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در  هاي شبكه عصبي و نروفازيلتحليل عدم قطعيت مد
 جريان رودخانه بينيپيش

 
  

   2و سعيد مريد *1نيا اشكان فرخ
  
 

  چكيده 
مديريت منابع آب از اهميت فراواني برخوردار  درپيش بيني آورد رودخانه 

رواناب را  -است، اما به دليل عدم قطعيت بالا در عواملي كه فرآيند بارش
هايي يكي از روش. گردند، همواره با مشكلاتي همراه بوده استسبب مي
عدم قطعيت  دهد، تحليل كاهشتواند اين مشكل را تا حدي كه مي
هاي آماري سابقه ها در مدلاين تحليل. باشدميهاي انجام شده بيني پيش

هاي شبكه عصبي و نروفازي كمتر مورد د، ولي براي مدلنطولاني دار
هاي اخير به مراتب استفاده قرار گرفته و اين در شرايطي است كه در سال

در مطالعه حاضر عدم قطعيت . ها شده استتوجه بيشتري به اين تكنيك
ماه آينده  3تا  1بيني بي و نروفازي در پيشهاي شبكه عصنتايج مدل

جريان رودخانه مورد ارزيابي قرار گرفته و منطقه مطالعاتي رودخانه 
نتايج نشان . كند در نظر گرفته شده استچاي در محل ايستگاه تازه صوفي

بيني و عدم قطعيت كمتري دهد كه مدل نروفازي از دقت بالاتر در پيشمي
ها در هر دو مدل عدم قطعيت طور مشخص براي پرآبيبرخوردار است، اما ب

  .دهدكاربرد نتايج را افزايش مي )ريسك( خطرپذيريبيشتر شده كه 
  

بيني جريان رودخانه، عدم قطعيت، شبكه عصبي پيش :كلمات كليدي
 .مصنوعي، نروفازي
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Abstract 
River flow forecasting in water resources management is of 
great importance. But, due to the high uncertainty in the 
factors affecting the rainfall-runoff process, the results are 
usually problematic. One of the procedures that can alleviate 
this problem is incorporating uncertainty analysis in 
forecasted results. Such an analysis has been traditionally 
used for statistical methods but less attention has been given 
to the Artificial Neural Networks (ANNs) and the Neuro-
Fuzzy (ANFIS) models. These models have gained much 
popularity in recent years. This research has aimed to analyze 
the uncertainty of these techniques for 1 to 3 months 
forecasting of river flow. Sofy-Chay River  at Tazekand 
gauging station in the northwest of Iran is selected as the 
study site to explore the methodology. The results show that 
ANFIS overall gave more accurate forecasts and less 
uncertainty. But, when it comes to high flows, the confidence 
interval for the two models increases quite obviously and this 
increases the risk for application of the results. 
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 مقدمه -1

هاي مختلف شرب، رشد جمعيت و افزايش تقاضاي آب در بخش
را بيش  آب ريزي و مديريت منابعكشاورزي و صنعت، نياز به برنامه

ترين اقدامات در اين راستا، يكي از مهم .است نمودهاز پيش ضروري 
باشد كه اين امر به علت ها ميبيني مقادير جريان رودخانهپيش

مشكلات خاص  ،پيچيدگي فرآيند و دخالت عوامل غير قطعي در آن
 ييهازيادي به مدلتوجه  ،هاي اخيردر دهه از اين رو. خود را دارد

هاي ورودي و خارجي شده است كه قابليت ارتباط مستقيم بين داده
ها كه لاين مد. بدون نياز به درك كامل از فرآيند را فراهم آورند

شوند براي برآورد مقدار ناميده مي 1محورهاي دادهمدل اصطلاحاً
باشد، بسيار بيني با دقت بالا ميجريان زماني كه هدف اصلي پيش

 ).Nayak et al, 2005( سودمند هستند
  

توجه بسياري را به خود معطوف  محوري كه اخيراًدو مدل داده
 3و سيستم نروفازي) ANNs(2هاي عصبي مصنوعياند، شبكهنموده
ها مزاياي خاص خود را دارند كه از آن جمله اين مدل. باشندمي
هاي غيرخطي، دقت بالا و سازي سيستمتوان به توانايي شبيه مي

   زمان كمتر ساخت مدل و انجام محاسبات آن اشاره نمود
)Aqil et al, 2007a; Nayak et al, 2004  .(  

  
كه توانايي  اي سامانهبر مبناي ايجاد  هاي عصبي مصنوعيشبكه
اين ساختار . اندآمده سازي محاسبات مغز را دارا باشد، به وجودشبيه

 ،هر گره. اندهايي است كه به يكديگر متصل شدهشبكه شامل گره
ها بيانگر نحوه ارتباط باشد و اتصال بين گرهيك واحد پردازش مي

نروفازي، از روش چنين در هم). Jang et al, 1997( باشدها ميآن
هاي عصبي استفاده و شبكه) Zadeh, 1965( تركيب منطق فازي

براي مدل كردن پديده، و  4استنتاج فازي سامانهشود كه در آن از مي
 هاي فراسنجهسازي از قابليت يادگيري شبكه عصبي به منظور بهينه

ترين مرسوم). Jang and Gulley, 1995( گرددآن استفاده مي
 5استنتاجي نروفازي تطبيقي سامانهديدگاه توسعه مدل نروفازي، 

)ANFIS (سازي فرآيندهاي باشد كه نتايج خوبي را در مدلمي
 Aqil et al, 2007b .(ANFIS( غيرخطي نشان داده است

هاي موجود آموزش ديده و را با توجه به داده سامانهمشخصات 
عيار خطاي مورد نظر تنظيم مربوطه را با توجه به م هاي فراسنجه

  .كندمي
  

بيني جريان براي پيش ANNsتحقيقات زيادي در زمينه استفاده از 
 .اند ها گزارش شدهرودخانه صورت گرفته كه نتايج خوبي از آن

Coulibaly et al. (2000) ورودي به سدي در  روزانه ميزان جريان
بيني و نتايج را هاي عصبي مختلفي پيش را با استفاده از شبكه اكاناد

براي جلوگيري از مشكل  هانآ ،در اين تحقيق. با هم مقايسه كردند
نتايج . اده نمودنداستف 7از روش توقف زودهنگام آموزش 6برازشيفوق 

 نسبت به  8هاي عصبي بازگشتي ه شبكهك نداين تحقيق نشان داد
  .اند عملكرد بهتري داشته ANNsهاي ساير مدل

Dibike & Solomatine, 2001  مدل شبكه عصبي انتشار برگشتي
بيني مقدار به منظور پيش 9ومي تانكو پايه شعاعي را با مدل مفه

اي در ونزوئلا مورد مقايسه قرار دادند كه نتايج حاكي رودخانهجريان 
 هاي شبكه عصبي نسبت به مدل مفهومياز عملكرد بهتر مدل

باشد و همچنين عملكرد شبكه عصبي انتشار برگشتي مذكور مي
 .تر گزارش شده استنسبت به شبكه عصبي پايه شعاعي مطلوب

Kumar et al. (2004)  و شبكه  10خوردپيشدو مدل شبكه عصبي
اي در هند به بيني جريان ماهانه رودخانهعصبي برگشتي را در پيش

ه قرار داده و نتايج مدل شبكه ماه آينده مورد مقايس 12و  1صورت 
 .تر گزارش نمودندعصبي برگشتي را در هر دو مورد مناسب

Valenca et al. (2005)  شبكه عصبي پرسپترون چند لايه و مدل
PARMA11 ماه  12تا  1بيني جريان ماهانه رودخانه از را در پيش

 بعد مورد مقايسه قرار دادند كه نتايج اين مقايسه حاكي از حداقل
 PARMAنسبت به  ANNهاي بينيكاهش خطا در پيش %50

  .باشد مي
 

بيني جريان در مقايسه با شبكه عصبي، مدل نروفازي براي پيش
 .مورد توجه محققان منابع آب قرار گرفته است ، كمتررودخانه

Nayak et al. (2004) اي در بيني جريان روزانه رودخانهبراي پيش
در  آبدهيآنها فقط از مقادير . ده نمودنداز مدل نروفازي استفا ،هند

روزهاي قبل به عنوان ورودي مدل استفاده نموده و نتايج حاصله را با 
شبكه عصبي مورد مقايسه قرار دادند و عملكرد مدل نروفازي را كمي 
بهتر گزارش نمودند و نشان دادند كه مدل ساخته شده در شرايطي 

بهتري نسبت به استفاده از عملكرد  ،ها نرمال شده باشدكه داده
هاي نروفازي و مدل Aqil et al. (2007b) .هاي خام دارد داده

اي در بيني جريان هفتگي رودخانهرگرسيون خطي را در پيش
اندونزي مورد مقايسه قرار دادند كه عملكرد مدل نروفازي بسيار 

 .تر گزارش شدمناسب
  
هاي شبكه آماري در مدلهاي مدلمهمي كه بر خلاف  كي از مواردي

عدم تحليل  پرداخته شده است،عصبي و نروفازي به آنها كمتر 
ها بينيبديهي است كه پيش. باشدميهنگام ارائه نتايج قطعيت در 

ي هاتواند استفاده از نتايج مدلقطعي نيستند و اين تحليل مي
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هاي بررسي مراجع نشان داد كه روش .را كارآمدتر سازد بيني پيش
شده كه از ها پيشنهاد محدودي براي تعيين عدم قطعيت در اين مدل

زننده و تخمين Bootstrapهاي توان به روشآن جمله مي
و استنتاج  13نمايي، حداكثر درست)Tibshirani, 1995( 12اندويچس
و روش مونت كارلو پيشنهاد شده ) Dybowsky, 1997( 14زيبي

با بررسي اين منابع، . اشاره نمود Marce et al. (2004) توسط
به دليل جديد بودن و عملكرد مناسب Marce et al. (2004) روش 

اين روش . در اين تحقيق مورد توجه قرار گرفت ،گزارش شده از آن
 گيري تصادفينمونه ها در قالب يك پروسهبر مبناي قرار گيري مدل

براي برآورد ميزان خروج سالانه مواد اولين بار كه باشد كارلو ميمونت
با استفاده از مدل  ،حوضه رودخانه از جريان معدني مغذي محلول در

نيز با  Aqil et al. (2007b). كار گرفته شده استنروفازي به
عدم قطعيت مقادير خروجي مدل نروفازي را در  ،استفاده از اين روش

را براي  بيني جريان هفتگي رودخانه مورد بررسي قرار داده و آنپيش
  .  مناسب گزارش نمودند ،مدل نروفازي

  
  هامواد و روش-2
  هاي عصبي مصنوعيشبكه -2-1

هاي ها و خروجيقادرند رابطه ميان ورودي هاي شبكه عصبيمدل
متصل  ها كه همگي به هم اي از گره يك سيستم را توسط شبكه

ميزان فعاليت هر يك از اين  ،هستند، تعيين نمايند كه در آن
فرآيند (شود  تنظيم ميثبت شده اتصالات توسط اطلاعات تاريخي 

و در نهايت مدل قادر خواهد بود قوانين مرتبط ميان ) گيريياد
ها را كشف نمايد، هرچند اين قوانين غيرخطي و خروجي ها وورودي

هايي كه لايه نام دارند،  ها در دستهنرون،  ANNs در .پيچيده باشند
ها و تعداد نرون موجود در هر يك  كه تعداد اين لايه شوند مرتب مي
معماري معمول شبكه  .كندمعماري شبكه را تعريف ميها  از لايه
، لايه پنهان و لايه يلايه ورود :متشكل از سه لايه است يعصب
 بر مبناي روش سعي و موماًع ANNsطراحي معماري  .يخروج
هاي  طي آن با استفاده از ارقام مختلف لايه است و شدهبنا  15خطا

 .شبكه را تعيين نمود ناسبمابعاد توان هاي مربوط، ميپنهان و نرون
به  )xjتا  x1(قبلي  يهانرون ازاطلاعات رسيده  ANNs در ساختار

و سپس  ضرب) wijتا  wi1( هاي مربوط به هركدامدر وزنام iنرون 
ك ي ،براي جلوگيري از صفر شدن مقدار ورودي نرون. شوندجمع مي

بدين ترتيب  و )bi( مقدار آستانه نيز به مقدار قبلي اضافه گرديده
ها مبين شدت اتصال وزن .گردد ميتعيين  )neti( ورودي نرون مقدار
 بهينه و آستانه باشند و طي فرآيند يادگيري اوزان ها به هم مي نرون
  . گردند مي

)1 (           ∑
=

+=
n

1j
jijii xwbnet 

در ادامه مقادير ورودي در تابع عضويت نرون قرار گرفته و خروجي به 
ترين تابع عضويت مورد استفاده در معمول. يابدانتقال ميلايه بعد 

ANNs شود باشد كه به شكل زير تعريف ميتابع سيگموئيد مي 
)Maier and Dandy, 2000:(  
)2 (         

ineti e1
1)net(f −+

=  
   ANNsمراجع كافي براي وجود با توجه به حجم مقاله و

(ASCE, 2000a,b; Maier and Dandy, 2000) ، براي تعريف
 . شودآن به همين اندازه بسنده مي

  
  مدل نروفازي -2-2

هيدرولوژي به آن توجه شده،  هايي كه اخيراً، دريكي از روش
منطق فازي و تئوري  .بر مبناي قواعد فازي استسازي  مدل

هاي فازي جهت توصيف تفكر و استدلال بشري در يك مجموعه
ايي كه بر مبناي قواعد فازي همدل. روندكار ميه چارچوب رياضي ب

   .دهندهستند، نتايج را بطور كيفي شرح مي
  

. شود اطلاق مي) FIS(سازي فازي، سيستم استنتاج فازي به مدل
كه  16پايگاه قانون) الف: باشدشامل سه مولفه مي FIS ساختمان اوليه
كه توابع  17پايگاه داده) اي از قوانين فازي است، بشامل مجموعه

 و كند ازي را تعريف ميفاستفاده شده در قوانين  (MFs) 18عضويت
خروجي الگوي ورودي را به  ،براساس قوانينمكانيزم استدلال كه  )ج

   .سازدمربوطه مرتبط مي
 

FIS آنگاه  –با استفاده از تعدادي قوانين اگر)IF-Then (  يك رابطه
جزء به جزء غيرخطي را از فضاي ورودي به فضاي خروجي شرح 

تركيبات مختلف توابع عضويت متغيرهاي ورودي و خروجي . دهديم
قوانين يك ناحيه فازي را از فضاي آورند و اين قوانين را به وجود مي

را  مدل، خروجي رابطه خروجي كرده و در نهايت ورودي تعريف
 داردآن  هاي فراسنجهبستگي به برآورد  FIS كارايي. كندتعيين مي
-توابع عضويت و تابع خروجي هر قانون مي هاي فراسنجهكه شامل 

  .باشد
  

 ،FIS هاي فراسنجهراي حل مشكل شناسايي ب ،هاي نروفازيدر مدل
شبكه عصبي پيشرو چند  حالت عموميكه  19شبكه تطبيقيك ي از

يك ساختار پيشرو  ،يك شبكه تطبيقي .شود ، استفاده ميباشدميلايه 
چندلايه است كه رفتار كلي خروجي آن بوسيله مقدار يك مجموعه 



 1388، زمستان 3تحقيقات منابع آب ايران، سال پنجم، شماره 
Volume 5, No. 3, Winter 2010 (IR-WRR) 

1772    

با استفاده از اين شبكه  .گرددقابل اصلاح تعيين مي هاي فراسنجهاز 
كه (صبي تطبيقي، مشكل اصلي استفاده از سيستم استنتاج فازي ع

سازي  و بهينهفازي  "آنگاه -اگر"همان بدست آوردن قواعد 
  .گرددبرطرف مي )باشداين مدل مي هاي فراسنجه

  
 20عصبي تطبيقي -استنتاجي فازي  سامانهدر اين تحقيق از 

(ANFIS) شده عصبي است، استفاده- هاي فازيكه از جمله مدل 
استنتاج فازي كه قابليت قرارگيري در  سامانهترين نوع معمول .است

  باشد سيستم فازي سوگنو يك شبكه تطبيقي را دارا مي
)Sugeno and Yasukawa, 1993( كه خروجي آن يك  باشدمي

هاي توان با تركيب روش آن را مي هاي فراسنجهرابطه خطي است و 
بر اساس كاهش  22ا به عقبو انتشار خط 21حداقل مربعات خطا

  .برآورد نمود 23گراديان
  

استنتاج فازي سوگنو مرتبه اول كه  سامانهاي از  نمونه 1در شكل 
. نشان داده شده است ،باشدمي zو خروجي   x, yداراي دو ورودي

 2، يك نمونه پايگاه قانون فازي شامل نشان داده شده FISبراي 
  :به شكل زير قابل ارائه است قانون
  باشد، آنگاه B1مساوي  yو  A1مساوي  xاگر: اول قانون

 p 1 x +q1 y + r1  =f1  
  باشد، آنگاه B2مساوي  yو  A2مساوي  xاگر : دوم قانون

  p2 x +q2 y + r2 =f2  

به ترتيب توابع عضويت براي  B2 , B1 , A2 , A1كه در آن  
 هاي فراسنجهنيز  r2  , p2 q2 و  r1 , q1 , p1 .هستند  y, xهاي ورودي

معماري مدل  .باشندقانون تعريف شده مي 2توابع خروجي براي 
ANFIS  كامل جزئيات. ارائه شده است) 2(مورد بحث در شكل 
 Jang (1993)در مرجع  ANFISتوليد و آموزش مدل  هايالگوريتم

  .آمده است
  
   هابينيبرآورد عدم قطعيت در پيش -2-3

 بررسي واين تحقيق  اهداف مهمكي از يهمانطور كه ذكر شد، 
هاي شبكه عصبي مصنوعي و تخمين عدم قطعيت در خروجي مدل

مبنا قرار داده  Marce et al. (2004)كه تحقيق  باشدنروفازي مي
هاي شبكه عصبي مصنوعي و نروفازي مدل در اين روش. شده است
ار اساس ك .شوندكار گرفته ميكارلو بهمونت گيرينمونهك ي در قالب

و حصول تابع  اعداد تصادفيبر پايه استفاده از كارلو سازي مونتشبيه
 هابدين صورت كه متغير. باشدمي توزيع احتمالاتي خروجي يك مدل

طور ه بلاتي مربوط ابا استفاده از تابع توزيع احتم) ورودي به مدل(
 مورد نظر ها از مدلخروجي معادل آن و سپستوليد شده،  تصادفي

سپس عدم قطعيت  .شودآيد و اين عمل بارها تكرار ميبه دست مي
هاي آماري و يا تعيين تابع از طريق محاسبه شاخص) تابع(خروجي 

  ).Echhardt et al, 2003(شود توزيع احتمالاتي برآورد مي

  
  
  
  
 
  
 
  

 استنتاج فازي سوگنو سامانه -1 شكل
  
  
  
  
  
  
 

 معادل سيستم استنتاجي مورد بحث ANFISمعماري مدل  -2 شكل
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تعريف بالا، استفاده از تفاوت روش مورد بحث در اين تحقيق با 
ساخته شده  تصادفيبه جاي اعداد گرفته شده  تصادفيهاي نمونه
 Bootstrap٢۴گيري دودويي اين روش بسيار به روش نمونه. باشدمي

)Efron and Tibshirani, 1993 ( شباهت داشته و تنها فرق آن در
ز ا در اين روش، ابتدا .باشدعدم تكرار يك الگو در يك نمونه مي

به دفعات  ،اندمدل در نظر گرفته شده واسنجياطلاعاتي كه براي 
 ،بدون تكرار) )Aqil et al, 2007b(بار 1000معمولا (زياد 
هاي آموزش و نظارت به نحوي كه تعداد داده ؛شودمي 25گيري نمونه

و براي هر نمونه عمليات  در هر نمونه يكسان باشد ،بر آموزش
مدل به دفعات زياد  هاي فراسنجهدر نتيجه . مدل انجام شود واسنجي

اي از وقايع اتفاق افتاده در گذشته به دست نمونهو هر بار بر اساس 
انجام اين مراحل به تخمين عدم قطعيت در پارامترهاي مدل . آيندمي

بودن ميانگين خروجي مدل و  26مدل، عدم اريب يخروج و نتيجتاً
 Marce et( انجامد بيني شده ميمقادير پيش 27تعيين حدود اطمينان

al, 2004 .( محاسباتي حجيم به  روشدر نتيجه با استفاده از اين
مطلق مطابق با آنچه در تحقيقات مشابه  ،بيني يك عددجاي پيش

 اي از خروجي كه نتيجه عدم قطعيت مدلانجام گرفته، محدوده
  .حاصل خواهد شد ،باشدمي ساخته شده

  
  ها معيارهاي ارزيابي مدل -2-4

، ميانگين خطاي )R( ضريب همبستگيشاخص آماري متداول  چهار
درصد و  )RMSE( ، ريشه ميانگين مربعات خطا)MAE(مطلق 

بكار  هابراي سنجش خطاي مدل) MAPE(ميانگين خطاي نسبي 
  :شوندبه صورت زير محاسبه ميها اين شاخص. گرفته شد
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oكه در اين روابط 

iQ  وe
iQ  به ترتيب مقادير مشاهداتي و خروجي

مشاهداتي و  ريمقاد نيانگيم بيترت به eQو oQام، iدر ماه  آبدهي
.باشدهاي مورد استفاده ميتعداد داده nو  آبدهيخروجي 

     

 براي) 95PPU28( 95%حدود اطمينان  براي بررسي عدم قطعيت
ها مدنظر قرار گرفت كه طريقه به دست آوردن آن تعيين بينيپيش

توزيع تجمعي احتمال تجربي ) UX( 5/97%و ) LX( 5/2%حدود 
 .باشدهر ماه مي بيني انجام شده برايپيش 1000دست آمده از  به

 آبدهياز  80%حدود اطمينان مناسب حدودي هستند كه بالاي 
مشاهده شده در آن حدود قرار گرفته باشند و داراي عرض متوسط 

 قابل 
 براي سنجش ). Abbaspour et al, 2007( باشند قبولي

توسط عرض متوسط باند اطمينان شاخص فاكتور عرض باند 
Abbaspour et al. (2007)  استپيشنهاد شدهمطابق زير:  

)7 (            
x

xd
factor.d

σ
=  

عرض  xdمشاهده شده و  آبدهياستاندارد  انحرافxσكه در آن 
  :شودمي باشد و به صورت زير تعريفمتوسط باند اطمينان مي

)8 (              ∑
=

−=
k

1i
iLUx )XX(

n
1d  

 آيد مناسب به حساب مي 1مقدار فاكتور عرض باند كوچكتر از كه 
)Abbaspour et al, 2007.( هاي قرار گرفته در باند درصد داده

  :شودنيز به صورت زير محاسبه مي 95%اطمينان 
)9(

100)XQXQ(count
n
1PPU95byBracketed UL ×≤≤=  

  
  هاساخت و ارزيابي مدل -3
  منطقه مطالعاتي -3-1

آبريز درياچه اروميه  ضههاي بزرگ حوچاي از رودخانهرودخانه صوفي
متوسط  دهد وباشد كه ورودي اصلي به سد علويان را تشكيل ميمي

 از اين رودخانه. متر مكعب در ثانيه است 6/4 آنساليانه  آبدهي
هاي سهند سرچشمه گرفته و پس از عبور از هاي جنوبي كوه دامنه

قسمت غربي شهر مراغه و جنوب شهر بناب به درياچه اروميه 
صورت ه ب(تابش خورشيدي و دماي هوا  اطلاعات بارندگي، .ريزد مي

 18مدت  در مقياس ماهانه، به) و ميانگين حداكثر، حداقلمقادير 
سينوپتيك مراغه و  از ايستگاه )1383اواخر تا  1362از اواسط (ل سا

چاي نيز در محل ايستگاه رودخانه صوفي آبدهيمتوسط ماهانه 
ه اين ضگير بودن حوبا توجه به برف .كند تهيه گرديدهيدرومتري تازه

در لذا . رودخانه، استفاده از كليه اطلاعات موجود مدنظر قرار گرفت
كه  29خير زمانيأت سهام با اين مطالعه، اطلاعات ذكر شده هر كد

هايي براي به عنوان گزينه ،دهندمتغير را تشكيل مي 18 مجموعاً
 .بيني مدنظر قرار گرفتندهاي پيشمدل به عنوان ورودياستفاده 
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  واسنجي مدل شبكه عصبي -3-2
هاي  ساخت مدلو در عين حال از مهمترين مراحل در اولين مرحله 

ANNsباشدثر از بين اطلاعات موجود ميؤهاي م، انتخاب ورودي 
(Zealand et al, 1999) .مناسب به دلائل زير هاي انتخاب ورودي

با افزايش تعداد ) الف ):Bowden et al, 2005(باشد مهم مي
پيچيدگي محاسباتي و حافظه مورد نياز مدل به  ،متغيرهاي ورودي

با ورود متغيرهاي زياد، آموزش مدل ) ، بيابدسرعت افزايش مي
ورود متغيرهاي پرت سبب افزايش ) و ج شودناكارآمد مي و مشكل
در سطح خطا گرديده كه اين امر  30هاي موضعيحداقلتعداد 

 .و در نتيجه دقت پايين مدل گردد 31همگرايي عدمتواند باعث  مي
هاي زيادي ارائه گرديده ثر تاكنون روشؤبراي انتخاب متغيرهاي م

 ها را در كار اي از اين روشتوان خلاصهاست كه مي
Bowden et al. (2005) ترين قيق از متداولدر اين تح. يافت نمود

بدين منظور تركيبات . يعني سعي و خطا استفاده شده است ،روش
مختلفي از متغيرهاي مورد نظر به عنوان ورودي مدل در نظر گرفته 

شود و تركيبي از متغيرها كه بهترين خروجي را داشته باشد، مي
ها لازم است كه توجيه همچنين در انتخاب ورودي. گرددانتخاب مي

 .باشديكي ارتباط متغيرهاي ورودي با متغيرهاي خروجي، مد نظر فيز
  

باشد، اثر ميزان مي آبدهيبيني شونده ميزان نظر به اينكه متغير پيش
هاي گذشته در آن مشهود است و براي تصميم گيري در ماه آبدهي

مورد استفاده از تحليل خودهمبستگي و  زماني خيرهايأمورد تعداد ت
مشخص  ،3با توجه به شكل . شدخودهمبستگي جزئي استفاده 

پارامتر ورودي مناسبي براي  ،خير زمانيأتبا دو  آبدهيشود كه  مي
  .باشدهاي آينده ميماه آبدهيبيني  پيش

  
با دو  آبدهيبه همراه  ،ورودي به مدل فراسنجهبراي انتخاب بهترين 

مختلف  زماني خيرهايأمتغير موجود با ت 5، هر كدام از مانيخير زأت
در مدل شبكه عصبي قرار داده شد  زماني خيرأبه همراه دبي با دو ت

برمبناي . آمده است 1اي از نتايج به دست آمده در جدول كه خلاصه
 تقريباً خير زمانيأتبا دو  حداكثرمشاهده شد كه دماي  ،1جدول 

تواند براي ساخت مدل مي آبدهيبه همراه  بهترين متغيري است كه
اين تركيب . يك تا سه ماه آينده به كار گرفته شود آبدهيبيني پيش

چاي رودخانه صوفي يبرف ژيمناشي از ر را توان آنبوده و مي منطقي
 آبدهيهمچنين با توجه به اينكه ارتباط بين اين متغيرها با  .دانست

نشان داده شد، از همين تركيب هاي آينده توسط شبكه عصبي  ماه
بيني بدين ترتيب مدل پيش. نيز استفاده شد براي مدل نروفازي

  :پيشنهاد گرديد )10(مطابق رابطه 
)10       (( ) [ ])1t(T),t(T),1t(Q),t(QfntQ maxmax −−=+  
 

به عنوان مثال، . باشدبيني مينشان دهنده زمان پيش nكه در آن 
  .دهدد را انجام ميماه بع 1بيني پيش ،برابر يك باشد، مدل nاگر 

  
ها براي نظارت بر سال اول داده 4براي واسنجي شبكه عصبي، 

سال آخر براي صحت  4سال مياني براي آموزش و  10آموزش، 
به منظور اطمينان از توجه يكسان  .سنجي مورد استفاده قرار گرفت

ها قبل از به متغيرهاي مختلف در زمان آموزش شبكه عصبي، داده
در  Sanjikumar et al. (1999) طبق پيشنهاد ورود به مدل

و  Hornik et al. (1989). استاندارد شدند 9/0تا  1/0محدوده 
Cybenko (1989) نشان دادند كه شبكه عصبي با يك لايه پنهان 

توانايي تقريب هر تابع پيچيده و  )به شرط داشتن تعداد كافي نرون(
پنهان تنها باعث  هايغيرخطي را داراست و افزايش تعداد لايه

بنابراين . شودپيچيدگي غيرضروري مدل و مشكلات ناشي از آن مي
در اين تحقيق شبكه عصبي مصنوعي با ساختار يك لايه پنهان 

با در نظر اي تعيين تعداد نرون در لايه پنهان بر. مدنظر قرار گرفت
، Tang & Fishwick (1993)توسط  انجام شدههاي توصيهداشتن 

مورد استفاده  8تا  2متغير ورودي، تعداد نرون از  4ه وجود با توجه ب
  .آمده است 2نتايج آن در جدول قرار گرفت كه 

  

  
  چايرودخانه صوفي آبدهينمودار خودهمبستگي و خودهمبستگي جزئي  -3شكل 
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بر پايه عملكرد مدل در دوره  ANNبه اين ترتيب ساختار مناسب 
تعداد نرون در لايه سنجي تعيين گرديد كه بر اين اساس صحت

بيني و براي مدل پيش 4برابر  آيندهماه  1بيني پنهان براي مدل پيش
 .انتخاب شد  6برابر  ،ماه بعد 3و  2
 

ها براي نظارت بر سال اول داده 4براي واسنجي شبكه عصبي، 
سال آخر براي  4سال مياني براي آموزش و  10آموزش، 

توجه به منظور اطمينان از  .نجي مورد استفاده قرار گرفتس صحت
ها يكسان به متغيرهاي مختلف در زمان آموزش شبكه عصبي، داده

در  Sanjikumar et al. (1999) طبق پيشنهاد ،قبل از ورود به مدل
و  Hornik et al. (1989). استاندارد شدند 9/0تا  1/0محدوده 

Cybenko (1989) نشان دادند كه شبكه عصبي با يك لايه پنهان 
توانايي تقريب هر تابع پيچيده و  )افي نرونبه شرط داشتن تعداد ك(

هاي پنهان تنها باعث غيرخطي را داراست و افزايش تعداد لايه
بنابراين . شودپيچيدگي غيرضروري مدل و مشكلات ناشي از آن مي

در اين تحقيق شبكه عصبي مصنوعي با ساختار يك لايه پنهان 
با در نظر پنهان  اي تعيين تعداد نرون در لايهبر. مدنظر قرار گرفت

، Tang & Fishwick (1993)توسط  انجام شدههاي توصيهداشتن 
مورد استفاده  8تا  2متغير ورودي، تعداد نرون از  4با توجه به وجود 

  . آمده است 2نتايج آن در جدول قرار گرفت كه 

 
  آبدهيورودي به همراه دو تاخير زماني  هاي فراسنجهعملكرد شبكه عصبي به ازاي تركيب مختلف  -1جدول 

  چايرودخانه صوفي آبدهيماه بعد  3تا  1بيني براي پيش

 متغيرهاي ورودي شماره تكرار
 بعد ماه 3بيني پيش بعد ماه 2بيني پيش بعد ماه 1بيني پيش

RMSE R RMSE R RMSE R 
1 P(t-2), P(t-1), P(t) 2.25 0.89 2.52 0.85 2.57 0.85 
2 P(t-1), P(t) 2.31 0.88 2.61 0.84 2.59 0.85 
3 P(t) 2.42 0.87 2.70 0.84 2.74 0.83 
4 Rad(t-2), Rad(t-1), Rad(t) 1.98 0.93 2.21 0.90 2.28 0.89 
5 Rad(t-1), Rad(t) 1.98 0.93 2.25 0.89 2.31 0.89 
6 Rad(t) 1.96 0.93 2.34 0.89 2.37 0.88 
7 Tmin(t-2), Tmin(t-1), Tmin(t) 2.12 0.89 2.31 0.87 2.41 0.85 
8 Tmin(t-1), Tmin(t) 2.19 0.88 2.30 0.87 2.47 0.84 
9 Tmin(t) 2.23 0.88 2.36 0.87 2.54 0.84 

10 Tmax(t-2), Tmax(t-1), Tmax(t) 1.89 0.94 2.21 0.90 2.29 0.88 
11 Tmax(t-1), Tmax(t) 1.89 0.94 2.20 0.90 2.27 0.89 
12 Tmax(t) 1.90 0.94 2.25 0.89 2.31 0.88 
13 Tmean(t-2), Tmean(t-1), Tmean(t) 1.94 0.93 2.20 0.89 2.29 0.89 
14 Tmean(t-1), Tmean(t) 1.93 0.93 2.24 0.88 2.30 0.89 
15 Tmean(t) 1.95 0.93 2.25 0.88 2.39 0.88 

  
  ماه بعد 3تا  1بيني هاي پيشهاي خطاسنجي شبكه عصبي با ساختارهاي متفاوت براي مدلشاخص -2جدول 

  زمان
 ينيبشيپ 

 شاخص
 خطا

 تعداد گره در لايه پنهان
2 3 4 5 6 7 8 

1 
 ماه

بعد
 R 0.83 0.85 0.89 0.89 0.88 0.89 0.89 

MAE 1.26 1.18 1.12 1.13 1.12 1.13 1.15 

RMSE 2.05 1.97 1.89 1.89 1.89 1.89 1.90 

MAPE(%) 61.13 57.77 54.24 55.19 53.98 56.31 58.88 

2 
 ماه

بعد
 R 0.73 0.73 0.77 0.77 0.80 0.79 0.80 

MAE 1.59 1.55 1.42 1.39 1.30 1.32 1.31 

RMSE 2.64 2.61 2.41 2.34 2.25 2.24 2.25 

MAPE(%) 77.87 73.23 68.66 67.89 65.24 64.53 65.88 

3 
 ماه

بعد
 R 0.71 0.74 0.75 0.76 0.78 0.77 0.77 

MAE 1.76 1.68 1.54 1.44 1.39 1.40 1.42 

RMSE 2.78 2.67 2.51 2.48 2.31 2.32 2.34 

MAPE(%) 79.33 73.46 67.29 64.18 58.68 55.79 58.89 
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بر پايه عملكرد مدل در دوره  ANNبه اين ترتيب ساختار مناسب 
تعداد نرون در لايه سنجي تعيين گرديد كه بر اين اساس صحت

بيني و براي مدل پيش 4برابر  آيندهماه  1بيني  پنهان براي مدل پيش
  .انتخاب شد  6برابر  ،ماه بعد 3و  2
  
  واسنجي مدل نروفازي -3-3
در لايه اول، مقادير هر متغير ورودي بايد به چند  ANFIS مدل در

بندي شود كه قوانين فازي  دسته ،كلاس براي ساختن قوانين مربوط
يا تعداد بيشتري توابع عضويت در لايه دوم ساخته  2از تركيب 

 ،هاي ورودي و ساخت قوانينداده ديبن طبقهبراي . شوند مي
 :ين آنها عبارتند ازتركه رايج اند هاي متعددي پيشنهاد گرديده روش

بندي فازي و خوشه) Jang and Sun, 1995( 32ايهافراز شبك
زماني كه تعداد متغيرهاي مورد استفاده ). Chiu, 1994( 33كاهشي

ها داده بندي طبقهيك روش مناسب براي  ،ايكم است، افراز شبكه
متغير ورودي و نياز به  4ولي در اين تحقيق به علت وجود باشد مي

توان از اين وجود تعداد قابل توجهي تابع عضويت براي هر كدام نمي
براي هر  متغير ورودي و 4 به عنوان مثال اگر .روش استفاده كرد

واهد بود خ 44تعداد قوانين برابر  ،تابع عضويت داشته باشيم 4 ،متغير
و  هاي موجودتعداد داده توجه به اين مدل با هاي فراسنجهكه برآورد 

روش در اين تحقيق از  لذا. باشدميسر نمي مشكلات محاسباتي
اين روش . استفاده شد FISبراي ساخت بندي فازي كاهشي خوشه

د در فضاي متغيرهاي مورد گيري تراكم نقاط موجوبر مبناي اندازه
فضاي متغيرهاي موجود  ،اين منظور به. شودمي انجام استفاده
  شود، به نحوي كه ابعاد تمامي متغيرها به بازه سازي مياستاندارد

اي كه در ابتدا هر يك از نقاط به عنوان نقطه. منتقل شود ]1-0[
شود، سپس مركزيت يك خوشه را دارد در نظر گرفته مي پتانسيل

زير  رابطهطبق  ixنقاط موجود در اطراف نقطه  (Di) شاخص تراكم
  :شودمحاسبه مي

)11 (        )
)2/r(

||xx||
exp(D

n

1j
2

a

2
ji

i ∑
=

−
−=  

اگر يك نقطه داراي تعداد . ك عدد مثبت ثابت استي raكه در آن 
. زيادي نقاط همسايگي باشد، شاخص تراكم بالايي خواهد داشت

اي كه داراي نقطه، نقطهپس از محاسبه شاخص تراكم براي هر 
به عنوان مركز اولين خوشه انتخاب  ،باشدبالاترين شاخص تراكم مي

با شاخص  1Cxهاي بعدي، اگر نقطه براي تعيين خوشه. شودمي
به عنوان مركز خوشه انتخاب شده باشد، شاخص تراكم  1CDتراكم 

طبق رابطه  ه براي انتخاب مركز خوشه بعديباقيماند هر يك از نقاط
  ):Yager and Filev, 1994( شودزير تصحيح مي

)12(      )
)2/r(

||xx||
exp(DDD 2

b

2
1Ci

1Ci
new
i

−
−−=  

برابر  5/1يك عدد مثبت ثابت است كه به طور معمول  rbكه در آن 
ra و  آبدهي ،ورودي اين مدل نيز مانند قبل. شوددر نظر گرفته مي

، از توابع عضويت زماني در نظر گرفته شدخير أدرجه حرارت با دو ت
به روش سعي و خطا تعيين  raمقدار مناسب و گوسين استفاده شد 

مورد استفاده  05/0با افزايش  9/0تا  1/0به اين منظور اعداد . گرديد
تا  1(بيني براي هر مدل پيش raقرار گرفتند و در پايان مقدار مناسب 

 1بيني براي مدل پيش ra مناسب مقدار. تعيين گرديد) ماه آينده 3
برابر  ،ماه بعد 2بيني ، در مدل پيش)خوشه 7( 3/0برابر  ،ماه بعد

 7( 25/0برابر  ،ماه بعد 3بيني و در مدل پيش) خوشه 6( 35/0
هاي ساخته شده و شعاع همچنين مركز خوشه. به دست آمد) خوشه

وابع ها تآن سپس با استفاده از. نيز مشخص گرديد كياثر هر 
توابع از تركيب  شود وعضويت هر متغير ورودي مشخص مي

متغير خروجي متغيرهاي ورودي و ارتباط آنها با  عضويت متناظر
 ،پس از آن. شوندقوانين تعريف مي ،رابطه خطيتوسط يك 

ضرائب رابطه خطي خروجي هر قانون و پارامترهاي ( پارامترهاي مدل
استنتاج در بطن يك شبكه با قرار گرفتن سيستم ) توابع عضويت

تعداد تكرار الگوريتم تركيبي براي . دنشوتصحيح مي 34تطبيقي
قرار  10-4و خطاي هدف برابر  30برابر  ،تصحيح پارامترهاي مدل

هاي خطاي مدل نروفازي در دوره شاخص ،3در جدول . داده شد
و براي  اند سنجي به ازاي تعداد مختلف قوانين آورده شدهصحت
-ها و قوانين ساخته شده براي مدل نروفازي پيشمركز خوشه ،نمونه
 4در جدول ) مدل هاي فراسنجهسازي پيش از بهينه(ماه بعد  1بيني 

  .آورده شده است
  
 ها تعيين عدم قطعيت مدل -3-4

سال آخر  4مدل و  واسنجيسال اول آماري براي  14بخش در اين 
 1000از ( هر مرحلهدر . سنجي مورد استفاده قرار گرفتبراي صحت

سال  10 ها،انتخاب شده براي واسنجي مدل دادهسال  14از  ،)تكرار
سال باقيمانده براي نظارت بر  4به صورت تصادفي براي آموزش و 

نظارت بر آموزش در مدل شبكه عصبي به  .شداستفاده آموزش 
صورت توقف آموزش پس از افزايش خطاي اطلاعات نظارتي و در 

مدل در هنگام  هاي فراسنجهمدل نروفازي به صورت در نظر گرفتن 
حداكثر  .گرديدبودن خطاي اطلاعات نظارت بر آموزش انجام  حداقل

ر شبكه د ها فراسنجهتعداد تكرار الگوريتم آموزش براي تصحيح 
انتخاب شد و خطاي هدف براي  30و در مدل نروفازي  300عصبي 

ها كه در ساختار بهينه هر يك از مدل .قرار داده شد 10- 4هر دو مدل 
  .قسمت قبل تعيين شده بود در اين بخش مورد استفاده قرار گرفت
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 ماه بعد 3تا  1بيني هاي پيشهاي خطاسنجي مدل نروفازي با ساختارهاي متفاوت براي مدلشاخص -3 جدول
 زمان

 ينيبشيپ
 شاخص
 خطا

 نيقوان تعداد
2 3 4 5 6 7 8 

1 
 ماه

بعد
 R 0.67 0.72 0.79 0.85 0.84 0.88 0.81 

MAE 1.42 1.33 1.23 1.14 1.13 1.11 1.17 

RMSE 2.16 2.04 1.99 1.95 1.93 1.93 1.99 

MAPE 58.34 54.12 46.25 45.85 41.57 38.22 41.74 

2 
 ماه

بعد
 R 0.69 0.74 0.78 0.80 0.82 0.78 0.70 

MAE 1.57 1.46 1.32 1.24 1.17 1.27 1.44 

RMSE 2.61 2.48 2.25 2.11 2.01 2.14 2.37 

MAPE 77.87 73.23 68.66 67.89 44.57 64.53 65.88 

3 
 ماه

بعد
 R 0.64 0.69 0.72 0.74 0.75 0.79 0.78 

MAE 1.81 1.67 1.52 1.43 1.40 1.37 1.39 

RMSE 2.87 2.61 2.42 2.37 2.30 2.24 2.28 

MAPE 81.92 67.27 62.48 55.21 53.22 49.71 48.54 

 
  ماه بعد 1بيني هاي و قوانين ساخته شده براي مدل نروفازي پيشمركز خوشه -4 جدول

 شماره
 قانون 

If-Part (Cluster) 
Then-Part  

wf1 [Tmax(t-1)] Wf2 [Tmax(t)] Wf3 [Q(t-1)] Wf4 [Q(t)] 

Center  Radius Center Radius Center Radius Center Radius (Output Linear Equation) 

1 0.165 0.091 0.134 0.091 0.828 0.091 0.803 0.091 output=-0.395wf1+0.147wf2+0.431wf3-2.016wf4+0.126 

2 0.154 0.091 0.162 0.091 0.254 0.091 0.228 0.091 output= -0.201wf1+0.357wf2+0.046wf3-0.078wf4+0.131 

3 0.144 0.091 0.146 0.091 0.577 0.091 0.388 0.091 output= 1.024wf1+0.395wf2+0.133wf3+0.093wf4-0.163 

4 0.116 0.091 0.132 0.091 0.751 0.091 0.581 0.091 output= -0.017wf1-1.107wf2-0.195wf3-0.027wf4 0.458 

5 0.16 0.091 0.212 0.091 0.212 0.091 0.357 0.091 output= -1.192wf1+1.099wf2+0.755wf3-3.096wf4+1.762 

6 0.473 0.091 0.195 0.091 0.781 0.091 0.841 0.091 output= -0.370wf1+0.568wf2+0.734wf3-1.06wf4+0.557 

7 0.144 0.091 0.261 0.091 0.359 0.091 0.555 0.091 output= 0.642wf1-0.158wf2+1.205wf3-+2.045wf4+0.165 

 
بيني مقدار براي پيش 1000ها و به دست آوردن پس از آموزش مدل

ماه آينده توسط  3تا  1بيني براي پيش 95%حدود اطمينان هر ماه، 
مقادير هاي شبكه عصبي مصنوعي و نروفازي از طريق تعيين مدل

توزيع احتمالاتي تجربي به دست آمده براي هر ماه  5/97%و  %5/2
بيني شبكه هاي پيشمدل 95% حدود اطمينان. مشخص گرديد

و  4 هايشكلدر  به ترتيب ماه آينده 3تا  1عصبي و نروفازي براي 
همچنين به  .اندارائه شده 5در جدول  هاي عدم قطعيتو شاخص 5

بيني جريان در هر ماه و مقايسه بيشتر دو منظور ارائه متوسط پيش
براي هر ماه  هاتوسط مدل انجام شده بينيپيش مورد 1000مدل، از 

بيني شده و پيش آبدهي خطاسنجيهاي شاخص. شد ميانگين گرفته
بيني خروجي هر مدل و در هر زمان پيش ميانگين مشاهداتي براي

آبدهي اند و سري زماني نشان داده شده 6كه در جدول  محاسبه شد
در براي يك ماه بعد  بيني شده دو مدلمشاهداتي و ميانگين پيش

  .اندآورده شده 6و  5هاي شكل
  

  ماه بعد 3تا  1هاي بينيبكه عصبي و نروفازي براي پيشهاي شهاي عدم قطعيت مدلشاخص -5 جدول
 ANN ANFIS خطا شاخص ينيبشيپ زمان

 يسنجصحت يواسنج يسنجصحت يواسنج

 بعد ماه 1
d-factor 0.86 0.93 0.48 0.63 

Bracketed by  95PPU (%) 81.06 79.16 73.96 77.08 

 بعد ماه 2
d-factor 0.85 0.92 0.59 0.68 

Bracketed by  95PPU (%) 73.96 72.91 70.41 70.83 

 بعد ماه 3
d-factor 0.69 0.71 0.57 0.62 

Bracketed by  95PPU (%) 76.33 75.00 71.60 62.50 
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  ANFISو  ANNهاي توسط مدل هاي منفردبينيو پيش بيني انجام شدهپيشمورد  1000ميانگين  يهاي خطاشاخص -6 جدول
  بعدماه  3تا  1

  زمان
 پيش بيني 

شاخص 
 خطا

 نتيجه حاصل از مدل منفرد  پيش بيني وردم 1000نتيجه حاصل از ميانگين خروجي  
ANN ANFIS ANN ANFIS 

 سنجيصحت واسنجي سنجيصحت واسنجي سنجيصحت واسنجي سنجيصحت واسنجي

1 
ماه بعد

 R 0.93 0.9 0.95 0.9 0.91 0.89 0.9 0.88 
MAE 1.02 1.03 0.89 1.03 1.1 1.12 0.99 1.11 

RMSE 1.71 1.68 1.44 1.78 1.77 1.89 1.66 1.93 
MAPE 46.07 49.77 34.46 36.02 49.85 54.24 32.95 38.22 

2 
ماه بعد

 R 0.82 0.84 0.87 0.88 0.81 0.8 0.87 0.82 
MAE 1.56 1.25 1.35 1.01 1.55 1.3 1.44 1.17 

RMSE 2.67 2.13 2.34 1.86 2.61 2.25 2.51 2.01 
MAPE 63.21 60.98 45.75 39.18 63.76 65.24 50.32 44.57 

3 
ماه بعد

 R 0.88 0.84 0.91 0.87 0.85 0.78 0.83 0.79 
MAE 1.29 1.3 1.1 1.2 1.34 1.39 1.19 1.37 

RMSE 2.23 2.18 1.9 2.01 2.32 2.31 2.04 2.24 
MAPE 47.73 53.21 33.71 45.59 55.76 58.68 40.42 49.71 

  

 

A 

 

B 

C 

  
  ANN 95%حدود اطمينان  -4 شكل       ANFIS 95%حدود اطمينان  -5 شكل              

      )(A  ،يك ماه بعد(B  دو ماه بعد و(C سه ماه بعد(        )(A  ،يك ماه بعد(B  دو ماه بعد و(C سه ماه بعد(  
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  بحث -4

 هاتحليل و مقايسه عدم قطعيت مدل -4-1

هاي شود، در تمام زمانمشاهده مي 5و  4هاي همانطور كه در شكل
بيني شبكه عصبي داراي عدم قطعيت بيشتري در مقادير پيش

خروجي بوده و اين امر درحالي بوده كه با وجود افزايش قابل توجه 
هاي آن نسبت به نروفازي، تعداد داده 95%اطمينان  محدودهعرض 

افزايش چشمگيري نيز  ،اندرار گرفتهمشاهداتي كه در اين باند ق
با توجه به شاخص عرض متوسط . دهدنسبت به نروفازي نشان نمي
شود كه شبكه مشاهده مي )5جدول ( باند اطمينان به دست آمده

هاي دسته آموزش دارد، چنانچه عصبي حساسيت بيشتري به داده
كه توقع وجود عدم قطعيت كمي در  ،كم هاي آبدهيحتي در 

رود، شبكه عصبي باند اطمينان بزرگ و نامناسبي را  بيني آنها مي پيش
اطمينان كوچكتري را  محدوده ،مدل نروفازي. برآورد نموده است

هاي مشاهداتي را ايجاد نموده است كه به طبع تعداد كمتري از داده
اين مدل  عدم قطعيتاطمينان خود جاي داده است، ولي  محدودهدر 

تر است و كاهش درصد واقع بينانه ،هاي كم به خصوص در جريان
اطمينان آن نسبت به شبكه  محدودههاي مشاهده شده در تعداد داده

 درنكته قابل توجه ديگري كه  .باشدعصبي چندان قابل توجه نمي
 95%اطمينان  محدوده، كاهش عرض شود مشاهده مي 5جدول 

مر برخلاف باشد كه اين ابيني ميشبكه عصبي با افزايش افق پيش
دهد كه شبكه عصبي در اصول احتمالاتي بوده و نشان مي

ها تفاوتي به دادههاي بلندمدت داراي ضعف و نوعي بيبيني پيش
باشد در حالي كه اين نقيصه در مدل نروفازي كمتر به چشم مي
هاي بينيتري را در عدم قطعيت پيشآيد و اين مدل روند منطقي مي

  .دهدخود نشان مي
  
دو مدل را نسبت به جريان  95%اطمينان  محدودهعرض  8 لشك

همانطور كه در اين شكل نيز . دهدماه بعد نشان مي 1مشاهده شده 
اطمينان مدل نروفازي در اكثر مقادير  محدودهشود، مشاهده مي

 قابليتدهنده باشد كه نشانتر ميماه بعد باريك 1بيني شده پيش
آن نسبت به تغييرات در  كمتر بيشتر مدل نروفازي و حساسيت

 محدوده. باشدهاي آموزشي در قياس با شبكه عصبي مي داده
كه اين  شودتر ميضيهاي پرآب عراطمينان هر دو مدل در ماه

ثير عوامل أافزايش به دليل پيچيدگي بيشتر پديده در اين حالت و ت
 هادر ساخت مدل يا عدم آگاهي ديگري كه به علت كمبود اطلاعات

علاوه بر اين و با وجود عدم قطعيت  .باشد مي ،اندد نظر قرار نگرفتهم
 5و 4، همانطور كه در اشكال دارند جريان زياد كه ييهابالاي ماه
هاي مشاهداتي اين آبدهيشود، تعداد قابل قابل توجهي از ديده مي

كم  ،اند كه دليل اين امرقرار نگرفته 95%اطمينان  محدودهها در ماه
هاي مدل در اين حالت نسبت به ماه واسنجيبودن اطلاعات براي 

باشد كه نشان دهنده مشكلات بيشتر مدل براي جريان مي كم
  .باشددر اين شرايط مي امانهشناسايي رفتار س

  
هاي منفرد و بيني مدلتحليل و مقايسه نتايج پيش -4-2

  سازيشبيهمورد  1000ميانگين خروجي از 
هاي انجام بينيشود، پيشمشاهده مي 7و  6در اشكال  همانطور كه

ها مدل تكرار همان 1000هاي اوليه و ميانگين شده توسط مدل
باشد كه اين امر نشان دهنده پايداري هر دو مدل نزديك به هم مي

توان گفت كه مي ،6باشد، هر چند با توجه به جدول مي
ها نسبت به نتايج سازيهاي حاصل از ميانگين شبيه بيني پيش
تواند كاهش اند كه علت اين امر ميهاي منفرد كمي بهتر بوده مدل
بر اين اساس در مورد هر يك . ها باشددر نتايج خروجي مدل 35اريب

بيني مناسب انتخاب شد و ماه به عنوان پيش ها ميانگين هراز مدل
  :گرددميبيني در زير ارائه مقايسه بين نتايج دو مدل در هر افق پيش

  
هاي ماه بعد، مدل نروفازي در دوره آموزش جريان 1بيني در پيش -1

 برايبيني نموده است كه اين امر كم و زياد را با دقت خوبي پيش
ولي در  ،شودسنجي نيز مشاهده ميهاي كم دوره صحتجريان
هاي زياد اين دوره چندان خوب عمل نكرده است و بيني جريانپيش
 شبكه عصبي. است بيش از مقدار واقعي برآورد نمودهكمي ها را آن

 و كلاً نمودهبيني نيز كم و بيش عملكرد مشابهي براي اين دوره پيش
كمي هاي زياد جرياندر نسبت به نروفازي  ماه بعد 1بيني در پيش
  .بوده استتر ضعيف ،هاي كمجريانبراي بهتر و 

  
هاي در دوره آموزش جريان مدل نروفازي ،ماه بعد 2بيني در پيش -2

هاي زياد را كمتر از مقدار بيني نموده ولي جريانكم را به خوبي پيش
هر دو نوع جريان را با  ،سنجير دوره صحتو دواقعي برآورد نموده 

هم در دوره آموزش  ،شبكه عصبي. بيني نموده استدقت خوبي پيش
هاي كم عملكرد ضعيفي داشته است و جريان ،سنجيو هم درصحت

هاي زياد را كمتر از مقدار واقعي را بيش از مقدار واقعي و جريان
، R، MAEهاي مقدار شاخصمدل نروفازي  .برآورد نموده است

RMSE  وMAPE  8/4%سنجي به ترتيب در دوره صحترا ،
نسبت به شبكه عصبي بهبود بخشيده  7/35%و  %7/12، %2/19

  .است
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هاي ماه بعد، در برآورد جريان 3هاي بينيهر دو مدل در پيش -3
سنجي عملكرد مناسبي  زياد در هر دو دوره آموزش و صحت

ها را به شكل فاحشي كمتر از مقدار واقعي اند و اين جريان نداشته
ها در مدل شبكه عصبي اند كه تفاوت برآورد اين جرياننموده برآورد

هاي كم را نيز بيشتر از همچنين شبكه عصبي جريان. باشدبيشتر مي
كه مدل نروفازي اين در حالي ؛مقدار مشاهداتي برآورد نموده است

بيني نموده تر به مقادير واقعي پيشها را بسيار بهتر و نزديكجريان
بيني، مدل نروفازي در اين افق پيشسنجي صحتدوره در . است

و  R ،MAE ،RMSEهاي شاخصمقايسه با شبكه عصبي در 
MAPE بهبود نشان  3/14%و  8/7%،  7/7%،  5/3% به ترتيب

.دهد مي

  

  
 سازيشبيه 1000منفرد و ميانگين  ANN يك ماه بعد بيني شدهپيش آبدهي -6 شكل

 

 
  سازيشبيه 1000منفرد و ميانگين  ANFIS يك ماه بعد بيني شدهپيش آبدهي -7 شكل

  
رودخانه  آبدهي ماه بعد 1بينيو مقدار واقعي جريان براي پيش ANFISو  ANN 95%اطمينان  محدودهعرض  -8 شكل

  چاي صوفي
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  گيرينتيجه -5
شبكه عصبي مصنوعي و نروفازي براي  روشدر اين تحقيق دو 

چاي همراه با صوفيجريان رودخانه  يك تا سه ماه آينده بينيپيش
مورد مقايسه قرار لحاظ نمودن عدم قطعيت در محاسبات مربوط، 

  :باشدكه نتايج زير براي آن قابل ارائه مي گرفت
  
مدل نروفازي در مقايسه با شبكه عصبي داراي عدم قطعيت  -1

 محدودهبه نحوي كه عرض  ؛باشدر مقادير خروجي ميكمتر د
ه بها بيني، در اكثر پيشپهناي قابل قبولاطمينان آن در عين داشتن 
  . طور بهتري عمل كرده است

پر آب داراي عدم هاي هر دو مدل در ماهنتايج نشان داد كه  -2
ها عرض در اين ماه د به نحوي كه بعضاًنباشمي قطعيت بيشتري

برابري  آبدهيبا مقدار مشاهداتي بسيار زياد بوده و اطمينان  محدوده
ها تواند به علت پيچيدگي بيشتر پديده در اين ماهاين امر مي. كندمي

در  ،و تاثير عواملي باشد كه به علت كمبود اطلاعات يا عدم آگاهي
  .اندبيني مدنظر قرار نگرفتههاي پيشساخت مدل

بيني مورد پيش 1000ها با ميانگين لبيني منفرد مدمقاير پيش -3
باشد، تر ميانگين ميآنها مقايسه شد كه نشان دهنده برآورد غيراريب

  . داري را از آنها بيان نداشتاما نتايج تفاوت معني
شناسي انجام اين تحقيق به نحو مطلوبي بحث عدم قطعيت روش -4

ايج مناسب وارد نمود و با توجه به نت ANFISو ANNهاي را در مدل
و منطقي به دست آمده، استفاده از اين روش در تحقيقات مشابه 

  .شودتوصيه مي
هاي تواند مكمل طرحمطالعات انجام شده در اين مقاله مي -5

ريزان طوريكه برنامهبه. بيني در صنعت آب كشور باشدتحقيقاتي پيش
و  بيني، تركيب اين رقمجاي مواجهه به يك رقم به عنوان پيشبه

-بينانهتصميمات واقع تواننداطمينان را در اختيار داشته و مي محدوده
  . تري اتخاذ نمايند

  
  هانوشتپي

1- Data-Driven Models 
2- Artificial Neural Networks 
3- Neuro-Fuzzy Inference System 
4- Fuzzy Inference System 
5- Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System  
6- Overfitting 
7- Early Stop Training Approach 
8- Recurrent Neural Network 
9- Tank Conceptual Model 
10- Feed-Forward Neural network 
11- Periodic Auto Regressive Moving Average 
12- Sandwich Estimator 

13- Maximum Likelihood 
14- Bayesian Inference 
15- Trial and Error 
16- Rulebase  
17- Database 
18- Membership Functions 
19- Adaptive network 
20- Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System 
21- Least Square Error 
22- Backpropagation 
23- Gradient Descent 
24- Bootstrap Pairs Resampling  
25-Resampling Without Replacement 
26- Unbiased 
27- Confidence Intervals 
28- 95 Percent Prediction Uncertainty 
29- Lag 
30- Local Minima 
31- Misconvergence 
32- Grid Partition 
33- Subtractive Fuzzy Clustering 
34- Adaptive Network 
35- Bias 
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