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ABSTRACT 

Accurate and reliable forecasts of river flow are required for proper management of watershed systems. In 

recent years, data-driven models and especially artificial intelligent based models have been successfully used 

in various areas related to water resources. However, uncertainty analysis of these models has been less 

appreciated in prior studies. In the present study, the output uncertainty of five data-driven models including 

modular, PCA (Principle Component Analysis), TLRN (Time-Lagged Recurrent Network), ANFIS (Adaptive-

Network-based Fuzzy Inference System) and SVM (Support Vector Machine) type models in forecasting river 

flow has been investigated using 95PPU, p-factor and d-factor quantities. Using the observed meteorological 

and flow data during 1998-2012 in Hablehroud Basin, different structures of the proposed models were trained 

and tested. The final values of p-factor and d-factor for each model type were obtained. The results showed that 

SVM with a p-factor of 82% produces the most reliable forecasts in the present study. 
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 روددبی ماهانه حبله بينیمبنا در پيشهای دادهمدل يتقطععدم یبررس

 1سيدعلی موسوی، 1زاده، افشين اشرف1پور لاقانیجابر صالح

 .علوم کشاورزی، دانشگاه گیلان، رشت، ایران . گروه مهندسی آب، دانشکده1

 (30/11/1398: تاریخ تصویب -18/11/1398تاریخ بازنگری:  -19/5/1398)تاریخ دریافت:  

 چکيده

. در هاسترودخانه دبیاز  ینانو قابل اطم یقدق هایبینیپیش داشتن یاراخت در یازمندن یزآبر یهامناسب حوضه یریتمد

مختلفِ مرتبط با منابع آب با  هایینهدر زم ی،بر هوش مصنوع یمبتن یهامدل یژهومبنا و بهداده یهامدل یر،اخ یانسال

ها کمتر مورد توجه قرار گرفته است. در مدل ینا یتقطععدم یلوجود، تحل ینا بااند. اده قرار گرفتهمورد استف یتموفق

، PCA ،TLRN، ماژولاراز نوع  ییهاشامل مدل مبتنی بر هوش مصنوعیپنج مدل  یخروج یتقطعحاضر، عدم مطالعه

ANFIS  وSVM  95 هاییت، با استفاده از کمرودحبلهماهانه  بینی دبیپیشدرPPU ،p-factor  وd-factor  بررسیمورد 

 یزآبر در حوضه 1998-2012 یهاسال یط دبیو  یهواشناس یرهایشده از متغثبت یهاقرار گرفته است. با استفاده از داده

و  p-factor ییِنها یرها مورد آموزش و آزمون قرار گرفتند. مقاداز مدل یمتفاوت ی، ساختارهادر شرق استان تهران رودحبله

d-factor نشان داد  یجشد. نتا محاسبه یمورد بررس هر کدام از پنج مدلِ یبراSVM  باp-factor درصد  82معادل با  ییِنها

 است. یمورد بررس حوضهدر  دبی ماهانه بینیپیش یمدل برا یناعتمادترآزمون، قابل مرحلهدر 

 آزمون گاما.فازی،  -، مدل عصبییدفتصا یماهانه، واسنج یانجر یت،قطععدمهای کليدی: واژه
 

 مقدمه

 data)مبنا های دادهمطالعات متعددی در زمینه کاربرد مدل

based) بینی متغیرهای هیدرولوژیک انجام شده است. برای پیش
 یزمان یسرهای رگرسیونی و ها که دامنه وسیعی از مدلاین مدل
قوانین  شوندهای مبتنی بر هوش مصنوعی را شامل میتا مدل

فیزیکی حاکم بر فرآیندهای پیچیده هیدرولوژیک را نادیده گرفته 
شده از متغیرها در گذشته، و صرفاً با استفاده از مقادیر مشاهده

سازی روابط و سهولت استفاده دهند. سادهسازی را انجام میمدل
باعث  ها،آمده از این مدلدستقبول بهو همچنین نتایج نسبتاً قابل

، Wu et al. (2014)ها شده است. یت و کاربرد فراوان آنمحبوب
Nourani et al. (2014) ،Yaseen et al. (2015)  وAfan et al. 

ها در شده در زمینه کاربرد این مدلعمده مطالعات انجام (2016)
اند. بررسی بندی کردههیدرولوژی و منابع آب را بررسی و جمع

مبنا های دادهه در کاربرد مدلدهد آنچمطالعات گذشته نشان می
قطعیت موجود در کمتر مورد توجه قرار گرفته است موضوع عدم

 هاست.خروجی این مدل
کند یک ساختار اصولی برای تلاش می قطعیتعدمتحلیل 

مربوط به خروجی مدل فراهم کند.  قطعیتشناسایی عدم
ی ورودی، هاگیری دادهکار رفته در اندازهههای بخطاهای تقریب

روابط مابین پارامترها و مقادیر پارامترها، ساختار مدل و الگوریتم 
 Liu and) قطعیت هستندمدل، همگی منابع عدم متغیرها در
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Gupta, 2007)کردن و منظور کمیهای بسیار زیاد به. با وجود راه
کاهش این خطاها در تقریب مقادیر غیرقطعی موجود در هر 

ها غیرممکن است و قطعیتعدمذف منابع آب، ح سامانه
ی عتصمیمات مدیریتی سامانه همچنان باید برای شرایط غیرقط

هفت توان می یدرولوژیکمدل ه یک یبراروز شوند. آینده به
پارامترها، حالت  یه،اول یطشرا ،هایورود یستم،بخش شامل مرز س

و ساختار در نظر  یخروج ،)شرایط مدل در گذر زمان( یستمس
، پنج یادشده هفت بخش یان. از م(Liu and Gupta, 2007)گرفت 

پارامترها  یه،اول یطشرا ،هایورود یستم،شامل مرز س هاآنمورد از 
 ینتخم و شده مشخص ،مدل یقبل از اجرا یستیو ساختار مدل با

 یپنج بخش، به نوعاین شوند. هر کدام از  یفتعر یازده شده و 
 یستمبه حالت س ،هایتقطععدم ینهستند که ا یتقطععدم یدارا

نی بیپیش. در مطالعات مرتبط با دنیابیم یممدل تعم یو خروج
مورد مدل  نوعحاصل از  یتقطععدممتغیرهای هیدرولوژیک، 

 ,.Georgakakos et al)کمتر مورد توجه قرار گرفته است استفاده 

2004; Dams et al., 2015)یهامدل زکه ا یوجود زمان ین. با ا 
 ،شودبینی یک متغیر تصادفی استفاده میپیش یبرا درولوژیکیه

 یتقطععدم یاصل تواند از عواملمی مدل نوعکه  رسدیم به نظر
 چندین مدل متفاوت شامل یابردن مجموعه کار به و باشد

اشد ب قطعیتعدماین  یابیارز یبرا یراهکار تواندیم یدرولوژیکه
(Butts et al., 2004.) 

 Georgakakos et al. (2004)  در مطالعه خود بر روی شش
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قطعیت برآورد دبی ساعتی حوضه در جنوب ایالات متحده، عدم
خروجی از حوضه را با در نظر گرفتن دوازده مدل متفاوت برای 

هایی های فرآیندی و توزیعی تا مدلبرآورد این متغیر )از مدل
اد یق نشان دمفهومی و یکپارچه( محاسبه کردند. نتایج این تحق

ها برای برآورد دبی، کارآمدتر از ای از مدلاستفاده از مجموعه
انتخاب بهترین مدل بر مبنای ریشه میانگین مربعات خطاست 

توان یک توزیع ها، میای از مدلچرا که با استفاده از مجموعه
کند با تحقق آورد که مشخص می به دستاحتمالاتی شرطی 

های شده در محدوده دبیهدهدبی مشا قرار گرفتنشرط 
شده چه شده، احتمال برآورد درست فراوانی دبی مشاهدهبرآورد

 مقدار است.
Butts et al. (2004) های ساعتی ای بر روی دبیدر مطالعه

موجود میان نتایج  ای در ایالت اوکلاهما، تفاوتخروجی از حوضه
آورد یک قطعیت برعنوان عدمهای متفاوت را بهحاصل از مدل
شده از دبی خروجی تعریف کردند و این مقدار مشاهده

 درآوردند.کمیت مدل متفاوت به  10قطعیت را با بررسی عدم
هایی نتایج این تحقیق حاکی از تفاوت بسیار زیاد در عملکرد مدل

سازی دبی خروجی با ساختارهای متفاوت بود و نشان داد در مدل
ز ساختار مدل نیز بایستی در قطعیت حاصل ااز یک حوضه، عدم

 .Bastola et alها مورد توجه قرار گیرد.قطعیتدمکنار سایر ع

 ینا ای بر روی چندین حوضه در ایرلند بههدر مطالع (2011)
 عوامل یکی از رواناب-بارشمختلف  یهاکه مدل یدندرس یجهنت

 ها درخروجی از حوضه ماهانهبینی دبی پیش یتقطععدممهم در 
طعیت قاین محققین، عدم هستند. یماقل ییرتغ مختلف یهایوسنار

 50های مورد استفاده را نزدیک به حاصل از پارامترهای مدل
شده برآورد کردند بدین معنی که با تغییر درصد دبی مشاهده

 25تواند پارامترهای یک مدل، خروجی تولیدشده توسط مدل می
شده باشد. با در دهدرصد کمتر از دبی مشاه 25درصد بیشتر یا 

درصد  70تواند تا قطعیت مینظر گرفتن ساختار مدل، این عدم
برای تحلیل خود  یقدر تحق یزن Najafi et al. (2011) افزایش یابد.

 ینه ابای در ایالت اورگان اثر تغییر اقلیم بر دبی خروجی از حوضه
 رواناب-بارشمدل  نوعحاصل از  یتقطعکه عدم یدندرس یجهنت
 یدرولوژیکه سالیخشک که حوضه با یآمار دورهاز  یمقاطع در

حاصل از نوع مدل گردش  یتقطعتر از عدممهم ،استمواجه 
سالی، تغییر های خشکدر دوره است. مورد استفاده جو یعموم

را  شدهبینیتواند دبی خروجی پیشرواناب می-در نوع مدل بارش
 درصد تغییر دهد. 30تا  10

Kasiviswanathan et al. (2013)  با استفاده از روش دامنه
 -عصبی قطعیت یک مدل، عدم(prediction interval)بینی پیش

بینی هیدروگراف سیل حاصل از یک واقعه بارش فازی را در پیش
ای در غرب هند برآورد کردند. در این روش، با تغییر در حوضه

یه، تغییر های اولفازی شامل تغییر در وزن-ساختار مدل عصبی
ها و تعداد عناصر پردازشگر در هر لایه، تغییر در در تعداد لایه

هایی که برای آموزش مورد الگوریتم آموزش و تغییر در داده
آید ها به دست میبینیای از پیشگیرند، دامنهاستفاده قرار می

شده که در این دامنه های مشاهدهکه با تعیین درصدی از داده
قطعیت مدل را به صورت کمی ارزیابی توان عدممی شوندواقع می

شده که های مشاهدهکرد. در حوضه مورد مطالعه، درصدی از داده
درصد و میانگین  2/97گرفتند برابر با بینی قرار میدر دامنه پیش

آمد.  به دستمترمکعب در ثانیه  5/26عرض دامنه برابر با 
 13/6تا  85/3ن های کمینه بیهمچنین درصد خطا برای دبی

 به دستدرصد  46/8تا  01/8های پیک بین درصد و برای دبی
مینه های کبینی دبیقطعیت بیشتر در پیشآمد که نشان از عدم

سازی اثر نوع مدل با هدف کمی Velázquez et al. (2013)بود. 
بینی دبی ماهانه، چهار مدل قطعیت پیشهیدرولوژیک بر عدم

توزیعی و رهای متفاوت )یکپارچه، نیمهرواناب با ساختا-بارش
و آلمان واسنجی کردند و  کاناداکاملاً توزیعی( را در دو حوضه در 

یر بینی دبی بیشینه تأثعنوان کردند هرچند ساختار مدل بر پیش
اد بینی دبی میانگین، زیقطعیت در پیشمتوجهی ندارد، اما عدقابل

 یک مدل اکتفا کرد.  توان تنها به نتایج حاصل ازبوده و نمی
Dams et al., (2015) شده برای تغییر نیز اثر سناریوی انتخاب

رواناب و تابع هدف مورد استفاده در -اقلیم، ساختار مدل بارش
های ماهانه قطعیت دبیواسنجی پارامترهای مدل را بر عدم

ای در شمال بلژیک بررسی کردند. نتایج شده در حوضهبینیپیش
توجهی از رواناب سهم نسبتاً قابل-ع مدل بارشنشان داد نو

بینی دبی میانگین و بیشینه را به خود اختصاص قطعیت پیشعدم
قطعیت حاصل از قطعیت، قابل مقایسه با عدمدهد و این عدممی

از شبکه عصبی مصنوعی  Lee & Kang (2016)تغییر اقلیم است. 
کره جنوبی ای در بینی دبی روزان خروجی از حوضهبرای پیش

عیت قطبینی، عدماستفاده کردند و با استفاده از روش دامنه پیش
های اولیه و تعداد عناصر خروجی مدل را با تغییر دادن وزن
های مورد داده دادن رییتغپردازشگر در لایه میانی و همچنین 

استفاده در آموزش برآورد کردند. در این تحقیق از چهار نوع تابع 
ل شبکه عصبی مصنوعی استفاده شد و نتایج نشان تبدیل برای مد

کند دارای استفاده می logisticداد مدلی که از تابع تبدیل 
های قطعیت است. در این مدل، درصدی از دادهکمترین عدم

درصد  99بینی قرار داشتند برابر با شده که در دامنه پیشمشاهده
 به دستثانیه  مترمکعب در 14/1و میانگین عرض دامنه برابر با 

 آمد.
Isazadeh et al. (2017) قطعیت دو مدل شبکه عصبی عدم

مصنوعی و ماشین بردار پشتیبان را در برآورد پارامترهای کیفی 
آبخوان دشت گیلان بررسی کردند. در این تحقیق، با تغییر در 
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شده از پارامترهای دو مدل یادشده، به ازای هر مقدار مشاهده
آمد و  به دستای از برآوردها آبخوان، دامنهپارامترهای کیفی 

)درصدی از  p-factorقطعیت هر مدل با محاسبه معیارهای عدم
-dگیرند( و شده که در دامنه برآوردها قرار میهای مشاهدهداده

factor  میانگین عرض باند برآوردها( ارزیابی شد. نتایج نشان از(
عصبی  نسبت به شبکه قطعیت ماشین بردار پشتیبانکمتربودن عدم

بردار درصد(، ماشین 99یکسان ) p-factorمصنوعی بود چراکه در 
 (.025/0نسبت به  011/0کمتری بود ) d-factorپشتیبان دارای 

د بان مفهومکاربرد سعی بر این است تا با  حاضر مقالهدر 
 و  p-factor معیارهایو  (95PPU)قطعیت خروجی مدل عدم

d-factorساختار چند مدل مبتنی بر هوش  طعیتق، اثر عدم
ود رآبریز حبله حوضهشده در بینیپیش ماهانهمصنوعی بر جریان 

 Abbaspour etو دو فاکتور یادشده، توسط  95PPU .ودبررسی ش

al. (2004 & 2007)  وYang et al. (2008) کردن منظور کمیبه
 SWAT (Soil and Waterقطعیت مدل هیدرولوژیک عدم

Assessment Tool) کننداین محققین عنوان می اند.تعریف شده 
 متناظر با یک بینی دبی خروجی از حوضه،که در برآورد یا پیش

ای شده، نه یک مقدار قطعی بلکه در عمل مجموعهمقدار مشاهده
که بایستی در اختیار داشت. درصورتیشده را سازیاز مقادیر شبیه
مقادیر  محدودهقبول در قابل یبه نحو شدهمقدار مشاهده

توان مدل را شده توسط مدل قرار گیرد، میسازیشبیه
واسنجی  در این نوع واسنجی کهشده در نظر گرفت. واسنجی
ای از مقادیر ممکن برای پارامترهای مدل ، دامنهنام دارد تصادفی

 شود تا اینشود و در فرآیند واسنجی سعی میدر نظر گرفته می
 گاه بههیچ هااین دامنه ممکن برسند اما اندازه ینهکمها به دامنه

ورت صیابند. مدلی که بدینفرد تقلیل نمیبهیک مقدار منحصر
ای از ، دامنهشدهمشاهدهواسنجی شده باشد، متناظر با هر مقدار 

یت طعقعدم بیترت نیبدکند و شده را ارائه میسازیمقادیر شبیه
 d-factorو  95PPU ،p-factorبه مدل با تحلیل این دامنه و محاس

شود. در این مقاله، از ایده روش واسنجی صورت کمی بیان میبه
را بر  SWATقطعیت حاصل از پارامترهای مدل تصادفی که عدم

قطعیت سازی عدممنظور کمیکند، بهخروجی مدل تحلیل می
 های هوش مصنوعی استفاده شده حاصل از نوع و ساختار مدل

صورت که با انتخاب چند مدل متفاوت و ساختارهای  است. بدین
شده توسط بینیای از مقادیر پیشمتفاوت برای هر مدل، دامنه

قطعیت خروجی هر مدل بررسی شده آمده و عدم به دستها مدل
هاست که قادر باشند ای از مدلاست. هدف نهایی، ارائه مجموعه

نها به یک مقدار قطعی ها را ارائه کنند و تبینیای از پیشدامنه
 شده اکتفا نشود.بینیپیش

 هامواد و روش

 مورد مطالعه منطقه

رود که در در مطالعه حاضر، دبی خروجی از حوضه آبریز حبله
مبنا های دادهشرق استان تهران واقع شده با استفاده از مدل

 52 یآبریز در محدوده جغرافیای حوضه یناسازی شده است. مدل
 35و  یطول شرق دقیقه 10درجه و  53دقیقه تا  20درجه و 
واقع  یدقیقه عرض شمال 59درجه و  35دقیقه تا  17درجه و 

 درویحوضه به شمار ماین  یاصل رودخانهرود که حبلهشده است. 
، از فیروزکوه در ربشمال شرق به جنوب غ یدر جهت عموم

 هحوض یموقعیت مکان دارد. یانجر شمال تا گرمسار در جنوب
داده  یشنما (1)و استان تهران در شکل  یرانرود در احبله ریزآب

 شده است.

متغیرهای بارش، دما، رطوبت نسبی و تبخیر از تشت 
ها مورد استفاده قرار عنوان بخشی از بردار ورودی به مدلبه

 یستگاهسه ا در یرهامتغ این مربوط به ماهانه یهادادهگرفتند. 
 یسنجرانبا یستگاهنه ا ،(یان هواشناس)متعلق به سازم سینوپتیک

 (یرومتعلق به وزارت ن یستگاها 11)هر  ینجیرستبخ یستگاهو دو ا
از سازمان هواشناسی کشور و شرکت مدیریت منابع آب ایران 

دبی ماهانه با  ،یهواشناسعلاوه بر متغیرهای . دریافت شد
 رآما تأخیرهای متفاوت نیز به عنوان ورودی در نظر گرفته شد.

 هحوض یبنکوه واقع در خروج یدرومتریه یستگاهر ادبی د ماهانه
موقعیت  .از شرکت مدیریت منابع آب ایران دریافت شد

( نمایش داده شده است. 2های مورد استفاده در شکل )ایستگاه
( نیز مشخصات آماری دبی ماهانه خروجی از حوضه 1در جدول )

 ارائه شده است.

 ی ماهانه در ايستگاه هيدرومتری بنکوهمشخصات آماری دب -1جدول 
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 پارامتر

 میانگین )مترمکعب در ثانیه( 6/02 7/91 7/86 7/24 6/90 8/77 12/47 13/06 8/24 5/56 4/50 4/26

 در ثانیه( مترمکعبانحراف معیار ) 2/85 2/70 2/13 1/70 1/65 2/69 4/38 8/34 6/02 3/78 2/78 2/61

 در ثانیه( مترمکعب) بیشینه 12/67 13/47 11/66 11/03 9/20 16/55 22/38 31/02 24/41 16/47 12/42 12/81

 در ثانیه( مترمکعب) کمینه 1/99 2/81 3/74 4/17 3/02 4/09 3/22 0/59 0/58 0/11 0/40 0/34

 ضریب چولگی 0/71 0/28 0/06- 0/11- 0/51- 0/88 0/14 0/65 1/09 1/08 0/89 1/07

 ضریب تغییرات 0/47 0/34 0/27 0/24 0/24 0/31 0/35 0/64 0/73 0/68 0/62 0/61
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  رودحبله يزآبر حوضه یموقعيت مکان -1شکل 

 

 
 رودحبله وضهحسنجی مورد استفاده در های تبخيرسنجی، سينوپتيک، هيدرومتری و بارانايستگاه یموقعيت مکان -2شکل 

 

شامل انجام آزمون  یمقدمات یهاپس از انجام پردازش

 یبر رو های پرت و بازسازی آمار ناقصهمگنی و روند، حذف داده

 یمورد استفاده، برا هایایستگاه یموجود، آمار تمام یهاداده هیکل

و مورد استفاده قرار  شد یهپاهم یلادیم 2012تا 1998 یهاسال

در  Thiessenوزنی بارش با استفاده از روش میانگین  گرفت.

عنوان ورودی در سطح حوضه برآورد شد و به ArcGISافزار نرم

بینی دبی در خروجی مورد استفاده قرار گرفت. ها برای پیشمدل

میانگین درازمدت ارتفاع بارش سالانه در سطح حوضه در شکل 

 ( نمایش داده شده است.3)

طوبت نسبی، حوضه به سه بخش در مورد متغیرهای دما و ر

رای بندی شد و میانگین معمولی بابتدایی، میانی و انتهایی تقسیم

هر متغیر در هر بخش محاسبه شد. مجموع تبخیر از تشت در هر 

عنوان ورودی در نظر گرفته شد. کدام از سه بخش حوضه نیز به

با توجه به تعداد زیاد متغیرهای ورودی، قبل از اقدام به مدل

مؤثرترین متغیرهای ورودی با استفاده از آزمون گاما سازی، 

(Stefánsson et al., 1997)  تعیین شدند. در این آزمون، ابتدا آمار

شود. این با در نظر گرفتن تمامی متغیرها برآورد می )(آزمون 

شود. سپس با حذف یک متغیر، آمار آزمون ه مینامید allمقدار 
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که مقدار شود. درصورتییسه میمقا allا مجدداً برآورد شده و ب

توان تر باشد میکوچک allبرآوردشده با حذف یک متغیر، از 

 شده حساسیتنتیجه گرفت که متغیر وابسته، به متغیر حذف

سازی حذف کرد. بر توان این متغیر را از فرآیند مدلندارد و می

ه رد استفادمبنای نتایج حاصل از آزمون گاما، متغیرهای نهایی مو

 سازی تعیین شدند.در مدل

 

 
 رودتغييرات مکانی بارش درازمدت سالانه در حوضه حبله -3شکل 

 

 مورد استفاده هایمدل

رودخانه،  جریان بینیپیش زمینههای مختلفی در مدلهای اخیر در سال

عملکرد  اند.مبنا توسعه داده شدهداده سازیمدل هایروش پایبر 

 و ورودی هایداده بین ایرابطه ی بر یافتننها مبتلاین مد

 فیزیکی فرآیندهای از صریحی درك بدون سیستم، یک خروجی

 در متخصص فرد دانش است. البته سیستم آن در هاداده بر روی

 بهبود به تواندمی سیستم با مرتبط فیزیکی فرآیندهای مورد

شود  منتهی مدل یریکارگبه از حاصل نتایج و متغیرها انتخاب

(Ahani & Shourian, 2017) بنابراین با توجه به ضرورت بررسی .

 مطالعهقطعیت خروجی مدل، در مبنا بر عدمداده مدل نوعاثر 

های عصبی قطعیت پنج مدل مختلف شامل شبکهحاضر عدم

 -استنتاج عصبی، سیستم TLRNو  PCA، ماژولارمصنوعی از نوع 

مورد  (SVM)بردار پشتیبان و ماشین  (ANFIS) فازی تطبیقی

 ارزیابی قرار گرفت.

 MNN-Modular Neural) ماژولار عصبی مصنوعی هایشبکه

Networks) 

 لایه ینتحت عناو هایییهلا یباز ترک یمصنوع یعصب یهاشبکه

. دشونیم یلتشک یخروج لایهپنهان و  یا یانیم هاییهلا ی،ورود

محل  یانیم هاییهلا یا یه، لااطلاعات یافتمحل در یورود لایه

 یخروج یهاداده یدمحل تول یخروج لایهپردازش اطلاعات و 

 و یانیم ی،ورود هاییه. هر کدام از لاتاس یمصنوع یعصب شبکه

به نام عنصر پردازشگر  ییخود، از اجزا نوبهبه  یخروج

(processing element) رون ون یا(neuron) اندشده یلتشک .

هستند که از کنار  یاساده یمحاسبات یاقع، واحدهاها در ورونون

. در ساختار شبکه، شودی، شبکه ساخته مهاآنهم قرار دادن 

اتصال،  . به هرشوندیمرتبط م یکدیگربه  یها توسط اتصالاترونون

رون از و. هر نشودیتحت عنوان وزن اتصال نسبت داده م یعدد

 یگرد یهارونوا از نر هاییدیخود، ورو یورود یهااتصال یقطر

 یکه شامل دو بخش است، خروج یندیو در فرآ کندیم یافتدر

 یورود یرمقاد ی. در بخش اول، مجموع وزنکندیم یدخود را تول

 یاس،تحت عنوان با یورود یکرون، با در نظر گرفتن وبه ن

شده در رون مقدار محاسبهو. در بخش دوم، نشودیمحاسبه م

که تابع انتقال نام دارد قرار داده  یاضیر تابع یکرا در  ولبخش ا

 یهارونون یربه سا یخروج ین. اکندیخود را محاسبه م یو خروج

 ینشبکه در آخر یخروج یت،و در نها شودیشبکه انتقال داده م

 یراخود ب ییتوانا یمصنوع یعصب یهاشبکه .شودیم یدتول یهلا

نوان آموزش تحت ع یندیفرآ یقپردازش درست اطلاعات را از طر

شده به اختصاص داده یهاوزن یند،فرآ ین. در اآورندیبه دست م

مختلف شبکه، به منظور به  هاییهلا یهارونون یانم یهااتصال
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که شب وسطت دشدهیتول هاییخروج یانکمینه رساندن اختلاف م

. با توجه به شوندیم یمشده، تنظمشاهده یا یواقع هاییو خروج

ها بکهش ینا ی،مصنوع یشبکه عصب یکها در نوز یمتنظ یتقابل

 یبرا یمختلف هاییتم. الگورنامندیم یزن یقیتطب یهارا شبکه

ارائه شده است که به عنوان  یمصنوع یعصب یهاآموزش شبکه

 گینیانانتشار خطا و کمینه مپس هایلگوریتمبه ا توانینمونه م

از مجموعه  ها،یتمالگور ینمربعات اشاره کرد. در هر کدام از ا

اده ها استفوزن یمتنظ یبرا یادگیریتحت عنوان قانون  یمعادلات

 .شودیم

 (MLP-MulitLayer Perceptron)ه چندلای پرسپترون

های عصبی مصنوعی است که از یک ترین نوع از شبکهمتداول

لایه ورودی، یک یا دو لایه میانی و یک لایه خروجی تشکیل شده 

ها نیز از تعدادی عنصر پردازشگر تشکیل ن لایهاست. هر کدام از ای

 حسب براند که وظیفه تولید خروجی مدل را بر عهده دارند. شده

و ساختار شبکه، نوع آموزش  یکدیگرها به رونواتصال ن یچگونگ

واع به ان یمصنوع یعصب یهاکاربرد آن، شبکه ینشبکه و همچن

ه ب توانیه مکه به عنوان نمون شوندیم بندییمتقس یمختلف

 radial) یشعاع ، تابع پای(feedforward) خوریشپ یهاشبکه

basis function)ی، برگشت (recurrent)ه هندد، خودسازمان(self-

organizing)  و ماژولار(modular)  .های عصبی شبکهاشاره کرد

موازی  هیچندلا پرسپترون شبکه چندین از مصنوعی ماژولار

 در هااین شبکهی هالایه بین هایوزن دتعدا اند.تشکیل شده

است که منجر به افزایش  کمتر هیچندلا پرسپترون با مقایسه

های در این مطالعه از شبکه شود.سرعت پردازش در شبکه می

ماژولار با یک یا دو لایه میانی و توابع تبدیل از نوع سیگموئید با 

ستفاده شده شعاعی ا و همچنین تابع پای x–1/(1 + e(ضابطه 

شار انتهای پسها نیز با استفاده از الگوریتماست. آموزش شبکه

 خطا و کمینه میانگین مربعات انجام شده است.

 (PCA-Principal Component Analysis) صلیهای اآناليز مؤلفه

 پیرسون پیشنهاد شده کارل توسط 1901 سال در که PCAروش 

زیادی  شمار میان وجودم همبستگی شناسایی برای ابزاری است

 است حجیم هایداده مجموعه ابعاد کاهش راه از متغیرها، از

2004) (Ding & He,. PCA تبدیل یک عنوان ریاضی به دید از 

می تعریف (orthogonal linear transformation)متعامد  خطی

به کندمی تبدیل جدید مختصات ای باهسامان به را هاداده که شود

می نسبت اول مختصات به را هاداده بیشترین واریانس که ایگونه

 کند. همچنینمی ایجاد را (first PCA)اول  اصلی مؤلفه و دهد

 و شده داده اختصاص دوم مختصات به دوم واریانس بیشترین

 با روند این .شودساخته می (second PCA)دوم  اصلی مؤلفه

 مقدار کوچکترین که ایمؤلفه تا رودمی پیش ترتیب همین

 شد، کامل تجزیه هنگامی که ایجاد شود. شودمی شامل را واریانس

 متغیرهای همبستگی با از متفاوتی درجه حاصل، هایمؤلفه

 با غیرمرتبط کامل طور به ولی داد خواهند نشان را ایمشاهده

 واریانس معین، درصد کمینه یک گرفتن نظر در با یکدیگر هستند.

 به نسبت را مقدار این از کمتری سهم که اصلی هایمؤلفه انتومی

 ,.Samani et al)کرد  حذف دارند هاداده مجموعه در واریانس کل

 هیچ اینکه بدون ها،داده مجموعه ابعاد ترتیب بدین و (2007

 ,Azari and Samani)شود یمداده  کاهش برود دست از اطلاعاتی

2015). 

 TLRN-Time) تأخير زمانی با رگشتیب مصنوعی عصبی شبکه

Lag Recurrent Network) 

(، یک TLRN) یعصبی مصنوعی برگشتی با تأخیر زمان شبکه

 مدتکوتاه حافظه با ساختار افتهیتوسعهعصبی مصنوعی  شبکه

از متغیر زمان  یها در دنیای واقعی تابعزمانی است. بیشتر داده

های زمانی سری ینا یسازباشند و این شبکه برای مدلمی

 در مورداخیر  قاتیهای تحقیشود. فعالیتغیرخطی استفاده می

نشان داده است که این روش توانایی بسیار بالایی  TLRN شبکه

های مهندسی دارد. ساختار رشته کلیهدر حل مسائل پیچیده در 

 لهیوس به ،های عصبی مصنوعیهمانند شبکه TLRN شبکه

های ارتباطی و تابع ، تعیین وزنزشگرعناصر پرداارتباط بین 

های میانی ورودی، لایه لایهشود و معمولاً از فعالیت معرفی می

 ,.Wieland et alخروجی تشکیل شده است ) لایهپنهان( و )

2010). 

 ANFIS-Adaptive) تطبيقی فازی-عصبی استنتاج سيستم

Neuro-Fuzzy Inference System)  

 هایسیستمفازی ترکیبی از  -عصبی های استنتاجسیستم

 ها،آنکه هدف  اندمصنوعی های عصبیفازی و شبکه استنتاج

فازی به کمک استنتاج یافتن پارامترهای یک سیستم 

مصنوعی است.  های عصبیشبکه های آموزشالگوریتم

 بین بر اساس نوع رابطهفازی  -استنتاج عصبی هایسیستم

دو گروه عمده شامل  به مصنوعی، عصبی شبکهفازی و  سیستم

و  (cooperative) تعاونی فازی -استنتاج عصبی هایسیستم

تقسیم می (hybrid)هیبرید  فازی -عصبی های استنتاجسیستم

 بیعص ، شبکهتعاونی فازی -عصبی استنتاج هایسیستمشوند. در 

طور مستقل از یکدیگر عمل فازی به سیستم استنتاجو  مصنوعی

 فازی -عصبی استنتاج هایسیستمر د در حالی که کنندمی

 شوند.هیبرید، هر دو سیستم در قالب یک معماری واحد بیان می

ای نهگو ANFISیا  تطبیقی فازی -عصبی نتاجسیستم است
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 بر اساساست که  هیبرید فازی -عصبی استنتاج هایاز سیستم

 مورد استفاده در سه نوع مختلف ارائه شده سیستم فازینوع 

 سیستم  از ،تطبیقی نوع سه فازی -عصبی نتاجاست است. سیستم

 

 . این سیستم نروفازی راکنداستفاده می Sugenoاستنتاج فازی 

 خروجی، دو قانون متغیر ورودی، یک متغیر  برای دو توانمی

 کهدر پنج لایه فازی برای هر ورودی،  مجموعهو دو  آنگاه -اگر

خلاصه کرد  رت زیرهر کدام در ادامه آورده شده است به صو شرح

(Chang & Chang, 2006): 

در این لایه با فرض : (اول لایههای ورودی )گره -1

های به دو مجموعه فازی، درجه بندی هر کدام از ورودیتقسیم

 شود:یم محاسبهروابط زیر ها با استفاده از عضویت ورودی

           (1رابطه )

 

 
i

i 2

1

i A 1

1

i B 2

OP U x ; i 1,2

OP U x ; i 3,4


  


  

1؛ که در آن

iOP،1 خروجی لایه اولx  2وx هارودیو، i 

 های لایه وهر کدام از گره شماره
iAU  و

iBU توابع عضویت 

توان به منظور تعیین باشند. توابع عضویت متفاوتی را میمی

ابع وت توان بهمونه میبه عنوان نهای عضویت به کار برد که درجه

اشاره یافته ای تعمیمگاوسی و زنگوله ،ایذوزنقه ،عضویت مثلثی

 .کرد
: در این لایه برای هر کدام از (دوم لایه) های قوانینگره -2

  ، مقداری تحت عنوان نیروی انگیزشآنگاه-اگرقوانین 

(firing strength) های این لایهد. خروجیشواستخراج می 

 2

iOP  به  اول لایه در شدهمحاسبه های عضویتجهضرب دراز

 آیند:دست می

 (2رابطه )   
i i

2

i i A 1 B 2OP w U x U x ; i 1,2   

از ایجاد این : هدف اصلی (سوم لایههای میانگین )گره -3

 به مجموع فازی تعیین نسبت نیروی انگیزش هر قانون ،لایه

 خروجی این لایهاست. قوانین  نیروهای انگیزش تمامی 3

iOP 

 :شودصورت زیر محاسبه می به

  (3رابطه )

3 i
i i

1 2

w
OP w ; i 1,2

w w
  

 

در این  (:چهارم لایه) (consequence) های تالیگره -4

و میزان  شدهگرفتهبه کار  Sugeno فازی سیستم استنتاج ،لایه

 :شودیمحاسبه م کلدر خروجی  فازی مشارکت هر قانون

 (4رابطه ) 4

i i i i i i iOP w f w p x q y r ; i 1, 2    
 

سوم و  لایهخروجی  iw؛که در آن iii r,q,p  مجموعه

که صورتی در است )درجه یک  Sugenoپارامترهای سیستم فازی 

f فازی سیستم در نظر گرفته شود ثابت  یمقدارSugeno 
 است(.صفر  درجهاز  سیستمی

پنجم(: در این لایه که شامل یک  ه خروجی )لایهگر -5

های تمامی سیگنال با تجمیع ANFISخروجی  ،باشدمیگره 

 سادهطی یک فرآیند  ،شود. در این لایهورودی محاسبه می

نتایج قوانین فازی به یک خروجی قطعی تبدیل  ،سازیغیرفازی

 شود:می

                         (5رابطه )

2

i i2
5 i 1
i i

i 1 1 2

w f

OP w f
w w





 





 

 شبکه عصبی مصنوعی از یکتواند می ANFISسیستم 

انتشار خطا و های آموزش پسخور و تلفیقی از الگوریتمپیش

برای یافتن مقادیر بهینه مجموعه  کمینه میانگین مربعات

سیستم استنتاج فازی  پارامترهای iii r,q,p  کند. نوع استفاده

که از یک شبکه عصبی مصنوعی ماژولار  ANFISتری از عمومی

 فازی منطق و عصبی شبکه یادگیری هایالگوریتم ازگیرد بهره می

 خروجی و ورودی فضای بین غیرخطی نگاشت طراحی منظور به

 قدرت ترکیب در توانایی به توجه با سیستم این کند.می استفاده

یتعصبی، موفق شبکه یک عددی قدرت با فازی سیستم یک زبانی

 داشته پیچیده هایسیستم کنترل و سازیمدل در را بسیاری های

های فازی در برای تولید مجموعه .(Karimi et al., 2013) است

 از روشی موسوم به افرازبندی ANFISفازی  -سیستم عصبی

(partitioning) های متداول برای شود. روشها استفاده میداده

، (grid partitioning)بندی شامل سه روش شبکه یافرازبند

بندی فازی تفریقی و خوشه (tree partitioning)درختی 

(subtractive clustering) های است که در این مقاله از روش

 است. بندی و تفریقی استفاده شدهشبکه

 (SVM-Support Vector Machine)بردار پشتيبان  ماشين

 گیری تحت نظارتهای یادماشین بردار پشتیبان یکی از روش

(supervised learning) بندی و هم است که هم برای دسته

 Vapnik (1998)این روش توسط . رگرسیون قابـل اسـتفاده اسـت

ماشین . تئـوری یـادگیری آمـاری بنـا نهاده شده است پایبر 

 نیز بینیروشـی مناسـب بـرای مسـائل پیش بردار پشتیبان که

-بندیدر اصـل یـک دسته (Pai & Hong, 2007)رود شمار میبه

ها را توسط یـک مـرز خطی از دو کلاسی است که کلاس کننده

ها بـه مـرز ترین نمونهدر این روش نزدیک .کندهم جدا می

 معادلهنامند. این بردارها گیری را بردارهای پشتیبان میتصمیم

 گیریصمیممرز تکنند. گیری را مشخص میمـرز تصمیم
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 فاصله بیشینهکه قادر باشد با  است (hyperplane) یابَرسطح

 ینجدا کند. به ا یکدیگرمتفاوت را از  یورود یممکن، بردارها

 یبرا .شودیمرز جداکننده گفته م بیشینه، ابرسطحِ با ابرسطح

حِ دو ابرسط بتدامرز جداکننده، در ا بیشینهساختن ابرسطحِ با 

مربوط به دو دسته  یهاکه قادر باشند داده دشونیساخته م یمواز

ابرسطحِ با بیشینه مرز جداکننده، معادله  کنند.جدا  یکدیگررا از 

درجه دو با قیود خطی  ایسازی چندجملهبا حل یک مسئله بهینه

 فرض بر این است کهسازی، آید. در این مسئله بهینهبه دست می

ح دو ابرسط از هرجداکننده مرز فاصله ابرسطحِ با بیشینه هرقدر 

. به بندی هم کمتر خواهد بوددستهموازی بیشتر باشد، خطای 

 شود:سازی به صورت زیر نوشته میبهینهمسئله زبان ریاضی، این 

 (6رابطه )

i

i

i

2* *

i

i i i

*

i i

*

i

1
Minimize ( , , ) C( )

2

y (( .x b))

Subject to : (( .x b)) y

, 0 i 1,..., n

       

      


     

   

 w w

w

w

 
و  iها و بردار وزن n, …, w0= (w w(که در آن: 

i

* 

به عنوان یک پارامتر تنظیم Cباشند. پارامتر متغیرهای کمکی می

آن از طریق سعی و خطا تعیین  کننده شناخته شود که مقدار

خطای مقدار بزرگی اختصاص داده شود،  Cد. اگر به شومی

یابد. شود اما در عوض، قابلیت تعمیم کاهش میمیکم  آموزش

قابلیت تعمیم افزایش اختصاص یابد،  مقدار کوچکی Cاگر به 

وقوع هیچ  اجازهماشین  ،نهایت بزرگ باشدبی C . اگریابدمی

یک مدل پیچیده  ،های آموزش ندارد و حاصلخطایی را در داده

کند میصفر میل می سمت به Cوقتی  ،خواهد بود. از سوی دیگر

 درنتیجه، و ندتحمل ک در زمان آموزش را ی زیادیتواند خطا

نیز در وضعیت   یچیدگی مدل کمتر خواهد بود. مقدار پارامترپ

ثر است. با انتخاب مقادیر خیلی بزرگ برای ؤبردارهای پشتیبان م

د. مقادیر خیلی نشواین پارامتر، بردارهای پشتیبان کاهش داده می

ن د تا بردارهای پشتیبانشوینیز موجب ماز این پارامتر کوچک 

ر روش ماشین بردا. زیاد شده و احتمال خطای بیشتر، افزایش یابد

ب توابع، برد. در تقری کار نیز به در تقریب توابع توانرا میپشتیبان 

 کند:زیر استفاده می رابطهروش ماشین بردار پشتیبان از 

           (7رابطه )

n

i i 0

i 1

y( ) w K( , ) w


 x x x

 

از تابع مورد تقریب،  شدهمشاهدهتعداد نقاط  n که در آن؛

)xy(  تقریب تابع به ازای بردار ورودیx ،)n, …, w0= (w w  بردار

تابع  است. (kernel) ایتابعی تحت عنوان تابع هسته K ها ووزن

منظور نگاشت فضای ورودی به یک فضای ورودی با ای بههسته

توابع  ازچند نمونه  گیرد.تر مورد استفاده قرار میابعاد کوچک

 پایهشعاعی، گوسی  پایه ،ایچند جمله از اندعبارتمهم  ایهسته

ته به صورت زیر نوش بیبه ترتشعاعی و تانژانت هیپربولیک که 

 شوند:می

     (8رابطه )    
d

i iK x, x x.x I 
 

                     (9رابطه ) 
2

i iK x, x exp( γ x )x  
 

  (10رابطه ) 
2 2

i iK x, x exp( )x x / 2σ  
 

       (11رابطه )   i iK x, x tanh(b x.x c)  

 است و ایچندجمله درجه d ای وتابع هسته K که در آن؛

انتخاب . شوندیمنیز توسط کاربر تعریف  cو   ،، bهای پارامتر

هـای آموزشی و ابعاد بـه حجـم دادهSVM  برای ایتابع هسته

ده ای یادشاین مطالعه از توابع هستهدر بستگی دارد.  ورودیبردار 

 به منظور ساخت مدل ماشین بردار پشتیبان استفاده شده است.

 هايی با ساختار متفاوتايجاد مدل

، ی مورد استفاده در این تحقیقهابرای ایجاد هر کدام از مدل

تعددی در اختیار کاربر قرار دارد که در این مقاله های مانتخاب

قطعیت شده برای آن، بر عدمتار انتخاباثر نوع مدل و ساخ

های وزن شاملها این انتخاب ها بررسی شده است.خروجی

های میانی )یک یا دو(، تعداد عناصر تعداد لایه تصادفی اولیه،

های میانی، نوع تابع تبدیل و الگوریتم پردازشگر در لایه یا لایه

ه شبک لی درهای اصتعداد مؤلفه هستند. مورد استفاده در آموزش

شبکه  و ابعاد و نوع ساختار حافظه در PCAعصبی مصنوعیِ 

 ها برای این دو مدلبخشی از انتخاب نیز TLRNعصبی مصنوعیِ 

، نوع سیستم فازی مورد استفاده )سوگنوی ANFISاست. در مورد 

 بندیرازدرجه صفر یا درجه یک(، روش مورد استفاده در اف

 و( بندی فازی تفریقیخوشه روش و بندیروش شبکه)ها ورودی

نیز  (ایزنگوله یا ای، گاوسی ومثلثی، ذوزنقهنوع تابع عضویت )

. در مورد دهندبرای این مدل را تشکیل می هابخشی از انتخاب

SVM  مورد استفاده و پارامترهای آن، از  ایتابع هستهنیز نوع

کن، های ممروند. بر اساس انتخابهای کاربر به شمار میانتخاب

ساختار برای هر کدام از پنج نوع مدل در نظر گرفته  50بیش از 

شد و هر کدام از این ساختارها مورد آموزش و آزمون قرار گرفتند. 

ها که درصد از داده 20ها و آزمون با درصد از داده 80آموزش با 

دل م هر عملکردبه صورت تصادفی انتخاب شده بودند انجام شد. 

 و اعتبارسنجی )آموزش( مراحل واسنجی دردر هر ساختار، 

 RMSE-Root) خطا مربعات میانگین ریشه از)آزمون( با استفاده 

Mean Square Error) فساتکلی-و ضریب نش (Nash-Sutcliffe 
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coefficient) ه صورت زیرترتیب ب به . این دو معیارشد ارزیابی 

 شوند:می محاسبه

√ =RMSE                   (12رابطه )
∑ (Qm,i−Qs,i)2n

i=1

n
 

∑                     (13رابطه ) (Qm− Qs)2n
i=1

∑ (Qm,i− Qm̅̅ ̅̅ ̅)2n
i=1

NS = 1 -  

حوضه، زیرنویس  ماهانه دبی دهندهنشان Qدر این روابط، 

m شده، زیرنویس گیریمقدار اندازه دهندهنشانs دهندهنشان 

 Moriasi et شده است.های مشاهدهتعداد داده nو  خروجی مدل

al., (2007) یرمقاد NS 65/0، بین 65/0تا  5/0بین  ،5/0از  رکمت 

 سازییهبه عنوان شب یبترت را به 75/0از  یشتربو  75/0تا 

. ندکنیم یبندطبقه خوب اریبسخوب و  بخش،یتنامناسب، رضا

ها از نمودار جعبه ن مدلبرای ارائه نتایج مربوط به آموزش و آزمو

استفاده شده است. برای ترسیم  (box and whisker plot)و خط 

 NSو  RMSEاین نمودار، ابتدا برای هر مدل و هر ساختار، مقادیر 

در مراحل آموزش و آزمون محاسبه شدند. بدین ترتیب برای هر 

در  NSو  RMSEشده، مدل، به تعداد ساختارهای در نظر گرفته

، میانه یا چارك دوم Q)1(بوده است که کمینه، چارك اول  اختیار

)2(Q چارك سوم ،)3(Q  و بیشینه این مقادیر محاسبه شد. سپس

 چارکی دامنه میان

(IQR-Inter Quartile Range) خط بالا ،(upper whisker)  و خط

 صورت زیر محاسبه شدند:به (lower whisker)پایین 

 (14رابطه )
3 1IQR Q Q  

 (15رابطه )

 
3upper whisker min[max Q ,1.5 IQR]    

 (16رابطه )

1lower whisker min[Q min,1.5 IQR)]   

و یا  IQR×+1.53Qکه بیشتر از  NSو  RMSEمقادیری از 

بودند نیز به عنوان داده پرت در نظر گرفته  IQR×1.5-1Qکمتر از 

 شدند.

 دبیهر  یبه ازادر هر مدل و  با توجه به آنچه گفته شد،

 برای شدهگرفته نظر شده، به تعداد ساختارهای درمشاهدهماهانه 

در گونه که در اختیار بوده است. همان شدهبینیپیش دبی، مدل

موجود میان نتایج حاصل از یک  تفاوت بخش مقدمه ذکر شد،

بینی یک مقدار قطعیت مدل در پیشعنوان عدمتوان بهمدل را می

 ;Butts et al., 2004کرد )شده از دبی تعریف مشاهده

Kasiviswanathan et al, 2013سازی این (. در این مطالعه، کمی

و  (95PPU)قطعیت قطعیت با استفاده از مفهوم باند عدمعدم

قطعیت باند عدمانجام شده است.  d-factorو  p-factorمعیارهای 

تا صدك  5/2میان صدك  فاصله صورتبه (95PPU)خروجی مدل 

شده از ساختارهای های گرفتهوجی مدل )خروجیخر 5/97

بدیهی است  شود.شده( تعریف میمتفاوت برای هر مقدار مشاهده

شود و یا خارج ، یا در این محدوده واقع میشدهمشاهدههر مقدار 

دهد نشان می p-factor از این محدوده قرار خواهد گرفت. معیار

آزمون در نظر هایی که برای آموزش یا از دادهدرصد چند 

. این معیار با شمارش گیرندقرار می 95PPUباند در  اندشدهگرفته

هستند  95PPUای که در باند شدههای مشاهدهتعداد داده

درصد  100مقدار مطلوب آن بدیهی است و شود محاسبه می

مربوط به  95PPUشده، لازم به ذکر است هر مقدار مشاهده است.

رت دیگر عرض این باند در مقادیر خود را داراست و به عبا

 کند. بر این اساس، معیار دوم یامتفاوت، تغییر می شدهمشاهده

d-factor قطعیت به میانگین عرض باند عدم صورت نسبتبه

آل شود و مقدار ایدهتعریف میشده انحراف معیار مقادیر مشاهده

 آن برابر با صفر است:

             (17رابطه )

n

U,

i

L,

m

i

1

i

1
(Q Q )

d-facto
n

r
S








 

و صدك  5/2به ترتیب صدك  iLQ,و  U,iQدر این معادله، 

ی مقدار به ازاهای حاصل از ساختارهای متفاوت خروجی 5/97

شده است. در معیار مقادیر مشاهده انحراف mSام و iشده مشاهده

 بودنی کمبه معنابه صفر  d-factorبودن  عمل، نزدیک

، d-factorالبته با کوچک شدن قطعیت خروجی مدل است. عدم

p-factor درصد(  100یابد و از مقدار مطلوب خود )نیز کاهش می

گیرد. بنابراین بایستی بین این دو فاکتور، تعادلی فاصله می

قادیری بهینه دست یافت. در عمل برای مناسب برقرار کرد و به م

 مقادیر بهینه این دو فاکتور از روش سعی و خطا بهیابی دست

درصد  70بیشتر از ،  p-factor، بینی دبیشود. در پیشاستفاده می

و سعی مقادیری قابل قبول هستند  5/1کمتر از  d-factorو 

شود در مدل نهایی، مقادیری از این دو فاکتور که همزمان در می

 ,.Abbaspour et al)قبول باشند به دست آید  محدوده قابل

2015). 

رواناب مفهومی و -های بارشللازم به ذکر است در مد

(، پارامترهای مورد استفاده در مدل SWATفیزیکی )مانند مدل 

روع ها پیش از شتوان برای آنمبنایی فیزیکی دارند و بنابراین می

های ای از مقادیر ممکن در نظر گرفت. اما در مدلواسنجی، دامنه

وزن  عنوان مثالمبتنی بر هوش مصنوعی، پارامترهای مدل )به 

اتصالاتی که در یک شبکه عصبی مصنوعی وجود دارند( فاقد 

ها توان برای آنمبنای فیزیکی هستند و بنابراین از ابتدا نمی

ای از مقادیر فرض کرد بلکه همانند پارامترهای فیزیکی، دامنه

این پارامترها به صورت تصادفی انتخاب شده و سپس  هیاولمقادیر 

تم ریاضی، مقدار بهینه پارامترها محاسبه با استفاده از یک الگوری
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قطعیتی که در نتایج خروجی شود. بنابراین در این مطالعه، عدممی

شود به سایر عوامل نسبت داده شده است چرا ها مشاهده میمدل

های میانی متفاوت عنوان مثال دارای لایهکه در دو مدل که به 

با استفاده از  هستند، مقدار بهینه و قطعی پارامترهای مدل

شود و با فرض قرار الگوریتم مورد استفاده در آموزش محاسبه می

نگرفتن در بهینه محلی، آموزشِ مجدد مدل تغییری عمده در 

 نتایج ایجاد نخواهد کرد.

 نتايج و بحث

 تعيين مؤثرترين متغيرهای ورودی

( ارائه شده است. 2نتایج حاصل از اجرای آزمون گاما در جدول )

که با در نظر گرفتن تمامی متغیرها  allن جدول، مقدار در ای

محاسبه شده در اولین سطر نوشته شده است. با حذف هر کدام 

از متغیرهای ورودی، آماره آزمون محاسبه و در سطرهای بعد ارائه 

شاخصی است که امکان  V-ratioشده است. در این جدول 

 که مقدار اینورتیدهد. درصسازی متغیر وابسته را نمایش میمدل

شاخص برابر با یک باشد، متغیر وابسته رفتاری کاملاً تصادفی 

سازی آن با متغیرهای ورودی در نظر گرفته داشته و امکان مدل

تر باشد امکان شده نیست. هر چه این شاخص به صفر نزدیک

سازی متغیر وابسته با استفاده از متغیرهای ورودی بیشتر مدل

(، مؤثرترین 1شده در جدول )قادیر ارائهاست. بر مبنای م

ها انتخاب شدند. به عنوان مثال، متغیرهای ورودی به مدل

شود حذف متغیر رطوبت گونه که در این جدول مشاهده میهمان

 048/0از  all، باعث کاهش در مقدار t(RH-2(نسبی در دو ماه قبل 

ز مجموعه توان این متغیر را اشود و بنابراین میمی 045/0به 

نیز با  V-ratioمتغیرهای ورودی حذف کرد. علاوه بر این، مقدار 

سازی همچنان به صفر نزدیک است و امکان مدل tRH-2حذف 

متغیر وابسته بدون این متغیر وجود دارد. مؤثرترین متغیرهای 

( با حروف 2اند در جدول )ورودی که برای مرحله بعد انتخاب شده

 اند.ضخیم مشخص شده
 

 نتايج حاصل از آزمون گاما برای انتخاب مؤثرترين متغيرهای ورودی -2دول ج

V-ratio   شدهورودی حذف
0.165 0.048 --- 
0.168 0.051 1-tP 
0.166 0.049 2-tP 
0.165 0.048 3-tP 
0.169 0.049 1-tT 
0.167 0.048 2-tT 
0.154 0.047 3-tT 
0.167 0.049 1-tE 
0.161 0.047 2-tE 
0.157 0.046 3-tE 
0.166 0.048 1-tRH 
0.157 0.045 2-tRH 

0.155 0.044 3-tRH 
0.171 0.051 1-tQ 
0.169 0.049 2-tQ 
0.161 0.048 3-tQ 

P ،بارش ماهانه :T ،میانگین ماهانه دما :E ،تبخیر ماهانه از تشت :RH میانگین :

 : دبیQماهانه رطوبت نسبی، 

 قطعيت خروجیدمها و بررسی عسنجی مدلاعتبار

-و ضریب نش (RMSE)( ریشه میانگین مربعات خطا 4شکل )

را برای هر مدل در مراحل آموزش و آزمون نمایش  (NS)ساتکلیف 

شده برای هر مدل، دهد. به تعداد ساختارهای در نظر گرفتهمی

در اختیار بوده است. شکل  NSو  RMSEشده از مقادیر محاسبه

ایجاد تغییر در ساختار هر مدل حاصل ( دامنه نتایجی که با 4)

 قرمزرنگ دایرهدهد. در این شکل شود را نمایش میمی

 یمشک دایره، NSیا  RMSEمقدار کمینه از  دهندهنشان

 یلمستط یینضلع پا ،NSیا  RMSEمقدار بیشینه از  دهندهنشان

 یانه،م دهندهنشان یلچارك اول، خط وسط در مستط دهندهنشان

، خط عمودی بالای چارك سوم دهندهنشان یلتطمس یضلع بالا

خط عمودی پایین  و upper whisker دهندهنشانمستطیل 

های پرت نیز است و داده lower whisker دهندهنشانمستطیل 

منه دا دهندهنشاناند. طول مستطیل نیز مشخص شده ×با علامت 

 است. (IQR)چارکی میان

شود، بیشینه مقدار ی( مشاهده م4گونه که در شکل )همان

در مرحله آموزش،  (NS)ساتکیلف -آمده برای ضریب نشدستبه

کمینه است.  SVMو  ANFISهای و مربوط به مدل 87/0برابر با 

در مرحله آموزش نیز مربوط به  RMSEآمده برای دستمقدار به

 انهیم(. 41/1و  40/1است )به ترتیب  Modularو  SVMهای مدل

RMSE  آموزش برای سه مدل در مرحلهModular ،ANFIS  و

SVM  ( و کمتر 86/1و  86/1، 85/1تقریباً با یکدیگر برابر )به ترتیب

 انهیم( است. TLRNبرای  94/1و  PCAبرای  96/1از دو مدل دیگر )

NS  در مرحله آموزش برای این سه مدل نیز تقریباً برابر با یکدیگر

 47/0از دو مدل دیگر ) ( و بیشتر51/0و  52/0، 52/0)به ترتیب 

بندی ( است. با توجه به تقسیمTLRNبرای  49/0و  PCAبرای 

سازی را شبیه 5/0که مقادیر بیشتر از  NSشده برای انجام

توان گفت می (Moriasi et al., 2007)کند بخش توصیف میرضایت

شده برای سه مدل درصد از ساختارهای در نظر گرفته 50عملکرد 

Modular ،ANFIS  وSVM بخش بوده در مرحله آموزش رضایت

در این سه مدل،  NSدرصد از مقادیر  50است )با توجه به نمودار، 

عبارت دیگر احتمال اند(. به داشته NS انهیمیا  5/0مقداری بیشتر از 

اینکه با انتخاب یکی از این سه مدل، به ساختاری با عملکرد 

است که یکی از دو مدل  بخش دست یابیم بیشتر از زمانیرضایت

PCA  وTLRN چارکی انتخاب شوند. علاوه بر این، دامنه میان(IQR) 
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 RMSEو  NSدر مرحله آموزش برای هر دو معیار  PCAدر مدل 

بیشتر از چهار مدل دیگر است. این بدان معنی است که تفاوت یا 

 هایشده برای این مدل، از مدلنوسان عملکرد در ساختارهای انتخاب

بهترین وضعیت را  Modularدیگر بیشتر است. از این نظر، مدل 

نسبت به چهار مدل دیگر در مرحله آموزش دارد.

 

 
 )سمت چپ مرحله آموزش و سمت راست مرحله آزمون(ماهانه  دبی بينیپيشها در ارزيابی مدل معيارهای -4شکل 

 

ون ( و نمودارهای مربوط به مرحله آزم4با توجه به شکل )

گیری کرد که عملکرد ساختارهای در نظر گونه نتیجهتوان اینمی

نسبت به سه مدل  ANFISو  SVMهای شده برای مدلگرفته

در  RMSEدیگر در مرحله آزمون بهتر بوده است. کمینه مقدار 

و مربوط به این دو مدل بوده است.  47/1مرحله آزمون برابر با 

 68/0و  69/0ه آزمون برابر با در مرحل NSهمچنین بیشینه مقادیر 

بوده است. چارك سوم در  ANFISو  SVMو به ترتیب مربوط به 

و  50/0ترتیب برابر با در این دو مدل به  NSمرحله آزمون برای 

درصد از  25به دست آمده است. به عبارت دیگر،  51/0

شده برای این دو مدل، در مرحله آزمون ساختارهای در نظر گرفته

نتایج حاصل در دو  سهیمقااند. بخش بودهعملکرد رضایتدارای 

 ANFISکند که دو مدل مرحله آموزش و آزمون نیز مشخص می

سازی اند دبی خروجی از حوضه را شبیهبهتر توانسته SVMو 

ها در دو مرحله آموزش و آزمون کنند به این معنی که عملکرد آن

که در مرحله  Modularمشابه است اما به عنوان مثال، مدل 

دارد، در مرحله  SVMو  ANFISآموزش عملکردی مشابه با 

تر نسبت به این دو مدل از خود آزمون عملکردی به مراتب ضعیف

بینی دبی منظور پیشبه Behzad et al. (2009)دهد. نشان می

روزان رودخانه بختیاری در استان چهارمحال و بختیاری، از 

تلفیق شبکه عصبی مصنوعی و های شبکه عصبی مصنوعی، مدل

استفاده کردند. نتایج این  SVMو  (ANN-GA)الگوریتم ژنتیک 

و  RMSEباعث کاهش  SVMتحقیق نشان داد استفاده از مدل 

همچنین افزایش ضریب همبستگی، نسبت به دو مدل شبکه 

 RMSE ،7/20شود )در مورد می ANN-GAعصبی مصنوعی و 

ر ثانیه و در مورد ضریب مترمکعب د 1/26و  3/28نسبت به 

در Tan et al. (2018) (. 96/0و  95/0نسبت به  97/0همبستگی، 

منظور تسه در چین بهای بر روی حوضه رودخانه یانگمطالعه

 هایبینی دبی ماهانه در سه ایستگاه هیدرومتری، از مدلپیش

)مدل سری  SAR(1)و  ANFIS ،SVMشبکه عصبی مصنوعی، 

ته با تأخیر یک ماه( استفاده کرده و زمانی فصلی خودهمبس

خطا مقایسه  قدر مطلقو  NS ،RMSEها را بر مبنای عملکرد مدل

 کردند. 

طور کلی در نتایج این مطالعه حاکی از آن است که به 

های تر سال، مدل و در ماه SAR(1)های خشک سال، مدل ماه
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شبکه عصبی مصنوعی دارای بهترین عملکرد است. همچنین در 

های خشک سال و در یک ایستگاه هیدرومتری، بهترین اهم

و در دو  SVMمربوط به مدل  SAR(1)عملکرد پس از مدل 

ایستگاه هیدرومتری دیگر، بهترین عملکرد مربوط به مدل 

ANFIS  .بوده استFeng et al. (2020) منظور در تحقیقی به

بینی دبی ماهانه ورودی به دو مخزن بر روی رودخانه پیش

و شبکه عصبی  SVMهای تسه در چین، عملکرد مدلانگی

مصنوعی را مقایسه کردند. در این تحقیق، ابتدا سری زمانی 

 variational modeشده از دبی با استفاده از روش مشاهده

decomposition  که الگوریتمی برای تبدیل یک سیگنال به اجزای

ر ه آن است به چند بخش تفکیک شده و سپس دهندهلیتشک

سازی قرار گرفته است. نتایج های یادشده مورد مدلبخش با مدل

نسبت به مدل سری زمانی  SVMاین تحقیق حاکی از برتری مدل 

 در هر دو ایستگاه مورد مطالعه بود.

قطعیت سازی عدممنظور کمیگونه که ذکر شد، به همان

-pو معیارهای  (95PPU)قطعیت ها از باند عدمخروجی مدل

factor  وd-factor .دست  های بهبرای خروجی استفاده شده است

شده، آمده از تمامی ساختارهای یک مدل برای هر مقدار مشاهده

محاسبه شد. فاصله میان این دو صدك  5/97و صدك  5/2صدك 

 بینی اینقطعیت مدل در پیششده، باند عدمدر هر مقدار مشاهده

با محاسبه درصدی از مقادیر دهد. شده را نشان میمقدار مشاهده

گیرند و شده که در محدوده باند مربوط به خود قرار میهمشاهد

-dو  p-factorقطعیت، همچنین میانگین عرض باندهای عدم

factor  .مقادیر اولیه برای این دو فاکتوربرای هر مدل محاسبه شد 

 رد اندکه با در نظر گرفتن خروجی تمامی ساختارها محاسبه شده

گونه که ارائه شده است. همان (3)جدول  سطرهای اول و دوم

 یگرفتن تمام نظر این دو فاکتور با در محاسبهشود، مشاهده می

برای هر دو  ، منجر به مقادیری بزرگبرای هر مدل ساختارها

و بیشتر از  p-factorدرصد برای  92)بیشتر از  شودمی فاکتور

 p-factorآمده برای دستبه هرچند مقادیر .(d-factorبرای  34/2

درصد( نزدیک است  100آل آن )ها به مقدار ایدهدر تمامی مدل

نیز باید مقداری کمتر  d-factorاما باید توجه داشت که همزمان، 

ها صدق کدام از مدلداشته باشد که این شرط در مورد هیچ 5/1از 

مربوط به و  34/2اولیه برابر با  d-factorکند. کمینه مقدار نمی

درصد با حد مطلوب )کمتر از  56است که بیشتر از  SVMمدل 

-pقادیر بهینه برای یابی به مدستمنظور به ( فاصله دارد.5/1

factor  وd-factor آمار، بر اساس دو NS  وRMSE،  ده درصد از

انتخاب شده و حذف شدند و این  ی هر مدلبدترین ساختارها

( 5/1)کمتر از  d-factor ب برایمقدار مطلو رسیدن به رویه تا

سطرهای سوم در معیار دو برای این ادامه پیدا کرد. مقادیر نهایی 

گونه که مشاهده همان ارائه شده است. (3)جدول  و چهارم

امکان برقراری  TLRNو  Modular ،PCAهای شود، برای مدلمی

کمتر از  d-factorدرصد و  70بیشتر از  p-factorهر دو شرط )

شده در جدول، بهترین مقادیری محقق نشده و مقادیر ارائه )5/1

ها وجود داشته است. اما در دو مدل است که امکان رسیدن به آن

ANFIS  وSVM هر دو فاکتور در محدوده مناسب قرار دارند. با ،

 SVMتوان گفت که مدل توجه به مقادیر نهایی دو فاکتور می

ت کمتری برخوردار است؛ به قطعیها از عدمنسبت به سایر مدل

این معنی که انتخاب ساختارهای متفاوت برای این مدل، منجر 

قطعیت کمتر نسبت به سایر هایی با باند عدمبه مجموعه جواب

شده که در شود اما همچنان درصدی از مقادیر مشاهدهها میمدل

 70بخش )بیشتر از گیرند در محدوده رضایتاین باند قرار می

 است.درصد( 

 

 هاقطعيت خروجی مدلعدم -3جدول 

SVM ANFIS TLRN PCA Modular پارامتر 

 (%) p-factor اولیه 92 95 93 96 94

34/2  36/2  91/2  01/3  85/2  d-factor اولیه 

 (%) p-factor نهایی 70 70 71 78 82

43/1  48/1  53/1  56/1  52/1  d-factor نهایی 

 

 95PPUباند  به همراهشده مقادیر مشاهده (5)در شکل 

 95PPU است. آزمون نمایش داده شده مرحله درها آن

گونه که هاست و همانخروجی نهایی هر کدام از مدل دهندهنشان

شده را بینیپیشای از مقادیر شود هر مدل، مجموعهمشاهده می

 (p-factor)-1کند. مقدار شده ارائه میازای یک مقدار مشاهده به

هاست که بر این اساس، خطای هر کدام از مدل دهندهنشان

توان به عنوان بهترین را می SVMساختارهای منتخب برای مدل 

برابر با  SVMنهایی برای مدل  P-factor ساختارها انتخاب کرد.

درصد به دست آمده است. این بدان معنی است که با وجود  82

ای دامنه انتخاب ساختارهای مختلف برای این مدل که منجر به
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شود، شده می شده برای هر مقدار مشاهدهبینیاز مقادیر پیش

درصد  95شده در محدوده های مشاهدهدرصد از داده 18همچنان 

گیرند. با این وجود، این قطعیت خود قرار نمیمیانی دامنه عدم

به  ANFISو  Modular ،PCA ،TLRNهای درصد برای مدل

شود که است و مشاهده می 22و  29، 30، 30ترتیب برابر با 

اند. نمودارهای تری داشتهعملکرد ضعیف SVMنسبت به 

قطعیت در دهند عرض باند عدمشده همچنین نشان میارائه

ای ههای بیشینه، بیشتر از عرض این باند در کمینه دبیدبی

قطعیت در توان گفت عدممشاهده شده است و بنابراین می

یشینه بینی بقطعیت در پیشمتر از عدمبینی مقادیر کم، کپیش

سازی، شده است. در صورتی که هدف از مدلهای مشاهدهدبی

تانه، توان با تعریف یک حد آسهای بیشینه باشد میبینی دبیپیش

های را به دبی d-factorو  p-factorقطعیت و محاسبه تحلیل عدم

 بیشتر از حد آستانه محدود کرد.

 

 

 
 آزمون مرحلهشده در های مختلف و مقادير مشاهدهخروجی توليدشده توسط مدل سهيقام -5شکل 

 

 گيری نتيجه
بینی جریان خروجی از در نگرش تصادفی به موضوع پیش

ها برای متغیر دبی خروجی بینیای از پیشهای آبریز، دامنهحوضه

 100بینی تنها یک مقدار قطعی با احتمال شود و به پیشارائه می

شده را بینیشود. در این نگرش، دامنه پیشدرصد اکتفا نمی

توان معادل با توزیع احتمالاتی متغیر تصادفی دبی در نظر می

کند این متغیر تصادفی، با چه احتمالی گرفت که مشخص می

های مقادیر متفاوت را اختیار خواهد کرد. در صورت انتخاب صدك

ی که به امحدودهمنه، برای تعیین عرض این دا 5/97و  5/2

درصد مقدار واقعی در آن قرار خواهد گرفت، مشخص  95احتمال 
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توان عرض دامنه مربوط به شود و به همین ترتیب میمی

های دیگر را نیز تعیین کرد. مدلی که قادر به تولید احتمال

توان به عنوان بهترین ها باشد را میبینیای مناسب از پیشدامنه

رفت. در این مقاله روشی برای انتخاب مدلی که مدل در نظر گ

 کند، بر مبنای مفهومها را مشخص میبینیبهترین دامنه از پیش

95PPU  و معیارهایp-factor  وd-factor  ارائه شد. با در نظر

گرفتن پنج مدل متفاوت و ساختارهای متفاوت برای هر مدل، 

 ز مقادیر خروجیای اشده و دامنههای واسنجیای از مدلمجموعه

ی نهایی و دامنه هاشده حاصل شد. مدلبرای هر مقدار مشاهده

ل قبوهای قابلمحدوده بهها، با توجه نهایی تولیدشده توسط آن

)بیشتر  d-factorدرصد( و  70)بیشتر از  p-factorبرای معیارهای 

( تعیین شدند. در حوضه مورد بررسی، بهترین نتیجه برای 5/1از 

حاصل شد که در عین حال که مقادیر  ANFISو  SVMی هامدل

p-factor درصد بود،  70ها بیشتر از آنd-factor ها نیز در آن

آمد. هرچند اجرای این  به دست 5/1کمتر از  قبولقابلمحدوده 

روش نسبت به یافتن مدلی با بهترین ساختار زمان بیشتری 

ز رفتار تصادفی تواند تحلیل بهتری اگیرد اما این روش میمی

 سازی ارائه کند.متغیر مورد شبیه
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