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  چكيده
مـي  شـهري  آب هـاي سيسـتم  برداران بهره و مديران بهاست  موثري كمك شهري آب تقاضاي بيني پيش
بيني دقيق تقاضا از ايـن نيـاز   ستا پيشدر اين را. مصرف اقدام نمايند صحيح مديريت به بتوانند نسبت تا باشد

در اين پژوهش بـا طراحـي يـك روش جديـد كـه       .باشدهاي زماني مختلف حايز اهميت ميحياتي در دوره
به بررسي روند تقاضاي روزانه آب شهر تهران و عوامل موثر بـر   است،هاي خطي و غيرخطي تلفيقي از مدل

هـاي  تقاضـاي روزانـه آب شـهري براسـاس مـدل     ن تحقيـق،  دراي ـ. پرداختـه شـد   تقاضاي روزانه ايـن حامـل  
ARMAبينـي  پـيش "گـام  بـه  گـام " صـورت  بـه  آينده روز 10 براي ، شبكه عصبي مصنوعي و مدل تلفيقي
عصبي مصنوعي و مدل تلفيقي، عوامل موثر بر تقاضاي روزانه آب شـهري، دمـاي    در طراحي شبكه. گرديد

نتـايج    .هفته، ايام تعطيلات و روزهاي خاص در نظر گرفتـه شـد   ، روزهاي)حداقل، حداكثر و متوسط( هوا
 هاالگو بقيه به نسبت دهد مدل تلفيقيبيني نشان ميكارگيري معيارهاي ارزيابي دقت پيشه حاصل از ب
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 شبكه ،مدل تلفيقي ازپس. استآب شهري  روزانه تقاضاي بينيپيش  در بالايي دقت و كم خطاي داراي
  .گرفتند قرار بعدي هاياولويت در ترتيب به ARMA آيندفر و مصنوعي عصبي

  
   JEL: C53 , C5بندي طبقه

  . ARMAهاي عصبي مصنوعي، مدل تلفيقي، بيني، شبكهتقاضاي آب، پيش :ها هكليد واژ
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Abstract  

Predicting the demand for urban water helps the managers and users of urban water 
systems to a great extent in order to manage properly in this regard . To do so , exact 
predicting of the demand for water is of great importance in different periods .   
In this study , by using a method which is combination of linear and non-linear 
models , daily demand for water in Tehran and the effective factors on daily demand 
has been studied . Daily demand for urban water is predicted step by step based on 
ARMA models , Artificial Neutral Network , and the combined model for the next 
10 days . To design Artificial Neutral Network and the combined model , the 
effective factors on daily demand for urban water , temperature ( minimum , 
maximum , and average ( medium )  ) , weekly days , holidays , and the special days 
are considered .     
The results obtained from using criterion for accuracy evaluation show that the 
combined model has fewer error and high accuracy for this propose and Artificial 
Neutral Network and ARMA process are in next priorities .  
 
Classifying JEL: C5 , C53  
Key words : Water Demand , Predict , Artificial Neutral Network , The Combined 
Model , ARMA  
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   مقدمه -1
اهميـت   .تخمين تقاضاي آب شهري نقشي كليدي و انكارناپذير در مـديريت آب شـهري دارد  

پياپي و منابع محدود آبـي بسـيار   هاي  بخصوص براي كشوري نظير ايران با خشكسالي اين موضوع،
مدت و ميان مدت معمولاً به منظـور طراحـي شـبكه آبرسـاني و      بيني بلندپيش. باشد چشمگيرتر مي

اي از يـك سـاعت تـا چنـد روز را     مدت معمولاً بـازه بيني كوتاهپيش. شوده شبكه استفاده ميتوسع
دارد و در اجـراي   سـزايي ه ب ـ اهميـت  شـبكه  از بهينـه  بـرداري  بهـره  و شود كه در مديريتشامل مي
دي ن ـهـا و شـيرآلات، زمانب  بندي، زمانبندي قطع و وصل پمـپ هاي طرف تقاضا مانند جيرهسياست
  .استت آب و فاضلاب موثر تاسيسا

بـراي تـامين ميـزان تقاضـا شـده از آب، نيازمنـد        شهري آب هايسيستم برداران بهره و مديران
بـا توجـه بـه اهميـت     . ندهسـت كننـدگان در ايـن بخـش    كسب اطلاعات و آگاهي از رفتـار مصـرف  

. هـاي آينـده باشـد   تا حدامكان دقيق و مطابق با واقعيت بايدراهبردي اين مقوله، اطلاعات اكتسابي 
يكـي از  . دسـت آيـد  ه هاي زماني گذشته بتواند بر اساس روند مشاهدات در دورهاين اطلاعات مي

باشـد  هاي زماني خاص مـي مزاياي اين روش، آگاهي از رفتار و تغييرات رفتاري متقاضيان در دوره
نگي لحاظ نمـودن ايـن   اما چگو. بيني شده آتي، مفيد استهاي پيشكه احتساب اين موارد در داده

بيني سري هاي پيشبا توجه به اينكه اكثر مدل. سازدبيني را نمايان ميهاي پيشها، اهميت الگوداده
ARMA2و ARIMA 1 زماني معرفي شده در مطالعات اقتصادي مانند

 ند، درهسـت صورت خطي به   
 Sadeghi and)اسـت  هـايي مواجـه  هـا بـا محـدوديت   نظر گرفتن نوسانات سري زماني در اين مدل

Zolfaghari,2009). هاي قابـل توجـه در پـردازش اطلاعـات بـا      از طرف ديگر به موازات پيشرفت
هـاي  بينـي، محـدوديت  خطي در حوزه پـيش  هاي غيرهاي هوش مصنوعي، به كارگيري الگوروش

الـت  هـاي اخيـر نيـز در طـول دوره زمـاني، ح     امـا الگـو  . كاسته اسـت  هيحد قابل توج مذكور را تا
تـدريج  ه شود، ببيني ميهاي تحميل شده بر آنها كه منتج به خطاي پيشتكاملي دارند و محدوديت

 رو در راستاي اين حركت تكاملي، ارائـه روشـي جديـد، منطقـي و بـا      اين از. در حال كاهش است
________________________________________________________________ 

1-  Auto-Regressive Integrated Moving Average  
2- Auto-Regressive Moving Average 
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 تواند اين حركت رو به جلـو را بـه سـمت حـداقل نمـودن خطاهـاي      بيني، ميكارايي بالاتر در پيش
  .بيني شتاب بخشداحتمالي در حوزه پيش

بيني تقاضاي آب شهري با توجه به شرايط خاص كشور جهت پيش آرو ارائه روشي كار از اين
ارائه يك چنين الگوي سـازگار بـا    ،ترين هدف اين تحقيق مهم. اي برخوردار استاز اهميت ويژه

بينـي سـاير   از ايـن روش در پـيش   امكـان اسـتفاده   ،شرايط اقليمي و محيطي كشور و از طرف ديگر
  .متغيرهاي سري زماني است

در .  زمـاني معرفـي شـده اسـت    بيني متغيرهاي سريهاي مختلفي جهت پيشدر اين راستا روش
بـا ايـن   . خطي تقسيم بندي نمود توان به دو دسته خطي و غيربيني را ميهاي پيشحالت كلي روش

 ARMAو   ARIMAهـاي فرآينـد خطـي    روش بينـي خطـي،  پـيش هـاي  حال پركاربردترين روش
  . (Ahmadi et al., 2009)است

هـاي زمـاني از خـود    بينـي سـري  خطي كه توانايي بالقوه خوبي براي پيش هاي غيريكي از الگو
هـايي هسـتندكه   هاي عصبي تكنيكشبكه. باشدمي )ANN(1هاي عصبي مصنوعي، شبكهنشان داده

  .پردازندسان ميبه تقليد سيستم عصبي بيولوژيكي ان
ويـژه اسـتفاده از   ه ب ـ علامـت هـا  هـاي خطـي   اخيراً علاقه مجـددي بـه گسـترش    ،از طرف ديگر

 تئـوري موجـك  .  .Abbasinjad, et al) (2006,اسـت  هگرديـد  و تعميمات آنها پديدار 2هاموجك
و نيـز تكنيكـي مفيـدي را بـراي نمـايش آنهـا در سـطوح         علامت هـا يك ابزار رياضي براي تجزيه 

، قـدرت تعمـيم  علامت هااند كه چند نمايشي نشان داده) 1997(3ليانق و پيك دهد مي ختلف ارائهم
  .كندبيني را تقويت ميدهي و توانايي شبكه عصبي در پيش

بخش سوم به معرفي مباني نظري مدل. گرددپيشينه تحقيق ارائه مي ،در اين مقاله در بخش دوم
بخش چهارم به مدلدر. پردازدمي موجك و مدل تلفيقيهاي عصبي، تبديل ، شبكهARIMAهاي 

هـاي روزانـه تقاضـاي آب شـهر تهـران، بـراي       هاي مذكور بـا اسـتفاده از داده  سازي و تخمين مدل
هـاي  شود و تقاضاي روزانه آب شهر تهران توسط مـدل پرداخته مي 31/1/1389تا  1/3/1382دوره

________________________________________________________________ 

1- Artificial Neural Networks  
2- Wavelet  
3- Liang and Peach 
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كـارگيري  ه در بخش پنجم با ب ـ. گرددبيني ميلو پيشگام به جمذكور در بازه زماني يك گام تا ده
هاي فوق پرداخته و در بخـش ششـم نتـايج ارائـه     بيني مدلمعيارهاي سنجش به ارزيابي قدرت پيش

  . گرددمي
  

  پيشينه تحقيق  -2
آمـاري، رگرسـيون   هـاي   بيني آب بيشتر بـر اسـاس مـدل   گرفته در زمينه پيش مطالعات صورت
 . استي چندگانه، سرهاي زمان

بـا  ) 1984( 1آب در تگزاس توسط ميدمنت و پارزن) ميان مدت(مصرف ماهيانه  1984در سال 
 مؤلفـه در اين تحقيق آنها ابتدا مقادير سري زمـاني را بـه دو   . استفاده از سري زماني تخمين زده شد

 فـه مؤلشـد كـه   رونـد و فصـلي مـي    مؤلفههميشگي شامل  مؤلفه. هميشگي و تصادفي تقسيم نمودند
 مؤلفـه وسيله رگرسيون بين ميانگين مصرف آب ساليانه و جمعيت شـهر مـدل كردنـد و    ه روند را ب

تصـادفي از دو   مؤلفـه آنها براي مدل كردن . فوريه تخمين زدندهاي  فصلي را نيز با استفاده از سري
ر معادله استفاده نمودند كه اين معادلات همبسـتگي مصـرف آب بـا متغيرهـاي آب و هـوايي، نظي ـ     

  . كرد مي حداكثر درجه حرارت ماهانه، تبخير و بارش را بررسي
بينـي مصـرف روزانـه    يك تابع انتقال بـراي پـيش  ) 1985( 2ميدمنت و همكارانش1985در سال 

هـاي  مدت توسط سـري همچنين آنها يك مدل مصرف كوتاه. آب براي شهر تگزاس به كار بردند
  .لندمدت به صورت توام استفاده گرديدزماني طراحي نمودند كه در آن از اطلاعات ب

بـراي شـهر   ) 2000( 3توسـط اسـتارك و همكـارانش    2000اسـتفاده از شـبكه عصـبي در سـال      
 10وسيله يك مدل عصبي سه لايه مصرف روزانـه و مصـرف   ه آنها ب. آلبراتا در كانادا به كار رفت

پارامترهاي به كار رفته در اين . ددنكربيني روز آتي آب را با استفاده از پارامترهاي هواشناسي پيش
روز  30روز و  5شامل ماكزيمم و مينيمم درجه حرارت، بارش روز گذشته، مجموع بارش  ،تحقيق

  . گذشته، انديس تعطيلي و غير تعطيلي بود
________________________________________________________________ 

1- Parzen and Maidment  
2- Maidment et al 
3- Stark et al 
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 تقاضـاي كوتـاه   بينـي  پـيش  بـه  مصنوعي، عصبي كهشب از استفاده با )2001( 1همكاران و جين

 آب، تقاضـاي  شـامل  مـذكور  مطالعـه  در ورودي متغيرهاي .پرداختند كانپور هند آب  شهر مدت

 عصـبي  هالگوي شبك بر علاوهمذكور در مطالعه  .بود هفته در بارندگي مقدار و هوا ميانگين دماي

 الگوهـا  عملكـرد ه منظور مقايس به زماني سري الگوي دو و خطي رگرسيون الگوي سه مصنوعي،

 هشـبك  عملكـرد  كـه  داد نشـان  نتايج مطالعه .گرفت قرار سيبرر مورد آب، تقاضاي بيني پيش در
  .است بوده بهتر الگوها ساير از مصنوعي عصبي

آب در   بينـي تقاضـا  از يك شبكه عصبي سه لايه پيشخور براي پيش) 2002( 2يو و همكارانش
سـازي   براي هر فصل از سال بـه طـور جداگانـه مـدل    مذكور در تحقيق . شهر سئول استفاده كردند

عنوان پارامتر ورودي در تمام فصـول سـال   ه انجام گرفت و از ماكزيمم درجه حرارت، تعطيلات، ب
  . نددو از سرعت باد در فصل بهار و رطوبت در فصل زمستان استفاده نمو

هاي عصبي مصنوعي را براي پيش بيني مصرف ماهانه آب در شبكه) 2002( 3و همكارانش ليو 
آنها از پارامترهاي اقتصادي نرماليزه نظير درآمد سرانه، تعـداد  . بردندكشور چين به كار  4شهر ويان

  .افراد خانوار، و قيمت آب براي اين منظور استفاده كردند
ساعت آينـده شـهر    24بيني كوتاه مدت تقاضاي آب براي پيشبه  ايدر مطالعه )2005( 5پيلاي

 تـأثير كـه تقاضـاي شـهر كـاملاً تحـت      نشـان داد   مـذكور نتايج حاصل از مطالعه . پرداخت 6توومبا 
حداكثر درجه حرارت هوا، بارندگي، روزهاي باراني، ميانگين متحرك تقاضـا، تقاضـاي ميـانگين    

  .روز و تراز محدوديت تحميلي قرار گرفته است 4وزني 
تقاضـاي آب شـهر    كننـده بـر  پس از بررسي عوامل تعيـين ) 2006( 7كستاس و  چريس توموس

ات تأثيرمركزي آتن هاي  در اين مطالعه براي بخش. قاضاي آب شهري پرداختندبيني تآتن به پيش

________________________________________________________________ 

1- Jain et al, 
2- Yu et al 
3- Liu and et al 
4- weiyan  
5- Pillay 
6- Toovoomba  
7- Kostas and Chrysostomos 
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نتيجه آنكـه هنگـامي   . متغيرهاي درآمد و قيمت آب بر روي تقاضاي آب مورد بررسي قرار گرفت
چنداني بـر مصـرف آب ندارنـد، انتظـار افـزايش درآمـد در آينـده         تأثيركه ديگر عوامل اقتصادي 
  .شوديموجب افزايش تقاضا آب م

خود با معرفي مدلي به بررسي ارتباط بين تقاضاي آب  در مطالعه) 2009( 8وامورسي و خاطري
نتـايج ايـن تحقيـق نشـان     . شهر بيرمنگام با شرايط آب و هوايي، آلودگي و رشد اقتصادي پرداختند

شـد و از  اقتصادي اجتماعي متـاثر خواهـد    عواملوسيله ه داد تقاضاي آب در آينده براي بيرمنگام ب
 . پذيردي نميتأثيرتغييرات آب و هوا 

 پـس  هك كرد، اشاره )2003(ه گوشه مطالع به توانمي داخلي صورت گرفته مطالعات جمله از

شهر تهران  در آب مدت كوتاه تقاضاي بينيپيش به شهري، آب تقاضاي بر مؤثر عوامل از بررسي
نتـايج  . پرداخـت  هواشناسـي  پارامترهـاي  اساس ـ هاي عصبي و الگوهاي فازي بربا استفاده از شبكه
 تقاضـاي كوتـاه   بينـي  پـيش  مـورد  در فازي و مصنوعي عصبي كهشب الگوي بين حاصل از مقايسه

 فـازي  الگوهاي به بهتري نسبت عملكرد مصنوعي عصبي شبكه شهري نشان داد الگوي آب مدت

  .است داشته تهران شهر در آب تقاضاي بيني پيش در
اي به پيش بيني تقاضاي كوتاه مدت شهر تهران بـا اسـتفاده   در مطالعه) 1386( تابش و همكاران

 در مطالعـه . خطا پرداختند انتشار پس آموزشي الگوريتم با لايه چند هاي عصبي پرسپتروناز شبكه
 هـاي و داده هواشناسـي  پارامترهـاي  اسـاس  تهـران بـر   شـهر  آب روزه يـك  مصرف ميزان مذكور

 . گرديد بيني يشپ گذشته مصارف تاريخي
بينـي  ميـزان   بـراي پـيش   ايعصبي مصنوعي، فرمـول سـاده  هاي  با استفاده از شبكهآنها همچنين 

كه قـادر اسـت ميـزان تقاضـاي روزانـه آب شـهر تهـران را         كردند مصرف آب شهر تهران طراحي
  . تخمين بزند
ي و شـبكه عصـبي از   هاي زمانبا استفاده از الگوي ساختاري، سري) 1387(و همكاران  ايشرزه

متغيرهاي مورد استفاده در . اندبه پيش بيني تقاضاي سرانه آب در شهر تهران پرداخته GMDHنوع 
مصرف سرانه آب، قيمت آب، متوسط درآمد خـانوار و متوسـط درجـه حـرارت سـالانه      آنها مقاله 

________________________________________________________________ 

1- Vamoorthy and Khateri 
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هـاي   از روش شـبكه  بيني تقاضاي آب با استفادهدست آمده نشان داد پيشه نتايج ب. شهر تهران بود
يي بيشـتري برخـوردار   آهاي ساختاري و سري زماني از درجه كـار نسبت به روش GMDHعصبي 
  . است
  

  روش هاي پيش بيني  -3
  مدل شبكه عصبي :3-1

بود كه الگـوريتم 1980اما تنها در اواسط دهه ،شناخته شده بودند 1950هاي عصبي از دههشبكه
اي از پيشـرفت رسـيد كـه در حـل     درجـه  عصـبي مصـنوعي بـه   هاي هاي مربوط به شبكهها و روش

مصنوعي مجموعه عصبي واقع شبكه در. (Ahmadi et al., 2010) استفاده شدمسائل واقعي از آنها 
هاي مختلف هستند كه اطلاعاتي را براي يكـديگر ارسـال مـي   هاي به هم متصل در لايهاي از نرون

تعـداد زيـادي ازايـن     ،بنـابراين . ردازش اطلاعات هستندهاي مصنوعي واحدهاي ساده پنرون. كنند
  .دهدمصنوعي را نشان ميتصويري از يك نرون) 1(شكل . سازندها يك شبكه عصبي را مينرون

  
  نرون مصنوعي با تابع آستانه :)1(شكل

  
محـرك  ( اعلامـت ه ـ ، Wi)هـا سـيناپس ( شود، ارتباطهـا ملاحظه مي) 1(گونه كه در شكل همان

را  Uiتواند به عنوان يك وزن، كـه ميـزان اهميـت ورودي    ميWi . دهندبه نرون انتقال ميرا  Ui)ها
در نظـر گرفتـه مـي    wiuiهاي وزن دار در داخل نرون مجموعه ورودي. دهد، تفسير شودنمايش مي

را  Zدر نظـر گرفتـه شـده و نـرون خروجـي     θ تر از حدآستانه خـارجي   ، بزرگuاين مجموع . شود
 در اكثـر مـوارد،  . يك مقدار باينري يا پيوسته است كه وابسته به تابع فعاليت است Z .كند مي توليد

  ســازد مــي محــدود] 1، -1[يــا    ]1،0[ انتخــاب يــك تــابع فعاليــت خروجــي، نــرون را بــه بــرد 

(Basynzhad, Mohammadi,2006).     
  :نمايدها را ارائه ميديد رياضي تساوي زير يك شرح جامع از نرون از
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  .تابع فعاليت است yψ)(ورودي خالص و  yكه در آن  
عصـبي   عصبي، پردازش اطلاعات است و اين امر در شـبكه  ها در شبكهطور كلي نقش نرونه ب

تابع فعال. گيردانجام مي ،سازي استكه همان تابع فعال ،مصنوعي به وسيله يك پردازشگر رياضي
وسـيله  ه تواند خطي و يا غير خطي باشد كه بر اساس نياز خاص مسـئله كـه قـرار اسـت ب ـ    سازي مي

شـبكه  براي بهره برداري واقعـي از توانـايي   . گرددشبكه عصبي حل شود از سوي طراح انتخاب مي
دهد كه شبكه، الگوهاي اين مسئله اجازه مي .عصبي بايد از توابع فعال سازي غيرخطي استفاده شود

  .هاي پيچيده توليد نمايدغير خطي مناسبي از مجموعه داده
سازي مورد استفاده در ادبيات شبكه عصبي، تابع توزيع تجمعي لجستيك يا ترين تابع فعالرايج

  :تابع سيگموئيد است
)2                          (  

  . اين تابع پيوسته و مشتق پذير است
اي كه وقتي تابع نزديك بـه يـك مـي   گونهه قرار دارد، ب ]1،0[مقدار تابع لجستيك در محدوده

شـود  كند و وقتي تابع به صـفر نزديـك مـي   شود، نرون نسبت به علائم دريافتي بسيار فعال عمل مي
  .دهدافتي واكنش نشان مينرون به ندرت به علايم دري

يك شبكه عصبي چند لايه، يك يا چند لايه پنهاني از نرون ها را نيز عـلاوه بـر لايـه ورودي و    
  .خروجي دارد

هاي ورودي اسـتخراج  برند تا آمار بهتري از دادههاي پنهان اضافي، توانايي شبكه را بالا ميلايه
. كه يك لايه بزرگ ورودي وجود داشته باشداين موضوع يك كيفيت مهم است، به ويژه آن. ردك

يـك   ،اگر هر نرون در هر لايه شبكه به هر نرون ديگر در لايه همسـايه جلـويي متصـل شـده باشـد     
  .شبكه داراي اتصال كامل است

در ادبيات شبكه عصبي به جاي اصطلاح تخمين ضرايب از اصطلاح يادگيري يا آموزش بـراي  
دو نوع يادگيري در اين ادبيات، مورد بحث قرار . شودستفاده ميهاي شبكه اپيدا كردن ارزش وزن
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نظارت كه به يادگيري  در يادگيري با .2و يادگيري بدون نظارت 1يادگيري تحت نظارت: گيردمي
هـاي متغيرهـاي   هاي متغير هدف كـه شـبكه بايـد بـر اسـاس ارزش     با معلم نيز معروف است، ارزش

تـوان خطـاي   باشد، در نتيجه ميدوباره توليد كند، مشخص مي ورودي از طريق محاسباتش، آنها را
هاي متغيرهاي هدف وسيله محاسبه اختلاف خروجي شبكه با ارزشه بيني براي هر مشاهده را بپيش
مختلف تكرار، كه مشهورترين آنهـا الگـوريتم   هاي  گيري كرد و سپس با استفاده از الگوريتماندازه

گونه به) شودداده مياصطلاحاً شبكه آموزش( شودشبكه تعديل ميهاي ، وزنست3پس انتشار خطا
وسيله مجمـوع مربعـات خطـا يـا ميـانگين خطـاي مطلـق        ه بيني داخل نمونه كه باي كه خطاي پيش

 كنـد، اصـطلاحاً گفتـه    ها بـا هـر تكـرار تغييـر مـي     وقتي كه وزن. حداقل شود ،شودگيري مياندازه
  .(Tabesh et al., 2005)است  شود كه شبكه در حال يادگيري مي

  
  تبديل موجك :3-2

ها توابعي هستند كه مقدار محدودي موجك. در لغت به معني يك موج كوچك است موجك
در . باشـند ها داراي انـواع متعـددي مـي    اين موجك. باشددارند و مقدار متوسط آنها برابر صفر مي

  . ستشده ا نشان داده 4يك موجك از خانواده دبوچي) 2(شكل 

  
  دبوچي خانواده از موجك يك): 2( شكل

 
اصـلي در موجـك   علامـت صورت مجموع حاصل ضرب ه توان بتبديل موجك پيوسته را مي

________________________________________________________________ 

1- Supervised Learning  
2- Unsupervised Learning  
3- Error Back Propagation  
4- Dubochis 
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  .انتقال داده شده در زمان نمايش داد هاي تغيير مقياس يافته و
)3                                                         (∫

∞

∞−

= (t)dtf(t). ψτ)C(s, τs,
  

ψ(t)در رابطه بالا τs,    موجك مادر تغيير مقياس يافتـه بـه انـدازه S      و انتقـال يافتـه در زمـان  بـه
ند كه تـوابعي از مقيـاس و   هست Cنتيجه تبديل موجك پيوسته، ضرايب موجك . باشدمي τاندازه 

 تغييـر  هـاي مـادر  اين ضـرايب در موجـك  ضرب كردن هر كدام از  با. باشندجائي ميهب ضريب جا
دسـت  ه اصلي را ب علامتهاي تشكيل دهنده توان موجكجا شده در زمان، ميه يافته و جاب مقياس
  .آورد

جـا  ه ب ـ يافته كه در طول زمان جا مقياس اصلي در طول زمان توسط توابع موجك تغيير علامت
توان نابراين با استفاده از تبديل موجك ميب. شودگيري ميشوند، ضرب و سپس از آنها انتگرالمي

اي از توابع كه از تغيير مقياس و انتقـال دادن يـك تـابع اصـلي     را با استفاده از مجموعه علامتيك 
  .هايي تجزيه نمودعلامت آيند به زير  مي دسته نام موجك مادر ب هب

شود، چرا كه بايستي در صورت استفاده از تبديل موجك پيوسته حجم اطلاعات بسيار زياد مي
گيـري  اصلي و تابع موجك، انتگرال علامتدر طول زمان از ) مختلف S(هاي مختلف  براي مقياس

صـورت پيوسـته تغييـر    ه ب Sچرا كه  ،شودحجم اطلاعات و محاسبات بسيار زياد مي ،بنابراين. نمود
كـه امكـان    ردد ك ـكند، ضمناً در برخي از موارد ممكن است به يك تـابع غيـر تحليلـي برخـور    مي

از ايـن رو   .گيري از آن وجود نداشته باشد و يا اينكه انتگرال جـواب خاصـي نداشـته باشـد    انتگرال
هاي بسيار مناسبي را ارائه ويژگي ،اين تبديل. بهتر است كه از تبديل موجك گسسته استفاده گردد

  :توان به موارد زير اشاره نموددهد كه از جمله آنها ميمي
 . دهدازه كافي اطلاعات مورد نياز را براي تحليل و بررسي موج اصلي ارائه ميبه اند -
 .  دهدمقدار محاسبات مورد نياز را به مقدار بسيار مناسبي كاهش مي -
هاي كـاملاً متفـاوت   هاي مختلف و با وضوحاصلي را در فركانس علامتتوان توسط آن مي -

 . بررسي و تحليل نمود
ولـي بـا اطلاعـات بسـيار      ،هايي با تقريب نه چندان خـوب  علامتاصلي را به  علامتتوان مي -
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  .خوب و مفيدي از آن تجزيه نمود
اي داشتند، در كه در حالت پيوسته، مقادير پيوستهτو  Sمتغيرهاي   1در تبديل موجك گسسته
تري صـورت  صورت سادهه تبديل بسازي گيرند و پيادهاي به خود ميحالت گسسته مقادير گسسته

  .گيردمي
هـا،  مؤلفـه ايـن  . هـاي فركـانس پـايين اهميـت بسـيار زيـادي دارنـد       مؤلفـه ها،  علامتبراي اكثر 

 هاي فركانس بالا، جزئيـات ريـز  مؤلفه ،از سوي ديگر ؛كنندرا مشخص مي علامتمشخصات كلي 
  .نمايند را بيان ميعلامت 
 علامـت  تقريـب . شـود  مـي  آن بحث 3و جزييات علامت 2موجك، معمولاً از تقريب تحليلدر 

 علامتولي جزئيات  ،شودهاي فركانس پايين تشكيل ميمؤلفهاز يا هاي بزرگ و معمولاً از مقياس
ه عمليـات فيلتـر نمـودن ب ـ   . گـردد هاي فركـانس بـالا تشـكيل مـي    مؤلفههاي كوچك و يا از مقياس

  .نمايش داد )3(صورت شكله توان بميرا صورت كلي و ساده 
  

  
  عمليات فيلتر نمودن يك سيگنال) : 3(شكل 

  
مطابق آنچه كه در . توان عمليات فيلترسازي را طي مراحل مختلفي انجام دادهمين ترتيب مي به
هاي فركانس پائين را دوباره از دو فيلتر پايين گذر و مؤلفهتوان نشان داده شده است، مي) 3(شكل 

ه ايب ديگري از تبديل موجك گسسته در سـطوح مختلـف فركانسـي را ب ـ   بالا گذر عبور داد و ضر
  .(Zhang G Peter, 2003)  دست آورد

________________________________________________________________ 

1- Distinct Wavelet Transform  
2- Approx  
3- Details  
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 مدل تلفيقي  :3-3
به عنـوان   ARIMAعصبي مصنوعي به عنوان يك مدل غيرخطي با مدل هاي شبكهتركيب مدل

گرفتـه بـا    بيني صورتهاي زماني، عملكرد بهتري نسبت به پيشبيني سرييك مدل خطي در پيش
طرفـي تبـديل موجـك،     از. (Zhang G Peter, 2003) تنهـايي دارد ها به استفاده از هر يك از مدل

  بخشــدمــيهــا ارتقــا بينــي ســري زمــاني دادهتوانــايي شــبكه عصــبي را در تجزيــه و تحليــل و پــيش
(ShangaKo and JiKongkou, 2005).  ه گرفتـه در ب ـ  بـا نگـاهي بـه مطالعـات صـورت      ازايـن رو

و شبكه عصبي و   ARIMAهاي عصبي و مدلهاي شبكههاي تلفيقي كه بين روشرگيري روشكا
وجود آمد كه روشي طراحي شود كه تلفيقي از مـدل ه تبديل موجك انجام گرفته است، اين ايده ب

  . عصبي و تبديل موجك باشد، شبكهARIMAهاي 
مختلف بـر روي سـري زمـاني    گذاري رويدادهاي تأثيراطلاعات مفيدي را از  ،روش پيشنهادي

هاي عصـبي  و تبديل موجك به همراه شبكه ARIMAهاي اين روش، تلفيقي از مدل. دهدارائه مي
   .استمصنوعي 

، سري زمـاني تـا سـطحي    )از نوع دبوچي( در اين روش در مرحله نخست با استفاده از موجك
 )يـا يـك رونـد   (راسـت  صـورت يـك خـط نسـبتاً     ه ب) تقريبي( شود كه سطح هموارشدهتجزيه مي

 هاي خطـي قـدرت بـالايي دارد   بيني سريدر پيش ARIMAو با در نظرگرفتن اين نكته كه  درآيد
(Ahmadi,et al., 2010) در مرحله بعد با جمـع كـردن   . شود مي بينيوسيله آن پيشه اين سري را ب

فقـط شـامل    كـه رونـد زدايـي شـده اسـت و      دآي ـدسـت مـي  ه يك سري ب) هامؤلفه( توابع جزئيات
  :از آنجايي كه. نوسانات در طول دوره است

  )هامؤلفه( هاي توابع جزئياتمجموع سري) + تقريبي( سري سطح هموار شده= سري اصلي
گذار بر اين تأثيربا تعيين عوامل . گرددگذار بر اين نوسانات تعيين ميتأثيردر مرحله بعد عوامل 

حي اين نوسانات به عنوان ورودي به شبكه عصبي داده و نوسانات، آنها را به عنوان متغيرهاي توضي
و در شبكه عصبي بـه طراحـي و   گردد عنوان خروجي آن تعيين مي مقدار مجموع توابع جزئيات به

  .شودبررسي ميتخمين مدل در اين زمينه 
ي گذار بـرا تأثيروسيله شبكه عصبي، با در نظرگرفتن عوامل ه در مرحله نهايي، اين نوسانات را ب

-بسته ميجمع  ARIMAشده سري هموار شده توسط  بينيبيني نموده و با مقادير پيشآينده، پيش
   .شود
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، شـبكه  ARIMAاولاً سه الگوي خطي و غيرخطـي   :استمزيت قابل توجه دواين روش داراي 
در هـا  كند كه در اين زمينه نقاظ ضعف هر يـك از الگـو  عصبي و تبديل موجك را با هم تلفيق مي

نظـر   ثانيـاً ايـن روش بـا در    ؛شـود تـر مـي  بيني با نقاط قوت الگوي ديگري حذف يا كم رنـگ پيش
كند كه قاعدتاً مـي گذار بر روي اين سري را نيز در مدل دخيل ميتأثيرزماني، عوامل گرفتن سري

شكل  صورته توان بساختار فرايند فوق را مي. سري زماني را افزايش دهدبينيبايستي قدرت پيش
   :نمايش داد) 4(
  

  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
  
 
 

 ساختار مدل تلفيقي): 4(شكل

  
 ARIMAو ARMA هايمدل  :3-4

  :نشان داد )4( رابطهتوان به صورت را مي xبراي متغير  ARIMA(p,d,q) فرآيند

 ل موجكيتبد

 سطح هموارشده  اتيتوابع جزئمجموع

عوامل موثر برنوسانات

ARIMAيشبكه عصب 

∑

 ياصليسر

 ياصليسربينيپيش

 بينيپيش

 بينيپيش
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  :كه در آن 
)4                                              (t

d
t

d
t xlxy )1( −=∆=    

در اكثـر متغيرهـاي اقتصـادي،    . كنـد برآورد مي tyدر) در صورت وجود( زماني را روند f(t)و
  و1باشد مي d=0و يا  =μ f(t)بوده در نتيجه d=1 معمولاً

)5                                              (ttf δα +=)(  
، مرتبـه  خـود توضـيحي  يـانگر تعـداد جمـلات    ب ،ترتيـب  بهq,d,P ,ARIMA(P,d,q) در فرآيند

برابـر بـا صـفر گـردد،      dدر صـورتي كـه   . ندهسـت گيري و تعداد جملات ميانگين متحـرك  تفاضل
و   ARIMAمعمـولاً بـراي تخمـين الگـوي    . گـردد مي ARMAتبديل به فرآيند  ARIMA فرآيند 

ARMA ايي، تخمـين،  شـود كـه داراي چهـار مرحلـه شناس ـ    جنكينـز اسـتفاده مـي    -از روش باكس
و تعـداد جمـلات ميـانگين     توضيحي تعداد جملات خود. استبيني تشخيص دقت پردازش و پيش

محاسـبه  ) PAC(3جزئي همبستگي و خود )AC(2همبستگيمعمولاً با استفاده از توابع خود متحرك
  .گرددمي

 پس از تعيين آنها توسـط  MA و  ARجملاتدر مرحله تشخيص دقت پردازش، تعداد صحيح 
براسـاس معيارهـاي مختلفـي مـورد     ) PAC(همبسـتگي جزئـي    و خـود  )AC(همبسـتگي  توابع خود

بيـزين   - ، شـوارتز  (AIC)4تـوان بـه معيارهـاي آكائيـك    گيرد كه از جمله آنها مـي بازبيني قرار مي
5(SBIC)  6كوئين–و حنان(HQIC) اي كـه  جملـه : اين معيارهـا دو عامـل را دربـردارد   . اشاره نمود

اي كـه زيـان ناشـي از كـاهش درجـه      اسـت و جملـه    (RSS)هـا مجموع مجـذور باقيمانـده   تابعي از
بنابراين افزودن يك متغير جديـد يـا دادن   . باشدخاطر وارد نمودن پارامترهاي اضافي ميه آزادي، ب

هـا مـي  وقفه اضافي به مدل، دو اثر رقيب دارد كه يكي موجب كاهش مجموع مجذورات باقيمانده
  .دهددرجه آزادي را كاهش مي شود و ديگري

________________________________________________________________ 

1- Pesaran, & Pesaran (1997)    
2- Auto Coptolation 
3- Partial Auto Coptolation  
4- Akaike Information Criterion 
5- Schwarz Bayesian Information Criterion    
6- Hannan–Quinn Information Criterion    
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بنابراين افـزودن  . اي انتخاب شود كه مقدار معيار حداقل گرددهدف اين است كه مدل به گونه
كند، مقدار معيار را در صورتي كاهش مييك وقفه اضافي كه همراه خود يك پارامتر را وارد مي

ه كه ب( شي از كاهش درجه آزاديدهد كه مجموع مجذور باقيمانده را كاهش داده و بتواند زيان نا
 .را جبران نمايد) صورت افزايش در معيار است

وزن بيشتري به زيان حاصل از كاهش درجـه   AICدر مقايسه با   SBICلازم به ذكر است كه 
وزن بيشـتري بـه مزيـت حاصـل از كـاهش       SBIC در مقايسـه بـا  AIC  دهد در حالي كهآزادي مي

در مجمـوع اسـتفاده از معيـار    . نيز حالـت بينـابيني دارد   HQIC. دهدها ميمجموع مجذور باقيمانده
 و كي ـآكائ كـه مقـادير   MAو  ARكوئين در شرايطي لازم اسـت كـه بـين تعـداد جمـلات      -حنان

  .(PourKazemi et al., 2004) دباش داشته وجود تفاوت سازد،يم حداقل را ينزيب - شوارتز
  

  ها  طراحي و تخمين مدل -4
 1/3/1382صـورت روزانـه از  ه ورد استفاده در اين پژوهش مصرف آب شهر تهران بهاي مداده

هـا از شـركت آب و   داده. گيـرد مشـاهده را در بـر مـي    2458بـوده كـه در مجمـوع     31/1/1389تا 
نخسـت داده . انـد ها از دو بخش تشـكيل شـده   اين داده. فاضلاب استان تهران  استحصال شده است

بــراي آمــوزش و آزمــايش و بخــش دوم از     21/1/1389تــا  1/3/1382دوره  هــاي مربــوط بــه  
كننده مورد استفاده قـرار  بينيهاي پيشبراي اعتبار سنجي و مقايسه مدل 31/1/1389تا  22/1/1389
 .گيردمي

  
4-1: ARMA  

مرتبـه انباشـتگي    هاي سري زماني ابتدا مانايي سري زماني را بررسي كرده وبيني دادهبراي پيش
)d  (اي كـه در  گونـه ه ب ـ ؛باشـد در مطالعه حاضر سري زماني داراي روند فصلي مـي . شوديين ميتع

ين در مرحلـه  ابنـابر . يابدفصول گرم مصرف آب افزايش يافته و در فصول سرد مصرف كاهش مي
درصـد   95در ادامـه سـري زمـاني در سـطح     . صورت ساليانه روندزدايي شده نظر ب اول سري مورد
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خود سپس تعداد جملات ). برابر با صفر گردد d(، مانا شد1فولر تعميم يافته -كيبراساس آزمون دي
 و خود) AC(همبستگي با استفاده از توابع خود ،)p(و تعداد جملات ميانگين متحرك) p(توضيحي
از آنجايي كه ممكـن اسـت   . شدجنكينز محاسبه  -بر اساس مراحل باكس) PAC(جزئي همبستگي

كه مقدار آكائيك يـا شـوارتز كمتـري داشـته باشـند و بـر الگـوي مـذكور          هاي ديگري باشندمدل
بر اين اساس كمتـرين مقـدار آكائيـك و    .  هاي ديگر  نيز بررسي گرديدندترجيح داده شوند، مدل

كـه   باشـد، متحـرك مـي   و ميـانگين  خود توضيحيبيزين، مربوط به فرايند تعداد جملات  -شوارتز
  . آورده شده است) 1(د آن، در جدول نتايج تفصيلي حاصل از برآور

  
  1/3/82-21/1/89 دوره برآورد از حاصل  نتايج): 1(جدول
 tآماره  ضريب نام متغير tآماره  ضريب نام متغير

C 9/14 5/225 AR(14) 11/0 18/5 
AR(1) 82/0 89/15 AR(365) 19/0 68/13 

AR(2) 24/0- 73/5- MA(1) 23/0 -4.45 - 
AR(3) 07/0 95/2 MA(2) 19/0 92/5 
AR(4) 05/0 23/2 MA(3) 07/0 25/2 
AR(5) 045/0-96/1- MA(4) 05/0 48/1 
AR(6) 003/0-08/0- MA(5) 10/0 22/3 
AR(7) 55/0 49/16 MA(6) 12/0 63/3 
AR(8) 78/0- 41/15-MA(7) 39/0 -62/11 -
AR(9) 30/0 29/8 MA(8) 52/0 47/12 

AR(13) 05/0- 15/2-    

943 F=                                            91/0           
2R = 

  تحقيقهاي  يافته: ماخذ 
  

حـداقل گرديدنـد،    بـالا بيزين برحسب مقادير جدول  -از آنجايي كه مقادير آكائيك و شوارتز
  .كوئين نيستنيازي به استفاده از معيار حنان

________________________________________________________________ 

1- Augmented Dickey-Fuller test statistic  
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و ميـانگين متحـرك مرتبـه چهـار     AR(6)  مرتبـه شـش   ضـيحي تو جملات خـود ) 1(در جدول 
MA(4) مرتبـه پـنج   توضـيحي  جمله خود. ندهستلحاظ آماري معنادار به  AR(5)   در سـطح خطـاي

  ندهستبه لحاظ معنادار  01/0و  بقيه جملات در سطح خطاي  05/0
  

  شبكه عصبي :4-2
در . نمـود توان استفاده قيق ميهاي عصبي مصنوعي با توجه به اهداف تحهانواع مختلفي از شبك

چگـونگي  ) 2(جـدول  . استفاده شده است) MFNN(1اين تحقيق از شبكه عصبي چند لايه پيشخور
  .دهدسازي تقاضاي روزانه آب شهري را در شبكه عصبي نشان ميطراحي و مدل

  
  سازي تقاضاي روزانه آب شهري در شبكه عصبيطراحي و مدل): 2(جدول

  الگوريتم آموزش ايور چندلايهپيشخ نوع شبكه عصبي
 هاي عصبيشبكه

 ماركوات -لونبرگ

 early stopping توقف فرآيند آموزشروش سيگموئيد سازيتابع فعال
 1/3/1382- 21/1/1389 دوره زماني آموزش و آزمايش 12 تعداد نرون ورودي
 10/0به  90/0هاي آموزش و آزمايشنسبت تعداد داده 1 تعداد نرون خروجي
 معيار تعيين تعداد

 هاي مخفينرون 
MSE 02/0 نرخ يادگيري 

22/1/1389 - 31/1/1389 بينيپيشدوره زماني 1 تعداد لايه پنهان
   20هاي پنهانتعداد نرون

 
درجـه دمـا هـوا در     :عبارتند از) هاي ورودينرون( هاي عصبي متغيرهاي موثردر طراحي شبكه

طـور معمـول   ه ب( روزهاي هفته و روزانه يكثر دما و ميانگين دماغالب سه ورودي حداقل دما، حدا
در روزهاي پنجشنبه به دليل فعاليت پاره وقت و تعطيلي برخي موسسات مصـرف آب تـا حـدودي    

م افزايش مصرف خانوارها، به دليل تعطيلي فعاليـت غردر اكثر روزهاي جمعه علي. يابدكاهش مي
همچنين در آغاز هفته مصرف آب نسبت به بقيه روزهـا  . يابدهاي اقتصادي مصرف آب كاهش مي

ايـام   .يابـد و در بقيـه روزهـاي هفتـه نوسـان دارد     هـاي اقتصـادي افـزايش مـي    دليل شروع فعاليت هب
________________________________________________________________ 

1- Multilayered Feedforward Neural Network  
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نرون در لايه  12بنابراين . شودنيز در نظر گرفته مي...مانند ماه رمضان و  تعطيلات و روزهاي خاص
  . دارد وجود ورودي
گردد، در مطالعه حاضر از شبكه عصـبي پيشـخور چنـد    ملاحظه مي) 2(ه از جدولگونه ك همان

كـار گرفتـه   ه نرون در لايه مخفي و تابع فعال سازي سيگموئيد و لايه خروجي آن ب 20لايه، داراي 
هـاي لايـه مخفـي شـبكه،     هاي بهينه، براي انتخاب تعـداد نـرون  از تعيين تعداد وقفه پس. شده است

از ميان ايـن شـبكه  . هاي مخفي متفاوت طراحي و آموزش داده شدف با تعداد نرونهاي مختلشبكه
 20كـه داراي    MSEيعني شبكه با كمتـرين   ؛، شبكه بهينه انتخاب گرديدMSEها با توجه به معيار 

نـرون در نظـر    12هـاي ورودي بـا   لايه ورودي با توجـه بـه داده  .  نرون مخفي بود به كار گرفته شد
خروجـي . سازي استفاده شده براي شبكه مذكور از نوع سيگموئيد استتابع فعال. استگرفته شده 

  . است 1هاي شبكه، داراي يك نرون و تابع فعال سازي خطي
گيـرد،  هاي عصبي مورد استفاده قـرار مـي  هاي مختلفي كه براي آموزش شبكهاز ميان الگوريتم
اين الگوريتم در مقايسـه بـا سـاير الگـوريتم     چرا كه. ماركوات انتخاب گرديد -الگوريتم  لونبرگ

دوره آمـوزش و  . (Ahmadi et al., 2010)ت هـاي پـس انتشـار خطـا داراي سـرعت بيشـتري اس ـ      
 10/0به  90/0هاي آموزش و آزمايش مدل به نسبتتعداد داده. باشدداده مي 2448آزمايش، شامل 

 earlyروش  قـف فرآينـد آمـوزش از   بـراي تو . استفاده شد 02/0تقسيم گرديد و از نرخ يادگيري 

stopping   افـزار  در نهايـت شـبكه عصـبي بـا اسـتفاده از نـرم      . بهره گرفتـه شـدMATLAB(2008)  
 . شدسازي طراحي و مدل

  
  مدل تلفيقي -4-3

هـاي  مؤلفـه صورت تركيبي از ه زماني تقاضاي روزانه آب شهر تهران، بدر اين روش ابتدا سري
بـا توجـه بـه ايـن مطلـب، ابتـدا       . سان متفاوت در نظر گرفته شـده اسـت  مجزا در مقياس و سطوح نو

، سري )از نوع دبوچي( نخست با استفاده از موجك ،در اين مرحله. يدآدست ميه تجزيه موجك ب
صـورت يـك رونـد همـوار شـده      ه ب) تقريبي( شود كه سطح هموارشدهزماني تا سطحي تجزيه مي

________________________________________________________________ 

1- معمولاً منظور از يك تابع فعال سازي خطي استفاده از يك تابع خطي هماني است ،هاي عصبيدر ادبيات شبكه.  
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سـطح   6تـا   5 ها را بـا اسـتفاده از موجـك دبـوچي    ، دادهبراي بررسي عملكرد سطح تجزيه. درآيد
نتـايج ايـن كـار در    . آيـد مـي  دسـت ه شده با جزئيات سطوح يك تا شـش ب ـ  و سطح هموار شكافته

 . نشان داده شده است) 7(تا ) 1(نمودارهاي 
 

 
  تحقيقهاي  يافته: ماخذ 

 موجك توسط تهران شهر آب روزانه تقاضاي زماني سري شده تجزيه هايمؤلفه:  )7( تا) 1( نمودارهاي
  5دبوچي
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هـاي خطـي   بينـي سـري  در پيش) ARIMAيا ( ARMA حال با در نظرگرفتن اين نكته كه مدل
. شـود بيني مـي روز بعدي پيش 10براي  ARMAقدرت بالايي دارد، سري هموار شده توسط مدل 

  .دهدي نشان ميرا براي تقاضاي روزانه آب شهر) تقريبي( سطح هموار شده) 8(نمودار 
  

 
  بينيتقاضاي روزانه آب شهر تهران براي پيش)تقريبي(شده هموار زماني سري): 8( نمودار

 (A pprox.level 6 for db5)ARIMA  
  تحقيقهاي  يافته: ماخذ     

  
تـا   1/3/1382(در مطالعه حاضر سري زماني هموار شده تقاضاي روزانه آب شهري براي دوره  

و ) p(توضـيحي  سـپس تعـداد جمـلات خـود    . مانا گرديد ،روند زدايي ساليانهپس از ) 21/1/1389
دسـت  ه بيـان شـد، ب ـ  1-4، با توجه به توضيحاتي كه در قسـمت  )p(تعداد جملات ميانگين متحرك

  . دهدرا نشان ميARMA  نتايج حاصل از برآورد مدل) 3(جدول . آمد
  

  1/3/1382 - 21/1/1389 دوره برآورد از حاصل  نتايج): 3(جدول
 tآماره ضريب نام متغيرtآماره  ضريبنام متغير

C 002/0-08/1- AR (4) 47/0 - 33/22 -
AR(1) 71/0 98/34 AR (365)04/0 71/5 

AR(2) 66/0 39/23 MA (1) 98/0 413 

AR (3) 09/0 67/3 MA (2) 71/0 206 

10064 F=                                      98%           
2R =  

  تحقيقهاي  يافته: ماخذ 
  

آيد كـه  دست ميه يك سري ب) 6تا  1سطوح ( در مرحله بعد با جمع كردن ساير توابع جزئيات
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ايـن سـري را نمايـان    ) 9(نمودار  .زدايي شده است و فقط شامل نوسانات در طول دوره است روند
  . كندمي
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5

  
  آب شهري روزانه تقاضاي) هامؤلفه(تجزئيا توابع مجموع): 9( نمودار

  تحقيقهاي  يافته: ماخذ 
  

 روزهاي و تعطيل روزهاي هفته، روزهاي ،)ميانگين و حداكثر حداقل،( هوا دماي بخش اين در
 از همچنـين .شـود مي گرفته نظر در عصبيشبكه ورودي در نوسانات بر موثر عوامل عنوان به خاص
 شـبكه  ،بنـابراين . شـد  اسـتفاده  شبكه طراحي در گرم و سرد ولفص زيتمي براي نيز فصلي متغير يك

 سـاختار  هـاي مشخصـه  بقيـه . اسـت  پنهان لايه در نرون 20 و ورودي لايه در نرون 12 داراي عصبي
  . باشدمي 2-4بخش همانند شبكه
  

  بيني هاي پيشارزيابي مدل -5
ي ميـانگين مربـع خطـاي    بينـي كننـده از معيارهـا   هـاي پـيش  بيني مـدل مقايسه قدرت پيش براي

 ، ميــانگين قــدر مطلــق خطــا)RMSE( ، مجــذور ميــانگين مربــع خطــا اســتاندارد)MSE(اســتاندارد 
)MAE ( خطا مطلق درصد قدرو ميانگين)MAPE (گام به به صورت گام ) روز يكم تا روز دهـم (

هـاي  يـاس داده اين معيارها بـر اسـاس مق  . آورده شده است) 4(استفاده شده كه نتايج آن در جدول 
  .اندمحاسبه شده 31/1/89 -22/3/89واقعي 

هـا داراي كمتـرين   معيار ارزيابي، مدل تلفيقي در تمام گـام  4بر اساس هر ) 4(با توجه به جدول
پـس از  . اسـت بينـي برخـوردار   ها از دقت بالايي در پيشو نسبت به بقيه الگو بودهبيني خطاي پيش

هاي بعدي از لحـاظ دقـت   ترتيب در اولويت به ARIMAمدل  عصبي پيشخور ومدل تلفيقي، شبكه
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مدل تلفيقي با درنظر گرفتن عوامـل مـوثر بـر تقاضـاي روزانـه آب       ،درمجموع. بيني قرار داردپيش
 ازخطـي   هـاي خطـي و غيـر   ويژه دماي هوا و پياده سازي يـك الگـوي تلفيقـي از الگـو    ه ب ،شهري

  .استبيني برخوردار قدرت بالايي در پيش
 

 و مدل تلفيقي ARMAهاي شبكه عصبي پيشخور، مقايسه قدرت پيش بيني مدل: )4(جدول

 گام معيار مدل تلفيقي ARMA شبكه عصبي گام معيار
شبكه 
 عصبي

ARMA 
مدل 
 تلفيقي

MSE 

1 572247 10293697833055 

MAE 

1 2392 32083 55 
2 93975056 958442109 40052777 2 7945 30937 4502 
3 63503128 123509605327247553 3 5830 34721 3428 
4 55640646 926433469 40645096 4 5788 26208 4819 
5 217315773741999542 71896379 5 1050921379 6661 
6 214695803173578607490523100 6 1347631463 7810 
7 30232233126158881701068735847 1370839663 8739 
8 36894490228302269741057829678 1560742931 8885 
9 32804506731916011081147591389 1397542931 9415 
10 305039064337307443814932310610 1356849219 10620 

RMSE 

1 2392 32083 55  

MAPE 
  
 

1 09/0 31/1 0023/0
2 9694 30958 6328 2 31/0 25/1 17/0 
3 7968 35143 5219 3 23/0 41/1 13/0 
4 7459 30437 6375 4 23/0 07/1 19/0 
5 14741 27239 8479 5 42/0 87/0 26/0 
6 17739 41662 9514 6 54/0 27/1 31/0 
7 17387 51145 10337 7 55/0 62/1 35/0 
8 19207 53199 10258 8 63/0 76/1 36/0 
9 18112 56494 10712 9 56/0 92/1 38/0 
10 17465 58078 12219 10 55/0 02/2 43/0 

  تحقيقهاي  يافته:ماخذ
  

 گيرينتيجه  - 6

جهت  ARMAهاي عصبي مصنوعي، تبديل موجك و ك مدل تلفيقي از شبكهيدر اين مطالعه 
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پيش بيني تقاضاي روزانه آب شهري ارائه شده كه متغيرهاي مـوثر بـر ميـزان مصـرف روزانـه آب      
، MSE ،RMSE ،MAE در ادامه براسـاس معيارهـاي ارزيـابي   . استشهري را در خود لحاظ كرده

MAPE هاي به مقايسه مدل تلفيقي با مدلARIMA شبكه عصبي مصنوعي پيشخور پرداخته شد و .
ها، مـدل تلفيقـي   نشان داد كه بر اساس همه معيارهاي ارزيابي و در تمام گامتحقيق نتايج حاصل از 

 پـس . استبيني روزانه تقاضاي آب شهري نسبت به ساير الگوها برخوردار بالايي در پيش از دقت
هـاي بعـدي بـا    ترتيـب در رده به ARIMAاز مدل تلفيقي، شبكه عصبي مصنوعي پيشخور و فرآيند 

  .بيني كمتر قرار گرفتندخطاي پيش
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