
www.SID.ir

Arc
hive

 of
 S

ID

            

 

 

 

 

 

 55 پاييس ،سه، شواره دهنهج ، دورههحيط زيست تکنولوشیعلوم و 
 

 برای پيش بيني غلظت هونوکسيد کربن NARاستفاده از شبکه بازگشتي 
  

 ٭ 1ههرداد رفيع پور

mehrdadrafiepour@gmail.com  

  2شيخ علي اصغر آل

 3عباس عليوحودی

4ابوالقاسن صادقي نيارکي 
 

 18/10/92تاريخ پذيزش: 8/5/92 :تاريخ دريافت

 

 چکيذٌ

ضٛد. يىي اص اٞذاف ٔسئِٛيٗ ضٟشي آٌبٞي اص ٔيضاٖ ويفيت  ٞبي ثضسي ٔحسٛة ٔي آِٛدٌي ٞٛا يىي اص ٔطىلات ٟٔٓ ضٟش سميىٍ ي َذف:

ٞب ٔذِسبصي ضذٜ ٚ ثب استفبدٜ اص ٔذَ ايدابد ضاذٜ، ٘ساجت ثاٝ      ٙذٜٞٛا دس آيٙذٜ است؛ ثشاي پيطجيٙي ويفيت ٞٛا، ثبيذ غّظت ٞشيه اص آلاي

ٞبي ٟٔٓ ٞٛا است، ٚ تبثيشات صيب٘جابسي ثاش    ٞب الذاْ ضٛد. ثب تٛخٝ ثٝ ايٙىٝ ٔٛ٘ٛوسيذ وشثٗ يىي اص آلايٙذٜ پيطجيٙي ٔمبديش ٞشيه اص آلايٙذٜ

 .سلأت ا٘سبٖ داسد

ٚ  NARٞبي ػػجي ثبصٌطاتي   ػتٝ غّظت ٔٛ٘ٛوسيذ وشثٗ ثب استفبدٜ اص ضجىٝسب 24دس ايٗ ٔمبِٝ ثٝ ٔذِسبصي ٚ پيطجيٙي  ريش بزرسی:

اص  2009ٞابي سابَ    سپس ٘تبيح ايٗ دٚ سٚش ثب يىذيٍش ٔمبيسٝ ضذٜ است. ثشاي ايٗ ٔٙظٛس اص دادٜٚ پشداختٝ ضذٜ  ARMAٔذَ آٔبسي 

ٞابي پابيص ويفيات ٞاٛا      س ايستٍبٜ آصادي اص ايستٍبٌٜيشي ضذٜ د دسبٔجش، ٔشثٛط ثٝ غّظت آلايٙذٜ ٔٛ٘ٛوسيذوشثٗ ا٘ذاصٜ 31٘ٛأجش تب  29

 ٔتؼّك ثٝ سبصٔبٖ ٔحيظ صيست استبٖ تٟشاٖ استفبدٜ ضذٜ است. 

ثشاي پيطجيٙي ٚ ٔذِسابصي    ARMAداساي دلت ثٟتشي ٘سجت ثٝ سٚش  NARدٞذ وٝ ضجىٝ ػػجي  ٘تبيح ٔذِسبصي ٘طبٖ ٔي َا: يافتٍ

دلت ٔٙبساجي دس پيطاجيٙي غّظات آلايٙاذٜ ٔٛ٘ٛوسايذ واشثٗ        6/1وٕتش اص  MSEثب  NARغّظت ٔٛ٘ٛوسيذ وشثٗ است. ضجىٝ ػػجي 

ثبضذ. دس حابِي واٝ ٔاذَ     دسغذ ٔي NAR ،84داضت. ٕٞچٙيٗ ٕٞجستٍي ثيٗ ٔمبديش پيطجيٙي ضذٜ ٚ ٔمبديش ٚالؼي ثشاي ضجىٝ ػػجي 

ARMA  داسايMSE  ٔي ثبضذدسغذ  72ٚ ضشيت ٕٞجستٍي   46/5ثشاثش . 

                                                 
 َٚ ٔىبتجبت(سٛ)ٔاِذيٗ عٛسي خٛاخٝ ٘ػيشغٙؼتي دا٘طدٛي وبسضٙبسي اسضذ سضتٝ سيستٓ اعلاػبت ٔىب٘ي دا٘طٍبٜ  -1

 اِذيٗ عٛسي خٛاخٝ ٘ػيشغٙؼتي دا٘طٍبٜ سضتٝ سيستٓ اعلاػبت ٔىب٘ي  استبد -2

 اِذيٗ عٛسي خٛاخٝ ٘ػيشغٙؼتي دا٘طٍبٜ دا٘طيبس سضتٝ سيستٓ اعلاػبت ٔىب٘ي   -3

 اِذيٗ عٛسي خٛاخٝ ٘ػيشغٙؼتي دا٘طٍبٜ استبديبس سضتٝ سيستٓ اعلاػبت ٔىب٘ي  -4
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ٞبي خٕؼي ٔٙتطش وشد. ٕٞچٙيٗ ٘تابيح ٔذِسابصي ٚ    سبصي ػٕٛٔي دس ايٙتش٘ت ٚ ضجىٝ سا خٟت آٌبٜ پيطجيٙييح ٘تبتٛاٖ  ٔي گيزی: وتيجٍ

دٞذ وٝ ضجىٝ ػػاجي   تٛا٘ذ ثشاي ٔذيشيت ثٟتش آِٛدٌي ٞٛا تٛسظ ٔذيشاٖ ٔٛسد استفبدٜ لشاس ٌيشد. ٘تبيح ايٗ تحميك ٘طبٖ ٔي پيطجيٙي ٔي

NAR  صٔب٘ي غبظت ٔٛ٘ٛوسيذوشثٗ داسد.لبثّيت ثسيبس ثبلايي دس پيطجيٙي سشي  

 

 ٞبي ػػجي، ٔذِسبصي، پيطجيٙي. آِٛدٌي ٞٛا، ٔٛ٘ٛوسيذوشثٗ، ضجىٝ: ياصٌ َای کليذی
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Abstract 

Background and Objective: Air pollution is one of the most important problems in big cities. One of 

the goals of urban managers is their awareness on air pollution in the future. For prediction of air 

quality, air pollutant must be modeled first. Carbon monoxide is one of the most toxic air pollutants 

that has harmful effect on human health. 

Method: In this paper, modeling carbon monoxide concentration and 24-h prediction by ARMA and 

NAR neural network have been studied. Then, the results of the two methods are compared. For this 

purpose, data is collected on 29 November until 31 December 2009 in Azadi air quality monitoring 

station: belonged to Tehran department of environment. 

Findings: The results of the two methods showed that, NAR is more accurate than ARMA for 

modeling and prediction of carbon monoxide. NAR neural network had MSE=1.6 and a correlation 

coefficient of 0.84 while ARMA had MSE=5.46 and correlation coefficient=0.72 for 24 hours 

prediction.  

Discussion and Conclusion: Finally, the predicted values can be used and published in internet for 

public awareness. Also urban managers can use the results of modeling and prediction for a better 

management. Result of this paper showed NAR neural network has sufficient ability to model and 

predict time series of monoxide carbon. 

Key words: air pollution, monoxide carbon, neural network, modeling and prediction. 
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 مقذمٍ

ٞبي تٛسؼٝ  آِٛدٌي ٞٛا يىي اص ٔسبئُ ٟٔٓ دس وطٛس

يبفتٝ ٚ دس حبَ تٛسؼٝ است. آِٛدٌي ٞٛا ثٝ ٔؼٙبي ٔخّٛط 

ضذٖ ٞٛا ثب ٌبصٞب، لغشات ٚ رساتي است وٝ ويفيت ٞٛا سا 

دٞٙذ. ٞٛاي آِٛدٜ، پذيذٜ ايست وٝ اص تشويت يب  ئوبٞص 

ؼيٙي تِٛيذ اختلاط ٞٛا ثب ٔٛاد يب رسات خبغي، دس ٔذت  صٔبٖ ٔ

ٞب ٚ اختلالاتي ثشاي ا٘سبٖ،  ضٛد ٚ دس غٛست تذاْٚ، ثيٕبسي ٔي

ثٝ ٔيضاٖ لبثُ ٔلاحظٝ اي  ٚ وٙذ حيٛا٘بت ٚ ٌيبٞبٖ ايدبد ٔي

. آِٛدٌي ٞٛا اص ٔٙبثغ (1) وٙذ ص٘ذٌي ثطش سا دچبس ٔخبعشٜ ٔي

ٌيشد. ٌستشش ضٟش٘طٙطيٙي، تٛسؼٝ  ٔختّف سشچطٕٝ ٔي

ٞبي غٙؼتي، افضايص  ي فؼبِيت ضٟشٞب، افضايص خٕؼيت، تٛسؼٝ

حُٕ ٚ ٘مُ ػٕٛٔي  ٞبي فسيّي، وٕجٛد سيستٓ ٔػشف سٛخت

سٚصا٘ٝ وبسا، ويفيت وٓ سٛخت ٚ تشاوٓ تشافيه ثبػث ضذٜ وٝ 

ٞبي عجيؼي  ٞبي غيشسبصٌبس ثب ٔىب٘يسٓ حدٓ ٚسيؼي اص آلايٙذٜ

ٞبي خٟب٘ي سٚ ثٝ  دس ٞٛا تخّيٝ ٌشدد. ايٗ ٔسبِٝ يىي اص ٔؼضُ

ٞبي ٟٔٓ آٖ ايٗ است وٝ دس يه ِحظٝ  سضذ است ٚ اص ضبخػٝ

ثٙبثشايٗ پيطجيٙي ؛ ثيٙٙذ ٞب ٞضاس ٘فش يىدب اص آٖ آسيت ٔي دٜ

ي ٔذيشيتي ثشاي خٌّٛيشي ٚ يب آِٛدٌي ٞٛا يىي اص ساٞىبسٞب

. آِٛدٌي ٞٛاي تٙفسي (2)ثبضذ  ٞبي ٔخشة آٖ ٔي وبٞص پيبٔذ

دس ضٟشٞبي ثضسي دس ثؼضي اص ٔٛاسد اص حذ استب٘ذاسد ٞٓ ثبلاتش 

اي سا ثٝ ٚخٛد  سٚد ٚ ايٗ ٔٛضٛع ٚضؼيت ٍ٘شاٖ وٙٙذٜ ٔي

آٚسد؛ ايٗ أش ثبػث ضذٜ وٝ دس ثسيبسي اص ضٟشٞبي د٘يب اص  ٔي

ثشسسي آِٛدٌي ٞٛا  ِزا آِٛدٌي ٞٛا ثٝ ػٙٛاٖ يه ٔؼضُ يبد ضٛد

ثٝ ػٙٛاٖ يه ثحشاٖ ٚ الذأبت لاصْ خٟت ٔذيشيت آٖ ضشٚسي 

ٞبي اخيش ضٟش تٟشاٖ ٘طبٖ اص إٞيت ايٗ ٔسبِٝ  است. تؼغيّي

داسد. حسبسيت ػٕٛٔي ٘سجت ثٝ ايٗ ٔسبِٝ ٔسئِٛيٗ سا ٚاداس ثٝ 

. (3) ٚضغ لٛا٘يٙي ثشاي خٌّٛيشي اص ايٗ آِٛدٌي وشدٜ است

سبصي اعلاػبت ثشاي ضٟشٚ٘ذاٖ  يىي اص اٞذاف ٔسئِٛيٗ آٔبدٜ

؛ ٕٞچٙيٗ آٌبٞي (4) خٟت آٌبٞي اص ٔيضاٖ ويفيت ٞٛا است

ػٕٛٔي اص ٔيضاٖ ويفيت ٞٛا دس سٚصٞبي آيٙذٜ ثب تٛخٝ ثٝ سٚ٘ذ 

ثشاي  .تٛا٘ذ دس وٙتشَ ايٗ آِٛدٌي ثسيبس ٔٛثش ثبضذ ٔٛخٛد، ٔي

دستيبثي ثٝ ايٗ ٞذف ثبيذ اثضاسي ٔٙبست خٟت ٔذِسبصي ٚ 

. اص عشفي يىي اص (5) پيطجيٙي آِٛدٌي ٞٛا ثٝ وبس ٌشفتٝ ضٛد

تٛا٘ذ تبثيشات ثذي ثش سلأت ا٘سبٖ  ٞبي ٟٔٓ ٞٛا وٝ ٔي آلايٙذٜ

ٔٛ٘ٛوسيذوشثٗ ٌبصي ثي سً٘ داضتٝ ثبضذ ٔٙٛوسيذوشثٗ است. 

ايٗ ٌبص  ٚ ثي ثٛ ِٚي ثسيبس سٕي است. ٔٙجغ اغّي تِٛيذ

ٞب ٞستٙذ. ٌبص ٔٙٛوسيذ وشثٗ دس ٞٛاي آصاد ٚ ثٝ ٔمذاس  اتٛٔجيُ

ا٘ذاصد ٚ دس افشاد  لّجي ٚ سيٛي سا ثٝ خغش ٔي وٓ، ص٘ذٌي ثيٕبساٖ

سبِٓ ثبػث سشدسد، سشٌيدٝ، خستٍي صيبد ٚ تحشيه اػػبة 

. (6) ٞب ٞستٙذ ايٗ ٌبص اتٛٔجيُ . ٔٙجغ اغّي تِٛيذ(2) ضٛد ٔي

ٞبي دس ثستٝ ٚ سمف داس ثبػث  استٙطبق ايٗ ٌبص دس ٔحيظ

تٛا٘ٙذ ٔمذاسي  ضٛد. ٔٛاد ٔٛخٛد دس خبن ٔي خفٍي ٚ ٔشي ٔي

سا خزة ٕ٘ٛدٜ ٚ ٔمذاسي ٘يض دس اثش فؼُ ٚ ا٘فؼبلات ثٝ  COاص 

ٌشدد. ثٝ ٞش حبَ دس غٛستي وٝ  وشثٗ تجذيُ ٔي دي اوسيذ

تدبٚص وٙذ سجت ٔشي  ppm750  ثٗ اصٔيضاٖ ٔٙٛوسيىش

. ثٙبثشايٗ ٔذِسبصي غّظت ٔٛ٘ٛوسيذ وشثٗ ٚ (7) خٛاٞذ ضذ

 پيطجيٙي ثب استفبدٜ اص سٚش ٔٙبست ضشٚسي ثٝ ٘ظش ٔيشسذ. 

ٞبي پبيص  ٔؼٕٛلا غّظت ايٗ آلايٙذٜ تٛسظ سٙدٙذٜ

ضٛد؛ ايٗ  آٚسي ٔي ويفيت ٞٛا ثػٛست سبػتي ثجت ٚ خٕغ

دٞٙذ. تب  ٞب دس وٙبس يىذيٍش يه سشي صٔب٘ي سا تطىيُ ٔي دادٜ

ت ٞبي صٔب٘ي ثٝ وٕه ٔؼبدلا سشي 1980 ٝٞلجُ اص د

-AR (Auto Regressive ،)MA (Movingپبسأتشيه 

Average يب )ARMA (Auto Regressive Moving-

Averageخغي ٞستٙذ ٚ  تايٗ ٔؼبدلا ٘ذ.ضذ يطجيٙي ٔي( پ

. اص (8) ٞبي غيش خغي ٘يستٙذ لبدس ثٝ پيطجيٙي غحيح فشآيٙذ

اِخػٛظ  ٞبي صٔب٘ي ػّي ٞبي ػػجي ثشاي پيطجيٙي سشي ضجىٝ

ٞبي ولاسيه فشاٞٓ  دس صٔب٘ي وٝ ضشايظ ثشاي استفبدٜ اص تىٙيه

ثبضٙذ ثسيبس استفبدٜ  ٞبي صٔب٘ي پيچيذٜ ٔي ٘يست ٚ سشي

ٞبي ػػجي ثٝ خػٛظ  . اص عشفي استفبدٜ اص ضجىٝ(9) ضٛد ٔي

تٛا٘ذ دس ٔذِسبصي ٚ  ٞبي ػػجي ثبصٌطتي ٚ پٛيب ٔي ضجىٝ

؛ صيشا لبثّيت (7) ي ٞٛا ٔفيذ ثبضذپيطجيٙي سشي صٔب٘ي آِٛدٌ

ٞبي صٔب٘ي پيچيذٜ ثب ٔبٞيت غيشخغي  خٛثي دس پيطجيٙي سشي

ٞبي ٞٛا سا  خػٛظ سشي صٔب٘ي ٔشثٛط ثٝ غّظت آلايٙذٜثٝ 

 .(10) داس٘ذ
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دس ايٗ ٔمبِٝ ثب ٞذف ٔذِسبصي ٚ پيطجيٙي صٔب٘ي غّظت 

 NAR (None Linearٔٛ٘ٛوسيذوشثٗ اص ضجىٝ ػػجي 

Auto regressive ٔذَ آٔبسي ٚ )ARMA  ٜاستفبدٜ ضذ

 بدس ثٝ پيطجيٙي فشآيٙذٞبي اتٛسٌشسيٛاست. ايٗ دٚ سٚش ل

ٞبي  ٞستٙذ. فشآيٙذ اتٛسٌشسيٛ فشآيٙذي است وٝ ثٝ وٕه دادٜ

. دس ٟ٘بيت (8) پيطيٗ لبدس ثٝ پيطجيٙي ٔمبديش دس آيٙذٜ است

جي پٛيب ثب وٝ يه ضجىٝ ػػ NARٞبي ضجىٝ ػػجي  لبثّيت

ٞبي غيشخغي است؛ ثب ٔذَ آٔبسي  لذست تطخيع فشآيٙذ

ARMA  ٚ وٝ يه ٔذَ پبسأتشيه خغي است، دس ٔذِسبصي

پيطجيٙي غّظت ٔٛ٘ٛوسيذ وشثٗ ثب استفبدٜ اص پبسأتشٞبي 

 MSE (Mean)ضشيت ٕٞجستٍي( ٚ  Rآٔبسي ٔختّف ضبُٔ 

Square Error)  .ٔمبيسٝ ضذٜ است 

ٝ پيطجيٙي ويفيت ٞٛا ثب تحميمبت ٔتؼذدي دس صٔيٙ

ٞبي ػػجي ا٘دبْ ضذٜ است. ايٗ تحميمبت  استفبدٜ اص ضجىٝ

ٞبي ػػجي اثضاسي ٔٙبست خٟت  ذ وٝ ضجىٝٙدٞ ئ٘طبٖ 

؛ (13-11, 4)ٙذ ستٞويفيت ٞٛا پبسأتشٞبي ٔذِسبصي صٔب٘ي 

ثؼضي ٔغبِؼبت ثٝ پيطجيٙي غّظت آلايٙذٜ ثب استفبدٜ اص تحّيُ 

ا٘ذ. اِؼّٛي ٚ ٕٞىبساٖ ثب ٞذف ٔذِسبصي ٚ  اخضاي اغّي پشداختٝ

سبػتٝ دس وٛيت سٚضي  24 ثٝ غٛستپيطجيٙي غّظت اصٖ 

اخضاء اغّي ٚ ضجىٝ  تشويجي ضبُٔ سٌشسيٖٛ چٙذٔتغيشٜ، آ٘بِيض

. دس تحميمي ٔطبثٝ (14) ػػجي ٔػٙٛػي سا ثٝ وبس ٌشفتٝ است

سٛصا ٚ ٕٞىبساٖ ثٝ تٛسؼٝ ٔذِي ثب استفبدٜ اص ضجىٝ ػػجي ثش 

 24 ثٝ غٛستپبيٝ آ٘بِيض اخضاء اغّي ثشاي پيطجيٙي غّظت اصٖ 

ا٘ذ ٚ ٘تبيح حبغُ اص آٖ  سبػتٝ دس ضٟش اسپٛستٛ پشتغبَ پشداختٝ

. (15) سا ثب سٌشسيٖٛ چٙذ ٔتغيشٜ ٚ ضجىٝ ػػجي ٔمبيسٝ وشد٘ذ

ٞبي خغي ٚ غيش خغي سا  ثشاي  سيًٙ ٚ ٕٞىبساٖ ا٘ٛاع سٚش

ٞبي ثىبس ثشد٘ذ؛ ٚ ثٝ ايٗ ٘تيدٝ سسيذ٘ذ  پيطجيٙي غّظت آلايٙذٜ

GRNNوٝ ضجىٝ ػػجي 
 (Generalized Regression 

Neural Network داساي ثٟتشيٗ وبسايي دس پيطجيٙي )

ٞبي روش ضذٜ ٘يبص ثٝ  .  اوثش ٔذَ(4) ٞب است غّظت آلايٙذٜ

ٞبي غّظت آلايٙذٜ ٔٛسد ٘ظش،  ٞبي اضبفي ػلاٜٚ ثش دادٜ دادٜ

ضبُٔ پبسأتشٞبي ٞٛاضٙبسي ٚ يب تشافيه داس٘ذ؛ دس حبِي وٝ 

 ٞب دس دستشس ٘جبضٙذ. ٕٔىٗ است ايٗ دادٜ

ثشخي تحميمبت ٘يض پيطجيٙي آِٛدٌي ٞٛا ثب استفبدٜ اص 

ا٘ذ. پتّيٗ ٚ ٕٞىبساٖ ثشاي  ي وشدٜٞبي خبظ آٔبسي سا ثشسس ٔذَ

سبػتٝ اص ٔذَ فشآيٙذ ٌٛسي  24 ثٝ غٛستپيطجيٙي غّظت اصٖ 

ثب ٔشتجٝ يه ٚ ٔشتجٝ ثبلاتش دس ضٟش ثّغبسيب ثّغبسستبٖ استفبدٜ 

اص ثٟتشيٗ دلت  2ٞب ٘طبٖ داد وٝ ٔذَ ٔشتجٝ  ا٘ذ. ٘تبيح آٖ وشدٜ

سٚش آٔبسي  15. ضّيٙه ٚ ٕٞىبسيبٖ (16) ثشخٛسداس است

ٔٙغمٝ اسٚپبيي ثٝ وبس  10اي ضبُٔ  ٔختّف سا ثشاي ٔدٕٛػٝ دادٜ

٘طبٖ داد وٝ ثٟتشيٗ پيطجيٙي دس ٔٙبعك اٟ٘ب ٌشفتٙذ. ٘تبيح 

افتذ.  سٚستبيي ٚ صيشٔدٕٛػٝ ضٟشي دس اسٚپبي ٔشوضي اتفبق ٔي

 GAM (Generalised Additiveٞبي  ٕٞچٙيٗ ٔذَ

Model)  ٝتشيٗ دلت ثشخٛسداس ٞستٙذ يصثػػجي اص ٚ ضجى 

. لاٚسٖٛ ٚ ٕٞىبساٖ سشي صٔب٘ي سبختبس يبفتٝ سا ثشاي (17)

اوسيذ ٚ ٘يتشٚطٖ اوسيذ دس ضٟش دٚثّيٗ  پيطجيٙي ٘يتشٚطٖ دي

ٞب ٘طبٖ داد صٔب٘ي وٝ پبسأتشٞبي  ا٘ذ. ٘تبيح آٖ اتشيص ثىبس ٌشفتٝ

ٞٛاضٙبسي ٚ حدٓ تشافيه دس دستشس ٘يست، سشي صٔب٘ي 

 ثبضذ ٌي ٞٛا ٔيسبختبسيبفتٝ اثضاسي ٔٙبست خٟت پيطجيٙي آِٛد

ٞبي  ٞب )دادٜ . ايٗ ٔغبِؼبت ٔؼٕٛلا ثب حدٓ صيبدي اص دادٜ(18)

ا٘ذ وٝ حدٓ  سبِٝ( ا٘دبْ ضذٜ 2غّظت سبػتي ثٝ غٛست حذالُ 

 وٙٙذ. عّت ٔيسا ٔحبسجبتي ثبلايي 

ت صيبدي دس ٔٛسد پيطجيٙي سشي ٕٞچٙيٗ تحميمب

ٞبي  ٌيشي ضذٜ دس ايستٍبٜ صٔب٘ي حبغُ اص ٔمبديش سبػتي ا٘ذاصٜ

ٞبي ػػجي ا٘دبْ ضذٜ  پبيص ويفيت ٞٛا ثب استفبدٜ اص ضجىٝ

ٕٞىبساٖ  اص سٚضي تشويجي ضبُٔ ٔذَ ٚ است. ديبص سٚثّس 

ARIMA ت اٚ ضجىٝ ػػجي ثشاي پيطجيٙي ٔيضاٖ رس

سبػتٝ دس ضٟش تٕٛوٛ  24 غٛستثٝ ٔيىشٖٚ  10اص  تش وٛچه

 MLR (Multi Linearضيّي استفبدٜ وشدٜ ٚ ٘تبيح سا ثب 

Regression ٝدٞذ وٝ  ٘طبٖ ٔي آٟ٘ب . ٘تبيحا٘ذ وشدٜ( ٔمبيس

 10اص  تش وٛچهسٚش تشويجي ػّٕىشد خٛثي دس پيطجيٙي رسات 

سا ثشاي  NARX. پيسٛ٘ي ٚ ٕٞىبساٖ ٔذَ (19) ٔيىشٖٚ داسد

ٞب ٘طبٖ داد  . ٘تبيح آٖا٘ذ ٌشفتٝپيطجيٙي ٔمذاس پيه اصٖ ثىبس 

وٝ ايٗ ٘ٛع ضجىٝ ػػجي دس پيطجيٙي سشي صٔب٘ي غّظت اصٖ 

. ٘يسىب ٚ (20)ٝ است ٛثي داضتدس ضٟش ٔيلاٖ ػّٕىشد خ

ٕٞىبساٖ ٔذِي ثش پبيٝ ضجىٝ ػػجي ٚ اٍِٛسيتٓ ط٘تيه ثشاي 
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پيطجيٙي سشي صٔب٘ي ٘يتشٚطٖ دي اوسيذ دس ضٟش ّٞسيٙىي 

ٞب ٘طبٖ داد وٝ اٍِٛسيتٓ ط٘تيه  ا٘ذ؛ ٘تبيح آٖ يٛ٘بٖ ثىبس ٌشفتٝ

 .  (13) ٞبي ضجىٝ ػػجي است لبدس ثٝ سفغ ٔحذٚديت

 َا مًاد ي ريش

غّظت آلايٙذٜ  سبػتي ٞبي دس ايٗ ٔمبِٝ دادٜ

ثٝ ٔحيظ صيست استبٖ تٟشاٖ  ٔٛسد  ٔتؼّكٔٛ٘ٛوسيذوشثٗ 

استفبدٜ لشاس ٌشفتٝ است. سشي صٔب٘ي حبغُ اص غّظت 

ٔٛ٘ٛوسيذ وشثٗ ٔٛسد ثشسسي لشاس ٌشفتٝ ٚ  ثشاي پيذا وشدٖ 

ص ٔيبٍ٘يٗ ٚ ا٘حشاف ٔؼيبس استفبدٜ ( اOutlier) ٔمبديش استثٙبيي

دس ٔمبلات ٔطبثٝ اص ٔيب٘ٝ ثٝ  ايٗ دس حبِي است وٝضذٜ است. 

ٞبي غّظت آلايٙذٜ  . دادٜ(21) خبي ٔيبٍ٘يٗ استفبدٜ ضذٜ است

ايستٍبٜ آصادي ٔحيظ صيست استبٖ تٟشاٖ  اصٔٛ٘ٛوسيذوشثٗ 

. ٔي ثبضٙذ 2009دسبٔجش  31٘ٛأجش تب  29ٔشثٛط ثٝ  ٚاخز ضذٜ 

ٞبي ايٗ ايستٍبٜ ثٝ ايٗ ػّت ٔٛسد استفبدٜ لشاس ٌشفت وٝ  دادٜ

تشيٗ ٔٙبعك ضٟش تٟشاٖ اص ِحبػ تشافيه ٚ  آصادي يىي اص ضّٛؽ

ٞبي ٜ  ٔٛلؼيت ايستٍب 1ٞبي ٔضش ٞٛا است. ضىُ  ٙذٜٚخٛد آلاي

 دٞذ. سٙدص ويفيت ٞٛا سا ٘طبٖ ٔي

 

 

 َای سىجص کيفيت ًَا مًقعيت ايستگاٌ -1ضکل

Fig 1- Location of airpollution monitoring stations 

 

ٔٛخٛد دس ٞٛا ثش حست تؼذاد دس ٔيّيٖٛ  ٙذٜيآلأيضاٖ  ٔؼٕٛلاً

( ٚ يب تؼذاد دس ثيّيٖٛ يؼٙي Part Per Million)ppm ٙي يؼ

ppb (Part Per Billion )  ثيبٖ  2ٚ 1ٚ ٔغبثك ثب سٚاثظ

 .(22) ضٛد ٔي

 

1 

 

2 
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اِٚيٝ سشي صٔب٘ي ثشسسي ٌشاف حبغُ اص سشي ثٝ ػٙٛاٖ آ٘بِيض 

سشي صٔب٘ي غّظت  2. ضىُ (23) تٛا٘ذ ٔفيذ ثبضذ صٔب٘ي ٔي

دٞذ. ٕٞب٘غٛس وٝ دس ضىُ ديذٜ  ٔٛ٘ٛوسيذ وشثٗ سا ٘طبٖ ٔي

ضٛدغّظت اصٖ دس سبػت ٔختّف داساي آضفتٍي صيبدي  ٔي

 است.

 
 

 
 سزی سماوی غلظت مًوًکسيذ کزبه - 2ضکل

Fig 2- Time Series of carbon monoxide concentration 
 

بت آٔبسي سشي صٔب٘ي ٔب٘ٙذ ثيطيٙٝ، ٕٞچٙيٗ ثشسسي ٔطخػ

تٛا٘ذ ٔفيذ ثبضذ. ٔطخػبت آٔبسي غّظت  وٕيٙٝ ٚ ٔيبٍ٘يٗ ٔي

 آٔذٜ است. 1آلايٙذٜ ٔٛ٘ٛوسيذ وشثٗ دس خذَٚ 

 

 

 

 پارامتزَای آماری سزی سماوی غلظت مًوًکسيذکزبه در ايستگاٌ آسادی -1جذيل

 دسامبز 30وًامبز تا  29اس  2009در سال 

Table1- Statistical parameters of carbon monoxide concentration time series in Azadi station from 29 Nov 2009 

to 30 Dec 2009 

 پبسأتش آٔبسي (ppm) غّظت

906/6  ٔيبٍ٘يٗ 

26/20  ثيطيٙٝ 

574/0  وٕيٙٝ 

575/6  ٔيب٘ٝ 

053/3  ا٘حشاف ٔؼيبس 

ٚ  Rص ٔيضاٖ خغبي سٚش ثٝ وبس ٌشفتٝ ضذٜ ا ٕ٘بيصثشاي 

MSE (Mean Squared Error)  .استفبدٜ ضذٜ است

ٔؼٕٛلا ثشاي ٘طبٖ دادٖ اخشاي دسست سٚش ٔذِسبصي اص ضشيت 

ٕٞجستٍي ثيٗ ٔمبديش خشٚخي ٚ ٔمبديش ٔٛسد ٘ظش استفبدٜ 

تغييشات ثيٗ ٔمبديش ثذست آٔذٜ اص ٔذَ ٚ ٔمبديش   Rضٛد. ٔي

چٝ ايٗ  است، ٞش 1دٞذ. ايٗ ػذد ثيٗ غفش ٚ  ٚالؼي سا ٘طبٖ ٔي

دٞٙذٜ ٕٞجستٍي ثيطتشي ثيٗ  ثبضذ، ٘طبٖ 1ػذد ٘ضديه ثٝ 

 . (3)ساثغٝ  خشٚخي ضجىٝ ٚ ٔمبديش ٔٛسد ا٘تظبس است
 

3 
 

 

Cov (t,y) ٖدٞٙذٜ وٛٚسيب٘س ثيٗ ٔمبديش ٔمبيش ٚالؼي  ٘طبt  ٚ

ثٝ تشتيت   Var(t)  ٚVar(y)است؛  yٔمذاس پيطجيٙي ضذٜ 
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ٕٞجستٍي ثيٗ  است؛ دس حبِي وٝ  t  ٚyسيب٘س اٚ

 دٞذ. ٔمبديش ٚالؼي ٚ پيطجيٙي ضذٜ سا ٘طبٖ ٔي

ضٛد، وٝ  سٙديذٜ ٔي MSEدلت ٔذَ ٘يض ٔؼٕٛلا ثب استفبدٜ اص 

ٔيبٍ٘يٗ ٔشثؼبت اختلاف ثيٗ ٔمبديش ٚالؼي ٚ ٔمبديش ثذست آٔذٜ 

 دٞذ. اص ضجىٝ ػػجي سا ٘طبٖ ٔي

4 
 

 جيٙي ضذٜ( است. )ٔمبديش پيط ٞب تؼذاد ٕ٘ٛ٘ٝ N ،4ساثغٝ دس ايٗ 

  (Hurst Index)ضاخص َزست

ٞبي پبيص  ٞب ٔؼٕٛلا تٛسظ ايستٍبٜ ٞبي غّظت آلايٙذٜ دادٜ

ٌيشي  ٞبي ثضسي ثٝ غٛست سبػتي ا٘ذاصٜ ويفيت ٞٛا دس ضٟش

اي  . ثٝ ايٗ ٌٛ٘ٝ اعلاػبت وٝ ساخغ ثٝ پذيذٜ(24) ضٛ٘ذ ٔي 

وٙذ، سشي  خبظ، وٝ ثٝ عٛس ٘بٔٙظٓ دس عَٛ صٔبٖ تغييش ٔي

. ثشاي تحّيُ سفتبس سشي صٔب٘ي ٚ لبثّيت (25) صٔب٘ي ٌٛيٙذ

 R/Sسا ثٝ وبس ٌشفت. آ٘بِيض  R/Sتٛاٖ تحّيُ  پيطجيٙي آٖ ٔي

تٛسظ ٞشست ثٝ ٔٙظٛس تؼييٗ ٔيضاٖ پبيذاسي سشي صٔب٘ي ٔٛسد 

 : (7) استفبدٜ لشاس ٌشفت. سٚش ٔحبسجٝ ثٝ ايٗ غٛست است وٝ

 ضٛد. تبيي تمسيٓ ٔي nثشداس  dثٝ  Xtسشي صٔب٘ي 

ٔحبسجٝ  Smٚ ا٘حشاف ٔؼيبس  mٔيبٍ٘يٗ  ،Zmثشاي ٞش ثشداس 

 ضٛد. ٔي

Rm=max - min ٌشدد. ٘يض ٔحبسجٝ ٔي 

، mثٝ اصاي ٞش  Rm/Smثب ثذست آٚسدٖ ٔميبس ثٙذي ٔدذد 

ثؼذي ثػٛست  nٔمذاس ٔتٛسظ ٔميبس ثٙذي ٔدذد ثشداسٞبي 

 صيش خٛاٞذ ثٛد:

5

5  

 

تطخيع يه سشي صٔب٘ي تػبدفي اص يه  R/Sثش پبيٝ تحّيُ 

پزيش است. ٕٞچٙيٗ ثش اسبس  ب٘ي غيش تػبدفي أىبٖسشي صٔ

 :وٝ ٌشدد يه لبٖ٘ٛ تدشثي ثيبٖ ٔي

6

6  

H ٞشست است؛ ٚ پبيبيي سا ثشاي سشي صٔب٘ي ٔطخع  ضبخع

. ايٗ ضبخع ثشاي يه سشي صٔب٘ي ػذدي (26) دٞذ ٘طبٖ ٔي

دٞٙذٜ ايٗ است  ٘طبٖ H=0.5وٙذ.  سا ٔطخع ٔي 1ٚ  0ثيٗ 

وٝ سشي صٔب٘ي ٔٛسد ٔغبِؼٝ حبغُ يه فشآيٙذ تػبدفي است. 

0.5<H<1 ٝاٌش سيستٓ دس يه دٚسٜ داساي  ٘طبٖ ٔي دٞذ و

سٚ٘ذ افضايطي ثبضذ احتٕبَ ايٙىٝ دس آيٙذٜ ٞٓ سٚ٘ذ افضايص 

دس ايٗ حبِت ثبضذ  H<0.5>0داضتٝ ثبضذ ٚخٛد داسد. اٌش 

احتٕبَ سٚ٘ذ افضايطي دس آيٙذٜ ٚ  سيستٓ سٚ٘ذ وبٞطي داضتٝ 

 .(27) ٚخٛد داسد

 

 ARMAمذل آماری 

ٞبي ٔختّفي  ٞبي صٔب٘ي سٚش ثشاي پيطجيٙي ٚ ٔذِسبصي سشي

ٞبي تحّيّي ثشاي پيطجيٙي ٚ ٔذِسبصي  ٚخٛد داسد. يىي اص سٚش

است. دس ايٗ تحيميك اص ٔذَ  ARMAٞبي صٔب٘ي ٔذَ  سشي

وٝ يه ٔذَ آٔبسي خغي است، ثشاي  ARMAآٔبسي 

پيطجيٙي غّظت ٔٛ٘ٛوسيذ وشثٗ استفبدٜ ضذٜ ٔذِسبصي ٚ 

سا ثب استفبدٜ اص تشويت خغي  ynاست. ٔذِي وٝ سشي صٔب٘ي 

 ARMAوٙذ، ٔذَ  تٛغيف ٔي ٔطبٞذات پيطيٗ ٚ ٘ٛيض 

 ضٛد. ٘بٔيذٜ ٔي
 

7 
 

ثٝ تشتيت دسخٝ اتٛسٌشسيٛ ٚ ضشايت  M  ٚai دس ساثغٝ فٛق 

٘يض ثٝ  l  ٚbiٛست ٔطبثٝ ذ؛ ٚ ثٝ غ٘ضٛ اتٛسٌشسيٛ ٘بٔيذٜ ٔي

تشتيت دسخٝ ٔيبٍ٘يٗ ٔتحشن ٚ ضشايت ٔيبٍ٘يٗ ٔتحشن 

است  ARذ. دس ٚالغ تشْ ٟٔٓ ايٗ ٔؼبدِٝ لسٕت ٘ضٛ ٘بٔيذٜ ٔي

 وٙذ تٛا٘ذ پيطجيٙي  ٞبي پيطيٗ ٔمبديش سا ٔي  وٝ ثٝ وٕه دادٜ

(23).  

8 

 
ٕٞچٙيٗ ثٝ ايٗ فشآيٙذ يؼٙي پيطجيٙي ٔمبديش اخيش ثٝ وٕه 

ضٛد. لبثُ روش است وٝ  ٞبي پيطيٗ اتٛسٌشسيٛ ٌفتٝ ٔي دادٜ

 BIC (Bayesianاص ٔؼيبس  ARMAع دسخٝ ثشاي تطخي

Information Criterion استفبدٜ ضذٜ است، ثٝ ايٗ تشتيت )
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سپس ضذ،  ٔحبسجٝاچٙذيٗ ٔذَ ثب دسخبت ٔختّف ٘تبيح وٝ 

ٔذِي وٝ وٕتشيٗ ٔمذاس سا اص ٘ظش ٔيضاٖ ايٗ ٔؼيبس داسا ثٛد ثٝ 

 ػٙٛاٖ ٔذَ ٔٙبست ثشٌضيذٜ ضذ. 

 NARضبکٍ عصبی 

ٞبي ػػجي ٔػٙٛػي است وٝ  آٔبسي، ضجىٝ ٞبي دس ٔمبثُ سٚش

ٞب ٚخٛد ٘ذاسد. دس ايٗ  ٘يبص ثٝ ٟٔبست صيبدي دس استفبدٜ اص آٖ

ٞبي  وٝ لبثّيت پيطجيٙي فشآيٙذ NARتحميك ضجىٝ ػػجي 

، ٘يض ٔٛسد استفبدٜ لشاس ٌشفتٝ است. (28) اتٛسٌشسيٛ سا داساست

يه ضجىٝ ػػجي پٛيب ثبصٌطتي است وٝ  NARضجىٝ ػػجي 

داساي چٙذيٗ لايٝ است. ضىُ صيش ٔٙظٛس اص ثبصٌطتي ثٛدٖ ايٗ 

 دٞذ.  ٘ٛع ضجىٝ ػػجي سا ٘طبٖ ٔي

 
 ضبکٍ عصبی باسگطتی -3کلض

Fig 3- A recurrent neural network 
ايٗ ضجىٝ ثب داضتٗ ٔمبديش پيطيٗ سشي صٔب٘ي  

لبدس ثٝ پيطجيٙي ٔمبديش آيٙذٜ  

x(t) (29) است . 

9  
 

٘شٖٚ دس  10ضجىٝ ػػجي استفبدٜ ضذٜ دس ايٗ تحميك  داساي 

است؛ ثؼذ اص چٙذيٗ ثبس آٔٛصش  1:6لايٝ ٔيب٘ي ٚ تبخيش صٔب٘ي 

 10تؼذاد  تفبٚتٔٞبي صٔب٘ي ٞبي ٔختّف ٚ تبخيش ثب تؼذاد ٘شٖٚ

ٚضؼيت ثٟتشي داضت ٚ ثٝ  1:6٘شٖٚ دس لايٝ ٔيب٘ي ٚ تبخيش 

ٕٞيٗ دِيُ ٔٛسد استفبدٜ لشاس ٌشفت. اٍِٛسيتٓ ٔٛسد استفبدٜ 

LM (Levenberg Marquardt ) ،ثشاي آٔٛصش ضجىٝ

ٔؼٕبسي ضجىٝ ٔٛسد استفبدٜ دس ايٗ ٔمبِٝ سا  4ثبضذ. ضىُ  ٔي

 دٞذ.  ٘طبٖ ٔي

 

 

معماری ضبکٍ عصبی بٍ کار گزفتٍ ضذٌ در ايه  -4ضکل 

 تحقيق

Fig 4- The architeture of  applied neural network 

تٛا٘ذ ٔٛسد  ثؼذ اص آٔٛصش ضجىٝ، ضجىٝ ثشاي پيطجيٙي آيٙذٜ ٔي

حّمٛي  ثٝ غٛستاستفبدٜ لشاس ٌيشد. ثشاي ايٗ وبس ثبيذ ضجىٝ 

صيش ٔٙظٛس اص حبِت حّمٛي سا دس  ٔٛسد استفبدٜ لشاس ٌيشد. ضىُ

 دٞذ. ضجىٝ ػػجي ٔٛسد استفبدٜ ٘طبٖ ٔي
 

 
 بستٍضبکٍ عصبی  -5ضکل

Fig 5- A closed loop neural network 

 َا وتايج ي يافتٍ

 ضاخص َزست

ٕٞب٘غٛس وٝ روش ضذ ٕ٘بي ٞشست ثشاي ٞش سشي صٔب٘ي ٔمذاسي 

سشي صٔب٘ي ٔٛسد استفبدٜ دس  ثشاي Hاست؛ ٔمذاس  1ثيٗ غفش تب 

ثذست  0.80ايٗ تحميك ٘يض ٔحبسجٝ ضذ ٚ ٔمذاس آٖ ثشاثش ثب 

دٞٙذٜ سفتبس پبيب ثشاي سشي صٔب٘ي ٔٛسد استفبدٜ  آٔذ؛ وٝ ٘طبٖ

  دس ايٗ تحميك است.

 مذلساسی ي پيطبيىی غلظت مًوًکسيذ کزبه

٘يبص ثٝ ٔحبسجٝ تؼذادي  ARMAثشاي اخشاي ٔذَ آٔبسي 

استفبدٜ ضذ. ثٝ  BIC. ثشاي ايٗ وبس اص ٔؼيبس ثبضذ ضشايت ٔي

 AR  ٚMAٞبي ثب تؼذاد دسخبت ٔختّف  ايٗ تشتيت وٝ ٔذَ

ثشاي  BICٞبي يه ٔبٜ ايدبد ضذٜ ٚ ٔمذاس ٔؼيبس  ثشاي دادٜ

ٕٞٝ  ٔيبٖاص  ARMA(5,5)ٞب ٔحبسجٝ ضذ، وٝ  ٞشوذاْ اص آٖ

وٕتش ثٛد؛ دس ٘تيدٝ ايٗ ٔذَ ا٘تخبة ضذ.  BICٞب داساي  ٔذَ

 آٔذٜ است. 2دس خذَٚ  6تب  1ثشاي ضشايت  BICذاس ٔم
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 َا با ضزايب مختلف بزای َزکذام اس مذل BICمقذار معيار  -2جذيل 

 بُتز اس بقيٍ است ( AR=5ي  MA=5)مذل با درجٍ 

Table 2- The value of BIC criteria for each model (The Model with AR= 5 and MA = 5 is the best) 
MA1 MA2 MA3 MA4 MA5 MA6  

58/2890 89/2890 54/2886 14/2891 76/2897 74/2893 AR1 

35/2883 81/2887 09/2891 97/2893 69/2830 32/2898 AR2 

85/2887 64/2891 11/2895 22/2899 51/2900 95/2830 AR3 

19/2890 03/2888 52/2892 62/2896 54/2900 59/2828 AR4 

98/2893 54/2892 76/2893 22/2901 89/2814 1/2826 AR5 

89/2897 44/2900 97/2900 63/2820 64/2900 8/2822 AR6 

  

ٞبي يه ٔبٜ استفبدٜ  ثشاي ٔذِسبصي غّظت ٔٛ٘ٛوسيذ اص دادٜ

ضشايت ٔشثٛط ثٝ  T 2009ضذٜ است؛ ٚ عجك آخشيٗ ٔبٜ سبَ 

 است. 3 ٔذَ ثٝ دست آٔذ. ضشايت ايٗ ٔذَ عجك خذَٚ

 

  ARMA(5,5)اديز بذست آمذٌ اس مذل ضزايب ي مق -3جذيل 

 َای يک ماٌ بزاسش دادٌ ضذٌ بٍ دادٌ

Table 3- The coefficient and values for ARMA (5, 5) fitted to one month data. 

Value Parameter Value Parameter 

7485/0  MA1 04673/0  Constant 

367/0-  MA2 0807/0  AR1 

453/0-  MA3 8163/0  AR2 

2743/0  MA4 1555/0  AR3 

015/0-  MA5 517/0-  AR4 

667/4  Variance 2502/0  AR5 

 

ٞبي  تٛاٖ دلت ٔذَ سا ثشاي دادٜ ثؼذ اص ثذست آٚسدٖ ضشايت ٔي

 ٔٛسد استفبدٜ ٔحبسجٝ وشد.

ثشاي ٔذِسبصي غّظت ٔٛ٘ٛوسيذوشثٗ ٚ آٔٛصش ضجىٝ ػػجي 

ستفبدٜ دسبٔجش( ا 30٘ٛأجش تب  29ٞبي يه ٔبٜ ) ٕٞچٙيٗ اص دادٜ

ضذٜ است. ثشاي ضجىٝ ػػجي ٔٛسد ٘ظش ضشط تٛلف اٍِٛسيتٓ 

 تىشاس دس ٘ظش ٌشفتٝ ضذ.  40000سسيذٖ ثٝ 

آ٘بِيض سٌشسيٛ٘ي ثيٗ پبسخ ٔذَ ٚ ٔمبديش ٚالؼي سا  6، 7 ضىُ

ٚ ٔذَ  NARٞبي آٔٛصضي دس ضجىٝ ػػجي  ثشاي دادٜ

ARMA دٞذ. سا  ٘طبٖ ٔي 
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ساسی)محًر لَای مذ بزای دادٌ ARMAچپ: وتايج حاصل اس مذل  NARعصبی وتايج حاصل اس ضبکٍ  راست: -6ضکل

 ذ.(ىدَ افقی مقاديز ياقعی ي محًر عمًدی مقاديز پيطبيىی ضذٌ را وطان می

Fig 6- Right: The results of NAR neural networks Left: The results of ARMA model (Horizental axis is the 

real data and vertical axis is the modeled value)  
 

   

 24 بٍ صًرت)رابطٍ ميان غلظت پيطبيىی ضذٌ  ARMAچپ: مذل   NARومًدار راست: ضبکٍ عصبی  -7ضکل

 ساعتٍ با مقاديز ياقعی(

Fig 7- Right: NAR neural network Left: ARMA model (The relation between 24h predicted and real values ) 

استجبط سٌشسيٛ٘ي ثيٗ ٔمبديش ٚالؼي ٚ ٔمبديش  8 ىُض

دٞذ. ٕٞب٘غٛس وٝ دس ضىُ ديذٜ  ئٌيشي ضذٜ سا ٘طبٖ  ا٘ذاصٜ

داساي دلت ثٟتشي دس پيطجيٙي  NARضٛد، ضجىٝ ػػجي  ٔي

 سبػتٝ غّظت ٔٛ٘ٛوسيذ وشثٗ است. 24
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چپ:  NARراست: ضبکٍ عصبی  ارتباط رگزسيًوی بيه مقاديز ياقعی ي مقاديز پيطبيىی ضذٌ تًسط -8 ضکل

 ذ.(ىدَ )محًر افقی مقاديز ياقعی ي محًر عمًدی مقاديز پيطبيىی ضذٌ را وطان می ARMAتًسط 

Fig 8- The regression relation between real and predicted values Right: NAR neural network Left: 

ARMA model (Horizental axis is real data and vertical axis is predicted value) 
 

، ARMAسبػتٝ ثب استفبدٜ اص ٔذَ آٔبسي  24٘تبيح پيطجيٙي 

دٞذ، دس حبِي وٝ ٔيضاٖ  سا ٘طبٖ ٔي MSE=5.461خغبي 

است.  NAR ،MSE= 1.752ايٗ خغب ثشاي ضجىٝ ػػجي 

ٕٞچٙيٗ ٕٞجستٍي ثيٗ ٔمبديش پيطجيٙي ضذٜ ٚ ٔمبديش ٚالؼي 

آٔذ؛ ٔمذاس ايٗ پبسأتش  ثذست ARMA ،R=0.72ثشاي ٔذَ 

ثٛد؛ وٝ ٘طبٖ اص ثشتشي  NAR ،R=0.85ثشاي ضجىٝ ػػجي 

 ضجىٝ ػػجي ٘سجت ثٝ ايٗ ٔذَ آٔبسي داسد.

  گيزی بحث ي وتيجٍ

آِٛدٌي ٞٛا يىي اص ٔطىلات ثضسي خٛأغ ضٟشي است. 

يىي اص اٞذاف ٔسئِٛيٗ پيطاجيٙي ٔياضاٖ آِاٛدٌي ٞاٛا خٟات      

جيٙي ٔياضاٖ آِاٛدٌي ٞاٛا    اعلاع سسب٘ي ػٕٛٔي است. ثشاي پيط

ٞب ثٝ  ثبيذ سٚضي ٔٙبست خٟت ٔذِسبصي غّظت ٞشيه اص آلايٙذٜ

وبس ٌشفتٝ ضٛد. دس ايٗ ٔمبِٝ ثٝ ثشسسي ضجىٝ ػػاجي ثبصٌطاتي    

NAR  ٔذَ آٔبسي ٚARMA   خٟت پيطجيٙي سبػتي غّظات

سبػت آيٙذٜ پشداختٝ ضذ. ٘تبيح اياٗ   24ٔٛ٘ٛوسيذ وشثٗ ثشاي 

 =NAR (MSEَ تحمياااك ٘طااابٖ داد واااٝ دلااات ٔاااذ 

1.6685ppm2   ٚ R=0.84  َثٟتاااش اص ٔاااذ )ARMA 

(MSE=5.461  ٚR=0.72  وٝ يه سٚش ولاسيه ٚ خغاي )

سابػتٝ غّظات ٔٛ٘ٛوسايذ     24ضٛد، دس پيطاجيٙي   ٔحسٛة ٔي

ٞابي غّظات    ثبضذ. ايٗ ضجىٝ ػػجي ثب استفبدٜ اص دادٜ وشثٗ ٔي

تٛا٘اذ ثاشاي    آلايٙذٜ ٔٛ٘ٛوسايذ واشثٗ ٔشثاٛط ثاٝ ٌزضاتٝ ٔاي      

سابػت آيٙاذٜ دس    24ٙي ٔمذاس غّظت ايٗ آلايٙاذٜ ثاشاي   پيطجي

ٞبي ٞٛاضٙبسي ٚ تشافيه ٔٛخٛد ٘جبضذ، ثاب دلات    حبِي وٝ دادٜ

ٔغّٛثي ثٝ وبس ٌشفتاٝ ضاٛد. اياٗ ضاجىٝ داساي ثابس ٔحبساجبتي       

ٞاابي ولاساايه اساات. دس حاابِي وااٝ  وٕتااشي ٘سااجت ثااٝ سٚش

ٞبي ولاسايه ٘يابص ثاٝ ٟٔابست ٚ تدشثاٝ صيابد ثاشاي ثاٝ          سٚش

ٞبي ولاسيه  اص سٚش تش ساحتٞبي ػػجي  شي داس٘ذ؛ ضجىٝوبسٌي

ٞابي   تٛا٘ٙذ ثٝ وبس ٌشفتٝ ضٛ٘ذ. دس تحميمابت ٔطابثٝ اص دادٜ   ٔي

ي استفبدٜ ضذٜ وٝ ثبس ٔحبسجبتي ثابلايي سا  يٞب چٙذ سبِٝ ٚ سٚش

. دس ثؼضااي تحميماابت ديٍااش ٘يااض وااٝ اص (6) ذٙااوٙ تحٕيااُ ٔااي

ٞابي ٕٞجساتٝ ٚ    ٞبي ػػجي استفبدٜ ضاذٜ اسات، اص دادٜ   ضجىٝ

. دس غاٛستي  (7) ضاذٜ اسات  پبسأتشٞبي ٞٛاضٙبسي ٘يض استفبدٜ 

ٞاابي يااه ٔاابٜ غّظاات آلايٙااذٜ     دادٜ وااٝ دس ايااٗ ٔمبِااٝ اص 

ٌيشي اص پبسٔتشٞابي ٕٞجساتٝ ديٍاش     ٔٛ٘ٛوسيذوشثٗ ثذٖٚ ثٟشٜ

ثشاي ٔذِسبصي استفبدٜ ضذ؛ ٚ دلت ٘سجتب ٔغّٛثي ثٝ دست آٔذ. 

تٛا٘ذ ثشاي وٙتشَ  سبػت آيٙذٜ ٔي 24پيطجيٙي ا٘دبْ ضذٜ ثشاي 

ٚ ٔذيشيت آِٛدٌي، ٚ ٕٞچٙيٗ آٌبٞي ػٕٛٔي ٔٛسد استفبدٜ لشاس 

 . ٌيشد
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ٞبي ٔشثٛط ثٝ غّظت آلايٙذٜ ٔٛ٘ٛوسيذ  دس ايٗ ٔمبِٝ فمظ دادٜ 

وشثٗ ثٝ وبس ٌشفتٝ ضذٜ است، أب ثب تٛخٝ ثٝ ٕٞجستٍي 

ٞبي ٞٛاضٙبسي  پبسأتشٞبي ٞٛاضٙبسي ثب آِٛدٌي ٞٛا، اٌش دادٜ

دس ٔذِسبصي دخبِت دادٜ ٚ ٞب  ٌيشي ضذٜ دس ٕٞبٖ ايستٍبٜ ا٘ذاصٜ

ح ثٟتشي ٔٙدش ضٛد؛ ضٛ٘ذ ٕٔىٗ است پيطجيٙي ثٝ ٘تبي

ٕٞچٙيٗ ثب تٛخٝ ثٝ ٕٞجستٍي تشافيه ثب ٔيضاٖ غّظت 

تٛا٘ذ  ٞبي تشافيه سبػتي ٘يض ٔي ٔٛ٘ٛوسيذوشثٗ، استفبدٜ اص دادٜ

 ثٝ وبسايي ثٟتش ٔذَ وٕه وٙذ.
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