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Abstract  

Background. Waste management is essential, for improving urban services. Predicting the 

quantity of waste generated can play an important role in designing and optimizing the 

collection, transportation, and disposal processes. In this regard, machine learning 

techniques have been introduced as powerful tools for predicting the quantities of 

generated waste. Therefore, this study was conducted with the aim of predicting the 

quantity of municipal solid waste (MSW) using neural networks in Tabriz city, Iran. 

Methods. To predict the quantity of MSW, daily waste generation data from the Tabriz 

Municipality Waste Management Organization were used over a six-year period (2019–

2024). The neural network employed consisted of an 8-layer LSTM network utilizing the 

Adam optimizer. The available data were divided into training and testing sets at an 85:15 

ratio, and after the model training process, the predicted results were compared with the 

actual data to assess model accuracy. Root mean square error (RMSE), mean absolute 

error (MAE), and mean absolute percentage error (MAPE) were used to validate the 

proposed model. 

Results. The results indicated good accuracy of the designed model in predicting the trend 

and quantity of waste generation; specifically, the RMSE, MAE, and MAPE values for the 

training and testing data were calculated as 50.62 and 70.47 tons/day, 32.61 and 53.02 

tons/day, and 3.52% and 5.86%, respectively. 

Conclusion. The analysis of the findings indicated the model's ability to reduce prediction 

deviation and increase reliability in estimating actual values. The low MAE values 

indicate that, on average, the model's prediction error compared to actual data was 

acceptable, and the model performed well in predicting the overall trend of waste 

generation. On the other hand, RMSE, which assigns greater weight to large errors, was 

also within a reasonable range, indicating that the model demonstrated good robustness 

against sudden fluctuations and outlier data. These results suggest that the trained model is 

capable of identifying hidden patterns in the time-series data and can be used as a suitable 

tool for data-driven prediction and management of municipal solid waste. 
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Research Insights 

 Accurate prediction of municipal solid waste quantity, considering temporal fluctuations in waste generation, is 

essential for planning collection, processing, recycling, and disposal capacities and, ultimately, for improving 

sustainable waste management.  

 Conventional and traditional prediction methods may have limitations in accurately representing the complex 

patterns, temporal fluctuations, and nonlinear relationships involved in waste generation, which may reduce their 

ability to accurately predict waste quantities. This limitation highlights the need for more advanced, AI-based 

approaches for forecasting waste generation time series. However, the use of neural networks for predicting 

waste quantity involves challenges, including the model’s dependence on the accuracy and validity of the data, 

limited access to sufficient data, and difficulty in determining an optimal network architecture. Therefore, further 

evaluation of neural network–based models for predicting waste quantity using real-world data is needed. 

 In this study, an LSTM neural network was used to predict municipal solid waste quantity. Using daily 

municipal solid waste generation data from Tabriz, Iran, for the period 2019–2024, the LSTM model was trained 

to learn patterns in the data and predict waste quantity, and its performance was evaluated using RMSE, MAE, 

and MAPE. 

 The findings showed that the trained model was capable of identifying complex and hidden patterns in waste 

data and could be used as a data-driven decision-support tool for estimating future waste quantities. These 

findings add to the existing evidence on the application of AI-based approaches for predicting municipal solid 

waste quantity, particularly using real-world data from Tabriz, and may provide a basis for future studies using 

longer time periods and larger datasets. 
 

Extended Abstract 

Background 
In recent years, population growth, industrialization, 

increased urbanization, lifestyle changes, and shifts in 

consumption patterns have caused an increase in the 

quantity of municipal solid waste (MSW). Improper 

management of MSW constitutes a serious threat to 

public health and the environment, leading to pollution of 

water, soil, and air resources and causing various 

diseases in humans. Given the existing problems in 

managing MSW, moving toward sustainable and 

efficient waste management and employing novel 

technologies is essential. In this regard, smart 

technologies, and artificial intelligence in particular, have 

attracted attention as effective tools for transforming 

waste management. Accurate prediction of waste 

generation is one of the key components of sustainable 

waste management, as reliable information about waste 

quantities is required at various stages of reduction, 

collection, recycling, and disposal; such information can 

help prevent infrastructure failures, increase efficiency, 

and reduce costs. Since conventional and traditional 

methods are unable to accurately represent the complex, 

multi-factor dynamics of waste generation, the use of 

advanced algorithms and hybrid AI-based approaches 

has gained increasing attention. Considering the 

challenges in quantitatively assessing waste and the need 

to develop data-driven approaches in this field, this study 

aims to predict the quantity of MSW in Tabriz, to present 

an AI-based model, and to examine the accuracy of 

neural network–based algorithms. 

Methods  
This study was carried out in Tabriz, with a 

population of over 1.7 million and an area of about 324 

square kilometers. Daily waste generation data were 

obtained from the Waste Management Organization of 

Tabriz Municipality for the years 2019 to 2024. First, the 

data were checked and corrected for missing, outlier, or 

invalid values to ensure their accuracy and reliability for 

modeling. The model used was an LSTM-based neural 

network with an 8-layer architecture, each layer 

containing 50 hidden units. To predict waste quantities, a 

16-time-step input sequence from the time series was fed 

into the model at each step, and a learning rate of 0.001 

was adopted to balance learning speed and the prevention 

of overfitting. The training process used the Adam 

optimizer and was run for 600 epochs to ensure that the 

model reached satisfactory convergence. The model was 

implemented in Python using specialized libraries, 

including Pandas and NumPy for data processing, 

Matplotlib for data visualization, and the PyTorch 

framework for developing and training the LSTM 

network. These measures made it possible to design a 

stable and efficient model capable of extracting hidden 

patterns for data-driven waste management through time-

series prediction. The RMSE, MAE, and MAPE metrics 

were used to evaluate the model's performance and 

accuracy. 

 

Results  
Based on the available data, the average daily MSW 

generation in Tabriz was approximately 980 tons. The 
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daily tonnage data for waste were examined, and 11 

implausible records were removed; these records were 

replaced using a 20-day moving average based on the 10 

days preceding and the 10 days following each removed 

record. Model performance was evaluated in two phases. 

In the first phase, data from 2019 to 2024 were 

examined, with 85% of the data used for training and the 

remaining 15% used for testing. The RMSE and MAE 

values in this phase for the training and testing data were 

calculated as 52.58 and 72.91 tons/day, and 33.94 and 

55.01 tons/day, respectively. In the second phase, data 

from 2024 were also incorporated into the model; 

similarly, 85% of the data from 2019 to 2024 were used 

for training and 15% for testing. The RMSE, MAE, and 

MAPE values for the training and testing data were 50.62 

and 70.47 tons/day, 32.61 and 53.02 tons/day, and 3.52% 

and 5.86%, respectively. The low MAE values indicate 

that the model's prediction errors were small compared to 

the actual data and that the model performed well in 

predicting the overall trend of waste generation. The 

RMSE values were also within a reasonable range, 

indicating that the model demonstrated adequate 

robustness against sudden fluctuations and outliers. The 

low MAPE values likewise indicate acceptable results. 
 

Conclusion 
This study developed an LSTM-based model to 

predict the quantity of MSW in Tabriz. The results show 

that neural networks can identify complex patterns, 

fluctuations, and nonlinear relationships in waste 

generation. Nevertheless, challenges remain in using 

neural networks to predict waste quantities. Such 

challenges include the model's dependence on the 

accuracy and validity of the data, limited data 

availability, and difficulty in determining an optimal 

network structure. Extending the length of the data 

period could improve the model's long-term predictive 

performance. In general, the LSTM model may serve as 

an effective approach for forecasting MSW generation 

and can assist urban managers in more precise planning 

for waste reduction, collection, transportation, recycling, 

and disposal. 

 

Practical Implications of Research 
The practical implications of this research include 

supporting more proactive and data-driven municipal 

solid waste management through the prediction of waste 

quantity using artificial intelligence. The application of 

the LSTM model can support urban decision-makers in 

anticipating future collection and treatment requirements, 

allocating resources efficiently, and improving recycling 

and resource recovery strategies. However, the practical 

implementation of the model requires the establishment 

of a coherent data infrastructure, continuous and 

standardized data collection, validation of the model 

under real-world conditions, and regular updating in 

response to changes in waste generation patterns. 

Overall, AI-based prediction can serve as a decision-

support tool to shift municipal solid waste management 

from reactive decision-making toward a more data-

driven, proactive, evidence-based, and sustainable 

approach. 
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  کلیدی  های پیام
 تی ظرف یز یر  برنام ه یب را دی تول زانیدر م یبا توجه به نوسانات زمان ،یجامد شهر  یپسماندها تیکم  قیدق ینیب شیپ 

  .است یپسماند ضرور  دار یپا تیر یمد یارتقا تیو دفع و در نها افتیپردازش، باز  ،یآور  جمع

 بین ی، ب ه دلی ل مح دودیت در نم ایش الگوه ای پینی ده، نوس انات زم انی و رواب ط  های س نتی و مت داوپ پیش روش
بین ی کنن د. ای ن  غیرخطی موجود در فرایند تولید پسماند، ممکن است نتوانند کمی ت پس ماند را ب ا دق ت ک افی پیش
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 مقاله:سابقه 
 51/42/5040 دریافت:

 56/43/5041اصلاح نهایی: 
 32/46/5041پذیرش: 

 48/41/5041انتشار برخط: 
 

 ها: کلیدواژه
 مدیریت پسماند، 
 کمیت پسماند، 
 هوش مصنوعی، 

 های عصبیشبکه

 دهیچک
  بین یپیش اس ت. ش هری خدمات ارتقای راستای در  پرهزینه حاپ عین در  و ضروری امری پسماندها مدیریت .نهیزم

 در  نمای د. ایف ا دف ع و انتق اپ آوری،جمع فرآیند سازیبهینه طراحی، در  مهمی نقش تواندمی تولیدی پسماند کمیت
 ش ده مطرح تولیدی پسماندهای مقادیر  بینیپیش برای قدرتمند ابزاری عنوان به ماشین یادگیری تکنیک راستا، این

 عص بی ه ایش بکه از  اس تفاده ب ا تبریز  شهر  عادی پسماندهای كمیت  بینیپیش هدف با مطالعه این بنابراین، است.
 شد. انجام

 م دیریت س ازمان توس ط پس ماند تولید روزانه هایداده از عادی، پسماندهای کمیت  بینیپیش منظور به .کار‎روش
 اس تفاده م ورد عص بی ش بکه ش د. اس تفاده (5043 ت ا 5328) س اله ش ش زمانی بازه یک در  تبریز  شهرداری پسماند
 ه ایداده اس ت. ش ده اس تفاده Adam س ازیفعاپ تواب ع از  آن در  ک ه  ب وده LSTM ن وع از  هلای  8 شبکه کی شامل
 یر یادگی  و آم وزش مراح ل ط ی از  پ   و شده تقسیم 15 به 85 نسبت به آزمون و یادگیری قسمت دو به موجود
 م دپ اعتبارس نجی منظور  به گرفت.  قرار  بررسی مورد مدپ قتد و سهمقای واقعی هایداده با ینیبشپی نتایج مدپ،
  است. شده استفاده MAPE و RMSE، MAE پارامترهای از  شده ارائه

 ب وده پس ماند تولی د مق دار  و تغییرات روند بینیپیش در  شدهطراحی مدپ خوب دقت دهندهنشان نتایج، .هاافتهی
 در  ت ن 01/14 و 63/14 ترتیبب ه آزمون و آموزش هایداده برای MAPE و RMSE، MAE مقادیر که،طوریبه است؛
 گردید.  محاسبه درصد 86/1 و 13/3 و روز  در  تن 43/13 و 65/33 روز،

 در  اطمین ان قابلی ت اف زایش و ه ابینیپیش انح راف ک اهش  در  م دپ توان ایی از  حاکی هایافته تحلیل گیری.نتیجه
 در  م دپ ش ده بین یپ یش خط ای می انگین، طور ب ه که  است آن بیانگر  MAE پایین مقادیر بود. واقعی مقادیر  برآورد

 داش ته مناس بی عملک رد پس ماند تولی د کل ی  رون د بین یپیش در  مدپ و بوده قبوپ قابل واقعی هایداده با مقایسه
 و اش تد ق رار  منطق ی ایمح دوده در  نی ز ده دم ی بیشتری وزن بزرگ خطاهای به که  RMSE دیگر، سوی از  است.
 ای ن اس ت. داده نش ان خ ود از  مناس بی مقاوم ت پ رت ه ایداده و ناگهانی نوسانات برابر  در  مدپ که  دهدمی نشان
 و ب وده زم انی س ری ه ایداده در  پنه ان الگوه ای شناس ایی ب ه ق ادر  دی دهآموزش مدپ که  است آن از  حاکی نتایج
 گیرد.  قرار  استفاده مورد عادی پسماندهای محور ادهد مدیریت و بینیپیش در  سبمنا ابزاری عنوانبه تواندمی
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های زم انی  بین ی س ری ص نوعی را ب رای پیشتر و مبتنی بر ه وش م های پیشرفته محدودیت، ضرورت استفاده از روش
 از ییه ا چالش ب ا پس ماند تی کم ینیب شیپ یبرا یعصب یها ، استفاده از شبکهاز طرفی .کند تولید پسماند مطرح می

 س اختار نی یتع یدش وار  و یک اف  یه ا داده ب ه یدسترس در تیمحدود ها، داده اعتبار و دقت به مدپ یوابستگ  جمله
 تی کم ین یب شیپ در یعص ب یها ش بکه ب ر یمبتن یها مدپ عملکرد یبررس به ازین ن،یبنابرا. است همراه شبکه نهیبه

 .  دارد وجود یواقع یها داده طیشرا در پسماند

 یاز ش بکه عص ب یجامد شهر  یپسماندها تیکم  ینیب شیپبرای مطالعه،  نیدر ا LSTM  .ب ا اس تفاده از اس تفاده ش د
ب رای ی ادگیری الگوه ای   LSTM ، م دپ3430ت ا  3452های  عادی ش هر تبری ز ط ی س اپهای روزانه تولید پسماند  داده

 RMSE،MAE های بینی کمیت پسماند به کار گرفته شد و عملکرد آن با استفاده از شاخص ها و پیش موجود در داده

 . ارزیابی گردید MAPE و 

 و  ب ودهپس ماند  یه ا و پنه ان در داده دهی نیپ یالگوه ا ییق ادر ب ه شناس ا دهید آموزش  نشان دادند که مدپ ها افتهی
 ها افت هی نی ا. ردی مورد استفاده ق رار گدر آینده پسماند  تیبرآورد کم یمحور برا  داده ار ی میعنوان ابزار تصم به تواند یم
 در ژهیو ب ه ،یش هر  پس ماند تی کم ین یب شیپ در یمص نوع  هوش بر یمبتن یها روش کاربرد درباره موجود شواهد به

 و ت ر یط ولان یزم ان یه ا دوره ب ا ن دهیآ مطالع ات یبرا ییمبنا تواند یم و دیافزا یم ز،یتبر  شهر یواقع یها داده طیشرا
 .باشد شتریب یها داده

 
  مقدمه

معم وپ صورت  به کلیه پسماندهایی که بهپسماند عادی  
شهرها، روستاها و خ ار   در  ها های روزمره انسان از فعالیت

 های خ   انگی و پس   ماند و ش   امل ش   ود تولی   د می آنه   ااز 
در ط  ی  شدد.   گفت  ه م  ی  ،باشدد  م  ی س  اختمانی  های نخال  ه
 ش  رایط اجتم  اعی وتغیی  ر رش  د جمعی  ت، ه  ای اخی  ر،  س  اپ

دنب  اپ آن ص  نعتی ش  دن جوام  ع،  اقتص  ادی و ب  ه توس  عه
الگ  وی مص  رف،  و شهرنش  ینی، تغیی  ر س  بک زن  دگیاف  زایش 

پس ماندهای  کم یافزایش   باعثافزایش استانداردها و رفاه 
گ زارش بان ک جه انی در س اپ بر اساس   3, 5.شده است عادی
در جه  ان  ع  ادی هایپس  ماندس  الانه د ی  زان تولی  م ،3453
ن ی ك ه اب ود  بین ی ش ده  ه و پ یشارد تن بودیلیم 3/5حدود 
با ای ن  1-3برسد. ارد تنیلیم 3/3به حدود  3431ساپ  تارقم 
می   زان  هددداا باجدددی   ددداج  طب   ق آخ   رین گ   زارش ح   اپ

میلیارد تن در ساپ  55/2، 2222پسماندهای عادی در ساپ 
ده د رون د تولی د پس ماندهای ع ادی حت ی  بود که نشان می
در س  ناریوی  ه  ای پیش  ین ب  وده اس  ت و بین  ی فرات  ر از پ  یش

 3885ب  ه  2252ت  ا س  اپ  مق  دار ای  ن ت  داوم رون  د موج  ود 
ب ه  جینت اطور طبق  همین خواهد رسید. میلیارد تن در ساپ

 دس  ت آم  ده از مطالع  ه گ  ل حس  ینی و همک  اران در ای  ران،
گ رم در روز ب ه ازای   634های ع ادی پس ماند دی تول نیانگیم

 5باش   هر نفر می

ت  ید  ی ک ب ه عن وان  عدم مدیریت ص حی  پس ماندها
وطدددم   ددد ا یدددمتا مددد و  حیددد.و    و ددد    ی ددد  

 های جام  دم  دیریت و دف  ع نادرس  ت پس  ماند 8, 1 باشدد  ودد 
هدا  یر ز تج.تع ی یدایا  ه.ت    خاک، آبمنابع آلودگی  باعث

ب یش از  ،ت ن پس ماند ه رش.   تز م.ا  یگدم،   ر تج ان و 
کن  که هدم  می تولیدمترمکعب متان و کربن دی اکسید  544

گ رم ش دن ک ره از عوام ل  تا ید.      زهای گلخان ه    زء گا
پس  ماندهای س می ره  ا ش  ده در  2.رون د ب  ه ش مار م  ی نیزم 

ممک  ن اس  ت ب  ر ب  اروری و س  لامت خ  ا  ت  اثیر  مح  یط نی  ز 
گذاشته و سبب آلودگی خا  و اثر ب ر انس ان از طری ق ورود 

 ه  ا ح  اکی از آن اس  ت گ  زارش  55, 54.ب  ه زنجی  ره غ  ذایی ش  وند
پس ماند در ان واع میلیارد ت ن  2-1حدود در مجموع سالانه 

  تد  نن س دیاج  رو ل ا 10/2ح     ش.  که جهان تولید می
پسماندهای ع ادی   درصد از 33حدود   او  ش را ی.    

هدداا   دد   بدده ردد.رر هدری  تشددا    جدداتیی     ر و دد 
  دد   ی د  و  طد    ی  تشدا   جظدارر اقد  هدمقداج.ج    

 53 ش.  و 
های ت پس ماندیر یم دموج ود در با توج ه ب ه مش کلات 

ضر یا ی.   حمک  به می  و یری  سای تر س یاج  ، عادی
ییددددا  رمددد ، تمدددا ا   تز و دددالزر یمجاوددده  تیددد  تودددم 

 ت.مدد هگددرتیا  ر هدداا ودد یری  جدد.ی ، مددموایه م  ددا 
یددمتا  ونامدد با یا دد    تمددا ا   تز تیزترهدداا و امدد ات  
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 13 .ل د  س دیاج   ر نیند   خ.تهد  ید. ی ن   ضد    ت پ ش
ه ای ج دی ب رای متح وپ ک ردن  تلاش ه ای اخی ر، طی س اپ

سمت پایداری  پسماند با رویکرد حرکت به صنعت مدیریت
ب ا اس تفاده از ریت ج امع و ارتقای خدمات م دیو سودآوری 

های هوشمند ص ورت گرفت ه  های پیشرفته و سیستم فناوری
نوظه  ور ه  وش   تکنی  که  ا،  وریایک  ی از ای  ن فن  . اس  ت

در باش  د ک  ه  م  ی (Artificial Intelligence: AI) مص  نوعی
مورد استفاده قرار   های مختلف از جمله محیط زیست هزمین

ب  الا در  تی  قابل لی  ب  ه دل یه  وش مص  نوع  14.گرفت  ه اس  ت
از  ها ن هیاز زم یار یدر بس  ده،ی نیپ یها س میمکان یساز  مدپ
خان ه هیتص ف، ت پس ماندیر یمد یندهایفرآ یساز نهیبه جمله

ط ور موف ق ب ه ک ار گرفت ه هواب ه یها ندهیآب و فاضلاب، آلا
   15.شده است
 ع ادی یپس ماندها تیر یدر م د یه وش مص نوع  کاربرد

پس  ماند،  دی  تول یالگوه  ا ین  یب شیپ یط  ور گس  ترده ب  راب  ه
مح ل  یابی  پس ماند، مک ان یآور  جم ع یرهایمس یساز  نهیبه

پس   ماند،  لیتب   د ین   دهایفرآ یس   از  هیپس   ماند، شبدف   ن 
م وارد  ر یو س ا اندپسم لیو تبد ر ییتغ یها ندیفرآ یساز  نهیبه

قاب ل اعتم اد  ین یب  شیپ  15مورد اس تفاده ق رار گرفت ه اس ت.
 تیر یم  د س  تمیسموفقی  ت در  ع  ادی یپس  ماندها زانی  م

 س تمیسای ن و اس اس ک ار  ب وده م وثر  ار یبس  پسماند پایدار
 کمی   تاط   لاع درس   ت از   ،ع   لاوه ب   ر آن .خواه   د ب   ود

 تیر یمدهای مختلف  بخشمهم در  یامر  عادی یپسماندها
، یآور ، جم عموقت نگهداری کاهش تولید،  از جمله پسماند

 دف نانتخاب بهینه محل و ، و فرآوری افتیحمل و نقل، باز 
را  یی، مبناپسماند دینرخ تول بینی پیش 18, 11رود. به شمار می

ف راهم  ع ادیپسماندهای  تیر یمد اتیعمل یساز  نهیبه یبرا
و از بس   یاری از مش   کلات زیرس   اختی در حیط   ه  کن   د یم   

یی که ت اکنون ابزارهااز  11.کند مدیریت پسماند جلوگیری می
ت وان م ی اندشدهاستفاده  نرخ تولید پسماند بینی برای پیش

 انی جر  لیتحلو  ونیرگرس لیتحل ،یفیتوص یآمار  لیتحل به
ک  ه ه  ر ک  دام دارای نق  اق ض  عف و ق  وت اش  اره نم  ود   م  واد
 تولی  دب  ا توج  ه ب  ه اینک  ه عوام  ل متع  ددی ب  ر  .باش  ند م  ی

ت ابع  ع ادیت پس ماندهای یو كمند موثر  عادیهای  پسماند
ه ای  ب ا روش ن دهیآ یب را ین یب شیپ، است یا دهینیروابط پ
  رتماا ترتئه  ه ت.تج  تط حار ر      ر تی   جی  متداوپ

هدداا وا دد     تیزترهدداا جدد.ی   تمددا ا   تز ی   ،تز طم دد 
تددم بده جظددم  ونطقد  ،و امد ات  بده  دداا تب ده یددم یدی ی  

سابقه استفاده یم تماس ونای  حلی   ر  مامس،  22 رم  و 
ی ندد  ودددزتن  ب  ه منظ  ور پ  یش در کش  ور  از ه  وش مص  نوعی

ش  هر مش  هد ب  از  ر  2112س ددیاج   اودد  شدد را بدده مددا  
گم   که  ر نن ج.یا   هیبارتن  ر یدی وطال ده ود.ر ا  می

ت.تج دان  وددزتن با تمدا ا   تز ود   واشدد  یدم تر سادا  ان 
 21 .ی ن  جیاین  س یاج  ت.ل  ا  ر تی  ش م رت پ ش

 ر کاییم  ه.  وصدن.ح    و.تر   یگم  تری  تز  یله و  
 مد.ج  تد.تن بده وطال ده ود ی ن  جدر  ت.ل د  س دیاج ،  پ ش

(Soni) عباس ی مطالع ه  33،هن ددر  3452 و همکاران در ساپ
 کوبیل وس  مطالع ه 33،در اس ترالیا 3456و همکاران در س اپ 

(Cubillos)  س  ونایانا مطالع  ه 30،در دانم  ار  3434در س  اپ 
(Sunayana)  25،در شهر ناگپور هند 2222ساپ  و همکاران در 

و  25در ای  ران 2215در س  اپ  جش  نی یم  یو کر  یآزادمطالع  ه 
در   2211 و همکاران در ساپ (Kannangara) کانانگارا  مطالعه
ب ا در ای ن راس تا و در ادام ه مطالع ات،  اش اره نم ود. 2کانادا

ه  ای کم   ی  در ارزی   ابی یتوج  ه ب   ه وج  ود مش   کلات ج  د
بین ی   پ یشاین مطالعه با ه دف ، در ایران عادیپسماندهای 

ارائ  ه م  دلی ب  ر پای  ه ه  وش ب  ا  ع  ادیکمی  ت پس  ماندهای 
 شهر تبریز انجام شده است.مصنوعی در 

 
 کار   روش

 منطقه مورد مطالعه
 یش رق ج انیمرکز استان آذربا ،زیتبر این مطالعه در شهر 

انج  ام ش  ده اس  ت.  رانی  غ  رب اش  هر ش  ماپ نیت  ر و ب  زرگ
مس احت آن  نف ر و ونی لیم 1/1 از شیب جمعیت این ش هر 

 تدری  یکی از بزرگعنوان بهو  بودهمربع  لومتر یک  324 حدود
شهر در شماپ مخ روق  نیشود. ا یشناخته م رانیا هایشهر 

 یمت ر  1342در ارتفاع  ینالیو جنوب کوه ع سهند یآتشفشان
و  یدرج ه ش مال 21/38 ییای در ع ر  جغراف ا،یاز سط  در 

 ق   رار دارد یدرج   ه ش   رق 212و  28/45 ییای   ط   وپ جغراف
 ،یمراک  ز ص  نعت نیت  ر  از مه  م یک   ی تبری  ز ش  هر  .(1ش  کل )

 سبر اسا است. رانیا یو آموزش یاسیس ،یفرهنگ  ،یاقتصاد
در  س رانه تولی د پس ماند ،هداا رد.رر گم اده آخرین گزارش

 21.باش دوگرم در روز ب ه ازای ه ر نف ر م یکیل  115/2این شهر 
 ای ن ش هر  یغربدر شماپ ز یتبر ی شهر  یپسماندها دفنمرکز 

 ع ادی یپس ماندها دف ن ،گذشته  یها اپس طیو واقع شده 
 28اس  ت.انج  ام ش  ده  یاص  ولر یص  ورت غش  هر ب  ه نی  در ا
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 موقعیت شهر تبریز. 1شکل 

 
 هوش مصنوعی

 Artificial Neural)مص   نوعی  ه   ای عص   بی ش   بکه

Networks: ANN) ه ای م ورد  یکی از پرک اربردترین الگ وریتم
ه  ا  اس  تفاده در ح  وزه ه  وش مص  نوعی هس  تند. ای  ن ش  بکه

 یر یادگی  یدر راس تا و بودهالهام گرفته از ساختار مغز انسان 
 ب  او  د از عملك  رد مغ  ز انس  انی  تقل ب  ا ،و پ  ردازش اطلاع  ات

 ایج اد زن ده موج ودات ه ای نورون سازماندهی اصوپ کمک
از س  ه لای  ه تش  کیل معم  ولا   ه  ای عص  بی . ش  بکهان  د ش  ده
 های پنهان ، لایه(Input Layer) لایه ورودیتج  که شاو   شده

(Hidden Layers) و لایه خروجی (Output Layer) د. نباش می
و از  ش  دهاطلاع  ات ورودی ب  ه ش  بکه در لای  ه ورودی وارد 

شوند ت ا در نهای ت در لای ه  میهای پنهان پردازش  طریق لایه
ن  رخ تولی  د  ین  یب شیدر پ 32, 3.خروج  ی نتیج  ه تولی  د ش  ود

در  ،یه  وش مص  نوع  یها س  تمیب  ا اس  تفاده از س پس  ماند
مه  م  ار یبس   ی س  ری زم  انیه  ا دس  ترس ب  ودن و دق  ت داده

 یه ا از داده یا در واق ع دنبال ه یزمان یسر  یها داده 32.است
ب ردار  کی  Xهستند. اگر  یدوره زمان کیشده در  یآور جمع

نش ان داد ک ه در  ر ی ص ورت ز بهتوان  یرا م یزمان یباشد، سر 
 31است. یتصادف  ر یمتغ کی Xدهنده زمان و نشان tآن 

X(t), t = 0, 1, 2, 3, ... 
 Long Short) م دت بلن دحافظه کوت اه یعصب یها شبکه

Term Memory: LSTM ) یبازگش ت یعصب یها از شبکه ینوع 
بلندم دت را دارن د  یها یوابستگ  یر یادگی ییهستند که توانا

 ها شبکهاین  32شدند. یمعرف  1111بار در ساپ  نیاول برای و

 Recurrent) معم  ولی یبازگش  ت یعص  ب یه  ا مانن  د ش  بکه

Neural Network: RNN )تکرارش ونده از  یا رهیبه صورت زنج
ب  ا  آنه  اهس  تند و تف  اوت  یعص  ب یه  ا ش  بکه یه  ا م  الوپ
مالوپ  یدر ساختار درون یمعمول یبازگشت یعصب یها شبکه

 یساختار درون ،یمعمول یبازگشت یعصب یها است. در شبکه
، LSTM یعص ب یه ا در ش بکه یول  باش د یصورت ساده مبه

 هی لا 4 یش بکه عص ب کی ه ر م الوپ مانن د  ین ساختار درو
وج ود  LSTM یژگ  یو نیت ر و مه مب وده  ارتباق خاصدارای 

 یحافظه ب را کیمانند  شود یم ثسلوپ حالت است که باع
در حال ت  ز ی را ن یقبل  یه ا باش د و حال ت یعصب یها شبکه
 ییه ا داده یب را یمناس ب ن هیرو گز نی لحاظ کند که از ا یفعل

 33اند. مرتب شده یزمان یسر صورت است که به
 End-to-End ب  ه ص  ورت یددا گدرا ،هدداا زودداج  در س  ری

 یس  نت یها م  دپ ب  رخلافباش  ند و ی م  یزم  ان یه  ا یوابس  تگ 
س  ازی ب  ه ویژگ  ی ک  ه مجب  ور  Random Forest ،SVMمانن  د 
 ,Moving Average Standard Division مانن د) هست دستی

Gini Index،) هدداا و اندد  یددم یددا گدرا بددا تب دده یددم  روش
طور خودکار  مناسب را به یزمان یها ییبازنماهاا زواج   مرا
 .ردیگ یم ادی های خام هداد یاز رو

در زی  ر ب  ه تفض  یل ارائ  ه  LSTM هدداا وریدد.  بدده ویژگ  ی
 تج :   شده
چ  ه  ردی  گ یم   ادی  (: Forget Gate) یفراموش   وازه. در 1
ک  دام اطلاع  ات    کن  د یم   نی  یتعو  ردی  بگ دهی  را ناد یز ی  چ

دچ  ار  ه  ا هداد در ص  ورتی ک  ه .س  تندیم  رتبط ن گ  ر یگذش  ته د
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 122ب ه  12از  داده کی مثلا  مقدار  ،شود یسط  ناگهان ر ییتغ
 دروازه فراموش   ی و همانج   ا بمان   د، تغیی   ر داش   ته باش   د

 یو حال ت داخل  گدرتر  م یرا کنار  (12) میقد یعاد توضعی
 کند.می یزنشان( با122) دیتطابق با سط  جد یخود را برا

چ   ه  ردی   گ یم    ادی   (: Input Gate) یورودوازه . در 2
حال ت  ،یص ورت انتخ اب به و دارد تی اهم یدیاطلاعات جد

داده  یوقت  .کند یروز م به دجدی اطلاعات با راسلوپ حافظه 
، یبه نزول یمثلا  از روند صعود، دهد یم ر ییجهت خود را تغ

 ش  ده  رهذخی   حافظ  ه مق  دار  را ب  ا یمق  دار ج  ار  ای  ن واح  د
ب ا رون د گذش ته تن اق   دی . اگ ر مق دار جدکند یم سهیمقا

ک رده و   ح ذفرا  یمق دی حافظهدروازه ورودی داشته باشد، 
 LSTMواق   ع  . درس   دینو م   یرا در حافظ   ه  دی   جد یالگ   و
را  یژگ  یکه ش ما ورا بدون آن ایو پو یرخط یروند غ صیتشخ
 .ردیگ یم ادی د،یبساز 

ک  دام   ردی  گ یم   ادی  (: Output Gate) یخروج   وازه. در 3
 ای ب ودن  یفص ل ر یی )تغ مناسب اس ت ینیب شیپ یبافت برا
  یتا حالت پنه ان کند یم لتر یحالت سلوپ را ف، (یر یپذ نوسان
اگ ر داده  ش ود. دی تول ش ود یاس تفاده م  ینیب شیپ یکه برا
  یها م  ثلا نوس  ان، داش  ته باش  د ر ی  متغ یر پذی نوس  ان ش  ما

 یخروج  روازهب زرگ ش وند، د یها ب ه نوس ان لیکوچک تبد
  یگ ذار  اسیکه حالت پنهان را متناسب با آن مق  ردیگ یم ادی

 دبای بالابا دامنه  ر یاخ یها یکه ورود  ردیگ یم ادی یعنیکند. 
 یژگ  یو» یر یادگی مش ابه  نی کنن د. ا  جادیا یتمتفاو یخروج

 بدون دخالت شماست. «ایپو یگذار  اسیمق
 یژگ   یعنوان ب  ردار و ( ب  هCell State. حال  ت س  لوپ )4

 داخل ی بلندم دتحالت سلوپ )همان حافظه :شده ادگرفتهی
LSTMیاس ت. در ه ر گ ام زم ان یژگ  ی( خود بردار و، LSTM 

 یقبل  تیخام و وض ع یبردار را فقط با استفاده از ورود نیا
پ    از آم  وزش، حال  ت س  لوپ در  .بخش  د یخ  ود تکام  ل م  

 خن هیب الا و فش رده از تار   س ط  ییبازنما کیشامل  tزمان 
 شده است. نهیبه ینیب شیپ فهیوظ یدنباله است که برا

چه ار مؤلف ه  هداا مدرا زوداج  شداو  اجزای اص لی داده
 دار س  ری زم  انی حرک  ت بلندم  دت و جه  ت) رون  داص  لی 

الگوهای تکرارشونده ) فصلی بودن(، صعودی، نزولی یا ثابت
مثلا  هر س اپ، ه ر م اه، ه ر  های زمانی ثابت و منظم در بازه

تر ک ه  تر و ن امنظم نوسانات بلندمدت) بودن ای چرخهه(، هفت
 ن ویز/(، های اقتص ادی ی ا طبیع ی هس تند وابسته ب ه چرخ ه

بین ی ک ه توس ط  تغییرات تص ادفی و غیرقاب ل پیش) اختلاپ

( هس  تند ک  ه در ش  وند میهای دیگ  ر توض  ی  داده ن مؤلف  ه
های مورد استفاده با توجه به اینکه از نوع س ری زم انی داده

هستند تمامی موارد ش امل اعی اد، اتفاق ات خ اص، ش رایط 
گیری یک بیماری یا هر اتف اق دیگ ر ب ه ص ورت بحرانی، همه

 باشن   ها متاثر از آن می پنهان وجود دارد و داده
 
 سازی مدل هدآما 

صورت روزانه در بازه به عادیهای وزنی پسماندهای  داده
از سازمان مدیریت  1423تا  1318ساله از ساپ  ششزمانی 

دق ت و ب رای اطمین ان از تخدر شد    پسماند شهرداری تبریز
، یددمتا تمددا ا    ر ودد   آنه  امددا ا هددا   نوددا   داده ص  حت
 تز ل دداو   دد.   ت   جدداقا یددا جدداو ا م  هددا مددا ا  ت   پ  ا 

هدا بده ونظد.ر حیلبدم  ی ادم  س ازی دادهنرم اپتججار شد     
و  ، ت ری  هیگمتیی،  لد.گدرا تز س ید   جاس ید  شد   یدا 

چن  ین  عص  بی و ه  متج جددار گمت یددان  ر و امدد ار شدد به 
-Minبده ی    هداا حصد   هدا  ر شد به تسهیل توزین وزن

Max Scale 34 انجام شد 

min

max min


 



X X
X

X X
 

بده     ها تقسیم دادهو  سازی سری زمانیآمادهدر ادامه، 
( ب ه نس بت Test) ( و تس تTrain) هداا نود.ز   ماه  ت  

دق ت آن ب ر روی  ،ب ر ی ادگیریتا ح     انجام شد 15به  85
در ای  ن  اجرای  ی  م  دپ هدداا ت دد  جدددز مددنج    شدد.   داده

 ه ر در ک ه باش د م ی لای ه هشت عصبی شبکه یک مطالعه،
 انج    ام ب    ا. دارد ق    رار محاس    باتیواح    د  52 آن ی لای    ه

 توان ایی م دپ ای ن ک ه ش د مش خص متع دد، ه ای آزمایش
گس ترش  و ب وده ادار  ااس تفاده در ای ن مطالع ه ر  برای کافی

 محاس   باتی ت   اثیر واح   دهای و ش   بکه ه   ای لای   ه تع   داد
 ایج اد باع ث و نداش ته ش بکه عملکرد بهبود در چشمگیری

 م ورد محاس به مق ادیر ب رای. ش د محاسباتی و زمانی سربار
 ب  رای ورودی دنبال  ه عن  وان ب  ه داده 15 از گ  ام ه  ر در نظ  ر،
 ک اراییاز   ،های موجود داده به توجه با که شد استفاده مدپ

 نظ ر در ی ک ه زارم یادگیری نرخ. برخوردار بود لازم دقت و
 ب یش ب رازش نی ز از ،تسریع ی ادگیری بر علاوه تا شد گرفته

 گرادی ان تابع از ،شده استفاده های شبکه در. شود جلوگیری
 تک رار چرخ ه و ش د استفاده سازبهینه تابع عنوانبه کاهشی

 و همگرای ی ب ه رس یدن ب ر ع لاوه ک ه در نظر گرفته شد 522
 ت  رین ب  یش در ی  ادگیری ،خط  ا ت  ابع می  زان داش  تن کمت  رین



 پیری و همکاران.

 757|   3، شماره 71سلامت، دوره  ر یتصو همجل

مداز   جدر  بدا تجااداب ی  نده تدای    دا  .ش ود انجام سط 
تدا  هدا تم  با ت. ه به و د   ی   ت  یا گدرا م   ش   

ت ا خلل ی در رون د ح  ویب  تز ی ش یمتز   ل.گدرا شد.  
زب  ان در ای  ن مطالع  ه، از  انج  ام ک  ار م  دپ ب  ه وج  ود نیای  د.

،  نویس   ی پ   ایتون ب   رای کدنویس   ی و اج   رای م   دپبرنام   ه

، هددا ب  رای پ  ردازش دادهNumpy و  Pandasهدداا  خان  ه کت  اب
   تز  هدا   جادای   سازی دادهبصری برای Matplotlibخانه کتاب
 LSTMب  رای طراح  ی و آم  وزش م  دپ  Pytorch  رک  ددری 

س ازی و اج رای م دپ در مراح ل آم اده .ه اس تاستفاده شد
 نشان داده شده است. 2شکل 

 

 
 روند اجرای مدپ .2شکل 

 
 معیارهای ارزیابی

 مربع ات می انگین مج ذور یاره ایاز معدر این مطالعه، 
می انگین خط ای  ،(Root-Mean-Square-Error: RMSE)خطا 

خط  ای می  انگین  و( Mean Absolute Error: MAEمطل  ق )
( Mean Absolute Percentage Error: MAPE) درصدی مطلق

 هم دپ اس تفاده ش د  یص ح ییعملک رد و ک ارا یابیارز  یبرا
 خط  ای س  نجش می  زان معیاره  ای از یک  ی ،RMSE. اس  ت
هدا  واقع ی داده مق دار و توسط مدپ شده ی ن  پیش مقادیر

 ین یب شیپ  ر یده د ک ه مق اد ینشان مدر واقع  RMSE .تم 
مش  اهده ش  ده در  ر مق  ادی از چق  درط  ور متوس  ط ش  ده ب  ه

ه ر چق در مق دار آن   ،بنابراین .فاصله دارند ونیرگرس لیتحل
اب زار  کی پارامتر نیاتر خواهد بود.  بهتر و دقیق ،کمتر باشد
 کی ش ده توس ط  ین یب شیپ یخطاها سهیمقا یمناسب برا

  ش ود یمحاس به م از رابطه زی ر  RMSE .مجموعه داده است
ار مق د  مق دار واقع ی متغی ر و   تعداد داده و  n که در آن

 35.باش  و   و ی ن  ش   ت.م   پیش

2

1

1
ˆ( )



 
n

i i

n

RMSE y y
n

 

 گرفتن جهت خط ا، نظر میانگین خطای مطلق بدون در
 بین ی ش ده را پ یش داده واقع ی و داده اختلاف مق داری ه ر

ب ین مق ادیر  ق در مطل ق تف اوت، MAE. کن د گیری میاندازه
ص ورت زی ر ب هو  گی رد بینی شده و واقع ی را ان دازه م ی پیش

 :ش.  محاسبه می

1

1
ˆ| ( ) |



 
n

i i

i

MAE y y
n

 

  واقع ی متغی ر و مق دار    ،هدا تع داد داده n ،که  ر نن  
زمانی که ه دف، باش    ی ن  ش   ت.م  و   و  مقدار پیش

ک  ه ط  وریب  ه ،ارزی  ابی عملک  رد ی  ک م  دپ رگرس  یون باش  د
ی  از دامن ه نظ ری خطاها و صرف های مساوی برای همه وزن
در   ب رای MAE. یک معیار مفی د اس ت  MAEها باشد، آن
ی ک  ،ها از مقادیر واقعی دور هس تند بینی که چقدر پیشاین

معی  ار ک  املا قاب  ل تفس  یر اس  ت. ع  لاوه ب  ر ای  ن، نس  بت ب  ه 
خطاه ای ب زرگ را ب ا مرب ع   ،زیرا ؛های پرت مقاوم است داده

ک ه   یم واردب رای  ،ط ور خ اصکن د. ب ه کردنشان، بزرگ نم ی
ای از خطاه ای کوچ ک  طور قاب ل ملاحظ هخطاهای بزرگ به

 34.تر نیستند، یک معیار مفید است مهم
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ک     ه  (MAPE) خط     ای می     انگین درص     دی مطل     ق
نیز شناخته  (MAPD) میانگین درصد انحراف مطلق عنوان به
بین ی   ارزی ابی دق ت ی ک روش پ یششود، معی اری ب رای  می
 شود.  زیر تعیین میفرموپ بوده و با استفاده از  علم آمار در

1

ˆ( )1
100




 

n
i i

i i

y y
MAPE

n y
 

  واقع ی متغی ر و مق دار    ،هدا تع داد داده n ،که در آن
ای ن معی ار، باشد    ی ند  شد   ت.مد  ود   ود  پ یشمقدار 

بینی ش ده و حقیق ی  میانگین تفاوت نسبی بین مقادیر پیش
در  MAPE کند. معی ار صورت درصد بیان میرا محاسبه و به
های  س  ری .ای دارد های زم  انی ک  اربرد گس  ترده تحلی  ل س  ری

ه  ا هس  تند ک  ه در ط  وپ زم  ان  ای از داده زم  انی، مجموع  ه
های زم  انی ب  ه م  ا کم  ک  اند. تحلی  ل س  ری هآوری ش  د جم  ع
بین  ی  و پیش ک  ردهکن  د ت  ا الگوه  ای داده را شناس  ایی   می

   36.تری از آینده داشته باشیم دقیق

 ها‎‎یافته
ت ا  5328های  س اپط ی  ثب ت ش دهه ای  بر اس اس داده

س  ازمان م  دیریت پس  ماند ش  هرداری تبری  ز،  توس  ط 5043
تن بوده  284حدود  شهر  عادی پسماندروزانه متوسط تولید 

در این بازه  زیشهر تبر شده در  دیپسماند تول نیانگیم. است
 ش ده اس ت.ارائ ه  1ج دوپ در به تفکیک ماه و س اپ زمانی 
ن یا شدد    مدد  نودد   وریدد.  بدده تنددا   یدد هدداا بدده داده

باشد     م ی ش هرداری تبری ز  ت.م  مازوان و یری  س یاج 
س یاج  ت.ل د ا بده  لیلد  هی د.ن ت ب دی   یدا باا  تز 

ارائه شده لح اظ نش ده اس ت. مقادیر در  ،با یا   هدمقاج.ج 
پ  از بررسی اولی ه  تبریز  عادیروزانه پسماند  تناژ های  داده

م    ورد( و ج    ایگزینی  55ه    ای غیرمنطق    ی ) و ح    ذف داده
روز ماقب ل  54) میانگین بیست روزه های حذف شده با  داده
م  ورد اس  تفاده ق  رار   (ه  ای ح  ذف ش  ده داده وز مابع  در  54و 

  گرفت. 

 
 1423تا  1318 از ساپ زیشهر تبر در  )بر حسب تن در روز( یدیپسماند تول نیانگیم .1جدول 

 ساپ
 ماه

1318 1311 1422 1424 1422 1423 

 43/251 46/811 85/818 48/823 16/280 64/838 فروردین
 46/5433 42/232 81/261 43/5403 60/5482 31/202 اردیبهشت
 16/5455 55/260 52/201 01/268 856/5421 06/5443 خرداد
 1/5446 56/5455 03/5445 33/220 62/5465 61/5405 تیر
 32/5421 41/5433 45/5462 63/223 21/5485 12/5533 مرداد
 30/5482 65/5432 52/5443 16/221 23/5415 48/5414 شهریور
 36/5421 85/5400 24/5444 38/214 11/5410 15/5460 مهر
 36/5435 55/5438 54/221 13/213 22/5433 11/5446 آبان
 21/282 31/213 18/212 11/231 30/201 86/210 آذر
 54/231 64/234 38/815 43/836 11/863 08/833 دی
 32/810 03/883 36/858 23/832 83/801 88/114 بهمن
 03/220 38/5458 53/5430 50/5438 86/213 42/5513 اسفند

 
در  1422ت  ا س  اپ  1318ه  ای س  اپ  داده ،در مرحل  ه اوپ

عن وان داده ب هدرص د  85 که،طوری ؛اختیار مدپ قرار گرفت
برای عنوان تست به باقیمانده های دادهدرصد  15آموزشی و 

پ   از ط ی مراح ل . سنجش دقت مدپ در نظ ر گرفت ه ش د
توس   ط م   دپ  1423ه   ا ب   رای س   اپ  آم   وزش م   دپ، داده

س اپ مقایس ه هم ان ه ای واقع ی  بینی ش ده و ب ا داده پیش
و مق   ادیر  1423س   اپ ه   ای واقع   ی  مقایس   ه دادهش   د. 
نشان داده ش ده  3شکل برای همان ساپ در شده  بینی پیش

با توجه به ماهیت مسئله که برآورد میزان عددی یک  است.
ط.ر ت. ه بده تید  و د له کده و  دار باش    هید  واحد می

 از ای ن ،بندی باش    جه ط قه و.ر  جظم یی  تح  پد.ماه و 
بن  دی    واجندد  و احددق ط قددهنددت.تج م  یبین  ی ن رو اع  داد پ  یش

اکث  را ب  ا ای  ن اع  داد  .دندقیق  ا منطب  ق ب  ر نت  ایج واقع  ی باش  
گدمج  که  ر جی. تر  فاصله قابل قبوپ از نتایج واقعی قرار می

تد.تن ت حدا   ترتئه ش   ه  تی  وطل  به هدم تز چن  و.ر  ود 
   ه   کم  که با  ارله قاب  ق .ل  جاای  رت جیایش و 

https://fa.wikipedia.org/wiki/%D8%A2%D9%85%D8%A7%D8%B1
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 در ای ن مرحل ه در  RMSEو  MAE ه ایشاخصمقادیر  
 

  ارائه شده است. 2جدوپ 
 

 
 1423ی برای ساپ واقع یها شده توسط مدپ با داده ینیب شیپ جینتا مقایسه. 3شکل 

 

 1422-1318 یها ساپ یبرابر حسب تن سنجش دقت مدپ  یارهایمع جینتا .2جدول 

Test Train معیار 
25/13 18/13 RMSE 

45/11 20/33 MAE 
 

 8049تدا  8931هداا مدا   دادهاز درص د  81 ،در مرحله دوم
هداا  عن وان دادهدرص د ب ه 51و ه ای آموزش ی  دادهحن.تن به

و  MAE ،RMSEه ای  ش اخصقادیر م شد.مدپ  تر  ت   
MAPE  ک  ه اس  ت  ارائ  ه ش  ده  3در ج  دوپ در ای  ن مرحل  ه
بین  ی کمی  ت  دهن  ده دق  ت قاب  ل قب  وپ م  دپ در پ  یشنش  ان

بی انگر آن  MAE. مق ادیر پ ایین باش دمی عادیپسماندهای 
بین ی ش ده م دپ در  ط ور می انگین، خط ای پ یشاست که به

بین ی     ود    ر پد ش ی.  هاا  تق   جاچدز  مقایسه با داده

روند کل ی تولی د پس ماند عملک رد مناس بی داش ته اس ت. از 
ک  ه ب  ه خطاه  ای ب  زرگ وزن بیش  تری   RMSE ،س  وی دیگ  ر

دهد   ای منطقی قرار دارد و نشان می  ه ، جدز  ر و      می
مقاوم ت های پرت  که مدپ در برابر نوسانات ناگهانی و داده

نی ز ب رای  MAPEمق ادیر مناسبی از خ ود نش ان داده اس ت. 
دس ت ب هدرص د  86/1و  13/3آموزش و تس ت ب ه ترتی ب 

 باش    آمده است که حاکی از قابل قبوپ بودن نتایج می

 
 1423-1318 یها ساپ یبرابر حسب تن سنجش دقت مدپ  یارهایمع جینتا. 3جدول 

Test Train معیار 
41/12 52/52 RMSE 

22/53 51/32 MAE 
85/5 52/3 MAPE (%) 
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بین ی ه ای واقع ی و پ یشمنظور ارائه نمای کلی از دادهبه
ش کل  درآم وزش و آزم ون  یها داده ینیب شیپ جینتامدپ، 

رن   ب آب   ی  ،در ای   ن ش   کلاس   ت.  نش   ان داده ش   ده 0
باشد  کده  ر  تقد  هیدان تندا   دهنده مقادیر واقعی می نشان

س یاج هاا ی زتجه ش م ت ریز تمد    رجدق قمودز ورید.  بده 
ونظد.ر نود.ز  ود   باشد  کده تز نن بده م ی  Trainهاا  ت  

 ب اشد. ، گ.جده کده و حظده ود هیدانتما ا   شد   تمد   
مق   ادیر  ،توج   ه ب   ه نت   ایج مرب   وق ب   ه معیاره   ای ارزی   ابی

دهن ده  و نش ان هبینی شده بر مقادیر واقعی منطبق بود پیش
 ع ادیبین ی کمی ت پس ماندهای  پ یشدر دقت خ وب م دپ 

 است. 

 

 
 (Trainدر مدپ آموزش ) ز یروزانه پسماند در شهر تبر  دیشده تول ینیب شیو پ یواقع ر ینمودار مقاد .4شکل 

 
    0111هداا  بینی ش ده پس ماند ب رای س اپ مقادیر پیش

 

 ارائه شده است. 4در جدوپ  1425
 

 یآت یها ساپ یبرا)بر حسب تن در روز( شده  ینیب شیپ یدیتول یماهانه پسماندها نیانگیم .4جدول 

 ساپ
 ماه

1424 1425 

 2/1211 3/833 فروردین

 6/261 6/213 اردیبهشت
 4/212 5/285 خرداد
 2/282 4/811 تیر
 3/222 3/244 مرداد
 4/5461 0/283 شهریور
 1/5433 4/5460 مهر
 3/5436 8/5434 آبان
 8/5486 6/5418 آذر
 5/214 1/5536 دی
 1/285 2/226 بهمن
 4/264 0/268 اسفند
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 بحث
 های ش بکه نتایج حاصل از ای ن پ ژوهش بی انگر توان ایی

عصبی در شناسایی الگوهای پینیده و غیرخط ی موج ود در 
ا این ح اپ، در ب 13.های سری زمانی پسماند شهری است داده

بین ی کمی ت  های عصبی ب رای پیش استفاده از شبکه راستای
چ  الش ه  ایی نی  ز وج  ود دارد.  ، چالشع  ادیپس  ماندهای 

ه ای  یفی ت و ت داوم دادهنخست، وابستگی شدید مدپ به ک
 اس    ت. در بس    یاری از کش    ورهای کمت    ر س    ری زم    انی

توس    عه، مش    کلاتی نظی    ر   ح    اپ یافت    ه و در  توس    عه
ه ای ثب ت  های گسس ته، تغیی ر ناگه انی در روش گیری اندازه

های پایش مس تمر، منج ر ب ه ایج اد  داده، یا فقدان ایستگاه
ب ا ای ن ح اپ، در  .شود های زمانی ناقص یا ناهمگن می سری

ه ای بازس ازی  شود از روش های کافی، توصیه می غیاب داده
های تولی دی س اده( اس تفاده  یابی یا م دپ داده )مانند درون

 .شود

یک ی  دوم، پینیدگی انتخاب ساختار بهینه ش بکهچالش 
های عمی  ق و س  نتی  های اص  لی در طراح  ی م  دپ از دش  واری

خط ای ص رف، از است. در این پ ژوهش، ب ه ج ای آزم ون و 
 ی  ک رویک  رد جس  تجوی سیس  تماتیک ترکیب  ی ب  ا الگ  وریتم

LSTM تنها هزین  ه  ای  ن روش ن  ه. س  ازی اس  تفاده ش  د بهینه
محاسباتی را ک اهش داد، بلک ه ب ه س اختاری منج ر ش د ک ه  

 .پذیری را نشان داد کمترین خطای تعمیم
اس ت ک ه  (Overfitting) ب رازش سوم، پدیده بیشچالش 

های با تعداد پ ارامتر ب الا و داده مح دود رخ  ویژه در مدپ به
ده   د. در ای   ن مطالع   ه ب   ا اس   تفاده از تنظ   یم دقی   ق  می

ه  ای لای  ه  پارامتره  ایی مانن  د ن  رخ ی  ادگیری، تع  داد نورون
 Earlyم )سازی و نیز اعماپ توقف زودهنگا میانی، تابع فعاپ

Stopping) و اعتبارس      نجی متق      اطع (Cross-Validation )
 برازش تا حد امکان مهار شد.  پدیده بیش

دهد که مدپ پیشنهادی این مطالع ه،  نشان می 1جدوپ 
تنه  ا ی  ک متغی  ر ورودی )می  زان تن  اژ  ب  ا وج  ود اس  تفاده از

تر  های پینی ده پسماند روزانه تولی دی(، در مقایس ه ب ا م دپ
رق  ابتی و در بس  یاری م  وارد برت  ری عملک  رد  ه  ا متغی  ر ب  ا ده
  دارد.

 
 نیشیمطرح در مطالعات پ یها مطالعه با شاخص نیشده در ا ارائه یابیارز  یها شاخص سهیمقا .5جدول 

 مدپ MAPE (%) MAE (tone) RMSE (tone) پارامترهای ورودی نویسندگان ساپ

2221 

الشبوری 
(Elshaboury)  و

 31همکاران

جمعیت، نسبت اشتغاپ به 
، تعداد جمعیت، درآمد سرانه

نهادها بر اساس نوع فعالیت 
تجاری و تعداد مشاغل ثبت 

 (2211-2223) شده

- - 38512 ANN 

- - 11343 ANN-PSO 

2225 
و  (Alamآلم )

 38همکاران
 نرخ تولید پسماند

(2211-2221) 

85/5 141 111 MLP 

82/1 111 232 GA 

54/11 252 328 SVM 

 
2215 

آزادی و 
 25همکاران

آوری جمعیت، میزان جمع
پسماند، حداکثر دمای فصلی و 

-2221) ارتفاع از سط  دریا
2212) 

5 51/31(g/Cap) 81/53(g/Cap) Train 
ANN 8 31/48(g/Cap) 32/58(g/Cap) Test 

11 24/53(g/Cap) 88/81(g/Cap) Train 
MLR 13 38/15(g/Cap) 13/15(g/Cap) Test 

 
2221 

قنبری و 
  31همکاران

بارندگی، نرخ بیکاری، حداکثر 
دما، جمعیت، اندازه خانوار، 
تعداد افراد با سواد به تفکیک 

طور شاخص مرد و زن و همین
GDP (1111-2213) 

- 12/12 582/15 Train 
ANN - 15/11 13/22 Test 

- 55/1 48/12 Train 
RF - 88/1 15/12 Test 

- 12/5 21/1 Train 
MARS - 52/13 23/15 Test 

- 45/5 45/8 Train 
MARS-CSA - 14/1 11 /12 Test 

 مطالعه حاضر
میزان تناژ پسماند روزانه 

 تولیدی
52/3 51/32 52/52 Train  مدپ

 Test 41/12 22/53 85/5  پیشنهادی
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برای ارزیابی عملکرد مدپ پیشنهادی در ای ن پ ژوهش از 
 استفاده شده است.  MAPEو  RMSE ،MAEهاا  شاخص

و  ای ب  ین روش پیش  نهادی مقایس  ه تحلی  ل 5ج  دوپ 
ده د.  رویکردهای موجود در مطالع ات پیش ین را نش ان می

ش  ود، م  دپ ارائ  ه ش  ده ب  ر روی  گون  ه ک  ه مش  اهده می همان
را ب رای درص د  13/3های آموزش توانس ته اس ت ع دد  داده
دس  ت آورد و ای  ن معی  ار ب  ر روی هب   MAPEر ارزی  ابی معی  ا
معی ار  باش د. درصد می 85/5های آزمون، برابر با مقدار  داده

MAPE باش  به تی  و ند  کده  تب داه  مستقل از پارامتر می
ب رای ی ک  این اس تقلاپ از پارامتره ابه  تح  سارتوام ج     

ای ن معی ار ب ه  مقایسه عادلانه، ویژگی کاملا مطلوبی اس ت.
توان  د تص  ویر  ه  ا، م  ی دلی  ل وابس  ته نب  ودن ب  ه مقی  اس داده

ع لاوه ب ر آن،  42تری از مقایسه بین نت ایج ارائ ه نمای د. واض 
تن ب رای  41/12های آموزش و  تن برای داده 52/52مقادیر 
ت  ن ب  رای  51/32و مق  ادیر  RMSEه  ای آزم  ون معی  ار  داده
ه ای آزم ون ب رای  ب رای دادهتن  22/53و  های آموزش داده

 .اند به دست آمده MAEمعیار 
توان تنها به ن وع ش بکه نس بت  برتری مدپ حاضر را نمی

در این امر دهد که سه عامل کلیدی  تحلیل ما نشان می داد.
 که شامل:   اند نقش داشته

 ش     امل ح     ذف رون     د پ     ردازش هدفمن     د پیش. 1
(Detrending) سازی مناسب که وابستگی به تغییرات  و نرماپ

 .مقیاس را کاهش داده است
ه ای  ها و نورون ب ا تع داد لای ه معماری بهینهانتخاب . 2

 .مورد( متناسب با حجم داده )جلوگیری از پینیدگی بی
مانن  د ت  ابع  (Regularization) ها کنن  ده تنظ  یم منظم. 3

)در ص  ورت اس  تفاده( ک  ه منج  ر ب  ه  Dropout هزین  ه ی  ا
 .پذیری بهتر شده است تعمیم

ا تأیی د این نتایج، ک ارایی و اثربخش ی روش پیش نهادی ر 
عنوان جایگزینی قاب ل تواند به دهد که می کند و نشان می می

ب  رآورد مق  ادیر  ی ه  ای موج  ود در ح  وزه اعتم  اد ب  رای روش
در مجم وع، نت ایج ای ن مورد استفاده قرار گی رد.  پسماندها

توانند اب زار   های عصبی می پژوهش بیانگر آن است که شبکه
باش ند و دق ت  عادی پسماند  بینی مقادیر  پیشکارآمدی در 

کارگیری چن  ین  بین  ی قاب  ل قب  ولی را ف  راهم آورن  د. ب  ه پیش
ریزی  کن  د ت  ا برنام  ه هایی ب  ه م  دیران ش  هری کم  ک می م  دپ
 انجام دهند. خصوص طراحی مدیریت پسماند تری در  بهینه

 یر یگجهینت
بین  ی کمی  ت پس  ماندهای  ای  ن پ  ژوهش ب  ا ه  دف پیش

. انج ام ش د  LSTMتبریز ب ا اس تفاده از ش بکه عص بی عادی
های  ب ه دلی ل توان ایی در ی ادگیری وابس تگی LSTM ساختار

ی ند  وقدا یم    قاب ل قب وپ م دپ در پ یشزمانی و الگوهای 
حیلبم  به ج د    هن   هاا  تق  ، جاان تطایق نن با  ت  

تیدد  ی    ر  رک تلگ.هدداا پ   دد     ج.مدداجار  ونامدد 
اس تفاده از تمد    ید.  هاا ت.ل د  س دیاج   و. .   ر  ت  

ساله، امک ان شش پسماند طی یک بازه  روزانههای تناژ  داده
را ف راهم آورد  تولیدیشناسایی روندهای فصلی و الگوهای 

، قاب  ل قب  ولیبتوان  د ب  ا دق  ت  LSTM م  دپت  ا و باع  ث ش  د 
س اله توانس تند  ش ش های  اگرچه داده .برآورد کند مقادیر را

ی  ک الگ  وی کل  ی را نمای  ان س  ازند، ام  ا اف  زایش ط  وپ س  ری 
 ش ود.باعث بهبود عملک رد م دپ  توانست میاحتمالا  زمانی 

های  دهد که ش بکه این پژوهش نشان مینتایج در مجموع، 
توانن د  عصبی با طراح ی هوش مندانه )ن ه ص رفا  پینی ده( می

بین  ی پس  ماند  هزین  ه و دقی  ق ب  رای پیش اب  زاری کارآم  د، کم
( درص د 5آمده )خط ای ح دود  دس ت عادی باش ند. دق ت به

ریزی عملیاتی م دیریت پس ماند مانن د تخص یص  برای برنامه
سازی  بندی مسیرها و بهینه وری، زمانآ ناوگان جمعمخازن و 

 ، کاملا  قابل قبوپ است. جمع آوریفاصله زمانی 

توان د ب ه م دیران ش هری در  به کارگیری چن ین م دلی م ی
آوری، حم  ل و جم  ع ک  اهش تولی  د،  ری  زی بهین  ه ب  رای برنام  ه
ت دوین  و دف ع پس ماند و همنن ین ، بازیافت و فرآورینقل

یاج  جیایددد    ر هددداا  ی ددد  و  طددد  کیدددی شدددا سیاس   ت
گیری از رویکردهای ه وش مص نوعی، ب ه وی ژه  وجی.ع ی م 

ان  دازی ن  وین و م  وثر در جه  ت ، چش  مLSTM هدداا ش  بکه
 ب ا ای ن .آورد ف راهم  ع ادیپس ماندهای  هوشمندبینی   پیش
ه  ای ورودی  عملک  رد آن ب  ه کیفی  ت و گس  تره داده ح  اپ،

های  وابس   ته اس   ت. ای   ن ام   ر اهمی   ت توس   عه سیس   تم
ه ای ج امع و اس تاندارد را در  س ازی داده آوری و ذخیره جمع

 . کند مدیریت شهری دوچندان می
 

 عملی پژوهشپیامدهای 
هاا س ددیاج  وقددا یم ی ندد   ف  راهم آوردن امک  ان پ  یش

 منابع انسانی و تجهیزات ترتاص ا کارنو  ونظ.ر حا ا، به
اس  تفاده از  ، همنن  ینرف  ت من  ابع از ه  درو جل  وگیری  لازم

ظرفی  ت  ب  ه ه  ای مرب  وق ری  زی در برنام  هبین  ی پ  یشنت  ایج 



 پیری و همکاران.

 751|   3، شماره 71سلامت، دوره  ر یتصو همجل

گذاری در تأسیسات بازیافت و  ، سرمایهتاسیسات دفع نهایی
ت  رین پیام  دهای ای  ن مطالع  ه از مه  م ف  رآوری پس  ماندها

ب ا توج ه ب ه  باش دلازم ب ه توض ی  م ی. ش وندمحسوب م ی
که م دپ ب ا اس تفاده از تنه ا ی ک متغی ر )می زان پس ماند این

روزان  ه( ب  ه دق  ت قاب  ل قب  ولی رس  یده اس  ت، ای  ن روش ب  ه 
ه ای  در حاپ توسعه که داده سایر جوامعتواند در  راحتی می

س ازی  اقتصادی در دسترس نیست، پیاده -پینیده اجتماعی
 د. شو

 
 ها‎قدردانی

هدداا  له مرات  ب امتن  ان خ  ود از مس  اعدتیب  دین وس  
 ییغ و  .لن و امر مازوان و یری  س یاج  شد م تیا  بی

هدا ودا  ت ریز   جدز تیاو  حدیزتج  که  ر ومتح  گم ن یا  ت  
  تیی   رت هیمته  کم ج  تح ر و 

 
 مشارکت پدیدآوران
تحلی ل ، پردازی و طراحی مطالع ه ایدهدر  معصومه پیری

س عید  ؛و تفس یر نت ایج، ت دوین نس خه اولی ه مقال ه ها داده
پ ور  ی؛ حسن تقیافزار  سازی نرم نویسی و پیاده برنامهپیری در 

محمدحس   ن س   ربازان در  ؛ ب   ازبینی و وی   رایش علم   یدر 
محم  د ش  اکر و  ه  ا دهی و م  دیریت داده گ  ردآوری، س  ازمان

علم ی، ب ازبینی و تأیی د نه ایی  و مش اوره نظ ارتدر  خطیب ی
ه مش  ارکت داش  تند. نس  خه نه  ایی مقال  ه م  ورد ال  نس  خه مق

 باشد. تایید تمامی نویسندگان می
 

 منابع مالی
 .این پژوهش فاقد هرگونه منبع مالی خارجی بوده است

 اخلاقی ملاحظات
زیست  های پژوهش در اخلاق کمیته توسط مطالعه این
 ک د اخلاق ی ش ماره ب ه تبری ز پزش کی علوم دانشگاه پزشکی

IR.TBZMED.REC.1403.634  ش   دهتایی   د و تص   ویب 
 .است
 

 استفاده از هوش مصنوعی
 ChatGPTیک  ه از اب  زار ه  وش مص  نوع   گ  ردد یاع  لام م  

(OpenAI) و AI Claude ییوجو و شناس   ا منظور جس   ت ب   ه 
و اص  لاح  یمن  ابع م  رتبط ب  ا موض وع پ  ژوهش، بررس   هی اول

 یزب ان شیرایمقاله و و یسیانگل یها و بخش دهیچک ینگارش
منابع و اطلاع ات  هیمتن استفاده شده است. کل یو ساختار 

 یابی و ارز  یبررس سندگانیصورت مستقل توسط نو به یعلم
 یینه ا یو نگ ارش علم  جینت ا ر یها، تفس داده لیشده و تحل

 تیانج  ام ش  ده اس  ت. مس  ئول س  ندگانیمقال  ه توس  ط نو
 مقال ه یینها یو محتوا جیمطالب، نتا یصحت و اعتبار علم

 .باشدمی سندگانیبر عهده نو
 

 تعارض منافع
ی مربوق ب ه مق ادیر پس ماندهای ها داده ،در این مطالعه

سازمان مدیریت پسماند ش هرداری تبری ز دریاف ت از  تولیدی
ب ا ش هرداری گون ه بودج ه ی ا ق راردادی ه ی  اما ؛شده است

در ای  ن زمین  ه نی  ز  Pythonرایگ  ان  اف  زار از نرم .وج  ود ن  دارد
ی ا  ه ی  ی ک از نویس ندگان در ش رکت .استفاده شده اس ت

بن ابراین  .کن د نمیفعالی ت ب رد  که از نتایج سود می  سازمانی
 د. هی  تعار  منافعی وجود ندار 
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