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ABSTRACT

Background and Aim: The turbidity of treated water is measured as an 
important parameter to determine the quality of drinking or industrial water 
in all treatment plants. In research on the relevance of pathogens like Giardia 
and Cryptosporidium, which cause hazardous illnesses like dysentery, the link 
between lowering turbidity and improving the clearance of these bacteria has 
been shown.
 Materials and Methods: An artificial neural network (ANN) model and 
multiple linear regression (MLR) were developed, and their performance was 
compared to predict the turbidity of treated water at Tabas water treatment 
plant. Total dissolved solids, pH, temperature and input turbidity of raw 
water were used as the input parameters of models in the predictions. The 
best backpropagation algorithm and number of neurons were determined to 
optimize the model architecture.
Results: The results showed that the Levenberg–Marquardt algorithm was 
selected as the best algorithm and the number of optimal neurons was 
determined to be 16.
The sensitivity analysis of the neural network model also revealed that the 
input turbidity, with a value of 29%, is the most essential parameter in the 
creation of the ANN model. 
Conclusion: The results of the correlation coefficient of MLR and ANN models 
were obtained to obtain data 0.63 and 0.8921 and for testing data 0.60 and 
0.8571, respectively, which show the superiority of ANN model to predict the 
turbidity of the output of Tabas water treatment plant.
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مقايسه شبكه عصبى مصنوعى و رگرسيون خطى چندگانه در پيش بينى كدورت فيلتراسيون شنى
 كند تصفيه خانه آب طبس ”كاربرد ANN و MLR در پيش بينى كدورت“

  

چكيد         ه

زمينه و هدف: كدورت آب تصفيه شده به عنوان يك پارامتر مهم در تعيين كيفيت آب آشاميدنى و 
يا صنعتى در تمامى تصفيه خانه ها اندازه گيرى مى شود. از ديرباز با توجه به اهميت يافتن شيوع عوامل 
خونى  اسهال  همچون  خطرناكى  بيمارى هاى  ايجاد  عامل  كه  كريپتوسپوريديوم  و  ژيارديا  مانند  بيمارى زا 
مى باشند، رابطه كاهش ميزان كدورت و افزايش حذف اين ميكروارگانيزم ها در مطالعات به اثبات رسيده 

است.
مواد و روش ها: در اين مطالعه يك مدل شبكه عصبى مصنوعى و رگرسيون خطى چندگانه در پيش بينى 
كدورت خروجى از آب تصفيه شده تصفيه خانه شهر طبس توسعه و عملكرد آنها با هم مقايسه گرديد. 
كل جامدات محلول، pH، دما و كدورت ورودى به عنوان پارامترهاى ورودى مدل ها در پيش بينى ها استفاده 

شد. بهترين الگوريتم پس انتشار و تعداد نورون براى بهينه سازى معمارى مدل تعيين شد.
يافته ها: بر اساس نتايج، الگوريتم لونبرگ-ماركوآرت به عنوان بهترين الگوريتم انتخاب شد و تعداد نورون 
بهينه نيز 16 تعيين شد. همچنين نتايج تحليل حساسيت مدل شبكه عصبى نشان داد كه كدورت ورودى 

با مقدار 29٪ به عنوان مهم ترين پارامتر در توسعه مدل شبكه عصبى مصنوعى است.
نتيجه گيرى: نتايج ضريب همبستگى مدل رگرسيون خطى چندگانه و مدل شبكه عصبى مصنوعى براى 
داده هاى آموزش به ترتيب 0/63 و 0/892 و براى داده هاى تست 0/60 و 0/8571 به دست آمد كه نشان 

از برترى مدل شبكه عصبى مصنوعى در پيش بينى كدورت خروجى از تصفيه خانه آب طبس داشت.

كليد واژه ها: پيش بينى، تصفيه خانه آب، رگرسيون خطى چندگانه، شبكه عصبى مصنوعى، كدورت 

 استناد         : نيازى م، نقى زاده ع، بازيار م. مقايسه شبكه عصبى مصنوعى و رگرسيون خطى چندگانه در 
پيش بينى كدورت فيلتراسيون شنى كند تصفيه خانه آب طبس "كاربرد ANN و MLR در پيش بينى 

كدورت". فصلنامه پژوهش د        ر بهد        اشت محيط. بهار 1401؛8(1): 45-33.
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مقدمه
فيزيكى  خاصيت  يك  به عنوان  كدورت  استاندارد،  تعريف  طبق 
به  شده  تابيده  نور  از  درصدى  مى شود  باعث  كه  است  آبى  نمونه 
جاى انتقال در خطوط مستقيم از طريق نمونه، پراكنده و جذب 
رس،  همچون  معلق  مواد  توسط  آب  كدورت  عموماً   .(1) شود 
معدنى،  يا  آلى  مواد  منگنز،  و  آهن  شيميايى  رسوبات  سيلت، 
كدورت   .(2) مى شود  ايجاد  ميكروارگانيزم ها  و  گياهان  بقاياى 
آب تصفيه شده به عنوان يك پارامتر مهم در تعيين كيفيت آب 
آشاميدنى و يا صنعتى در تمامى تصفيه خانه ها اندازه گيرى مى شود. 
كدورت به خودى خود خطر خاصى را براى سلامت انسان ايجاد 
نمى كند، ولى مى تواند نمايانگر كيفيت پايين آب باشد. از ديرباز 
و  ژيارديا  مانند  بيمارى زا  عوامل  شيوع  يافتن  اهميت  به  توجه  با 
همچون  خطرناكى  بيمارى هاى  ايجاد  عامل  كه  كريپتوسپوريديوم 
اسهال خونى مى باشند، رابطه كاهش ميزان كدورت و افزايش حذف 
اين ميكروارگانيزم ها در مطالعات به اثبات رسيده است، بنابراين 
سازمان بهداشت جهانى (WHO)ا١ توصيه مى كند كه كدورت آب 
نبايد از سطح 1 واحد كدورت نفلومتريك (NTU)ا٢ قبل از كلرزنى 

تجاوز نمايد (3).
معمولاً مقادير كدورت آب در طى زمان به آرامى تغيير مى كند 
كه البته اين تغيير به خصوصيات و تغييرات حوضچه هاى آبريز 
بستگى دارد. مقادير كدورت، گاهى اوقات در يك دوره كوتاه و 
به صورت تصادفى ممكن است به بالاترين مقدار خود برسد كه اين 
مقادير بالا با رويدادهاى محيطى مانند بارندگى شديد مرتبط است، 
باشد.  نيز  پمپاژ  مانند  عملياتى  فعاليت هاى  نتيجه  مى تواند  اما 
پيك در كدورت، يك چالش مهم براى عملكرد صحيح يك شركت 

تأمين آب آشاميدنى است (4).
شفافيت  الف)  باشد:  مهم  مى تواند  جنبه  چند  از  آب  كدورت 
آب: به طور كلى زيبايى آب يعنى صاف و زلال بودن آن است كه 
اين ويژگى با عدم وجود كدورت آب رابطه مستقيم دارد. از ديدگاه 

1.  World Health Organization
2.  Nephelometric Turbidity unit

مصرف كننده، صاف و شفاف بودن آب مترادف با بهداشتى بودن آن 
است. ب) قابليت صاف كردن آب: كدورت ناشى از ذرات معلق، 
قابليت صاف شدن دارند، در حالى كه كدورت ناشى از ذرات كلوئيدى 
مى توانند مشكلات فراوانى را در حذف ايجاد نمايند. ج) گندزدايى: 
كاملاً مشهود است كه عمل گندزدايى آب در آب هاى با كدورت بالا 
كدورت  كننده  ايجاد  عوامل  به  ميكروارگانيزم ها  چسبيدن  به دليل 
مستقيم  تماس  عدم  آن،  دليل  كه  نمى گيرد  انجام  مؤثرى  به طور 
ميكروارگانيزم ها با اين مواد گندزدا است. از اين رو زدودن كدورت آب 

كمك شايانى به بهبود گندزدايى آب مى كند (5).
سيستم فيلتر شنى كند، يكى از اولين فرآيندهايى است كه 
براى حذف آلاينده ها از آب هاى سطحى براى توليد آب آشاميدنى 
استفاده شده است. فيلترهاى شنى كند به دليل سادگى، كارايى و 
اقتصادى بودن، ابزار مناسبى براى تصفيه آب، به ويژه تأمين آب 
نرخ  يك  در  كند  شنى  فيلترهاى  است.  توسعه  حال  در  جوامع 
فيلتراسيون بسيار پايين (0/1 ميلى ليتر در ساعت) بهره بردارى 
انجام  پيش كلرزنى  عمل  سيستم ها،  اين  در  معمولاً  مى شوند. 
نمى شود و اندازه ماسه مورد استفاده آنها نيز 0/2 ميلى متر است. 
اساساً، تصفيه آب در چنين فيلترهايى، نتيجه عبور آب از ميان 
فيلتراسيون  واحد  بالاى  ميلى متر  چند  در  شده  داده  توسعه  فيلتر 
مكانيسم  دو  هر  بنابراين،  است.  بيولوژيكى  فعاليت  با  همراه 
مهم  كند  فيلتراسيون  در  ذرات  جذب  در  بيولوژيكى  و  فيزيكى 

هستند (6، 7).
ويروس ها،  باكترى ها،  مؤثر،  كاملاً  به صورت  فيلتر ها  نوع  اين 
فضاى  اما  مى كنند،  حذف  را  سنگين  فلزات  و  كدورت  پروتوزآ، 
تحت  شدت  به  آنها  عملكرد  طرفى  از  مى كنند.  اشغال  را  زيادى 
تأثير دماى محيط است. اگر دماى محيط كاهش قابل ملاحظه اى 
داشته باشد، به علت آسيب به لايه بيولوژيكى، بازده فيلترهاى شنى 
كند كاهش مى يابد (8). همچنين ورود آب سخت، آب با كدورت 
مانند  بالا  محلول  جامدات  ميزان  با  آب  همچنين  و  غيرمعمول 
سديم، نيترات، نيتريت، سولفات و فلورايد، از عملكرد صحيح اين 
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نوع از فيلتر ها مى كاهد. به علت نياز روزافزون به آبى كه ويژگى هاى 
فيزيكى، شيميايى و بيولوژيكى مناسب شرب را داشته باشد، تأمين 
چنين آبى به عملكرد صحيح تصفيه خانه آب وابسته است (6). 
بنابراين بررسى رفتار عملكردى تصفيه خانه بر اساس معيار كيفى 
آب با استفاده از مدل هاى تخمين گرا مى تواند مفيد باشد. از طرفى، 
تصفيه آب در تصفيه خانه شامل چندين مرحله فيزيكى و شيميايى 
يا  و  آزمايشات  انجام  طريق  از  معمولاً  كه  مى باشد  بيولوژيكى  و 
توسط اپراتور انجام مى شود كه به دليل مداخلات عوامل مختلف 
سيستم  رفتار  پيش بينى  و  اعمال  اين  كنترل  تصفيه،  فرآيند  در 
براى  مدلى  طراحى  اين رو  از  است.  مشكل  بسيار  تصفيه خانه 
به  شايانى  كمك  فيلتراسيون،  خروجى  كدورت  ميزان  پيش بينى 

بهبود فرآيند تصفيه مى كند.
مانند  مصنوعي  هوش  روش هاي  از  استفاده  زيادى  محققان 
شبكه هاي عصبي مصنوعي را در مباحث آلودگي محيط زيست 
به واسطة پيچيدگي سيستم هاى طبيعى و قابل اعتماد بودن اين 
روش ها توصيه كرده اند. شبكه هاي عصبي مصنوعي به عنوان يكى 
از روش هاى محاسباتى در هوش مصنوعى، يك سيستم و تكنيك 
جديد محاسباتى هستند كه از سيستم عصبى انسان الهام گرفته 
و داده ها يا اطلاعات را پردازش مى كنند (9، 10). بخش كليدى 
اين سيستم محاسباتى، پردازنده هاى اطلاعاتى آنها است كه نورون 
از  (ANN)ا١  مصنوعى  عصبى  شبكه  سيستم  مى شوند.  ناميده 
تعداد زيادى نورون به هم پيوسته تشكيل شده است كه براى حل 
يك مشكل با هم اعمال نقش مى كنند (11). شبكه هاى عصبى 
عملكرد  شبيه سازى،  در  بودن  پسند  كاربر  به دليل  مصنوعى 
به  نسبت  بهتر  پيش بينى  و  مدل سازى  در  بالاتر  پيش بينى 
روش هاى استاندارد، به عنوان ابزارهاى قابل اعتماد در علوم مختلف 
پيش بينى  براى  مصنوعى  عصبى  شبكه هاى  مى شوند.  شناخته 
نسبت  نيترات،  سولفات،  مانند  آب  كيفيت  شاخص  چندين 
جذب سديم (SAR)ا٢، پيش بينى غلظت آهن در رودخانه منتج به 
تصفيه خانه آب شهر بغداد (عراق)، پيش بينى عملكرد تصفيه خانه 
1.  Artificial neural network
2.  Sodium adsorption ratio

مطالعه اى  هيچ  اين حال،  با  شدند (12).  استفاده  غيره  و  فاضلاب 
در مورد كاربرد ANN در پيش بينى عملكرد فيلتر هاى شنى در 
تصفيه خانه آب وجود ندارد. از طرفى رگرسيون خطى چندگانه٣ نيز 
به عنوان يك روش استاندارد براى مقايسه عملكرد در شبيه سازى 
انتخاب گرديد. بنابراين مطالعه حاضر با هدف مقايسه مدل هايى 
با  چندگانه  خطى  رگرسيون  و  مصنوعى  عصبى  شبكه  پايه  بر 
استفاده از پارامترهاى كيفى آب ورودى به تصفيه خانه (pH، دما، 
كل جامدات محلول و كدورت ورودى) و مقايسه توسعه و عملكرد 
آنها در پيش بينى كدورت خروجى از فيلتراسيون شنى و همچنين 
انجام يك تحليل حساسيت براى تعيين درصد اهميت هر متغير 

در پيش بينى كدورت خروجى براى مدل برتر انجام شد.

روش كار
مشخصات تصفيه خانه طبس

تصفيه خانه آب طبس جهت تصفيه آب سد نهرين در مختصات با 
طول جغرافيايى 56 درجه و 99 دقيقه شرقى و عرض جغرافيايى 
33 درجه و 61 دقيقه شمالى در شرق شهر طبس قرار دارد. آب 
لخته سازى،  انعقاد،  مراحل  طى  از  پس  تصفيه خانه  به  ورودى 
فيلتراسيون و گندزدايى نهايى از طريق خط لوله اى به طول حدود 
حدود 55000  مصرفى  آب  و  شده  ذخيره  مخزن  وارد  كيلومتر   5
نفر را تأمين مى كند. نوع زلال ساز تصفيه خانه پولساتور مى باشد. 
شماتيك مراحل مختلف تصفيه آب در تصفيه خانه آب شهر طبس 
محلول  جامدات  كل  سنجش  است.  شده  داده  نشان   1 شكل  در 
توسط TDS Meter پرتابل لابستر۴ و سنجش pH، دما و كدورت 

توسط دستگاه آنلاين اندرس هاورز۵ انجام شد. 
شبكه عصبي مصنوعي

در اين تحقيق، يك مدل ANN پيش خور براى پيش بينى كدورت 
توسعه  (ايران)  طبس  آب  تصفيه خانه  شنى  فيلتراسيون  خروجى 
تعداد  مدل،  معمارى  و  ساختار  طراحى  در   .(2 (شكل  شد  داده 

3.  Multiple linear regression
4.  Lobster
5.  Endress+Hauser
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ورودى مطابق با تعداد متغيرهاى  نورون ها در لايه هاى خروجى و 
تعداد  اساس،  اين  بر  شد.  گرفته  نظر  در  مدل  ورودى  و  خروجى 
نورون هاى  اعمال  با  مصنوعى  عصبى  شبكه  مدل هاى  از  زيادى 
متفاوت در لايه پنهان شبكه عصبى در فرآيند آموزش مدل ساخته 
شد. در مراحل اعتبارسنجى و آزمون مدل، دقت مدل ها بر اساس 
و  (MSE)ا١  خطا  مربعات  ميانگين  مانند  ارزيابى  شاخص هاى 
مدل سازى،  فرآيند  در  شد.  بررسى  مدل   (R) رگرسيون  ضريب 
شدند.  تقسيم  بخش  دو  به   20:80 نسبت  به  داده ها  كل  ابتدا 
و  آموزش  تست،  بخش  سه  به   (٪80) داده ها  اول  بخش  سپس 
تقسيم   ٪15 و   ٪70  ،٪15 سهم هاى  با  به ترتيب  اعتبارسنجى 
شدند و بخش دوم داده ها (20٪) براى آزمون تكميلى استفاده شد. 
براى انتخاب الگوريتم مناسب، آموزش به عنوان بخش كليدى هر 
فرآيند مدل سازى شبكه عصبى مصنوعى، از 7 الگوريتم آموزشى 

پس انتشار:
Levenberg–Marquardt (trainlm) - conjugate 

1.  Mean squared error

gradient (trainscg) scaled - resilient 

backpropagation (trainrp) - Polak–Ribière 

conjugate gradient (traincgp) - one step secant 

(trainoss) - BFGS quasi-Newton (trainbfg) - 

gradient descent with momentum (traingdm)

تابع  همچنين  شد.  استفاده  داده ها  يكسان  مقادير  و  تعداد  با 
(purelin) خطى  انتقال  تابع  و  (Tansig)ا٢  سيگموئيد  انتقال 

داده  توسعه  مدل هاى  خروجى  و  پنهان  لايه هاى  براى  به ترتيب  ا٣ 
شده اتخاذ گرديد. مقادير MSE با استفاده از معادله MSE تعيين 
شد. براى شناسايى مناسب ترين تعداد نورون براى لايه پنهان مدل 
شبكه عصبى مصنوعى، مقادير 1 تا 20 نورون مورد آزمايش قرار 
گرفت. هدف از اين مطالعه، به حداقل رساندن خطا و افزايش دقت 
روش  اين  بنابراين،  بود.  شده  مدل توسعه داده  خروجى  پيش بينى 
مدل سازى با 10 تكرار در 3 مرحله اعتبارسنجى، آزمايش و آموزش 

انجام گرديد.

2.  Hyperbolic tangent sigmoid
3.  purelin

شكل 1. شماتيك مراحل مختلف تصفيه آب در تصفيه خانه آب شهر طبس
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شكل 2. معمارى شبكه عصبى مصنوعى توسعه داده شده

رگرسيون خطى چندگانه
تغييرات  پيش بينى  به دنبال  محقق  چندگانه،  خطى  رگرسيون  در 
بيش از يك متغير مستقل بر روى يك متغير وابسته است. (13). 
به طور كلى براى برآورد پارامترهاى مدل رگرسيون خطى چندگانه، 
با  نمود كه اين روش ها را معمولاً  ماتريسى استفاده  بايد از روش 
نرم افزار انجام داده و پارامترها را برآورد مى كنند (14). معادله خط 

رگرسيون چندگانه (معادله 1) به صورت زير است:
معادله (1)                                          

در اين معادله  مقدار ثابت،  مقدار ضريب به دست آمده 
نوع متغير است. در اين مطالعه از نرم افزار  براى هر متغير و 

متلب براى توسعه مدل رگرسيون خطى چندگانه استفاده شد.
ANN تحليل حساسيت مدل

 ،pH تجزيه و تحليل حساسيت، اهميت متغيرهاى مستقل مانند
 ANN دما، كدورت ورودى و كل جامدات محلول را در مدل هاى
كه  است  روشى  حساسيت،  تحليل  حقيقت  در  مى كند.  ارزيابى 
بر  تأثير  بيشترين  كه  ورودى  متغيرهاى  مهم ترين  مى توان  آن  در 
خروجى مدل دارند را شناسايى كرد (15). براى شناسايى مؤثرترين 
متغير مدل ANN، تحليل حساسيت با تكيه بر معادله گارسون 
(معادله 2) اجرا شد. اساس اين معادله، با توجه به بهترين مدل شبكه 

عصبى و وزن هاى به دست آمده براى آن انجام مى شود (16).
 معادله (2)      

                                                 

در معادله Ij ،2 اهميت نسبى jامين متغير ورودى بر روى متغير 
خروجى، Ni و Nk به ترتيب تعداد نورون هاى لايه ورودى و لايه پنهان 
هستند، W وزن بين لايه بوده كه در آن انديس هاى h، i و O به ترتيب به 
،  و  به ترتيب  لايه هاى ورودى، پنهان و خروجى اشاره دارد. 

تعداد نورون ها در لايه هاى خروجى، پنهان و ورودى هستند (16).
ارزيابى مدل ها

 MSE ا١ و(MAE) ميانگين خطاى مطلق ،(R) ضريب همبستگى
براى ارزيابى نيكويى برازش و پيش بينى دقت مدل ها در نظر گرفته 
شد. به طور كلى، بهينه ترين مدل مربوط به مدلى است كه مقادير 
بالاى R و مقادير كوچك MSE و MAE را دارد. اين شاخص هاى 

آمارى در نرم افزار متلب به صورت زير توسعه داده شد (16).
R = corr (Real Turbidity values, anticipated 

Turbidity values)                                             
MSE = mean ((Real Turbidity values -anticipated 

Turbidity values)2)                                    

MAE = mean (abs (Real Turbidity values 

-anticipated Turbidity values))                              

يافته ها
خروجى  كدورت  براى  مصنوعى  عصبى  شبكه  مدل  توسعه 

تصفيه خانه آب طبس
انتخاب الگوريتم آموزش پس انتشار

براى انتخاب الگوريتم آموزش پس انتشار مناسب، 7 الگوريتم بر 
الگوريتم هاى  عملكرد  گرفتند.  قرار  آزمون  مورد   1 جدول  اساس 
آموزشى پس انتشار با در نظر گرفتن حداقل مقدار  MSE براى 
هر يك از نورون ها در لايه هاى پنهان شبكه هاى عصبى مصنوعى 

1.  Mean absolute error

معادله  (3)

معادله  (4)

معادله  (5)
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توسعه داده شده با اين الگوريتم ها قابل بررسى و مقايسه است. در 
اين مطالعه با انجام تست هاى اوليه در انتخاب الگوريتم آموزش 
ميان 7  از   (trainlm) ماركوآرت لونبرگ-  الگوريتم  پس انتشار، 

الگوريتم آموزشى شناخته  بهترين  بررسى، به عنوان  الگوريتم مورد 
شد. بر اين اساس، از الگوريتم لونبرگ- ماركوآرت در توسعه مدل 

شبكه عصبى مصنوعى و ارزيابى هاى بعدى استفاده گرديد. 
جدول 1. انتخاب الگوريتم آموزشى پس انتشار

كدورت الگوريتم هاى پس انتشار
RMSEبهترين نورون لايه پنهانتعداد تكرار

traincgp (Polak–Ribière conjugate gradient)0/751210/006843112
traingdm (gradient descent with 

momentum)0/712340/0095100017
trainscg (scaled conjugate gradient)0/841280/001714520
trainrp (resilient backpropagation)0/862140/0013213014

trainoss (one step secant)0/871950/001212159
trainbfg (BFGS quasi-Newton)0/851650/001452318

trainlm (Levenberg–Marquardt)0/892130/00097916

با  مصنوعى  عصبى  شبكه  مدل  نورون  تعداد  بهينه سازى 
الگوريتم لونبرگ- ماركوآرت

ماركوآرت  لونبرگ-  الگوريتم  با  مصنوعى  عصبى  شبكه  مدل   در 
براى بهينه سازى تعداد نورون ها، تعداد نورون 1 تا 20 در لايه پنهان 
مدل شبكه عصبى در نظر گرفته شد. هر يك از اين نورون ها 20 بار 
تكرار شدند، اين عمل به اين معناست كه براى هر يك از نورون ها، 
20 مدل شبكه عصبى ساخته شده است و مدل هايى كه كمترين خطا 
را داشتند، براى مقايسه با يكديگر لحاظ شدند. اساس كار، حداقل 
مقدار MSE در سه مرحله اعتبارسنجى، آموزش و آزمايش يا مجموع 
آنها است. همانطور كه در جدول 2 قابل مشاهده است، كوچك ترين  
MSE در الگوريتم trainlm براى نورون شماره 16 بود، بنابراين اين 

نورون به عنوان انتخاب مناسب براى پيش بينى كدورت خروجى در 
نظر گرفته شد. از اين رو، معمارى 1-16-4 (شكل 2) به نظر مى رسد 
براى  مصنوعى  عصبى  شبكه  مدل هاى  براى  توپولوژى  بهينه ترين 
پيش بينى كدورت خروجى باشد كه در اين توپولوژى اعداد 1 و 4 
به ترتيب تعداد نورون ها در لايه هاى خروجى و ورودى هستند. نوع توابع 
انتقال در لايه هاى مخفى و خروجى به ترتيب تابع انتقال tansig و 
تابع انتقال خطى  purelin بودند. محدوده نرمال سازى داده ها نيز در 

بازه 0/1 تا 0/9 انجام گرديد (معادله 6). 

جدول 2. بررسى عملكرد نورون ها در پيش بينى كدورت خروجى 
تصفيه خانه

MSEنورون
مجموع

 MSE
داده هاى آموزش

MSE
 داده هاى واقعى

MSE
داده هاى آزمايشى

10/0069030/002460/0023383560/002104
20/0067080/0023710/0017440430/002593
30/0070460/0022370/0022510780/002558
40/0054490/0012690/0022173890/001963
50/00420/0012250/0020283920/000946
60/0059980/0022450/0014655470/002287
70/0056130/0012750/0008048940/003532
80/0059770/0010530/0030093530/001914
90/004690/0009840/0026180420/001088
100/0045580/0007480/00180830/002002
110/0044830/0003250/0008175190/003341
120/0074730/0015540/0035961910/002323
130/003620/0013060/0015143030/0008
140/0039270/0008730/0015351720/001519
150/0074810/0008370/0023775960/004267
160/0034810/0008220/0010064970/001652
170/0058870/0008060/0016548760/003426
180/00450/0016330/0013831450/001483
190/0070470/0021790/0022844510/002583
200/0034990/000810/0010758620/001613
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 معادله (6)

داده ها،  اوليه  مقدار  نشان دهنده  معادله،   اين  در 
حداكثر  نشان دهنده  و داده ها  مقدار  حداقل  نشان دهنده 

مقدار داده ها است.
اعتبارسنجى و تست مدل

به طور كلى 30٪ از داده ها براى مراحل تست و اعتبارسنجى (٪15 
سهم هر كدام) مورد استفاده قرار گرفتند. عملكرد پيش بينى داده ها 
و مدل ANN با استفاده از MSE و MAE مورد ارزيابى قرار گرفت. 
نمودارهاى 1 و 2 نشان دهنده مقادير پيش بينى شده كدورت توسط 

مدل بهينه توسعه داده شده در برابر مقادير واقعى آن است. ضريب 
مقادير  داده هاى  همبستگى  براى  شاخصى  به عنوان  همبستگى 
است.  شده  ذكر   1 نمودار  در  واقعى  داده هاى  و  شده  پيش بينى 
همانطور كه در اين نمودار مشهود است، مقادير ضريب همبستگى 
 ،0/8566 به ترتيب  تست  و  آموزش  اعتبارسنجى،  مراحل  براى 
0/9086 و 0/8503 به دست آمد، در حالى كه براى تمام داده ها، 
مقدار R برابر 0/8921 حاصل شد، بنابراين مى توان نتيجه گرفت 
كه مدل توسعه يافته مى تواند مقادير كدورت خروجى تصفيه خانه را 

به دقت مناسبى پيش بينى نمايد.

نمودار 1. نمودارهاى پراكندگى مقادير پيش بينى شده كدورت در برابر مقادير واقعى نرمال شده
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نمودار  در  شده  محاسبه  خطاهاى  با  مرتبط  نتايج  همچنين 
3 نشان داده است. قابل ذكر است كه خطاى MSE در سه مرحله 
و   0/0010  ،0/0016 به ترتيب  آموزش  و  اعتبارسنجى  تست، 
0/00082 به دست آمد (نمودار 3). علاوه بر اين، نسبت ميانگين 
قدر مطلق خطا براى مراحل ذكر شده به ترتيب 0/0295، 0/0217 
و 0/0213 به دست آمد. مقادير خطاى باقى مانده براى هر سه مرحله 

تست، اعتبارسنجى و آموزش در نمودار 3 نشان داده شده است.
مدل شماتيك ANN توسعه داده شده براى پيش بينى كدورت 

در مطالعه حاضر در معادله 7 ارائه شده است:
معادله (7)

ANN equation= Purelin {

در معادله فوق  وزن ارتباطى به دست آمده بين لايه پنهان 
و لايه خروجى شبكه عصبى مصنوعى،  وزن ارتباطى به دست 

آمده مابين لايه ورودى و لايه پنهان شبكه عصبى مصنوعى و  
و  به ترتيب باياس هاى اعمال شده به لايه پنهان و لايه خروجى 

شبكه عصبى مصنوعى است.
كلى داده هاى واقعى و پيش بينى  ارتباط  همچنين معادله 8 
را  شده  نرمال  داده هاى  براى  تصفيه خانه  از  خروجى  كدورت  شده 

نشان مى دهد.
معادله (8)                                                           

براى اينكه قدرت اعتبارسنجى مدل هاى توسعه داده شده بيشتر 
مورد بررسى قرار گيرد، يك تست اضافى نيز با 44 داده مجزا انجام 
شد. نمودار 4 نتايج اين مرحله را نشان مى دهد. بر اساس نمودار 
4، داده هاى پيش بينى شده به شكل مناسبى از روند داده هاى واقعى 
پيروى مى كنند. از طرفى نمودار رگرسيون توسعه داده شده در اين 
مرحله نشان از ارتباط مناسب بين كدورت واقعى و پيش بينى با 

نمودار 2. مقادير نرمال شده واقعى و پيش بينى كدورت خروجى از تصفيه خانه
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ضريب همبستگى برابر با 0/857 داشت. همچنين مقدار خطاى 
ميانگين مربعات برابر با 0/0011 حاصل شد.

رگرسيون خطى چندگانه 
يكى از روش هاى مرسوم در تحليل چندمتغيره، تكنيك رگرسيون 

خطى چندگانه است. بر اساس تحليل رگرسيونى، يك رابطه خطى 
مى شود.  برقرار  توصيفى  متغير  چند  يا  يك  با  پاسخ  متغير  بين 
البته گاهى به متغير پاسخ، متغير وابسته و به متغيرهاى توصيفى، 
چندگانه،  خطى  رگرسيون  در  مى گويند.  نيز  مستقل  متغيرهاى 

نمودار 3. مقادير خطاى باقى مانده،  MSE و MAE در پيش بينى كدورت خروجى از تصفيه خانه با مدل شبكه عصبى مصنوعى

نمودار 4. نتايج مرحله تست اضافى مدل شبكه عصبى مصنوعى توسعه داده شده
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پارامترهاى يك مدل خطى به كمك يك تابع هدف و مقدارهاى 
متغيرها، برآورد مى شوند. به طور كلى رگرسيون خطى، يك رابطه 
خطى برحسب پارامترهاى مدل است (13). در اين مطالعه براى انجام 
رگرسيون خطى چندگانه، داده ها به دو بخش 80٪ براى آموزش و ٪20 
براى تست مورد استفاده قرار گرفت. نتايج ضريب همبستگى براى 
داده هاى آموزش 0/63 و براى داده هاى تست 0/60 به دست آمد. 
همچنين مقدار خطاى ميانگين مربعات به ترتيب برابر با 0/0029 و 

0/0027 براى داده هاى آموزش و تست حاصل شد. 
تجزيه و تحليل ميزان حساسيت مدل شبكه عصبى مصنوعى

همانطور كه در بخش مواد و روش ها گفته شد، تجزيه و تحليل 
كدورت  دما،   ،pH مانند  مستقل  متغيرهاى  اهميت  حساسيت، 
ورودى و كل جامدات محلول را در مدل هاى ANN ارزيابى مى كند. 
حساسيت  تحليل  و  تجزيه  و  وزن ها  براى  آمده  به دست  نتايج 

به ترتيب در جدول 3 و نمودار 5 نشان داده شده است.
جدول 3. وزن اتصال بين لايه هاى مدل شبكه عصبى مصنوعى بهينه

IWLWشماره نورون

pHكدورت خروجىكل جامدات محلولكدورت ورودىدما
1-0/08084-0/317491/6925700440/3513680/694400034
2-0/71295-0/60135-0/848840145-2/12352-0/94972182
3-0/984780/1113112/111996092-1/81525-1/34807347
41/1496772/09461-1/0641987391/228181-1/685467459
5-1/02563-0/54541-1/760474036-0/828140/494033371
6-1/623310/9961941/22442936-0/565560/207886598
7-1/3972-0/982031/1331283960/8045850/490180065
8-0/08249-1/16353-0/4702566150/576727-1/732052446
9-1/60573-0/574330/343529716-1/69784-0/352089006
10-1/059812/049329-0/5617229181/1327151/32568984
110/1887022/312948-1/021058252-0/15758-0/657534412
12-1/606160/697389-1/7763075360/339686-1/038811811
13-0/302751/150498-0/799328418-1/630021/394380686
14-0/3359-0/444761/160621076-2/2507-1/158929644
150/2813951/1673571/7746239551/2165520/024085753
160/264291-1/10351-1/3103857061/58912-0/75794531

Relative Importance of Input Variabels

18%

25%

29%

28%

pH Temp Turbidity TDS

بحث
بالاتر  (مقادير  حاضر  مطالعه  در  آمده  به دست  نتايج  به  توجه  با 
ضريب رگرسيون و متعاقباً مقادير پايين خطا)، مدل شبكه عصبى 
مصنوعى بر مدل رگرسيون خطى چندگانه برترى داشت. خدير و 
Al- همكاران مطالعه اى با عنوان ارزيابى عملكرد تصفيه خانه آب

Karkh با استفاده از مدل هاى داده محور و مدل محور انجام دادند 

كه اين مطالعه متمركز بر مدل سازى رياضى فرآيندهاى تصفيه آب 
با انگيزه اوليه براى تهيه ابزارى بود كه مى تواند براى پيش بينى 

نمودار 5. نتايج آناليز حساسيت مدل شبكه عصبى مصنوعى توسعه 
داده شده
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عملكرد تصفيه جهت كنترل بهتر عدم قطعيت استفاده شود. طبق 
اين مطالعه، مشخص شد كه از پارامترهاى مهم آب خام: سختى 
كل، كلسيم، منيزيم، جامدات كل، نيتريت، نيترات، آمونياك و 
دماى  مدل سازى  براى  شود.  استفاده  مدل  ساخت  براى  سيليس 
متغيرهاى  خام،  آب   pH و  قلياييت  لخته سازى،  و  انعقاد  فرآيند 
شده،  تصفيه  آب  كدورت  مدل سازى  مورد  در  بودند.  مدل  وابسته 
متغيرهاى ورودى مدل شامل: غلظت هاى آهن، قلياييت، هدايت 
الكتريكى، دما، منيزيم، كلسيم، كل جامدات، سولفات، سختى كل 
و كلرايد بودند و كدورت آب تصفيه شده به عنوان متغير خروجى 
استفاده شده بود. بر اساس نتايج اين مطالعه، مدل هاى رگرسيون 
عملكرد  داراى  چندگانه  خطى  رگرسيون  و  چندمتغيره  خطى 
پيش بينى كمى بالاتر از مدل داده محور شبكه عصبى مصنوعى 
مدل هاى  براى  مطالعه  اين  در  همبستگى  ضريب  مقادير  بودند. 
به ترتيب  مصنوعى  عصبى  شبكه  و  چندگانه  خطى  رگرسيون 
0/831 و 0/772 بود (17). سليم و الموسوى به بررسى عملكرد 
رگرسيون  مدل هاى  از  استفاده  با   Al-Wahda آب  تصفيه خانه 
خطى چندگانه و شبكه عصبى مصنوعى پرداختند. مقادير ضريب 
همبستگى در اين مطالعه براى مدل هاى رگرسيون خطى چندگانه 
اين  بود.  و 0/925  به ترتيب 0/887  مصنوعى  عصبى  شبكه  و 
مصنوعى  عصبى  شبكه  مدل هاى  كه  گرفتند  نتيجه  محققان 
از  خروجى  كدورت  پيش بينى  در  چندگانه  خطى  رگرسيون  بر 
تصفيه خانه برترى دارد (10). با توجه به نتايج به دست آمده در اين 
تحقيق، مطالعه حاضر با مطالعه سليم و الموسوى تطابق بيشترى 
همكاران  و  خدير  كه  است  ذكر  قابل  نيز  نكته  اين  البته  داشت. 
مصنوعى  عصبى  شبكه  مدل  روى  بر  جامع ترى  بررسى  احتمالاً 
انجام نداده اند و يا اينكه تجربيات و مهارت لازم را در توسعه مدل 
شبكه عصبى نداشتند؛ چراكه مدل هاى شبكه عصبى مصنوعى قادر 
متغير ها  بين  غيرخطى  و  خطى  روابط  و  خصوصيات  دريافت  به 
هستند. در مطالعه حاضر تجزيه و تحليل حساسيت در مدل شبكه 
عصبى مصنوعى توسعه داده شده براى بررسى اهميت متغيرهاى 
مستقل مختلف (pH و دما، كدورت ورودى و كل جامدات محلول) 

در خروجى مدل انجام گرفت. اين رويكرد توسط وزن اتصال بين 
جدول  مى گيرد.  انجام  مصنوعى  عصبى  شبكه  مدل  لايه هاى 
3 ماتريس وزن شبكه عصبى را براى مدل سازى كدورت خروجى 
تصفيه خانه آب طبس نشان مى دهد. بر اساس نتايج به دست  آمده 
مى شود  مشخص  حساسيت  آناليز  انجام  در  گارسون  تحليل  از 
خروجى  كدورت  پيش بينى  در  اساسى  نقش  متغير ها  تمام  كه 
به  متعلق  اثربخشى  حداكثر  كلى،  به طور  داشتند.  تصفيه خانه 
كدورت ورودى با مقدار 29٪ است. در حالى كه حداقل تأثير مربوط 

به pH با درصد اهميت برابر با 18٪ بود.
نتيجه گيرى

بر اساس نتايج مطالعه حاضر، مدل شبكه عصبى مصنوعى در مقايسه 
با رگرسيون خطى چندگانه در پيش بينى كدورت خروجى تصفيه خانه 
آب طبس نتايج بهترى را فراهم نمود؛ در نتيجه به عنوان بهترين مدل 
انتخاب شد. بر اساس نتايج تحليل حساسيت بر طبق معادله گارسون، 
مشخص شد كه كدورت ورودى با مقدار 29٪ به عنوان مهم ترين پارامتر 
در توسعه مدل شبكه عصبى مصنوعى است. علاوه بر اين بر اساس 
شاخص هاى آمارى مشخص شد كه شبكه عصبى مصنوعى بر اساس 
دقت  با  پيش بينى  قابليت  لونبرگ-ماركوآرت،  آموزشى  الگوريتم 
بالاترى را نسبت به ساير مدل هاى شبكه عصبى مصنوعى پس انتشار 

براى پيش بينى مقادير كدورت خروجى تصفيه خانه دارد.
ملاحظات اخلاقى

نويسندگان تمام نكات اخلاقى شامل سرقت ادبى، انتشار دوگانه، 
تحريف داده ها و داده سازى را در اين مقاله رعايت كرده اند. همچنين 
هرگونه تضاد منافع حقيقى يا مادى كه ممكن است بر نتايج يا 

تفسير مقاله تأثير بگذارد را رد مى كنند.
تشكر و قدردانى

دانشجويى به شماره  مطالعه حاضر تحت عنوان پروژه تحقيقاتى 
دانشگاه  پژوهشى  طرح IR.BUMS.REC.1400.255 معاونت 
تمامى  از  بدين وسيله  است.  شده  انجام  بيرجند  پزشكى  علوم 
نمودند، تقدير و  اساتيدى كه ما را در نگارش اين پژوهش يارى 

تشكر مى گردد.
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