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  های آماری چند متغیره بینی زباله تولیدی تهران با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی و روشپیش

  

  4، احسان صالحیان3هدی جلیلی، م2اله نوری، روح1محمد علی عبدلی
  

  چکیده
تخمـین میـزان    . ریزی و طراحی سیستم مدیریت مواد زائد جامد شهری، شناخت کمیت و کیفیت تولید است                پایه و اساس برنامه   

دیریت مواد  زباله تولیدی به دلیل نوسانات زیاد تولید و پارامترهای گوناگونی که بر آن موثر است یکی از کارهای بسیار دشوار در امر م                      

در این مطالعه با استفاده از شبکه عصبی مصنوعی مدلی مناسب برای تخمین وزن زباله تولیـدی در شـهر تهـران                      . باشدزائد جامد می  

برای این منظور   . های اصلی مقایسه شده است    ارایه گردیده است و نتایج آن با مدل ترکیبی رگرسیون خطی چندمتغیره و آنالیز مؤلفه              

 که بـه صـورت هفتگـی مرتـب شـده بودنـد       1385 تا سه ماهه نخست 1382نی زباله تولیدی شهر تهران در فاصله زمانی  از سری زما  

های   نتایج به دست آمده حاکی از برتری مطلق نتایج شبکه عصبی در مقایسه با مدل ترکیبی رگرسیونی و آنالیز مؤلفه                   . استفاده گردید 

  .  بود0.837در مدل شبکه عصبی ارایه شده، برای مرحله تست شبکه معادل باشد، به طوریکه ضریب همبستگی اصلی می

  
  های اصلی، رگرسیون خطی چندمتغیره، تهران زباله تولیدی، شبکه عصبی مصنوعی، آنالیز مؤلفه:واژگان کلیدی

  

                                                 
 استاد دانشکده محیط زیست دانشگاه تهران  1.

   com.yahoo@2200_nooriمدرس                                    زیست دانشگاه تربیت دانشجوی کارشناسی ارشد عمران ـ محیط  .2 
 دانشجوی دکتری محیط ـ زیست دانشگاه تهران . 3
 دانشجوی کارشناسی ارشد عمران محیط زیست، دانشگاه تربیت مدرس.  4



 

 
62

  مقدمه
مناسبی بـرای چنـین   در صورتی که سیستم مدیریت . باشدهای انسان می  مواد زائد جامد شهری نتیجه طبیعی فعالیت      

-شوند و سـلامت بـشر را بـه خطـر مـی            های زیستی و محیطی زیادی می     امری به کار گرفته نشود، این مواد باعث آلودگی        

یکی از  . باشدایجاد چنین سیستمی به خاطر پیچیدگی و طبیعت بسیار ناهمگن تولید زباله کاری بسیار مشکل می               . اندازند

ای شناخت کمیت زباله تولیـدی در آن اسـت، زیـرا کمیـت               صحیح چنین سیستم پیچیده    عوامل بسیار مهم در راه اندازی     

های انتقال، ظرفیـت دفـع، سـازماندهی و         گذاری برای ماشین آلات، ظروف ذخیره در محل، ایستگاه        تولید در حجم سرمایه   

توانـد  صلی زباله تولیـدی مـی    در تخمین میزان زباله تولیدی برای یک شهر داشتن الگوهای ف          . تشکیلات مناسب مؤثر است   

بینی زباله تولیدی در شهر تهران اقدام به ساخت سـری زمـانی زبالـه              نقش مؤثری داشته باشد، به همین منظور برای پیش        

  . قرار داده شدt-12, … t-2,t-1 تابعی از مقدار زباله در هفته tکه مقدار زباله در هفته تولیدی این شهر گردید به طوری

ی برای تخمین میزان تولیدی جامدات زائد یک جامعه غالبا بر اساس فاکتورهایی نظیر آمـار جمعیـت و                   های سنت روش

. شـود که به صورت ضرایب تولید به ازای هر نفـر محاسـبه مـی   . باشدفاکتورهای اقتصادی ـ اجتماعی آن جامعه استوار می 

 کند و برای یک سیستم مدیریت مواد زایـد جامـد            اشکال این روش در این است که این ضرایب ممکن است با زمان تغییر             

هـای  ارایـه الگوهـای نـو و بـه کـارگیری تکنیـک      به همین دلیـل  . به لحاظ دینامیک بودن آن کارایی خود را از دست دهد   

هـا،  هـا عمـدتاً شـامل اسـتفاده از مـدل           این روش  .تواند در برآورد این سیستم دینامیک و غیرخطی موثر باشد         پیشرفته می 

های عـصبی مـصنوعی     های سری زمانی و شبکه    های نو مانند منطق فازی، مدل     های آماری کلاسیک و جدیدا تکنیک     روش

  . باشندمی

 متغیره در موضوعات مهم زیـست محیطـی ماننـد           دهای آماری چن  های عصبی مصنوعی و روش    اخیرا استفاده از شبکه   

 ,Sahoo et al., 2006; Shrestha(لودگی آبهای سطحی  آ،)Sahin et al., 2005; Lu et al., 2004(آلودگی هوا 

S. and Kazama, F; 2007(توان در این مورد می  و به تبع آن در امر مدیریت مواد زاید جامد نیز رواج یافته است، که

ول به ارایه مدلی بر اساس شبکه عصبی برای کنترل نرخ جریان شیرابه در محل دفن مـواد زایـد جامـد شـهری در اسـتانب                      

 تخمین مقدار تولید مواد زائد جامد و فاکتور تولید با استفاده از شبکه ،(Karaca, F. and Özkaya, B. 2006)ترکیه 

بینی میزان گرمای تولیدی از مواد زائد جامد شهری با استفاده از شبکه عصبی و رگرسیون خطـی                  عصبی مصنوعی و پیش   

-Feed از دو روش شـبکه عـصبی    مطالعهنیدر ا.  اشاره کرد)Dong et al., 2003(چندمتغیره در شهر نانجینگ چین 

Forward      از کاربرد    دی روش جد  کی  و رگرسیون خطی چندمتغیره و ارایه PCA به مدل    ی ورود یها پردازش داده  ی برا  

عـه   مطال نی اهداف ا  .  جهت تخمین میزان زباله تولیدی هفتگی شهر تهران استفاده شده است           رهی چندمتغ ی خط ونیرگرس
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برآورد میزان زباله   ) 2( ،PCAو   رهی چندمتغ ی خط ونیرگرس مدل    از با استفاده  تخمین میزان زباله تولیدی      )1: (عبارتند از 

  .مقایسه نتایج این دو مدل و انتخاب مدل مناسب) 3(  و Feed-Forwardتولیدی با استفاده از شبکه عصبی 

  

  مواد و روشها . 1
  های مسالهمنطقه مورد مطالعه و داده. 2-1
  شبکه عصبی مصنوعی. 2-2

استفاده از این مدل در موضـوعات زیـست محیطـی از دهـه              . باشند  های شبکه عصبی الگو گرفته از مغز انسان می          مدل

مشکلی که در شبکه عـصبی وجـود دارد   .  به بعد بطور وسیعی مورد استفاده قرار گرفته است   1990 شروع شده و از      1940

شود که نتایج آمـوزش و صـحت          ه در این حالت شبکه آموزش دچار اشکال گردیده و باعث می           مشکل فوق برازشی است ک    

در . اسـتفاده نمـود   ) روش توقف آمـوزش    (STAبرای رفع این مشکل میتوان از روش        . یابی شبکه از یکدیگر فاصله بگیرند     

 دوم جهـت توقـف محاسـبات        بخش اول مربوط به آموزش شـبکه، بخـش        .  شوند ها به سه بخش تقسیم می       این روش داده  

 .گردد ی شبکه استفاده م   ییاب  ها که برای صحت     نماید، و بخش سوم داده     یابی شروع به افزایش می      هنگامی که خطای صحت   

ه ی ـ و لا  22ه دوم ی ـ، لا 13 یه اول دارا  ی ـه که لا  یت شبکه با سه لا    ید و در نها   یش گرد ی آزما STA ی برا ی مختلف یهایمعمار

  .وان ساختار برتر شبکه انتخاب شد نرون بودند به عن1سوم 

  

  آنالیز مؤلفه اصلی. 2-3
PCA     توان از آن برای حذف همبستگی بین متغیرهـای ورودی بـه   باشد که می یکی از روشهای آماری چندمتغیره می

ه  اصلی به متغیرهای جدیـد ک ـ      ی متغیرهای ورود  PCAبا اعمال   .  استفاده نمود  تر متغیرها  و تفسیر راحت   مدل رگرسیونی 

 ,Lu et al).(باشند مییهای ایجاد شده ترکیبی خطی از متغیرهای اصل مؤلفه. شوندباشند تبدیل میبدون همبستگی می

 Xpو .. .X1، X2 متغیـر Pای است که کار آن یافتن ترکیبـاتی از           این آنالیز  به عنوان یکی از روشهای چندمتغیره         2003

ها  یک ویژگی مفید است زیرا عدم         لفهؤعدم همبستگی بین این م    . باشد  می Zp و.. .Z1  ،Z2 مؤلفه مستقل    P جهت ایجاد 

در این روش اطلاعات    . سازند های متفاوتی از پارامترهای اصلی را نمایان می        ها جنبه  لفهؤ این معنی است که م     ههمبستگی ب 

لفـه اصـلی   ؤم هـر  ). Helena et al., 2000( شـود  هـای حاصـل آورده مـی    پارامترهای اصلی با کمترین تلفات در مؤلفه

  : مشخص شودیرتواند با دنباله ز می

Pipiii XaXaXaZ +++= ...2211  
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این اطلاعات از حل معادلـه      . باشد  نیز متغیرهای اصلی می    Xبردار ویژه مربوطه و   ia نظر، لفه مورد ؤمعرف م  iZ که 

  .آید یزیر به دست م

0=− IR λ  

 ژه،ی ـ وری مقـاد نی ـاز ا. باشـد  ی م ـژهی ـ وری مقـاد زی ـ نλ و انسیکووار ـ  انسی وارسی  ماترR ماتریس واحد، I در آن که 

نیـاز بـه محاسـبه       بـر روی پازامترهـای ورودی        PCAبرای مشخص کردن امکان اجـرای       . ندیآ ی به دست م   ژهی و یبردارها

هـای     بر داده  PCAبه دست آید، نشان دهنده امکان اجرای         5 بزرگتر از     صورتی که این فاکتور    در. باشد  می KMOفاکتور

  .باشد اصلی می

  

  رگرسیون خطی چند متغیره. 2-3
  :مدل رگرسیونی به فرم ماتریسی را میتوان به صورت معادله زیر نشان داد

 eXY += β  
با حل معادله بالا    . باشد  نیز ماتریس پاسخ می    Y ماتریس خطای برازش و      е  ماتریس ضرایب رگرسیون   βدر معادله بالا    

  : خواهیم داشتβبر حسب 

 )()( 1 YXXX ′′= −β  
)(برای محاسبه معکوس   XX صـورت     نباید بین متغیرهای مستقل همبستگی زیادی وجود داشته باشد زیرا در ایـن             ′

)(ماتریس XX برای رفع ایـن     .شود ها و محاسبات می    توان معکوس کرد و باعث افزایش خطا در اثر گردکردن داده           را نمی ′

یک روش برای ایـن  . مشکل باید قبل از ساخت مدل رگرسیونی، همبستگی بین متغیرهای مستقل را به طریقی از بین برد           

قضاوت برای رفع ایـن      اریمع. باشد تقل ورودی به مدل می    بر روی متغیرهای مس   ) PCA(کار استفاده از آنالیز اجزای اصلی       

 مقـدار تحمـل، نـسبتی از        .باشـد  ی م ـ انسی تحمل  و فاکتور تورم وار      زانیمهای اصلی،      بر روی داده   PCAمشکل با اجرای    

بـه  . دکن  شود و مقدار آن بین صفر و یک تغییر می           تغییرات یک متغیر است که به وسیله سایر متغیرهای مستقل بیان نمی           

 نی ا باشد، ی م 1 مقدار تحمل    ی برا الدهی عدد ا  .شود  تر وارد مدل می     طور کلی هرچه مقدار تحمل بیشتر باشد، متغیر راحت        

 انگری ـ ب فاکتور تـورم واریـانس     ی برا 5 بزرگتر از    ری و مقاد  باشدی م کی یعنی مقدار آن    ممینی م زی ن انسی تورم وار  یمقذار برا 

  ).Hocking, 2003 (باشد ی میونی مدل رگرسی برای لحاظ آمارز مشکل اوجود

در این تحقیق پس از رفع مشکل همبستگی در متغیرهای مستقل، مدلی مناسب با استفاده از تکنیک رگرسیون چنـد            

 ) Stepwise(در محاسـبات رگرسـیونی از الگـوریتم گـام بـه گـام        .  توسعه یافت  وزن زباله تولیدی  متغیره برای پیشبینی    
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ترین آنها   ترین متغیر تا کم اهمیت     ای از مهم   در این روش ورود متغیرها به مدل رگرسیون به صورت مرحله           .استفاده گردید 

 متنـاظر بـا آن در جـدول آزمـون           Fمعیار میزان اهمیت متغیر در مدل، مقدار سطح معنی داری یا آماره             . گیرد صورت می 

  . داری متغیرهاست معنی

  

   مورد استفادههای  معیار ارزیابی اعتبار مدل.2-4
 ین نسبیانگیو م) R (از معیارهای برازندگی ضریب همبستگیهای رگرسیونی و شبکه عصبی  جهت بررسی اعتبار مدل

ضریب همبـستگی بخـشی از       .اند  ف شده یر تعر ین پارامترها درز  ی که هر کدام از ا     استفاده گردید  ) MARE( مطلق   یخطا

محـدوده تغییـرات ایـن      . کند توصیف می  باشد را  وسط مدل قابل توجیه می    های مشاهده شده که ت     واریانس موجود در داده   

 مطالعـات  . دهـد  ی برآورد شده را نـشان م ـ ای و های مشاهده ه پارامتر بین صفر و یک بوده و مقادیر بالاتر آن تطابق بهتر داد      

Legates and McCabe (1999) ر ینشان داد مقادR2ایـد آن را بـه اتفـاق     بباشـد و  ی پـرت م ـ یهـا  ر دادهی تحت تاث

نیـز   ) MARE( مطلـق  ی خطـا ین نـسب یانگی ـ به همین دلیل در این تحقیـق از معیـار م    .پارامترهای دیگر استفاده نمود   

  .استفاده شده است
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  بحث و نتایج. 3
  های اصلی آنالیز مؤلفه. 3-1

 مورد استفاده در این مطالعه همبستگی معنـی داری وجـود دارد کـه               یمتغیرهای ورود  نشان داد که بین      هی اول یبررس

.  را تائید کرد   PCA امکان اجرای    زی ن KMO=0.704مقدار  . دی استفاده گرد  PCAبرای از بین بردن این مشکل از روش         

معـادل بـا تعـداد       (13تبـه    کوواریـانس از مر    -انسی ـ وار یع ـها ماتریس مرب    پس از استاندارد کردن داده     PCAبرای اجرای   

  .تشکیل شد، که نتایج آن در زیر آمده است) ی ورودیرهایمتغ
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1.00 -0.02 0.09 0.16 0.19 0.04 -0.09 -0.08 -0.15 -0.03 0.12 0.38 0.63 

-0.02 1.00 0.58 0.27 0.05 0.02 -0.02 -0.08 -0.12 -0.11 -0.04 0.00 0.01 

0.09 0.58 1.00 0.57 0.23 0.04 -0.02 -0.07 -0.12 -0.13 -0.10 -0.01 0.03 

0.16 0.27 0.57 1.00 0.56 0.22 0.00 -0.05 -0.08 -0.12 -0.12 -0.08 -0.01 

0.19 0.05 0.23 0.56 1.00 0.56 0.22 0.01 -0.06 -0.05 -0.09 -0.07 -0.04 

0.04 0.02 0.04 0.22 0.56 1.00 0.55 0.24 0.02 -0.01 -0.03 -0.09 -0.10 

-0.09 -0.02 -0.02 0.00 0.22 0.55 1.00 0.58 0.25 0.08 0.02 -0.01 -0.10 

-0.08 -0.08 -0.07 -0.05 0.01 0.24 0.58 1.00 0.60 0.30 0.12 0.05 0.01 

-0.15 -0.12 -0.12 -0.08 -0.06 0.02 0.25 0.60 1.00 0.62 0.33 0.15 0.03 

-0.03 -0.11 -0.13 -0.12 -0.05 -0.01 0.08 0.30 0.62 1.00 0.62 0.34 0.15 

0.12 -0.04 -0.10 -0.12 -0.09 -0.03 0.02 0.12 0.33 0.62 1.00 0.61 0.32 

0.38 0.00 -0.01 -0.08 -0.07 -0.09 -0.01 0.05 0.15 0.34 0.61 1.00 0.61 

0.63 0.01 0.03 -0.01 -0.04 -0.10 -0.10 0.01 0.03 0.15 0.32 0.61 1.00 

  
 مؤلفه از 13،  آنها که با استفاده از      شد بردار ویژه حاصل     13 مقدار ویژه و به ازای هر مقدار ویژه          13 از حل این ماتریس   

چون در بسیاری از موارد تعدادی از متغیرها به بیش از یـک مؤلفـه بسـستگی دارنـد، تعبیـر        . دیگردمتغیرهای اولیه ایجاد    

ها را  توان بدون تغیر میزان اشتراک، تفسیر مؤلفه ها می دوران مؤلفهاز این رو با استفاده از روش . ها مشکل خواهد بود     مؤلفه

 اسـتفاده گردیـد ولـی       Varimaxهای ایجادی از چرخش اسـتاندارد         در این تحقیق برای امکان تفسیر مؤلفه      . تر کرد   ساده

ه بدون چـرخش و  مشخصات هر مؤلفه ک. های به دست آمده بدون چرخش استفاده شد  برای محاسبات رگرسیونی از مؤلفه    

  .ر آمده استیاند در ز جاد شدهی اVarimaxبا چرخش 



 

 
67 

  
Component Matrix 

 PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PC9 PC10 PC11 PC12 PC13 
VAR00001 0.15 0.06 0.71 -0.44 0.15 -0.27 0.21 0.26 0.18 -0.07 -0.16 0.10 -0.01 

VAR00002 -0.31 0.22 0.35 0.61 0.34 0.30 0.32 -0.15 0.19 -0.01 0.05 0.04 -0.03 
VAR00003 -0.38 0.38 0.47 0.54 0.13 -0.07 -0.13 0.21 -0.27 -0.06 -0.15 -0.12 0.06 

VAR00004 -0.39 0.55 0.41 0.19 -0.30 -0.27 -0.25 0.00 0.12 0.17 0.16 0.17 -0.09 

VAR00005 -0.26 0.69 0.22 -0.28 -0.42 -0.01 0.08 -0.21 0.06 -0.24 0.00 -0.18 0.09 
VAR00006 -0.07 0.75 -0.11 -0.39 -0.04 0.34 0.18 0.01 -0.17 0.27 -0.13 0.04 -0.08 

VAR00007 0.19 0.68 -0.34 -0.19 0.39 0.20 -0.16 0.15 0.00 -0.20 0.18 0.15 0.09 

VAR00008 0.47 0.52 -0.37 0.08 0.37 -0.30 -0.10 -0.03 0.17 0.10 -0.06 -0.25 -0.13 
VAR00009 0.66 0.30 -0.31 0.32 -0.08 -0.35 0.14 -0.17 -0.08 0.01 -0.14 0.20 0.19 

VAR00010 0.76 0.15 -0.04 0.30 -0.36 0.01 0.23 0.19 -0.10 -0.11 0.15 -0.03 -0.22 

VAR00011 0.74 0.02 0.26 0.17 -0.25 0.36 -0.13 0.15 0.19 0.15  -0.02 -0.09 0.22 
VAR00012 0.64 -0.04 0.56 -0.04 0.08 0.23 -0.28 -0.24 -0.04 -0.12 -0.16 0.09 -0.18 

VAR00013 0.44 -0.07 0.69 -0.23 0.27 -0.15 0.09 -0.14 -0.20 0.12 0.26 -0.09 0.09 

  

  
Rotated Component Matrix 

 PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 PC9 PC10 PC11 PC12 PC13 
VAR00001 0.93  -0.02 0.04 0.02 -0.03 -0.04 0.07 -0.02 0.09 -0.07 0.15 0.03 0.28 

VAR00002 -0.02 0.96 -0.01 0.01 -0.03 0.00 0.10 -0.04 0.00 -0.04 0.01 0.26 0.01 

VAR00003 0.04 0.33 -0.04 -0.01 -0.02 0.00 0.28 -0.04 0.08 -0.04 0.00 0.89 0.02 
VAR00004 0.07 0.12 -0.04 0.08 -0.01 -0.02 0.90 -0.04 0.28 -0.02 -0.04 0.27 -0.01 

VAR00005 0.10 0.00 -0.04 0.29 -0.02 0.09 0.28 0.00  0.90 -0.02 -0.03 0.08 -0.02 

VAR00006 0.02 0.01 0.00 0.91 0.09 0.28 0.08 -0.01 0.27 -0.01 -0.04 -0.01 -0.04 
VAR00007 -0.04 0.00 0.01 0.28 0.29 0.91 -0.02 0.01 0.09 0.09 0.00 0.00 -0.04 

VAR00008 -0.03 -0.04 0.03 0.09 0.90 0.30 -0.01 0.11 -0.02 0.29 0.01 -0.02 0.01 

VAR00009 -0.08 -0.05 0.12 -0.01 0.31 0.09 -0.02 0.30 -0.02 0.88 0.05 -0.04 0.01 
VAR00010 -0.02 -0.05 0.30 -0.01 0.12 0.01 -0.04 0.88 0.00 0.30 0.12 -0.05 0.04 

VAR00011 0.04 -0.01 0.89 0.00 0.03 0.01 -0.04 0.30 -0.04 0.12 0.29 -0.04 0.11 

VAR00012 0.18 0.01 0.30 -0.04 0.01 0.01 -0.04 0.13 -0.03 0.05 0.88 0.00 0.28 
VAR00013 0.37 0.01 0.12 -0.04 0.01 -0.04 -0.01 0.05 -0.02 0.01 0.28 0.02 0.87 

  

  رگرسیون خطی چندمتغیره .3-2

بـا  ، مدلی مناسـب بـا اسـتفاده از تکنیـک رگرسـیون چنـد متغیـره                  اصلیپس از رفع مشکل همبستگی در متغیرهای        

  .ر آمده استیج آن در جدول زیکه نتا.  توسعه یافتوزن زباله تولیدیبرای پیشبینی  )Stepwise(الگوریتم گام به گام 
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Input 
Component R Square 

Sig. F 
Change Tolerance VIF 

PC3 0.332 0.001 0.938 1.066 
PC3,PC2 0.412 0.010 0.942 1.061 
PC3,PC2,PC9 0.467 0.015 0.990 1.010 

  
  

مؤلفـه   3، تنهـا ورود     مؤلفه 13 از PCA ی با اجرا  یونیباشد درمدل رگرس    یهمانطور که از جدول شماره بالا مشخص م       

با توجه به   . کند  برآورد می  یر ورود یمقاد را با توجه به این       زباله تولیدی ر بوده است و مدل مورد نظر مقدار         دا به مدل معنی  

ر تـورم   ی مقـاد  ی ورودی دارا  ی پارامترها ی برا ی اصل یون حاصل از دادها   یشود که مدل رگرس     یجدول شماره بالا مشاهده م    

هـای   ت پـس از پـردازش اولیـه بـر روی داده    ی ـدر نها. باشـد  یال م ـ انس و میزان تحمل نزدیک به یک یعنی مقدار ایده       یوار

ر آورده شـده    ی ـن مقدار زباله تولیدی تهیه گردید  که معادله آن در ز           ی تخم ی  برا  PCA ی با اجرا  یونیورودی، مدل رگرس  

  .است

W=49168332.29+1177698.532*(PC3)-904395.442*(PC2)-823336.065*(PC9) 

 ر را داشـته ین تـأث یشتری ـبW(t-3) ((ل آن وزن زباله سه هفته قبـل  ی  که در تشکPC3امتر مطابق با معادله فوق پار

گـر بـر میـزان زبالـه        یرگـذار د  ی تأث یپارامترهـا . باشـد   یرگذار بر میزان زباله تولیدی شهر تهران م       ین عامل تأث  یتر  است مهم 

نیز مشخص است بیشترین تأثیر بـر مؤلفـه      ) (همانطور که از جدول شماره      . PC9  و    PC2ب عبارتند از؛    یتولیدی به ترت  

PC2 و  PC9 را به ترتیب W(t-12) و W(t-9)داشته اند  .  

  
   اعتبار مدل رگرسیونییابی ارز-3-2-1

 مـدل در جـدول و       test  و    trainپس از ساخت مدل رگرسیونی اعتبار مدل مورد بررسی قرار گرفت که نتایج مراحل               

  .های زیر آمده است شکل

 R MARE 

train 0.469 0.048 

test 0.445 0.066 
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Regression   R=0.469
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 Regression   R=0.445
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های  بالا نیز مشخص است نتایج مطلوبی از مدل رگرسـیونی بـه دسـت نیامـده اسـت و                       همانطور که از جدول و شکل     

  .استفاده از مدل رگرسیونی برای تخمین میزان زباله تولیدی با خطای زیادی همراه است

  

   شبکه عصبی -3-3
 Feed-Forwaedبهترین ساختار شبکه جهت تخمین میزان زباله تولیدی ساختارهای مختلفی از شبکه عـصبی               برای رسیدن به    

های مختلف مورد بررسی قرار گرفت که در نهایت با توجه به معیار مورد بررسـی   های متفاوت و به ازای هر لایه با تعداد نرون     با تعداد لایه  

R   و MARE      به ترتیب برای لایه اول، دوم و سوم به عنوان معماری برتر شـبکه               1 و   22،  13های     نرون  ساختار شامل سه لایه با تعداد 

نتـایج اجـرای شـبکه در       .  مورد استفاده قرار گرفته شـد      TANSIG و   TRAINLMتابع آموزش و انتقال نیز به ترتیب        . برگزیده شد 

  .های زیر آورده شده است  در جدول و شکلtest و trainمراحل 
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  R MARE 
train 0.925 0.023846 
test 0.837 0.043872 
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ANN   R=0.925
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ANN   R=0.837
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  مقایسه دو مدل. 3-4
های  بالا نیز مشخص است نتایج مطلوبی از مدل رگرسـیونی بـه دسـت نیامـده اسـت و                       همانطور که از جدول و شکل     

در عوض با اسـتفاده از مـدل        استفاده از مدل رگرسیونی برای تخمین میزان زباله تولیدی با خطای زیادی همراه است ولی                

به طور مثال مقـادیر ضـرایب همبـستگی و  میـانگین             . اند  شبکه عصبی نتایج بهبود زیادی نسبت به مدل رگرسیونی یافته         

  .نسبی خطای مطلق در مدل شبکه عصبی درحدود دو برابر بهتر از نتایج مشابه در مدل رگرسیونی است
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هـای زیـادی وجـود دارد کـه اسـتفاده از آنهـا را         فرضPCAسیونی و روش    نکته دیگر این که در استفاده از مدل رگر        

گرداند، مثلاً همانطور که ذکر گردید متغیر وابسته در مدل رگرسیونی بایـد نرمـال باشـد و                    جهت مسایل عملی مشکل می    

ل رگرسـیونی   گذشته این مشکلات محدودیت مد    . دیگر اینکه بین متغیرهای مستقل همبستگی زیادی وجود نداشته باشد         

  .گیرد دار نیستند صورت نمی باشد که در این مورد ورود متغیرهایی که معنی جهت ورود متغیرها به مدل می

  
  گیری  نتیجه

شـود هـیچ رونـد خاصـی در آن      با توجه به سری زمانی زباله تولیدی برای شهر تهران که در شـکل زیـر مـشاهده مـی               

شـود کـه روش رگرسـیون خطـی      ارد با توجـه بـه ایـن موضـوع احـساس مـی      شود و نمودار نوسانات زیادی د    مشاهده نمی 

و در این مـوارد اسـتفاده از شـبکه          . چندمتغیره توانایی لحاظ کردن و ارایه مدلی که بتواند این نوسانات را لحاظ کند ندارد              

بی جهـت جـایگزینی     حل مناس   باشد راه   ها و خروجی می     عصبی که قادر به پیشبینی روابط غیرخطی و پیچیده بین ورودی          

  .باشد با رگرسیون خطی چند متغیره می
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