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 بردار ماشین موجک، عصبی شبکه هایمدل مقايسه

 میزان تخمین در ژن بیان ريزیبرنامه و پشتیبان

 هارودخانه آب در محلول اكسیژن

 
  8و رضا دهقانی *0نژادبابک شاهی

 
 

 چکیده
ها از مؤثرترین پارامترها در تعیین کیفیت آب اکسیژن محلول در آب رودخانه

ترین عوامل توسعه منابع آب هر منطقه است. به همین و کنترل آن از مهم
های شبکه عصبی موجک، ماشین بردار دلیل در این پژوهش عملکرد مدل

یزی بیان ژن به منظور تخمین اکسیژن محلول در آب رپشتیبان و برنامه
ین برای ا رودخانه کامبرلند واقع در ایالت تنسی موردبررسی قرار گرفت. 

، DOهای موجود رودخانه کامبرلند شامل سازی از شاخصجهت شبیه منظور
( در مقیاس زمانی 1116 -1116ساله ) 11دبی جریان و دما در طی یک دوره 

ها معیارهای ماهانه استفاده شد. همچنین، جهت ارزیابی و عملکرد مدل
ضریب همبستگی، ریشه میانگین مربعات خطا و میانگین قدر مطلق خطا 

در هر  ها،بکار گرفته شد. نتایج نشان داد ساختارهای ترکیبی ورودی به مدل
ن، دهند. علاوه بر آسه مدل عملکرد بهتری نسبت به سایر ساختارها ارائه می

های بکار رفته، مدل نتایج حاصل از معیارهای ارزیابی نشان داد از بین مدل
(، کمترین جذر 961/1شبکه عصبی موجک بیشترین ضریب همبستگی )

طلق خطا ( و نیز کمترین میانگین قدر م669/1میانگین مربعات خطا )
 یتوانایه لحاظ درمجموع نتایج نشان داد ب( را از خود نشان داده است. 219/1)

 تخمینهای زمانی در بالای شبکه عصبی موجک و حذف نویزهای سری
تواند، راهکاری مناسب و سریع پارامترهای کیفی آب رودخانه، این مدل می

  .در مدیریت کیفیت منابع آب مطرح شود
 

بی ریزی بیان ژن، شبکه عصکسیژن محلول در آب، برنامها :كلمات كلیدی

 موجک، کیفیت آب، ماشین بردار پشتیبان.
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amount of Oxygen Dissolved in Rivers 
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Abstract 
Dissolved oxygen in rivers is one of the most effective 
parameters in determining water quality and its control is one 

of the most important factors in development of water 

resources in each region. For this reason, we investigated the 

performance of wavelet neural network models, support vector 
machines, and gene expression programming for estimating 

the dissolved oxygen in Cumberland River in Tennessee. The 

indicators of the Cumberland River, including DO, flow rate 

and temperature during 10-year period (2006-2016), were 
simulated in monthly time scale. Also for evaluation and 

performance of the models, the correlation coefficient, root 

mean square error and mean absolute magnitude error were 

applied. The results showed that integrated input structures 
into models in all three models offer better performance than 

other structures. Also, the results of the evaluation criteria 

showed that the wavelet neural network model showed the 

highest correlation coefficient (0.960), lowest root mean 
square error (0.668), and the lowest mean error magnitude 

(519.0). In general, the results showed that due to the high 

ability of the wavelet neural network and the elimination of 

time series noise in the estimation of river water quality 
parameters, this model could be a suitable and rapid solution 

for water resource quality management. 
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 مقدمه  -0

های کشاورزی و صنعتی و افزایش حجم فعالیت روزافزونتوسعه 
که ینحوبهها شده است، های شهری موجب آلودگی رودخانهفاضلاب

کیفیت این منابع حیاتی را مورد مخاطره جدی قرار داده است. همچنین 
 تدـش یشافزا باعث ورزی،کشا در شیمیایی ادمورویه یب فمصر

 ،اندشده آلوده کافیاندازه بهکه  ستاهارو و شهرها آب منابع گیدلوآ
 ترینمهم، از DO .(Ghorbani and Dehghani, 2017) شودیم

 اشدـــبمی هارودخانهکیفی برای بررسی سلامت  هایشاخص

(Dogan et al., 2009 .)DO عنوانبه آب، مقدار اکسیژن محلول در 
 باشدمی آبیک فاکتور مهم و موثر در زندگی جانداران آبزی و آلودگی 

(Chapman, 1992 همچنین میزان زیاد .)DO  سبب ایجاد شرایط
 شـــودمیب زندگی برای گیاهان و جانوران رودخانه ـــاســـامنــن

(et al., 2003 Radwan امروزه برای .)اکسیژن محلول  گیریاندازه
های کوچک سیار که مجهز به الکترود از دستگاه داریبرنمونهدر محل 

. الکترود غشایی بر اساس سرعت نفوذ شودمیغشایی است، استفاده 
های اکسیژن از یک غشا ساخته شده است. این روش فیزیکی مولکول

 ترین روش. از طرفی دیگر دقیقگیردمیبطور ساده و سریع انجام 
این روش یک روش  .متری استاکسیژن محلول روش یدو گیریاندازه

تیتراسیونی است که براساس خواص اکسیدکنندگی اکسیژن محلول 
 د.گیرمیانجام 

 

 رفتاریکه  مختلفیهای از مشخصهها که کیفیت آب رودخانهییآنجا از
ریاضی ممکن است های مدل پذیرندمی تأثیر دارند خطیغیر وپیچیده 

امروزه  .(Dogan et al., 2009)عملکرد خوبی نداشته باشند 
ای هبینی پدیدهگسترده برای پیش طوربههای هوشمند سیستم

گیرد، که روش شبکه عصبی موجک قرار می مورداستفادهغیرخطی 
(1WNN ،)ربرنامه( 1یزی بیان ژنGEP و ماشین بردار پشتیبان )
(۳SVM )یزی بیان ژن ربرنامهروند. یمشمار هها بی این روشجمله از

اده از ه را با استفمسأل حلراهیزی خودکار است که ربرنامهیک تکنیک 
یزی کامپیوتر ارائه کرده و عضوی از خانواده الگوریتم تکاملی ربرنامه

مدل ماشین بردار پشتیبان (. Ghorbani and Salehi, 2011) باشدیم
 ید استسازی مقیک سیستم یادگیری کارآمد بر مبنای تئوری بهینه

(Dehghani et al., 2015 .)های در سالهای اخیر استفاده از روش
 قرارگرفتهمحققین  موردتوجه هارودخانهدر مطالعات کیفی هوشمند 
 توان به موارد ذیل اشاره نمود:یم جمله ازاست، که 

 

Eskandari et al. (2012)   عملکرد دو روش ماشین بردار پشتیبان
ایی بینی اکسیژن خواهی بیوشیمییشپا در و شبکه عصبی مصنوعی ر

 هاآننتایج مطالعه  قراردادندروزه رودخانه سفیدرود مورد ارزیابی  2

 نشان داد از بین دو روش مذکور،  مدل ماشین بردار پشتیبان با 
. کندیمسازی یهشبی کیفی رودخانه را هاشاخصدقت بیشتری 

Banejad et al. (2013) امترهای کیفی جهت تخمین برخی پار
از مدل  1۳61-1۳9۳طی بازه زمانی  سوقرهجاجرود و  یهارودخانه

 شبکه عصبی موجک استفاده کردند و به این نتیجه رسیدند که 
بی قبولی نسبت به شبکه عصمدل شبکه عصبی موجک توانایی قابل

ن پارامترهای کیفی رودخانه دارد. ـــوعی در تخمیـــمصن
Radmanesh et al. (2016)  شبکه  هایمدلبه مقایسه عملکرد

بینی عصبی مصنوعی و شبکه عصبی مصنوعی موجکی جهت پیش
 هاآننتایج  .اکسیژن موردنیاز بیولوژیکی در ایستگاه ملاثانی پرداختند

که منجر به  هادادهنشان داد اعمال تبدیل موجک بر روی ورودی 
برخوردار شود، از میزان خطای کمتری یمشبکه عصبی موجکی 

هوشمند جهت  هایمدلاز   Ghorbani et al. (2015)است.
تایج ن بینی فرآیند بارش رواناب حوضه بالیخلوچای استفاده کردندپیش

 بینی شبکه عصبی برای پیش -نشان داد مدل هیبرید موجک
اب در مقیاس زمانی روزانه از دقت بالایی برخوردار است. ـــروان

Nozari and Tavakoli (2017)  های هوشمند سری زمانی از مدل
ساله جهت تولید  12های حوضه دریاچه ارومیه در طی یک دوره و داده

و بازسازی جریان استفاده کردند نتایج نشان داد مدل شبکه عصبی 
 قبولی دارد.مصنوعی در حفظ توأم خواص ماهانه جریان عملکرد قابل

Solgi et al. (2017) کی از نیاز بیولوژی مورد بینی اکسیژنبرای پیش
ترکیب مدل ماشین بردار پشتیبان با تبدیل موجک استفاده کردند نتایج 
نشان داد مدل ترکیبی از عملکرد بهتری نسبت به مدل ماشین بردار 

بینی اکسیژن برای پیش Chu et al. (2013)پشتیبان برخوردار است. 
بی شبکه عص بیولوژیکی محلول در آب رودخانه لیائو شرقی چین از

 ها نشان داد شبکه عصبی مصنوعیمصنوعی استفاده کردند نتایج آن
 کیفی رودخانه دارد. هایقبولی در تخمین شاخصدقت قابل

Alizadeh et al. (2015)   استفاده از مدل ترکیبی شبکه عصبی
، 4بینی پارامترهای کیفی در خلیج هیلومصنوعی موجک را برای پیش

دادند و به این نتیجه دست یافتند که مدل ترکیبی  اقیانوس آرام انجام
شبکه عصبی مصنوعی موجک عملکرد بهتری نسبت به شبکه عصبی 

که  Ghorbani et al. (2016)مصنوعی دارد. نتایج حاصل از پژوهش 
بی های شبکه عصرود از مدلبینی کیفیت آب رودخانه زرینهجهت پیش

دند ار پشتیبان استفاده کرمصنوعی، توابع پایه شعاعی و ماشین برد
 نشان داد مدل ماشین بردار پشتیبان از توانایی بالایی در 

 ش. نتایج حاصل از پژوهبینی کیفیت آب رودخانه برخوردار استپیش
Velrajan. (2017) Kishorekumar and بینی که جهت پیش

ریزی بیان ژن واقع در چین از مدل برنامه 2کیفیت آب دریاچه کودای
ل ریزی بیان ژن با ساختاری متشکاده نمودند نشان داد مدل برنامهاستف

 بینی کیفیت آب از دقت بالاییاز چهار عملگر اصلی ریاضی در پیش
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در پژوهشی کاربرد مدل  Mehdipour et al. (2017) برخوردار است.
ریزی بیان ژن را جهت تخمین میزان اکسیژن محلول در آب برنامه

ایستگاه هیدرومتری دریاچه  4اده از آمار و اطلاعات ها با استفرودخانه
لکرد ها بیانگر عمنتایج پژوهش آن .واقع در ترکیه بررسی کردند 6ایمیر
ریزی بیان ژن در تخمین این شاخص کیفی قبول مدل برنامهقابل
بینی اکسیژن بیولوژیکی برای پیش Raheli et al. (2017) باشد.می

واقع در مالزی از مدل ترکیبی شبکه  1لانگاتمحلول در آب رودخانه 
حاکی از  هانتایج آن. تاب استفاده کردندعصبی با الگوریتم کرم شب

سازی بینی و شبیهدقت و توانایی بالای مدل پیشنهادی برای پیش
پارامتر اکسیژن محلول در آب بود. از سوی دیگر کاهش کیفیت آب 

کننده آب ینتأمین منبع ترعنوان مهمرودخانه کامبرلند که به
ی مختلف نواحی مجاور خود ازجمله ایالت تنسی، به دلیل هابخش
و نیز تخلیه  مواد آلی ویژهاحیاکننده و به مواد شیمیایی وجود

سبب بروز مشکلات زیادی  و خانگی  پسابهای صنعتی و هافاضلاب
و ضرورت  شدهانجامی هاپژوهششده است. بنابراین با توجه به 

کیفی آب این رودخانه جهت بهبود کیفیت در این تحقیق  سازیمدل
ین اکسیژن محلول در آب ایستگاه کامبرلند سعی گردید جهت تخم

ی یزربرنامههای عصبی موجک، واقع در ایالت تنسی از  مدل شبکه
یری شده گی اندازهمتغیرهایبیان ژن و ماشین بردار پشتیبان بر اساس 

موجود در ایستگاه کامبرلند همچون اکسیژن محلول در آب، دبی 
 اده گردد.جریان و دما در مقیاس زمانی ماهانه استف

 

 هاروشمواد و  -8

 منطقه موردمطالعه -8-0

بوده که  جنوب ایالات متحده مهم یهارودخانهاز  کامبرلند خانهرود
ایالت  جنوبحوزه آبریز در دخانه . این رو کیلومتر است 1116 طول آن
 .شده استواقع کیلومترمربع 4111 بربالغ  مساحتی در 9کنتاکی

 لچر در کنتاکی شرقی در دشتشهرستان  همچنین رودخانه کامبرلند از
 ریزد. لند میو به رودخانه اوهایو در اسمیث شده آغازکامبرلند 

ا ـــدرجه ت 91 ° 21′ 21 ″ های جغرافیاییاین رودخانه در بین طول
تا  ۳1° 1′ 21 ″ایی ـهای جغرافیرضــــشرقی و ع 94 ° ′۳6 11 ″
است. در شکل  شدهواقعدرجه شمالی در ایالت تنسی  ۳9 ° ′21 19 ″
 96 ° 49′ 26 ″در طول جغرافیایی  ردمطالعهموموقعیت ایستگاه  1

است. در این  شدهدادهنشان  ۳6 ° 11′ 29 ″درجه و عرض جغرافیایی 
ماهانه  هایدادهاز  آبپژوهش جهت تخمین میزان اکسیژن محلول در 

ی جریان (، دبمترمیلیدر لیتر(، بارش ) گرممیلی) آباکسیژن محلول در 
برلند ( مربوط به ایستگاه کامگرادیسانت)مترمکعب بر ثانیه( و دما )درجه 

 شناسیینزمکه از سازمان  1116 -1116در طی سال آماری 
 اخذ شد، استفاده گردید.  متحدهیالاتا

 

 ريزی بیان ژنبرنامه -8-8

ه برای باشد کک میالگوریتم ژنتی یافتهیمتعمریزی بیان ژن برنامه
معیتی که ج ترتیبینا بهتئوری داروین ارائه شد.  بر اساساولین بار 

انتخابی، جمعیت نامناسب را رها کرده و  صورتبهدر جهت تکامل 
یک بیان ژن یک تکن ریزیبرنامهکنند. ایجاد می شدهاصلاحفرزندانی 

 ه را با استفاده از برنامهمسأل حلراهباشد که ریزی خودکار میبرنامه
رابطه  هگونهیچکند. در این روش در ابتدای فرآیند کامپیوتری ارائه می

تار مدل ساخ سازیبهینهشده و این روش قادر به تابعی در نظر گرفته ن
تیک الگوریتم ژن برخلافریزی بیان ژن . برنامهباشدمیآن  هایمؤلفهو 

عمل  دودوییسلسله ارقامِ  جایبه هافرمولروی ساختار درختی 
 ردموکند. ساختارهای درختی از مجموعه توابع )عملگرهای ریاضی می

اد ه و اعداد ثابت( ایجها )متغیّرهای مسألال( و ترمینهافرمولدر  استفاده
 ( .Ferreira, 2001شوند )می

 

        
Fig. 1- The study area 

 موردمطالعهمنطقه  -0شکل 

Cumberland 

Station 

http://daneshnameh.roshd.ir/mavara/mavara-index.php?page=%D9%85%D9%88%D8%A7%D8%AF+%D8%B4%DB%8C%D9%85%DB%8C%D8%A7%DB%8C%DB%8C
http://daneshnameh.roshd.ir/mavara/mavara-index.php?page=%D9%85%D9%88%D8%A7%D8%AF+%D8%B4%DB%8C%D9%85%DB%8C%D8%A7%DB%8C%DB%8C
http://daneshnameh.roshd.ir/mavara/mavara-index.php?page=%D9%81%D8%A7%D8%B6%D9%84%D8%A7%D8%A8
http://daneshnameh.roshd.ir/mavara/mavara-index.php?page=%D9%81%D8%A7%D8%B6%D9%84%D8%A7%D8%A8
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 یرز مراحل صورتبه ژن بیان ریزیبرنامه گام به گام اجرایی فرآیند
 کیبتر از هافرمول این که هافرمول از اولیه جمعیت یک تولید. 1 :است

( هافرمول در استفاده مورد ریاضی عملگرهای) توابع مجموعه تصادفی
 یک هر. 1 شوند،می ایجاد( ثابت اعداد و همسأل متغیرّهای) هاترمینال و
 ارقر ارزیابی مورد برازش توابع از استفاده با مذکور جمعیت افراد از

 برای زیر مراحل که ها،فرمول از جدید جمعیت یک تولید. ۳ ،گیرندمی
 :شودمی دنبال جدید جمعیت یک تولید

 

انتخاب  11مثل تولیدو  11، جهش9ژنتیکی تلاقی هایعملالف. یکی از 
 موردهای ژنتیکی عمل ترینمهم)این سه عمل ژنتیکی،  شودمی

ح های دیگری مثل اصلاباشند. عملریزی ژنتیک میدر برنامه استفاده
، ب. (گیرنداستفاده قرار می موردنیز با احتمال کمتر  ساختار و غیره

ا )انتخاب فرد یشوند تعداد مناسبی از افراد جمعیت حاضر انتخاب می
باشد که در این احتمالاتی می صورتبهافرادی از جمعیت مذکور 

انتخاب احتمالاتی منفردهای با برازش بهتر به منفردهای نامرغوب 
شوند و این بدان معنی نیست که حتماً منفردهای ترجیح داده می

ید برای تول شده انتخابشوند(، ج. از عمل ژنتیکی نامرغوب حذف می
 یدتولشود، د. فرزند )فرمول جدید( ند )فرمول جدید( استفاده میفرز

با استفاده  موردنظره. مدل  شود ودر یک جمعیت جدید وارد می شده
. گام سوم تا نیل به حداکثر 4شود. از تابع برازش مورد ارزیابی واقع می

 .تعداد تولید، تکرار خواهد شد
 

 شبکه عصبی موجک  -8-1

از شوند مینامیده  1۳که ویونت 11تنی بر ویولتعصبی مب هایشبکه
اند آمده به وجودعصبی  هایشبکهترکیب دو تئوری ویولتها و 

(Vapnik, 1998 این .)هایشبکه هایویژگیهم از مزایا و  هاشبکه 
 و مبانی ریاضی هاپذیریانعطافو  هاجذابیتعصبی برخوردارند و هم 

 هات. در ویونباشندمیها و آنالیز چند مقیاسی را دارا مستحکم ویولت
( استفاده scaling functionsو توابع مقیاس ) دسته توابع ویولت دواز 

زیر معرفی  صورتبه (𝑥)∅ . یک خانواده از توابع مقیاسشودمی
 شوند:می
(1) ∅m,k(x)=2

-m 2⁄ ∅(2-mx-k)      m,k∈z 

ه ب kو  m-2 را یک تابع مقیاس مادر در نظر بگیریم،  مقادیر (𝑥)∅اگر 
 تابع مقیاس مادر هستند. توابع ترتیب مربوط به گسترش و انتقال

∅ ،mمقیاس رزولوشن  
𝑚,𝑘
(𝑥) متعامد فضای برداری  هایپایه، در اصل

𝑣𝑚  در رزولوشنm به عبارتی فضای برداری باشندمی  .𝑣𝑚  حاوی
∅ و توسط توابع mبا رزولوشن  f(x)تابع  هایتقریبکلیه 

𝑚,𝑘
(𝑥) 

مختلف  هایتقریبحاوی  {𝑣𝑚} . بنابراین فضاهای برداریباشدمی
را فضای  wm حال اگر  باشند.میمختلف  هایرزولوشندر  f(x)تابع 

 توانمیفرض کنیم آنگاه  mدر رزولوشن  vm برداری متعامد با
نامیده  ψ(𝑥) که ویولت wmمتعامد فضای  هایپایهدیگر از  ایدسته

 (:Wang et al., 2000زیر بیان نمود ) صورتبهرا نیز  شوندمی

(1) Ψm,k(x)=2
-m 2⁄ Ψ(2-mx-k)      m,k∈z 

 

 
Fig. 2- The process of implementing gene expression 

programming 
 ريزی ژنتیکفرآيند اجرای برنامه -8شکل 

 
توابع  ها وبه کمک ویولت توانمیدر حالت کلی همه توابع فیزیکی را 

 زیر بیان نمود: صورتبهمقیاس 

(۳) f(x)=f0(x)+ ∑ ∑ dm,kΨm,k

∞

k=-∞

0

m=-∞

 

(4) f0(x)=∑ a0,k∅0,k

k

 

ه کمک  ابتدا ب توانمیفیزیکی را  هر تابعکه  دارندمیروابط فوق بیان 
ک پس به کمتعدادی توابع مقیاس در رزولوشن صفر تقریب زد و س

 وردممختلف آن تقریب را تا میزان دقت  هایرزولوشنتوابع ویولت در 
 ادامه داد. نظر

 
و دارای  گیردمی( شکل 4( و )۳شبکه عصبی ویونت بر مبنای روابط ) 

ژوهش ـــکه در پ دــباشمیآموزش مخصوص خود  هایالگوریتم
Shin et al. (2005) است.  قرارگرفته بررسی موردکامل  صورتبه

 نیز های پیوستهویولت خانوادهدر حالت کلی  لازم به ذکر است
  :شودمی زیر بیان صورتبه
(2) 

Ψa,b(t)=
1

√a
Ψ (

t-b

a
)       a,b∈R 

 :شودمیه رابطه زیر محاسب وسیلهبهو تبدیل ویولت برای توابع پیوسته 
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(6) Wa,b(f)=f̃(a,b)=<Ψa,b(t),f(t)>=
1

√a
∫ f(t)Ψ*

+∞

-∞

(
t-b

a
)dt 

و متناسب با فرکانس گسترش پارامتر  عنوانبه  aپارامتر اینجادر 
 تأخیر کوچک متناظر با فرکانس بالا دیگر پارامتر باشد )به عبارتمی

 b ترباشد( و پارامتأخیر بزرگ متناظر با فرکانس پایین می و پارامتر

 . باشدمی زمان باپارامتر انتقال و متناسب  عنوانبه
 

 ماشین بردار پشتیبان -8-2

بردار پشتیبان یک سیستم یادگیری کارآمد بر مبنای تئوری  ماشین
خطای  سازیینهمقید است که از اصل استقرای کم سازیینهبه

 دگردمیساختاری استفاده کرده و منجر به یک جواب بهینه کلی 
(Vapnik, 1995) در مدل رگرسیون .SVM  تابعی مرتبط با متغیر

. شودیاست، برآورد م x که خود تابعی از چند متغیر مستقل  Yوابسته
 رهاییرابطه میان متغ شودیمشابه سایر مسائل رگرسیونی فرض م

علاوه مقداری اغتشاش بهf(x) مستقل و وابسته با تابع جبری مانند 

 :(Vapnik, 1995) (( مشخص شودε)خطای مجاز )
(1) f(x)=W T.∅(x)+b 

(9) y=f(x)+noise  

تابع  یهاثابت مشخصه  bبردار ضرایب وترانهاده  TW چنانچه
نیز تابع کرنل باشد، آنگاه هدف پیدا کردن فرم تابعی  ∅رگرسیونی و 

از  یاتوسط مجموعهSVM این مهم با آموزش مدل  است.  f(x)برای
. برای (Misra et al., 2009) شودی)مجموعه آموزش( محقق م هاداده

با  SVM-ε( در مدل 9ع خطا )معادله لازم است تاب b و W محاسبه
 شودکمینه  (11و ) (11در نظر گرفتن شرایط مندرج )قیود( در معادله )

(Hamel, 2009): 

(9) 1

2
WT  .W+C ∑ εi

N

i=1

 +C∑ εi
*

N

i=1

 

(11) WT. ∅ (Xi)+b-yi ≤ ε+ εi
*     

(11) y
i
-WT. ∅ (Xi)-b ≤ ε+ εi  , εi , 

εi
* ≥0   ,   i=1,2,…,N 

عددی صحیح و مثبت است، که عامل تعیین جریمه  Cدر معادلات بالا 
تعداد  Nتابع کرنل،  ∅ در هنگام رخ دادن خطای آموزش مدل است.

که حد بالا و  کمبود هستند یرهایمتغ ∗εi و εiها و دو مشخصه نمونه

 .کندرا مشخص می εپایین خطای آموزش مرتبط با مقدار خطای مجاز 
قرار گیرند  εها، درون بازه مرزی شود که دادهبینی میدر مسائل پیش

ی معادل خطاقرار گرفت آنگاه یک  εای خارج از بازه حال اگر داده

εi و εi∗  .تابع  یتدرنهاوجود خواهد داشتSVM توانیرگرسیونی را م 

 کرد: یسیبه فرم زیر بازنو

(11) f(x)= ∑ α̅i

N

i=1

∅(xi)
T. ∅(x)+b    

 (x)∅اسبه ــ. محباشدیمیانگین ضرایب لاگرانژ م α̅i ،11در معادله 
 دـــاشـــده بــــدر فضای مشخصه آن ممکن است بسیار پیچی

(Yoon et al., 2011)شکل روند معمول در . برای حل این م
 ت.صورت رابطه زیر اسرگرسیون انتخاب یک تابع کرنل به  SVMمدل

(1۳) K(XJ ,X)=∅(Xi)
T√ b2-4ac  

 SVM - εاز توابع مختلف کرنل برای ساخت انواع مختلف توانیم
رگرسیونی  SVMاستفاده در مدل استفاده کرد. انواع توابع کرنل قابل

( و کرنل RBF) 12شعاعیکرنل توابع پایه  و 14یاکرنل چندجمله شامل
 ذکرقابل .گردندیممحاسبه  16و  12، 14خطی، به ترتیب طبق روابط 

در  سییکد نو بر اساساست فرآیند محاسبات ماشین بردار پشتیبان 
انجام، و پارامترهای توابع کرنل از طریق سعی و  MATLABمحیط 

 خطا بهینه گردیدند.

(14) k(x,xj)=(t+xi.xj)
d
 

(12) K(x,xi)=exp (-
‖x-xi‖

2

2σ2
) 

(16) k(x,xj)=𝑥𝑖. 𝑥𝑗 

 

 معیارهای ارزيابی -8-0

 یهاهینما، از هامدلارزیابی دقت و کارایی  منظوربهدر این تحقیق 
و  (RMSE)، جذر میانگین مربعات خطا (R)ضریب همبستگی 

بق روابط زیر استفاده گردید. ط (MAE) میانگین قدر مطلق خطا
 .باشدیمبهترین مقدار برای این سه معیار به ترتیب یک، صفر و صفر 

(11) 𝑅2=
∑ (xi-x̅) (yi-y̅)
N
i=1

√∑ (xi-x̅)2 
N
i=1

∑  (y
i
-y̅)

2N
i=1

         -1≤ R ≤1  

(19) RMSE=√
1

N
∑  (xi-yi)

2

N

i=1

 

(19) MAE=
1

n
∑|xi-yi| 

به ترتیب مقادیر مشاهداتی و محاسباتی در گام   yiو xi در روابط بالا، 
نیز به ترتیب میانگین مقادیر  y̅ و x̅زمانی،  یهاگامتعداد N  ام،i زمانی 

باشد. علاوه بر معیارهای فوق از نمودارهای مشاهداتی و محاسباتی می
محاسباتی نسبت به زمان -یمشاهدات ریمقادپراکنش و سری زمانی 

 است. شده استفادهنیز جهت تحلیل بیشتر نتایج 

 

 نتايج و بحث -1

، انتخاب ترکیب مناسبی از سازیمدلترین مراحل در یکی از مهم
های اولیه های هوشمند انتخاب ورودیمتغیرهای ورودی است. در مدل
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منظور آموزش ماهیت سازوکار حاکم بر مناسب و تأثیرگذار در پدیده به
بنابراین در الگوسازی میزان  .پدیده باعث بهبود عملکرد خواهد شد

ن د تا مؤثرتریاکسیژن محلول در رودخانه کامبرلند نیز سعی گردی
نشان  1ها انتخاب شود که در جدول پارامترها جهت آموزش مدل

(. در Nourani et al., 2016؛Satari et al., 2016 ) شده استداده
منظور تخمین میزان اکسیژن محلول در آب رودخانه از این پژوهش به

 1116تا  1116ه آماری های ماهانه ایستگاه کمبرلند در طول دورداده
شده های مورداستفاده نشان دادهمقادیر داده 1که در جدول  ستفاده شدا

( در Tو دما )  (Q)سازی، پارامترهای دبی جریاناست.  جهت مدل
عنوان ورودی و میزان اکسیژن محلول در به   t-1و  tزمانی هایگام

ها بکار برده شد. همچنین در عنوان پارامتر خروجی مدل( بهDOآب )
ه ـد. لازم بــای مختلف  ورودی نشان داده شــهترکیب 1دول ــج

وزش ــرای آمــا بــهدرصد داده 91ازی ــسدلــر است جهت مــذک
ه ــصورت تصادفی، کهــده جهت تست، بــماندرصد باقی 11و 

د ــاب شـد، انتخـــش دهــها را پوشواع دادهــگستره وسیعی از ان
(Kisi and Karahan, 2006؛ Nagy et al., 2002 در ادامه نتایج .)

 :گرددهای مورداستفاده ارائه میمدل

 
ی سازنرمالی عصبی هاشبکهدر این میان یک نکته مهم در آموزش 

 وقتی دامنه خصوصاًباشد این عمل یمقبل از استفاده در مدل  هاداده
تر عیسرها زیاد باشد کمک شایانی به آموزش بهتر و یورودتغییرات 

خام باعث کاهش  صورتبه هاداده کردن وارد اصولاً کند.یمدل م
ی سازنرمال(. برای Zhu et al., 2007شود )یمسرعت و دقت شبکه 

 استفاده شد. 11ی از رابطه هاداده

(11) 
Xn=0.1+0.8

Xi-Xmin

Xmax-Xmin

 

 

 نتايج شبکه عصبی موجک -1-0

از مدل شبکه عصبی  آباکسیژن محلول در  سازیمدل منظوربه
ده شهای متفاوت استفادههای پنهان و با تعداد نرونیهلاموجکی با 

 انتخاب مناسب )سیملت( موجک ابتدا موجکی، عصبی است. در مدل

 جزئیات و تقریب ضرایب ها،دادهیرو تبدیل اعمال با گردید. سپس

 مکزیکیکلاه موجک  تابع وسیلهبه هاو داده گردید استخراج هاآن
مشتق دوم تابع گوسی بوده، تبدیل که ی سازعنوان توابع فعالبه

ادگیری در یالگوریتم گرادیان نزولی که ، . جهت آموزش شبکهیابندمی
 پارامترهایتنظیم  وسازی مقدار خطای عصبی و حداقل هایشبکه

 ۳که در جدول  طورهمان، بکار گرفته شد. شودمیشبکه استفاده 
و  961/1با ضریب همبستگی  4د ساختار شماره شویممشاهده 

بر لیتر و کمترین  گرممیلی 669/1کمترین ریشه میانگین مربعات خطا 
بر لیتر در مرحله  گرممیلی 219/1میانگین قدر مطلق خطا 

 رتمناسب سازیمدلنسبت به سایر ساختارها جهت  سنجیصحت
ی هادادهبرای  شدهحاصلنمودار بهترین مدل  ۳خواهد بود. در شکل 

که از شکل  طورهماننشان داده شد.  سنجیصحتبخش آموزش و 
(۳-b مشخص است بیشتر مقادیر تخمینی و مشاهداتی )از چند  یرغبه

و این امر دلالت بر برابری  قرارگرفته (y=xنقطه روی خط نیمساز )
( نیز تغییرات مقادیر a-۳. در شکل )استمقادیر مشاهداتی و محاسباتی 

ه این کیطوربهاسباتی و مشاهداتی نسبت به زمان نشان داده شد، مح
که این  یاگونهبهی داشته قبولقابلمدل در تخمین اکثر مقادیر دقت 

 تخمین زده است. شانیواقعمقادیر را نزدیک به مقدار 

 
Table 1- The statistical properties of the parameters for the statistical period (2006-2016) 

 (8000-8000استفاده در طی دوره آماری ) خصوصیات آماری پارامتر مورد -0 جدول

Parameter 
Training Testing 

Minimum Mean Maximum Minimum Mean Maximum 

Q(m3/s) 1.203 25.692 156.139 4.295 32.347 70.593 

T(0C) 5.33 17.204 28.41 5.62 16.272 26.18 

DO(mg/l) 5.53 9.588 14.96 6.03 9.424 13.02 

 
Table 2- Selected compositions of input parameters for the wavelet neural network, support vector machine 

and gene expression programming models 

 نريزی بیان ژشبکه عصبی موجک، ماشین بردار پشتیبان و برنامه هایمدلهای منتخب پارامترهای ورودی یبترك -8جدول 

Number Input Output 

1 Q(t) DO(t) 

2 Q(t),T(t) DO(t) 

3 Q(t),T(t),Q(t-1) DO(t) 

4 Q(t),T(t),Q(t-1), T(t-1) DO(t) 
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Table 3- The analysis of wavelet neural network model results for different input structures 

 تحلیل نتايج مدل شبکه عصبی موجک برای ساختارهای مختلف ورودی -1جدول 

Number Structure Hidden layer 
Training Testing 

R2 

RMSE 

(mg/l) 

MAE 

(mg/l) R2 

RMSE 

(mg/l) 

MAE 

(mg/l) 

1 1-5-1 Mexican hat 0.877 0.844 0.756 0.891 0.784 0.692 

2 2-4-1 Mexican hat 0.914 0.765 0.621 0.923 0.736 0.607 

3 3-6-1 Mexican hat 0.938 0.712 0.564 0.948 0.701 0.563 

4 4-8-1 Mexican hat 0.952 0.681 0.506 0.96 0.668 0.519 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 
 

Fig. 3- Observed and predicted values of the wavelet neural network model in training and testing period 
 سنجینمودار مقادير مشاهداتی و محاسباتی حاصل از مدل شبکه عصبی موجک در مرحله آموزش و صحت -1شکل 

 

 پشتیباننتايج ماشین بردار  -1-8

تخمین میزان اکسیژن حلول در آب رودخانه  منظوربهاز سوی دیگر 
ی اچندجملهتوابع مختلف کرنل شامل کرنل خطی،  SVMتوسط مدل 

 در هیدرولوژی است مورداستفادهکه از انواع رایج  و توابع پایه شعاعی
ترین را انتخاب نمود. نتایج ینهبهو  قراردادی بررس موردتوان یمرا 

آورده شد. نتایج حاصل از مدل  4 در جدول هاکرنلل بررسی حاص
SVM  شده است. با توجه به جدول مذکور ساختار  ارائه 4 جدولدر

ریب ـــبا تابع کرنل پایه شعاعی با بیشترین میزان ض 4ترکیبی شماره 
 عات خطاـــذر مربــــرین جــــو کمت =9۳۳/1Rگی ـــهمبست
mg/l 911/1RMSE=  ق خطاـــدر مطلــــمیانگین قو کمترین 
mg/l 642/1 MAE= تری نسبت ینهبهسنجی جواب در مرحله صحت

نمودار نتایج  4به سایر ساختارها از خود نشان داده است. در شکل 
 سنجیصحتی بخش آموزش و هادادهحاصل از بهترین مدل  برای 

( مشخص است بیشتر b-4که از شکل ) طورهمانشده است.  ارائه
( y=xاز چند نقطه روی خط نیمساز ) یرغبهمقادیر تخمینی و مشاهداتی 

و این امر دلالت بر برابری مقادیر مشاهداتی و محاسباتی  قرارگرفته
( نیز تغییرات مقادیر محاسباتی و مشاهداتی نسبت a-4. در شکل )است

 مقادیر که این مدل در تخمین یطوربهبه زمان نشان داده شد، 
های آمده با پژوهش دستقبولی ندارد. نتایج بهکمینه توانایی قابل

Ghorbani et al. (2016)  .همخوانی دارد 

 ريزی بیان ژننتايج برنامه -1-1

بیان ژن به دلیل قابلیت و توانایی مدل در  ریزیبرنامهاستفاده از 
ین همچن ی با تأثیر کمتر ومتغیرهایمؤثر و حذف  متغیرهایانتخاب 

میزان اکسیژن محلول در  سازیمدلتوانائی ارائه رابطه صریح جهت 
قرار گرفت. بدین منظور هر چهار ورودی  مدنظررودخانه کامبرلند  آب

استفاده، و جهت بررسی بیشتر علاوه  دارمعنی متغیرهایبرای تعیین 
بر اساس عملگرهای  هاییحالت(، F2بر مجموعه چهار عملگر اصلی )

( لحاظ گردیده است. نحوه و دلیل F1برنامه ) فرضپیش ریاضی
 ,.Khatibi et al) انتخاب این نوع عملگرها با توجه به مطالعات

2012; Ghorbani et al., 2012:صورت گرفته است ) 
(11) F1:{+, −,∗,/, √, Exp, Ln,2 ,3 , ∛, Sin, Cos, Atan} 

(11) F2:{+, −,∗,/}     

ریزی بیان ژن با هر دو عملگر برنامهآمده از اجرای مدل  دستنتایج به
گردد که مشاهده می شده است.ارائه 2و ساختارهای مختلف در جدول 

در هردو مرحله آموزش و  F2 و عملگر 4ساختار ترکیبی شماره 
و جذر میانگین  =911/1Rسنجی با بیشترین ضریب همبستگی صحت

 mg/l و میانگین قدر مطلق خطا =mg/l 916/1RMSE مربعات خطا

694/1 =MAE  نسبت به سایر ساختارها و عملگرها از دقت بیشتری
 برخوردار بوده است.
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Table 4- The analysis of support vector machine model results for different input structures 
 برای ساختارهای مختلف ورودیتحلیل نتايج مدل ماشین بردار پشتیبان  -2جدول 

Number Kernel 

Training Testing 

R2 

RMSE 

(mg/l) 

MAE 

(mg/l) R2 

RMSE 

(mg/l) 

MAE 

(mg/l) 

1 
RBF 0.735 1.502 1.141 0.718 1.78 1.268 

Poly 0.734 1.503 1.143 0.716 1.782 1.281 

lin 0.628 1.903 1.601 0.715 1.786 1.36 

2 

RBF 0.91 0.916 0.695 0.907 0.936 0.733 

poly 0.908 0.92 0.698 0.874 1.141 0.907 
lin 0.889 1.014 0.779 0.9 1.017 0.845 

3 
RBF 0.921 0.864 0.639 0.908 1.008 0.827 

poly 0.92 0.868 0.642 0.905 1.009 0.828 

lin 0.895 0.988 0.738 0.9 1.015 0.834 

4 

RBF 0.948 0.703 0.527 0.933 0.821 0.645 

poly 0.936 0.776 0.574 0.924 0.863 0.701 

lin 0.936 0.776 0.574 0.923 0.863 0.701 

 

 
Fig. 4- Observed and predicted values of the support vector machine model in training and testing 

 سنجینمودار مقادير مشاهداتی و محاسباتی حاصل از مدل ماشین بردار پشتیبان در مرحله آموزش و صحت -2شکل 

 
شامل چهار عملگر اصلی  F2ریزی بیان ژن با عملگر برنامه ،بنابراین

ی سازریاضی، باوجود رابطه ساده ریاضی بیشترین دقت را در مدل
مقادیر  محلول در آب رودخانه کامبرلند داشته است. نموداراکسیژن 

ریزی بیان ژن مربوط به مرحله مشاهداتی برنامه و بهینه محاسباتی
طور شده است. همان نشان داده  2سنجی در شکل آموزش و صحت

ریزی ژن نتوانسته است در که از شکل مشخص است مدل برنامه
ین این قبولی ارائه دهد. در تبیابلتخمین نقاط بیشینه و کمینه دقت ق

توان بیان نمود که در این پژوهش جهت افزایش دقت مدل یمنتایج 
و  دقتبهکاربرد ندارد و نیز با توجه  و غیره sin، cosعملگرهای 

، *و /{ جهت -سادگی، مدل حاصل از چهار عمل اصلی ریاضی }+ ،
 دد پیشنهاد شتخمین میزان اکسیژن محلول در آب رودخانه کامبرلن

(Ghorbani et al., 2012.) 
 
 
 

 هامقايسه عملکرد مدل -1-2

شود با انتخاب جواب بهینه یممشاهده  6که در جدول  طورهمان
با یکدیگر مشخص شد که هر سه  هاآنو مقایسه  هامدلاز  هرکدام

توانند میزان اکسیژن محلول در یممدل با دقت خوبی و خطای کمتر 
 کاررفتههب هایمدلسازی کنند. که از بین یهشبآب رودخانه کامبرلند را 

و کمترین ریشه  R =961/1مدل شبکه عصبی موجک، بیشترین دقت 
و کمترین میانگین قدر  =mg/l 669/1RMSEمیانگین مربعات خطا  

از خود سنجی را در مرحله صحت =mg/l 219/1MAE مطلق خطا
نتایج هر سه مدل نسبت به مقادیر  2در شکل  نشان داده است.

 6از سوی دیگر طبق جدول  مشاهداتی در طی زمان نشان داده شد.
نتایج نشان داد در هر سه مدل، ساختارهای ترکیبی نسبت به سایر 

 ای که با افزایش دمای آبگونهقبولی دارند، بهساختارها عملکرد قابل
همچنین  گردد.به کاهش اکسیژن محلول در آب می رودخانه منجر

شود کاهش نور، سبب کاهش مقدار اکسیژن آزادشده توسط گیاهان می
 کسیژنتولید ا یاهان کف نرسد،ـبطوریکه اگر نور به شکل کامل به گ
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Table 5- The analysis of gene expression programming model results for different input structures 
 ريزی بیان ژن برای ساختارهای مختلف ورودیبرنامه تحلیل نتايج مدل -0 جدول

Number operator 
Training Testing 

R2 

RMSE 

(mg/l) 

MAE 

(mg/l) R2 

RMSE 

(mg/l) 

MAE 

(mg/l) 

1 
F1 0.715 1.552 1.210 0.718 1.682 1.331 

F2 0.710 1.562 1.203 0.752 1.613 1.237 

2 
F1 0.714 1.553 1.220 0.737 1.676 1.318 

F2 0.757 1.450 1.128 0.684 1.780 1.344 

3 
F1 0.870 1.104 0.854 0.913 1.062 0.879 

F2 0.895 0.992 0.740 0.923 0.936 0.781 

4 
F1 0.875 1.077 0.864 0.909 1.165 0.893 

F2 0.915 0.896 0.709 0.911 0.906 0.694 

 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 
Fig. 5- Observed and predicted values of the gene expression programming model in training and testing 

period 
 سنجیبیان ژن در مرحله آموزش و صحتريزی نمودار مقادير مشاهداتی و محاسباتی حاصل از مدل برنامه -0شکل 

 
 های موجود، اکسیژن را مصرفشده و باکتریتوسط این گیاهان متوقف

کنند. از طرفی دیگر تأثیر دبی رودخانه بر روی میزان اکسیژن می
گردد که با افزایش دبی رودخانه غلظت آب محلول در آب سبب می

ش کاه ورود پساب افزایش نیافته و اکسیژن محلول در آبناشی از 
است هر سه مدل در  مشاهدهقابل 6که در شکل  طورهمان نیابد و

قبولی دارند. گرچه مدل شبکه تخمین بیشتر مقادیر عملکرد قابل
بینی مقادیر حداقل، حداکثر و میانی  میزان عصبی موجک در پیش

قبولی از خود نشان داده رد قابلاکسیژن محلول در آب رودخانه، عملک
 Alizadeh et al. (2015)های است. این نتایج با پژوهش

 یجنتا این نیتبی نیز همخوانی دارد. در  Radmanesh et al. (2016)و
 هب سیگنال نمودن جدا با موجکی تبدیل نمود که بیان توانمی

 اختیار در ار سیگنال مقیاسی چند هایویژگی پائین، و بالا هایفرکانس
 الاب هایسیگنال. بردمی بالا توجهی،قابل حد تا را مدل دقت و داشته

 اب خوبی بسیار برازش موجک، تجزیه از حاصل گذر پایین و گذر
 معادلات این مراتب تعداد چه هر که دارند سینوسی مجموع معادلات

 ترنپایی مراحل یابد. بسامدهایمی افزایش کار دقت شود،می بیشتر
 نویز زانمی از تجزیه سطح افزایش با ولی دارند، بیشتری نویز تجزیه،
نمودار ویولن  1همچنین در شکل  .شودمی نرمتر سیگنال و شده کاسته

مشاهده است که در این هر سه مدل نسبت به مقادیر مشاهداتی قابل
ز ریزی بیان ژن کمتر اشکل میانگین مقادیر محاسباتی مدل برنامه

باشد و نیز با توجه به کران پایین مدل شبکه عصبی ا میهسایر مدل
م ها در تخمین مقادیر مینیمموجک عملکرد بهتری نسبت به سایر مدل

یت اختلاف مقادیر مشاهداتی میزان درنها از خود نشان داده است.
از  درصدی صورتبهها اکسیژن محلول در آب و محاسباتی بهینه مدل

)مقدار خطا(، محاسبه و نمودار آن نسبت به میانگین مقادیر مشاهداتی 
 طورهمان(. 9دوره آماری ترسیم گردید )شکل  شدهثبتی هادادهنمونه 

اند در ب خطاهاشود برای هر سه مدل بیشتر یمکه در این شکل دیده 

های مذکور )شبکه عصبی قرارگرفته است. که در میان مدل  ± 11
ریزی بیان ژن(،  مدل شبکه برنامهموجک، ماشین بردار پشتیبان و 

 عصبی موجک کمترین میزان خطا را داشته است.
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Table 6- The statistical analysis of wavelet neural network, support vector machine and gene expression 

programming results for different input structures 
ريزی بیان ژن برای ساختارهای شبکه عصبی موجک، ماشین بردار پشتیبان و برنامه هایمدلتحلیل آماری نتايج  -0 جدول

 مختلف ورودی

Models 

Training Testing 

R2 

RMSE 

(mg/l) 

MAE 

(mg/l) R2 

RMSE 

(mg/l) 

MAE 

(mg/l) 

WNN 0.952 0.681 0.506 0.96 0.668 0.519 

SVM 0.948 0.703 0.527 0.933 0.821 0.645 

GEP 0.915 0.896 0.709 0.911 0.906 0.694 

 

 
Fig. 6- Observed and predicted values of the WNN, SVM and GEP models in training and testing period 

يزی بیان رشبکه عصبی موجک، ماشین بردار پشتیبان و برنامه هایمدلنمودار مقادير مشاهداتی و محاسباتی حاصل از  -0شکل 

 سنجیژن در مرحله آموزش و صحت

 

Fig. 7- Violion plot observed and predicted values of the WNN, SVM and GEP models in training and testing 

period 
های شبکه عصبی موجک، ماشین بردار پشتیبان و مدلنمودار ويولن مقادير مشاهداتی و محاسباتی حاصل از  -5شکل 

 سنجیريزی بیان ژن در مرحله آموزش و صحتبرنامه
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Fig. 8- The graph of optimal error for three models as a percentage of mean observed values 

 اهداتیدرصدی از میانگین مقادير مش صورتبهنمودار خطای بهینه هر سه مدل  - 8شکل 

 

 گیرینتیجه -2

در این تحقیق سعی گردید عملکرد سه مدل شبکه عصبی موجک، 
میزان  سازیریزی بیان ژن و ماشین بردار پشتیبان جهت شبیهبرنامه

اکسیژن محلول در آب رودخانه کامبرلند واقع در ایالت تنسی، با استفاده 
شده بینییشپهای ماهانه مورد ارزیابی قرار گیرد. مقادیر جریان از داده
های مذکور، با استفاده از معیارهای ارزیابی و بر اساس مقادیر لدر مد

جریان مشاهداتی مورد مقایسه قرار گرفت. نتایج حاصل از این تحقیق 
بررسی شامل شبکه عصبی موجک،  نشان داد که در هر سه مدل مورد

ریزی بیان ژن و ماشین بردار پشتیبان، ساختارهای ترکیبی برنامه
دهد، تایج بهتری نسبت به سایر ساختارها ارائه می( ن4)ترکیب شماره

دهنده انتخاب مناسب پارامترهای ورودی و تأثیر تمامی که نشان
سازی اکسیژن محلول در آب گیری شده در مدلپارامترهای اندازه

باشد. همچنین با توجه به معیارهای ارزیابی مشاهده گردید که هر می
دقت نسبتاً بالایی میزان اکسیژن  توانند باسه مدل موردبررسی، می

بینی نمایند. در این میان، مدل شبکه محلول در آب رودخانه را پیش
ن های ماشیعصبی موجک دقت بالاتر و خطای کمتری نسبت به مدل

ی مقادیر بینخصوص در پیشریزی بیان ژن بهبردار پشتیبان و برنامه
بالای شبکه عصبی  حداقل و حداکثر از خود نشان داده است، که دقت

بوده  ینپای و بالا یهافرکانسبه  سیگنال نمودن موجک ناشی از جدا
درمجموع این تحقیق نشان داد که استفاده از مدل شبکه عصبی  .است

تواند درزمینه تخمین میزان اکسیژن محلول در آب موجک می
 گیری برای تناسببا توجه به اینکه تصمیم ها مؤثر باشد.رودخانه

مدیریتی در  هایاستراتژی سازیپیاده های سطحی ویت آبکیف
 پروری( قویاً به میزانویژه بخش شیلات و آبزیبسیاری مصارف )به

اکسیژن محلول در آب وابسته است لذا استفاده از روش شبکه عصبی 

تواند بینی پارامتر اکسیژن محلول در آب، میموجک جهت پیش
ه قرار استفاد ذ تصمیمات مدیریتی موردعنوان ابزاری مناسب در اتخابه

گیرد. علاوه بر آن تصمیم در خصوص لزوم استفاده از ابزارهای 
هوادهی برای افزایش اکسیژن محلول در آب به مقادیر برآوردی توسط 

های گردد که استفاده از مدلمدل وابسته است. همچنین پیشنهاد می
سازی های بهینهریتمهای مختلف با الگوهیبریدی )حالت ترکیب مدل

ررسی ب بینی پارامتر اکسیژن محلول در آب موردجدید( نیز جهت پیش
 های موجود مقایسه شود.و ارزیابی قرارگرفته و درنهایت با روش
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