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 چکيده

روش دستیابی به کمیت پسماندها دانستن سرانه  .استریزی در زمینه مدیریت پسماند لازمه برنامه ،شناخت کمیت پسماندهای یک شهر یا منطقه

منطقه  به مربوط زمانیسری  هایهای تدوین شده از دادهاکثر مدل در کنون تولید پسماند تا سرانهمقادیر  بینیپیش خصوص در .یا نرخ تولید آن است

های یادگیری تکنیک نظیربینی هوشمند پیش هایسیستمهایی موجود نباشد استفاده از چنین داده که شرایطی در اما .شده است استفاده مورد مطالعه

مقادیر سرانه تولید جهت مندی های زمانداده از آنجا که. ثر خواهند بودمؤگیری شده در یک سال تدوین شوند، بسیار های اندازهکه بر اساس داده ماشین

 ارامترهایپ با در نظر گرفتنوجود نداشته است، در این مطالعه مدیریت پسماند  اصولی سیستمجهت طراحی ایران ساحلی جنوب  مناطق جمعیتیپسماند 

سرانه تولید پسماند بینی در پیش M5P و MLP، SVMهای هوشمند توانایی روش، پسماند آوریو تناوب جمع یارتفاع از سطح دریا، جمعیت، درجه شهر

ر مجذوبا مقدار  M5Pکه روش  نشان دهنده این است هنتایج حاصل .با هم مقایسه شده است و فته شدهرگبکار  هرمزگاناستان ساحلی  شهرها و روستاهای

 ها دارد.درصد، بهترین عملکرد را نسبت به سایر روش 26/6 (MARE) و میانگین قدر مطلق خطای نسبی 31/55( gr/d) (RMSE) خطا مربعات میانگین
 

 تصمیم. درخت مدلپشتیبان،  بردار پرسپترون، ماشین شبکه عصبی، تولید پسماند سرانهبینی پیش ها:کليدواژه

 

 مقدمه -1
آگاهی از کمیت پسماند تولیدی، یکی از اصول بنیادی در 

کمیت  شناخت .باشدمدیریت پسماند می هایبخشتمام 

نوع انتخاب  گذاری،در حجم سرمایه تأثیر اساسیپسماندها 

نیاز،  مورد پرسنل تعداد آلات،سازی و ماشینمخازن ذخیره

دلیل اصلی برآورد  .داشت خواهد و ... های دفنظرفیت محل

هایی است که دست آوردن دادهه کمیت پسماند تولید شده، ب

های مدیریت ثر برنامهمؤها برای توسعه و اجرای توان از آنمی

در . (1773و همکاران،  Tchobanoglous) پسماند استفاده کرد

محدود  گیریمواقع، به دلیل بودجه ناکافی، تجهیزات اندازهبیشتر 

های ثبت شده داده با نبودمدیریتی مناسب،  سیستم فقدانو 

، Changو  Dyson) مواجه هستیمپسماند  مقادیرمند از زمان

ظر ن بینی دقیق با دراین دستیابی به یک پیش بنابر .(2995

 رد .شودتولید پسماند یک چالش مهم محسوب می نرخگرفتن 

-وشربینی نرخ تولید پسماند توسط زمینه پیش دهه گذشته در

و  Hockett ،1775و  Jenkins ،1773) های رگرسیونی

Daskalopoulos ،1771  وBogner ،2993  وBach ،2991)، 

و  Chen ،2999و  Chang ،1770) های زمانیآنالیز سری

Navarro-Esbrí، 2992)  های دینامیکینیز روشو (Dyson ،

ی صورت گرفته دهای زیاتلاش (Karavezyris ،2992و  2995

-ای در توسعه تئوری سیستمعلاقه فزایندههمچنین اخیراً  است.

د نرخ تولیبینی پیشدر  های عصبیمانند شبکه های هوشمند

 گرفتقرار مورد توجه محققین های مختلف در زمینه پسماند

(Dong ،2993  وKaraca ،2996  وBayar ،2997).  برای نمونه

Jahandideh های شبکه عصبی در از مدل (2997) و همکاران

مچنین ه .کردندبینی سرانه تولید پسماند عفونی استفاده پیش

اده های شهری با استفپسماندتولید میزان نرخ  بینیپیشامکان 

های شاخص گرفتننظر  با درهای عصبی مصنوعی از شبکه
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 (2913و همکاران،  Antanasijević) 1GDPتوسعه مانند عمومی 

و همکاران،  Batinić) قتصادیا -جتماعیا هایشاخصو نیز 

 ،(2912)و همکاران  Abdoliاند. مورد بررسی قرار گرفته (2911

 هایهای سری زمانی ماهانه سالاز شبکه عصبی مصنوعی و داده

بینی طولانی مدت نرخ پیش جهت ،شهر مشهد 2919-2999

رای ب علاوه بر این. دانهکرداستفاده این شهر در تولید پسماند 

های انتخاب بهترین سناریوی ورودی داده و نیز تبدیل داده

ردازش مورد توجه های پیش پروش ،های مفیدترورودی به داده

 و همکاران Nooriبه مطالعات  در این مورد توانقرار گرفت که می

( 2PCA) صلیهای الفهمؤآنالیز  هایاز روشبا استفاده  ،(2919)

فتگی هتولید بینی های عصبی برای پیشدر شبکه 3و آزمون گاما

ه مدل شبکبعد از تدوین  .اشاره کرد در مشهد پسماند جامد

 اصلیهای لفهمؤآنالیز از ورودی،  13عصبی مصنوعی مناسب با 

در نهایت  .شدها استفاده ورودیبرای کاهش تعداد و آزمون گاما 

مقایسه بین نتایج شبکه عصبی به تنهایی و با وجود آنالیز با 

آنالیز و آزمون گاما انجام شده نشان داد که  اصلیهای لفهمؤ

 در نتایج داشته و یثیر چشمگیرتأ و آزمون گاما اصلیهای لفهمؤ

شبکه  هایاین دو مدل تعداد ورودی .بهبود بخشیده استها را آن

  .ندکاهش داد 5و  0به  13را به ترتیب از 

بینی تولید پیش ،(2997) و همکاران Nooriپیش از این 

هفتگی پسماند با استفاده از ترکیبی از سیستم تبدیل موج فازی 

ار را مورد بررسی قرو تبدیل موج شبکه عصبی مصنوعی در تهران 

ش تأثیر مثبت پی. نتایج به دست آمده در این مطالعه داده بودند

پردازش با استفاده از تبدیل موجی و افزایش قابل توجه در دقت 

هایی مانند آموزش محدودیتاز طرفی  .دهددو مدل را نشان می

های محلی و تدوین بیش از حد شبکه، افتادن در دام بهینه

ای هبهترین ساختار شبکه و مشکلاتی از این دست کارایی مدل

-ماشین ی چونهایکرد. با ارائه روشر میشبکه عصبی را محدودت

این کارایی  ،Vapnik (1775) ( توسط1SVMهای بردار پشتیبان )

 ر پیداو دکرده  بسیار بهبود پیداشبکه عصبی  ها نسبت بهروش

 دادند. را نشان میزمان بهینه عمومی عملکرد بهتری کردن هم

روش با ترکیب  ،(2913) و همکاران Abbasiراستا  همیندر 

های بردار پشتیبان به عنوان یک روش هوشمند و نیز ماشین

( به عنوان یک ابزار انتخاب ویژگی به 5PLSروش مربعات جزئی )

ز ا یر هفتگی پسماند تولیدی در تهران پرداختند.دبینی مقاپیش

 اولین بار توسطکه ( 6M5P) گیریطرفی مدل درخت تصمیم

Quinlan (1772)، نوین  یهامدل از جمله پیشنهاد شد

های درخت رگرسیونی از باشند که نسبت به مدلسازی میشبیه

زمان قوانین تعیین شده توسط دقت بیشتری برخوردار بوده و هم

های عصبی های هوشمند نظیر شبکهآن نسبت به سایر مدل

                                                           
1. Gross Domestic Product 
2. Principal Component Analysis 

3. Gamma Test (GT) 

4. Support vector machines 

 .تر هستندمصنوعی، قابل فهم

 

 هامواد و روش -2
های هوشمند شبکه عصبی در این مطالعه توانایی سیستم

( و SVMبردار پشتیبان )ماشین  (،0MLP) چند لایه پرسپترون

بینی سرانه تولید پسماند مورد ( در پیشM5Pدرخت تصمیم )

 شوند.که در ادامه شرح داده می توجه قرار گرفته است

 

 (MLP) لايه چند پرسپترون شبکه عصبی -2-1

که با  هستندهای هوشمندی های عصبی، سیستمشبکه

 هایهای مشاهداتی، دانش و یا قانون نهفته بین دادهپردازش داده

 به عبارت .کنندورودی و خروجی را به ساختار شبکه منتقل می

های مبتنی بر هوش محاسباتی سعی تر، این سیستمساده

سال در  .سازی کنندکنند ساختار عصبی مغز بشر را مدلمی

نشان  Walter Pitts و Warren McCullochکه  ، زمانی1713

توانند هر تابع حسابی را محاسبه های عصبی میدادند که شبکه

ار ک .های عصبی مصنوعی آغاز شدنمایند، دیدگاه علمی شبکه

های هت یادگیری نرونج 1گذاریاین افراد با ارائه مکانیسم شرط

نخستین کاربرد  .ادامه یافت Donald O. Hebbبیولوژیکی توسط 

 توسط نهای عصبی با معرفی شبکه پرسپتروعملی شبکه

Frank Rosenblatt  آغاز شد1751در سال ،. Rosenblatt  و

ای ساختند که قادر بود الگوها را از هم شناسایی همکارانش شبکه

ها است که در نورونای از مجموعه MLP عصبی شبکه .نماید

مقادیر ورودی پس  .اندمختلفی پشت سر هم قرار گرفته هایلایه

ها به نورون های بین لایهگاههای موجود در گذراز ضرب در وزن

شوند و پس از عبور از بعدی رسیده و در آن جا با هم جمع می

 )شکل دهندها را تشکیل میتابع شبکه مربوطه خروجی نورون

ایان خروجی به دست آمده با خروجی مورد نظر مقایسه در پ .((1)

های شبکه به کار شده و خطای به دست آمده جهت اصلاح وزن

 د.شورود، این امر اصطلاحاً آموزش شبکه عصبی نامیده میمی
 

 
 

 ساختار شبکه عصبی پرسپترون -1شکل 

5. partial least square 
6. M5P Model Trees 
7. Multi-Layer Perceptron 
8. Conditioning 

http://www.google.com/url?sa=t&rct=j&q=&esrc=s&source=web&cd=1&cad=rja&uact=8&ved=0CB0QFjAA&url=http%3A%2F%2Fwww.pajoohe.com%2Ffa%2Findex.php%3FPage%3Ddefinition%26UID%3D44290&ei=zmqOVe73CoqyUcLSqsgG&usg=AFQjCNFfJuPbVzk7kpDk6Ey1w0QZE4lxlQ&bvm=bv.96783405,d.ZGU
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-می آموزش خطا مبنای الگوریتم پس انتشاربر این شبکه      

دلخواه  هایخروجی واقعی با هایبدین ترتیب که خروجیبیند. 

به  انتشار، پس وسیلۀ الگوریتم به هاشوند و وزنمقایسه می

به وجود  مناسب تا الگوی گردندمی نظارت تنظیم صورت تحت

 .(Kalogirou ،2993)آید 

 

 (SVM) پشتيبان بردار هایماشين -2-2
 که ستدوتایی ا کننده بندیطبقه یک پشتیبان بردار ماشین

 اب فضایی اصلی به ورودی فضای از هاداده نگاشت از استفاده با

 مدل این .کندعمل می هاآن جداسازی برای بالاتر بعد

س کلا دو هایداده با اشفاصله که کندمی را جستجو ایابرصفحه

دست ه ب جهت تا ستا آن بر سعی روش این در. است ماکزیمم

 هترب به بیان یا و کمینه ظرفیت با سیستمی ها،کلاس مرز آوردن

 اشینم نتیجه در شود. سازیپیاده پیچیدگی حداقل با سیستمی

 کمتر آموزشی هایاز داده استفاده با تواندمی پشتیبان بردار

 مناسبی دقت با را مرزهای سیستم رقیب، هایروش به نسبت

 .مایدن مخدوش را سیستم پذیریکه تعمیم آن بدون بزند، تخمین

بردار پشتیبان  ماشین کننده بندیطبقه اصلی هدف در واقع

 فحهابرص کننده تعیینتابع  این که است f(x) تابع یک به دستیابی

 کندمی جدا هم از بهینه طور را به کلاس دو ابرصفحه این. است

 حاشیه Mشکل  این در. است شده داده نشان (2) شکل در که

 کلاس دو هر نقاط تریننزدیک از ابرصفحه فاصله یعنی است

(Wanmg  وHuang ،2997). 
 

 
 بردار پشتيبان نبندی به دو کلاس توسط ماشيدسته -2شکل 

 

Vapnik (1775 )کلاس 2 جداکننده مرز محاسبه برای 

 دواقع بای در. کرد پیشنهاد را بهینه حاشیه روش هم، از جدا کاملاً

 تمام کرد تامحاسبه  ایگونه به کلاس 2 بین را خطی مرز یک

 گیرند قرار طرف مرز یک در دارند تعلق+ 1 کلاس به که هاییداده

 دیگر طرف در هستند -1کلاس  به متعلق که هاییداده تمام و

 هک باشد ایگونه به بایستی گیریتصمیم مرز .واقع شوند مرز

 ریکدیگر د از کلاس دو هر آموزشی هاینمونه ترینفاصله نزدیک

 ممکن است که جایی تا گیریتصمیم مرز بر عمود راستای

 توانمی طریق دو به پشتیبان بردار ماشین در .شود حداکثر

، Avci) خطی غیر -2 ،خطی -1: جداکرد هم از را مجموعه نقاط

 تنگرف نظر در با پشتیبان بردار ماشین خطی، حالت در .(2997

 طریق از را حاشیهحداکثر  با بهینه ابرصفحهآموزشی  مجموعه

 :کندمی پیدا زیر سازیبهینه لهمسأ حل

 جداکننده هایابرصفحه wو   bمقادیر انتخاب به توجه با     

 شودتلاش می پشتیبان بردار ماشین روش در. دارد وجود زیادی

 شودیم ثابت. دست آیده ب کلاس دو جداکننده صفحه بهترین تا

بطه را .است مرزها بین فاصله بیشترین دارای بهینه صفحه که

 
بیانگر  و  بیانگر مرز ناحیه 

 جدا صفحه نشان دهنده  و   مرز ناحیه

 است. ناحیه دومرزهای  کننده
 

(1)     
                                 

 

(2)                                    
  

 در نتیجه:
 

                                            )3( 

 

به  ناحیه زیر 2 مرزهای تفاضل توسط ناحیه دو بین فاصل حد

 :آیدمی دست
 

(1)                                                            

(5)                    
  

 :داریم نتیجه در
 

                           )6( 

 

 ناحیهدو  بین فاصله باید بهینه مرز آوردن دسته ب جهت حال،

 :مقدار داریم یعنی شود؛ بیشینه ناحیه ║w║ لذا شود، کمینه
 

 

(0)                  
 

(1)                                                
  

 ردنک تربرای ساده است، مشکلی کار سازیبهینه لهمسأ این حل

 دسته ب wو  bه بهین مقادیر و استفاده لاگرانژ ضرایب روش از آن

 .شودمی آورده
 

                                          )7( 
 

               )19( 
 

 شود:فوق به صورت زیر بیان می روابط دوگان

1. bxw1y1. bxw

1y0. bxw

1y1. bxw

1y1. bxw

1).(sin bxwgy

1. bxw

1. bzw

wzxwwzxw /2).(/,2).( 

1)).((;2/1
2

 bxwywMin kk

mk ,...,2,1

)),,(( bwMinLMax

 


1)).(((22/1),,(
0

bxwywbwL kkk
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(11     )                    

 

(12)                   
 

 جاگذاری را در تابع  wمقدار  اگر حال

 آید:می دسته ب زیر رابطه کنیم،
 

(13)                        
 

 ایاز به .شوندنامیده می لاگرانژ ضرایب فوق، رابطه درضرایب

 ضرایب تنها و است برابر صفر ضرایب  ها،از  بسیاری

ضرایب  هاآن ازای که به نقاطی .است صفر غیر محدودی

 همین و شودمی نامیده پشتیبان بردارهای هستند، صفر مخالف

مقدار هرچه هستند. کننده مرز جدا کننده تعیین نقاط،

 در نقاط .است کمتر کننده جدا مرز در  ثیرتأ باشد ترکوچک

 نقاط این در صورت این در. است ، مخالف صفربردار پشتیبان

 :داریم
 

(11)                                                  
 

 رایبالا ب الگوریتم. قرار دارند مرز روی پشتیبان بردارهای یعنی

 مرز یک حاصل آن که بود هم از جدا کاملاً کلاس دو مرز یافتن

 .است خطی

 

  (M5P)مدل درختی  الگوريتم -2-3
-توان به مدل درخت تصمیمسازی میهای نوین شبیهاز مدل

-های درخت تصمیماز جمله مدلM5P مدل  .گیری اشاره کرد

های درخت رگرسیونی از دقت به مدل باشد که نسبتگیری می

زمان قوانین تعیین شده توسط آن بیشتری برخوردار بوده و هم

های عصبی های هوشمند نظیر شبکهنسبت به سایر مدل

 هایهای بارز مدلاز جمله ویژگی .تر هستندمصنوعی، قابل فهم

M5P ار بسی ارائه روابط رگرسیونی و معادلات ریاضی کاربردی

و جهت تخمین  قابل فهم و در عین حال با دقت مناسبساده و 

مدل  الگوریتمابتدا  در .(Quinlan ،1772) باشدمیبینی پیش

 ترکوچکدرونی های مجموعهزیر به را نمونهفضای  M5Pدرختی 

که  پذیردمیصورت طوری  کردن تقسیم این .کندمی تقسیم

ه ب تغییراتاین  .شود کمینه های درونیزیرمجموعه تغییرات

 اند،رسیدهگره هر  به ریشه از که مقادیری معیار انحراف وسیله

 در صفت هر آزمایش از که انتظار مورد خطای کاهش محاسبه با

 میزان کهصفتی  .گرددمی گیریاندازهشود، می حاصل گره آن

 جدا صفتعنوان ه ب کند، بیشینه را انتظار مورد خطای کاهش

 مقادیر کهصورتی در  جداسازی فرآیند .شودمی انتخاب کننده

تغییرات  رسندنظر میمورد  گره به که هاییتمامی نمونه خروجی

 بمانند، باقیها نمونهاز  کمی تعداد یا و باشند داشته ناچیزی

یک  داخلیگره  هربرای  درختایجاد  از پس .شودمی متوقف

 بعد مرحلهدر  .شودساخته می چندگانه خطی رگرسیون مدل

 آنها حذفکه  صفاتیگذاشتن  کنار با خطی رگرسیونهای مدل

 از بعد .شوندمیسازی ساده، گرددخطا می میانگین کاهش باعث

کردن  هرس عملیات انجامبرای  درختزیر  هر سازی،ساده این

 برای شدهزده  تخمین خطایاگر  .گیردقرار می بررسی مورد

خطای میانگین مساوی  یا ترکوچکدرخت،  زیر ریشه در مدل

 برگ یکدر  نهاییمدل  .شودمیهرس درخت زیر  باشد، درخت

 درموجود های مدلبا  برگ آن در آمدهدست ه بمدل  ترکیب از

 معیار انحرافش کاه .آیدمی دسته مربوطه ببرگ تا  ریشه مسیر

 .گرددمی محاسبهر زی رابطه از استفادها بش رو نیا در
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 اندرسیده گره به که است هایینمونه شامل T فوق رابطه رد     

س اسا بر گره کردنم تقسی از که هستندی هایمجموعه ها iT و

نیز  SDR بوده و معیار انحراف sd .اندآمدهت به دس انتخابی صفت

 برای. (Witten ،1770و  Wang) باشدکاهش انحراف معیار می

 از تکنیک بینی،در پیش M5Pمدل  عمومی توانایی ارزیابی

n-Fold Cross-Validation ارزیابی برای رایج هایروش از که 

 این .ده استش استفاده است، داده پایگاه یادگیری هایالگوریتم

 که مساوی قسمت n به تصادفی طور به را هاداده مجموعه روش

Fold از مدل ساخت برای .کندمی تقسیم شودمی نامیده n-1 

 برای که ماندهباقی قسمت یک از و آموزش برای هاداده قسمت

 استفاده مدل تست برای است، نشده استفاده مدل ساخت

 در و شده تکرار بار n مدل تست و ساخت شیوه این در .کندمی

 به گروه n هر تا کنندمی تغییر تست و آموزش هایداده بار هر

 .(Mingers ،1717) روند کار به تست گروه عنوان

 

 و روش کار مورد مطالعه محدوده -3

شهر و روستای ساحلی  229گیرنده بر درناحیه مورد مطالعه 

کیلومتر واقع در جنوب  799استان هرمزگان به طول تقریبی 

 ترین نقطه استان کهاین ناحیه از کوشکنار در غربی .ایران است

-شروع و به بندرجاسک در شرقیباشد جوار با خلیج فارس میهم

-باشد ختم میجوار با دریای عمان میترین نقطه استان که هم

به منظور طراحی اصولی سیستم مدیریت  .((3))شکل  شود

شهری و روستایی مناطق ساحلی هرمزگان با افق ده ساله  پسماند

و به دلیل نبود آمار و اطلاعات از سرانه تولید پسماند، در این 

هماهنگی انجام شده با مسئولان خدمات شهری و ابتدا با مطالعه 

شهرها پسماند تولیدی تمامی کل ، محدوده مورد مطالعهدهیاران 

در وسط هر یک از چهار  متوالیبه صورت هفت روز  و روستاها

ها، گیری و پس از آنالیز و بررسی داده، اندازه1372 سالفصل 

وجه . با تبه دست آمده استسرانه تولید پسماند شهرها و روستاها 

برداری های بالای آماربرداری و مشکلات اجرایی، نمونهبه هزینه
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پذیر نبوده است، اما مکرر در تمامی طول سال در منطقه امکان

های فصول الامکان سعی شده است آماربرداری در میانهحتی

مختلف سال برای در نظر گرفتن اثر تغییرات فصول بر میزان 

سپس با  .(1372)مینوسپهر،  گیردتولیدی، صورت پسماند 

، مقادیر سرانه تولید M5Pو  MLP ،SVMهای استفاده از روش

بینی شده است. پیش 1192تا  1373های پسماند برای سال

توانند در سرانه تولید پارامترهای بسیار زیادی وجود دارند که می

و  کمی کردنثیرگذار باشند، اما شاید تأپسماند در یک منطقه 

در نظر گرفتن همه این پارامترها و ارزیابی میزان اثرات هرکدام 

های ها در دورهبا توجه به عدم امکان ثبت و ضبط این داده

 ،اهغیرممکن باشد. با تمام این محدودیت کاری دشوار و ،متوالی

در ساختار تدوین شده در این مقاله ابتدا پارامترهای مختلفی از 

دما، حداکثر دما، میزان بارندگی، رطوبت، درجه جمله حداقل 

های ثبت آوری که دادهشهریت، ارتفاع از سطح دریا و تناوب جمع

ها وجود داشته است، در شده در یک دوره زمانی مناسب برای آن

این  روی اند. سپس با انجام آنالیز حساسیت برنظر گرفته شده

ورودی در تدوین ساختار ترین پارامترها به عنوان ثرمؤ ،پارامترها

های هوش محاسباتی استفاده شده است. بدیهی است نهایی مدل

گیری سایر پارامترهای مهم امکان آماربرداری و اندازه تدر صور

 د.تر ارائه کرهایی با دقت بالاتر و جامعتوان مدلثیرگذار، میتأ و

پارامترهای ارتفاع از سطح دریا، جمعیت، درجه شهریت و 

-های ورودی جهت پیشآوری پسماند به عنوان دادهجمع تناوب

اند. مورد استفاده قرار گرفتهبینی مقادیر سرانه تولید پسماند 

ای به خدماتی که با هر منطقه یا درجه شهرداری درجه شهریت

شود، بستگی ها برای رفاه شهروندان ایجاد میایجاد زیرساخت

از شاخص توسعه برای درجه شهرداری بیانی به عبارتی . دارد

ها و توسط سازمان شهرداری باشد کهمناطق مختلف می

های های وزارت کشور برای هر شهر بر اساس زیر شاخصدهیاری

سال تأسیس شهرداری، وسعت محدوده شهری، جمعیت، درآمد 

پارامترهای  شود.و امکانات بهداشت و آموزش، ارزیابی و اعلام می

های آماری رسمی ارائه شده عیت از دادهارتفاع از سطح دریا و جم

اند. ( استخراج شده1379سرشماری توسط مرکز آمار ایران )

های جامع آوری پسماند از نتایج مطالعات طرحجهت تناوب جمع

مدیریت پسماند شهری و روستایی محدوده مورد مطالعه استفاده 

درجه شهریت نیز بر اساس آخرین آمار ارائه شده  .شده است

های وزارت کشور، منظور ها و دهیاریوسط سازمان شهرداریت

 .شده است

ینی بهای به کار رفته در پیشلکرد مدلعم ارزیابیبه منظور 

 میانگینر مجذوهای آماری مقادیر سرانه تولید پسماند از شاخص

ب ضری ،19 (MAE) مطلقی خطا میانگین، 7 (RMSE) خطات مربعا

، میانگین قدر مطلق خطای نسبی 11(CC) یخط همبستگی

(MARE)12   .استفاده شده است 
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های فوق در تمامی فرمول
ix ها و مقادیر واقعی داده

iy  مقادیر

تعداد  n، باشدهای هوشمند مییبنی شده توسط مدلپیش

 ها،داده
x  و

y  میانگین مقادیر
ix  و

iy .هستند 

 
 محدوده مورد مطالعه -3شکل 

 

                                                           
9. Root Mean Square Error 
10. Mean Absolute Error 

11. Correlation Coefficient 
12. Mean Absolute Relative Error 



77-77(، 1317)بهار  1، شماره 84مهندسی عمران و محيط زيست، جلد  محمد مينوسپهر و همکاران  /  نشريه  

 

 

72 

 نتايج -8

 M5Pدر این مقاله به منظور تدوین بهترین ساختار برای مدل 

از تکنیک اعتبارسنجی  ،تولید پسماندبینی سرانه جهت پیش

( استفاده شده است. در این Cross validationفولد ) - kمتقابل

ها به تعداد فولدهای مختلفی تقسیم شده و هر روش دسته داده

ها برای آموزش بار یک دسته به عنوان داده آزمایش و سایر دسته

مربوطه در شوند. جهت استخراج قواعد کار گرفته میه مدل ب

بینی مقادیر سرانه تولید پسماند، تعداد فولدی که در روش پیش

بینی کمتری ، منجر به خطای پیشM5Pسنجی در مدل صحت

گیرد. در این مطالعه پس از ارزیابی گردد، مورد استفاده قرار می

فولد با  13در نهایت مدل با تعداد مدل با تعداد فولدهای مختلف 

( gr/d) رابر( بRMSE) خطا مربعات یانگینمر مجذو مقدار خطای

 درصد 26/6( MAREو میانگین قدر مطلق خطای نسبی ) 31/55

( ساختار درختی 1به کمترین مقدار خطا رسیده است. در شکل )

تعداد  ،ارائه است. با توجه به شکل M5Pقواعد حاصل شده از مدل 

بینی مقادیر سرانه تولید پسماند توسط مدل قاعده در پیش 0

 ارائه شده است. ( 1حاصل شده که در جدول )

 M5Pشود، مدل ( مشاهده می1که در جدول ) طور همان

توانسته است با استفاده از روابط ساده ریاضی، ارتباط و پیچیدگی 

ثر بر تولید سرانه پسماند به عنوان ورودی مدل، مؤپارامترهای 

( و E(، ارتفاع از سطح دریا )D(، درجه شهریت )P) شامل جمعیت

با توجه به  ( را به خوبی تحلیل کند.Fآوری پسماند )تناوب جمع

 ینیبشیدر پ M5Pقواعد حاصل شده از مدل  یساختار درخت

(، ابتدا بر اساس مقادیر پارامتر 1در شکل ) پسماند دیسرانه تول

شود، انتخاب می( LMقوانین حاصل شده )( یکی از Pجمعیت )

(، مقدار 1سپس با توجه به ضرایب حاصل شده از مدل در جدول )

 دست خواهد آمد.ه سرانه تولید پسماند طبق معادله حاکمه ب

 بينی سرانه توليد پسمانددر پيش M5Pساختار درختی قواعد حاصل شده از مدل  -8شکل 

 

بينی سرانه توليد پسمانددر پيش M5Pقواعد حاصل از اجرای مدل  -1 جدول

562.2793 + F * 4.8887 + E * 0.1727 - D * 2.4379 + P * 0.807 =SWG 

1 :num LM                                             
 

647.6783 + F * 4.8887 + E * 0.1727 - D * 2.4379 + P * 0.0516 =SWG 

2 :num LM                                             
 

763.2487 + F * 4.8887 + E * 0.1727 -D * 2.4379 + P * 0.2766- =SWG 

3 :num LM                                             
 

740.0116 + F * 3.9024 + E * 1.159 - D * 2.6832 + P * 0.0001- =SWG 

4 :num LM                                             
 

797.9313 + F * 5.8302 + E * 0.806 - D * 4.6097 + P * 0.0002- =SWG 

5 :num LM                                             
 

731.3821 + F * 5.8302 + E * 0.7183 - D * 14.9617 + P * 0.0003- =SWG 

6 :num LM                                             
 

738.8308 + F * 5.8302 + E * 0.7183 - D * 8.7545 + P * 0.0003- =SWG 

7 :num LM                                             
 

 

    LM number: 4 

Population 

Population Population 

<= 370 

Population 

Population Elevation LM number: 1 

LM number: 5 

LM number: 7 

LM number: 3 

LM number: 6 

LM number: 2 

>370 

<=250 >250 

>13580.5 

>10 

>3330 <=3330 

<=10 

<=13580.5 

<=107 >107 
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له اول هشود، در وطور که از نتایج مدل استنباط می همان

مدل در قیاس با سایر پارامترهای در نظر گرفته شده به پارامتر 

با  (.(1)( حساسیت بیشتری نشان داده است )شکل Pجمعیت )

باشد که مشخص می M5Pو قوانین حاصله از مدل توجه به قواعد 

 ،روابط خطیاز طریق ری ساده و کارا به نحو مناسبی با ساختا مدل

های زیتاز مکه  بینی سرانه تولید پسماند شده استموفق به پیش

  .باشدمی MLPشبکه عصبی به این روش نسبت 

ای و محاسباتی سرانه تولید ، مقادیر مشاهده(5)در شکل 

 ارائه شده است. M5Pپسماند توسط مدل 

 
بينی شده نرخ توليد ای و پيشمقايسه مقادير مشاهده -7شکل 

 M5Pپسماندها توسط مدل 

 

 25و  05به ترتیب گیری شده های اندازهاز مجموعه داده

 MLPهای سنجی مدلآموزش و صحتبه منظور ها درصد از داده

و  MLP هایخروجی مدل .اندمورد استفاده قرار گرفته SVMو 

SVM  دهد. بدین ترتیبرا به دست می نرخ تولید پسماندهامقادیر 

های متفاوت آنالیز به ازای تعداد لایه و نرونMLP در ساختار مدل 

حساسیت صورت گرفته است. مقادیر پارامترهای شبکه شامل 

. نداآموزش شبکه تنظیم شده. حین .. ها وها، بایاستعداد نرون

بینی مقادیر برای پیش MLP سنجی مدلصحت آموزش و نتایج

 . داده شده استنشان  (0( و )6) هایشکلدر  تولید پسماند سرانه

 

 
 

بينی شده نرخ توليد و پيشای مقادير مشاهده مقايسه -7شکل 

 های آموزش()داده MLPپسماندها توسط مدل 

بينی شده نرخ توليد و پيش ایمشاهدهمقادير  مقايسه -7شکل 

 های آزمايش()داده MLPپسماندها توسط مدل 
 

 بینیای و پیشمقادیر مشاهده با توجه به نمودارهای مقایسه

شود که مشخص می MLPنرخ تولید پسماندها توسط مدل شده 

با توجه به شاخص خطای بینی مقادیر سرانه ها در پیشاین مدل

MARE  وRMSE همچنین نتایج اند. عملکرد مناسبی را نشان داده

بینی مقادیر سرانه برای پیش SVM سنجی مدلآموزش و صحت

مقادیر سایر ( ارائه شده است. 7( و )1های )تولید پسماند در شکل

های بکار گرفته های آماری خطا برای ارزیابی عملکرد روششاخص

 ( آورده شده است.2شده در جدول )
 

بينی شده نرخ توليد و پيشای مقادير مشاهدهمقايسه  -4شکل 

 های آموزش()داده SVMپسماندها توسط مدل 

 

 
بينی شده نرخ توليد ای و پيشمقايسه مقادير مشاهده -1شکل 

 های آزمايش()داده SVMپسماندها توسط مدل 

R² = 0.7541
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R² = 0.5805
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بينی در پيش گرفته شدهکار ه های بخطای مدل -2 جدول

 پسماندسرانه توليد 

Models 
MARE 

(%) 
RMSE 
(gr/d) 

CC 2R 
MAE 
(gr/d) 

M5P 262/6 312/55 10/9 051/9 091/11 

SVM 30/0 72/66 01/9 69/9 09/52 

MLP 511/1 611/09 07/9 631/9 671/51 

 

شود با توجه به نتایج حاصل شده در این جدول مشخص می

 (RMSE) خطا مربعات میانگینر مجذوبا مقدار  M5Pکه روش 

(gr/d )31/55 ( و میانگین قدر مطلق خطای نسبیMARE )26/6 

ها دارد. همچنین درصد، بهترین عملکرد را نسبت به سایر روش

ای دیگر هضریب همبستگی بین نتایج در این حالت نسبت به روش

 M5P ها، مدلر قیاس با سایر مدلدبنابراین بیشتر شده است. 

ار کبینی نرخ تولید پسماند بهپیشتواند با دقت مناسبی برای می

 روش در این سرانه تولید پسماندهای دادهبینی پیش نتایج رود.

-پیش و واقعی هایدادهبین  مناسبی تطبیقو  بوده بخش رضایت

 .دارد وجود شده بینی

 

 گيریبحث و نتيجه -7

لازمه  ،کمیت پسماندهای یک شهر یا منطقه که با توجه به این

مدیریت پسماند است، آگاهی از  های مختلفبخشریزی در برنامه

م اصولی سیستبه منظور طراحی  .بسیار حائز اهمیت استمقدار آن 

ا بمناطق ساحلی جنوب ایران شهری و روستایی مدیریت پسماند 

 ،و اطلاعات از سرانه تولید پسماندبه دلیل نبود آمار ساله و  دهافق 

هماهنگی انجام شده با مسئولان خدمات در این مطالعه ابتدا با 

پسماند تولیدی تمامی ، کل محدوده مورد مطالعهشهری و دهیاران 

در وسط هر یک از  متوالیبه صورت هفت روز شهرها و روستاها، 

گیری و پس از آنالیز و بررسی ، اندازه1372سال چهار فصل 

 .ده استها، سرانه تولید پسماند شهرها و روستاها به دست آمداده

با در نظر گرفتن پارامترهای ارتفاع از سطح دریا، جمعیت، سپس 

های آوری پسماند، به عنوان دادهدرجه شهری و تناوب جمع

و  MLP ،SVMهای با روشمقادیر سرانه تولید پسماند ورودی، 

M5P که روش دهدمینتایج حاصله نشان  .ه استشدبینی پیش 

M5P و  صبیشبکه ع ،ترهای قدیمینسبت به روشSVM  کارایی

ارائه روابط  M5P هایهای بارز مدلاز جمله ویژگی .دبهتری دار

ساده و قابل فهم و در عین  رگرسیونی و معادلات ریاضی کاربردی

 این روشباشد. میبینی پیشو جهت تخمین  حال با دقت مناسب

به دلیل سادگی و ارائه روابط ریاضی بین پارامترها و نیز دقت 

نی بیدر پیشبه عنوان ابزاری مفید و قدرتمند تواند میمناسب 

افی، لیل بودجه ناکبه دبه ویژه در مناطقی که سرانه تولید پسماند 

گیری محدود و فقدان سیستم مدیریتی مناسب، با تجهیزات اندازه

، تندده زمانمند از مقادیر پسماند مواجه هسهای ثبت شنبود داده

 مورد استفاده قرار گیرد. 

 

 قدردانی -7
د پسمانمدیریت اعضاء محترم کارگروه دانیم از بر خود لازم می

ر ، دفتمعاونت عمرانی استانداری هرمزگاناستان هرمزگان به ویژه 

، دفتر امور روستایی و امور شهری و شوراهای استانداری هرمزگان

و تمامی شهرداران و دهیاران استان  شوراهای استانداری هرمزگان

کمال تشکر و قدردانی را به عمل به جهت همکاری،  هرمزگان،

 آوریم.
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1. Introduction 

Knowing the quantity of generated solid waste play a very significant role in solid waste management 
programs in a region. Due to lack of measured data as well as unavoidable errors in measurements, 
assessment of volume of generated solid waste is always challenging. Also, field measurement and 
continues monitoring of the volume of solid waste is usually costly, difficult and time-consuming. Accurate 
prediction of solid waste generation can be regarded as a key factor in future solid waste management 
system planning. Conventional forecasting methods in solid waste generation forecasting frequently use the 
demographic and socioeconomic factors in a per capita basis. In most cases, insufficient funds, the limited 
measuring equipment, lack of appropriate management systems and due to the lack of recorded data for 
the volume of generated solid waste cause many problems in integrated solid waste systems management 
(Dyson and Chang, 2005). In this study, three computational intelligence techniques including M5P model 
trees, support vector machines (SVM) and multi-layer perceptron (MLP) artificial neural network are 
utilized to predict solid waste generation in Hormozgan Province, Iran. After a sensitivity analysis, four 
more influential factors including elevation, population, urban development index (measures the level of 
development in cities based on infrastructure, the municipality established year, the metropolitan area, 
population, city product and income, health and education) and the frequency of garbage collection were 
considered in developing models. The performance of proposed models in solid waste generation 
forecasting are assessed via different error evaluation indices and finally the results are compared. 
 

2. Methodology 

2.1. Case study and data 

The study area includes about 220 cities and Rural areas with an approximate length of 900 km in 
Hormozgan, a coastal province in south of Iran. This area begins with Koshkonar in the most western point 
of the area that is adjacent to the Persian Gulf and ends to the port of Jask, the easternmost point of the 
province which is adjacent to Oman Sea. In this study, due to the lack of recorded data for the volume of 
generated solid waste in the region, the per capita municipal solid waste generation was determined in 
different parts of the study area. By direct sampling of the generated waste in the major sources of waste 
production including residential and commercial areas in rural and urban areas during the four seasons of 
the years 2013-2014 (March 2013 to February 2014), a dataset for per capita solid waste generation was 
obtained. 
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2.2. MLP 

The neural models are basically based on the perceived process of the human brain. The artificial model 
of the brain is known as ANN. The theory and mathematical of Neural networks are mathematical models, 
which can assess the relation among inputs and outputs of a physical system (even if it is complex and 
nonlinear) through a network of attached nodes. ANN structure is called architecture, which is in a form 
arranged by neurons that are called layers. ANN customary architecture is composed of three layers: input 
layer, hidden layer and output layer. In our research, one hidden layer feedforward ANN was used for the 
SWG prediction. The Levenberg–Marquardt (L–M) algorithm was chosen for training the networks. In 
addition, feed-forward ANN was trained by the standard back propagation. 

 

2.3. SVM 

Kernel-based techniques such as support vector machines represent a major development in machine 
learning algorithms. Support vector machines (SVM) are a group of supervised learning methods that can 
be applied for classification or regression. Support vector machines represent an extension to nonlinear 
models of the generalized portrait algorithm developed by Vladimir Vapnik. The SVM algorithm is based on 
the statistical learning theory (Vapnik, 1995). 

 

2.4. Model trees 

M5P model trees were first introduced by Quinlan (1992) and then the idea was reconstructed and 
improved in a system called M5P by Wang and Witten (1997). An M5P model tree is an effective learning 
method for predicting real values. Model trees, like regression trees, are efficient for large data sets. 
However, model trees are generally much smaller and are more accurate than regression trees (Quinlan, 
1992). The M5 model trees algorithm builds a regression tree by recessive splitting of the sample space to 
minimize the intra-subset variability in the values down from the root via branch to the node. The splitting 
processes continue up to the point that the output values fluctuate only slightly, or only a few samples 
remain. Remaining samples are output values of all samples that have reached the nodes. The variability is 
determined by standard deviation of the values that reach that node from the root through the branch. The 
standard deviation reduction (SDR) is calculated as follows: 
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                                                                                                                                        (1) 
 

Where T is the set of examples that reach the node, Ti the sets that are resulted from splitting the node 
according to the chosen attribute and sd is the standard deviation. 

 

2.5. Evaluation of model accuracy 

To evaluate the performance of developed models in forecasting values of per capita waste generation, 
four indices are assessed: root mean square error (RMSE) or (MAPE), mean absolute error (MAE), 
correlation coefficient (CC) and mean absolute relative error (MARE). The accuracy of the model is 
determined according to these criterias. 
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In all formulas, the xi represents the observation, the yi represents the predicted value, n the number of 
observations, μx the mean of x and μy the mean of y. 

 
3. Results and discussion 

The Cross-validation method with a number of different folds was implemented to validate the M5P 
model and the model with 13-folds was selected to predict per capita solid waste generation in Hormozgan 
province due to its lowest prediction error indices. The M5P model with 13 Folds and the root mean square 
error (RMSE) of 55.34 (gr/d) and the mean absolute relative error (MARE) of 6.26 percent has reached the 
lowest error. In order to train and validate the SVM and MLP models, 75% and 25% of the dataset were 
used, respectively. Fig. 1 show the performance of M5P, MLP and SVM model in predicting the per capita 
waste generation. Also, Table 1. compares the different error evaluation indices of three models in solid 
waste generation forecasting. According to error indices, M5P model has a better performance in 
comparison to MLP and SVM. 

 

  
Actual Vs predicted waste generation by MLP (Train data) Actual Vs predicted waste generation by MLP (Test data) 

  

  
Actual Vs predicted waste generation by SVM (Train data) Actual Vs predicted waste generation by SVM (Test data) 

  

 
Actual Vs predicted waste generation by M5P 

Fig. 1. Actual Vs predicted waste generation by different intelligence techniques 
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Table 1. Error of the used models to predict the per capita waste production 

Models  MARE (%) 
RMSE 
(gr/d) 

CC R2 
MAE 

(gr/d) 

M5P 6.262 55.342 0.87 0.754 44.708 

SVM 7.37 66.92 0.78 0.60 52.70 

MLP 8.541 70.641 0.79 0.631 58.698 

 

4. Conclusions 

According to the results in Table 1, the M5P model with root mean square error (RMSE) (gr/d) 55.34 
and the mean absolute relative error (MARE) 6.26 percent has the best performance in comparison with 
other methods. Furthermore, the correlation coefficient (CC) and R2 between the results in this case is 
greater than other methods. Thanks to the simplicity and mathematical relationships between the 
parameters and the accuracy in predicting solid waste generation, the M5P model can be used as a useful 
and powerful tool. The comparison between predicted and observed date revealed that using intelligence 
techniques such as M5P model can be very practical in solid waste generation forecasting especially when 
there is not enough amount of recorded data for future integrated solid waste management and planning. 
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