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تطبيقي عصبي مصنوعي و سيستم استنتاج يورودي به شبكهپارامترهايپردازش پيش
منظور تخمين تبخير رگرسيون گام به گام و گاماتست بهفازي با استفاده از -عصبي
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چكيده

خطي و پيچيده يغيريك پديده،يكديگربر علت نياز به فاكتورهاي اقليمي مختلف و اثر متقابل اين فاكتورها هتبخير بفرايند 
ها انتخاب تركيبي مناسب از آنبراي پردازش پارامترهاي ورودي سازي غيرخطي، پيشدليكي از مراحل پيچيده در م. است
منظور بهر مورد نظيبر پديدهمؤثرترين پارامترهاي اهش مراحل سعي و خطا و شناخت مهمها سبب كپردازش دادهپيش.است
)GT(و گاماتست ) FS(از دو روش رگرسيون گام به گامپژوهش در اين . شودهاي هوشمند ميسازي با استفاده از روشمدل

براي فازي - عصبي پرسپترون چندلايه و سيستم استنتاج تطبيقي عصبييپردازش پارامترهاي ورودي به شبكهبراي پيش
پردازش پارامترهاي ورودي با پيشتأثيربراي ارزيابي . ايستگاه هواشناسي شهركرد استفاده شده استيتخمين تبخير روزانه
-ANFISو ANN-FS ،ANN-GT ،ANFIS-FSچهار مدل يمختلف آماري سنجش خطا به مقايسهاستفاده از معيارهاي 

GT)هاي چنين با مدلبا يكديگر و هم) پردازش شدهبا پارامترهاي پيشANN وANFISپردازشي روي گونه پيشكه هيچ
تخمين تبخير براي نتايج نشان داد كه هر شش مدل از دقت بالايي . ها انجام نشده است، پرداخته شدپارامترهاي ورودي آن

ميانگين جذر و R2 (91/0(با مقدار ضريب تبيين ANFIS-FSمدل مزبور، و از ميان شش مدل روزانه برخوردار هستند
هاي ديگر از دقت بالاتري نسبت به مدل،ونآزميآموزش و چه در مرحلهيچه در مرحلهRMSE (11/0(يمربعات خطا

پردازش ناچيز است اما توانايي مشخص نمودن ترتيب اهميت هاي پيشبرتري مدلپژوهش اگرچه در اين . برخوردار است
را آزمون گاماتستو يافتن بهترين تركيب، دار براي آموزش شبكهمعنييداده3720يباً پارامترهاي ورودي، تعيين تعداد تقر

.كندتر تبخير تبديل سازي سريعمدلبراي هاي ورودي پردازش پارامترعنوان ابزاري مفيد براي پيشهاند بتومي

.هاي هوشمندمدلتبخير، رگرسيون گام به گام، گاماتست، :هاي كليديواژه
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مقدمه
است كه تخمين آن شناسي يĤبمهمي از چرخهءجزتبخير 

هاي و مديريت منابع آب، طراحي سيستمبراي پايش مستمر
ريزي آبياري اهميت فراواني دارد آبياري و زهكشي و برنامه

)Tabari et al., 2010( .تخمين تبخير با استفاده ،با اين وجود
يدليل طبيعت غيرخطي پيچيدههاز متغيرهاي اقليمي ب

 ,.Abudu et al(بوده است رو روبهچالش ،همواره با آن
هاي با استفاده از روشتخمين تبخير طور معمول، به).2011

هاي شيوهيكي از گيردكه صورت ميو انتقال جرمبيلان آبي
باشد استفاده از تشتك ميويژگي، مستقيم تخمين اين 

)Eslamian et al., 2008( . ،هميشه و در هر با اين وجود
از استقرار و نگهداري امكان ،)هاي دوردستويژه مكانبه(مكاني 

ثر أمتعملكرد تشتك از طرفي، . وجود نداردابزار هواشناسي يك 
عملياتي از قبيل خطاهاي مسايل هاي ابزاري و از محدوديت

استفاده آب داخل تشتك آب، كدورت انساني، خطاهاي ابزاري، 
-مشكلات نگهداري مينيز توسط پرندگان و ساير جانوران و 

توان مي،بنابراين). Doorenbos and Pruitt, 1977(باشد
صورت ذاتي غيرخطي هايي كه بهن تبخير را از طريق مدلتخمي

. ار دادهستند مورد بررسي قر
هاي خروجي با استفاده از سازي دادهمدل،طور كليبه

همواره داراي مقداري خطا خواهد ،هاي وروديمجموعه داده
عدم دقت در تواند ناشي ازايجاد اين خطا ميأمنشبود كه 

گيري مقادير پارامترها، عدم كفايت دانش بشري براي اندازه
مورد نظر و عدم يپديدهبر ثر ؤمزندگي و تشخيص تمام عوامل 

هاي ورودي و خروجي بين مجموعه داده1همواريوجود رابطه
دانشي گونهدر شرايطي كه هيچ). Jensen et al., 1990(باشد 

د در دسترس ناز معادلاتي كه رفتار سيستم را مشخص ساز
تواند براي كمك مياساسي عنوان يك ابزار هتست باگام،نباشد

سيستمي آن پديده براساس به ساخت مدلي همواراز رفتار 
ن اين آزمو،چنينهم. كار رودهشده بگيريهاي اندازهسري داده

هاي اي تخمين آن بخش از واريانس دادهاي برتواند تا اندازهمي
ورودي با ايجاد يك مدل هموار هاي خروجي كه از روي داده

 Jones et(مورد استفاده قرار گيرد توانند محاسبه شوند، نمي
al., 2002.(

Remesan روش با استفاده از ) 2008(و همكاران
آبريز يبر تابش خورشيدي را در حوزهثر ؤمعوامل ،تستگاما

1Smooth

ها با استفاده از آمار آن. انگلستان تعيين نمودندواقع در 2برو
د و دما، باران، سرعت بااسي شاملپارامترهاي روزانه هواشن

هاي مختلف از تركيب و ايجاد مدل،زمينيبرونتابش 
بهترين مدل را مدلي تشخيص دادند كه مزبور، پارامترهاي 

باشد و سپس با استفاده از دو مدل بالا داراي تمام پارامترهاي 
سازي تابش خورشيدي عصبي به مدليرگرسيون و شبكه

دل رگرسيوني ايجاد دقت بيشتر مپرداختند كه نتايج حاكي از 
.شده بود

Moghaddamnia سازي مدلبراي) 2009(و همكاران
استان سيستان و نيمه، واقع در چاهيمنطقهيتبخير روزانه

هاي عصبي مصنوعي و سيستم استنتاج از شبكه،ستانبلوچ
خود از پژوهش ها در آن. استفاده نمودندفازي -تطبيقي عصبي

دماي هوا، كمبود فشار بخار هواشناسي شاملامترچهار پار
فاده اشباع، رطوبت نسبي و سرعت باد در ارتفاع دو متري است

دست را بهبهترين تركيب ،ستتگامامدل كردند و با استفاده از 
-اي كمبود فشار بخار اشباع، رطوبتهكه شامل پارامترآوردند 

با استفاده ،چنينهم. بودنسبي و سرعت باد در ارتفاع دو متري 
سازي تبخير را هاي مورد نياز براي مدلتعداد داده، Mاز آزمون

تايج حاصل از دست آوردند و در پايان بيان داشتند كه نهب
هاي نسبت به مدل،بيني تبخيرعصبي براي پيشيشبكه

از دقت فازي -تطبيقي عصبيتجربي و سيستم استنتاج 
.بالاتري برخوردار است

Noori غلظت مونوكسيد كربن روزانه ) 2010(و همكاران
عصبي مصنوعي و يدر ايستگاه قلهك تهران را به كمك شبكه

ها آن. سازي نمودندمدلفازي - تطبيقي عصبيسيستم استنتاج 
با استفاده از دو تكنيك گاماتست و رگرسيون گام به گام 

كسيد ظت مونوبر غلگذار يتأثيرمتغير اوليه12توانستند تعداد 
-متغير براي ورود به شبكهنه و هفت ه ترتيب بكربن روزانه را به

فازي - تطبيقي عصبيهاي عصبي مصنوعي و سيستم استنتاج 
بيان داشتند كه مدل حاصل از نهايت، در . كاهش دهند

عصبي از دقت بيشتري براي يرگرسيون گام به گام و شبكه
.برخوردار استسازي غلظت مونوكسيد كربن روزانه مدل

Ahmadi هاي متعدد گزينش روش) 2009(و همكاران
و ٣AICآنتروپي، يگاماتست، نظريه(پارامترهاي ورودي مانند 

٤BIC ( بر تابش خورشيدي در مؤثربر انتخاب پارامترهاي
ها آن. قرار دادندانگلستان را مورد بررسي در آبريز برو يحوزه

2Brue
3Akaike's Information Criterion
4 Bayesian Information Criterion
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داشتند كه قابليت هاي مختلف بيانروشيضمن مقايسه
ها، گاماتست را نسبت به ساير انتخاب بهترين تركيب از ورودي

هاي تعداد داده،چند اين تكنيكهر. زدساها متمايز ميروش
اي كم برآورد طور قابل ملاحظههسازي را براي مدلمورد نياز ب

آنتروپي داراي قابليت ينظريه،نمايد كه در اين زمينهمي
. بهتري است

انتخاب براي هاي ورودي پردازش دادهپيشدر هر حال، 
ايندهاي پيچيده در ها يكي از فرتركيب مناسب از ميان آن

وجود مقالات برخلاف . هاي غيرخطي استسازي سيستممدل
هاي تبخير با استفاده از روشيي پديدهسازفراوان براي مدل

، دندارداساسي وجوپرسش باره چند چنان در اينهوشمند، هم
هاي ورودي به مدل از اهميت يك از دادهكدام"كهاز جمله اين

هاي ورودي به چه تركيبي از داده"، "برخوردار است؟بيشتري 
سازي اين چه تعداد داده براي مدل"و يا "مدل معرفي شود؟

. "د نياز است؟پديده مور
-Rahimi؛ 1386نژاد و همكاران، شايان(منابع در اكثر 

Khoob, 2009 ؛Traore et al., 2010 (سازي براي مدل
بهترين تركيب هاي هوشمند، تبخير با استفاده از روش

-هبدون بپارامترهاي ورودي با استفاده از روش سعي و خطا 
،بنابراين. شده استانتخاب پردازش هاي پيشكارگيري روش

مند براي يافتن بهترين تركيب از ميان فقدان يك روش قاعده
به پژوهش شود كه اين ترهاي مختلف ورودي احساس ميپارام

تعيين بهترين تركيب از ميان براي دنبال معرفي روشي 
با استفاده از روش پارامترهاي مختلف ورودي در برآورد تبخير 

.باشدميارتباط بهترين مدل در اين انتخاب نيز تشتك و 

)ANNs(1هاي عصبي مصنوعيشبكه
يعصبي مصنوعي تقريباً به دهههايشبكهيآغاز نظريه

روانشناس Mccullochكه گردد، زمانيميلادي برمي40
-آن را پايه1943دان در سال رياضيWalter Pitersمعروف و 

-اگرچه ايده). Mcculloch and Pitts, 1943(گذاري نمودند 
ه شد سال پيش اراي60،بيشتر از عصبي مصنوعييشبكهي

هاي عصبي مصنوعي توسط عملي شبكهولي نخستين كاربرد 
Rosenblattهاي پرسپترون چندلايه با معرفي شبكه)MLP(2

)MLP(2ي عصبي ساختار شبكه،طور كليهب. م شدانجا
و خروجي ي ورودي، پنهاناز سه لايهلايه پرسپترون چند

1Artificial Neural Networks
2Multi Layer Perceptron

تعدادي ،كه براي معماري شبكه در هر لايهاست تشكيل شده 
هاي هاي موجود در لايهتعداد نرون. شودنرون در نظر گرفته مي

مورد بررسي يلهأمسورودي و خروجي با توجه به ماهيت 
-هاي موجود در لايهد، حال آن كه تعداد نروننشومشخص مي

ها با سعي و خطا در چنين تعداد اين لايههاي پنهان و هم
د نگردجهت كاهش مقدار خطا توسط طراح مشخص مي

)Moghaddamnia et al., 2009 .(يبرخي از كاربردهاي ويژه
هاي عصبي مصنوعي در مديريت و طراحي منابع آب شبكه

ب آسازي ماهانه، روزانه و ساعتي فرايند روانشامل مدل
-اي و درياچهرودخانهيبيني زمان واقعي مرحلهبارندگي، پيش

هاي زيرزميني، تشخيص سازي آببيني بارندگي، مدلاي، پيش
رولوژيكي و اكولوژيكي رودخانه نسبت به العمل هيدعكس

-ميتغييرات اقليمي، آناليزهاي خشكسالي و نيز تخمين تبخير 
؛ Sudheer et al., 2003؛Kumar et al., 2002(باشند 

Trajkovic et al., 2003؛Keskin and Terzi, 2006 ؛
Deswal and Pal, 2008؛Rahimi-Khoob, 2009 .(

عصبي مصنوعي براي تخمين تبخير يطرحي از يك شبكه
 Kisi and(نشان داده شده است ) 1(و تعرق پتانسيل در شكل 

Ozturk, 2007.(

عصبي براي تخمين تبخير و يطرحي از يك مدل شبكه):1(شكل 
U2رطوبت نسبي، RHدما، Tتابش خورشيدي، Rs(تعرق پتانسيل

)سرعت باد در ارتفاع دو متري

Sudheer ي عصبي را برايشبكهمدل ) 2002(و همكاران
از هاآن.كار گرفتندهبAبيني تبخير از تشتك كلاس پيش

متغيرهاي مختلف هواشناسي از جمله ساعات آفتابي، رطوبت 
.مدل استفاده كردنداين دماي هوا براي ونسبي، سرعت باد

Terzi وKeskin)2005 (بيني تبخير از تشتك براي پيش
بيني شده با مقادير واقعي نتيجه رسيدند كه مقادير پيشبه اين

.دنبرازش خوبي دار
French بيني بارندگي در مكان و پيش) 1992(و همكاران

هاي سازي آببهينه)Rogers and Dowla)1994،زمان
در هاطراحي زهكش)1996(و همكاران Shukla،زيرزميني



هاي با دادهفازي متناسب -ساختار مناسب سيستم عصبي
عضويت يجهعضويت، قوانين و توابع در

شكل . )1389پرور و همكاران، سبزي(شودخروجي انتخاب مي
و ورودي، يك فازي با د-عصبيينمايشي از معماري شبكه

ميزان ،)ورودي(اول يدر لايه. باشدخروجي و دو قانون مي
ي مختلف فازي توسط كاربر مشخص هاتعلق هر ورودي به بازه

به هر گره در يكديگر، وزن با ضرب مقادير ورودي
،سوميدر لايه. آيددست ميهدوم بيدر لايه

يلايه. گيردانجام مي)iw(وزن نسبي قوانين 
هاي كه از انجام عمليات بر روي پيامقوانين است 

ii(شود ورودي به اين لايه حاصل مي fw .(خروجي ،آخريلايه
خروجي باشد كه هدف آن حداقل نمودن اختلاف 

يدر مرحله. خروجي واقعي استيدست آمده از شبكه
عضويت براساس ميزان يآموزش با اصلاح پارامترهاي درجه

تر دير ورودي به مقادير واقعي نزديكخطاي قابل قبول، مقا
انتشار روش پس،در اين سيستمش آموزش اصلي 

ولي در اين روش با استفاده از الگوريتم شيب نز
گردد و پارامترها ها پخش مي، مقدار خطا به سمت ورودي

Kisi and Ozturk, 2007( .

ANFISشمايي از الگوريتم ):2(شكل 

از مدل ،براي تخمين تبخير روزانه از تشتك
هاي دماي هوا، تشعشع خورشيدي، فازي با ورودي

سرعت باد، فشار هوا و رطوبت نسبي استفاده كرد و به اين 
هاي هواشناسي در فازي با داده-نتيجه رسيد كه تكنيك عصبي

سازي تبخير از آميزي در مدلطور موفقيتتواند به
) 1389(پرور و همكاران سبزي. تشتك مورد استفاده قرار گيرد

پارامترهاي هواشناسي مانند ميانگين دماي حداقل، ميانگين 
-هدماي حداكثر، رطوبت نسبي، ساعات آفتابي و سرعت باد ب

3 Back Propagation
�Gradient Descent Method
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مهندسي زهكشي )1996(و همكاران 
بيني سطح آب در پيش)1998

بيني جريان آب پيش) 1999(و همكاران 
ي هاي عصبي مصنوعبا استفاده از شبكه

ي بينبراي پيش)2003(و همكاران 
مصنوعي هاي عصبي تبخير و تعرق مرجع از روش شبكه

بيني تبخيروتعرق در صورت كه براي پيش
ه روز قبل استفاد23و 11روز آينده، از مقادير تبخير و تعرق 

. ايند بودها داراي دو عنصر فرورودي آن
طور گيري شده، بهبيني شده به اندازه

.دادي خوب اين روش را نشان 
)ANFIS(1فازي-طبيقي عصبي
هاي فازي از سيستمسازي، هاي نوين مدل
سازي دانش توانايي پياده. اي برخوردار هستند
فازي، هاي زباني و قواعد ببشري با استفاده از مفاهيم برچس

ها و دقت پذيري اين سيستمقابليت سازش
ها در شرايط محدوديت ها در مقايسه با ساير روش

ها محسوب هاي اين سيستمترين ويژگي
امكان ،مهم منطق فازيينكته

باشد و بين فضاي ورودي به فضاي خروجي مي
-اگر"هاي، فهرستي از جملهسازوكار اوليه براي انجام اين كار

داشتن روشي كه با . شوندناميده مي
استفاده از آن بتوان اطلاعات موجود براي ساخت اين قواعد را 

،ياز طرف. رودشمار ميهعنوان ابزاري كارآمد ب
پذيري با هاي آموزشدليل قابليت
د ارتباط مناسبي نتوانفاده از الگوهاي مختلف آموزشي مي

بنابراين، . دنبين متغيرهاي ورودي و خروجي ايجاد نماي
عصبي يتركيبي از سيستم استنباط فازي و شبكه

بيني نتايج با ان ابزاري قدرتمند كه قابليت پيش
هاي عددي موجود را دارند، تحت عنوان سيستم 

م از اين سيست. شودفازي معرفي مي
عصبي و منطق فازي به منظور طراحي 

. كندن فضاي ورودي و خروجي استفاده مي
اي، ج لايهاي پنفازي شبكه-ستنتاج تطبيقي عصبي

. باشدها ميگرهيدهندههاي اتصال

� Adaptive Neuro- Fuzzy Inference System
2 If- Then

ساختار مناسب سيستم عصبي
عضويت، قوانين و توابع دريورودي، درجه

خروجي انتخاب مي
نمايشي از معماري شبكه) 2(

خروجي و دو قانون مي
تعلق هر ورودي به بازه

با ضرب مقادير ورودي. شودمي
در لايه)wi(ها قانون

وزن نسبي قوانين يعمل محاسبه
قوانين است يلايه،چهارم

ورودي به اين لايه حاصل مي
باشد كه هدف آن حداقل نمودن اختلاف مي)f(شبكه 

دست آمده از شبكههب
آموزش با اصلاح پارامترهاي درجه

خطاي قابل قبول، مقا
ش آموزش اصلي رو. شوندمي

در اين روش با استفاده از الگوريتم شيب نز. است3خطا
، مقدار خطا به سمت ورودي4خطا

2007(شوندصحيح ميت

شكل 

Kisi)2006 (براي تخمين تبخير روزانه از تشتك
فازي با ورودي- عصبي

سرعت باد، فشار هوا و رطوبت نسبي استفاده كرد و به اين 
نتيجه رسيد كه تكنيك عصبي

تواند بهدسترس مي
تشتك مورد استفاده قرار گيرد

پارامترهاي هواشناسي مانند ميانگين دماي حداقل، ميانگين از 
دماي حداكثر، رطوبت نسبي، ساعات آفتابي و سرعت باد ب

پژوهشي مهندسيعلميفصلنامه
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و همكاران Yang، ماندگارغيرحالت
Thirumalaian)1998،اراضي

و همكاران Jain، هارودخانه
با استفاده از شبكهراورودي به مخازن

و همكاران Trajkovic.نمودنديهارا
تبخير و تعرق مرجع از روش شبكه

صورت كه براي پيشبدين. ه نمودنداستفاد
روز آينده، از مقادير تبخير و تعرق 

ورودي آنيلايه،در واقع. نمودند
بيني شده به اندازهنسبت تبخير و تعرق پيش

ي خوب اين روش را نشان ه كارايبود ك994/0متوسط 
طبيقي عصبييستم استنتاج تس

هاي نوين مدلشدر بين رو
اي برخوردار هستندجايگاه ويژه

بشري با استفاده از مفاهيم برچس
قابليت سازشغيرخطي بودن و 

ها در مقايسه با ساير روشبهتر آن
ترين ويژگيها، از جمله مهمداده
نكته). 1384دزفولي، (شودمي

بين فضاي ورودي به فضاي خروجي ميبرقراري ارتباط 
سازوكار اوليه براي انجام اين كار

ناميده مي"قانون"كه است2"آنگاه
استفاده از آن بتوان اطلاعات موجود براي ساخت اين قواعد را 

عنوان ابزاري كارآمد بهد باستفاده كر
دليل قابليتهاي عصبي مصنوعي بهشبكه

فاده از الگوهاي مختلف آموزشي مياست
بين متغيرهاي ورودي و خروجي ايجاد نماي

تركيبي از سيستم استنباط فازي و شبكهياستفاده
ان ابزاري قدرتمند كه قابليت پيشعنوهمصنوعي ب

هاي عددي موجود را دارند، تحت عنوان سيستم استفاده از داده
فازي معرفي مي- نتاج تطبيقي عصبياست

عصبي و منطق فازي به منظور طراحي يهاي شبكهالگوريتم
ن فضاي ورودي و خروجي استفاده مينگاشت غيرخطي بي

ستنتاج تطبيقي عصبيسيستم ا
هاي اتصالها و كمانمتشكل از گره

Fuzzy Inference System
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يدر طول دورهتغييرات رطوبت نسبي حداكثرميانگين 
2010تا 1995آماري

تا 1995آمارييدر طول دورهتغييرات بارندگي
2010

در طول تغييرات سرعت باد در ارتفاع دو متري 
2010تا 1995آمارييدوره

آمارييدر طول دورهساعات آفتابيتغييرات ميانگين 
2010تا 1995
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ANFISهاي رگرسيوني براي و مدل
تخمين دماي خاك در سه ايستگاه مختلف رامسر، تهران و 

-نشان داد شبكهها آنزاهدان استفاده نمودند كه نتايج 
،چهارطور متوسط، بهبيني دماي خاك

.  كندهاي رگرسيوني عمل مي

مشخصات ايستگاه هواشناسي 
هاي ايستگاه هواشناسي از دادهپژوهش 

شهركرد در استان چهارمحال و بختياري با مختصات جغرافيايي 
يدقيقه20درجه و 32شرقي و 

. سطح دريا استفاده شده است
، دماي )Tmax(دماي حداكثر هاي مورد استفاده شامل
حداكثر رطوبت نسبي ، )Tmean(دماي ميانگين 

، رطوبت نسبي )RHmin(رطوبت نسبي حداقل 
و )P(بارندگي ، ميزان )Rs(ساعات آفتابي 

صورت باشند كه بهمي) U2(سرعت باد در ارتفاع دو متري 
2010ال ميلادي تا پايان س1995

-توسط ايستگاه هواشناسي شهركرد ثبت و ضبط شده
يهاي مورد استفاده در طول دوره

-براي پيش.اندارايه شده)10(تا 
هاي رگرسيون گام به گام و ها نيز از روش

Moghaddamnia et al., 
(.

-در طول دورهتغييرات رطوبت نسبي حداقل
2010تا 1995

ميانگين ):4(شكل 

تغييرات بارندگيميانگين ):5(شكل 

تغييرات سرعت باد در ارتفاع دو متري ميانگين ):6(شكل 

ميانگين ):7(شكل 

ANFISيعنوان ورودي شبكه
تخمين دماي خاك در سه ايستگاه مختلف رامسر، تهران و 

زاهدان استفاده نمودند كه نتايج 
بيني دماي خاكدر پيشANFISي

هاي رگرسيوني عمل ميتر از مدلدرصد دقيق

هامواد و روش
مشخصات ايستگاه هواشناسي 

پژوهش براي انجام اين 
شهركرد در استان چهارمحال و بختياري با مختصات جغرافيايي 

يدقيقه51درجه و 50طول 
متر از2049شمالي، ارتفاع 

هاي مورد استفاده شاملداده
دماي ميانگين ، )Tmin(حداقل 

)RHmax( ، رطوبت نسبي حداقل
ساعات آفتابي ، )RHmean(ميانگين 

سرعت باد در ارتفاع دو متري 
1995روزانه از ابتداي سال 

توسط ايستگاه هواشناسي شهركرد ثبت و ضبط شدهميلادي 
هاي مورد استفاده در طول دورهخصوصيات آماري داده. اند

)3(هاي شكلدر مزبور آماري 
ها نيز از روشادهپردازش د

(گاماتست استفاده شد
)Noori et al., 2010؛2009

تغييرات رطوبت نسبي حداقلميانگين ):3(شكل 
Ĥ1995ماريي



هاي گام به گام روش. معروف هستندهاي نوع گام به گام 
، حذف 1روندهكلي گزينش پيشيتوان در سه دسته
هاي كه تركيبي از روش3ايمرحلهو رگرسيون 

). 1382رضايي و سلطاني، (پيشين است تقسيم نمود 
، )2004(و همكاران Chenپژوهشگران مختلفي از جمله

از ) 2007(و همكاران Khanو) 2006(و همكاران 
بيني و عنوان ابزاري براي پيشرونده بهگزينش پيش

. )Noori et al., 2010(ند اهها استفاده كرد
رونده كه براساس مدل در روش رگرسيون گام به گام پيش
كه در هر قضاوت اينبراي رگرسيون خطي بنا نهاده شده است، 

مستقل جديد بايد به مدل افزوده شود يا مرحله آيا يك متغير 
αسطح ،كه در اين مطالعهشودانتخاب مي
اين روش با اين . استانتخاب شده 05/0برابر 

شود كه هيچ متغير مستقلي در مدل حضور 
ه اولين متغير مستقل ك. وجود داردأمبدندارد و فقط عرض از 

شود آن است كه بزرگترين معادله انتخاب مي
يك متغير ،سپس. داردYيهمبستگي ساده را با متغير وابسته

مدل ،به بيان ديگر. شودتقل براي ورود به مدل برگزيده مي
رگرسيون ساده را براي هر يك از پارامترهاي مستقل، برازش 

-مقدار آماره،آمارييو براي هر مدل رگرسيون ساده
Fآن متغير مستقلي كه داراي مقدار . كنندرا محاسبه مي

چه چنان. شودت، براي افزودن به مدل انتخاب مي
n-2(Fα ,1(شده از مربوط به اين متغير مستقل انتخاب

-به مدل افزوده مير مستقل مربوط،گاه متغي
افزودن اين متغير مستقل به مدل ،صورت

اي كه با افزودنسرانجام مجموعه. مفيد نخواهد بود
-داري در آمارهافزايش معني،αپارامتر مستقل ديگر در سطح 

- يب ورودي براي مدلعنوان بهترين ترك، به
).1384بازرگانلاري، (گردد 

سازي غيرخطي است كه به كمك يك ابزار مدل
-امترهاي ورودي براي مدلتوان تركيب مناسب از پار

. رسي نمودهاي خروجي و ايجاد يك مدل هموار را بر

1 Forward Selection
2 Backward Elimination
3 Stepwise Selection
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آمارييدر طول دورهتغييرات دماي حداكثر
2010تا 1995

آمارييدر طول دورهتغييرات دماي حداقل
2010تا 1995

يدر طول دورهتغييرات تبخير روزانه از تشتك
2010تا 1995

اي كم بر پديده) N(مؤثركه تعداد عوامل ورودي 
خطا يتوان با بررسي تمام تركيبات ممكن و مقايسه

آن پديده را ،بينيهاي مختلف رگرسيوني براي پيش
-ميعداد پارامترهاي ورودي افزايش 

هاي ممكن به حجم محاسبات رگرسيون
كه اندهاي مختلفي ايجاد شدهروش

اي ازهاي رگرسيوني داراي زيرمجموعه
اً به ها عموماين روش. كنندمتغيرها را در يك زمان بررسي مي

هاي نوع گام به گام روش
توان در سه دستهرا مي

و رگرسيون 2روندهپس
پيشين است تقسيم نمود 
پژوهشگران مختلفي از جمله

Wang و همكاران
گزينش پيشروش 

ها استفاده كردسازي پديدهمدل
در روش رگرسيون گام به گام پيش
رگرسيون خطي بنا نهاده شده است، 

مرحله آيا يك متغير 
αيك سطح ،خير

برابر αداري معني
شود كه هيچ متغير مستقلي در مدل حضور فرض شروع مي

ندارد و فقط عرض از 
معادله انتخاب ميبراي ورود به

همبستگي ساده را با متغير وابسته
تقل براي ورود به مدل برگزيده ميمس

رگرسيون ساده را براي هر يك از پارامترهاي مستقل، برازش 
و براي هر مدل رگرسيون سادهدهندمي
را محاسبه ميFي

ت، براي افزودن به مدل انتخاب ميبزرگتري اس
Fمربوط به اين متغير مستقل انتخاب

گاه متغيآن؛بزرگتر باشد
صورتدر غير اين. شود

مفيد نخواهد بودچندان 
پارامتر مستقل ديگر در سطح 

، بهايجاد نكندFي
گردد سازي انتخاب مي

آزمون گاماتست
يك ابزار مدلگاماتست 

توان تركيب مناسب از پارآن مي
هاي خروجي و ايجاد يك مدل هموار را برسازي داده

پژوهشي مهندسيعلميفصلنامه
شماره نهم •سومسال 

تغييرات دماي حداكثرميانگين ):8(شكل 
1995

تغييرات دماي حداقلميانگين ):9(شكل 
1995

تغييرات تبخير روزانه از تشتكميانگين ):10(شكل 
1995آماري

رگرسيون گام به گام
كه تعداد عوامل ورودي زماني

توان با بررسي تمام تركيبات ممكن و مقايسهباشند، مي
هاي مختلف رگرسيوني براي پيشدر مدل

عداد پارامترهاي ورودي افزايش كه تاما وقتي. دست آوردهب
رگرسيونتمامي د ارزيابي نياب

روش،بنابراين. زيادي نياز دارد
هاي رگرسيوني داراي زيرمجموعهتعداد كمي از مدلتنها 

متغيرها را در يك زمان بررسي مي
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بعات يافته براي تخمين ميانگين مريك ابزار توسعه،چنينهم
هاي مختلف با استفاده از سازي پديدهخطاي حاصل از مدل

كه با فرض آن. ن پديده استهاي مشاهداتي از آجموعه دادهم
شده از مشاهدهyiو خروجي xiهاي ورودي اي از دادهمجموعه

:در اختيار باشد) 1(يصورت رابطهاي بهپديده
)1(( ) }1,,{ Miyx ii ≤≤

، خروجي xiورودي يدر صورتي كه با توجه به مجموعه
yiدست آيد و هبM،ي تعداد سري مجموعهيدهندهنشان

گاه گاماتست با آني مورد بررسي باشد؛شده از پديدهمشاهده
دست آوردن هفرض عدم قطعيت و پذيرش مقدار خطا در ب

اطر پيچيدگي و غيرخطي بودن خهخروجي از روي ورودي ب
بين ) 2(يصورت رابطهسازي، اين خطا را بههاي مدلپديده

:دهدنشان ميfهاي ورودي و خروجي با تابع دادهيمجموعه
)2(( ) rxxxf m += ,...,, 21y

سازي همواري است كه براي مدلنمايانگر تابع f،كه در آن
ي است متغير تصادفيدهندهنشانrشود و ها استفاده ميداده

كه ميانگين با فرض آن. رودكار ميهكه براي نمايش خطا ب
هر مقدار (ت كند برابر صفر اساز آن پيروي ميrتوزيعي كه 

و ) در نظر گرفتfتوان براي ميانگين تابع ثابت ديگر را نيز مي
به مدلي بالا دار است، مدل كه واريانس خطا كرانفرض ديگر آن

شود و گاماتست اول محدود مييا مشتقات جزئي درجهب
است كه هاي خروجيآن بخش از واريانس دادهيدهندهنشان
گاماتست براساس . تواند توسط مدل هموار محاسبه گرددنمي

N[i,k]باشد كه در آنمي،pبيانگر نزديكترين همسايگي است .
هاي ورودي و خروجي ادير اين آزمون براي مجموعه دادهمق

ي فاصلهبيانگر |...|د كه نآيدست ميهب4و 3براساس روابط 
:اقليدسي است

)3(( ) ( )∑
=

≤≤−=
M

i
ikiNM pkxx

M
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, 1,1δ

)4(( ) ( )∑
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M
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2
, 1,

2
1γ

γM(مجموعه pرگرسيون خطي بين يبا ايجاد رابطه (k), 
σM(k)( ،خط رگرسيون أمبدگاما برابر عرض از يمقدار آماره

آورده ) 5(ياين خط در رابطهيكه معادلهباشد ميشده ايجاد
:شده است

)5(Γ+= δγ A

توان ميبالا يشده در رابطهروي خط رگرسيون بياناز 
خط أمبدكه عرض از آننخست: دست آوردهاطلاعات مفيدي ب

ه بيانگر آن بخش مقدار گاماتست است كيدهندهنشان،مذكور
مدل يوسيلههتواند بخروجي است كه نميهاياز واريانس داده

يدهندهنشان،دوم آنكه شيب خط رگرسيون. دبرآورد گرد
هاي ورودي و مدلي است كه از روي مجموعه دادهپيچيدگي

-و اين شيب هرچه تندتر باشد نشانشودخروجي ساخته مي
يكي ديگر از معيارهاي . پيچيدگي بيشتر مدل استيدهنده

دست آورد معيار هتوان بين آزمون ميمهم كه با استفاده از ا
صفر و يك ياست كه داراي مقاديري بين بازهVratioبدون بعد 

دقت تر باشد نمايانگرست و هرچه اين مقدار به صفر نزيكا
-ها ميهاي مطلوب از وروديبالاي مدل براي يافتن خروجي

از عدد يك كم شود مقدار Vratioاگر مقدار ،در واقع. باشد
اگر ).Remesan et al., 2008(دهد نشان ميضريب تبيين را 

مؤثر اي پارامتر ورودي بر وقوع پديدهNكهفرض شود
ار از پارامترهاي دتركيب معنيN2-1تعداد گاه ؛آنباشند

با استفاده از آن سازي د كه براي مدلنآيوجود ميهورودي ب
شده براي تك تركيبات ايجادبررسي تك،هاي هوشمندمدل

. كننده استخستهگير و بسيار وقت،فتن بهترين تركيب كارييا
طور قابل هاي ببر پديدهمؤثر هنگامي كه عوامل ،نبنابراي

توان ترتيب د با استفاده از گاماتست ميند باشاي زياملاحظه
بهترين تركيب از ميان تمام ميزان اهميت پارامترهاي ورودي و 

با استفاده از ،چنينهم. دست آوردههاي ممكن را بتركيب
كه را تعيين نمود هاي ورودي تعداد دادهتوان ميMآزمون 

د نرسانپايدار ميبه حالتبراي ايجاد مدل هموار مقدار گاما را 
)Moghaddamnia et al., 2009.(

تركيبات مختلف ورودي مورد آزمون قرار ،در اين مطالعه
براي . هر پارامتر بر مقدار تبخير سنجيده شودتأثيراند تا گرفته

ابتدا آزمون ،مشخص نمودن ترتيب اهميت پارامترهاي ورودي
در آن ،پارامترهاي ورودييگاماتست براي تركيبي كه همه

، يكي از پارامترها و سپس در گام بعديشد دخالت دارند انجام 
اماتست با بار گشد و ايناوليه حذف يدلخواه از مجموعهرا به

، و سپس در گام بعديگرديد مانده محاسبه هشت پارامتر باقي
و شد شده به مجموعه پارامترهاي اصلي اضافه متغير حذف

اين فرايند براي. گرديدحذف ميجاي آن بهپارامتر ديگري 
يمقدار آماره،و هر بارگرفت ترتيب انجام تمام متغيرها به

، گذارتأثيريند با حذف پارامتر در اين فرا. شدگاماتست محاسبه 
يابد و با حذف پارامتري كه گاماتست افزايش مييمقدار آماره

خواهد از اهميت كمتري برخوردار است مقدار اين آماره كاهش 
.يافت
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افزار انجام رگرسيون گام به گام از نرمبراي پژوهش در اين 
 Winافزار مچنين براي انجام گاماتست از نرمو هSASآماري 

Gamma گروه كامپيوتر گران پژوهشكه توسط جمعي از
هاي غيرخطي طراحي سازي سيستمنشگاه كارديف براي مدلدا

عصبي هايسازي شبكهبراي مدل. ، استفاده شدگرديده است
عصبي -و سيستم استنتاج فازي) ANNs(مصنوعي 

)ANFIS (افزار منيز از نرMATLABاين . استفاده شده است
هاي ي، ساخت، يادگيري و ارزيابي شبكهافزار امكان طراحنرم

فاوت هاي متشبكهيدهد و در برگيرندهمذكور را در اختيار مي
- براي مدلپژوهش در اين .باشدبا قوانين يادگيري مختلف مي

دار تابع و از توابع محرك كرانMLPيسازي تبخير از شبكه
آموزش به روش پس هاي مختلف سيگموئيد و از ميان روش

مياني يبا يك لايهماركوارت، - انتشار خطا با الگوريتم لونبرگ
-هنرون بچهار و تر در آموزش شبكه دليل همگرايي سريعبه

استفاده شده ترين مدل با كمترين خطا عنوان بهترين و منطقي
-اين است كه چون لايه،پنهانيلايهعلت انتخاب يك. است

بنابراين با خروجي نيستند؛هاي مياني در ارتباط مستقيم 
كنند ها ايجاد نميچنداني در تعديل وزن،تأثيرلايهتغييرات اين

)Noori et al., 2009.( يپايهاساس روش پس انتشار خطا بر
مسير اصلي رفت باشد كه از دوقانون يادگيري اصلاح خطا مي

رفت، بردار ورودي به شبكه در مسير . شودو برگشت تشكيل مي
يي مياني به لايههااز طريق لايهتأثيراتشو شود ميمال اع

را يابد و بردار خروجي پاسخ واقعي شبكهخروجي انتشار مي
سازي با سيستم استنتاج تطبيقي در مدل. نمايدتوليد مي

با روش انبوهش حاصلضرب و 1فازي از روش سوگنو- عصبي
استفاده شده ) تابعپنج(دوطرفه مركب 2توابع عضويت گوسي

. است
هاي منظور ميزان كارايي و عملكرد مدلپژوهش بهدر اين 

هاي مختلف شده از مدلمحاسبهيتبخير روزانهمختلف، مقادير
)EModeli (ر واقعي تبخير روزانه از تشتك با مقادي)Ep (عنوان به

ضريب ، از طريق معيارهاي آماري مشاهدهnتعداد بهمرجع
6ي رابطه() RMSE(ميانگين مربعات خطا جذر و) R2(تبيين 

.شدندمقايسه ) 7و 

)6(�

1Sugeno
2Gaussian membership functions

)7(
n

EE
RMSE

n

i
PModeli

2

1

)(∑
=

−

=

ي ميانگين مقادير تبخير روزانه	�������كه در آن، 
ميانگين مقادير واقعي 
��هاي مختلف و مدلشده از محاسبه

. باشندتبخير روزانه از تشتك مي
ردازش پارامترهاي ورودي توسط پبا پيشپژوهش در اين 

مدل مختلف شش هاي رگرسيون گام به گام و گاماتست، روش
انتخاب بهترين تركيب از ميان پارامترهاي ورودي تعيين براي 

با استفاده از رگرسيون گام به گام ها كه مدلگروه اولين . ندشد
گروه دومين . نام داردANFIS-FSو ANN-FS؛دست آمدهب

دست آمده از گاماتست هبمؤثرپارامترهاي يها كه بر پايهمدل
سومين گروه . نام داردANFIS-GTو ANN-GTساخته شد؛

هاي پردازشي بر روي پارامترگونه پيشكه بدون انجام هيچ
. نام داردANFISو ANN؛شودها را شامل مينورودي همه آ

-به مدل،و تركيب بهينه در هر روشمؤثربا تعيين پارامترهاي 
و سپس با معيارهاي مختلف شد سازي تبخير از تشتك اقدام 

براي شده هاي ايجادآماري سنجش مقدار خطا، به ارزيابي مدل
.تخمين تبخير روزانه از تشتك پرداخته شد

نتايج و بحث 
آزمون رگرسيون گام به گام 

دماي حداكثر ،نخستيبراساس نتايج اين آزمون در مرحله
شود؛ت كه براي ورود به مدل انتخاب ميترين پارامتري اسمهم

كه در آن مقادير ضريب )1(زيرا مطابق با نتايج جدول 
پارامترهاي هواشناسي آمده است، ) دو به دو(همبستگي ساده 

داراي بيشترين مقدار ضريب همبستگي ،دماي حداكثرپارامتر 
وقتي به مدل اضافه ،بنابراين. باشدمي89/0با تبخير به مقدار 

جدول (رسانددرصد مي79شود مقدار ضريب تبيين را به مي
با بيشترين رطوبت نسبي حداقل پارامتر ،در گام بعدي. )2

مانده به مدلمستقل باقينسبت به ساير پارامترهاي Fمقدار 
درصد 80شود كه باعث افزايش اين ضريب به عدد اضافه مي

- مترهاي باقياز ميان مجموعه پارا،سپس. )2جدول (شودمي
داري و معنيFتواند با بيشترين مقدار پارامتري كه مي،مانده

ميانگين رطوبت به مدل اضافه شود، 05/0برابر αدر سطح 
دهد درصد ارتقا مي81است كه ضريب تبيين مدل را به نسبي
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توانند ميهاي بعديگامو به همين ترتيب پارامترهايي كه در 
شوند، Fداري در مقدار آماره نيباعث ايجاد معαدر سطح 

باشند سرعت باد ميو دماي حداقل، ساعات آفتابيپارامترهاي 
هايدماي ميانگين، اضافه نمودن پارامتر،و در نهايت) 2جدول (

ند در سطح نواتميزان بارندگي نميبي و حداكثر رطوبت نس
Fيدر مقدار آمارهردامعنياختلاف سبب ايجاد ،05/0آماري 

. دنشو

پارامترهاي هواشناسييمقادير ضريب همبستگي ساده):1(جدول 

TmaxTminTmeanRHmaxRHminRHmeanPU2RsEpپارامتر

Ep89/080/088/073/0 -59/0 -72/0 -19/0 -12/055/01
Rs61/034/051/057/0 -73/0 -71/0 -44/0 -39/0 -1
U212/023/018/099/0 -98/0 -11/0 -11/01
P23/0 -04/0 -15/0 -29/041/038/01

RHmean82/0 -62/0 -76/0 -93/091/01
RHmin73/0 -47/0 -64/0 -69/01
RHmax77/0 -66/0-75/0 -1
Tmean97/095/01
Tmin85/01
Tmax1

مدل حاصل از روش ،)2(بنابراين براساس نتايج جدول 
جز هرگرسيون گام به گام از تمام پارامترهاي ورودي ب

هايدماي ميانگين، حداكثر رطوبت نسبي و ميزان بارش پارامتر
. كندسازي تبخير استفاده ميبراي مدل

روندهنتايج آزمون رگرسيون گام به گام پيش):2(جدول 

P- valueFR2پارامترهاي ورودي مدل

Tmax0001/0<∗4/21851789/0

Tmax,RHmin0001/0<∗39/227797/0

Tmax,RHmin,RHmean0001/0<∗40/268806/0

Tmax,RHmin,RHmean,Rs0001/0<∗97/146811/0

Tmax,RHmin,RHmean,Rs,Tmin0001/0<∗13/75813/0

Tmax,RHmin,RHmean,Rs,Tmin,U20001/0<∗20/8814/0

05/0آماري داري در سطح معني∗

گاماتستروش 
پردازش پارامترها استفاده از روش گاماتست براي پيشبا 

بهترين توان ترتيب ميزان اهميت پارامترهاي ورودي، مي
هاي مورد هاي ممكن و تعداد دادهتركيب از ميان تمام تركيب

عصبي يورود به شبكهبراي نياز براي ايجاد يك مدل هموار 
.دست آوردهمصنوعي را ب

آورده ) 3(نتايج اين آزمون براي تبخير روزانه در جدول 
بيانگر آن است كه با حذف پارامتر ،نتايج اين جدول. اندشده

. گرددگاما داراي بيشترين مقدار مييارهآم، ساعات آفتابي
پارامتر ترين ،مؤثرساعات آفتابي،با توجه به اين آزمون،بنابراين

باشد و ر در ايستگاه هواشناسي شهركرد ميبر تبخي
سرعت باد در ،حداقلرطوبت نسبي، حداكثردماي پارامترهاي 

ارتفاع دو متري، دماي حداقل، ميزان بارندگي، رطوبت نسبي 
هاي در مرتبه،ترتيب،بهميانگين و رطوبت نسبي حداكثر

. بعدي اهميت قرار دارند



نتايج مقادير آماره گاما براي تركيب پارامترهاي مختلف ورودي

تركيب پارامترهاي ورودي
all- Tmax

all- Tmean

all- RHmin

all- RHmean

all- U2

ممكن هاياستفاده از الگوريتم ژنتيك با بررسي تركيب
تركيب منتخب كه نتايج حاصل از آن براي چند 
- آورده شده) 4(ل داراي كمترين مقدار گاما هستند در جدو

تركيبي كه شامل پارامترهاي ) 4(براساس نتايج جدول 
دماي حداكثر و حداقل و سرعت باد در ارتفاع دو 

گاما نسبت به ساير ير آمارهباشد با كمترين مقدا
ترين منحني مجانب كه داراي منحني ها و پايين

بهترين تركيب ورودي ان عنوهمجانب تقريباً همواري است، ب

Vهاي منتخبتركيببراي

TmaxTmax,Tmin,Tmean,U2,P
0068/0

386/0

0023/0
089/0

هاي عصبي شبكهدار براي آموزشهاي معني
مجموعه 3720،فازي عصبيمصنوعي و سيستم استنتاج

مقادير گاما براي مدل برگزيده Mآزمون 

هاي پردازش پارامترهاي ورودي در مدل

هاي دست آمده از روشهبمؤثربراساس نتايج پارامترهاي 
رگرسيون گام به گام و گاماتست، بهترين تركيب از ميان 
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نتايج مقادير آماره گاما براي تركيب پارامترهاي مختلف ورودي):3(جدول 

تركيب پارامترهاي وروديگامامقدارتركيب پارامترهاي وروديگاما
all0098/0

all- Tmin0089/0
all- RHmax0096/0

all- Rs0091/0
all- P0094/0

يكي از ،وروديانتخاب تركيب مناسب از پارامترهاي 
سازي رياضي مهمترين مراحل ساخت و طراحي هرگونه مدل

با در نظر گرفتن نه پارامتر پژوهش 
تركيب مختلف 511تعداد ،بر تبخير از تشتك

اين پديده با استفاده از سازي 
استنتاج فازي عصبي يستم هاي عصبي مصنوعي و س

فتن بهترين شده براي ياتك تركيبات ايجاد
با ،بنابراين. كننده استگير و خسته

استفاده از الگوريتم ژنتيك با بررسي تركيب
نتايج حاصل از آن براي چند ،شدهادايج

داراي كمترين مقدار گاما هستند در جدو
براساس نتايج جدول . اند

دماي حداكثر و حداقل و سرعت باد در ارتفاع دو ورودي 
باشد با كمترين مقدامتري 
ها و پايينتركيب

مجانب تقريباً همواري است، ب
.شودانتخاب مي

Vratioهاي گاما، شيب، خطاي استاندارد و نتايج مقادير آماره

Tmin,Tmax,U2Tmax,Tmin,U2,Pmax,Tmin,U2,RHmin

0052/00058/00061/0

6268/0584/0460/0

0034/00041/00029/0
0681/00767/00799/0

Mهاي مورد نياز با استفاده از آزمون 

يابي ارزها، سازي پديدههاي اصلي در مدل
چه ،به بيان ديگر. ها استاطلاعات موجود و كفايت داده

سازي تعداد الگو از مجموعه الگوهاي ورودي بايد براي مدل
،طور كلي با افزودن اطلاعات بيشتر

به چه ،يابدكاليبراسيون بهبود مي
با ،علاوه بر آن؟بهبود ببخشدتواند عملكرد مدل را 
دار هاي معنيتوان تعداد دادهمي

بيني تبخير روزانه و پيشمنظور 
گاما با يآمارهچگونگي تغييرات خطاي استاندارد و مقدار 

-مي)11(با توجه به شكل . ها را نشان داد
هاي گاما و هاي مجانب آمارهتوان مشاهده نمود كه منحني

به حالت 3720يراف نقطهتقريباً در اط
هاي گاما و ها مجانبد كه با افزايش تعداد داده

،بنابراين. بيندتغييرات چنداني به خود نمي

هاي معنيتعداد داده
مصنوعي و سيستم استنتاج

.شودانتخاب مي

):11(شكل 

پردازش پارامترهاي ورودي در مدلنتايج پيش
مختلف

براساس نتايج پارامترهاي 
رگرسيون گام به گام و گاماتست، بهترين تركيب از ميان 

پژوهشي مهندسيعلميفصلنامه
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گامامقدار
0091/0
0091/0
0090/0
01/0

0091/0

تعيين بهترين تركيب 
انتخاب تركيب مناسب از پارامترهاي 

مهمترين مراحل ساخت و طراحي هرگونه مدل
پژوهش در اين . و هوشمند است

بر تبخير از تشتكمؤثرورودي 
سازي شود كه براي مدلايجاد مي

هاي عصبي مصنوعي و سشبكه
تك تركيبات ايجادبررسي تك

گير و خستهبسيار وقت،تركيب
نتايج مقادير آماره):4(جدول 

پارامتر
گاما

شيب 
خطاي استاندارد

Vratio

هاي مورد نياز با استفاده از آزمون تعيين تعداد داده
هاي اصلي در مدليكي از چالش

اطلاعات موجود و كفايت داده
تعداد الگو از مجموعه الگوهاي ورودي بايد براي مدل

طور كلي با افزودن اطلاعات بيشتراستفاده شود؟ اگرچه به
كاليبراسيون بهبود مييل در مرحلهعملكرد مد
تواند عملكرد مدل را ميزان مي

ميMآزمون استفاده از نمودار 
منظور بهراي ايجاد يك مدل هموار ب

چگونگي تغييرات خطاي استاندارد و مقدار 
ها را نشان دادافزايش تعداد داده

توان مشاهده نمود كه منحني
تقريباً در اط،خطاي استاندارد

د كه با افزايش تعداد دادهنرسپايدار مي
تغييرات چنداني به خود نمي،نداردخطاي استا
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ورود به منظور بهمدل مختلف شش پارامترهاي ورودي براي 
و سيستم استنتاج فازي MLPعصبي مصنوعي يشبكه

هاي مختلف در مشخص گرديد كه نتايج آن براي مدلعصبي 
هاي مدل،مطابق با نتايج اين جدول. اندآمده)5(جدول 

ANN-FS وANFIS-FSسازي تبخير از تركيب براي مدل
پارامترهاي دماي حداكثر، حداقل و ميانگين رطوبت نسبي، 

. نمايندساعات آفتابي، دماي حداقل و سرعت باد استفاده مي

هاي دست آمده از گاماتست، مدلهبهترين تركيب بيبر پايه
ANN-GT وANFIS-GTتركيب پارامترهاي دماي نيز از

-مدل.كنندحداكثر، دماي حداقل و سرعت باد استفاده مي
-گونه پيشنيز بدون انجام هيچANFISو ANNهاي 

ها آنيپردازشي بر روي پارامترهاي ورودي، از تركيب همه
.كننداستفاده مي

هاي برگزيده و پارامترهاي ورودي در هر مدلمدل):5(جدول 

تركيب پارامترهاي وروديمدل
ANN-FS وANFIS-FSTmax,RHmin,RHmean,Rs,Tmin,U2

ANN-GT وANFIS-GTTmax,Tmin,U2

ANN وANFISTmax,Tmin,Tmean,RHmax,RHmin,RHmean,P,Rs ,U2

و سيستم استنتاج فازي هاي عصبي مصنوعي نتايج شبكه
عصبي 

پردازش پارامترهاي ورودي در مطابق نتايج حاصل از پيش
هاي عصبي مصنوعي در زش بخش شبكهبراي آمو) 5(جدول 

هواشناسي مختلف از تركيب پارامترهاي ،ورودييلايه
ايستگاه يشدهركورد ثبت5844منظور از بدين. استفاده شد

3720تعداد ،Mبا توجه به آزمون هواشناسي شهركرد، 
مانده براي ركورد باقي2124ركورد براي آموزش و تعداد 

يكار در لايهبراي اين. هاي عصبي استفاده شدآزمون شبكه
هاي متفاوتي استفاده مخفي با تعداد نرونين از يك لايهپنها
ها براي حداقل نمودن خطا تعيين آنيو تعداد بهينهشد
و افزودن شد آغاز ،هاي كمنرونروند كار با تعداد . يدگرد

هاي هاي اضافي تا زماني ادامه داشت كه افزايش نروننرون
20تا 2منظور از بدين. در بهبود خطا نداشتي ،تأثيربيشتر

ز توابع پنهان ايدر لايه،چنينهم. نرون استفاده گرديد
انتشار خطا و الگوريتم آموزشي محرك سيگموئيد با روش پس

نتايج حاصل از . ماركوارت مورد استفاده قرار گرفت- لونبرگ
شش مدل مذكور با معيارهاي آماري مختلف يمقايسه

نشان نتايج موجود . اندآورده شده) 6(سنجش خطا در جدول 
- پيش،و آزمونآموزش يدر هر دو مرحلهدهند كه مي

بوده است و ضريب تبيين را افزايش داده مؤثرها پردازش داده
- هاي عصبي مصنوعي با پيشمين تبخير در شبكهتخ. است

نتايج بهتري را پردازش رگرسيون گام به گام توانسته است 
هر شش مدل از دقت ،براساس نتايج اين جدول. دست دهدهب

و از ميان براي تخمين تبخير روزانه برخوردار هستندبالايي 
ضريب با مقاديرANN-FSو ANFIS-FSمدل دو ها، آن

) RMSE(ميانگين مربعات خطا جذر و 88/0) R2(تبيين 
هاي ديگر از دقت نسبت به مدل،آزمونيدر مرحله10/0

دو ،آزمونيدر مرحله،چنينهم.باشندميبالايي برخوردار 
85/0داراي ضريب تببين ANN-GTو ANFIS-GTمدل 

يبراي مرحله. باشندمي11/0نگين مربعات خطاي مياجذر و 
نسبت به مدل 84/0با ضريب تبيين ANFISمدل ،آزمون
ANN تايج بهتري را ن،صورت جزئي، به83/0با ضريب تبيين

. ه نموده استاراي

هاي مختلف با معيارهاي آماري سنجش خطامدليمقايسه):6(جدول 

مرحله آزمونمرحله آموزشمدل
R2RMSER2RMSE

ANN-FS90/009/088/010/0
ANN-GT 87/010/085/011/0

ANN84/011/083/012/0
ANFIS-FS91/008/088/010/0
ANFIS-GT87/010/085/011/0

ANFIS86/010/084/0108/0
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گيري نتيجه
و يك ابزار از روش رگرسيون گام به گامپژوهش در اين 

پردازش پارامترهاي ورودي جديد به نام گاماتست براي پيش
سازي براي شبيهو انتخاب تركيب بهينه از پارامترهاي ورودي 

هاي عصبي مصنوعي و سيستم تبخير روزانه به كمك شبكه
با مرجع قرار دادن گاهآن. عصبي استفاده شد- استنتاج فازي
هاي مختلف عملكرد مدل،شده از تشتكگيريتبخير اندازه

. تتخيمن تبخير روزانه مورد ارزيابي و بررسي قرار گرفبراي 
از دقت ها تمامي آنكه داد نتايج ارزيابي شش مدل نشان 

هرچند . برخوردار هستندسازي تبخير روزانهي شبيهبالايي برا
باشند؛ليكن هاي مذكور چندان محسوس نميبرتري مدل

داراي برتري نسبت به ANN-FSو ANFIS-FSهاي مدل
. بودندهاساير مدل

هاي پردازش پارامترهاي ورودي روشيج پيشنتا
سازي نشان داد مدلبراي رگرسيون گام به گام و گاماتست 

-بيههاي شاند در بهبود عملكرد مدلهر دو روش توانستهكه 
روش رگرسيون،و در اين بينخوبي داشته باشندتأثيرسازي 

ه رايسازي تخمين تبخير اگام به گام نتايج بهتري در شبيه
بيني نيز در پيش)2010(و همكاران Noori. استكرده 

هران به اين نتيجه غلظت مونوكسيد كرين موجود در هواي ت
ها با استفاده از روش رگرسيون پردازش دادهرسيدند كه پيش

-از مدلگاماتست با استفادهدر مقايسه با روش گام به گام 
.داشته باشدعملكرد بهتري توانسته ANFISو ANNهاي 

مزبور پردازش هاي پيشكارگيري روشهنتايج بچنين، هم
با مشخص نمودن اهميت نسبي FSنشان داد كه روش 

ييين مدل بهينهپيوستن پارامترها به مدل در هر گام و تع
عنوان روشي تواند بهمي،05/0داري نهايي در سطح معني

شده در اين ارتباط هاي مطرحدر پاسخ به پرسشمؤثر
عنوان يك الگوي علاوه، آزمون گاماتست بهبه.مؤثرواقع شود

توانايي تعيين تعداد الگوهاي لازم براي آموزش شبكه ،جديد
در اين (Mوار با استفاده از آزمون مايجاد يك مدل هبراي 

عنوان يك روش بهتواند ميباشد و را دارا مي)3720پژوهش 
-مدلمنظور بهپردازش پارامترهاي ورودي كارآمد براي پيش

كار هبANFISو ANNهاي روشسازي تبخير با استفاده از 
.گرفته شود

كارگيري الگوهاي هه و برسد كه اراينظر ميطور كلي، بهبه
پردازش پارامترهاي پيشبراي هاي پيشرفته نو و تكنيك

تواند موجب كاهش مراحل سعي و خطا در يافتن ورودي مي
ها با سازي پديدهي و ايجاد تحول در مدلتركيب مناسب ورود

.هاي هوشمند گردداستفاده از روش
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Input Parameters Preprocessing in Artificial Neural Networks and Adaptive 
Neuro- Fuzzy Inference System Using Stepwise Regression and Gamma Test 

Techniques for Estimation of Daily Evaporation

M. Zamaniyan1*, R. Fatahi2A.R. Fatahi3and F. Hoseinpoor4

Abstract

Being a function of different meteorological parameters and their interactions, evaporation is a 
complex, nonlinear phenomenon. Preprocessing of input parameters to select appropriate 
combinations is complex when modeling nonlinear systems. Data preprocessing reduces trial and 
error steps and recognizes most important parameters on noted phenomenon for modeling using
intelligent methods. In this study, two methods of stepwise regression (FS) and gamma test (GT) 
were used for preprocessing input parameters in multi-layer perceptron neural network and adaptive 
neuro- fuzzy inference system to estimate daily evaporation (Ep) at Shahrekord meteorological 
station. To evaluate the effect of input parameters preprocessing in intelligent models using 
different statistical error criteria, ANN-FS, ANN-GT, ANFIS-FS and ANFIS-GT with preprocessed 
parameters were compared against each other and also with ANN and ANFIS models without 
preprocessed parameters. The results showed that all six models have a high degree of precision to 
estimate daily Ep. ANFIS-FS model represented a determination coefficient (R2) of0.91 and root 
mean square error (RMSE) of 0.11 both of training and test steps. Although the accuracy of models 
was slightly each other, but the ability of determination of important of input parameters, education 
and recognition of the best combination of input parameters with 3720 data in this study by gamma 
test, makes this model a useful tool for fast preprocessing input parameters to model evaporation.

Keywords: intelligent methods, stepwise regression, gamma test, evaporation.
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