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 [12/13/49]تاریخ پذیرش:          [22/11/44]تاریخ دریافت: 
 

 -چکیده
قله ،، در   شیپ ا  س تگاه ی( در اCOک ربن )  دیمونوکس   نیتخم ی( براSVM) بانیبردار پشت نیماش تیعدم قطع نییتع پژوهش هدف اصلی این

م دل ان  ام ش د.     یواس ن   ادیبه دفعات ز ون،یبراسیکال یبرا یانتخاب یالگوها ریی، با تغSVMمدل  تیعدم قطع نییتع یشمال تهران، است. برا

(، 95PPUم دل )  تی  درص د ع دم قطع   49ق رار گرفت ه در بان د     یریگ اندازه یها ( و درصد دادهd-factorسپس با استفاده از فاکتور عرض باند )

در ش هر   COغلظت روزانه  ینیب شیدر پ SVMعملکرد مناسب مدل  انگریب پژوهش نیا جینتا. شد یابیارز COینیب شیپ ندیدر فرآ SVMعملکرد 

 نیبرخ وردار ب ود. هم ن     آزمایی درستیو  ونیبراسیدر مراحل کال بیبه ترت 22/1و  24/1( معادل R2) نییتع بیکه از ضر یا تهران بود به گونه

 یب را  95PPU ب ه وس یله  محصور ش ده   یریگ اندازه یها و درصد داده d-factorمشخص نمود که مقدار  SVMمدل  تیعدم قطع لیتحل یها افتهی

 .استدرصد  47و  44/1معادل  بیبه ترت آزمایی درستیمدل در مرحله  نیا
 

 .کربن دیمونوکس، تهران، تیعدم قطع لیتحل، هوا یآلودگ، بانیبردار پشت نیماش :کلیدی واژگان

 

 مقدمه -1

از  قی  هوا اطلاع دق یمقابله با معضل آلودگ برایگام  نیاول

 نیه  ا ب  ه منظ  ور ت  دو آن ب  ا اس  تفاده از م  دل یف  یک تیوض  ع

 ین  یب شیمطالع ات پ    ری  أخ یها سال در. استلازم  یراهبردها

 نیو هم ن   یع دد  یه ا  با اس تفاده از م دل   بیشترهوا  یآلودگ

 گرچ ه هوش مند ان  ام ش ده اس ت. ب ه ه ر ح ال ا        یه ا  مدل

 ب ه وس یله  ه وا   تی  فیک یآشکارس از  ب رای  یادی  ز یها تلاش

در  تی  صورت گرفته، ام ا وو ود ع دم قطع    ینیب شیپ یها مدل

 ریآنها را به شدت تحت ت ث   جینتا تواند یها م مدل نیا یخروو

 نییدر تع دیود یها و ارائه الگو یراستا بررس نیقرار دهد. در ا

به  ،یبهداشت دگاهیدهوا از  یفیک ینیب شیپ یها مدل تیعدم قطع

 ،یدرمعرض آلودگ ادیز اریبر سلامت افراد بس یرگذاریتث  لیدل

 برای یمطالعات کاف با ووودبرخوردار است.  یا ژهیو تیاز اهم

، متثسفانه [1-3]هوا  یآلودگ یعدد یها مدل تیعدم قطع لیتحل

هوش مند در   یه ا  م دل  یب را  نهیزم نیدر ا یاندک اریبس عمراو

 ین  یب شیدر پ ییبالا تیهوشمند از قابل یها . مدلاستدسترس 

 یاز م  وارد دارا یاریه  وا برخوردارن  د و در بس   یه  ا ن  دهیآلا

ش امل   بیش تر  ها تیمز نی. ااست یعدد یها بر مدل ییها تیمز

 پژوهشی –مجله علمی 

 مهندسی عمران مدرس

 1331، سال 3دوره هفدهم، شماره 
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ساختار  ها، ندهیانتشار آلا بیشار و ضرابه اطلاعات انت ازیعدم ن

ه ا در   م دل  نی  ا ش تر یب یریپ ذ  انعطاف نیتر آنها و هم ن ساده

 اس ت  یع دد  یه ا  با مدل سهیمواوه با کمبود اطلاعات در مقا

ه ا در   م دل  نی  ا یب الا  تی  در کن ار قابل  ه ا  تی  مز نی. ا[5-4]

اس تفاده   یاص ل  لی  دل دهی   یو پ یرخط  یغ یها دهیپد ینیب شیپ

ه وا ب وده    یه ا  ن ده یآلا ینیب شیروزافزون از آنها در مطالعات پ

عدم  لیتحل برایمناسب  یاست. به هر حال عدم ووود راهکار

 جیدر استفاده از نتا رو شیچالش پ نیها بزرگتر مدل نیا تیقطع

اس ت. تنه ا مطالع ه     یتیریم د  یه ا  یریگ میتصم به منظورآنها 

 یه ا  م دل  تی  ع دم قطع  لیراستا مربوط به تحل نیمووود در ا

اس تنتا    س تم ی( و سANN) 1یمص نوع  یهوشمند ش بکه عص ب  

غلظ ت روزان  ه   ین  یب شیپ   ی( ب را ANFIS) 2یق  یتطب ینروف از 

 گ  ریاز د [6] اس  ت( در ش  هر ته  ران CO) 3ک  ربن دیمونوکس  

 4بانیب ردار پش ت   نیب ه ماش    ت وان  یم   یهوش مصنوع یها مدل

(SVMاشاره نمود که ) ب ه   یابیدر دس ت  ش تر یاحتم ال ب  لیبه دل

 ری  أخ انیسال در ANFISو  ANNنسبت به دو مدل  نهیوواب به

در . [8-7]ت هوا قرار گرفته اس   یآلودگ نیمورد تووه متخصص

کمت ر در   ی، تعداد پارامتره ا ANFISو  ANNیها با مدل سهیمقا

 یس از  ن ه یو اس تفاده از برنام ه کم   یس از  نهیبه برای SVMمدل 

 نی  ا یس اختار  س ، یر یس از  ن ه ینسبت به کم یت رب ،سیر

 یحت ایتا از عملکرد معادل  دینما یفراهم م SVM یامکان را برا

 لی  دل تیمز نیبرخوردار باشد. ا گرینسبت به دو مدل د یبهتر

ده ه   در SVMهوا به م دل   یآلودگ پژوهشگران کردیرو یاصل

 SVMامک ان اس تفاده از م دل     یدر پژوهش [9]بوده است  ریخأ

 یبررس   نیکنگ چ هوا در شهر هن، یها ندهیآلا ینیب شیپ یبرا

. [9] ش د برتر گزارش  ANNبا مدل  سهیمدل در مقا نیا جیو نتا

 لیو تب  د SVM یب  یم  دل ترک یگ  رید پ  ژوهشدر  نیهم ن  

، CO (،NO2) ت رونن ین دیاکس یغلظت د یساز هیشب یاموو، بر

                                                                                                     
1-Artificial Neural Network (ANN) 

2-Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System (ANFIS) 

3-Carbon Monoxide (CO) 

4-Support Vector Machine (SVM) 

 جیک ار گرفت ه و نت ا   ه و ذرات معلق ب (SO2سولفور ) دیاکس ید

دیگ ر ب ه بررس ی     پژوهش ی  .[10]ش د   یابی  مدل مناس ب ارز 

 هی  ( در لاO3ازن ) ین  یب شیپ   یب  را SVMم  دل  عملک  رد

پرداخ ت   ،ی  و مکز ک ا یامر نیاتمسفر در م رز ب    یتروپوسفر

 یاتمس فر  طیاستفاده از شرادیگر با  پژوهشگرانهم نین  [11].

 یب  را یمطل  وب جی، نت  اSVMب  ه م  دل  یب  ه عن  وان تنه  ا ورود

برای شهر تهران نیز عملکرد  .[12] به دست آوردند O3 ینیب شیپ

 .[13]است  شدهها مثبت گزارش  آلاینده بینی در پیش SVMمدل 

در مقایس ه  هوا  یها ندهیآلا ینیب شیپ یبرا SVMاستفاده از مدل 

های هوشمند نیز بیانگر عملکرد برتر این مدل بوده  با دیگر مدل

 ین  یب شیپ   یب را  SVMاز م دل   زی  ن گریدپژوهش  .[14]است 

( در PM10) کرومت ر یم 11 یمس او  ای  ذرات معلق با قطر کمت ر  

 یکیب ه هرح ال س اختار ت  ور     .[15] ک رده اس ت  پکن استفاده 

ب ه   ANFISو  ANN یه ا  با م دل  سهیدر مقا SVMمدل  دهی یپ

م دل را عم لام مش کل     نی  ا تی  عدم قطع لیکه تحل ستیا گونه

ع دم   لی  تحل یبرا یساختار مدل در توسعه روش رایز دینما یم

ت اکنون س ند    لی  دل نیب ه هم   . شودآن لازمست لحاظ  تیقطع

در مراو ع   SVM م دل  تیعدم قطع لیتحل یبرا یمناسب یعلم

با تووه به مطالب مذکور هدف  نیبرااست. بنا نشدهارائه  یعلم

ع دم   لیتحل برای یمناسب یشناس ارائه روش پژوهش نیا یاصل

. اس ت  CO یگاز ندهیآلا ینیب شیپ ندیدر فرآ SVMمدل  تیقطع

ش هر ته ران    پژوهش نیا شده منظور محدوده مطالعه نیا یبرا

 ،یهوا و هواشناس   یاستفاده از اطلاعات آلودگ او ب شدانتخاب 

 .شد یابیارز یشناس روشاین 

 

 قیروش تحق -2

 و اطلاعات مسأله شده محدوده مطالعه -2-1

 لیهوا در تهران به وسا یها ندهیآلا یدرصد وزن 41 حدود

 نی  . ا[5]من  ابع اختص  ار دارد  گ  ریدرص  د ب  ه د 11و  هی  نقل

ص ورت گرفت ه    ژوهش گر پپژوهش در ادامه مقالات چاپ شده 

 یو اطلاع ات هواشناس    یآل ودگ  یها داده نی. بنابرا[4-6] است
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قله، در ش مال ته ران ب ه     ستگاهیاز ا 2119و  2114 یها سال

به کار گرفته ش د.    SVM مدل آزمایی درستیو  یمنظور واسن 

 نیانگی  م ن ده، یدر آ CO غلظت روزانه ینیب شیپ یرو برا نیاز ا

 ب ات ی، م م وع ترک PMهوا ش امل   ندهیروزانه شش آلا یحساب

، (CH4) (، مت ان NOX) ت رونن ین یدهای(، اکسTHC) دروکربنیه

SO2  وO3   ش  امل فش  ار  یهواشناس   ری  ش  ش متغ نیو هم ن

(Pressدما ،)ی ( هواTemp  ( وه ت وزش ب اد ،)WD  س رعت ،)

 است. شده( استفاده Hum) ی( و رطوبت نسبWSوزش باد )

 

 ماشین بردار پشتیبان -2-2
، ت  ابعی م  رتبط ب  ا متغی  ر SVMم  دل رگرس  یونی  ی  ،در 

اس ت ب رآورد    xکه خود تابعی از چند متغیر مس تقل   Yوابسته 

ش ود ک ه رابط ه می ان      ف رض م ی  در ای ن ن وع م دل    شود.  می

)(متغیرهای مستقل و وابسته توسط ی، تابع وبری مانن د  xf (

bWf
T

 )()( xx   مش خص   1( به علاوه مق داری اغتش اش

)ش  ود ) )f noise Y x)[18-16].  در کت  ب مرو  ع م  رتبط ب  ا

SVM ( اغتشاش به عنوان خطای م از   .تعریف ش ده اس ت )

) اب  ت( پارامتره  ای ت  ابع   b)ب  ردار ض  رایب( و  Wچنان   ه 

باشد، آنگاه ه دف پی دا ک ردن     2نیز تابع کرنل رگرسیونی و 

)( ی، فرم تابعی برای xf  است. این مهم با آم وزش SVM   ب ه

شود. این پروسه ش امل   ها محقق می ای از نمونه م موعه لهوسی

ب  ا  SVMدر  1س  ازی مت  والی ی  ، ت  ابع خط  ا معادل  ه    بهین  ه

 [19] است 2درنظرگرفتن شرایط مندر  در معادله 
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
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1-Noise 

2-Kernel Function 

عددی صحیح مثب ت اس ت ک ه عام ل      Cدر معادلات بالا 

 Nتعیین وریمه در هنگام رخ دادن خطای آموزش مدل اس ت.  

ها و دو پارامتر تعداد نمونه
i

  و
i


  هس تند   3متغیرهای کمب ود

خطای م  از که حد بالا و پایین خطای آموزش مرتبط با مقدار 

 اطلاعات بیشتر در مورد م دل  کنند.  را مشخص میSVM  در

 .استمووود  [20-22]مراوع 

 

 SVMتحلیل عدم قطعیت مدل  -3-2

مطرح شد،   SVMمورد مدل با تووه به آن ه در بالا در

ورودی مدل  های ضرروری است تابع خطای مربوط به داده

لازم است تا کارکرد مدل تحت الگوهای بهینه شود. بنابراین 

واسن ی متفاوت ارزیابی شده تا عدم قطعیت مدل حاصل از 

. بدین شودهای ورودی بررسی  تغییرات ای اد شده در داده

های  دنبال آن داده حی و بهمنظور، ی، الگوی واسن ی طرا

این است که  گفتنمدل محاسبه شد. لازم به  به وسیلهخرووی 

فرآیند باید به تعداد زیادی تکرار شود. در این پژوهش، مدل 

SVM ها واسن ی شد و فرآیند  درصدی از داده به وسیله

ها برای واسن ی این مدل به تعداد مناسب  گیری داده نمونه

مرتبه(. در  1111، پژوهشرفت )در این مورد تکرار قرار گ

. بدین روی، شدمرتبه محاسبه  1111نهایت پارامترهای مدل 

  های خرووی مربوط به عدم قطعیت مدل ای از داده دامنه

با بکارگیری این روش محاسباتی ح یم   SVMواسن ی شده

های  درصد داده SVM. به منظور ارزیابی عدم قطعیت شدتعیین 

های قرار گرفته  بینی درصد پیش 49 به وسیلهشده گیری  اندازه

. برای این شدمحاسبه  3مطابق معادله  (95PPUدر باند اطمینان )

( و XLها ) بینی درصد حد پایین پیش 9/2منظور نیاز به تعیین 

( حاصل از توزیع نرمال ت ربی XUدرصد حد بالای آن ) 9/44

. است SVMمرتبه تکرار فرآیند واسن ی  1111ناشی از 

که  d-factorهم نین برای ارزیابی عرض باند اطمینان معیار 

باشد مطابق فرمول  بیانگر عرض میانگین باند فاصله اطمینان می

 .[23]مورد استفاده قرار گرفت  4

 

                                                                                                     
3-Slack Variables 
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فاصله بین کران بالا و پایین بدست آمده از رابطه زیر است 

[27-24]. 

(9) 





k

l

LUx
XX

k
d

1

)(
1 

 

 های تحقیق یافته -3
انتخاب شد  پژوهشبه عنوان تابع کرنل در این  RBF تابع

 SVM، مدل COبینی  و با تووه به اطلاعات مووود برای پیش

، ضروری RBFتوسعه داده شد. با تووه به انتخاب تابع کرنل 

( و هم نین پارامتر تابع ɛو  C) SVMاست تا دو پارامتر مدل 

( بهینه شوند. برای یافتن مقادیر بهینه این γ) RBFکرنل 

الگوریتم وست وی شبکه دو سازی  پارامترها از روش بهینه

. برای این منظور در مرحله اول شداستفاده  1ای مرحله

سازی، ابعاد شبکه انتخابی بزرگ انتخاب شدند و بعد از  بهینه

تری برای افزایش  یافتن محدوده وواب بهینه، ابعاد کوچ،

دقت و یافتن وواب بهینه مورد استفاده قرار گرفت. با یافتن 

توسعه  COبینی  ارامتر مذکور، عملام مدل پیشمقادیر بهینه سه پ

آن در  آزمایی درستییافت که نتایج مراحل واسن ی و 

 آمده است.( 3تا  1) های شکل

انتخاب الگوهای واسن ی مدل نیز ی، م موعه  برای

گیری استفاده  داده برای نمونه 211های وایگزین شامل  داده

شده احتمال تغییر  گیری طراحی شد. بنابراین، الگوریتم نمونه

وایی تصادفی  های واسن ی را به وسیله وابه درصدی داده 21

و  C ،ɛهای وایگزین فراهم آورد. سپس پارامترهای  آنها با داده

γ  مرتبه واسن ی مدل با الگوهای انتخابی  1111با تکرار

به دست آمد و در پی آن نتایج  SVMکالیبراسیون برای مدل 

برای هر تکرار ذخیره شد. در مرحله بعد با محاسبه عرض باند 

برای برآورد غلظت روزانه  SVMاطمینان، عدم قطعیت مدل 

CO ( 4) سن ی مطابق شکل در طول فرآیند واسن ی و صحت

بر ارائه نتایج عدم قطعیت مدل   علاوه. هم نین شدمحاسبه 

SVM ین روزانه در فرآیند تخمCO معیارهای آماری نتایج ،

در  95PPU به وسیلهمقادیر محدود شده  و d-factorشامل آماره 

آمده ( 1) در ودول SVM مدل آزمایی درستیمراحل واسن ی و 

 .است

مطابق نت ایج ب ه دس ت آم ده مش خص اس ت ک ه نت ایج         

مناسبی ب ا اطلاع ات    هماهنگیمدل از  به وسیلهبینی شده  پیش

مش خص اس ت   ( 1) گیری شده برخوردار است. از شکل اندازه

 هماهنگبینی شده  که در مرحله واسن ی مدل تقریبام نتایج پیش

هرچن د   استگیری شده در ایستگاه قله،  های اندازه بر غلظت

های بالای  ب ت   بینی برخی مقادیر شامل غلظت که مدل در پیش

اندکی با خطا هم راه اس ت. هم ن ین     در این ایستگاه COشده 

نیز بیانگر دق ت قاب ل    آزمایی درستیارزیابی این مدل در مرحله 

 مدل است. این قبول 
 

 
 SVMتوسط مدل  COبینی شده  روند زمانی تغییرات مقادیر مشاهداتی در مقابل مقادیر پیش .1شکل 

 
Fig. 1. Predicted vs observed CO (ppm) by SVM model 
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در مرحله  COبینی شده  مقادیر مشاهده شده در مقابل مقادیر پیش .2شکل 

 SVMواسن ی مدل 

 
Fig. 2. Scatter plot of observed and predicted CO (ppm) by 

SVM model in calibration step 

 

در مرحله  COبینی شده  مقادیر مشاهده شده در مقابل مقادیر پیش .3شکل 

 SVMآزمایی مدل  درستی

 
 Fig. 3. Scatter plot of observed and predicted CO (ppm) by 

SVM model in testing step 

 

 شکلنیز به (  3و  2 ) های های مذکور در شکل واقعیت

ها بهترین حالت ممکن  . مطابق این شکلشود دیگر مشاهده می

زمانی است که نتایج به دست آمده از مدل در مقابل مقادیر 

روی  آزمایی درستیگیری شده در مراحل واسن ی و  اندازه

خطای  صورت دروه قرار گیرند که در این 49خطی با زاویه 

بینی شده نیز عینام منطبق بر  مدل صفر شده و نتایج پیش

. به عبارتی شود میدر ایستگاه قله،  COشده  اطلاعات  بت

 R2توان بیان نمود که مدل برای مقدار  دیگر و در بیان کمی می

معادل واحد عملام هی ونه خطایی ندارد و دارای بهترین 

معادل صفر مدل بدترین  R2عملکرد است. هم نین به ازای 

 عملکرد خود را داشته و این بدان معناست که عملام هی گونه

با پارامترهای ورودی به مدل  COارتباطی بین غلظت 

)متغیرهای آلودگی هوا و هواشناسی( ووود ندارد. بنابراین با 

با  SVMتوان دریافت که مدل  تووه به مطالب مذکور می

به ترتیب برای مراحل واسن ی  22/1و  24/1معادل  R2ضریب 

ی غلظت بین از عملکرد مطلوبی در فرآیند پیش آزمایی درستیو 

 در ایستگاه قله، برخوردار بوده است. COروزانه 

 
در  COبینی روزانه   در پیش SVMنتایج تعیین عدم قطعیت مدل  .1جدول 

 شهر تهران
Step Statistics SVM 

Model 

Calibration d-factor 0.71 

Bracketed by 

95PPU (%) 

78 

Verification d-factor 0.74 

Bracketed by 

95PPU (%) 

76 

Table 1. Uncertainty results of calibration and testing steps for 

SVM model 

 

در فرآیند  SVMدرصد سطح اطمینان به دست آمده برای مدل  49 .4شکل 

 در شهر تهران COبینی غلظت روزانه  پیش

 
 Fig. 4. 95% confidence intervals for the estimates of daily 

CO concentration during the calibrating step using SVM 

model 

 

نیز  SVMنتایج به دست آمده از تعیین عدم قطعیت مدل 

که در  گونه بیانگر عدم قطعیت اندک این مدل است. همان
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های  بینی شود، بخش قابل تووهی از پیش دیده می( 1) ودول

درصد به ترتیب در مراحل  47درصد و  42)بیش از  SVMمدل 

گیرند.  قرار می 95PPUدر محدوده آزمایی  درستیواسن ی و 

در هر دو مرحله   SVMبرای مدل  d-factorهم نین آماره 

است. این حقیقت  1مدل کمتر از  آزمایی درستیواسن ی و 

قابل قبول آن   و عدم قطعیت  SVMر عملکرد مناسب مدلبیانگ

در شهر تهران است. به  COبینی غلظت روزانه  برای پیش

های عدم  طورکلی بهترین عملکرد مدل بر مبنای شاخص

معادل صفر و برای مقادیر محدود شده  d-factor قطعیت برای

درصد است که در این صورت  111معادل  95PPUبه وسیله 

های  گونه عدم قطعیتی ناشی از تغییر در داده  هی مدل عملام

دهد. ولی به هر حال  انتخابی برای واسن ی از خود نشان نمی

محور بوده و بر  داده SVMهایی مانند  باید تووه نمود که مدل

شوند. بنابراین تغییر  های ورودی واسن ی می مبنای داده

قداری عدم های واسن ی در این مدل همیشه همراه با م داده

 .قطعیت است

 

 گیری نتیجه -4
های کوتاه مدت آلودگی هوای ش هری ب ه کم ،     بینی پیش

های هوش مصنوعی برای مس ولین و نهاده ای ش هری و    روش

باش د.   به منظور اتخاذ راهبردهای کنترلی مناسب، ض روری م ی  

های هوش مصنوعی قطعی نبوده و تحت  با این حال، نتایج مدل

گی  رد. بن  ابراین  ت  ث یر حاش  یه خط  ای قاب  ل ت  ووهی ق  رار م  ی

های هوشمند به خصور در بخش  حاسبات عدم قطعیت مدلم

توان د بس یار حی اتی     مدیریت راهبردی کنترل آلودگی ه وا م ی  

باشد. از این رو هدف اصلی این پژوهش ارائه روش ی مناس ب   

بین ی غلظ ت    برای پیش SVMوهت محاسبه عدم قطعیت مدل 

مشخص نم ود   پژوهشهای این  قرار داده شد. یافته COروزانه 

ب ه خ وبی ق ادر ب ه      پژوهششناسی ارائه شده در این  روش که

بینی غلظ ت روزان ه    برای پیش SVMمحاسبه عدم قطعیت مدل 

CO ه ای آم اری    ب ر اس اس ش اخص    بود. هم نینd-factor  و

95PPU عدم قطعیت مدل ،SVM بینی غلظت روزان ه   برای پیش

CO  م دل از ع دم  ای ن  ک ه   ای گونهدر تهران قابل قبول بوده به 

بینی این ش اخص کیفی ت ه وا در ش هر      قطعیت اندکی در پیش

شناس ی   تهران برخوردار بود. در پایان قابل ذکر است ک ه روش 

کل ی   SVMبرای تحلیل عدم قطعیت  پژوهشارائه شده در این 

ه ا در دیگ ر    بین ی س ایر پدی ده    بوده و قابل تعمیم ب رای پ یش  

 .استهای علوم و مهندسی  زمینه

 

 انیتشکر و قدرد -5
ع  دم  نی  یتع"برگرفت  ه از ط  رح پژوهش  ی  ای  ن پ  ژوهش

 ین  یب شیدر پ   بانیب  ردار پش  ت  نیم  دل ماش    یه  ا تی  قطع

که با حمایت م الی   است "شهر تهران یدر هوا دکربنیمونوکس

دانشگاه آزاد اسلامی واحد اسلامشهر ب ه او را درآم ده اس ت،     

بدینوس یله از آن واح د دانش گاهی، تق  دیر و تش کر ب ه عم  ل      

 آید. می
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Abstract 

Carbon monoxide (CO) is one of the main air pollutant parameters in the atmosphere of Tehran, 

Iran. Generally, it is difficult to predict and control the intensity of CO concentration because it  

essentially has nonlinear time-varying nature. Environmental control such as controlling the CO 

concentration level is recently regarded as one of the most important factors in environmental 

protections. This paper describes forecasting and - more specifically - determination of uncertainty 

in evaluating the CO concentration during the modeling process using a support vector machine 

(SVM) technique. Uncertainty of air pollution modeling highly affects the simulation results. In this 

regards, it is very important to determine the uncertainty of air pollution models due to 

consequences on the health of people exposed to the pollution. Therefore, this research aims to 

calibrate, verify, and also determine the uncertainty of SVM in the process of air pollution 

modeling in the atmosphere of Tehran. To achieve this goal, the SVM model was applied to predict 

arithmetic average of daily measured CO concentration in the atmosphere of Tehran. In this regard, 

the SVM model was calibrated and verified using six daily air pollutants including particulate 

matter (PM), total hydrocarbons (THC), nitrogen oxides (NOx), methane (CH4), sulfur dioxide 

(SO2) and ozone (O3) and also six daily meteorological variables including pressure (Press), 

temperature (Temp), wind direction (WD), wind speed (WS) and relative humidity (Hum). The data 

was collected from Gholhak station located in the north of Tehran, Iran, during 2004-2005. 

Thereafter, the best developed SVM model for predicting CO concentration was chosen based on 

determination of coefficient (R
2
). Finally, to determine the SVM uncertainty, the model was run 

many times with different calibration data. It led to many different results because of the model 

sensitivity to the selected calibration data. Then, the model uncertainty in the CO prediction process 

was evaluated using the width of uncertainty band (d-factor) and the percentage of measured data 

bracketed by the 95 percent prediction uncertainties (95PPU). Generally, the results confirmed the 

strong performance of the SVM model in predicting CO concentration in the atmosphere of Tehran. 

The predicted average daily CO concentrations by SVM model had a good agreement with the 

measured ones in the Gholahak air quality monitoring station. It was found that determination of 

coefficient for calibration and validation of SVM model were equal to 0.89 and 0.88, respectively. 

Furthermore, the results indicated that the SVM model has an acceptable level of uncertainty in 

predicting CO concentration. In this case, the level of d-factor and the percentage of measured data 

- bracketed by the 95PPU in the validation step - were 0.74 and 76, respectively. Therefore, 

obtained results indicated that the SVM model had an acceptable level of uncertainty in prediction 

of CO concentration. The proposed methodology is general, therefore; it is suggested to be applied 

for analyzing the uncertainty of SVM model in other fields of science and engineering. 
 

Keywords: Support Vector Machine, Air Pollution, Uncertainty Analysis, Tehran, Carbon Monoxide 
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