدیمختلف را نشان م یهانمونه یمحور افق کهیدرحال دهد،یمختلف را نشان م یهایژگیو یعمود
 ،ترنییپا ی،ارزش حرارت کربن درصدمانند  ییهایژگی. ویمنف ریدهنده تأثنشان یآب ومثبت  ریتأث انگریمدل هستند، با قرمز نما یبر خروج

 یمثبت و منف ریدهنده تأثکه نشان یاز نقاط قرمز و آب یاریمدل دارند، با بس یبر خروج یتوجهقابل ریتأث خاکسترو  تربالا یارزش حرارت

                                                                                                                                                                                
1.  Blackbox 
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 یبالا ریمقاد کهیدارند، درحال یانرژ بیبر ضر یمثبت ریمعمولاً تأث بالاتر یحرارت ارزشو  کربن یبالا ریمثال، مقادعنوانها است. بهآن
تر که نشان روشن یهادر محدوده رنگ شتریدارند، با نقاط ب یمتوسط ریداشته باشد. مواد فرار و رطوبت تأث یمنف ریخاکستر ممکن است تأث

بر  یکمتر ری، کربن ثابت و گوگرد تأثژنیاکس ،دروژنیه ،تروژنیمانند ن یهایژگیدارند. و یاصل یهایژگینسبت به و یکمتر ریتأث دهدیم
  یهایژگیو ،یطورکلها است. بهکم آن ریدهنده تأثروشن و قرمز روشن که نشان یآب یهادر محدوده رنگ شتریمدل دارند، ب یخروج

 ،تروژنین یهایژگیو کهیدارند، درحال یانرژ بیضررا بر  ریتأث نیشتریب خاکستر و  تربالا یارزش حرارت ،ترنییپا یارزش حرارت ،درصد کربن
 دارند. یکمتر ری، کربن ثابت و گوگرد تأثژنیاکس ،دروژنیه

 

 
 تیحساس زیآنال جیتان. 4شکل 

 

 شنهادهایپگیری و نتیجه

های مختلف ورودی سیستم و خروجی انرژی در فرایند گازسازی، از روش عنوانبهتوده های زیستدر طی بررسی و تحلیل رابطه بین ویژگی
گیری، رگرسیون کننده گرادیان، رگرسیون درخت تصمیمشامل رگرسیون خطی، رگرسیون تقویتکه  هوش مصنوعی آماری استفاده شد

کننده گرادیان بهترین که روش رگرسیون تقویتها نشان داد جنگل رندوم، رگرسیون بردار ساپورت و رگرسیون کرنل ریج بودند. تحلیل داده
تر، میزان خاکستر و ارزش حرارتی بالاتر اهمیت بالایی در های ورودی مانند درصد کربن، ارزش حرارتی پایینعملکرد را داشته و ویژگی

 ریتأثهای ورودی با ویژگی عنوانهببینی مقدار گرمای گاز سنتز داشتند. آزمون حساسیت نیز تأیید کرد که درصد کربن و مواد فرار پیش
های بر پایه ی، روشطورکلبهها تأثیر بگذارند. بینیمعناداری بر روی پیش به طورتوانند بیشتری بر مقدار گرمای گاز سنتز همراه بوده و می

دیان از توانمندی بالایی کننده گراگیری، رگرسیون جنگل تصادفی و رگرسیون تقویتگیری مانند رگرسیون درخت تصمیمدرخت تصمیم
 بینی دقیق مقادیر گرمای گاز سنتز برخوردارند.خروجی و پیش-برای کاهش ارتباط ورودی

 ها  و کارهای آتی  چالش

مانند  ییهاچالش توده،ستیز یسازیهای گازویژگی یسازنهیو به ینیبشیپ یبرا یآمار یهای هوش مصنوعاستفاده از روش ریدر مس
 طیمشخص، و تطابق با شرا یها، فقدان استانداردهامدل یریپذحیعدم توض ،یهوش مصنوع یهامدل یدگیچیها، پدقت و صحت داده

از جمله موانع مهم  ج،ینتا یریپذحیبالا، و مشکلات در توض یمنابع محاسبات ،یزسازیبه تم ازیها و نداده یوجود دارد. ناهماهنگ یواقع
 ندیفرا توانندیها مچالش نیهمراه است. ا یادیز یهابا چالش یصنعت یواقع طیبه شرا یشگاهیآزما یهاانتقال مدل ن،یهستند. همچن

 دهند. شیافزا ار هانهیکرده و هز تردهیچیرا پ لیتحل

 شیها، افزاجامع مدل یابیارز ر،یپذحیتوض یهاداده جامع و استاندارد، بهبود مدل یهاگاهیها، توسعه پاچالش نیمقابله با ا یبرا
ها انتقال مدل یو توسعه برا قیها کمک کند. تحقبه بهبود دقت و صحت مدل تواندیم یبیترک یسازو استفاده از مدل ،یمحاسبات ییکارا

در حوزه  عیسر یهاشرفتیبرخوردار است. با پ ییبالا تیاز اهم زین یاتیعمل یهاطیها در محعملکرد آن یو بررس یصنعت یقعوا طیبه شرا
 یوریافته و به بهبود بهرهافزایش تودهستیز یسازیگاز یندهایدر بهبود فرا هاکیتکن نیکه استفاده از ا رودیانتظار م ،یهوش مصنوع



  پژوهشی( -)علمی  1403،  پاییز 3، شماره 55، دوره ایران مهندسی بیوسیستم 84

 منجر شود. یطیمحستیزو کاهش اثرات  یانرژ
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