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 چکیده

 ينیب شیپ. باشدمي پسماند تولیدی تیكامل از كم يآگاه ،یشهر پسماند تیریمد های طراحي سیستم یقدم برا نیاول زمینه و هدف:

لزوم  به همین خاطر، .باشد يم يمهندس لیمسا نیتر دهیچیاز پ يکیعوامل متنوع و خارج از كنترل،  ریتاث لیبه دل پسماند دیتول تیكم

بیني كمیت هدف از این مطالعه، پیش .باشد يروشن م يخوبهب ،ندرا دار دهیچیپ یها دهیپد یساز مدل تیكه قابل یيها استفاده از مدل

  باشدها ميعملکرد و آنالیز عدم قطعیت آنهای هوشمند، مقایسه پسماند با استفاده از مدل

های  در فاصله زماني سالپسماند از سری زماني تولید به عنوان مطالعه موردی انتخاب شد و  مشهددر این مطالعه، شهر  روش بررسی:

های هوشمند شبکه عصبي، ماشین بردار پشتیبان، سازی از مدلجهت مدلبیني هفتگي استفاده گردید.  برای پیش 3100تا  3180

سازی پارامترهای هر مدل، با استفاده از از ترین همسایه استفاده گردید. پس از بهینهسیستم استنتاجي تطبیقي نروفازی و كا نزدیک

زی با كمک روش مونت كارلو ساها مورد مقایسه قرار گرفت. در نهایت، آنالیز عدم قطعیت نتایج مدلهای آماری، عملکرد مدلشاخص

 انجام گرفت.

2ضریب اطمینان )نتایج نشان داد كه  ها:يافته
R )شبکه عصبي، سیستم استنتاجي تطبیقي نروفازی، ماشین بردار پشتیبان و كا های  مدل

ید نمود و نشان داد را تایطعیت نیز نتایج این مقایسه مي باشد. آنالیز عدم ق 76/0و  62/0، 70/0، 76/0ترین همسایه به ترتیب نزدیک

 ترین حساسیت را دارد. های ورودی كم تری داشته و نسبت به داده ها، عدم قطعیت كم مدل ماشین بردار پشتیبان در بین سایر مدل
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          های هوشمند ند و در بین مدلبیني كمي پسماند برخورداربخشي برای پیش های هوشمند از توانایي رضایت مدل بحث و نتیجه گیری:

عدم قطعیت نتایج مدل ماشین بردار پشتیبان در همچنین، مطالعه، مدل ماشین بردار پشتیبان بهترین نتایج را از خود نشان داد.  مورد

 .بودتری برخوردار ها، عدم قطعیت كم بین سایر مدل

سیستم ، ترین همسایهكا نزدیک شبکه عصبي مصنوعي، ماشین بردار پشتیبان، ،پسماند كمي تولید بینيپیش کلیدی: هایواژه

 .آنالیز عدم قطعیتاستنتاجي تطبیقي نروفازی، 
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Abstract 

Background and Objective: The first step in design of municipal waste management systems is 

complete understanding of waste generation quantity. Forecasting waste generation is one of the most 

complex engineering problems due to the effect of various and out of control parameters on waste 

generation. Therefore, it is obvious that it is necessary to develop approaches to a model such 

complex events. The objective of this study is forecasting waste generation quantity using intelligent 

models as well as their comparisons and uncertainty analysis. 

Method: In this study, Mashhad city was selected as a case study and waste generation time series of 

waste generation in 1380 to 1390 were used for weekly prediction. Intelligent models including 

artificial neural network, support vector machine, adaptive neuro-fuzzy inference system as well as K-

nearest neighbors were used for modelling. After optimizing the models’ parameters, models’ 

accuracy were compared by statistical indices. Finally, result uncertainty of the models was done by 

Mont Carlo technique.  

Findings: Results showed that coefficient of determination (R
2
) of artificial neural network adaptive 

neuro-fuzzy inference system, support vector machine, and K-nearest neighbor models were 0.67, 

0.69, 0.72 and 0.64 respectively. Uncertainty analysis was also justified the results and demonstrates 

that support vector machine model had the lowest uncertainty among other models and the lowest 

sensitivity to input variables. 

Conclusion: Intelligent models were successfully able to forecast waste quantity and among the 

studied models, support vector machine was the best predictive model. Moreover, support vector 

machine produced the results with the lowest uncertainty the other models. 

Keywords: Quantitative Waste Generation Forecasting, Artificial Neural Network, Support Vector 

Machine, K-nearest Neighbors, Adaptive Neuro-fuzzy Inference System, Uncertainty Analysis. 
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 مقدمه

از مدیریت  ایشاخهدر جهان به عنوان  پسماندامروزه مدیریت 

و نیز  پسماند تولیدمتعدد منابع وجود به علت  يزیستمحیط

ای یافته اهمیت ویژهناشي از آن،  زیستوسعت آلودگي محیط

تولید زباله و یا انواع و اجزاء  هایمحل كلیهاست. تعیین دقیق 

با توجه به پراكندگي جمعیت و گستردگي صنایع و نیز  آن

-برنامه ، امری سخت و دشوار باشد.پسماند های تولید پیچیدگي

نیاز به برآورد  پسماند،ریزی دقیق هر یک از مراحل مدیریت 

علاوه بر تجزیه  ،دارد. این اطلاعاتتولیدی  كمیت پسماند دقیق

ه الگوی مصرف مناسب یهای تولید شده، امکان ارالیل زبالهو تح

 ریزی دقیق و جامع در موردبرای شهرها و صنایع و نیز برنامه

 سازد.را در ابعاد گوناگون میسر مي پسماند مدیریت

آوری، جمعدر تدوین استراتژی  دانستن میزان تولید پسماند

قطعاً تأثیرگذار  و هزینه های مربوطه تصفیه آن ،دفعبازیافت، 

ای دقیق  ه برنامهیچه مسلم است، اراهرصورت آن خواهد بود. در

دات یبه تجزیه وتحلیل كمي زا پسماندزمینه مدیریت  در

بستگي داشته و این مساله امری ضروری برای تحقق اهداف 

 آید. حساب ميهي در توسعه پایدار كشور بزیستمحیط

ها پیش در از سال تولید پسماند كميبیني  موضوع پیش

های متفاوتي مورد بررسي  كشورهای مختلف جهان از دیدگاه

از  میزان تولید پسماندبیني  قرار گرفته است. به طور كلي پیش

بیني بلندمدت، پیش در سه دسته اصليبیني لحاظ بازه پیش

 بیني پیش پذیرفته است.صورت  مدتمدت و كوتاهمیان

های وسیع مورد نیاز در ذاریگ جهت سرمایهپسماند  بلندمدت

، انتخاب زمین برای دفن پسماندهای مدیریت  طراحي سیستم

صورت  بهداشتي، احداث واحدهای بازیافت و كمپوست

تولید مدت، مربوط به نوسانات  بیني میان پیش .(3) پذیرد مي

تواند به صورت تغییرات  باشد كه مي در طول سال مي پسماند

ارزیابي شود. بر اساس این  تولید پسماند ماهانهو  فصلي

مخازن ذخیره  انتخاب حجمریزی جهت  بیني، برنامه پیش

خرید ماشین آلات لازم جهت حمل و نقل و و پسماند 

مدت معمولاً  بیني كوتاه پیش. گیرد صورت مي آوری پسماند جمع

دهد. این  بازه زماني بین یک ساعت تا یک هفته را پوشش مي

آوری و  ریزی جهت سیستم جمع برنامهبیني به منظور  نوع پیش

حمل و نقل و حجم زمین مورد نیاز برای دفن بهداشتي 

 . (2) گیرد پسماندها در هر روز مورد استفاده قرار مي

ارایه شده  زباله كمیت تخمینهای زیادی برای تا به حال روش

های سنتي توان به روشها ميترین این روش است كه از مهم

های  حجمي و آنالیز توازن مواد و روش- نظیر آنالیز وزني

متغیره، شبکه عصبي جدیدتر مانند رگرسیون خطي چند 

حجمي با -اشاره كرد. در روش آنالیز وزني 3مصنوعي و فازی

صورت میانگین اعلام هگیری وزن و حجم پسماند، كمیت ب اندازه

شود. این روش زماني كارایي دارد كه نوسان میزان پسماند  مي

مورد نظر كم باشد. در نتیجه برای تخمین پسماند شهری 

با توجه به مواد  آنالیز توازن مواد . در روش(1) كاربرد ندارد

ورودی و كلیه فرآیندهای صورت گرفته روی آن، مقدار پسماند 

های با وسعت كم و  شود. این روش تنها در محدوده تعیین مي

باشد،  مشخص ميصنعتي كه فرآیند انجام شده روی مواد خام 

. در روش رگرسیون چند متغیره با كمک (1)كاربرد دارد 

های تجربي و عوامل مؤثر بر خروجي كه در اینجا كمیت  داده

های  آید. در روش باشد، یک معادله بدست مي پسماند مي

-تولید پسماند معمولاً از فاكتورهای اقتصادیبیني  معمول پیش

اجتماعي و جمعیت به صورت سرانه استفاده مي شود. مقادیر 

تواند ثابت باشد یا با زمان تغییر كند. هر كدام  ها مي این سرانه

باشند. در هایي ميهای ذكر شده دارای محدودیتاز روش

به  غالباً جامدات تولید میزاندلیل اینکه به   های سنتي روش

 عوامل و جمعیت آمار نظیر فاكتورهایي عنوان تابعي از

 صورتبه كه باشدمي استوار جامعه آن اجتماعي-اقتصادی

شود، مشکل اساسي، مي محاسبه نفر هر اءاز به تولید ضرایب

                پویای سیستم یک برای است كه ضرایب ینتغییرپذیری ا

 خود كارایي آن بودن دینامیک لحاظ به جامد دیزا مواد مدیریت

متغیره  های رگرسیون خطي چندروش .(6) دهدمي دست از را

ها و خروجي غیرخطي و نیز در مواردی كه روابط بین ورودی

. به (5)سازی پدیده مورد نظر را ندارد پیچیده باشد، توان مدل

                                                 
1- Fuzzy 
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بیني از قبیل روش  های كلاسیک پیش عبارتي اكثر مدل

و  3منحني اشباع، رگرسیون حداقل مربعاتمیانگین هندسي، 

های نیمه تجربي بودند. واضح است  بسط منحني بر پایه مدل

كه در نظر گرفتن تمام فاكتورهای مؤثر بر تولید پسماند تقریباً 

گیری است كه تنها  غیرممکن بوده و نیازمند تعداد زیادی نمونه

باشد و در تواند برای محدوده مورد مطالعه كاربرد داشته  مي

بیني  های پیشگیرد. بنابراین روش ضمن هزینه زیادی دربر مي

گیری بوده و مربوط به  تری نمونهتولید كه نیازمند تعداد كم

-قابلیت ارتباط مستقیم بین دادهو  باشد یک منطقه خاص نمي

تولید بدون نیاز به درک كامل از فرآیند  خروجيهای ورودی و 

 باشد. زمینه لازم ميسازند، در این فراهم  را

های دیگری نظیر  های فوق از روش با توجه محدودیت روش

مدل طبیقي نروفازی و شبکه عصبي در تخمین مقدار پسماند 

و  در تکنیک نروفازی، از تركیب منطق فازیاستفاده شد. 

شود كه در آن از استفاده مي مصنوعي های عصبيشبکه

و از  كردن پدیده برای مدل (FIS) 2سیستم استنتاج فازی

سازی پارامترهای قابلیت یادگیری شبکه عصبي به منظور بهینه

اه توسعه مدل ترین دیدگ. مرسوم(7) گردد مي آن استفاده

( ANFIS) 1نروفازی، سیستم استنتاجي نروفازی تطبیقي

سازی فرآیندهای غیرخطي باشد كه نتایج خوبي را در مدل مي

مشخصات سیستم را با توجه  ANFIS. (8, 6) نشان داده است

و پارامترهای مربوطه را با  های موجود آموزش دیده به داده

 كند.توجه به معیار خطای مورد نظر تنظیم مي

-در زمینهتحقیقات زیادی در زمینه استفاده از مدل نروفازی 

 مدل. مزایای (33-0, 7)های مهندسي انجام گرفته است 

دقت بالا و  های غیرخطي، سازی سیستمایي شبیهتوان نروفازی

 .(32, 8) باشد ميتر ساخت مدل و انجام محاسبات آن  كم زمان

كاربرد مدل نروفازی در زمینه مدیریت پسماند توسط چن در 

. این (31)پیش بیني كمیت پسماند صورت پذیرفته است 

هایي كه تا بحال  تحقیق نشان داد كه دقت این مدل از مدل

تر است. اما این مدل نسبت به انتخاب تعداد گفته شد، بیش

                                                 
1- Least Square Regression 
2- Fuzzy Inference System  
4- Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System 

متغیرها، ترتیب قرارگیری آن ها و متغیرهای تصمیم حساس 

 6گراهای پیوند های عصبي كه در رده مدلباشد.  شبکه مي

ها تلاش شده است از  آن هایي هستند كه در باشند، سیستم مي

دهي شناخته شده و یا مورد انتظار در مغز انسان، اصول سازمان

گر ساده و های عصبي از تعدادی پردازشاستفاده شود. شبکه

ها با نورونتشکیل شده است و این  نورونمستقل به نام 

 كنند.دار تبادل اطلاعات ميیکدیگر از طریق ارتباطاتي وزن

بیني مقادیر متغیر را با  بکه عصبي امکان پیشقابلیت آموزش ش

های وزن  نوری و همکارانش از داده كند. دقت بالایي فراهم مي

سازی زباله تولیدی شهر مشهد به صورت هفتگي برای مدل

شبکه عصبي مصنوعي استفاده كرد. در این پژوهش از چهار 

متغیر  31روش آموزش شبکه عصبي استفاده شد. در ابتدا 

های ذكر شده برای بهینه كردن با استفاده از الگوریتم ورودی

های شبکه عصبي استفاده شد و سپس با استفاده از تکنیک

PCA
GTو  5

تعداد متغیرهای ورودی را كاهش داد. در انتها  7

انجام شد. نتایج نشان داد كه مدل هامدل مقایسه بین عملکرد

نتایج بهتری نسبت به  PCA-ANN ،GT-ANN های

ANN  دارند. در این روش پیش بیني به دلیل خودهمبستگي

متغیر ها امکان پیش بیني بلندمدت وجود نداشته و تنها برای 

قاضي  یني دارد.بپیش بیني یک یا دو گام زماني قابلیت پیش

با استفاده از شبکه عصبي پیش خور، مدلي  (6) زاده و همکاران

بیني كوتاه مدت پسماند تولیدی شهر مشهد پیشنهاد  برای پیش

-ه های پسماند تولیدی شهر مشهد بهكرد. بدین منظور از داد

به عنوان اطلاعات  2006تا  2006صورت هفتگي از سال 

ورودی به شبکه عصبي استفاده كرد. همچنین برای تشخیص 

 های ورودی بر روی پسماند تولیدی آنالیزاثر هر كدام از داده

حساسیت انجام شد. در آخر ساختارهای مختلف شبکه عصبي 

ها از برای تولید پسماند شهر مشهد بررسي شد و بهترین آن

ترین ضریب همبستگي انتخاب ترین خطا و بیشنظر داشتن كم

د كه در بهترین مدل شبکه عصبي شد.  نتایج تحقیق نشان دا

2در لایه مخفي  نورون 37لایه  با سه
R  و خطا برابر  66/0برابر

                                                 
5- Connectionist models 
6- Principal component analysis 
6- Gamma Test 
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همچنین از مدل ماشین بردار پشتیبان در  % بدست آمد.38/1

   .(37-36)بیني پسماند استفاده شده است پیش

های عملکرد مدلتری لازم است تا گرچه هنوز مطالعات بیش 

سماند ارزیابي نمود. همچنین بیني تولید پهوشمند را در پیش

ها در مطالعات عملي نیاز به برآورد این مدل بردن نتایجبکار

عدم قطعیت نتایج دارد كه مطالعات محدودی در این زمینه 

-انجام شده است. در این مطالعه، علاوه بر مقایسه عملکرد مدل

یني هفتگي تولید پسماند، آنالیز عدم بهای هوشمند در پیش

 سازی نیز صورت گرفته است. قطعیت نتایج مدل

 

 روش بررسی

 منطقه مورد مطالعه

و  رانیا يدر شمال شرق های ایرانشهر كلان یکي از مشهدشهر 

 لومتریك 128مشهد با  شهراست.  یمركز استان خراسان رضو

 بعد از تهران است. رانیشهر پهناور ا نیمربع مساحت، دوم

 ( نشان داده شده است.3موقعیت شهر مشهد در شکل )

 نیا 3100نفوس و مسکن سال  يعموم یبراساس سرشمار

 رانیا تیشهر پرجمع نیمدو ت،یجمع نفر 2٬677٬258شهر با 

 پس از تهران است. 

 

 موقعیت شهر مشهد در کشور ايران-3شکل 

Figure 1- Location of Mashhad city in Iran 

 

 دیمشهد، متوسط تول افتیطبق آمار موجود در سازمان باز

 نیباشد كه ا يتن در ماه م 51000، 3188پسماند در سال 

شده از شهر در محل دفن  یآور پسماند جمع زانیآمار م زانیم

دفن  محل. باشد يم افتیو باز کیتفک ستمیاز ورود به س شیو پ

عرب بود كه پس از  نیجاده خ مشهد در یپسماندها يمیقد

مشهد قسمت اعظم  دیجد يمحل دفن بهداشت یانداز راه

محل دفن  تی. موقعشود يمحل منتقل م نیپسماندها به ا

در . باشد يمشهد م یلومتریك 65 ،يامیمشهد واقع در م دیجد

شده از  یآورمربوط به پسماند جمع یها پژوهش از داده نیا

  استفاده شده است. افتیاز پردازش و باز شیسطح شهر و پ

 تولید پسماندسازی مدل

 بینی تولید پسمانه به روش شبکه عصبی مصنوعیپیش

 از لایه هرو  چندلایهاز  معمولي مصنوعي عصبي شبکه یک

 یا حدوا ،لسلو نورون  مبنا دازیپر داده كوچک ءاجزا ادیتعد

 املـش ،بکهـش کـی راختاـس. ستا هشد تشکیل هگر

. باشد مي مربوطه نورون ادیتعد  اهرـهم هـب فـمختل یاـه هـلای

و  جيوخر لایه را  خرآ لایهورودی،  لایهرا  شبکه هر لایه لیناو

 رطوهب. نامند مي نپنها یها لایه صطلاحاًرا ا میانيی اـه لایه

 از  ورمجا یها لایههای  نوورن كلیه به لایه هر های نوورن لمعمو

 بین تطلاعا. ا(36)باشد  مي متصلدار  جهت بطهراطریق یک 

 یناز ا یک هر. دشو مي منتقل تتصالاا ینا طریقاز  ها نوورن

در  كه هستند دخو به مختص وزن     صهـمشخدارای  تتصالاا

 بضر یگرد نورون به نورون یکاز  یافته لنتقاا تطلاعاا

 دخو جيوخر محاسبه ایبر ها، نورون یناز ا یک  هر. نددگر مي

  هـب تـسا يـرخطـغی ولاًـمعم هـكرا  کـتحری تابع یک

 . نمایند مي لعماا ،هشددار  وزن تطلاعاا جمع ،نیشاها ورودی
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 با سبایا منا به ضافيا  هرـگ کـیورودی،  یاـه هرـگ بر وهعلا

داده  طاـتبار دـبع هـلای های نورون هـكلی به نیز حدوا ارمقد

 لایه های نورون جيوخراز  یتأثیرپذیر كهآن وندـب د،وـش يـم

آن  ایرـب هـك يـنو وز نورون ینا دجو. وباشد شتهدا قبل

 یاـه داده ایرـب ثابت ارمقد یک حکم دشو يـم بهـمحاس

  یضاـف يـمنحن ایيـجابج بـموجو  تـشدا دـهاخوورودی 

در  ثابت ارمقد دلمعا انتو مي  را ارمقد ینا .ددگر مي ورودی

آن  فحذ ایبر ینابنابر  .تـگرف رـنظای در  هـجمل دـچن منحني

 ددگر صفر مخالفای  ستانهآ ارمقد یکدارای  تحریک تابع باید

                              .(38)باشد  نورون هر بهورودی  شیفت  یک دلمعا كه

با توجه به این امر كه شبکه پرسپترون چند لایه با الگوریتم 

خوبي هل مهندسي بانتشار خطا معمولاً برای حل مسای پس

بیني كمیت پسماند انتخاب  دهد، این روش برای پیش جواب مي

كه شبکه عصبي با ساختار و الگوریتم آموزش شد. از آنجایي

گردد، ابتدا لازم است  مختلف منجر به تولید نتایج متفاوت مي

معماری بهینه شبکه و الگوریتم مناسب آموزش با استفاده از 

ي از ته لازم است كه برخسعي و خطا تعیین شود. ذكر این نک

لحاظ تئوریک و عملي تعداد یک لایه پنهان در این مراجع به

نوع شبکه را برای تخمین هر پارامتر غیرخطي و پیچیده كافي 

انتشار یا یک لایه پنهان  اند. بنابراین شبکه عصبي پسدانسته

های در لایه پنهان شبکه نیز كه به نورونساخته شد. تعداد 

ست با ا باشند، لازمهای محاسباتي شبکه عصبي ميعنوان واحد

ها باید نورونروند سعي و خطا بدست آیند. البته در انتخاب 

ها در لایه پنهان با وجود اینکه  دقت نمود زیرا تعداد زیاد آن

پذیری شبکه را افزایش مي دهد اما مقدار بسیار زیاد آن  انعطاف

ناپایداری شبکه گردیده و ضمن اتلاف زمان و فضا منجر به 

هنگام پارامتر هرا در مراحل بعدی جهت تخمین باستفاده از آن

هدف كه در این تحقیق كمیت پسماند است، با مشکل مواجه 

ممکن است نتایج مطلوبي  نوروننماید. همچنین تعداد كم مي

ها در لایه پنهان با ونوركلي تعداد نطورهدر پي نداشته باشد. ب

.  برای تعیین عات ورودی به شبکه متناسب استحجم اطلا

های انجام نظر داشتن توصیهنورون در لایه پنهان با درتعداد 

متغیر  تعدادبا توجه به  و (30)تانگ و همکارانش  توسط شده

 برای اجرای كلیه. تغییر داده شد 8تا  2از  نورونورودی، تعداد 

نویسي در  ها از جمله شبکه عصبي در این تحقیق از برنامه مدل

ستفاده شده است و در آن به ترتیب برای دوره  متلب افزار نرم

درصد از  35و  35، 60سنجي و تست از حدود  آموزش، صحت

  های موجود استفاده شده است.  ادهد

 بینی تولید پسماند به روش نروفازیپیش

منطق فازی را دارد با این تفاوت كه در  این روش اصولاٌ مبنای

برآورد پارامترهای مورد نیاز از توانایي شبکه عصبي استفاده 

های فازی منطق فازی و تئوری مجموعه       .(20)كند مي

جهت توصیف تفکر و استدلال بشری در یک چارچوب ریاضي 

هایي كه بر مبنای قواعد فازی هستند، نتایج روند. مدلبکار مي

مراحل  دهند.طور كیفي مانند زبان طبیعي شرح ميهرا ب

-سیستم استنتاج فازی انجام مياستنتاج فازی كه توسط یک 

 شود به شرح ذیل است:

مقایسه متغیر ورودی با توابع عضویت تعریف شده برای آن  -3

، سازی(متغیر برای تعیین درجه عضویت مقدار ورودی )فازی

تركیب مقادیر عضویت در بخش مقدم برای تعیین قدرت  -2

ی یا تولید بخش تالي)اعم از فاز -1، تهییج )وزن( هر قانون

تركیب  -6بدست آمده،  وزان حقیقي( هر قانون بر اساس ا

های بدست آمده از قوانین مختلف برای ساخت یک بخش

 .خروجي حقیقي نهایي

به زیاد بودن تعداد متغیرهای ورودی از  در این مطالعه با توجه

 بندی استفاده شدجهت خوشه 3بندی فازی كاهشيخوشه

مي باشد.  rسازی پارامتر شعاع در این روش نیاز به بهینه .(23)

و مقدار در این تحقیق از توابع عضویت گوسین استفاده شد 

به روش سعي و خطا تعیین گردید. به این منظور  rمناسب 

 .مورد استفاده قرار گرفتند 05/0با افزایش   0/0تا  3/0اعداد 

ک نیز یاثر هر های ساخته شده و شعاع همچنین مركز خوشه

ها توابع عضویت هر مشخص گردید. سپس با استفاده از آن

متغیر ورودی مشخص و از تركیب توابع عضویت متناظر 

متغیر خروجي توسط یک    ها با متغیرهای ورودی و ارتباط آن

-پارامترتصحیح . پس از آن شدندرابطه خطي، قوانین تعریف 

                                                 
1 - Subtractive Fuzzy Clustering 
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انون و پارامترهای ب رابطه خطي خروجي هر قی)ضرا های مدل

توابع عضویت( با قرار گرفتن سیستم استنتاج در بطن یک 

. تعداد تکرار الگوریتم تركیبي برای انجام گردید شبکه تطبیقي

 10برابر  نیز به ترتیب تصحیح پارامترهای مدل و خطای هدف

 . قرار داده شد 30-6 و

ترين  نزديك-kبینی تولید پسماند به روش پیش

 3ها همسايه

k-ها، یک روش تشخیص الگوی آماری  ترین همسایه نزدیک

الگوی مشابه -kبدون متغیر است كه برای الگوی كمي موجود، 

ها به طور آماری برای تخمین متغیر ترین همسایهبه نام نزدیک

شوند. این روش در تحلیل سریكمیت مورد نظر استفاده مي

. با (22) استهای كمي كاربرد داشته بینيهای زماني و پیش

تواند خروجي را بر  در نظر گرفتن مقادیر وابسته جدید، مدل مي

این      ها برآورد كند.  ن همسایهتری نزدیک-kهای  اساس نمونه

ترین فاصله از نقطه جستجو قرار نمونه كه در كم-kكار با یافتن 

های مدل  بیني ل رگرسیون، پیششود. در مسای دارند، انجام مي

ترین  نزدیک-kهای  گیری از خروجي بر اساس متوسط

در ساختار مدل بسیار مهم  kشود. انتخاب  ها انجام مي همسایه

ترین عامل مؤثر در كیفیت  توان مهم را مي kاست. در واقع، 

تواند  مي kله، مقدار كوچک برای هر مسا ها دانست. بیني پیش

ها و مقدار زیاد آن منجر  بیني منجر به مغایریت بالایي در پیش

قدر بزرگ باشد به انحراف پاسخ مدل شود. بنابراین، كا باید آن

بندی را حداقل كند و نسبت به تعداد  احتمال عدم طبقه كه

ترین نقاط به نقطه  نزدیک-kقدر كوچک باشد كه ها آن نمونه

 kای برای  جستجو، به اندازه كافي نزدیک باشند. مقدار بهینه

به یک طرف و       وجود دارد كه رابطه مناسب را بین تمایل

واند با استفاده از ت مي kكند. تخمین  مغایرت مدل برقرار مي

  . (22)انجام مي شود   2الگوریتم اعتبارسنجي تقاطعي

 اندازه گیری به روش مونت کارلو ارزيابی عدم قطعیت 

های محاسباتي است كه نتایج  روش مونت كارلو در رده الگوریتم

  . (21) آید های تصادفي بدست مي آن براساس تکرار نمونه

 

                                                 
1- K- Nearest Neighbours 

2- Cross Validation  

 عبارتست از: الگوریتم مونت كارلو بکار رفته در این تحقیق

سازی تولید پسماند با مدلي كه پارامترهای آن بهینه   مدل -3

 3000 -1، نمونه گیری از داده های اولیه 3000 -2، شده است

بدون تغییر پارامترهای بهینه شده در مرحله     سازی بار مدل

% و در نتیجه تخمین 05بدست آوردن بازه اطمینان  -6،قبل

ارزیابي عملکرد مدل از نظر قعیت نتایج  -5، عدم قطعیت مدل

 .خروجي با شاخص های آماری

 ماشین بردار پشتیبان به روش بینی تولید پسماندپیش

یک مجموعه از متدهای یادگیری با  1ماشین بردار پشتیبان

شود. و رگرسیون استفاده مي 5بندی است كه برای طبقه 6ناظر

بر پایه تئوری  (26)ماشین بردار پشتیبان توسط وپنیک 

یادگیری آماری معرفي شد. در اصل ماشین بردار پشتیبان یک 

ک الگوریتم برای ماكزیمم كردن ی و موجودیت ریاضي است

  SVM. درباشد ، ميتابع ریاضي با توجه به مجموعه داده شده

ماكزیمم كردن حاشیه بین دو كلاس مدنظر است. بنابراین 

ترین  كند كه فاصله آن از نزدیکای را انتخاب ميابرصفحه

ها در هر دو طرف جداكننده خطي، ماكزیمم باشد. اگر  داده

ای وجود داشته باشد، به عنوان ابرصفحه چنین ابرصفحه

ها و یزماني كه بین ورودشود.  شناخته مي 7ماكزیمم حاشیه

-خروجي رابطه غیرخطي وجو دارد از تابع كرنل استفاده مي

ک جداكننده خطي متکي بر ضرب داخلي یتابع كرنل شود. 

 بردارهاست. 

 ها معیارهای ارزيابی مدل

R)اطمینان چهار شاخص آماری متداول ضریب 
(، میانگین 2

 8(، ریشه میانگین مربعات خطاRME) 6نسبيخطای 

(RMSE و درصد )0میانگین خطای نسبي (MARE برای )

 .رفته استبکار  ی مذكورهاسنجش خطای مدل

 

 

                                                 
3 - Support vector machine 

4 - Supervised learning 

5- Classification 

6- Maximum-Margin Hyperplane 

7 -Relative Mean Error 

8- Root Mean Square Error 

9 -Mean Average Relative Error 

http://en.wikipedia.org/wiki/Maximum-margin_hyperplane
http://en.wikipedia.org/wiki/Maximum-margin_hyperplane
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 هايافته

 مدل شبکه عصبی سازیبهینه

شهر پسماند تولیدی در برای  سازی شبکه عصبيبهینهنتایج 

ست كه ا . در مرحله بعد لازمآمده است( 3)در جدول مشهد 

ها و بایاس در مدل شبکه عصبي پارامترهای شبکه یعني وزن

شود شبکه با  ( دیده مي3كه در جدول )طور همانبهینه شوند. 

ترین  ترین خطا و بیش ، كمبرای شهر مشهد نورون شش

بستگي را هم در مرحله آموزش و هم در مرحله تست دارد.  هم

های  یابي به ساختار بهینه شبکه، مدل با الگوریتمپس از دست

ای رسیدن به الگوریتم مناسب آموزش تست مختلف آموزش بر

موزش شبکه عصبي های مختلفي برای آ شود. زیرا الگوریتم مي

در سرعت و دقت رسیدن به   این الگوریتم وجود دارد. تفاوت

ماركویت -جواب نهایي است. از لحاظ سرعت الگوریتم لونبرگ

له بسیار ست اما از لحاظ دقت طبیعت مساترین روش ا سریع

ها ممکن است در  ز الگوریتمكه هر كدام اطوریهاست. بمهم 

له خاصي بالاترین كارایي را از خود نشان دهند. در حل مسا

اینجا الگوریتم آموزش كاهش شیب، كاهش شیب با ممنتوم، 

انتشار ارتجاعي،  سرعت متغیر، سرعت متغیر با ممنتوم، پس

ام پولاک، الگوریتم رِوِز، الگوریتم گرادیان تو-گرادیان توام فلِِچرِ

-شروع مجدد، گرادیان توام مقیاس شده و الگوریتم لِوِنبرگ

سازی در جدول ماركوایت مورد ارزیابي قرار گرفتند. نتایج مدل

 ( نشان داده است. 2)

 

  پنهان لايه در نورون تعدادٍ تغییر با لايه تك عصبی شبکه خطای-3 جدول

Table 1- Error of one-layer neural network by changing neuron number in the hidden layer 

  تستمرحله  آموزشمرحله  نورونتعداد 

RME RMSE MARE R
2 RME RMSE MARE R

2 

2 120883 605868 035/1 666/0 500638 688266 656/6 537/0 
1 611066 670863 176/1 777/0 617003 588351 336/6 588/0 
6 108670 181735 816/2 663/0 616756 580726 063/6 505/0 
5 168060 650681 213/1 786/0 520067 768686 876/6 516/0 
7 278066 168200 675/2 800/0 633103 516220 873/1 763/0 
6 157385 625666 250/1 601/0 603662 616561 555/6 567/0 
8 123888 606386 056/2 651/0 505852 670063 522/5 680/0 

 

 

 های آموزش مختلف  نتايج حاصل از آموزش شبکه عصبی با الگوريتم -0جدول 

Table 2- Results of neural network training with different learning algorithms 

 تستمرحله  آموزشمرحله  الگوریتم آموزش
Time (s) 

Epoch 
 No. RMSE R

2 RMSE R
2 

 2000 78/32 557/0 735266 516/0 566008 كاهش شیب
 2000 67/32 581/0 502367 580/0 537856 كاهش شیب با مومنتوم

 50 603/0 601/0 600306 171/0 715578 سرعت متغیر
 61 831/0 667/0 786680 666/0 583580 سرعت متغیر با مومنتوم

 38 653/0 573/0 735010 765/0 661662 پس انتشار ارتجاعي
 38 560/0 726/0 550065 766/0 668301 گرادیان توام فلچر

 35 603/0 706/0 558826 770/0 658336 گرادیان توام پولاک
 37 501/0 573/0 700565 757/0 677627 شروع مجدد

 30 626/0 708/0 558302 565/0 521606 گرادیان توام مقیاس شده
 8 602/0 763/0 516220 800/0 168206 ماركوایت-لونبرگ
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های  توان مشاهده نمود كه مدلمي (2) ولبر مبنای جد

بیني كمیت پسماند در مشهد از مقادیر  یافته برای پیش توسعه

بستگي و همچنین خطا در مرحله آموزش و تست  مطلوب هم

یکدیگر ها تقریباً نزدیک به  برخوردار بوده و نتایج برخي از مدل

شود كه عملکرد تر مشخص مياست. به هر حال با بررسي بیش

ماركوایت، بطور قابل توجهي از بقیه -مدل با الگوریتم لونبرگ

بهتر بوده است. دلیل این موضوع این است كه الگوریتم 

های بدست آمده تابع انتقال را  ماركوایت كه بنا به وزن-لونبنرگ

بع كارایي افزایش یابد. به عبارتي دهد كه تا ای تغییر مي به گونه

های آموزش دیگر استفاده  این الگوریتم از تركیب الگوریتم

 كند تا نتایج بهتری تولید كند.  مي

 مدل نروفازی سازیبهینه 

به روش سعي و بندی بهینه شعاع خوشهمقدار در این تحقیق 

با افزایش   0/0تا  3/0خطا تعیین گردید. به این منظور اعداد 

 arمورد استفاده قرار گرفتند و در پایان مقدار مناسب  05/0

تعیین  ،بینيبرای مدل پیش بندیبهینه شعاع خوشهمقدار 

. بدست آمد. 75/0برابر كه این مقدار برای شهر مشهد  گردید

دهد. ( نتایج مراحل آموزش و تست مدل را نشان مي2) شکل

 

 
 نتايج مراحل آموزش و تست مدل نروفازی -0شکل 

Figure 2- Results of training and test of neuro-fuzzy model 

 

 مدل ماشین برداری پشتیبانسازی بهینه

توضیح داده شد، وظیفه تابع كرنل در مدل  طور كههمان

اسباتي های مح ماشین برداری پشتیبان كاهش فضای داده

عمده مورد استفاده قرار گرفتند  طورهتوابع كرنلي كه ب است.

ای، شعاعي و سیگموئید. بنابراین  تابع خطي، چند جملهشامل 

 باید در ابتدا تابع كرنل مناسب را انتخاب نمود. حداقل مربعات 

 

ها محاسبه  خطا در مرحله یادگیری و تست برای هر یک مدل

( نشان داده 1برای شهر مشهد در جدول )شده كه نتایج آن 

شود تابع شعاعي منجر به  طور كه مشاهده ميشده است. همان

بستگي برای  ترین هم ترین خطا و بیش ساخت مدلي با كم

 بیني كمیت پسماند هم در شهر مشهد شده است. پیش

 

 ردار پشتیبان تعیین بهترين تابع کرنل برای مدل ماشین ب -0جدول 

Table 3- Determination of the best kernel function for SVM model 

 مرحله تست مرحله آموزش تابع كرنل
MSE R

2 MSE R
2 

 0/616 1011×2/75 0/695 1011×2/22 خطي
 0/683 1011×6/95 0/762 1011×6/72 چند جمله ای

7/0 1011×1/99 0/865 1010×3/50 شعاعي 21 
 0/604 1011×2/88 0/624 1011×2/62 سیگموئید
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است كه با دو ثابت  γتابع كرنل شعاعي خود دارای ثابتي به نام 

( و تنظیم Cمدل ماشین بردار پشتیبان شامل كنترل ظرفیت )

هرچه  C باشند. ثابت مستقیم وابسته ميطور غیربه (εكننده )

دارد. به  تری نسبت به خطاحساسیت بیش ،تر باشد بزرگ

شود اما  سازی خطا انجام مي عبارتي آموزش مدل با هدف كمینه

از طرفي اگر ثابت كنترل ظرفیت  یابد. عمومیت مدل كاهش مي

سازی حاشیه با خطا  كوچک در نظر گرفته شود، امکان كمینه

كند ولي ممکن  شود و عمومیت مدل افزایش پیدا مي فراهم مي

افزایش یابد. بنابراین باید تعادلي برقرار نمود است خطای مدل 

كه علاوه بر افزایش دقت مدل، عمومیت آن كاهش نیابد. برای 

ای  رسیدن مقادیر بهینه این پارامترها از روش جستجوی شبکه

شود. در این روش ابتدا در یک شبکه  ای استفاده مي دو مرحله

از رنج  C، 5/0تا  003/0از رنج   γسه بعدی بزرگ كه در آن  

متغیر است، یک ناحیه  5/0تا  0003/0از رنج  εو  100تا  3/0

كنیم. سپس با توجه به ناحیه  ترین خطا را جستجو مي با كم

بهینه بدست آمده در مرحله قبل در یک شبکه دو بعدی 

گردیم. نتایج  دنبال مقادیر دقیق بهینه ميهتر ب كوچک

آمده است.  (1) ای برای شهر مشهد در شکل جتسجوی شبکه

ل مشخص است مقادیر بهینه برای طوركه در این شکهمان

( 260,06/0,00/0بیني كمیت پسماند شهر مشهد ) مدل پیش

( =,ε,C γ.بدست آمده است )  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 )الف( 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 )ب(

 مربعات خطا  میانگینسازی مدل ماشین بردار پشتیبان  الف( ضريب اطمینان ب( نتايج بهینه -0شکل 

Figure 3- Results of optimizing SVM model a) coefficient of determination b) mean square error  
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ترين  نزديك-kمدت پسماند با مدل  بینی کوتاه پیش

 ها همسايه

ها، انتخاب  ترین همسایه نزدیک-kپارامترهای موثر در مدل 

جا به باشد. در این مي kگیری فاصله همسایگي و  روش اندازه

دلیل اینکه متغیرهای مستقل و متغیر وابسته از جنس وزن 

گیری فاصله همسایگي،  پسماند هستند، بهترین رابطه اندازه

 

اختلاف داده تست با باشد كه قدرمطلق  رابطه سیتي بلاک مي

ید نمود. این نظر را تایت. البته نتیجه سعي و خطا آموزش اس

ترین  ( آورده شده است. كم6در شکل ) kسازی بهینهنتایج 

برابر  kبستگي برای شهر مشهد در  ترین ضریب همخطا و بیش

 افتد.  اتفاق مي  1

 

 
  Kبا تغییر  KNNخطای مدل  -1شکل 

Figure 4- Error of KNN medel by changing K  
 

 های هوشمند  مقايسه نتايج مدل

های هوشمند از ضریب  جهت مقایسه نتایج دوره آزمایش مدل

سازی مدل بهینه استفاده شد كه تشخیص، خطا و زمان مدل

( نیز مشاهدات را 5آورده شده است. شکل )      (6در جدول )

های مختلف هوشمند مورد مطالعه در دوره  نسبت به نتایج مدل

( دیده 6كه در جدول )طوردهد. همان آزمایش نشان مي

ترین ضریب  ترین خطا و بیش كم SVMشود، مدل  مي

برای   SVMدهد كه مدل  تشخیص را داراست. این نشان مي

چون تولید پسماند بسیار های طبیعي هم بیني پدیده پیش

ها برای شهر تهران گرچه  خطا و ضریب تشخیص مدلكاراست. 

باشد. برای افزایش كارایي  قابل قبول است، مقدار آن پایین مي

شود كه  سازی استفاده مي های بهینه های هوشمند از روش مدل

در رابطه با توانایي پیش بیني  شود. در ادامه به آن پرداخته مي

كه در شکل  های هوشمند، همانطوركمي پسماند توسط مدل

تر در پیش بیني ها بیش( نشان داده شده است، ضعف مدل5)

 بدترین KNNكه مدل طوریهمقادیر پیک پسماند مي باشد. ب

طور متوسط از خود نشان داده است و مقادیر پیش هعملکرد را ب

تری با مقادیر انطباق بیش SVMبیني شده توسط مدل  

نتایج قابل   KNN و مدل ANFISمشاهده شده دارد. مدل 

 قبولي را نشان دادند. 
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 های هوشمند در مرحله تست بینی و زمان محاسبه مدل مقايسه خطای پیش -1جدول 

Table 4- Comparision of errors and calculation times of intelligent models in the test stage 

               آماره           

 مدل

RME 

 

RMSE 

 

MARE 

 

R
2

 

 

RME 

 

ANN 633103 516220 010/0 763/0 2022260 

ANFIS 631506 516153 018/0 780/0 2075236. 

SVM 127680 650666 013/0 623/0 3621562 

KNN 631851 523601 018/0 763/0 2050155 

 

 
 

 

 تستهای هوشمند در مرحله  نتايج مدل -1شکل 

Figure 5- Results of intelligent model in the test stage 

 

 های هوشمند آنالیز عدم قطعیت مدل

 يبررس  قیتحق نیاز اهداف مهم ا يکیطور كه ذكر شد، همان

 باشد يم های هوشمند مدل يدر خروج تیعدم قطع نیو تخم

بار  3000 نتایجمبنا قرار داده شده است.  روش مونت كارلوكه 

حدود های منتخب هوشمند و  بیني كمیت پسماند مدل پیش

ی، نروفاز ي،شبکه عصب ينیب شیپ یها مدل 05% نانیاطم

 هفته یبرا هاترین همسایهنزدیک-kماشین برداری پشتیبان و 

به منظور  نیهمچننشان داده شده است.  (7در شکل ) ندهیآ

دو  شتریب سهیو مقا هفتهدر هر  انیجر ينیب شیه متوسط پیارا

هر  یها برا انجام شده توسط مدل ينیب شیپ 3000مدل، از 

كمیت  يخطاسنج یها شد.  شاخص گرفته نیانگیم هفته

هر  يخروج نیانگیم یبرا يشده و مشاهدات ينیب شیپ پسماند

نشان داده  (5)محاسبه شد كه در جدول  ينیب شیمدل پ

رزیابي عدم های ا . در این جدول همچنین شاخصندا شده

های مشاهده شده در  و درصد داده Dقطعیت شامل فاكتور 

 پهنای باند اطمینان آورده شده است.
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  KNNد(  SVMج(  ANFISب(  ANNنتايج آنالیز قطعیت مدل الف(  -9شکل 

Figure 6- Results of uncertainty analysis of a) ANN b) ANFIS c) SVM d) KNN  
 

در آنالیز عدم قطعیت زمان محاسبه مدل هوشمند در مرحله تستبینی و  مقايسه خطای پیش -1جدول 

Table 5- Comparison of errors and calculation times of intelligent models in the test stage by 

uncertainty analysis 

               مرحله آموزش مرحله آزمایش

 آماره

 نام مدل

R
2

 MARE RMSE RME BR% D R
2

 MARE RMSE RME D BR% 

0/716 0/034 468979 365449 84 1/574 0/727 0/035 470260 372508 1/384 81 ANN3000 

0/671 0/039 537229 411301 --- --- 0/809 0/025 348299 268074 --- --- ANN 

761/0  018/0  563276 623752 47 0/366 701/0  013/0  555174 158027 0/324 48 ANFIS3000 

780/0  018/0  516153 631506 --- --- 652/0  020/0  523816 135666 --- --- ANFIS 

0/725 0/030 450041 325987 5 0/082 0/871 0/021 309257 238547 0/164 20 SVM3000 

0/721 0/031 450747 326489 --- --- 0/865 0/022 316135 240393 --- --- SVM 

0/324 0/068 987053 739480 62 1/572 - - - - - - KNN3000 

0/641 0/038 521493 413854 - - - - - - - - KNN 
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 یها شود، در تمام زماني( مشاهده م7طور كه در شکل )همان

 ریدر مقاد ترین كم تیعدم قطع یدارا SVMشبکه  ينیب شیپ

قابل  كاهشبوده كه با وجود  يامر درحال نیا بوده و  يخروج

تعداد  ،ها سایر مدلآن نسبت به  05% نانیتوجه عرض باند اطم

نسبت به  زین ،اند باند قرار گرفته نیاكه در  يمشاهدات یها داده

دهد. با توجه به شاخص عرض  ينشان م كاهش های دیگر مدل

شود  ي(( مشاهده م5بدست آمده )جدول ) نانیمتوسط باند اطم

دسته آموزش دارد،  یا به  یترشیب تیحساس KNNكه شبکه 

در مقادیر كم پسماند كه توقع وجود عدم  يچه حتچنان

 نانیباند اطم KNNرود،  يها م آن ينیب شیدر پ يكم تیقطع

باند ی هم را برآورد نموده است. مدل نروفاز يبزرگ و نامناسب

تعداد  ولي كاهشنموده است  جادیرا ا يكوچک نانیاطم

كاهش چشمگیری  نانیدر باند اطم يمشاهدات یها داده

به و ماشین بردار پشتیبان  نروفازی مدل تیعدم قطع كند. نمي

كاهش درصد  لياست و نانهیب كم واقع نواساناتدر  صخصو

نسبت به  نروفازی نانیمشاهده شده در باند اطم یها تعداد داده

SVM كه با  یگرینکته قابل توجه د باشد.  يقابل توجه م

كاهش عرض باند  م،یخوريبه آن برم( 5)ل توجه به جدو

 ينیب شیافق پ شیبا افزا KNNي و شبکه عصب 05% نانیاطم

بوده و نشان  يامر برخلاف اصول احتمالات نیباشد كه ا يم

بلندمدت  یها ينیب شیدر پ  KNNي و دهد كه شبکه عصب يم

كه  يباشد در حال يها م به داده يتفاوت يب يضعف و نوع یدارا

و  دیآ يتر به چشم مكم ینروفاز و  SVM در مدل صهینق نیا

 یها ينیب شیپ تیعدم قطع  را در  یتر يروند منطق ها مدل نیا

 دهد. يخود نشان م

 یها ينیب شیشود، پ يمشاهده م( 5جدول )كه در  طورهمان

و  ANNو  SVM ،ANFIS هیاول یها انجام شده توسط مدل

باشد كه يبه هم م کیها نزد تکرار همان مدل 3000 نیانگیم

. تنها در مدل باشد يم ها مدلاین  یداریدهنده پا امر نشان نیا

KNN گیر میان نتایج مدل اولیه و میانگین تفاوت چشم

 یها ينیب شیهر چند پدهد.  بیني رانشان مي پیش 3000

 جینسبت به نتا KNNبجز ها  یساز هیشب نیانگیحاصل از م

تواند به  يامر م نیاند كه علت ا بهتر بوده يمنفرد كم یها مدل

اساس  نیها باشد. بر ا مدل يخروج جیدر نتا بیار اهشعلت ك

 هر نیانگیم، ANN و SVM ،ANFISی ها در مورد مدل

 .شدبا مي ينیب شیپ بهترین به عنوان هفته

 

 گیرینتیجه 

گذار  آگاهي از كمیت پسماند تولیدی یکي از عوامل مهم و اثر

باشد. تاكنون  د جامد ميمواد زایدر سیستم مدیریت 

بیني میزان تولید پسماند صورت  هایي در زمینه پیش بررسي

مورد بررسي قرار مختلف های هوشمند  گرفته اما كارایي مدل

بیني  های هوشند توانایي پیش نگرفته است. با وجود اینکه مدل

دارای قطعیت ها  این مدل نتایجهای پیچیده را دارد، اما  پدیده

آنالیز عدم قطعبت ها نیاز به نیست و استفاده از نتابج این مدل

در این تحقیق برای تخمین میزان تولید پسماند شهری  .دارد

 3188تا  3160ی متغیرهای موثر بر تولید پسماند برای دوره

آوری شد. ساختار بهینه مدل شبکه  صورت هفتگي جمعهب

ترین  نزدیک-kعصبي، نروفازی، ماشین بردار پشتیبان و 

ه مدت كمیت پسماند ارای اهبیني كوت ها برای پیش همسایه

ها با روش سعي و خطا انجام  سازی ساختار مدل بهینهگردید. 

های مختلف بهره  ها از آماره گرفت. برای ارزیابي عملکرد مدل

ای و  های جعبه ترین مدل تعیین گردد. مدل گرفته شد تا دقیق

ست ا شکل عمده دارند و آن اینای هوشمند یک م جعبه نیمه

های معمول آماری مقدار قطعیت نتایج  توان با روش كه نمي

جا با روش مونت كارلو عدم قطعیت مدل را تخمین زد. در این

شمار هورد ارزنده این تحقیق بآها بدست آمد كه دست مدل

ها به روش تخمین  رود. عدم قطعیت هر كدام از مدل مي

هایي كه كاملاً  ت. بطوریکه روشخروجي آن بستگي داش

عدم قطعیت  KNNتصادفي هستند مانند شبکه عصبي و 

قوام  SVMهای قانونمند نروفازی و  زیادی داشتند ولي روش

در حال  قطعیت را داشت. بیشترین SVMزیادی داشتند و 

بیني كمیت پسماند ضر، مطالعات مشابهي در زمینه پیشحا

د. مقایسه مطالعات موجود با های هوشمند وجود دارتوسط مدل

های دهد، همانند مطالعات قبل مدلمي   این تحقیق نشان

كمي پسماند را بیني طور قابل قبولي توانایي پیشههوشمند ب
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در  را تریهای این مطالعه اطلاعات بیشدارد. گرچه، یافته

های هوشمند و آنالیز عدم قطعیت نتایج این زمینه مقایسه مدل

بیني كمي در پیش  KNNها و بررسي كارایي مدل مدل

 آورد.فراهم ميپسماند 
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