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 چکیده

ریزی موثر مدیریت و برنامه منظور بهی گذشته، شده بر اساس اطلاعات ثبتبینی هیدرولوژیکی مدل پیشتوسعه یک 

های اخیر در سالهای زمانی تاثیر گذار در منابع آب است. بینی و درک صحیح از سریمخازن آبی، وابسته به پیش

ازیابی بو  بینیپیش ،سازیمصنوعی در مدل های هوشیکی از موضوعات رو به رشد در این زمینه، استفاده از روش

های سری و بازیابی بینیهوش مصنوعی در پیش . در این مقاله به مقایسه چند روشهیدرولوژیکی است اطلاعات

در این مطالعه هم از خود دمای حداقل و حداکثر و بارش در ایستگاه سد تنگاب پرداخته شده است.  یزمانی روزانه

استفاده  ،اطلاعات بینیو پیش بازیابی منظور به ،های مجاورو هم از ایستگاهها( از تاخیر در سری )استفادهها سری

 ،های بردار پشتیبان()ماشین SVM ،)توابع شعاعی پایه( RBF ،(هیچندلا)پرسپترون  MLPهای روش. شده است

 منظور به. اندگرفتهی قرار سمورد برر، فازی(-)سیستم استنتاج عصبی ANFIS( و روش FISروش منطق فازی )

(، واریانس و انحراف Rضریب همبستگی )(، MSEاز میانگین توان دوم خطا ) هامدل ارزیابی و سنجش عملکرد این
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ها در دهنده عدم کارایی مدلنتایج نشان  استفاده شده است. و همچنین نمودارهای گرافیکی های حاصلداده معیار

 ها استفاده کرد.توان از این روشبینی دما میبازیابی بارش و پیش ظورمن بهبارش است ولی  ینیب شیپ
 

 .MLP ،RBF ،SVM ،ANFIS: سری زمانی، هاواژه کلید

 

 مقدمه

های دراز مدت، در بسیاری از کاربردهای منابع آب نظیر بینیپیش خصوص به، های هواشناسیبینی سریپیش نتایج

برداری بهینه مخزن شامل تامین آب، بهرهبرداری از تاسیسات ی، بهره، مدیریت خشکسالستیز طیمححفاظت از 

های زمانی بینی سریاهداف چندگانه آبیاری، تولید برق و توسعه پایدار منابع آب، مفید هستند. به این ترتیب پیش

، توجه عمل این. استیکی و هواشناسی همواره یک موضوع مورد توجه در هیدرولوژی عملیاتی بوده ژهیدرولو

بهبود  منظور بههای زمانی بینی سریهای بسیاری برای پیشی گذشته جلب کرده است و مدلبسیاری را در چند دهه

بندی کرد: الف( گسترده در سه گروه دسته طور بهتوان ها را میبینی هیدرولوژیکی پیشنهاد شده است. این مدلپیش

مزیت قابل  (.295 :2009)وانگ و همکاران،  AIهای مدل های سری زمانی، ج(، ب( مدلیهای رگرسیونروش

سیستماتیک تبدیل  یخوب بهسازی سیستم این است که نیاز به ارتباط فیزیکی که در مدل ANNتوجه از رویکرد 

ها ها نیاز دارند، مجموعه نماینده نمونهدی به خروجی را تعریف کند، ندارد. در عوض تنها آنچه را که این شبکهورو

خودش را برای  ANNپس از آن  (.2004و همکاران،  4)نایاک جفت ورودی و خروجی( از نگاشت مورد نظر است)

 ای را در زمینههای عصبی نتایج امیدوار کنندهکند. پیدایش تکنولوژی شبکهتولید خروجی مطلوب سازگار می

توان در را میدر هیدرولوژی  ANN بررسی جامع کاربرد زی منابع آب فراهم کرده است.ساهیدرولوژی و شبیه

ASCE) ، دیدASCEهای هیئت یافته
5
, 2000a, b.) در  یتازگ بههای محاسبات نرم که یکی دیگر از روش

سازی است که برای اولین بار توسط هیدرولوژی مورد توجه قرار گرفته، رویکرد مبتنی بر قواعد فازی در مدل

های فازی، برای توصیف تفکر انسان و استدلال در یک منطق مجموعه معرفی شد. تئوری و (1965) پرفسورزاده

سازی کیفی است که در سازی مبتنی بر قواعد فازی یک رویه مدلچارچوب ریاضی، به کار گرفته شده است. مدل

ت ها ثابهریک از این روش (.10 :1993، 6)سوگنو و یاسوکاوا شودآن رفتار سیستم با یک زبان طبیعی توصیف می

های اخیر، با ادغام نند موثر واقع شوند. در سالاتوزمانی که در محل مناسب مورد استفاده قرار گیرند، میاند  کرده

 یریکارگ بهفازی، پتانسیل -های عصبیهای نرو فازی تولید شدند. سیستمهای عصبی و منطق فازی، سیستمشبکه

 های . سیستم(54 :2004)نایاک و همکاران،  رندمنافع و مزایای هر دو روش را در یک چارچوب واحد دا

( را با استفاده از یقواعد فازای از فازی، مشکل اساسی در طراحی سیستم فازی )به دست آوردن مجموعه-عصبی

                                                           
4- Nayak 

5- American Society of Civil Engineering 

6- Sugeno and Yasukawa 
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7آنگاه_اگربرد. این کار را با استفاده از تولید خودکار قواعد از بین میقابلیت موثر یادگیری شبکه عصبی 
فازی و  

 ،اطلاعات زبانی انسان متخصص )تجربه(از تواند دهد. در نتیجه این سیستم میسازی انجام میهای بهینهپارامتر

 سیستم استنتاج  .(667 :1993)جانگ،  سازی استفاده کندگیری شده، در طی مدلهمچون اطلاعات اندازه

بسیاری از مسائل و همچنین  در ؛ وتوسعه یافت 1993در سال  8توسط جانگعصبی و قواعد آن در ابتدا -یفاز

 رای (، از ادغام شبکه عصبی و منطق فازی ب2001) 9چانگ و چانگهای هیدرولوژیکی اعمال شده است. رشته

های کلاسیک که بر برای عملکرد موثر مخزن نسبت به مدل 10انفیسکه  بینی جریان استفاده کرد و گزارش کردپیش

استفاده  الگوی بارندگی در کالیفرنیا را با(، 2000) 11سیلورمن و دراکاپ. است تر مطمئناساس منحنی قواعد هستند، 

های عصبی برای تخمین رویداد بارش و شدت ( از شبکه2004و همکاران ) 12. اوسلینبینی کردندپیش ANNاز 

تکنیک  (، بررسی را در زمینه پتانسیل2005) 13سیگیزوگلا و فریوان های بارندگی استفاده کردند.بارش در دوره

های بردار پشتیبان ( از ماشین2006و همکاران ) 15لین بینی مقدار بارش ماهیانه انجام دادند.در پیش 14اشتراک به جلو

16جاین و کومار د.نمودنبینی هیدرولوژیکی استفاده برای پیش
و رویکردهای  ANNs( استفاده ترکیبی از 2007) 

 17هو .های زمانی هیدرولوژیکی را معرفی کردندبینی سریر، در پیشبهت دقت بهسنتی سری زمانی، به منظور دستیابی 

ه ای رودخانه استفاده کرد. این روش ببینی مرحله(، از توزیع رگراسیون بردار پشتیبان برای پیش2008) و همکاران

( به 2010) 19کورتولوس و رازک .کار گرفته شد( به2006و همکاران ) 18بینی جریان نیز توسط آسفامنظور پیش

 های محاسبات نرم )شبکه عصبی مصنوعی و های دبی روزانه یک آبخوان کارستی با استفاده از روشسازی پاسخمدل

 .برای دبی اوج دارد ژهیو به ANNعملکرد بهتری را نسبت به  انفیسفازی( پرداختند و بیان نمودند که مدل  -عصبی

سازی تبخیر و هوایی برای مدلوهای آبرگرسیون و مدل، انفیس، SVMهای ( از مدل2012)و همکاران  طبری

و  SVM، استفاده کردند و بیان نمودند که خشک مهینهوایی منطقه کوهستانی وهای آبتعرق مرجع با استفاده از داده

خورشیدی بوده، بهترین دقت را  و تابشها درجه حرارت هوا، رطوبت نسبی، سرعت باد های آنکه ورودی انفیس

بینی سیل در زمان واقعی با استفاده از سیستم استنتاج ( به بهبود پیش2014و همکاران ) . لوحانیخود نشان دادند از

های ماهانه و سالانه بوده و بر روی داده یدرولوژیهاغلب کاربردهای هوش مصنوعی در  تاکنون فازی پرداختند.

، MLPشامل  ،هوش مصنوعی روش 5قیق به بررسی توانایی در این تحاست. های روزانه استفاده شدهتر از دادهکم

                                                           
7- if-then 

8- Jang 

9- Chang and Chang 

10- ANFIS 

11- Silverman and Dracup 

12- Olssin 

13- Cigizoglu and Freiwan 

14- feed-forward 

15- Lin 

16- Jain and Kumar 

17- Wu 

18- Asefa 

19- Kurtulus and Razack 
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SVM ،RBF ،FIS ،از  روزانه، های زمانی هیدرولوژیکی بارش و دمای حداقل و حداکثربینی سریدر پیش ،انفیس

و همچنین اطلاعات ایستگاه همسایه،  با ایجاد تاخیر در سری اصلیدو طریق استفاده از اطلاعات خود ایستگاه 

ها، بینی و همچنین بازیابی اطلاعات مفقودی سریسعی بر آن است که بهترین روش برای پیش ده است.پرداخته ش

 شناسایی شود.
 

 هامواد و روش

 (ANFIS) فازی-سیستم استنتاج عصبی -

و رویکرد منطقی فازی است. سیستم استنتاج فازی سوگنو،  ANNsاستفاده شده در این مقاله، ترکیبی از  انفیس

های تطبیقی را دارد. به سازی و تکنیکهای خطی، بهینهتوانایی کار با روش یخوب بهتی کارآمد است که محاسبا

ی اول، را در نظر بگیرید. برای مدل فازی سوگنو مرتبه Zو یک خروجی  Yو  Xبا دو ورودی  FISعنوان مثال یک 

 زیر بیان شود: صورتتواند بهفازی، می IF-THENمجموعه قواعد نمونه با دو قاعده 

 

 (1رابطه )
 

Rule 1:     if       x is A1      and     y is B1     then     f1 = p1x + q1y + r1 

Rule 2:     if       x is A2      and     y is B2    then     f2 (2رابطه ) = p2x + q2y + r2 

 

p، هستند، به همین ترتیب Yو Xتوابع عضویت برای ورودی  A1وA2 ،،B2  B1که 
2
،q

2
،r2 p1،q1،r1  پارامترهای

گیری دهد که برای مشتقمکانیزم استدلال فازی برای این مدل سوگنو را نشان می (1 شکل)تابع خروجی هستند. 

 پس انتشارمعادل یک شبکه  انفیسشود. ساختار می( استفاده x, yاز بردارهای ورودی داده شده ) (fتابع خروجی )

ی ورودی و است که از الگوریتم یادگیری شبکه عصبی در ترکیب با استدلال فازی برای ایجاد نگاشت بین فضا

 :باشندمیلایه به شرح زیر  5این  (.2 شکل) کندخروجی استفاده می

ه در این لایه، درجات عضویت متغیرهای ورودی را بر هر گر این لایه فازی ساز است.های ورودی. لایه اول: گره

 شود.زیر تعریف می صورت به O1.iی کند. خروجاساس قواعد فازی تولید می

 (3رابطه )
 

O1.i = μAi
(x) for   i = 1.2   

O1.i (4رابطه ) = μBi−2
(y) for   i = 3.4 

 

با شکل توابع عضویت در  ؛ کههای فازی مربوط با این گره هستندمجموعه Bi-2یا  Aiورودی گره،  yیا  xجایی که 

پذیر باشد، در نظر گرفته توانند هر تابع مناسبی که مستمر و مشتقاین توابع عضویت می و شونداین گره مشخص می

، به یم یافتهای تعمیک تابع زنگوله ای شکل و توابع مثلثی شکل.ای تعمیم یافته، ذوزنقهمانند گوسی، زنگوله؛ شود

 شوند:به صورت زیر محاسبه می کنیم. در این صورت توابع عضویتفرض می MFعنوان 
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O1.i    (5رابطه ) = μAi
(x) =

1

1 + |
X−Ci

ai
|
2bi

  .  O1.i = μBi−2
(x) =

1

1 + |
X−Ci

ai
|
2bi

 

 

 در ماکزیمم و برابر صفر در مینیمم قرار  1هستند که شکل تابع عضویت را برابر  پارامترهای تنظیم ai ،bi ،ciکه

 دهد.می

های ورودی را اند. هر گره در این لایه سیگنالمشخص شده пها در این لایه با علامت های قاعده. گرهگره لایه دوم:

 است. ی قدرت عملکرد قاعدهکند، خروجی نشان دهندهضرب می
 

O2.i (6رابطه ) = wi = μAi
(x) × μBi−2

(x) . i = 1.2 
 

 را محاسبه شده اند و قدرت عملکرد نرمال نشان داده شده Nهای این لایه با ها. همه گرهلایه سوم: متوسط گره

 شود(.)خروجی از این لایه، قوه اشتغال نرمال نامیده می کنند.می

O3.i (7رابطه ) = W̅ =
Wi

W1 + W2
. i = 1.2 

 

 کند:را نسبت به خروجی مدل محاسبه می ام iی در این لایه، سهم قاعده iهای برآیند. گره لایه چهارم: گره

O4.i (8رابطه ) = wi̅̅ ̅f = wi̅̅ ̅(pi + qi + ri). i = 1.2 
 

𝑤𝑖̅̅که  𝑝𝑖خروجی لایه سوم و  ̅ . 𝑞𝑖. 𝑟𝑖 .پارامترهای تنظیم هستند 

 کند.را محاسبه می انفیسهای ی خروجیهای خروجی. تک گره موجود در این لایه همهیه پنجم: گرهلا

 (9رابطه )
O5.1 = ∑ wi̅̅ ̅f

4

i=1

=
∑ wif

4
i=1

∑ wi
4
i=1

   
 

و  20نکسکی ؛2014)هو و همکاران، توان در مقاله های زمانی را میبینی سریبرای پیش انفیستری از توصیف جامع

( 1997، جانگ ؛2008، 22شو و اوواردیا ؛2004نایاک و همکاران،  ؛2005و همکاران،  21چنگ ؛2006 ،همکاران

 یافت.

                                                           
20- Keskin 

21- Cheng 

22- Shu and Ouarda 
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 قائدِاول با دو ورودی و دو  مرتبهسوگنو -مدل فازی تاکاگی :1 شکل

 

 
 انفیسساختار  :2 شکل

 (FIS) یفازسیستم استنتاج  -

 :(3ل )شک ومی استمفه مؤلفهمتشکل از سه  FISساختار اصلی 
 

 

 

 

 
 

 ساختار یک سیستم استنتاج فازی :3 شکل
 

 

مورد  23عضویتای از قواعد فازی است، ب( یک پایگاه داده که توابع الف( پایگاه قواعد: که متشکل از مجموعه

خروجی بر اساس قواعد  که روش استنتاج ج( یک مکانیزم استدلال و کنداستفاده در قوانین فازی را تعریف می

 دهد.گیری را انجام میمشتق

                                                           
23- Membership Functions (MFs) 

 سازینافازی سازیفازی

 پایگاه داده قواعد پایگاه

 فازی فازی گیریواحد تصمیم

 ورودی
 خروجی

 بخش یادگیری
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FIS  کند. این نگاشت توسط تعدادی از سازی میاز فضای ورودی به فضای خروجی پیاده یرخطیغیک نگاشت

قواعد  کنند. پارامترهایشود که هر کدام رفتار محلی از نگاشت را توصیف میفازی انجام می آنگاه_اگرقواعد 

کند و پارامترهای سازی فازی دارد( یک ناحیه از فضای ورودی را تعریف میبه مقدم در مدل )اشاره آنگاه_اگر

بستگی به تخمین پارامترها دارد. با این حال  FISبازده  رو نیاکند. از خروجی )تالی(، خروجی متناظر را تعیین می

 ستین، با هر روش قابل اجرا هاانتخاب ساختار مجموعه فازی )توصیف شده توسط مقدم( متناظر با ورودی

یند آطور مستقیم در فر را بهامکان ترکیب تخصص و یا تجربه انسان  FISای اما ساختار قاعده؛ (1955، 24اوجالا)

های عددی متناظر برای تخمین ها و دادهبرای ورودی MFs ها و تعدادگیری در مورد ورودیسازی و تصمیممدل

برای اطلاعات  در این مقاله از جداول ارجاع برای طراحی مدل فازی استفاده شده است آورد.پارامترها، به وجود می

 .نمود( مراجعه 2014و همکاران،  26آهلاوات ؛1999و همکاران،  25ناوک ؛1965)زاده،  به توان یمتر جامع
 

 

 های بردار پشتیبانماشین -

SVM ایده اصلی  (.72 :1998 )وپنیک، یادگیری آماری استشبکه عصبی، مبتنی بر  اوج هنرSVM استفاده از مدل ،

، از بردار ورودی یرخطیغهای بندی، از طریق تعدادی از نگاشتطبقه یرخطیغهای سازی محدودهخطی برای پیاده

در فضای  یرخطیغتواند مرز تصمیمی شده در فضای جدید میاست. مدل خطی ساخته یچندبعدبه فضای ویژگی 

 سازد.یک ابر صفحه جداساز بهینه می SVMکند. در فضای جدید نماینده اصلی را بیان 

ها را بدون خطا که داده بینندهای خطی برای ابرصفحه بهینه آموزش میخطی جدا باشند، ماشین صورت بهها اگر داده

 ی این نقاط آموزشی که دارا کند.ترین نقاط آموزش، جدا میترین فاصله بین ابر صفحه و نزدیکو در بیش

 دهد.را نشان می SVMمفهوم اساسی  (4شکل )نامند. ترین فاصله تا ابرصفحه هستند را بردارهای پشتیبان مینزدیک

و همکاران،  28پرز ؛1995، 27)کورتز و وپنیک توان بههای بردار پشتیبان میتر در زمینه ماشینبرای اطلاعات بیش

 ( مراجعه کرد.2003 و همکاران، 30هسو ؛1964و همکاران،  29آیزرمن ؛2007

 

 (MLP) هیچندلاهای پرسپترون شبکه -

لایه اول، ورودی لایه دوم و به  که خروجی یا گونه بهشوند ها به ترتیب به هم متصل می، لایههیچندلاهای در شبکه

ت به عبار؛ دهندهای اصلی و پاسخ شبکه را تشکیل میهای لایه آخر، خروجیهمین ترتیب تا آخر که خروجی

                                                           
24- Ojala 

25- Novák 

26- Ahlawat 

27- Cortes and Vapnik 

28- Press 

29- Aizerman 

30- Hsu 
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گیرد که از لایه ورودی شروع شده و به لایه خروجی خور صورت میدیگر، جریان سیگنال شبکه در یک مسیر پیش

شود که با هم متفاوتند. دسته اول های پرسپترون چند لایه دو نوع سیگنال استفاده میمعمولا در شبکه گردد.ختم می

شود و ارامترهای وزن و تابع تحریک نظیرش محاسبه میهای هر نرون و پهای تابعی که بر اساس ورودیسیگنال

 شوند.های پنهان دیگر محاسبه میهای خطا که با برگشت از لایه خروجی و منشعب شدن به لایهدسته دوم سیگنال

آید. در صورت کافی نبودن می دستبهی پنهان بستگی به نظر طراح شبکه دارد و با سعی و خطا های لایهتعداد نرون

ها، شبکه قادر نخواهد بود نگاشت دقیقی بین بردارهای ورودی و خروجی ایجاد کند. در خروجی هر عداد نرونت

گیرد. همه ها صورت میها و لایهیند یادگیری در تمام نرونآیک تابع خطی قرار دارد و فر MLPنرون از شبکه 

 (.5شکل ری قابل تغییر هستند )ها که در شبکه قرار دارند در طول فرآیند یادگیها و بایاسوزن
 

 
 های بردار پشتیبانمبانی ماشین :4 شکل

 
 MLPساختار  :5 شکل
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( 1989، 33سایبنکو ؛1986و همکاران،  32روملهارت ؛1961، 31)روزنبلات و فرانک توان بهتر می برای اطلاعات بیش

 مراجعه کرد.

 (RBF) توابع شعاعی پایه -

تابع  RBFهای باشند، در شبکهع تحریک سیگموئید یا تانژانت هیپربولیک میکه دارای تواب MLPبر خلاف شبکه 

 MLP یسادگ بهی ورودی و پنهان های لایهگوسی است. در این شبکه ارتباط بین نرون یرخطیغتحریک، یک تابع 

 های شبکه است.ها برابر تعداد ورودیهستند و بعد این نرون یچندبعدی مخفی، واحدهای های لایهباشد. نروننمی

 تر بزرگتوان گفت، به علت شکل خاص تابع گوسی، هر نرون لایه مخفی هنگامی دارای خروجی به طور ساده می

باشد و با افزایش فاصله بردار ورودی از مرکز این  تر کینزداست که بردار ورودی شبکه، به مرکز تابع گوسی آن 

یف کرد. ساختار توان با معیار فاصله اقلیدسی تعرین فاصله را مییابد. ا، خروجی نرون نیز کاهش مییرخطیغتابع 

 است:نمایش داده شده (6 شکل)این شبکه در 

 
 با تابع محرک گوسی RBFساختار شبکه  :6 شکل

 

بین اطلاعات ورودی و خروجی را دارد  یرخطیغقابلیت پردازش هر نوع نگاشت  MLPهمانند شبکه  RBFشبکه 

در  MLPی مخفی در های لایهکه خروجی نرون یطور بهها است، تلاف بین توابع تحریک آنتفاوت این دو در اخ

ی کوچکی دارای خروجی نرون در محدوده RBFها غیر صفر است، ولی در شبکه تری از ورودیی گستردهمحدوده

بندی نقاط، بهتر از قهاغلب در مسائل طب RBFهای بنابراین شبکه؛ کنندغیر صفر هستند و به صورت محلی عمل می

MLP کنند. در صورتی که شبکه عمل میMLP سازی این روش در متلب در پیاده تر است.در برازش منحنی مناسب

تواند خوب عمل ها نمیبه علت تکراری بودن ورودی newrbeاستفاده شده است چرا که استفاده از  newrbاز تابع 

                                                           
31- Rosenblatt and Frank 

32- Rumelhart 

33- Cybenko 
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و  35شوونکر ؛a, b 1988، 34)بروم هد و لوو توان بهابع شعاعی پایه میتر در زمینه توبرای اطلاعات بیش کند.

 ( مراجعه کرد.1991، 36پارک و سانبرگ ؛2001همکاران، 

 منطقه مورد مطالعه

  به غربیشمال از جهت که بوده کوه پادنا آن عمده ارتفاعات و متر 1600 دریا از سطح شهر فیروزآباد ارتفاع

د س باشد. برخوردار معتدل هوایوآب از منطقه این شده باعث ارتفاعات این وجود. شده است کشیده شرقیجنوب

رودخانه  یکوار( بر رو- روزآبادیف ری)مس روزآبادیشهر ف یغربشمال یلومتریک 12محل تنگاب و در  تنگاب در

 .(7)شکل  است  واقع شده روزآبادیف

 
 موقعیت جغرافیایی منطقه مطالعاتی :7شکل 

ایستگاه تبخیرسنجی تنگاب در  است. یطول شرق 52-32و  یعرض شمال 28-57محل سد در  ییایافمختصات جغر

 1351تا  1344های شمسی( در محل تنگاب احداث شد ولی به دلیل نقص آماری در طی سال 1344) 1965سال 

های روزانه ه دارای دادهشمسی، آمار دقیق و قابل اعتمادی در این دوره برای این ایستگاه وجود ندارد. این ایستگا

ترین دوره آماری از میان علت دارا بودن طولانیاست که به 2002تا  1971هواشناسی ثبت شده و کاملی از سال 

شده عنوان ایستگاه اصلی در این تحقیق در نظر گرفته های مستقر در منطقه بالادست سد تنگاب، بهسایر ایستگاه

 .است
                                                           
34- Broomhead and Lowe 

35- Schwenker 

36- Park and Sandberg 
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 انتخاب ورودی -

سناریو  7شود، از ها استفاده میبینی سریپیشها به منظور ورودی برای های تاخیری که از آندر بخش سری

 t-iمقدار ورودی در زمان  t ،=p (t-i)خروجی شبکه در زمان  =p (t)) گردیدعنوان ورودی استفاده به (1 جدول)

در  .نوان بهترین سناریو انتخاب گردیدعو در بین سناریوها آن سناریویی که به بهترین جواب منتهی شد، به است(

های دادهشود، که برای بازیابی اطلاعات مفقودی ایستگاه استفاده می بخش استفاده از اطلاعات ایستگاه مجاور

ترین ایستگاه به ایستگاه سد تنگاب، ایستگاه و کامل نیتر کینزدکه  موجود در منطقه فقط دما و بارش روزانه بودند

 بازیابیلازم به ذکر است که برای  .گردیدهای آن به عنوان ورودی شبکه در این بخش انتخاب ه دادهک حنیفقان بود

دمای بیشینه  بازیابیهای دمای کمینه و برای ، برای بازیابی دمای کمینه از دادهایستگاه مجاور های بارشبارش از داده

ترین ای انتخاب شود که با کمو سعی بر آن بوده که شبکههای دمای بیشینه ایستگاه مجاور استفاده شده است از داده

 در )مثلا بینی و بازیابی را انجام دهد و شبکه انتخابی بتواند در مناطقی با اطلاعات اندکتعداد ورودی، بهترین پیش

اصل شود. ( بهترین جواب را حسنجی وجود داردهای بارانمناطقی که فاقد ایستگاه سینوپتیک هستند و فقط ایستگاه

 سال داده روزانه به عنوان ورودی هر شبکه، در هر بخش استفاده شد. 9از  همچنین
 

 بینیسناریوهای مورد استفاده در بخش پیش -1 جدول

P (t)=f (p (t-1))  1سناریو 

P (t)= f (p (t-1), p (t-2))  2سناریو 

P (t)=f (p (t-1), p (t-2), p (t-3))  3سناریو 

P (t)= f (p (t-1), p (t-2), p (t-3), p (t-4))  4سناریو 

P (t)=f (p(t-1), p (t-2), p (t-3), p (t-4), p (t-5))  5سناریو 

P (t)=f (p (t-1), p (t-2), p (t-3), p (t-4), p (t-5), p (t-6))  6سناریو 

P (t)=f (p (t-1), p (t-2), p (t-3), p (t-4), p (t-5), p (t-6), p (t-7)) 7و سناری 

 

 سازینرمال -

های مینیمم داده =xminکه در آن ها استفاده شده استداده یساز نرمالدر این مطالعه از روش خطی زیر به منظور 

 نرمال شده است. داده= x̅داده واقعی و  =xهای ورودی، ماکزیمم داده = xmaxورودی، 
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 (10رابطه )
 

x̅ =
x − xmin

xmax − xmin
 

 هارزیابی عملکرد مدلا -

های آماری . شاخصشده استها از روش آماری و گرافیکی استفاده در این مقاله به منظور ارزیابی عملکرد مدل

MSEاستفاده شده در این مطالعه، واریانس، انحراف معیار، 
های باشند که در زیر فرمولمی 38و ضریب رگرسیون 37

 است. آمدهها آن
 

 (11رابطه )
 

 
σ = √

1

N − 1
∑(xi − x̅)2

N

i=1

 

 (12رابطه )
μ =

1

N − 1
∑(xi − x̅)2

N

i=1

 

 

 

 
 

 

 (13رابطه )

 
 

MSE =
∑(yt̃ − yt)2

N
 

 (14رابطه )
R =

∑ (yt − Y̅)(yt̃ − Y̅̃)N
i=1

√∑ (yt − Y̅)2 ∑ (yt̃ − Y̅̃)
2

N
i=1

N
i=1

 

 

ها، تعداد مشاهدات، مقدار هدف )مشاهده ، متوسط دادهام iترتیب داده به Y̅̃و xi ،x̅ ،N، yt،yt̃ ،Y̅ق در روابط فو

های تر در مورد شاخصبرای اطلاعات بیش .باشد یم هاها و میانگین خروجی، میانگین ورودیخروجی مدل ،واقعی(

 (؛2003) 41دودج  (؛1962) 40ولفورد(؛ 2000) هرمانیق ؛(1996) 39بلاند و آلمات به ندتوانمیمطالعه کنندگان  ،آماری

توابع  .نمایند( مراجعه 2007)و همکاران،  44زکلی ( و1983) 43دودی و وردن (؛1968)و همکاران  42کورتکس

شده در  ها، مقادیر واقعی و مدلشکل رگرسیون خطی دادهگرافیکی مورد استفاده در این مطالعه، هیستوگرام خطا، 

                                                           
37- Mean-square error 

38- Coefficient of correlation (R) 

39- Bland and Altman 

40- Welford 

41- Dodge 

42- Croxton 

43- Dowdy and Wearden 

44-Szekely 
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توانید به برای اطلاع از خواص این توابع می شده از مقدار واقعی، هستند. مچنین خطای هر داده مدلکنار هم و ه

46پیرسون(؛ 2012) 45)آرمسترونگ
 مراجعه کنند. (2012) 47چارلز (؛1895) 

 و بحث ها افتهی

برای این کار با  آمد. دستبهبهترین پاسخ از طریق سعی و خطا  در هر روش ،های نوشته شدهپس از اجرای برنامه

بار هر روش اجرا گردید و  40تا  30، بین گذارند یمکه بر عملکرد روش تاثیر  هاموجود در روشتوجه به متغیرهای 

 مورد بررسی شده، در زیر به تفکیک آمده است. 6آمد که نتایج برای  دستبهها سپس بهترین پاسخ
 

 بینی سری بارشپیش -

( در سری بارش، روش 1جدول )سناریوها  روزانه، سعی بر آن بود که با ایجاد تاخیر بینی سری بارشپیش منظور به

آورده شده  (2جدول )بینی کند. نتایج بهترین پاسخ هر روش در به نحو قابل قبول بتواند سری آینده بارش را پیش

 است.

 بینی سری بارشنتایج بهترین اجرای هر مدل در پیش -2 جدول

SVM RBF MLP FIS ANFIS شاخصه آماری 

3327/2  6842/4  8244/6  0786/0  0398/0  آموزش 
σ 

9442/3  7016/8  9624/5  1328/0  1366/0  آزمون 

001/0  17/1 E-14 0569/0  0002/0  - 29/6 E-09 آموزش 
μ 

051/0  8381/0  - 1123/0  - 0009/0  0006/0  آزمون 

6742/1  9323/21  9292/47  0062/0  0016/0  آموزش 
MSE 

301/18  3427/76  4902/35  0176/0  0186/0  آزمون 

8956/0  6341/0  3688/0  5053/0  8378/0  آموزش 
R 

8532/0  1/0  3005/0  2456/0  2643/0  آزمون 
 

FCMو استفاده از  2، بهترین پاسخ در زمان معقول با سناریوی انفیسدر روش 
FISدر بخش ایجاد  48

با تعداد  49

GPایجاد شد. در استفاده از  10کلاستر 
SCبینی نبود و در استفاده از ، شبکه قادر به پیشFISر ایجاد د 50

ها ، جواب51

                                                           
45- Armstrong 

46- Pearson 

47- Charles 

48- Fuzzy C-Means 

49- Fuzzy Inference System 

50- Grid Partitioning 

51- Sub-Clustering 
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بهترین پاسخ  52فازیتری برای آموزش داشت. در روش بودند ولی شبکه نیاز به زمان بیش FCMتقریبا نزدیک به 

ین پاسخ روش در هر ورودی اتفاق افتاد. بهتر trimfتابع عضویت  20و استفاده از  3در زمان معقول با سناریوی 

MLP و تابع  2نرونی پنهان با سناریوی  10ای با یک لایه در شبکهTansig  در لایه پنهان وpurelin  در لایه

در  ؛ وحاصل شد 20و تعداد نرون  7/0برابر  53پاششو  2بهترین پاسخ با سناریوی  RBFخروجی، حاصل شد. در 

، ارائه کرد. 100برابر  Cو  2/0برابر  54اپسیلونکرنل گوسی، ، تابع 5بهترین پاسخ خود را با سناریوی  SVRپایان 

 دهد.را ارائه می ترلازم به ذکر است که این روش با سناریوهای بالاتر نیز همین پاسخ، ولی در زمان بیش

 

 بازیابی سری بارش -

های هر روش ترین جوابهای بارش ایستگاه حنیفقان به عنوان ورودی استفاده شد، بهبینی بارش که از دادهدر پیش

 آورده شده است. (3جدول )در 

 در بازیابی سری بارش نتایج بهترین اجرای هر مدل- 3جدول 

SVM RBF MLP FIS ANFIS شاخصه آماری 

7182/2  0336/0  0337/0  0445/0  356/2  آموزش 

σ 

7959/3  0251/0  0247/0  0563/0  2901/3  آزمون 

1305/0  4/3 E-15 - 19/2 E-05 0077/0  - 29/3 E-07 آموزش 

μ 

1238/0  - 0003/0  - 0005/0  0073/0  0816/0  آزمون 

1890/10  0011/0  0011/0  002/0  5484/5  آموزش 

MSE 

5576/5  0006/0  0006/0  0032/0  8202/10  آزمون 

8959/0  8846/0  883/0  7651/0  8706/0  آموزش 

R 

8424/0  8962/0  8308/0  8559/0  8687/0  آزمون 

 

منجر به  FISدر ایجاد  GP, SBکلاستر، ایجاد شد. استفاده از  5و تعداد  FCMدر استفاده از  یسانفبهترین پاسخ 

های آموزش شده ولی ها شد. افزایش تعداد کلاسترها باعث افزایش دقت شبکه در دادهمقادیر غیرقابل قبول در پاسخ

                                                           
52- Fuzzy 

53- Spread 

54- epsilon 
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ایجاد  trimfتابع عضویت  10ین پاسخ با بهتر فازیدهد. در روش های تست را کاهش میکارایی مدل در مورد داده

ی پنهان نرون را دارا بودند حاصل شد، در دو لایه 3و  5با دو لایه پنهان که به ترتیب  MLPشد. بهترین پاسخ شبکه 

 های تست باعث کاهش عملکرد در داده ها آنها و سایز استفاده شد. افزایش لایه Tansigو لایه خروجی تابع 

 01/0، 55سیگماو  05/0، از اپسیلون SVMنرون استفاده شد. در  40و تعداد  06/0برابر  از پاشش RBFشود. در می

 باشد.استفاده شد. زمان آموزش شبکه در این روش بسیار بالا بود و قابل قبول نمی 100برابر  C و
 

 بینی دمای کمینهپیش -

با  انفیسبهترین پاسخ  آورده شده است.( 4دول ج)های تاخیری بودند، در سری ها آنها که ورودی نتایج روش

نتایج قابل قبولی را در زمان مناسب ارائه ندادند. افزایش  GP, SCایجاد شد.  FCMدر  5و تعداد کلاستر  2سناریوی 

 ویسناردر فازی کند. بهترین پاسخ شدت زیاد میتعداد کلاسترها تاثیر چندانی را در نتایج ندارد و زمان پردازش را به

گردد. ، حاصل گردید. افزایش سناریو باعث افزایش بیش از حد زمان پردازش میtrimfتابع عضویت  15و تعداد  2

. لایه خروجی تابع ایجاد شد tansigنرونی با تابع  7و دولایه پنهان  4بهترین ساختار شبکه با سناریوی  MLPدر 

purelin ها آنها و تعداد بهبود شبکه نداشته و همچنین افزایش سایز لایه را دارا بود. کاربرد سناریوی بالاتر نقشی در 

بهترین  RBFکاهد. در های تست مین در تخمین دادهآافزوده و از قدرت  56اعتبارسنجیهای بر قدرت شبکه در داده

ر نتایج حاصل استفاده از سناریوی بالاتر بهبودی د حاصل شدند. 1برابر پاشش و  7، تعداد نرون 2 یویسنارپاسخ را 

 ایجاد گردید. 2باشد. بهترین پاسخ با سناریو زمان زیادی را صرف پردازش کرده و عملا قابل قبول نمی SVRنکرد. 
 

 بازیابی دمای کمینه -

کلاستر ارائه  10و  FCMبهترین پاسخ را با  انفیس. شده استآورده  (5جدول )نتایج بهترین پاسخ از هر روش در 

ارائه کردند. افزایش تعداد کلاسترها فقط زمان را  FCMهایی در حدود نیز جواب SCو  GPده از کرد. البته استفا

ارائه کرد.  trimfعدد تابع عضویت  15بهترین پاسخ را با فازی افزایش داده و تاثیری در جواب شبکه نداشتند. 

و  5ترتیب که به با دو لایه پنهان MLPافزایش تعداد توابع عضویت باعث افزایش کارایی مدل نگردید. بهترین پاسخ 

 را دارا بودند. tansigسه لایه تابع  هر ها بودند، حاصل شد. در این پاسخ،نرون در این لایه 3

نرون ایجاد  10و تعداد  1برابر  بهترین پاسخ با پاشش RBFها نقشی در بهبود شبکه نداشتند. در افزایش تعداد لایه

 باشد.مان زیادی را صرف پردازش کرده که قابل قبول نمیز SVMشد. در این بخش نیز 
 

 

 

                                                           
55- sigma 

56- validation 
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 بینی دمای کمینهدر پیش نتایج بهترین اجرای هر مدل -4جدول 

SVM RBF MLP FIS ANFIS شاخصه آماری 

1934/2  0583/0  0556/0  0869/0  1231/2  آموزش 
σ 

4017/2  0597/0  0637/0  0943/0  3248/2  آزمون 

09/1 E-11  07/2 E-12 0006/0  - 0398/0  - 14/4 E-07 آموزش 
μ 

0005/0  0002/0  0019/0  - 0418/0  0111/0  آزمون 

1119/5  0034/0  0031/0  0091/0  5017/4  آموزش 
MSE 

1281/6  0036/0  0041/0  0106/0  3885/5  آزمون 

9544/0  9500/0  9547/0  9513/0  9557/0  آموزش 
R 

9030/0  9500/0  9417/0  9500/0  9493/0  آزمون 
 

 در بازیابی دمای کمینه نتایج بهترین اجرای هر مدل -5ل جدو

SVM RBF MLP FIS ANFIS شاخصه آماری 

0015/2  0515/0  0502/0  0809/0  0561/0  آموزش 
σ 

1129/2  0505/0  0526/0  0858/0  0579/0  آزمون 

0003/0  - 70/4 E-08 - 0001/0  0761/0  - 80/2 E-10 آموزش 
μ 

0016/0  - 0010/0  - 0006/0  0581/0  - 0116/0  آزمون 

3627/0  0026/0  0025/0  0123/0  0031/0  آموزش 
MSE 

7952/3  0025/0  0028/0  0107/0  0034/0  آزمون 

9627/0  9615/0  9631/0  9616/0  9669/0  آموزش 
R 

9128/0  9641/0  9628/0  9623/0  9672/0  آزمون 
 

 بینی دمای بیشینهپیش -

با  انفیساند. بهترین آورده شده( 6 جدول)اند، در آمده دستبهخطا های هر روش که بعد از سعی و بهترین پاسخ

کلاستر ایجاد شد. افزایش کلاسترها و استفاده از سناریوهای بالاتر، باعث کاهش  10و تعداد  FCM، 2 یویسنار

اسخ شبکه ، زمان پردازش و پGPو در استفاده از  ارائه کردرا  FCMهایی در حدود جواب SCکارایی شبکه گردید. 

ایجاد گردید.  trimfعدد تابع عضویت  15و تعداد  3بهترین پاسخ در سناریوی فازی قابل قبول نبودند. در روش 

دهد. بهترین استفاده از سناریوی بالاتر علاوه بر کاهش کارایی شبکه، پاسخ را نیز در زمان غیرقابل قبولی ارائه می

در دو لایه پنهان  tansigنرون را دارا بودند و استفاده از  3و  5ترتیب به و دولایه پنهان که 4با سناریوی  MLPپاسخ 

ها و همچنین سناریوهای بالاتر، بهبودی در در لایه خروجی، حاصل گردید. افزایش سایز و تعداد لایه purelinو 

گردید. استفاده از نرون حاصل  5و تعداد  4/0، پاششبا  2 یویسناردر  RBFکند. بهترین پاسخ شبکه ایجاد نمی
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، و اپسیلون 1/0، بهترین جواب با سیگما SVMتر نرون و سناریوهای بالاتر تاثیری در جواب ندارد. در تعداد بیش

 حاصل گردید که زمان زیادی صرف پردازش شبکه شد. 02/0

 بازیابی دمای بیشینه -

کلاستر حاصل  10و تعداد  FCMبا  نفیساآورده شده است. بهترین پاسخ  (7جدول )های هر روش در بهترین پاسخ

تابع عضویت  20در بهترین حالت با تعداد فازی بودند. پاسخ  FCM نتایج نیز در حدود  GPو  SCگردید. نتایج 

trimf بهترین پاسخ  د.کرویت باعث کاهش عملکرد شبکه میبود. افزایش توابع عضMLP  5با شبکه با دو لایه پنهان 

استفاده گردید. افزایش تعداد لایه کارایی را  tansigحاصل شد. در لایه خروجی نیز از  tansigنرونی و تابع  3و 

و  1برابر پاشش بهترین پاسخ با  RBFروش  ها تاثیری در بهبود شبکه ندارد. دردهد و افزایش سایز لایهکاهش می

 باشد.لا قابل قبول نمیزمان زیادی را صرف پردازش کرده و عم SVMنرون حاصل گردید. روش  10تعداد 

 بینی دمای بیشینهدر پیش نتایج بهترین اجرای هر مدل -6 جدول

SVM RBF MLP FIS ANFIS شاخصه آماری 

8602/1  0499/0  0467/0  0591/0  0549/2  آموزش 
σ 

8399/1  0487/0  0511/0  0595/0  0325/2  آزمون 

0006/0  - 30/2 E-15 0012/0  - 21/3 E-02 41/1 E-08 آموزش 
μ 

0002/0  - 0025/0  - 0006/0  - 0331/0  - 0591/0  آزمون 

4600/3  0025/0  0022/0  0045/0  217/4  آموزش 
MSE 

3820/3  0023/0  0026/0  0046/0  1219/4  آزمون 

9817/0  9767/0  9769/0  9753/0  9763/0  آموزش 
R 

9320/0  9814/0  9790/0  9755/0  9762/0  آزمون 
 

 در بازیابی دمای بیشینه نتایج بهترین اجرای هر مدل -7 جدول

SVM RBF MLP FIS ANFIS شاخصه آماری 

9261/0  0387/0  0377/0  0401/0  0320/0  آموزش 
σ 

3082/1  032/0  0346/0  0434/0  0452/0  آزمون 

 - 005/0  - 10/1 E-10 20/6 E-07 - 0157/0  90/4 E-09 آموزش 
μ 

 - 007/0  0005/0  - 0016/0  - 0195/0  0143/0  آزمون 

6080/2  0015/0  0014/0  0019/0  001/0  آموزش 
MSE 

7387/1  001/0  0012/0  0022/0  0022/0  آزمون 

9861/0  9863/0  9868/0  9892/0  9899/0  آموزش 
R 

9099/0  9902/0  9885/0  9862/0  9821/0  آزمون 
 

د چرا که معرفی کر SVRتوان شبکه )استفاده از تاخیر در سری بارش( را می بینی بارشبهترین نوع شبکه در پیش

نسبت  SVRها دارد و همچنین شکل گرافیکی نشان دهنده کارایی نسبتا خوب برای همه داده Rبهترین پاسخ را در 
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خوب عمل  testهای خطای کمی را دارند اما در دادهفازی  و انفیسهای ها است. هرچند روشبه دیگر روش

شاخصه گرافیکی  4کر است که هر شکل شامل لازم به ذ دهد.نشان می SVRعملکرد روش  (8شکل ) نکردند.

شکل پایین و سمت راست(، خطای شبکه در خطا )شکل بالا و سمت راست(، هیستوگرام ) ونیرگرسشامل آنالیز 

شکل بالا و سمت نمودار )های واقعی در یک شکل پایین و سمت چپ( و شکل خروجی شبکه و دادهداده )هر 

ب رگرسیون، میانگین مربعات خطا و ضریب انحراف معیار خطا است. های آماری ضریچپ( و همچنین شاخصه

 ها با این میزان خطا محور افقی در شکل هیستوگرام خطا میزان خطا و نمودار عمودی آن نشان دهنده تعداد داده

سمت در ق .مودار عمودی خطای شبکه در آن استی مورد نظر و نباشد، در شکل خطای شبکه، نمودار افقی دادهمی

آورد ولی زمان زیادی را صرف پردازش می دستبهها را بهتر جواب SVRهای بارش درست است که بازیابی داده

خطای  MLPو  RBFها موفق بوده ولی شبکه ها تقریبا در بازیابی دادهبقیه روش باشد.کند و این قابل قبول نمیمی

در  MLPای برتر در این قسمت معرفی شوند. عملکرد روش هعنوان روشتوانند بهدهند و میتری را نشان میکم

بینی دمای کمینه نیز مناسب نبوده و برای پیش SVRزمان پردازش صرف شده در روش  آورده شده است. (9شکل )

ها را خطایی بیش از سایر مدل انفیسبینی دمای کمینه توان گفت این مدل در اینجا نیز کاربرد ندارد. در پیشمی

آورده  (10شکل )در فازی ها در این بخش بودند. عملکرد بهترین شبکه و فازی RBF، MLPهای دهد. مدلمینشان 

 .شده است
 

  

 بینی بارشدر پیش SVRنتایج گرافیکی مدل : 8شکل 
 

 های بارشدر بازیابی داده MLPنتایج گرافیکی مدل  :9شکل 
 

های دمای کمینه ایستگاه ر زمان و مقدار خطا، در بازیابی دادهبهترین عملکرد را از نظ انفیسو  MLPهای شبکه

توان به عنوان دومین روش مناسب در این قسمت معرفی کرد. زمان پردازش را می RBFها، دارند، بعد از این روش
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ده های تست آوردر بخش داده انفیسباشند. عملکرد در این قسمت زیاد بوده و قابل قبول نمی وفازی SVMتوسط 

 (.11)شکل  شده است
 

 
 

 

 های دمای کمینهدر بازیابی داده انفیسنتایج گرافیکی مدل  :11 شکل بینی دمای کمینهدر پیش انفیسنتایج گرافیکی مدل  :10 شکل
 

  
 

 بینی دمای بیشینهدر پیش RBFنتایج گرافیکی مدل : 12 شکل
 

 ای دمای بیشینههبازیابی داده در MLPنتایج گرافیکی مدل  :13 شکل
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باشد و این روش در های دمای بیشینه مناسب نمیبینی و هم در بازیابی دادههم در پیش SVMزمان پردازش روش 

( و 12شکل )MLP ، RBFهای های دمای بیشینه، روشبینی دادهاینجا نیز کارایی لازم را نداشته است. در بخش پیش

تری نسبت به سه روش مذکور است ولی دارای خطای بیش انفیسدند. روش بهترین کارایی را از خود نشان دافازی 

و  RBF، ، فازیانفیسروش  4های دمای بیشینه، دهد. در بازیابی دادهرا از خود نشان می ها آنکارایی در حدود 

MLP ( کارایی خوبی به نمایش گذاشتند.13شکل ) 

 گیرینتیجه

های هواشناسی جز و سری توزیع زمانی و مکانی آن بسیار ناموزون است بارش سرشتی تناوبی دارد امااز آنجا که 

 (1963) 60لورنز (؛2002) 59اوت (؛2007) 58واتس تر بهبرای اطلاعات بیش آیند،به حساب می 57های آشوبناکسری

ر در سری استفاده از یک داده ورودی ایستگاه مجاور یا ایجاد تاخی، مراجعه شود (2008) 61ایوان سویک و تیجانا و

بینی دقیق را ارائه دهد. تواند یک پیشها موفق باشد، نمیآن، هر چقدر هم که روش مورد استفاده در سایر زمینه

های هوش مصنوعی نتوانستند کارایی لازم و همه جانبه را داشته باشند، بینی بارش روزانه روشهرچند در مورد پیش

توان هنوز هم می ،تواند موثر باشد. با این امکانبینی بارش میبرای پیش اما استفاده از ورودی تاثیرگذار در بارش،

سپرد، چرا که این  62های گردش عمومی جویبینی بارش در روزهای آینده را به مدلگفت، بهتر آن است که پیش

 اندت رساندهدر روزهای آینده را به اثبا های هواشناسینی بارش و سایر سریبیها توانایی خود را در پیشمدل

های هواشناسی در بینی سریدر مورد پیش(، 2008، 65براون ;2004، 64هولتن ;2002، 63سوکس )مراجعه شود به

تواند های گردش عمومی جو میو خروجی مدل 66سازیمقیاس های ریزتوان گفت استفاده از مدلهای آینده میدهه

های هوش روش .(2006و همکاران،  67خان ود به)مراجعه ش های هوش مصنوعی عمل کندخیلی بهتر از روش

ای برای بازیابی عنوان وسیلهبه توانند یمبینی و بازیابی اطلاعات دمایی بسیار خوب عمل کردند و مصنوعی در پیش

در  رگذاریتأثهای قرار گیرند. همچنین استفاده از سایر ورودی استفاده موردهواشناسی  یها ستگاهیااطلاعات مفقودی 

های هوش توان بیان کرد که روشدر مورد موارد حدی، می بیفزاید. ،هاتواند بر عملکرد قابل قبول این روشا میدم

در این  ضعیف هستند این ضعف از هیستوگرام خطا قابل مشاهده بود. اریبسمصنوعی در برآورد مقادیر حدی 

های مورد بررسی و تعیین بهترین پاسخ وشمطالعه زمان زیادی صرف سعی و خطا به منظور تنظیم پارامترهای ر

                                                           
57- chaos 
58- Watts 

59- Ott 

60- Lorenz 

61- Ivancevic and Tijana 

62- General Circulation Model  

63- Cox 

64- Holton 

65- Brown 

66- down scale models 

67- khan 
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و  (2007، 68)آتشپر و لوکاس سازی نظیر الگوریتم رقابت استعماریشبکه شد. در این بین نیاز به یک الگوریتم بهینه

 خورد.به چشم می( 1996، 70میشل ؛1975، 69هالند) الگوریتم ژنتیک

های در تخمین داده رسد که این روشبه نظر مید، از خود نشان دا بینی بارشکارایی خوبی در پیش SVRروش 

های فاقد ها در صرف زمان زیاد در پردازش دادهاما ضعف این مدل؛ کنندها عمل میصفر خیلی بهتر از سایز روش

 افزایشها را و زمان پردازش این شبکهرا کاهش کارایی  و فازی انفیسهای صفر است. تعداد ورودی زیاد در شبکه

ها، توابع عضویت به صورت تصاعدی بالا رفته و زمان صرف شده در تولید را که با افزایش تعداد ورودیچ دهدمی

 بسیار کارآمد هستند و  انفیسو فازی توان گفت که روش افزاید. با این حال میاین توابع، بر زمان پردازش می

 ها مورد استفاده قرار گیرند.بینیتوانند در سایر پیشمی

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                           
68- Atashpaz-Gargari and Lucas 

69- Holland 

70- Mitchell 
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