
 

Journal of Health in the Field, Vol.11, No.3, Autumn 2023  Research Article 

 

 
Forecasting the effluent COD of refinery wastewater treatment plant using 

artificial intelligence 

 Fatemeh Barzamini1 , Amin Bagheri1* , Reza Saeedi1 , Taha Hossein Hejazy2 , 

Shookoh sadat Khaloo1  

1- Department of Health, Safety and Environment, Faculty of Health and Safety, Shahid Beheshti University of 

Medical Sciences, Tehran, Iran 

2- Department of Industrial and Civil Engineering, Garmsar University Branch, Amirkabir University of 

Technology (Tehran Polytechnic), Tehran, Iran 
 

Abstract 

Background and Aims: Wastewater treatment plants are systems that can contribute to the health of 

the industry and the environment provided that they function properly. Mathematical and statistical 

simulators coupled with various models can be used to alleviate the costs of monitoring and managing 

wastewater treatment systems. 

Materials and Methods: This is a retrospective descriptive- analytical study. Considering the complexity 

of biological processes along with the advances in data processing methods, algorithms (ANN) and 

M5 model tree were used in this study in order to make a modelto estimate the effluent COD in the 

sanitary wastewater treatment plant of one of the country's refineries. ANN and M5 were developed 

through learning and testing stages based on daily data of five consecutive years (2015-2020). 

Various statistical indicators such as MSE and R were used to evaluate the models. Ethical 

considerations were observed in all stages of the study. 

Results: In the ANN model with 100 hidden layers, through the training step, the amount of MSE and 

R respectively decreased and increased, compared to the two modes of 10 and 30 hidden layers. This 

is why 100 layers were chosen for this model. Also, in the M5 tree model, R-SqOptimal = 0.6147 was 

calculated by selecting independent data as input, which is significant at the 0.05 level. In other 

words, with 95% confidence, the developed model is considered sufficiently logical for predicting 

CODout. The results showed that the ANN model outperformed M5 model tree for predicting effluent 

COD with a coefficient of determination equal to 0.90 and 0.61, respectively.  

Conclusion: Both models have high robustness, reliability and generalizability. Therefore, ANN and 

M5 model tree data mining techniques can be successfully used for environmental decision-making 

and estimation of lost data in wastewater treatment plants. 
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 مقاله پژوهشی

 

 پالایشگاه با استفاده از هوش مصنوعیخانه فاضلاب تصفیه پساب CODمیزان بینی پیش
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 چکیده

توانند به سلامت صنعت و محیط زیست صورت عملکرد صحیح میهایی هستند که در های فاضلاب سیستمخانهتصفیه زمینه و اهداف:

 هاانواع مدلسازهای ریاضی، آماری و شبیه توان ازمیای نظارت و مدیریت سیستمهای تصفیه فاضلاب، هبرای کاهش هزینه .کمک کنند

 .نموداستفاده 

ردازش های پپیچیدگی فرآیندهای بیولوژیکی و پیشرفت روشبا توجه به باشد. نگر میتحلیلی گذشته -مطالعه توصیفی :هامواد و روش

فاضلاب بهداشتی  تصفیه خانهدر  outCODتخمین  سازیمدل با هدف M5 و درخت مدل )ANN (هایالگوریتم، در این پژوهش از گانداده

-1315سال ) 5روزانه های داده پایهبر و آزمایش  یادگیریحل ااز طریق مر  M5و ANN استفاده شده است. های کشوریکی از پالایشگاه

در  یملاحظات اخلاق تیرعا. گردیداستفاده  R و MSEمختلف آماری مانند  هایها از شاخصو جهت ارزیابی مدل توسعه داده شد( 1311

 پژوهش در نظر گرفته شد. یتمام مراحل اجرا

 بیپنهان به ترت هیلا 31و  11نسبت به دو حالت  Rو  MSE زانیدر گام آموزش، م، پنهان هیلا 111در حالت  ANNدر مدل  ها:یافته

ی هادادهبا انتخاب  M5در مدل درخت همچنین  گشت.مدل انتخاب  نیانجام ا یبرا هیلا 111 لیدل نیداشت که به هم شیکاهش و افزا

، مدل اننیدرصد اطم51با  گرید عبارت. بهاست داریمعن 51/1در سطح  محاسبه گشت که qOptimalS-R=7146/1ورود  عنوانبهمستقل 

عملکرد بهتری نسبت  COD ، برای11/1با ضریب تعیین معادل  ANN لمد کهنتایج نشان داد باشد. می 𝐶𝑂𝐷𝑜𝑢𝑡بینی منطقی برای پیش

 دارد. 71/1با ضریب تعیین  M5درخت مدل  به

درخت و  ANNکاوی های دادهباشند، از این رو، تکنیکاستحکام، قابلیت اطمینان و قابلیت تعمیم بالایی را دارا می ،هر دو مدلگیری: نتیجه

اده های فاضلاب استفخانههای از دست رفته در تصفیههای زیست محیطی و تخمین دادهگیریتوان با موفقیت برای تصمیمرا می M5 مدل

 .کرد

 فاضلاب یفیک یپارامترها ،M5درخت مدل  ،یمصنوع یعصب یهاشبکه ،یسازمدل ،خانه فاضلابهیتصف ها:کلید واژه
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 مقدمه
 تشویق را متخصصین محیطی زیست مسائل مورد در نگرانی افزایش

 هایانهختصفیه درست کنترل و عملکرد روی را خود توجه که است کرده
به  یراب رانهیشگیپ یاستراتژ کی سبز، دیتول. [1] کنند متمرکز فاضلاب

 به توجه با .[0]است  ستیز طیبر مح ،محصولات ریحداقل رساندن تأث
 باشد،یم رو به افزایش آنها اهمیت و فاضلاب هایخانهتصفیه تعداد اینکه

 ،)دبی( Q دمانن پارامترهایی تحلیل و تجزیه سپس و اولیه بینیپیش لذا
BOD5 )اکسیژن مورد نیاز بیولوژیکی(، COD  اکسیژن مورد نیاز(

)دما(  TEMP ،)اسیدیته( PH ،)کل جامدات معلق( TSS ،شیمیایی(
. [3] است ضروری جدید روشهای ورودی و خروجی، ماه و سال براساس

 یک وسعهت تواند بامی فاضلاب خانهتصفیه یک ایمن و کنترل عملیات
 شاهداتم براساس خانهتصفیه عملکرد بینیپیش برای سازیمدل ابزار

 خانههتصفی. آید دست به کیفیت خاص کلیدی پارامترهای گذشته از
پیچیده  یشیمیای و بیولوژیکی فیزیکی، فرآیند چندین شامل فاضلاب

 یفتوص که دهندمی نشان را غیرخطی رفتار فرآیندها این اغلب. است
 یسازهیو شب یابیارز یبرا. [4]است  دشوار خطی ریاضی هایمدل با آن
افزار استفاده و نرم یکاوداده ،یاضیر یتوان از روشهایم ندیفرآ
 یابیارز یبرا یاریمع   (Chemical Oxygen Demand: COD)د.کر

 .[5] ه هستکنند افتیبه منابع در هیتخل یآن برا یمنیا دییفاضلاب و تا
 یادیم زحج لیو تحل هیبه توسعه و تجز ازین یطیمح ستیز یهایابیارز

لاعات از اط یقابل توجه ریمقاد دیبا رندگانیگمیتصمداشته و ها از داده
 تیریقابل دوام مد یهانهیاز گز یابه دست آوردن مجموعه یرا فقط برا

مختلف  یهاتوان از روشیهدف م نیبه ا دنیرس یبرا. [6]د کنن
 .استفاده کرد یکاوداده

 Artificial)هوش مصنوعی یکردهایرو ر،یاخ یهاسال در 

intelligence:AI)   شبکه عصبی مصنوعیمانند (Artificial 

Neural Network:ANN)، فازی تطبیق  -سیستم تداخل عصبی
(Adaptive Neuro- Fuzzy Inference System: ANFIS)، 

، (Gene Expression Programming:GEP)ریزی بیان ژن برنامه

 Support Vector)و   M5درخت مدل ،رگرسیون چند جمله ای تکاملی

Machine: SVM) لیو تحل هیتجز یبرا بانیبردار پشت نیماش 
 فاضلاب خانههیتصف یندهایفرآ یطیمح ستیمختلف ز یهاجنبه

 بهتر عملکرد ینیبشیپ یتوان برایرا م ANN. [7] استفاده شده است
در  دهدوارکننیکاملا ام یو کاربردها تیدقت بالا، کفا لیبه دل ندیفرآ

در . [8] استفاده کرد یطیمح ستیز یهانهیعلوم آب و زم ،یمهندس

 است،مدل قابل مشاهده  یخروجها و داده میتقس یارهایمع، M5 مدل

رد شود و نحوه عملکیم انیب ینیبشیفقط پ ANN مدل که در یدر حال
ساختار  نیا گر،یبه عبارت د. [9] ماندیپنهان م ستمیآن در س

 زین یاتو محاسب یاتیاضیر یهاکیتواند در قالب تکنمی یریگمیتصم

ها از داده یامجموعه میو تعم یبندطبقه ف،یشود که به توص یمعرف
 .[12] کندیکمک م

 یستمس و مصنوعی عصبی شبکه توانایی ،0211در سال  همکاران و ون 
 ss و  COD کیفی هایسازی مشخصهمدل در فازی عصبی استنتاج

 اندنموده بررسی را چین در کاغذ کارخانه فاضلاب خانهتصفیه انهروز

 به SVMو   ANNمدل دو از ( با استفاده0215) همکاران و . جو[11]
 رهک اولسان فاضلاب خانهتصفیه خروجی پساب بینی نیتروژن کلپیش

 مدل دو از (،0216) تالا و . مانو[10]پرداختند  روزه یک زمانی فاصله با

ANN   وSVM با استفاده نیتروژن کجلدال حذف عملکرد ارزیابی برای 

و  آمونیاکی نیتروژن ازاد، آمونیاک pH ، TSS، CODهایاز داده

 در هامدل به ورودی پارامترهای عنوان به ورودی نیتروژن کجلدال
 . گرانتا[13]اند کرده استفاده منگالور در واقع کاوور فاضلاب خانهتصفیه

 از فاضلاب کیفیت اصلی هایشاخص ارزیابی (، برای0217همکاران ) و
 بردار رگرسیون (Support Vector Regression:SVR) مدل دو

 اناطمین قابلیت مدل هردو استفاده کردند که رگرسیون درخت و پشتیبان

 و TSS ،  TDSبینیپیش در پشتیبان، بردار رگرسیون. داشتند بالایی

COD  در  .است داده نشان رگرسیون درخت به بهتری نسبتملکرد ع
. [14]دادند  نشان را مشابهی عملکرد مدل دو هر ،5BOD  مورد

  (ANN) مصنوعی عصبی شبکه هایتکنیک (، از0217) پالا و رتورکمنل
 BOD بینیپیش به و ترکیه در فاضلاب خانهتصفیه عملکرد ارزیابی به

نشان داده است که در اکثر  قاتیتحق .[3]خروجی پرداختند  پساب
 استفاده شده است و استفاده از مدل یمصنوع یمطالعات از شبکه عصب

M5 یحاضر از شبکه عصب قیدر تحق نیبنابرا .در نظر گرفته نشده است 
 M5است با مدل  یکاوداده یهاروش نیتریمیاز قد یکیکه  یمصنوع
 ANN ییکارا یابیو ارز COD یساز هیشب یاست برا دیجد یکه روش

 سهیتوسعه، مقا"حاضر  پژوهش یهدف اصل است. گشتهاستفاده  M5و 
 فاضلاب هیعملکرد تصف یابیارز یبرا M5 و ANN عملکرد یابیو ارز

ن از آ یپساب خروج تیفیو برآورد ک های کشوریکی از پالایشگاه
 .باشدمی
 

 هامواد و روش

 منطقه مطالعه

باشد، می واقع رانیا جنوبکه در  پالایشگاه مورد نظر فاضلاب خانههیتصف
از  شیب یشیپالا تیبا ظرف انهیخاورم یهاشگاهیپالا نیتراز بزرگ یکی

طرح  یاجراو بعد از هزار بشکه در روز است که در حال حاضر  322
 روز در بشکه هزار  302به  راخود روزانه  دیتول تیظرف تیظرف شیافزا

وش لجن ر ی،فاضلاب بهداشت هیروش تصف تیسا نیدر ا. است رسانیده
 .شودیم ختهیر ایبه در خانههیپساب حاصل از تصفبوده و فعال 
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 هاآوری دادهجمع
 های پایش ورودی و در این پژوهش ابتدا اطلاعات مربوط به سیستم

، 5BOD ،CODی کشور، نظیر هاشگاهیپالاخانه یکی از خروجی تصفیه

TSS ،PH ،TEMP ،Q  1399 تا 1395های بین سال فاضلاب 
 استخراج شد.

 های آماری اولیهتحلیل

، در این پژوهش است یضرور یکاوداده یبرا های آماری اولیهتحلیل
نبوده و فقط  هادادهنیاز به تبدیل  M5ی مدل هادادهبعلت کمی بودن 

صورت گرفته است، در حالیکه  هادادهپالایش و پردازش اولیه بر روی 
 ، لذا برایدنباشیم، دو نوع داده سال و ماه از نوع کیفی ANNدر مدل 

 ANNو  M5ورود به مدل بایستی کمی گردند و سپس در مدل های 

 ونیرگرس لیتحل جینتامورد پالایش و پردازش قرار گرفت. بر اساس 
پارامترهای مشخص شد که  outCOD یشده در طول مدلسازانجام

BODout ،CODin ،TSSout ،YEAR ، MONTH مجزا  صورتبه
، CODin*TSSout ،BODout*YEAR ،BODout*MONTHو 

CODin*MONTH ،TSSin*MONTH ،TSSout*YEAR ،

TSSout*MONTH ،YEAR*MONTH ترکیبی بر  صورتبه
CODout اند؛ سپس وارد مدل گردید.مؤثر بوده 

 M5شبکه عصبی مصنوعی و درخت مدل 

ساله به دیتاشیت،  5اولین مرحله پس از تبدیل نمودن نتایج آنالیز 
 سازیمنظور آمادهها بههای پرت و مفقود بوده سپس دادهسازی دادهپاک

ش ازکاوی مورد پالایش و پردهای دادهجهت ورود کردنشان به الگوریتم
 اولیه قرار گرفت. 

که مدل محاسباتی مبتنی بر  ANNهای در مرحله نهایی، الگوریتم
 سازی غیرخطی استهای عصبی بیولوژیکی و ابزاری جهت مدلشبکه

که  M5و مدل درختی  باشدو قادر به مدیریت تعداد زیادی ورودی می
د های متعدتکنیک یادگیری آماری است و فضای مسئله را به شاخه

کند تا برای هر شاخه یک مدل رگرسیون با استفاده از پارامتر تقسیم می
ور یافتن منظدو الگوریتم انتخابی به  عنوان بهانحراف معیار، برازش کند، 

خانه در خروجی تصفیه utoCODی غلظت نیبشیپبهترین مدل جهت 
 72ی و مقایسه قرار گرفت؛ در این راستا بررس موردفاضلاب پالایشگاه 

منظور درصد مابقی به 32ها جهت یادگیری ماشین و درصد داده
 یافزارهانرمی مربوطه در هاجیپکاعتبارسنجی و تست آن از طریق 

MATLAB12 و Minitab16 مورد استفاده قرار گرفت. درنهایت با 
های الذکر و مقایسه شاخصهای فوقملاحظه نتایج برازش مدل

و سایر پارامترهای  RMSEو  MSEو  adj  2Rو 2Rعملکردی نظیر 
باشد می =R 9261/2با  ANNمربوطه به انتخاب بهترین مدل که مدل 

 پرداخته شد.

 ملاحظات اخلاقی طرح

 ها و انتشار نتایج از پالایشگاه های کسب مجوز برای استفاده از داده

 کشور

 خانه فاضلابتعهد به محرمانه باقی ماندن اطلاعات تصفیه 

 طرفی در انتشار نتایج پژوهشرعایت اخلاق و بی 

 ی صحیح در استفاده از منابع علمی و مطالعات پیشینرفرنس ده 

 

 هایافته

 هابررسی همبستگی بین داده

به معنای همبستگی  (1)کند که تغییر می 1تا  -1مقدار این ضریب بین 
به معنی همبستگی  (-1)به معنی نبود همبستگی، و  (2)مثبت کامل، 

ضریب پیرسون زمانی است که متغیرها  کاربرد اصلی .منفی کامل است
سطح  راز نوع پارامتری باشند؛ بدین معنا که توزیع نرمال داشته باشند و د

  فاصله ای نسبی باشند.
  

 
با ، Qin ،Qout ،BODin ،BODin ،BODin ،CODout ،TESSin ،TSSout ،pHin ،pHout ،TEMPin ،TEMPout متغیرهایبین  همبستگی -1شکل 

 5931در سال  COD درصد حذف
Figure 1- Correlation between variables of Qin, Qout, BODin, BODout, CODin, CODout, TSSin, TSSout, pHin, pHout, TEMPin, 

TEMPout, with COD removal percentage in 2015 
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به ترتیب با  CODoutبیشترین همبستگی مثبت  ،1مطابق شکل 
( و بیشترین همبستگی 63/2)  BODin ( و66/2) TSSoutپارامترهای 

( و -93/2) CODremovalبه ترتیب با پارامترهای  CODoutمنفی 
Qout (11/2- بوده و کمترین همبستگی )CODout  به ترتیب باQin 

باشد، همچنین بیشترین و کمترین ( می-28/2) TEMPout( و 25/2)
ارتباط  همبستگی بین متغیرهای مستقل به ترتیب مربوط به

TEMPout  باTEMPin (80/2 و ،)CODin  باPHout  و
CODremoval (20 /±) باشد.می 

 
با ، Qin ،Qout ،BODin ،BODout ،CODin ،CODout ،TSSin ،TSSout ،pHin ،pHout ،TEMPin، TEMPout متغیرهای بین  همبستگی -2شکل 

 5931در سال  COD درصد حذف
Figure 2- Correlation between variables of Qin, Qout, BODin, BODout, CODin, CODout, TSSin, TSSout, pHin, pHout, TEMPin, 

TEMPout, with COD removal percentage in 2016 

 

به ترتیب با  CODoutبیشترین همبستگی مثبت  ،0مطابق شکل 
( و بیشترین همبستگی 41/2) TSSout( و 43/2) CODinپارامترهای 

( و -95/2) CODremovalبه ترتیب با پارامترهای  CODoutمنفی 
Qout (53/2- بوده و کمترین همبستگی )CODout  به ترتیب باPHin 

باشد، همچنین بیشترین و کمترین ( می14/2) TSSin( و -20/2)
ارتباط  همبستگی بین متغیرهای مستقل به ترتیب مربوط به

TEMPout  باTEMPin (87/2 و )TSSin   باCODremoval  و
TSSout  باTEMPout (22/2می ).باشد 

 
با ، Qin ،Qout ،BODin ،BODout ،CODin ،CODout ،TSSin ،TSSout ،pHin ،pHout ،TEMPin ،TEMPoutمتغیرهای بین  همبستگی -9شکل 

 5931در سال  COD درصد حذف
Figure 3- Correlation between variables of Qin, Qout, BODin, BODout, CODin, CODout, TSSin, TSSout, pHin, pHout, TEMPin, 

TEMPout, with COD removal percentage in 2017 

 
به ترتیب با  CODoutبیشترین همبستگی مثبت  ،3مطابق شکل 

TSSout  (77/2 و پارامترهای )BODout (75/2 و بیشترین ،)
( بوده و کمترین -92/2) CODremovalبا  CODoutهمبستگی منفی 

( بوده و 21/2) TSSinو  CODinبه ترتیب با  CODoutهمبستگی 
همچنین بیشترین و کمترین همبستگی بین متغیرهای مستقل به ترتیب 
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با  CODin( و 88/2) TEMPinبا  TEMPoutارتباط  مربوط به
BODout و CODin  باPHout (22/2می ).باشد 

 
با ، Qin ،Qout ،BODin ،BODout ،CODin ،CODout ،TSSin ،TSSout ،pHin ،pHout ،TEMPin ،TEMPout متغیرهای بین  همبستگی -4شکل 

 5931در سال  COD درصد حذف
Figure 4- Correlation between variables of Qin, Qout, BODin, BODout, CODin, CODout, TSSin, TSSout, pHin, pHout, TEMPin, 

TEMPout, with COD removal percentage in 2018 
 

به ترتیب با  CODoutبیشترین همبستگی مثبت  ،4مطابق شکل 
TSSout  (69/2 و پارامترهای )BODout (55/2 و بیشترین )

( بوده و کمترین -84/2) CODremovalبا  CODoutهمبستگی منفی 
 TEMPout( و -21/2) TEMPinبه ترتیب با  CODoutهمبستگی 

باشد، و همچنین بیشترین و کمترین همبستگی بین ( می-26/2)

 TEMPinبا  TEMPoutارتباط  متغیرهای مستقل به ترتیب مربوط به

باشد. )لازم به ذکر ( می22/2) TEMPoutو  BODinبا  Qin( و 87/2)
 های آنباشد که دادهاست ردیفهای خالی در شکل بالا مبین این می

 گیری نشده است.(سال اندازه

 
با  ،Qin ،Qout ،BODin ،BODout ،CODin ،CODout ،TSSin ،TSSout ،pHin ،pHout ،TEMPin، TEMPout متغیرهایبین  همبستگی -1شکل 

 M5 برای ورود به مدل 5933در سال  COD درصد حذف
Figure 5- Correlation between variables of Qin, Qout, BODin, BODout, CODin, CODout, TSSin, TSSout, pHin, pHout, TEMPin, 

TEMPout, with COD removal percentage in 2019 to enter the M5 model 

 
به ترتیب با  CODoutبیشترین همبستگی مثبت  ،5مطابق شکل 

TSSout (83/2 و پارامترهای )BODout (63/2 و بیشترین همبستگی )
 گی( بوده و کمترین همبست-91/2) CODremovalبا  CODoutمنفی 

CODout  به ترتیب باQout (26/2 و )Qin (28/2 همچنین بیشترین ، )
ارتباط  و کمترین همبستگی بین متغیرهای مستقل به ترتیب مربوط به

TEMPout  باTEMPin (93/2 و )Qin  باQout (22/2می ).باشند 
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با ، Qin ،Qout ،BODin ،BODout ،CODin ،CODout ،TSSin ،TSSout ،pHin ،pHout ،TEMPin ،TEMPout  متغیرهایبین  همبستگی -1شکل 

 ANN برای ورود به مدل COD درصد حذف
Figure 6- Correlation between variables of Qin, Qout, BODin, BODout, CODin, CODout, TSSin, TSSout, pHin, pHout, TEMPin, 

TEMPout, with COD removal percentage to enter the ANN model 

 

به ترتیب با  CODoutبیشترین همبستگی مثبت  ،6مطابق شکل 
TSSout (68/2 و پارامترهای )BODout (56/2 و بیشترین همبستگی )

( بوده و کمترین همبستگی -85/2) CODremovalبا  CODoutمنفی 
CODout  به ترتیب باTEMPout (20/2 و )Qin (23/2 و همچنین )

بیشترین و کمترین همبستگی بین متغیرهای مستقل به ترتیب مربوط 
و  PHoutبا  TSSout( و 92/2) TEMPinبا  TEMPoutارتباط  به

CODin (22/2می ).باشند 

 هاتحلیل استنباطی داده
 ,Qin, Qout, BODin, BODoutمتغیرها و فاکتورهای مستقل 

CODin, TSSin, TSSout, pHin, pHout, TEMPin, 
TEMPout, YEAR, MONTH  تاثیرشان بر روی متغیر وابسته

CODout  کی از حا ونیرگرس جقرار گرفته و نتای لیتحل و هیتجزمورد

دار بوده و به عبارتی با درصد معنی  P<25/2آن است که متغیرها با 
میتوان نتیجه گرفت که پارامترهای مورد نظر بر روی  95/2اطمینان 

تحلیل واریانس کلیه متغیرهای  1در جدول باشند. متغیر وابسته مؤثر می
 صورتهبدارای اثر بر روی متغیر وابسته بیان گشته که برخی از پارامترها 

ک اند لذا با ترکیب ی مجزا دارای اثر ناچیزی بر روی متغیر وابسته بوده
 . اندی بر روی پارامتر وابسته شدهیا دو پارامتر دیگر، دارای اثر قابل توجه

توان نتیجه گرفت پارامترهای ، می1نتایج حاصل شده جدول  به توجه اب
BODout ،CODin ،TSSout ،YEAR ، MONTHمجزا  صورت به

، CODin*TSSout ،BODout*YEAR ،BODout*MONTHو 

CODin*MONTH،TSSin*MONTH،TSSout*YEAR،TSS

out*MONTH، YEAR*MONTH ترکیبی دارای ارتباط  صورت به
و  شدهلیتعدضریب تعیین  0باشند. جدول می CODoutمعناداری با 

که ضریب  0دهد. مطابق جدول ی شده را نشان مینیبشیپضریب تعیین 

 زیر شکل درتخمین زده شده است.  % 72ی شده حدود نیبشیپتعیین 
 ینیبشیبا پ یواقع زانیهمان اختلاف م ای ماندهیباق ریمقاد یپراکندگ

 ماندهیباق ریمقاد تراکم زانیم نمودارهاشده است. مطابق شده، نشان داده
 مشاهده شد.  درصد 32 یو منف 32 نیب

 ANNنتایج مدل 

، Qin ،Qout ،BODinنشان داد که  ونیرگرس لیتحل جینتا

BODout ،CODin ،TSSin ،TSSout ،pHin ،pHout ،

TEMPin ،TEMPout ،YEAR و MONTH  مؤثرترین پارامترها بر
 yearو   monthدو فاکتور و  فاضلاب بودند خانههیتصف CODout یرو

عداد تاند، لذا شده یافزار کمورود به نرم یبوده و برا یفیمدل ک نیدر ا
درصد  72با  آموزش مرحله پس از باشند.عدد می 08مستقل  یپارامترها

ی و اعتبارسنج CODoutی معمار یها برادرصد داده 02 ، مدل باداده
در این مدل  مورداستفادهی هادادهمجموعه  .انجام شد درصد تست 12با 

داده برای گام  365داده برای گام آموزش، 1078باشد که داده می 1806
اد تعدداده برای گام تست تخصیص داده شده است.  183سنجی و اعتبار

بوده  12استفاده  افزار موردفرض در نرمصورت پیش پنهان به یهاهیلا
 نیر اام شد که دخطا انج و آزمون نه،یبه حالت به یابیمنظور دست که به

که در حالت  تزریق گشتافزار به نرم هیلا 122و  32 بیپژوهش به ترت
 شاهدهطور که در جدول م. هماندیگرد نهیافزار بهنرم یخرج ه،یلا 122

 MSE زانیپنهان و در گام آموزش، م هیلا 122شود در حالت وجود یم

 شیکاهش و افزا بیپنهان به ترت هیلا 32و  12نسبت به دو حالت  Rو 
، مدل انتخاب شد نیانجام ا یبرا هیلا 122 لیدل نیداشتند که به هم

 یسازتواند مدلمی ANNاز آن است که مدل  یحاک جینتا نیا نیهمچن
 را ارائه دهد. فاضلاب خانههیعملکرد تصف ینیبشیسازی و پو شبیه قموف

 
 



 

 کند.تبعیت می Creative Commons Attribution 4.0 International License (CC BY 4.0)این کار از مجوز 

 05و همکاران/ فاطمه برزمینی                                                                                                                                          1420 پاییز. 3. شماره 11دوره 

 

  )outCOD( متغیرهای تاثیرگذار بر متغیر پاسخ واریانسنتایج تحلیل   -1جدول 
Table 1- The resalt of ANOVA for variabbles affecting on response variable (CODout) 

 DF Adj SS Adj MS F-value P-value منابع

BODout 1 90406 3/90406 16/085 222/2 

CODin 1 1079 2/1079 95/3 247/2 

TSSin 1 540 5/541 67/1 196/2 

TSSout 1 09388 5/09387 67/92 222/2 

YEAR 4 17404 1/4356 44/13 222/2 

MONTH 11 12360 2/940 91/0 221/2 

CODin*TSSout 1 1631 2/1631 23/5 205/2 

BODout*YEAR 4 04993 0/6048 08/19 222/2 

BODout*MONTH 11 08549 4/0595 21/8 222/2 

CODin*MONTH 11 12547 9/958 96/0 221/2 

TSSin*MONTH 11 7862 4/769 46/0 225/2 

TSSout*YEAR 4 42772 5/12190 45/31 222/2 

TSSout*MONTH 11 03623 7/0145 60/6 222/2 

YEAR*MONTH 44 181507 6/4105 73/10 222/2 

Error 1728 553596 1/304   

Lack-of-Fit 1724 553596 9/304 * * 

Pure Error 4 2 2/2   

    0323554 1804 جمع کل

 
  مدل رگرسیون ارائه شده جهت پیش بینی متغیر پاسخیب تعیین اضر -0جدول 

Table 2- Coefficients of determination for predictive regression model  

 دهبینی شضریب تعیین پیش ضریب تعیین تعدیل شده ضریب تعیین واریانس

233/18  97/75 %  34/74 %  49/72 %  

 

 
  outCODنمودار پراکندگی رگرسیون برای -7شکل 

Figure 7- Regression scatter plot for CODout 
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 آماری مربوط به توسعه مدل شبکه عصبی مصنوعی معیارهای-9جدول 
Table 3- Statistical indicator for ANN development   

 لایه پنهان 01با معیارهای آماری 

  نمونه میانگین مربعات خطا ضریب تعیین

 آموزش 1078 182692/2 928525/2

 سنجیاعتبار 365 094247/2 806188/2

 تست 183 065753/2 850376/2

 لایه پنهان 01معیارهای آماری با 

  نمونه میانگین مربعات خطا ضریب تعیین
 آموزش 1078 173158/2 929332/2

 سنجیاعتبار 365 325674/2 837223/2

 تست 183 098515/2 863672/2

 لایه پنهان 011معیارهای آماری با 
  نمونه میانگین مربعات خطا ضریب تعیین

 آموزش 1078 123793/2 947054/2

 سنجیاعتبار 365 365843/2 812380/2

 تست 183 365554/2 829510/2

 
ت تس ،یریادگی یهامربوط به داده ونیرگرس خط ینمودارهازیر  شکل

 نیهمچنند، دهیم نشان راشده  داده بسط ANN مدل یو اعتبارسنج
شده  حاصل از مدل در مراحل مختلف نشان داده یهانییتع بیضر

 .است
 

 
 ANNرگرسیون در مراحل مختلف مدلنتایج  -1شکل 

Figure 8- Result of regression in different stages of ANN model 
 

 M5نتایج مدل درخت 

متغیر مستقل به  عنوانبهی ورودی و خروجی فاضلاب، هاداده تمامی
 باشدگذار میتاثیر CODoutای به نوعی بر ، هر دادهندارد شدافزار ونرم

ر طوهمان شودو با حذف هر کدام از این پارامترها از دقت مدل کاسته می

حذف  ودشیماستفاده  خانههیتصفی کارایی نیبشیپبرای  TSSکه از 
تواند  تاثیرگذار باشد. این مدل نیز می CODoutبخشی از آن بر روی 

گره تشکیل داده لذا در این مدل مجموعه  31خود در بهترین حالت 
داده  182برابر مجموعه تست انتخاب شده، بدین معنا که  12آموزشی 
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و این کار دهها بار اتفاق  ردیگیمداده تست قرار  1آموزش در مقابل 
  .افتد تا بهترین داده در دو مجموعه انتخاب گرددمی

 ورودی عنوانبهی مستقل هادادهبا انتخاب  M5در مدل درخت 
6147/2 =optimal Sq - R داریمعن 52/2در سطح  محاسبه شده که 

این مدل، مدل منطقی برای  اننیدرصد اطم 95با  گرید عبارت به بوده،
 باشد.می CODoutپیش بینی 

 

 
  5Mمدلدر  بهینه تعیین تعداد گرهنمودار  -3شکل 

Figure 9- Determination optimal number of nodes for M5 tree model 
 

 آورده شده است.  M5ها بر اساس درخت آمار توصیفی داده 4در جدول 
 M5بر اساس درخت مدل  داده ها آمار توصیفی نتایج -4جدول 

Table 4- Descriptive statistics based on M5 tree model  

معیار انحراف از میانه  حداکثر چارک سوم میانه چارک اول حداقل 

3792/80  1242/12  66490/3  6092/78  0746/84  4352/89  1823/99  

 
دهد، نشان می BODoutاهمیت نسبی متغیرها را نسبت به  12شکل 
شود با توجه به همبستگی و ارتباط که در شکل مشاهده می طورهمان

مؤثرترین پارامتر  عنوانبه، این متغیر CODoutبا  BODoutمعنادار 

اند. از تعیین شده و اهمیت سایر متغیرها نسبت به این متغیر تعیین شده
، بیشترین 0/4و  0/99به ترتیب با  TEMPinو  TSSoutبین متغیرها، 

 داشتند. CODoutت را در تعیین و کمترین اهمی
 

 
 ی تاثیرگذار در پیش بینی متغیر پاسخ  اهمیت نسبی متغیرها  -51شکل 

Figure 10- Effective variable on to predictive the response variables  
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بیشترین  به علت) BODout( با 1ریشه درخت )گره  M5در درخت مدل 

 شودیماینطور مبین  BODout ریتأث( شروع میشود. CODoutتاثیر بر 
داده را با  1160باشد  9/79کمتر یا مساوی  BODoutکه وقتی مقدار 

6085/87Mean=   ( و زمانی که مقدار 0در یک گره جدید )گره
BODout  1726/73را با داده  663باشد  9/79بیشتر ازMean=  در گره

، دو BODoutکند. نقطه برش ( طبقه بندی می30جدید دیگری )گره 
گره با بیشترین اختلاف میانگین را به وجود می آورد و هیچ متغیر تاثیر 
گذار دیگری نمی تواند دو گره با بیشترین اختلاف را در این سطح ایجاد 

و  =1726/73Meanداده دارای  663با  30حال در گره  کند.
2329/12StDev=   ،TSSout شودیمنقطه برش تعیین  عنوانبه .

TSSout  داده دارای  153را با  33،گره  35455با مقدار کمتر مساوی
9915/62Mean=  و ،TSSout  را با  47، گره 5/354با مقدار بیشتر از

 47و گره  33دهند، لذا گره تشکیل می =Mean 76/80داده و  512
 در این طبقه دارند.  TSSoutبیشترین اختلاف میانگین را با نقطه برش 

 (SD) را با استفاده از انحراف استاندارد هیمجموعه داده اول  M5مدل

تمام  شیخطا را با آزما نیکند امی یو سع کندیم میکلاس تقس یاعضا
)متغیرهای  هاکنندهینیبشیپد و کل آن گره کاهش ده یهایژگیو

گره بهینه  31با  M5. در مدل دنباشیمعدد  13گذار( در این مدل تاثیر
شود. درصد این کار انجام و خروجی مدل حاصل می 61و ضریب تعیین 

هر گره  یها بر اساس نمونه، M5 مدل شدن درختاز ساخته پس
 ادجیآن گره ا یبرا یخط ونیرگرس کیو گره برگ،  یریگمیتصم
 نییهدف را با دقت پا ریکه مقاد یدرخت یهابرگ سپس، کندمی

 .دیآیمدل به دست م ییو شکل نها شوندیقطع م کنندیم ینیبشیپ

 
 M5مدل توسعه یافته درخت  معیارهای آماری -1جدول 

Table 5- Statistical criteria for development M5 tree model 
 تست آموزش آماره ها

7032/2 ضریب تعیین  6147/2  

6938/18 (RMSE) ریشه میانگین مربعات خطا                        2490/00  

4577/349   (MSE) میانگین مربعات خطا                      1681/486  

2168/13 (MAD) میانگین انحراف مطلق                     8887/14  

0363/2 (MAPE) میانگین درصد مطلق خطا                     0649/2  

 
معیارهای آماری ضریب تعیین ، ریشه میانگین مربعات خطا  5در جدول 

و سایر معیارهای آماری در دو مرحله آموزش و تست آورده شده است. 
گره برگ با ضریب تعیین آموزشی  31نتایج حاکی ازآن است که مدل با 

، مدلی کارآمد برای بررسی کیفیت 6147/2و  7032/2و تست به ترتیب 
 .باشدیمشگاه پساب پالای

 

 
 نمودار پراکندگی پاسخ مربوط به مقادیر واقعی در مراحل آموزش و آزمایش -55شکل 

Figure 11- Scatter plot of the response corresponding to the actual values in the training and testing phases  
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 که شودیمحول محور رگرسیون مشاهده  هادادهپراکندگی  11در شکل 
مشخص  آمده دست بهو برازش لازم برای نتایج  M5با انجام درخت 

 . دباشیمی کیفیت پساب موفق نیبشیپگردید مدل فوق برای 

با مدل  ANNمقایسه نتایج مدل شبکه عصبی مصنوعی 

 M5درخت مدل 

 M5نسبت به مدل  ANNمدل  میریگیماز مقایسه دو مدل فوق نتیجه 
پایینتر مدلی با عملکرد بهتر  MSEو  RMSEبدلیل ضریب تعیین بالاتر 

. همچنین باشدیمپالایشگاه  خانههیتصفی کیفیت پساب نیبشیپبرای 
به  M5 نسبت به ANN مدل دهنده دقت مناسبترنشان قیتحق جنتای

مشخص شد که در پژوهشی  باشد.بودن ضریب تعیین بالاتر میعلت دارا
و  یسازهیموفق و شب یسازتواند مدلمی M5نسبت به  ANNمدل 

 نیب. مقایسه [8]ارائه دهد بهتر را  فاضلاب خانههیعملکرد تصف ینیبشیپ
 نیدر ا یسازکه دقت مدلدهد نشان می قیتحق نیو ا [15] و [8] جینتا

وع به ن آن را توانیمکه  نسبت به دو مطالعه دیگر بالاست، قیتحق
 .تدانسط تبمر یسنجآموزش و اعتبار یهاو تعداد داده یکاربرد یمعمار

 یهامشخص شد که روش ANNو  M5 درخت مدل جیبا توجه به نتا
 سازییهشب یبرا یقابل قبول ییتوانا یآمار یارهایذکر شده بر اساس مع

𝐶𝑂𝐷𝑜𝑢𝑡 ی هامانند شبکه یکاوادهی دهااستفاده از روش یبرا .دارند
ورد استفاده و ی مهاتعداد داده م،یو درخت تصم یمصنوع یصبع

در نظر گرفته شده  یکاوداده ان،یدر پا .است تیحائز اهم هیپردازش اول
وابط ر ریدر تفس را یقابل قبول جیکه نتاANN و  M5مانند درخت مدل

 دنتوانیم ،اندهدداارائه کیفیت پساب تصفیه  ینیبشیو پ رهایمتغ نیب
در  هیتصف یواحدها یریگاندازه یکه برا یریاز مقاد ینیارائه تخم یبرا

ها روش نیا .دنشو هیتوص میاقدامات مستق ابیدر غ شودینظر گرفته م
 یهاداده نیو تخم یطیمح ستیز یهایریگمیتصم یبرا توانندیم

 ندهیدر آ تمسیس ییکارا شیافزا یفاضلاب برا یهاخانههیگمشده در تصف
 یکه برا یبندمدل طبقه کیکه انتخاب  میریگیم جهینت باشند. دیمف

 .ها مناسب باشد، مهم استمجموعه داده یدگیچیانواع مختلف و پ

 

 بحث
 outCOD  یشده در طول مدلساز انجام ونیرگرس لیتحل جینتااساس  بر

، BODout ،CODin ،TSSout، YEARپارامترهای مشخص شد که 

MONTH صورت مجزا  بهCODin*TSSout ،BODout*YEAR ،

BODout*MONTH ،CODin*MONTH ،TSSin*MONTH ،

TSSout*YEAR ،TSSout*MONTH ،YEAR*MONTH به 
 یهاورودی ترکیب اند. نتایجمؤثر بوده CODoutترکیبی بر  صورت
 گرفتن نظر در تنها که داد پژوهشهای مختلف نشاندر  مختلف

 کافی ی دقیقسازمدل برای همبستگی ضریب بالاترین با متغیرهایی
 با متغیرهایی است لازم مدل، عملکرد افزایش برای بنابراین، .نیست
 با بینییشپ همچنین، .شوند گرفته نظر در نیز پایین همبستگی ضریب

 هایداده مجموعه و مختلف مصنوعی هوش هایالگوریتم از استفاده
 .شود منجر متفاوتی نتایج به است ممکن مختلف
ANN 

ارائه گردید.  outCODبرای پیش بینی  R =9261/2در این پژوهش 
ضریب تعیین بالا و مقدار خطای پایین در مراحل آموزش، اعتبارسنجی 

از توابع این امکان را به ما میدهد که 122و تست در مدل با لایه پنهان 
بیشتری در لایه پنهان استفاده کرده تا به مقدار بهینه دست یابیم. ضریب 

یر که چند درصد تغییرات متغتعیین بالا در گام آموزش مبین این است 
که  شودیمستقل تبیین م هایا متغیرب مدل رگرسیونی وابسته در یک
دهنده انتخاب صحیح پارامترهاست. البته ممکن است با این خود نشان

افزودن پارامترهای دیگر مقدار ضریب بهینه افزایش پیدا کند که این، 
. 8-4در شکل شود.موجود بودن و در دسترس بودن داده را شامل می

با  هاادهدودن رگرسیون در مراحل مختلف با ضریب تعیین بالا منطبق ب
ی انتخابی حتی در هادادهدهد، که رگرسیون حاصل را نشان می
یگر با ترکیب با پارامترهای د توانندیمصورتیکه دارای اثر ناچیز باشند 

مقایسه ضریب تعیین  .اثر افرایشی خود را بر متغیر وابسته وارد سازند
که در  دهدیمبه ما نشان  ANNرگرسیون ساده با ضریب تعیین مدل 

و تنگی زمان استفاده از  هادادهدنیای پیشرفته امروز با کثرت زیادی 
یادگیری ماشین در حوزههای مختلف امکان صرفه جویی در زمان و 

 دهد.هزینه را به ما می

 M5درخت مدل 
ی مختلف هاگرهبا دادن تعداد  M5( دیاگرام درخت بهینه 9-4در شکل) 

داد گره که در چه تع شودیمین، تعیین افزار و گرفتن ضریب تعیبه نرم
 که این خود یکی از برتریهای شودیمای، ضریب تعیین بهینه حاصل 

 آمدهدستبه 61/2. ضریب تعیین بهینه در مدل باشدیمدرخت تصمیم 
است. که عدد به نسبت کمی است. یکی از معایب این مدل تکرر در 

 شودیماین خود باعث  که باشدیمبررسی ویژگیها و اعتبارسنجی مدل 
رسیون این مدل نسبت به رگ ضریب تعیین عدد پایین تری به دست آید.

ی دارد. اما این به معنای برتری رگرسیون ترنییپاساده ضریب تعیین 
ساده نسبت به درخت تصمیم نیست. در درخت تصمیم با بررسی 

RMSE  میزان خطای مدل محاسبه شده بسیار کوچک است که این
 رساند.دقت مدل درخت تصمیم را به نظر می

 

 گیرینتیجه
 هیمختلف تجز یهااستفاده از روش ،یکاوداده یهاوجود تمام چالش با

 ANN درخت مدل جیبا توجه به نتا است. ریها اجتناب ناپذداده لیو تحل

 یارهایذکر شده بر اساس مع یهاروش نیمشخص شد که ا M5 و
 یلکطوربه .دارند outCOD سازیشبیه یبرا یقابل قبول ییتوانا یآمار

د مانن یاده کاوی دهااستفاده از روش یگرفت که برا جهیتن توانیم
ورد ی مهاتعداد داده م،یو درخت تصم یمصنوع یصبی عهاشبکه

https://en.wikipedia.org/wiki/Regression_analysis
https://en.wikipedia.org/wiki/Regression_analysis


 

 کند.تبعیت می Creative Commons Attribution 4.0 International License (CC BY 4.0)این کار از مجوز 

 استفاده از هوش مصنوعی با پساب COD میزانبینی پیش                                                                          / فصلنامه بهداشت در عرصه                                 32 

 توانیم پژوهش نیا جیاز نتا. است تیحائز اهم هیاستفاده و پردازش اول
حاضر نشان  قیتحق جینتا استفاده کرد. یسازی با دقت خوبشبیه یراب

ی مانند آمار یهابه شاخصباتوجه M5 نسبت به ANN داد که مدل
در پژوهش حاضر از  برخوردار است.تری از دقت مناسب ضریب تعیین

 داده برای مرحله اعتبار سنجی و 365داده برای مرحله آموزش و  1078
داده برای تست استفاده گردید. که به نوبه خود دقت این مطالعه  183

مختلف  یهایدر معمار M5 و ANN درخت مدل جینتا رساند.را می
 قرار گرفتند یهر دو در محدوده قابل قبول یآمار یهابر اساس شاخص

 یراب ی خوبیهامدلاند انسته تو مدلهر دو گرفت که  جهینت توانیمو 
 .دنهارائه د پالایشگاهاضلاب ف خانههیاز تصف outCOD سازی روزانهشبیه

 تأثیر است ممکن ساختار و طول ها،داده دقت مدل، ساختار کنار در
با  ANNباشد. در این پژوهش داشته مدل عملکرد بر مؤثری
9261/2R= بینی برای پیش𝐶𝑂𝐷𝑜𝑢𝑡 در صورت گردد. پیشنهاد می
سازی و انجام شبیه یبا داشتن ورود یخروج یهادادهشدن مفقود

 یبرا توانیم ن،یعلاوه بر ا را به دست آورد. یخروج ریمقاد توانیم
 یادیاستفاده کرد. اگر تفاوت ز یخروج یپارامترها یریکنترل اندازه گ

 دیبا تمسیشده وجود دارد، س یریسازی شده و اندازه گشبیه ریمقاد نیب
 .شود یبررس
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