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  چكيده

هـايي كـه بـه    مطلب بـراي آب  اين. كندها را تهديد مي گونه آبهاي سطحي يكي از موضوعات جدي است كه كيفيت اينهاي شيميايي آبآلودگي
شـود  يكي از پارامترهايي مهمي كه براي سنجش آلودگي آب اسـتفاده مـي  . بخشيده استرسند اهميتي چند برابر طور مستقيم به مصارف زندگي بشر مي

 يژن مـورد نيـاز بيولـوژيكي   بينـي اكس ـ سـازي و پـيش  به منظور مدل )SVM( در اين مطالعه، توانايي مدل ماشين بردار پشتيبان. باشدمي BODشاخص
(BOD) ها به صورت تركيبي، از تبديل موجك استفاده شـد به منظوربررسي مدل. در رودخانه كارون واقع در غرب كشور ايران مورد ارزيابي قرار گرفت .

 ي مهـم هاسپس از اين مولفه. يين شدندعت هاي مهممولفه) PCA( هاي اصليمولفه بهبعد از تجزيه پارامترها با تبديل موجك، با استفاده از روش تجزيه 
جهـت انجـام ايـن    . حاصل گرديـد  )WSVM(موجك -به عنوان ورودي به مدل ماشين بردار پشتيبان استفاده شد تا مدل تركيبي ماشين بردار پشتيبان

در و دمـاي ماهانـه   ، جريان رودخانـه  )DO( متغيرهاي كمكي اكسيژن محلولرودخانه كارون در ايستگاه ملاثاني و BOD از سري زماني ماهانه تحقيق
 و جـذر ميـانگين مربعـات    84/0يـين  بضريب ت داراي SVM مدل نتايج بدست آمده حاكي از آن بود كه. استفاده شد) 1381-1393(ساله 13 يك دوره

جـذر ميـانگين   و  94/0يـين بتـا ضـريب ت  هاي ورودي مدل باعث بهبود نتايج  باشد و اعمال تبديل موجك روي دادهيم )گرم بر ليترميلي(0338/0 يخطا
رودخانه  BODبيني مقدار بنابراين تركيب ماشين بردار پشتيبان با تبديل موجك يك ايده جديد براي پيش .شد )گرم بر ليترميلي(0210/0يخطا مربعات

 .بيني شدپيشWSVMبا استفاده از مدل براي يك دوره شش ماهه  BODدر پايان مقدار . باشدكارون مي
  

  ، رودخانه كارونمدل تركيبي، BOD، PCAبيني پيش: كليدي هاي واژه
  

    1 مقدمه
سـازي  از نخستين كسـاني بودنـد كـه مـدل    ) 1( استريتر و فلپس

را  DOو  BODپارامترهـاي  گيـري  كيفيت آب رودخانه و بحث اندازه
هـاي  ، مقدار اكسيژن مورد نياز ميكروارگانيسـم BOD. )1( انجام دادند

ت كـه بـا   هوازي موجود در نمونه آب براي اكسيداسيون مواد آلي اس ـ
درجـه سـانتيگراد    20توجه بـه اسـتانداردهاي بـين المللـي در دمـاي      

 .)2( دانجامروز به طول مي 5گيري آن گيري شده و اندازه اندازه
BOD    يك اصطلاح براي مقدار اكسيژن مورد نياز بـراي تجزيـه

بنــابراين . باشــدبيولــوژيكي يــك مــاده آلــي در يــك نمونــه آب مــي
به عنوان پايه آشكارسازي مواد آلـي قابـل تجزيـه     BOD گيري اندازه
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 BOD هاي متـداولي كـه بـراي تعيـين    روش. بيولوژيكي در آب است
هـايي بسـيار مشـكل و البتـه     گيرد، اغلـب روش مورد استفاده قرار مي

هـا، تعيـين   مبنـاي ايـن روش  . گيـري اسـت  همراه با خطاهاي انـدازه 
ــاز     ــورد ني ــيژن م ــد اكس ــده مانن ــاي پيچي ــنفس   فاكتوره ــراي ت ب

بـا  . )3(ها در يك نمونه و اكسيداسيون آمونياك اسـت  ميكروارگانيسم
اين حال، از آنجايي كه متغيرهاي زيادي بـرروي پارامترهـاي كيفيـت    

بين آنها برقرار است، ثر هستند و يك رابطه غيرخطي و پيچيده آب مؤ
توانند مسئله مديريت كيفي منـابع آب  هاي معمول به خوبي نميروش

هاي هوش مصنوعي چندين سال است كه روش .)5 و 4( را حل كنند
شود و عملكـرد  هاي زماني غيرخطي استفاده ميبيني سريبراي پيش

به تازگي، تبديل موجـك  . )7و  6( خوبي هم از آنها گزارش شده است
ملكرد خوبي از خود نشان داده است و كه يك روش پردازشي است، ع

هاي هيدرولوژيكي به طور گسترده مـورد اسـتفاده قـرار    سازيدر مدل
در  در زير به برخي از مطالعات صورت گرفتـه . )10و 9، 8( گرفته است

  :شوداشاره مي BOD زمينه استفاده از
 و شبكه عصـبي مصـنوعي   ، يك مدل)11( اكراتوس و همكاران

  )علوم و صنايع كشاورزي( آب و خاك نشريه
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  87...    بيني اكسيژن مورد نياز بيولوژيكي مدلسازي و پيش

و  BODبينـي حـذف   پيشهمچنين يك سري معادلات طراحي براي 
COD نتايج . هاي مصنوعي ارائه دادنددر جريان زير سطحي در تالاب
اي داراي مشـاهده نسـبت بـه مقـادير     شـبكه عصـبي مصـنوعي   مدل 

 CODهمچنين نتايج نشان داد كه حذف . همبستگي خوبي بوده است
بينـي  وابسته است و يك معادله بـراي پـيش   BODبه شدت به حذف 

توانايي بالاي شـبكه  )12( نجاه و همكاران .نيز ارائه شد CODحذف 
ــاخص    ــين ش ــبي را در تخم ــاي عص ــه   ه ــي آب رودخان ــاي كيف ه

و ) TDS(2و كـل جامـدات محلـول    ECمالزي و برآورد مقدار 1جوهور
  .أكيد قرار دادندكدورت در اين حوضه را مورد ت

توانـايي دو مـدل شـبكه عصـبي      )13( فـردي و همكـاران  اسداالله
تخمـين شـاخص كيفـي آب    را در 3مصنوعي و شبكه عصبي بازگشتي

مـورد  TDSرود در آذربايجان شرقي براي برآورد پـارامتر رودخانه تلخه
اكسـيژن محلـول رودخانـه     )14( ون و همكـاران . بررسي قـرار دادنـد  

. بينـي كردنـد  چين را با استفاده از شبكه عصبي مصنوعي پـيش 4هيهه
 مدل پيشنهادي براي پـيش ها حاكي از دقت و توانايي بالاي نتايج آن

  .سازي پارامتر اكسيژن محلول بودبيني و شبيه
تجزيه و تحليل آماري و موجك پارامترهاي  )15(پارمار و بهاردواج

، نيـاز بيوشـيميايي بـه    )COD( يژنكيفي آب،تقاضاي شـيميايي اكس ـ 
، آمونيـاك  )WT( ، دماي آب)DO( ، اكسيژن محلول)BOD( اكسيژن

، )TC(، كليفرم مجمـوع  )TKN(5، نيتروژن كجلدال كل)AMM( آزاد
در هنـد را بـراي    6جريان رودخانه يامونـا  pHو ) FC(يكليفرم مدفوع

ساله مورد بررسـي قـرار دادنـد در ايـن      10هاي ماهانه يك دوره داده
در يك تحقيـق بـه صـورت    . استفاده شد Db5مطالعه از تابع موجك 

در . تارائه شـده اس ـ  BODهاي مورد استفاده براي نياز مروري روش
ارائـه   BODهـاي انـدازه گيـري    اين مطالعه چگونگي ارزيابي و روش

سيستم اسـتنتاج فـازي   از مدل  )17( نجاه و همكاران. )16( شده است
در ايـن  . اسـتفاده كـرد   DOبينـي غلظـت   اي پـيش بر عصبي تطبيقي

و غلظـت نيتـروژن    (NO3)، نيتـرات  pHمطالعه از پارامترهـاي دمـا،   
در آخـر  . براي افزايش دقت مدل استفاده شـد  7(NH3-NL)آمونياكي

شـبكه  بـا مـدل    سيستم استنتاج فازي عصـبي تطبيقـي  عملكرد مدل 
اسـتنتاج   سيسـتم نتايج نشـان داد مـدل   . مقايسه شد عصبي مصنوعي

عملكرد بهتري به ويژه در وقايع بـزرگ از خـود    فازي عصبي تطبيقي
  . دهدنشان مي

از سيستم استنتاج فازي عصـبي تطبيقـي بـراي     )18( احمد و شاه
                                                            
1- Johor 
2- Total Dissolved Solids 
3- Recurrent Neural Network 
4- Heihe 
5- Total Kjeldahl Nitrogen 
6- Yamuna 
7- Ammoniacal Nitrogen Concentration 

. در بـنگلادش اسـتفاده كردنـد    8سـورما  در رودخانـه  BODرآورد نيازب
بينـي كيفيـت آب را بـا    تواند پـيش نتايج نشان داد كه مدل انفيس مي

هـاي فـازي   از سيستم )19( دينگ و همكاران .دقت بالايي انجام دهد
 EC، دمـاي آب و  DO ،CODبينـي پارامترهـاي كيفـي    براي پـيش 
ها نشان داد كه مدل به كـار بـرده شـده نتـايج     نتايج آن. استفاده كرد

عليـايي و  . دهنـد  موجود از خود نشـان مـي  هاي بهتري نسبت به مدل
را براي  DOو  BODهاي سازي تغييرات شاخصشبيه )20( همكاران

رودخانه دره مرادبيگ همدان با اسـتفاده از شـبكه عصـبي مصـنوعي     
نتايج حاكي از كارايي بالاي شبكه عصـبي در  . مورد بررسي قرار دادند

 .هاي كيفي مذكور داشتتخمين شاخص
آناليز پارمترهاي كيفيت آب را با استفاده از  )21( پارمار و بهاردواج

Dbتابع موجك 
واقـع بـر    10هـاتني كونـد   را در ،5بـا درجـه تجزيـه    9
 )9( عليزاده و همكـاران . هند مورد بررسي قرار دادند رودخانه يامونا در

 ـ موجـك  -شـبكه عصـبي مصـنوعي    استفاده از مدل تركيبي اي ررا ب
. انجام دادند 11مخليچ هيلو، اقيانوس آرا بيني پارامترهاي كيفي درپيش
 موجـك  -شبكه عصبي مصنوعينشان داد كه مدل  اين بررسي نتايج

  .دارد شبكه عصبي مصنوعيعملكرد بهتري نسبت به مدل 
در  ايگسـترده تحقيقات طوري كه در قسمت بالا اشاره شد همان

سيسـتم  و  شبكه عصـبي مصـنوعي  هاي دنيا در زمينه استفاده از مدل
 ارائه شده اسـت  BODبيني جهت پيش تطبيقياستنتاج فازي عصبي 

اي هدولي در رابطه با ماشـين بـردار پشـتيبان هنـوز مطالعـات گسـتر      
صورت نپذيرفته است كه اين امر باعث شد در اين مطالعـه از توانـايي   

 BODبيني پـارامتر ماهانـه   مدل ماشين بردار پشتيبان به منظور پيش
اسـتفاده   BODو  DOخانـه،  هاي موجود دما، جريان رودبراساس داده

هاي هيدرولوژيكي و به منظور با توجه به رفتار ديناميكي سيستم. شود
بيني، از آناليز موجك بـه عنـوان مـدل تركيبـي     افزايش دقت در پيش

با توجه به مطالعاتي كه تاكنون در زمينـه كـاربرد تبـديل     .استفاده شد
ها اشـاره  از آنموجك صورت پذيرفته است و در اين مطالعه به برخي 

اسـتفاده از تبـديل موجـك بـه دليـل       گرديد، مشخص شده است كـه 
ها انجـام  هاي ورودي قبل از ورود به مدلپردازشي كه روي دادهپيش
شـود بـه همـين دليـل در ايـن      گيرد باعث افزايش دقت مدل مـي مي

همچنـين بـه دليـل    . تحقيق از تبديل موجك كمك گرفته شده است
اده از تبديل موجك هـر پـارامتر ورودي بـه تعـدادي     اينكه بعد از استف

هـاي مختلفـي   كه بسته به سطح تجزيـه بـه زيرسـيگنال   ( زيرسيگنال
 هـاي مولفـه  تجزيـه بـه   شـوند، از روش تبـديل مـي   )شـوند تبديل مي

در . اسـتفاده شـد  هاي مهـم  زيرسيگنالجهت انتخاب  )PCA(12اصلي
ي مختلفـي بـراي   هـا، از معيارهـا  آخر به منظور بررسي عملكرد مـدل 

                                                            
8- Surma 
9- Daubechies 
10- HathniKund 
11- Hilo Bay, Pacific Ocean 
12- Principal Component Analysis 
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 ده در اين تحقيقماهانه مورد استفا پارامترهاي -1جدول 
Table 1- Monthly Parameters used in study. 

 حداكثر
Maximum 

 حداقل
Mminimum 

 ميانگين
Average

  پارامترهاي استفاده شده
Parameters used 

  نام ايستگاه
NameStation 

5.00  12.0  21.00 
  ماد

Temperatur )℃(  

  ملاثاني
Molasani  

9.72 5.0 7.19  
  اكسيژن محلول

Dissolved Oxygen  
 (mg/liter) 

 جريان  403.03  111.6  1626.63
Flow (m3/s)  

5.22  1.14  2.71  
  اكسيژن مورد نياز بيولوژيكي
Biological Oxygen 
Demand (mg/liter)  

  
1ماشين بردار پشتيبان

(SVM) 

كـه يـك    2توسط وپنيـك هاي بردار پشتيبانماشين 1992در سال 
يـادگيري   نظريـه  بر پايـه  اين روش. ارائه گرديد رياضيدان روس بود،

 SVMتـرين فـرم آن يعنـي    در سـاده  .)24( بنا گرديده اسـت  3آماري
هـاي  ي نمونهكه مجموعه 4عبارتست از يك ابر صفحه SVM خطي،

اي جداكننده. از هم جدا نموده است 5مثبت و منفي را با حداكثر فاصله
هـا داشـته   ه بيشترين فاصله را از هـر دو دسـته از داده  مناسب است ك

. باشد، به عبارت ديگر سبب شود بيشترين حاشيه ريسك ايجـاد شـود  
در اينجـا  ( هابنابراين در مورد اين ماشين كه خروجي آن برچسب گروه

 باشد، هدف بدست آوردن مـاكزيمم فاصـله بـين دسـته    مي+) 1و  -1
  . شودماكزيمم حاشيه تعبير مياين حالت به داشتن . هاست

هـا را در چنـد   بنـدي داده توان مسئله طبقهمي SVMدر ارتباط با 
  :حالت مختلف بررسي نمود

 :و وجود دو دسته داده6استفاده از ماشين بردار پشتيبان خطي

ناپذير ها دقيقاً در دو دسته قرار گرفته باشند، يعني جداييداده) الف
 .7باشند

دسـته قابـل تفكيـك بـه دو دسـته جـدا از هـم         هاي دوداده) ب
 .8نباشند

 9ماشين بردار پشتيبان غيرخطي

                                                            
1- Support Vector Machine 
2 -Vapnik 
3  - Statistical Learning 
4- Hyperplane 
5- MaximumMargin 
6- Linear SVM 
7- Separable Data 
8- Nonseparable Data 
9- Non-linear SVM 

 10هاي چند كلاسهماشين بردار پشتيبان براي تفكيك

حالت دوم يعني ماشين بردار غيرخطي كاربرد بيشتري داشـته بـه   
  .شودهمين دليل توضيحاتي در مورد آن ارائه مي

سـأله را از طريـق توابـع    ماشين بردار پشتيبان غيرخطـي، ابعـاد م  
هـاي  به حجم داده SVMانتخاب كرنل براي . دهندتغيير مي 11كرنل

به عبارت ديگر، بايد با توجه . آموزشي و ابعاد بردار ويژگي بستگي دارد
به اين پارامترها تابع كرنلي را انتخاب نمود كه توانايي آمـوزش بـراي   

ار نـوع كرنـل زيـر    معمـولاً از چه ـ . هاي مسأله را داشته باشـد ورودي
  .شوداستفاده مي

,ݔ)݇ )2( (ݕ = .ݔ) ݕ + ,ݔ)݇ ௗ(ܥ (ݕ = ݔ‖−)݌ݔ݁ − ଶߪଶ2‖ݕ ,ݔ)݇ ( (ݕ = .ݔ)ℎ݊ܽݐ ݕ + ,ݔ)݇ (ߠ (ݕ = .ݔ)  (ݕ
، كرنـل گاوسـي يـا    12ايها به ترتيب كرنـل چندجملـه  اين كرنل

RBF ــا ســيگموئيد ــت هيپربوليكي ــل تانژان ــل خطــي 13، كرن  14و كرن
مشخص  gتنها يك پارامتر گاما دارد كه با  RBFكرنل .)25( باشند مي
تعـداد  k(را k/1براي اين پارامتر يك بار مقـدار پـيش فـرض    . شودمي

به عبارتي هيچ مقداري را براي گاما به (شوداستفاده مي) هاستويژگي
در . كنند تست ميرا نيز  1و  k2/1همچنين مقادير ) شودمدل وارد نمي

مورد كرنل سيگموئيد با توجه به مسائلي كه معمولاً از نظر همگرايـي  
آيد، تنها همان پيش فرض يعني مقدار ثابت صفر و به جواب پيش مي

 كرنـل  .فاقـد پـارامتر اسـت    كرنلشود يعني اين استفاده مي k/1گاما 
 كرنـل  .خطي هيچ پارامتري ندارد و بنابراين تنها يك حالت اجـرا دارد 

اي پـارامتر اول درجـه چندجملـه   . اي داراي دو پـارامتر اسـت  چندجمله
                                                            
10- Multiclass SVM 
11- Kernel 
12 -Polynomial 
13 -Sigmoidal 
14- Linear 
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مسائل حل  4و  3، 2، 1شود، به ازاي مقادير مشخص مي dاست و با 
 شود،باشد كرنل همگن ناميده ميبرابر صفر مي Cزماني كه  .شوندمي

مشـخص   rبراي پارامتر دوم نيز كه عدد ثابت جمع شونده است و بـا  
  .شوداستفاده مي+ 1و -1، 0، سه حالت شودمي

و  26(به منـابع  SVM در مورد روش جهت كسب اطلاعات بيشتر
 . مراجعه شود )27

  
  1تبديل موجك

هاي علم رياضي است كه ايده اصلي تئوري موجكي يكي از روش
ز تبديل فوريه است كه در قرن نوزدهم مطرح شده اسـت  آن برگرفته ا

هـا بـه   مفهـوم كلـي موجـك   . ساله دارد 10ولي استفاده از آن قدمتي 
صورت تئوري كنوني توسط مورلت و تيمي در مركز تحقيقات فيزيـك  

تبديل ). 28( نظري مارسل زير نظر آلكس گراسمن در فرانسه ارائه شد
رآمد در زمينه پـردازش سـيگنال   هاي رياضي كاموجك يكي از تبديل

 زمان از سري-ها توابع رياضي هستند كه شكل مقياسموجك. است

هـاي زمـاني كـه شـامل     ها جهت آناليز سـري هاي زماني و روابط آن
استفاده  2تحليل موجكي. دهدباشد را ارائه ميها ميمتغيرها و غيرثابت

داراي فركـانس  هاي زماني طولاني مدت را بـراي اطلاعـات   از فاصله
تر را براي اطلاعات داراي فركانس بالا ارائـه  هاي كوتاهپائين و تناوب

هـاي  هـاي مختلـف داده  تحليل موجكي قادر به نمايش جنبه. دهدمي
باشد كه ممكن اسـت ديگـر   ها ميمتفاوت، نقاط شكست و ناپيوستگي

سـت  تابع موجك، تابعي ا. هاي آناليز سيگنال آنها را نشان ندهندروش
 تابع موجك است اگر و فقط اگر تبديل فوريـه آن، شـرط زيـر    (ݔ)߰ .شـد باكه دو ويژگي مهم نوساني بودن و كوتاه مدت بودن را دارا مـي 

 .)29( را ارضا كند) 3رابطه (
)3( න ଶାஶ|߱||(ݔ)߰|

ିஶ ݀߱ < +∞ 

شـناخته   (ݔ)߰براي موجك  3اين شرط با عنوان شرط پذيرفتگي
 :دانست 4توان معادل با رابطه رابطه فوق را مي. شودمي

)4( ߰(0) = න ାஶ(ݔ)߰
ିஶ ݔ݀ = 0 

اين ويژگي تابع با ميانگين صفر، چنان محدودكننده نبوده و توابـع  
تابع موجك  (࢞)࣒. توان براساس آن تابع موجك ناميدبسياري را مي

مادر است كه توابـع مـورد اسـتفاده در تحليـل، بـا دو عمـل رياضـي        
ل سيگنال مورد تحليـل، تغييـر انـدازه و تغييـر     در طو5و مقياس4انتقال

  .يابندمحل مي
                                                            
1- Wavelet Transform 
2- Wavelet Analysis 
3- Admissibility 
4- Translation 
5- Scale 

)5( ߰௔,௕(ݔ) = ݔ)߰ܽ√1 − ܾܽ ) 
  

و براي هـر   (b) در نهايت ضرايب موجك در هر نقطه از سيگنال
  .)29(باشد قابل محاسبه مي 6با رابطه  (a)مقدار از مقياس 

)6( ܶ(ܽ, ܾ) = 1√ܽන ߰൬ݐ − ܾܽ ൰ାஶ
ିஶ  ݐ݀(ݐ)݂

 كار انتقـال تـابع را انجـام مـي     bكار مقياس و a ،6كه در رابطه 

 Tآيد هر موقع بدست مي Tمقدار  b و aبه ازاي مقادير مختلف . دهند
 Tبـه ازاي  . بيشترين مقدار مثبت را داشته باشدبيشترين انطباق را دارد

هاي منفي انطبـاق عكـس   Tبرابر صفر انطباقي وجود ندارد و به ازاي 
انتقال در تبديل مـوجكي نشـان دهنـده    . يا بيشترين تفاوت وجود دارد

در اين روش نيز يك تابع پنجره در نظـر گرفتـه   . موقعيت پنجره است
اي، در بر خـلاف تبـديل قطعـه   . شودشده و در موج مورد نظر ضرب م

ري كـه  طوه باشد، بتبديل پيوسته موجكي پهناي تابع پنجره متغير مي
ايـن  . تـوان عـرض مناسـبي را انتخـاب نمـود     براي هر مؤلفه موج مي

مقياس به طور  .)8( موضوع مهمترين خصوصيت تبديل موجكي است
. باشـد ساده به معنـاي كشـيده شـدن يـا فشـرده شـدن موجـك مـي        

ها مقياس بزرگ متناظر با نشان ندادن جزئيـات  همانگونه كه در نقشه
اس بزرگ متناظر با نشان نـدادن جزئيـات   كلي است، در اينجا نيز مقي

بـه  . موج، و مقياس كوچك متناظر با نشان دادن جزئيات مـوج اسـت  
) مقيـاس بـزرگ  ( طور مشابه در جمـلات فركانسـي، فركـانس پـائين    

باشد كه معمولاً انـدازه مـوج داخلـي    متناظر با اطلاعات كلي موج مي
ت اطلاعـات  هاي بزرگ متنـاظر بـا جزئيـا   است، در حالي كه فركانس

پوشيده در مـوج اسـت كـه معمـولاً در يـك زمـان كوتـاه بـه طـول          
همچنـين انتقـال موجـك بـه طـور سـاده بـه مفهـوم بـه          . انجامد مي

كننده موقعيت موجـك بـر   انداختن موجك و بيان تأخيرانداختن يا جلو
  . روي محور زمان است

 هاي زير وجود داشته باشدبايست شرطدر انتخاب موجك مادر مي
)30(. 

مقدار ميـانگين آن از   -2 6.مساحت زير منحني آن صفر باشد -1 
ايـن  .هاي آن هم صفر باشـد ممان-3 7.صفر ميل كند به هر دو سمت

  8.شرط اگر وجود نداشته باشد اشكالي ندارد
مراجعـه  ) 30( توان بـه منبـع  براي آشنايي بيشتر با اين مبحث مي

  .كرد
 
  
 

                                                            
6- Admissibility conditions 
7- Compact support 
8- Regularity conditions 
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  (PCA) هاي اصليمولفه بهتجزيه 
نـوعي از تجزيـه و تحليـل    ) PCA( هـاي اصـلي  مولفـه  بهتجزيه 

هـاي اصـلي از   از عوامل را به نام مولفـه  آماري است كه تعداد كمتري
كند، به طوري كه تعـدادي از اطلاعـات   ميان عوامل اوليه گزينش مي

مربـوط   KMOدر صورتي كه فاكتور تست . شودكم اهميت حذف مي
ها براي تجزيه و تحليـل عوامـل   باشد، داده 5/0به اين روش كمتر از 

باشـد بايـد    69/0تا  5/0اصلي مناسب نخواهد بود و اگر مقدار آن بين 
اما در صورتي كـه  . با احتياط بيشتر به تجزيه و تحليل عوامل پرداخت

هـا  هـاي موجـود در بـين داده   باشد همبستگي 7/0مقدار آن بزرگتر از 
تـوان از ايـن روش   و مـي  براي تجزيه و تحليل مناسـب خواهـد بـود   

مورد استفاده در دامنه صفر تا يـك   KMOشاخص . )31( استفاده كرد

ضـريب همبسـتگي   ௜௝ܽ	و i، jهمبستگي بـين متغيرهـاي    ضريب ௜௝ݎ آيد كه در ايـن رابطـه  به دست مي) 7(اين شاخص از رابطه . قرار دارد
 .)31( هاستجزيي بين آن

ܱܯܭ )7( = ∑∑௜௝ଶݎ∑∑ ௜௝ଶݎ + ∑∑ܽ௜௝ଶ 

 .مراجعه شود) 31( جهت آشنايي بيشتر با اين مبحث به منبع
  

  ساختارهاي مختلف براي مدلسازي
بـا توجـه بـه پارامترهـاي      ماشين بردار پشـتيبان براي اجراي مدل

مـورد بررسـي قـرار    ) 2(نوع تركيب مختلف مطـابق جـدول    7ورودي 
 .گرفت

  
 ماشين بردار پشتيبانهاي مختلف مدل تركيب -2جدول 

Table 2- Different Combinations of SVM Model 
  خروجي

Output  
 ورودي
Input

 تركيب
Combination  ࢚ࡰࡻ࡮ା૚ܦܱܤ௧ିଶ, ,௧ିଵܦܱܤ ,ା૚௧ܶିଶ࢚ࡰࡻ࡮ ௧1ܦܱܤ ௧ܶିଵ, ௧ܶ2 ࢚ࡰࡻ࡮ା૚ܦ ௧ܱିଶ, ܦ ௧ܱିଵ, ܦ ௧ܱ3 ࢚ࡰࡻ࡮ା૚ܳ௧ିଶ, ܳ௧ିଵ, ܳ௧4 ࢚ࡰࡻ࡮ା૚௧ܶ, ܦ ௧ܱ, ܳ௧, ,ା૚௧ܶିଵ࢚ࡰࡻ࡮ ௧5ܦܱܤ ௧ܶ, ܦ ௧ܱିଵ, ܦ ௧ܱ, ܳ௧ିଵ, ܳ௧, ,௧ିଵܦܱܤ ,ା૚௧ܶିଶ࢚ࡰࡻ࡮ ௧6ܦܱܤ ௧ܶିଵ, ௧ܶ, ܦ ௧ܱିଶ, ܦ ௧ܱିଵ, ܦ ௧ܱ, ܳ௧ିଶ, ܳ௧ିଵ, ܳ௧, ,௧ିଶܦܱܤ ,௧ିଵܦܱܤ  ௧ 7ܦܱܤ

 
௧ܶ پارامترهـاي  كه , ܦ ௧ܱ, ܳ௧, بـه ترتيـب دمـا، اكسـيژن      ௧ܦܱܤ

زماني ماهانه  محلول، جريان و اكسيژن مورد نياز بيولوژيكي در دوره
,௧ܶିଶ و ௧ܶିଵ, ,௧ିଶܱܦ ܦ ௧ܱିଵ, ܳ௧ିଶ, ܳ௧ିଵ, ,௧ିଶܦܱܤ  ௧ିଵܦܱܤ

  .باشدمي در دوره آتياكسيژن مورد نياز بيولوژيكي  ௧ାଵܦܱܤ هاي زمـاني گذشـته و  در دوره BOD جريان و، DO، و به ترتيب دما
ماشـين بـردار    براي دستيابي بـه نتـايج حاصـل از مـدل تركيبـي     

سازي ابتدا بـا اسـتفاده از تبـديل موجـك،     براي مدل موجك-پشتيبان
هــايي تجزيــه شــده ســپس زيــر ورودي بــه زيرســيگنالپارامترهــاي 

هاي هاي تجزيه شده با استفاده از روش تجزيه و تحليل مولفهسيگنال
هاي مهم بـه عنـوان ورودي بـه    اصليمورد بررسي قرار گرفتند و مولفه

ماشـين بـردار   وارد شـد تـا مـدل تركيبـي      ماشين بردار پشتيبانمدل 
جراي متعدد ايـن برنامـه و در   پس از ا. حاصل گرديد موجك-پشتيبان
يكي از . ها با يكديگر نتايج به دست آمدهاي خاص و مقايسه آنحالت

هاي مادر، طبيعت رخـداد   نكات مهم و اساسي در مورد انتخاب موجك
هايي از توابع موجـك   لذا الگويي. باشد پديده و نوع سري زماني آن مي

منحني سري زمـاني  مادركه بتواند به لحاظ شكل هندسي به خوبي بر 
توانند عمل نگاشت را انجام دهند و نتايج حاصل  منطبق شوند بهتر مي

هـاي   در اين تحقيق با توجه بـه آزمـايش موجـك   . نيز بهتر خواهد بود
موجـك زيـر   تـابع   4مادر مختلف و توجه به نكته گفته شـده در بـالا   

بدين منظـور ابتـدا بـراي هـر يـك از انـواع       ). 2شكل ( انتخاب شدند

و  Db7، موجــك Db2، موجــك Haarموجــك  :هــا شــاملموجــك
با درجات مختلف تجزيه و به ازاي پارامترهاي مختلف  Sym4موجك 

  .برنامه اجرا شدماشين بردار پشتيبان،  مدل
جهت بدست آوردن درجه تجزيه مناسب بـراي توابـع موجـك از    

ܮ  .رابطه پيشنهادي زير ارائه شد =  )8( [(݊)log]ݐ݊ܫ
تعداد سـري زمـاني    Nدرجه تجزيه پيشنهادي و  L رابطهدر اين 
باشد كه براي مي =156N=، 2Lدر اين پژوهش با  .)8( باشداعداد مي

  . مورد بررسي قرار گرفت 3تا 1دقت بيشتر، درجات تجزيه 
ها از سـه معيـار، ضـريب تعيـين، جـذرميانگين      براي ارزيابي مدل

در زيـر روابـط ايـن معيارهـا     . استفاده شدمربعات خطا و معيارآكائيك 
 .ارائه شده است

)9( RMSE = ඨ∑ ( ௜ܶ − ௢ܶ)ଶே௜ୀଵ ܰ  

)10( Rଶ = 1 − ∑ (T୭ − T)ଶ୒୧ୀଵ∑ (T୭ − Tഥ)ଶ୒୧ୀଵ  
)11( AIC = m× ln(RMSE) + 2(Npar) 

: N هاتعداد داده ،T0 :هاي مشاهداتي،دادهTഥ  :هـاي  ميانگين داده
:  Nparپارامترهــا، تعـداد   : mهـاي محاســباتي،  داده: Tiمشـاهداتي،  

  .باشدديده مي هاي آموزشتعداد داده
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  Haarتابع موجك) ، دdb2تابع موجك ) ، جsym4تابع موجك ) ، بdb7تابع موجك ) الف -2شكل 

Figure 2-a) Wavelet db7, b) Wavelet sym4, c) Wavelet db2, d) Wavelet haar 
 

آيد هايي كه توسط مدل به وجود ميميزان انطباق دادهR2 ضريب
دهد و هر چقدر اين ضريب به عدد يـك  نشان مي هاي واقعي راو داده

نزديكتر باشد بيانگر اين است كه اين انطبـاق بهتـر صـورت گرفتـه و     
بـراي بررسـي    باشد لذا در همه حـالات ميزان خطاي حاصله كمتر مي

توابـع انتقـال،    ميزان تأثيرگذاري هر پارامتر از جمله نوع تابع موجـك، 
قوانين آموزش، توابع عضويت و درجة تجزيه موجك بر روي عملكـرد  

جذر   RMSEهمچنين پارامتر . ها از اين عامل استفاده شده استمدل
هـاي محاسـباتي و مشـاهداتي را بيـان     ميانگين مربـع خطاهـاي داده  

واضح است كه هر چه مقدار اين عـدد كمتـر باشـد بـه تبـع،      . كند مي
 AICدر مـورد  . ها بهتر صورت گرفته اسـت سازي دادهآموزش و شبيه

توان گفت كه هر چه ضريب آكائيك مربـوط بـه   معيار آكائيك نيز مي
ضريب آكائيك مـوقعي  . مدل كمتر باشد آن مدل عملكرد بهتري دارد

مدل و ديگـري   باشد يكي خطايمل ميكه كمتر است ناشي از دو عا
 .باشدها ميتعداد پارامترهاست پس معيار خوبي براي بررسي مدل

  
 نتايج و بحث

ماشين مختلف مدل هاي اي مختلف در هر يك از تركيبساختاره
، و كرنـل به اين صورت كه هر يك از ساختارها به ازاي  بردار پشتيبان

نتـايج حاصـل   . بررسي قرار گرفتديگر پارامترهاي مختلف مدل مورد 
كه فقط از  1شماره  ، به خصوص تركيبهاي مختلفاز بررسي تركيب

ترين عملكرد مربـوط  هاستفاده شده است، نشان داد ب BODهاي داده
و جـذر ميـانگين مربعـات     773/0با ضريب همبستگي RBF  به كرنل
كـه بـه ترتيـب از     3و  2هـاي  در تركيـب  .باشـد مـي  0579/0خطاي 

استفاده شده اسـت عملكـرد مـدل بـا توجـه بـه        DO هاي دما و داده
ضريب همبستگي و جذرميانگين مربعات خطاي بدست آمـده ضـعيف   

هاي جريان استفاده شد عملكرد هم كه از داده 4در تركيب . بوده است
باشـد كـه فقـط    دهنده اين مطلب ميمدل باز ضعيف بوده و اين نشان

و يـا جريـان بـه هـيچ وجـه       DO ، دمـا، BODاستفاده از پارامترهاي 
هايي كه به صورت تركيبـي از  مناسب نبوده و در نتيجه بايد از تركيب

كـه از   5در تركيـب   .باشـد اسـتفاده نمـود   پارامترهاي ذكر شـده مـي  

استفاده شده است عملكرد مـدل   BODو  DOدادههاي دما، جريان، 
بـه  . بود بهتر شد نسبت به زماني كه از تك تك پارامترها استفاده شده

باز از همه پارامترهـا ولـي بـا زمـان      7و  6هاي همين دليل در تركيب
تأخيرهاي يك و دو ماهه استفاده شد تا بتوان مقايسه بهتـري جهـت   

  .دستيابي به تركيب و ساختار برتر بدست آورد
در . از همه پارامترها با يك زمان تأخير استفاده شد 6در تركيب 

استفاده شده بود با  RBF كرنلري كه از تابع اين تركيب، ساختا
 سازيو جذر ميانگين مربعات خطاي شبيه 918/0ضريب همبستگي 

 ، ساختاري كه از كرنل7در تركيب . بهترين عملكرد را داشت 0338/0
RBF  و جذر ميانگين  916/0استفاده شده بود با ضريب همبستگي

 در جدول. را داشتبهترين عملكرد  0356/0سازيمربعات خطاي شبيه

. گانه ارائه شده استهاي هفتبهترين نتيجه هر يك از تركيب) 3(
ماشين داراي بهترين عملكرد براي مدل  6براساس اين جدول تركيب 

نتيجه بهتري داشته  7ت و بعد از آن تركيب بوده اس بردار پشتيبان
 يعني اينكه افزايش تعداد تأخيرهاي زماني بيشتر از يك گام باعث

مقايسه مقادير مشاهداتي را ) 3(شكل  .كاهش عملكرد مدل شده است
در ماشين بردار پشتيبان با مقادير برآوردي براي ساختار برتر روش 

با توجه به اين شكل عملكرد مدل  .دهندسازي نشان ميمراحل شبيه
كه از بررسي معيارهاي ارزيابي براي طوريهمان .مناسب بوده است

 كرنلگانه مشخص شد هاي هفتهر يك از تركيببهترين ساختار 

RBF ها داراي عملكرد بهتري بوده استنسبت به ديگر كرنل . 
بـا   هـاي اصـلي پارامترهـاي ورودي   سيگنال هاي تركيبيدر مدل

ايـن  . هايي تجزيه شـده اسـت  استفاده از تبديل موجك به زيرسيگنال
عدد تبـديل شـد،   ها توسط كدنويسي در نرم افزار متلب به زيرسيگنال

تعيين شدند  هاي مهممولفه هاي اصليمولفه بهسپس با روش تجزيه 
مـورد اسـتفاده قـرار    ماشين بردار پشتيبان به عنوان ورودي به مدل  و

در . موجـك ايجـاد شـود   -ماشين بردار پشتيبان گرفتند تا مدل تركيبي
 ـسازي علاوه بر بررسي توابـع موجـك مخ  اين مدل ف، پارامترهـاي  تل

نيز بهينه شد تا بهتـرين عملكـرد    ماشين بردار پشتيبان د نياز مدلمور
  .شود مدل تركيبي حاصل
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 ماشين بردار پشتيبانبهترين ساختار مدل  -3جدول 

Table 3-The Best Structure in SVMModel 

  تركيب
Combination 

  پارامترهاي مدل
Model Parameters 

 

 ضريب همبستگي
R 

خطا جذر ميانگين مربعات 
RMSE 

Kernel Gama Sin2 B P-
Degree 

 آموزش
Train

 تست
Test

  آموزش
Train 

  تست
Test 

1 RBF 10.01 456.6 0.176  ----- 

 

0.932 0.773 0.0387 0.0579 
2 Lin 1.402  ----- 4.5218  ----- 0.807 0.608 0.0646 0.0832 
3 Lin 5.432  ----- 10.028  ----- 0.890 0.718 0.0506 0.0628 
4 Poly 0.031 0.532 0.498 3 0.866 0.746 0.0523 0.0575 
5 Poly 0.701 789.8 12.06 3 0.931 0.903 0.0383 0.0373 
6 RBF 1.241 1289 3.125  ----- 0.956 0.918 0.0307 0.0338 
7 RBF 17.04 10.37 0.345  -----   0.954 0.916 0.0314 0.0356 

  

  
 .سازياي، مرحله شبيهبا مقادير مشاهده ماشين بردار پشتيبانمقايسه نتايج مدل  - 3شكل 

Figure 3- Compare the results of the SVM model with actual values, the SimulationStep 
 

-ماشين بردار پشـتيبان  سازي با مدل تركيبينتايج حاصل از مدل
هـاي مختلـف   موجك مختلف براي درجه تجزيهبه ازاي توابع  موجك

شـود  مشاهده مـي ) 4(با توجه به جدول . ارائه شده است) 4(در جدول 
داراي بهترين عملكرد بوده اسـت در ايـن سـاختار     2كه درجه تجزيه 

و جـذرميانگين مربعـات    97/0با ضريب همبستگي  RBFبرتر از كرنل
-نتايج حاصل از مـدل  .استفاده شده است 0210/0سازي ي شبيهخطا

) 4(هـاي  سازي در شـكل  هاي شبيهسازي اين ساختار برتر براي داده
 .ارائه شده است

شود كه عملكرد مدل در اين نتيجه حاصل مي) 4(با بررسي شكل 
بينـي  توان جهت پيشسازي مناسب بوده و از اين مدل ميمرحله شبيه
در تمـامي سـطوح   ) 4( بـا توجـه بـه جـدول    .استفاده نمـود  مقادير آتي

 Db2تـابع موجـك    موجك،-ماشين بردار پشتيبان تجزيه، براي مدل
و  شـود عملكرد بهتري داشته و به عنـوان موجـك برتـر شـناخته مـي     

 .استفاده نمود BODبيني مقدار توان از آن براي پيش مي
نكته مهمي كه بايستي بدان توجه داشت اين اسـت كـه در روش   

تـأثير   BODتركيبي، استفاده از درجات تجزيـه بـالاي سـري زمـاني     
 ـ  د و فقـط زمـان اجـراي برنامـه را     داچنداني در نتايج مطلوب نشـان ن

ساخت و اين به خاطر اين بود است كه هر چه درجه تجزيه تر طولاني
قدار به بسامدهاي بالاگذر و پايين گـذر  بيشتر شود سيگنال به همان م

اي بـه بعـد   يابـد، امـا از مرحلـه   شود و دقت كار افزايش ميتجزيه مي
به همين دليـل بايـد درجـه    . مانندمقادير بسامدها تقريباً ثابت باقي مي
افزايش درجات مناسب نخواهـد   تجزيه مناسب انتخاب گردد و هميشه
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 موجك-ماشين بردار پشتيبانبهترين ساختار مدل  -4جدول 

Table 4- The Best Structure in WSVMModel 
نوع موجك 

  مادر
Mother 
Wavelet 

Type 

  درجه تجزيه
Decomposition 

Level 

  پارامترهاي مدل
Model Parameters 

 
  ضريب همبستگي

R 
  مربعات خطاجذر ميانگين 

RMSE 

Kernel Gama Sin2 B 
P- 

Degree   
  آموزش
Train 

  سازيشبيه
Simulate 

  آموزش
Train 

  سازيشبيه
Simulate 

Db2 

1 RBF 3.399 6.129 3.875  ----- 

 

0.97 0.96 0.0264 0.0245 

2 RBF 1.564 1.098 -0.801  ----- 0.98 0.97 0.0188 0.0210 

3 Lin 0.867  ----- 0.1216  ----- 0.98 0.97 0.0208 0.0240 

Db7 
1 Lin 7120  ----- 0.916  ----- 0.97 0.95 0.0255 0.0264 

2 RBF 0.543 1.327 -0.924  ----- 0.97 0.96 0.0236 0.0243 
3 Poly 1295 0.121 10.81 3 0.97 0.95 0.0274 0.0260 

Sym4 
1 Lin 3.187  ----- 3.101  ----- 0.97 0.92 0.0242 0.0322 

2 RBF 3.234 7.890 0.129  ----- 0.97 0.94 0.0245 0.0329 
3 Poly 1232 1.645 -0.830 3 0.97 0.93 0.0275 0.0303 

Haar 

1 Poly 31.45 1.021 1.651 4 0.98 0.95 0.0243 0.0273 
2 RBF 0.483 2.743 6.855  ----- 0.97 0.96 0.0254 0.0257 

3 Lin 1.857  ----- 3.406  ----- 0.98 0.95 0.0204 0.0255 

 

  
 .سازياي، مرحله شبيهبا مقادير مشاهده موجك- ماشين بردار پشتيبانمقايسه نتايج مدل  - 4شكل 

Figure 4- Compare the results of the WSVM model with actual values, the Simulation Step 
 

تجزيـه مرتبـه    نتايج حاصل مشخص شد كـه با توجه به جداول و 
برد ولـي نتيجـه   بالا اگر چه دقت محاسبات در آموزش مدل را بالا مي

بنـابراين نيـاز بـه    . سازي شـده دارد هاي شبيه معكوس روي نتايج داده
در  BODهـاي  باشد زيرا فركانساستفاده از درجات بالاي تجزيه نمي

باشد كه با انتخاب حداكثر درجه تجزيه اهانه ميمقياس زماني معين م
  . آيداين مهم بدست مي 3

ماشين  و ماشين بردار پشتيبان با بررسي ساختارهاي برتر دو مدل
ماشين بـردار  شود كه مدل تركيبي مشخص مي موجك-بردار پشتيبان

داراي عملكرد بهتري بوده و از نظر بررسـي تمـامي    موجك-پشتيبان
داراي عملكـرد   ماشـين بـردار پشـتيبان   ابي نسـبت بـه   معيارهاي ارزي

هـاي اسـتفاده شـده را در    نتايج حاصل از مدل )5(شكل  .بهتري است
با توجه به اين شكل معلوم است كـه  . دهدسازي نشان ميمرحله شبيه

بهتـر بـوده چـون     موجك-ماشين بردار پشتيبانعملكرد مدل تركيبي 
 .باشدتر مير مشاهداتي نزديكمقادير برآوردي با اين مدل به مقادي

بهتـر   ماشين بـردار پشـتيبان  بنابراين مدل تركيبي نسبت به مدل 
هـا بـه مـدل روي    بوده و اين به دليل اين است كه قبـل از ورود داده 

 بندي شده و بـا فركـانس  ها دستهها پردازش صورت گرفته و دادهداده
ايـن موضـوع    .شده است ماشين بردار پشتيبانهاي مختلف وارد مدل 

توان از روي مقايسه مقاديري كه براي ضريب همبستگي چه در را مي
 .آيد، يافتها بدست ميسازي دادهمرحله آموزش و چه در مرحله شبيه
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 .استارائـه شـده   ) 5(هـاي مختلـف در جـدول    مقايسه نتايج حاصل از مدل
 

 
 هاي استفاده شده در اين تحقيق مقايسه مدل - 5شكل 

Figure 5-Comparison of models used in this study 

  
و  ماشين بردار پشتيبانهاي با توجه به جدول فوق و مقايسه مدل

شـود كـه تبـديل موجـك     مشاهده مـي  موجك-ماشين بردار پشتيبان
. ا موجـب شـده اسـت   درصـد افـزايش ضـريب همبسـتگي ر     5حدود 

همچنين با توجه به پارامتر جذر ميانگين مربعـات خطـا نيـز مشـاهده     
داراي جـذر   موجـك -ماشين بـردار پشـتيبان  شود كه مدل تركيبي مي

سازي كمتـر بـوده و در نتيجـه عملكـرد     ميانگين مربعات خطاي شبيه

براساس معيار آكائيك كـه در آن هـر مـدلي كـه     . بهتري داشته است
شـود لـذا   ئيك كمتري داشته باشـد مـدل برتـر شـناخته مـي     معيار آكا

ماشـين بـردار   شود كه باز مدل تركيبي براساس اين معيار مشاهده مي
داراي معيار آكائيك كمتر بوده و به عنوان مدل برتـر   موجك-پشتيبان

با بررسي ساختارهاي مختلف مشخص شد كه از بين . شودشناخته مي
 . بهترين عملكرد بوده است داراي RBFهاي مختلف، كرنل نوع كرنل

  
 هاي استفاده شده در اين تحقيقمدل مقايسه - 5 جدول

Table 5- Comparison of models used in this study.  
 آكائيكاطلاعاتي معيار

AIC 
 ميانگين مربعات خطا جذر

RMSE

 ضريب همبستگي
R مدل  

Model  تست 
Test  

  آموزش
Train 

  تست
Test

  آموزش
Train 

 تست
Test  

  آموزش
Train  

48.90  202.13 0.0338 0.0307 0.918  0.956  SVM 
29.65  182.32 0.0210 0.0188 0.968  0.984  WSVM  

  
  براي يك دوره شش ماهه با مدل برتر BODبيني پيش

هاي مختلف مشخص شـد كـه مـدل تركيبـي     بررسي مدلبعد از 
مدل برتر بوده به همين دليل بـا تعيـين    موجك-ماشين بردار پشتيبان

نتـايج   .شـد  BODبينـي  بهينه پارامترهاي اين مـدل اقـدام بـه پـيش    
) 6( در شـكل  1394تـا شـهريور    1394از فـروردين   BODبيني  پيش

مقـادير  ) 6( در شـكل  BODبراي بررسي روند تغييـر  . ارائه شده است
BOD  6(بررسـي شـكل    .به بعد آورده شـده اسـت  1392از فروردين (

بيشـتر   BOD دهد كه فصول پاييز و زمستان نوسانات مقدارنشان مي

، چـون بـا   باشدميبوده و اين به دليل بارندگي و تغييرات دبي رودخانه 
نيـز دچـار تغييـرات     BODتغييرات بارنـدگي و تغييـرات دبـي مقـدار     

  .شود مي
اي مانند اين مطالعه مبنـي بـر اسـتفاده از    توجه به اينكه مطالعهبا 

صورت نگرفتـه اسـت    BODبيني و موجك براي پيش SVMتركيب 
امكان مقايسه نتايج وجود نداشته اسـت ولـي در مـوارد مشـابه كـه از      

توان به اين مطلب اشاره كرد كه هاي ديگر استفاده شده است ميمدل
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 .همخواني دارد مدل به خاطر استفاده از تبديل موجكمبني بر افزايش دقت ) 9( يج عليزاده و همكاراننتايج اين مطالعه با نتا
  

 
  )1394تا شهريور  1392از فروردين (BODبررسي روند بيني و پيش- 6شكل

Figure 6-The Forecast and Examine BOD Trend (of April 2013 to September 2015) 

 
  كلي گيري نتيجه

بينـي  ماشـين بـردار پشـتيبان بـراي پـيش     مـدل در اين تحقيق از 
BOD   بعـد از   .در رودخانه كارون در دوره زماني ماهانـه اسـتفاده شـد

ــه     ــيگنال اصــلي ب ــودن س ــه نم ــديل موجــك و تجزي ــتفاده از تب اس
اسـتفاده  ) PCA( هاي اصليمولفهبه هايي، از روش تجزيه زيرسيگنال
 ماشين بـردار پشـتيبان  هاي مهم به عنوان ورودي به مدل شد و مولفه

حاصـل  موجـك  -ماشـين بـردار پشـتيبان    استفاده شد تا مدل تركيبي
با بررسي و استفاده از تمامي پارامترهاي مؤثر از توابـع موجـك   . گردد

سـعي   ماشين بردار پشتيبان ارامترهاي مدلها و ديگر پگرفته تا كرنل
ها در سازي در بهترين وضعيت صورت گرفته تا بتوان مقايسهشد مدل

تركيب مدل ماشين بردار پشتيبان با . بهترين حالت ممكن انجام شوند
هـايي توانمنـدتر   آناليز موجك يك ايده نو براي به وجود آمدن شـبكه 

شـود  با آناليز موجك باعث ميهاي سري زماني باشد پردازش دادهمي
ماشـين بـردار   مـدل كه نقش و ميزان تـأثير هـر پـارامتر در خروجـي     

هـا از حـوزه   همچنين تبديل داده. به طور واضح بررسي گردد پشتيبان
زمان به حوزه فركانسي بـا اسـتفاده از تبـديل موجـك ايـن امكـان را       

مهم كه در  آورد كه در بررسي روند رخداد يك پديده به اينفراهم مي
دهد دست يافت، و بـا اسـتفاده   هايي رخ ميبازه زماني چه فركانس هر

از اين مهم دوره بازگشت رخداد يك پديده را به دست آورد و الگـوي  

 . بيني نمودزماني رفتار آن پديده را پيش
يكي از نكات مهم و اساسي در مورد انتخاب موجك مادر، طبيعت 

هـايي از توابـع   لـذا الگـو  . باشـد ي آن ميرخداد پديده و نوع سري زمان
منحنـي   موجك مادر كه بتوانند به لحاظ شكل هندسي بـه خـوبي بـر   

توانند عمل نگاشت را انجام دهند و سري زماني منطبق شوند بهتر مي
در اين تحقيق با توجه بـه  . د داشتنبه تبع نتايج بهتري را در بر خواه

بالا، نتـايج حـاكي از آن    هاي مختلف و توجه به نكتهآزمايش موجك
هــاي مناســبي داراي جــواب Db7و Db2  هــاي اســت كــه موجــك

در  سـازي هاي آموزشي و شـبيه براي داده همبستگي ضريب .باشند مي
بيشتر بوده كـه ايـن    ماشين بردار پشتيبان مدل تركيبي نسبت به مدل
مقايسـه نتـايج حاصـل از    . باشدميتركيبي  موضوع بيانگر دقت روش

مدلسازي ماهانه حاكي از اين است كه اسـتفاده از تبـديل موجـك در    
  . درصدي عملكرد شده است 5حالت ماهانه، باعث افزايش 

بررسي ساختارهاي مختلف و آناليز حساسيت نشان داد كه از بـين  
داراي بيشـترين   BODپارامترهاي استفاده شده در اين تحقيق پارامتر 

و دما در مرحله بعدي اهميت  DO، جريانهميت و سپس پارامترهاي ا
بيشترين تـأثير و دمـا كمتـرين تـأثير را      BODيعني اينكه  .قرار دارند

داراي  RBFهـاي مختلـف كرنـل نـوع     همچنين از بـين كرنـل  .دارند
 .ستا بهترين عملكرد بوده
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Introduction: Chemical pollution of surface water is one of the serious issues that threaten the quality of 

water. This would be more important when the surface waters used for human drinking supply. One of the key 
parameters used to measure water pollution is BOD. Because many variables affect the water quality parameters 
and a complex nonlinear relationship between them is established conventional methods can not solve the 
problem of quality management of water resources. For years, the Artificial Intelligence methods were used for 
prediction of nonlinear time series and a good performance of them has been reported. Recently, the wavelet 
transform that is a signal processing method, has shown good performance in hydrological modeling and is 
widely used. Extensive research has been globally provided in use of Artificial Neural Network and Adaptive 
Neural Fuzzy Inference System models to forecast the BOD. But support vector machine has not yet been 
extensively studied. For this purpose, in this study the ability of support vector machine to predict the monthly 
BOD parameter based on the available data, temperature, river flow, DO and BOD was evaluated. 

Materials and Methods: SVM was introduced in 1992 by Vapnik that was a Russian mathematician. This 
method has been built based on the statistical learning theory. In recent years the use of SVM, is highly taken 
into consideration. SVM was used in applications such as handwriting recognition, face recognition and has 
good results. Linear SVM is simplest type of SVM, consists of a hyperplane that dataset of positive and negative 
is separated with maximum distance. The suitable separator has maximum distance from every one of two 
dataset. So about this machine that its output groups label (here -1 to +1), the aim is to obtain the maximum 
distance between categories. This is interpreted to have a maximum margin. Wavelet transform is one of 
methods in the mathematical science that its main idea was given from Fourier transform that was introduced in 
the nineteenth-century. Overall, concept of wavelet transform for current theory was presented by Morlet and a 
team under the supervision of Alex Grossman at the Research Center for Theoretical Physics Marcel in France. 
After the parameters decomposition using wavelet analysis and using principal component analysis (PCA), the 
main components were determined. These components are then used as input to the support vector machine 
model to obtain a hybrid model of Wavelet-SVM (WSVM). For this study, a series of monthly of BOD in Karun 
River in Molasani station and auxiliary variables dissolved oxygen (DO), temperature and monthly river flow in 
a 13 years period (2002-2014) were used. 

Results and Discussion: To run the SVM model, seven different combinations were evaluated. Combination 
6 which was contained of 4 parameters including BOD, dissolved oxygen (DO), temperature and monthly river 
flow with a time lag have best performance. The best structure had RMSE equal to 0.0338 and the coefficient of 
determination equal to 0.84. For achieving the results of the WSVM, the wavelet transform and input parameters 
were decomposed to sub-signal, then this sub-signals were studied with Principal component analysis (PCA) 
method and important components were entered as inputs to SVM model to obtain the hybrid model WSVM. 
After numerous run this program in certain modes and compare them with each other, the results was obtained. 
One of the key points about the choice of the mother wavelet is the time series. So, the patterns of the mother 
wavelet functions that can better adapt to diagram curved of time series can do the mappings operation and 
therefore will have better results. In this study, according to different wavelet tests and according to the above 
note,  four types of mother wavelet functions Haar, Db2, Db7 and Sym3 were selected. 

Conclusions: Compare the results of the monthly modeling indicate that the use of wavelet transforms can 
increase the performance about 5%. Different structures and sensitivity analysis showed that the most important 
parameter which used in this study was parameter BOD, and then flow, DO and temperature were important. 
This means that the most effective BOD and temperature with minimum impact. Also between different kernels 
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types, RBF kernel showed the best performance. So, combined wavelet with support vector machine is a new 
idea to predict BOD value in the Karun River. 

 
Keyword: Forecast BOD, Hybrid Model, PCA, Karun River 
 


