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 چکیده
به عنوان یکی از منابع اصلی تأمین  ها،رودخانه دبی میزان بینیپیش آب، منابع مهندسی در مسائل ترین مهم از یکی

در این زمینه   هاي جدیداستفاده از مدلاهمیت است.  داراي آب ریزي منابعنظر برنامه از که باشدکننده آب بشر، می

 فازي –هاي، شبکه عصبی مدل به نام 3به ارزیابی در این مطالعه، ریزي صحیح کمک کند. تواند به مدیریت و برنامهمی

(ANFIS(شبکه بیزین ،)BNو ماشین بردار پشتیبان ) (SVM) .هاي مورد استفاده براي این داده پرداخته شده است

باشد. نتایج ( می1381-1391) هالس 10رودخانه گاماسیاب نهاوند در یک دوره روزانه هاي بارش و جریان داده، پژوهش

-( تقریبا عملکرد یکسانی در مدلSVM( و ماشین بردار پشتیبان)ANFISفازي) –نشانگر این بود که مدل شبکه عصبی

کارایی بهتري داشتند.. علاوه بر این سرعت اجراي مدل  سازي جریان روزانه رودخانه داشتند و نسبت به مدل شبکه بیزین

SVM  .نسبت به بقیه مدلها بیشتر بود و در زمان کوتاهی قادر به ارائه نتایج بود 

 

 SVM، مدل  BN، مدلANFISمدل  ،زي جریانسامدل هاي کلیدي:واژه

 

 مقدمه

 از یکی آب منابع از مناسب و بهینه برداري بهره

 طرف دیگر از .باشد می آب منابع مدیران مهم وظایف

 حوضه در بارش از حاصل رواناب مناسب تخمین عدم

 مدیریت به ویژه و آبی منابع بهینه مدیریت آبریز، هاي

نماید.  می مشکل دچار را سدها مخازن برداري از بهره
 راهکاري به عنوان سازيشبیه مقوله میان این در

کند. می پیدا نمود رواناب، تخمین جهت مناسب
 و تخمین مختلفی براي هايروش و هامدل تاکنون

 با که است شده ارائه رواناب -بارش فرآیند سازيشبیه

 بینیپیش هاجریان رودخانه شدت هاآن از استفاده

 از استفاده رودخانه، جریان بینیپیش شود. براي می

داراي  و هیدرولوژیکی هیدرولیکی آماري، هاي مدل

 نبود قطعیت و هستند. در این بین اي طولانیسابقه

 را مسأله متغیرها، بین روابط  قوي بودن غیرخطی

 مفهومی و هاي فیزیکیمدل همچنین کند.می پیچیده

 فراوان، اطلاعات به نیاز دلیل به هیدرولوژیکی

 مورد کمتر گیر،واسنجی وقت و گوناگون پارامترهاي

اند. به همین دلیل برآورد صحیح و گرفته قرار توجه
هاي مختلف استفاده از مدلدقیق جریان رودخانه با 

یکی از موضوعاتی است که در منابع آب مورد بررسی 
باشد. این مسئله به عنوان یکی از پژوهشگران می

هاي اخیر مطرح هاي مدیریت منابع آب در دههچالش
در  هاي جدیداستفاده از مدل بوده است در این راستا

یح ریزي صحتواند به مدیریت و برنامهاین زمینه می
 –هاي شبیه ساز  شبکه عصبی فرامدل کمک کند.
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( و ماشین بردار BN(، شبکه بیزین)ANFISفازي)
هاي فراکاوشی از جدیدترین الگوریتم (SVMپشتیبان)

هستند که به دلیل دارا بودن دقت کافی، مورد توجه 
 عدم ها،آن از استفاده با زیرا اند.پژوهشگران قرار گرفته

 میان ذاتی روابط درك همراه به را هاي موجودقطعیت

ها آن حل به قادر کلاسیک ریاضیات که هاداده
ي نمود. در زمینه سازيمدل توانمی باشد، نمی

بینی جریان هاي فوق، براي پیشاستفاده از مدل
توان به مطالعات زیر اشاره نمود: قربانی و رودخانه می

شبکه ریزي ژنتیک، همکاران، عملکرد سه روش برنامه
عصبی مصنوعی و نروفازي را در روندیابی سیلاب 
رودخانه قزل ایرماق ترکیه مورد ارزیابی قرار دادند. 
نتایج این مطالعه نشان داد که از بین سه روش مذکور 

ریزي ژنتیک با دقت بیشتري هیدروگراف مدل برنامه
 Nabezadeh .[10] سازي کرده استخروجی را شبیه

and et al، دخانه را با استفاده از جریان روANFIS 
در حوضه آبریز لیقوان چاي در استان آذربایجان FIS و 

 6هاي روزانه دبی، به مدت شرقی و با استفاده از داده
بینی کردند و نتایج سال جریان رودخانه را پیش

هاي ارزیابی و پژوهش آنها نشان داد با توجه به معیار
ی برآورد و هاي اوج را بخوبدبی ANFISاینکه 

دارد  FISکند عملکرد بهتري نسبت به بینی می پیش
[3] .Adamowski هاي ماشین بردار پشتیبان و مدل

 -سازي بارششبکه عصبی مصنوعی را براي شبیه
رواناب حوضه کوهستانی دهرادان در هندوستان بکار 

بینی رواناب مستقیم، در پیش SVMبردند. مدل 
منطقه عملکرد بهتري  جریان پایه و جریان کل این

براي  Zahiri and Azamathulla[. 6داشته است ]
بینی دبی جریان در مقاطع مرکب از دو روش پیش

استفاده  M5ریزي ژنتیک خطی و مدل درختی برنامه
کردند. نتایج نشان داد که هر چند هر دو مدل از دقت 

بینی جریان برخوردار بودند، اما دقت بالایی براي پیش
ریزي ژنتیک خطی بالاتر از مدل درختی رنامهروش ب

                                                           

1- Filyos 

2- Auto regressive moving average  

M5 [ احمدي و همکاران به 24بود .] مقایسه
ریزي ژنتیک و ماشین بردار پشتیبان هاي برنامه روش
 رودخانه باراندوزچاي بینی جریان روزانهپیش براي

مقایسه نتایج دو مدل نشان داد که گرچه پرداختند. 
روش ماشین  به ریزي ژنتیک نسـبتدقت روش برنامه

ماشین بردار  اندکی بیشتر بود، اما روش بردار پشتیبان
ریزي ژنتیک برنامهتر از روش به مراتب سادهپشتیبان 

تواند به عنوان یک روش  این روش می باشـد ومی
[. 1] کار روده بینی جریان روزانه بکاربردي براي پیش

Karimi مدت و بلندمدت جریان بینی کوتاهپیش
در ترکیه را با استفاده از مدل ترکیبی  1فلیوس رودخانه

موجک مورد بررسی قرار دادند. -ریزي بیان ژنبرنامه
نتایج نشان داد که مدل ترکیبی عملکرد بهتري نسبت 

 هاي ها همچنین از مدلدارد. آن GEP به مدل

ARMA2 ،ANN و ANFIS  براي مقایسه استفاده
ترکیبی از بقیه  کردند. نتایج نشان داد که عملکرد مدل

به  ،Singh and et al .[12] ها بهتر بوده استمدل
سازي رواناب روزانه حاصل از حوضه کاپگري در مدل

شرق هندوستان پرداختند. آنها با استفاده از روش نمونه 
هاي هاي پنهان و تعداد نرونگیري مجدد تعداد لایه

بهینه را پیشنهاد دادند و نشان دادند این روش حتی در 
هاي زمانی کوتاه مدت نتایج مرحله آموزش سري

از and Noori  Kalin[. 21می دهد ] خوبی را ارائه
به منظور   SWATمدل شبکه عصبی مصنوعی و

حوضه آبریز  29ي جریان رودخانه در بینی روزانهپیش
اطراف آتلانتا در جنوب شرقی ایالات متحده  نزدیک و

ها استفاده کردند. با توجه به نتایج بدست آمده از مدل
 و خطاي آنها هر دو مدل شبکه عصبی مصنوعی

 اندعملکرد خوبی براي این هدف داشته  SWATو
قربانی و دهقان، در پژوهشی به بررسی کارایی . [17]

را در SVM و  GEPسه مدل شبکه عصبی بیزین، 
تخمین رواناب ماهانه رودخانه کاکارضا مقایسه کردند. 
از میان سه مدل ذکر شده، شبکه عصبی بیزین بهترین 
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می کلوزي و همکاران، [. نعی2عملکرد را داشته است ]
ترین همسایگی سه روش شامل مدل درختی، نزدیک

و رگرسیون خطی چند متغیره را براي برآورد آبدهی در 
هاي آبریز بدون آمار استان گلستان بررسی حوضه

لذا هدف از این مطالعه در ابتدا بیان نمودن [. 4کردند ]
مدل و سپس مدل سازي  3ها و شناسایی این تفاوت

هاي ن رودخانه گاماسیاب با استفاده از فرامدلجریا
(، شبکه ANFISفازي) –شبیه ساز  شبکه عصبی 

( است که SVM( و ماشین بردار پشتیبان)BNبیزین)
هاي موجود در اکثر مطالعات، با توجه به تعداد زیاد مدل

سازي، برتري خود را ثابت کرده اند و براي شبیه
تشخیص اینکه کدام یک مقایسه آنها با یکدیگر براي 

 .هاي شبیه ساز نسبت به بقیه برتري دارداز این فرامدل
 سوال اساسی این تحقیق این است که ایا فرامدل

ساز برتر در این مطالعه با توجه به دقت در مرحله شبیه
تواند در شرایط کمبود داده و آموزش و تست می

هاي مفهومی اطلاعات، جایگزین مناسبی براي مدل
 باشد.

 

 ها روش و مواد

است که رودخانه گاماسیاب ، منطقه مورد مطالعه
 همدان، هاياستان محدوده در کشور، غرب در

 است. رودخانه گاماسیاب شده واقع لرستان و کرمانشاه

 کیلومتري 20 در گاماسیاب کارستی هايچشمه از

 جاده از فاصله اندکی در و نهاوند شهر غربی جنوب

متري  1860 ارتفاع از لرستان، نورآباد به نهاوند ارتباطی

گیرد. می سرچشمه از محلی به نام کوه سنگ سوراخ
حوضه آبریز در این پژوهش به بررسی بخشی از حوضه 
آبریز رودخانه گاماسیاب از قسمت ابتدا تا نقطه ایستگاه 

وراینه در موقعیت  ایستگاهوراینه پرداخته شده است. 
ثانیه طول شرقی  15دقیقه و  24درجه و  48جغرافیایی 

ثانیه عرض شمالی قرار  32دقیقه و 04درجه و  34و 
تأسیس شده است و  1348دارد. این ایستگاه در سال 

متر از سطح دریا با میانگین بارش  1795داراي ارتفاع 
هاي مورد باشد. دادهمی متریلیم 521سالانه دراز مدت 

ش و جریان هاي بار، دادهپژوهشاستفاده براي این 
 10رودخانه گاماسیاب نهاوند در یک دوره روزانه 

هاي روزانه از ابتدا دادهباشد. ( می1381-1391ه)الس
اي همدان دریافت شد، با توجه به سازمان آب منطقه

ها به صورت کامل موجود بودند بررسی اینکه داده
هاي پرت مورد بررسی قرار ها فقط از نظر دادهداده

با فرض گرفته و مشکلات موجود برطرف گردید. 
وابستگی جریان رودخانه به جریان روزهاي قبل، اقدام 

هاي بارش به تخمین جریان روز بعد با استفاده از داده
 75هاي ورودي شود. از بین دادهو جریان امروز می

 25داده( از آنها را براي آموزش مدل و 2739درصد)
داده( باقیمانده براي تست مدل انتخاب  913درصد)

سازي از بینی یا شبیهبراي مرحله پیش شود.می
 ( استفاده شده است1380-1381هاي سال آبی) داده

موقعیت ایستگاه وراینه را نشان  1 (. شکل1)جدول 
 دهد.می

 

 وراینه متغیرهای اقلیمی ایستگاه -1جدول 
 حداکثر  

Maximum 

  حداقل
Minimum 

 میانگین
Average 

 گیریواحد اندازه
Unit of Measurement 

 متغیر اقلیمی
Climatic Variable 

 مقیاس زمانی
Time scale 

86/22  67/0  78/3  Daily روزانه  Flowجریان  (s/3mمترمکعب در ثانیه ) 

96 0 43/1  Precipitation بارش  (mmمتر)میلی 

 



صصی مهندسی آب  تخ
  211 1396زمستان  –فصلنامه علمی و 

 
 موقعیت ایستگاه وراینه در شهرستان نهاوند، استان همدان و ایران -1شکل

 

 (ANFISفازی)-شبکه عصبی

نظریه مجموعه فازي توسط پروفسور لطفی 
پیشنهاد شد  1965عسگرزاده مشهور به زاده در سال 

-میها استفاده به طور گسترده در بسیاري از زمینهو 

پذیر این تئوري، ابزاري توانمند و انعطاف .[11]شود
هاي ها و عدم صراحتسازي عدم قطعیتبراي مدل

هاي زبانی موجود در دنیاي واقعی و بیان عبارت
برگرفته از تجربه و دانش بشر در قالب روابط ریاضی 

پیچیدگی و عدم قطعیت در  .آیدبه شمار می
اطلاعات در هاي هیدرولوژیکی، کمبود  سیستم

یکی، مبهم و غیر ژبسیاري از فرآیندهاي هیدرولو
ها موجب شد تا استفاده از تئوري صریح بودن این داده

رواناب که از -فازي در زمینه هیدرولوژي و بارش
ترین فرآیندهاي هیدرولوژیکی است افزایش اصلی

. با این وجود، مشکل اصلی منطق فازي این [ 11]یابد
اتیکی براي یک کنترل کننده فازي است که روند سینم

عصبی این  عبارت دیگر، یک شبکه وجود ندارد. به
هاي توانایی را دارد که از محیط آموزش ببیند، جفت

ورودي و خروجی، ساختارش را خود مرتب کند و با 
بدین منظور  .تعامل خود را تطبیق دهد ،ايشیوه

مدل سیستم 1997پروفسور ژانگ و همکاران در سال 
که قابلیت  ندفازي تطبیقی را ارائه کرد -شبکه عصبی

مدل  [.11ت ]ترکیب توانایی دو روش مذکور را داش
تطبیقی براساس تغییر در میزان مقادیر و عصبی  فازي

دامنه توابع تعلق در تکرارهاي مختلف جهت رسیدن 
به شبکه مناسب بر اساس حداقل خطاي موجود عمل 

تطبیقی  فازي عصبی تاجکند. در مدل سیستم استنمی
شود. از روش استنتاجی تاکاگی سوگنو استفاده می

سازي به درستی استفاده شده است زمانی عمل شبیه
که تمامی پارامترهاي مؤثر در ساختار مدل طوري 
تعیین گردند که مقدار خطاي مدل به حداقل مقدار خود 
برسد و همچنین مقادیر کارایی، بیشترین مقدار را 

 باشند. داشته 
 

 الگوریتم و ساختار

 قابلیت تطبیقی عصبی-فازي استنتاج سیستم

 همچنین و دارد بنديطبقه و ساخت آموزش، در خوبی

 فازي قوانین استخراج اجازه که است مزیت این داراي

 به و دهدمی متخصص دانش یا عددي اطلاعات از را

 این، بر سازد. علاوهمی بنیاد -قاعده یک تطبیقی طور

 هايسیستم به هوش بشري پیچیده تبدیل تواندمی

بینی پیش مدل اصلی مشکل کند. تنظیم را فازي
 زیاد نسبتاً فازي تطبیقی احتیاج -عصبی سیستم شبکه

 پارامترها تعیین و ساختار براي آموزش زمان به

 که شودمی فرض سازي،ساده منظور به .باشد می

 یک و y و x دو ورودي نظر مورد استنتاجی سیستم

 سوگنو تاکاگی فازي مدل یک دارد. براي z خروجی



  212  انه رودخانههای هوش مصنوعی در مدل سازی جریان روزمقایسه الگوریتم

 دو با را نمونه قانون مجموعه یک توانمی اول، درجه

 :کرد بیان زیر صورت به فازي آنگاه-قانون اگر

 باشد آنگاه B1برابرy و  A1برابرx اگر :قانون اول 
 z1 = p1x + q1y +r1  

 باشد آنگاه B2برابرy و  A2برابرx اگر :قانون دوم 
 z2 = p1x + q2y +r2 

 در پارامترهاي خطی (i=1,2) که  pi, qi , riکه

 اول درجه سوگنو -تاکاگی فازي مدل تالی بخش

 [.5] هستند
-فازي استنتاجساختار سیستم  2مطابق شکل

 [.19باشد ]می لایه پنج شامل تطبیقی عصبی
 لایه، این از گره هر :ورودي هايگره اول، لایه

 فازي هايمجموعه از یک هر به که عضویتی مقادیر

 تولید عضویت تابع از استفاده با دارند، تعلق مناسب

 کنند.می
 
(1)  

i = O1i     2 و 1 = μAi(x)     

 

i = O2i     4 و 3 = μi−2(x) 
 وi  ، A1گره به غیرفازي هايورودي x و yکه 

B1توابع با ترتیب به که هستند زبانی هايبرچسب 

 باید شوند.می مشخص μBiو  μAiمناسبعضویت 

عنوان پارامترهاي  به که عضویت این توابع پارامترهاي
 .شوند مشخص شوند،می شناخته لایه این مقدماتی در

 "عملگر دوم، لایه در :قاعده هايگره دوم، لایه

 )قوه خروجی تا شودمی برده کار به  " (AND)و

 بدست است قانون آن مقدم بخش نمایانگر که اشتعال(

 یک مقدم بخش که ايدرجه مقدار به العآید. قوه اشت

 تابع به و شودمی گفته شده، برآورده قانون فازي

-رو، خروجی این از دهد.می شکل قانون، آن خروجی

 به مربوط درجات ضربحاصل لایه، این O2,K هاي

 .هستند اول لایه
(2                        )   yXQ BiAik  ,2 

 لایه در اصلی هدف :متوسط هايگره سوم، لایه

 امین iعنوان  اشتعال به قوه هر نسبت تعیین سوم،

 در باشدمی قوانین اشتعال قوه همه مجموع به قانون

 .آیدمی دست به شده نرمال اشتعال قوهwi نتیجه 
(3                         )

 


4

1

1,3

k k

i

i

w

w
wO 

 چهارمین گره تابع :نتیجه هايگره چهارم، لایه

 محاسبه خروجی کل به را قانون امین iتوزیع  لایه

 د:شومی تعریف زیر صورت به و کندمی
(4             )

 iiiiii ryqxpwfwo  1,4 
wi̅̅که  است. قبلی لایه از گره امین  iخروجی  ̅

(piqiri) همچنین بوده، خطی ترکیب این ضرایب 

 -تاکاگی مدل فازي تالی بخش پارامترهاي مجموعه
 باشند.می نیز سوگنو

 تک گره، این :هاي خروجیگره پنجم، لایه

ورودي  هايسیگنال همه جمع کردن با را کلی خروجی
 غیرفازي فرآیند لایه این در کند. بنابراین،می محاسبه

 خروجی غیرفازي به را فازي هر قانون نتایج سازي،

 دهد.می شکل تغییر

(5                     )







4

1

4

1

1,5

i i

i ii

ii

w

fw
fwO 

، فراهم کردن ANFISویژگی متمایز کننده  
روش شیب پس انتشار و  الگوریتم یادگیري پیوندي

ات، به منظور اصلاح پارامترها روش حداقل مربع
باشد. روش شیب پس انتشار جهت تنظیم  می

شود، به کار گرفته می پارامترهاي غیرخطی مقدماتی
در حالی که روش حداقل مربعات جهت تعیین 

ی بخش تالی مورد استفاده قرار پارامترهاي خط
گیرد. روند آموزش دو مرحله دارد: مرحله اول با  می

ثابت فرض کردن پارامترهاي بخش مقدماتی، از روش 
ت، پارامترهاي بخش تالی تعیین حداقل مربعا

هاي خطا پس مرحله دوم، سیگنالگردند. سپس در  می
یابند. روش شیب پس انتشار به این جهت به انتشار می

رود تا پارامترهاي مقدماتی از طریق حداقل کار می
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 کردن تابع هزینه درجه دوم کلی، اصلاح شود. در

 در هالایه بین ارتباط و عملکرد ساختاري از 3 شکل

 شده هآورد تطبیقی فازي عصبی استنتاج مدل سیستم

 است. 
 

 
 معادل با سیستم فازی سوگنو با تابع عضویت مثلثی ANFISسیستم  -2شکل 

 

 
 ها در مدل سیستم استنتاج فازی عصبی تطبیقیساختار لایه -3شکل 

 

 (BN)شبکه بیزین
 1990دهه روش بیزین نخستین بار در اوایل 

-(( براي شبکه1992کی )بوسیله بنتین و بعدها مک

برده شد و با سرعت به  کاره ب مصنوعی هاي عصبی
هاي هوش مصنوعی یک ابزار انتخاب براي کاربرد

هاي بیزین برخلاف در شبکه [.14] تبدیل گشته است
هاي عصبی متداول هدف یافتن یک بردار وزن شبکه

قطعیت صریح با توجه به  بهینه نیست بلکه ارائه عدم
 . [13]مقادیر وزن بوسیله توزیع احتمال ثانویه است

، نمایش بامعنی روابط نامشخص مابین 1شبکه بیزین
دار باشد و گرافی جهتپارامترها در یک فرآیند می

براي نمایش متغیرهاي تصادفی  ،هاغیرحلقوي از گره
                                                           

1-Bayesian Network 

2-Bayesian Neural Network 

ا براي نمایش روابط احتمالی میان متغیره ،هاوکمان
دو سطح از  (1992)کیرود. مکشمار میبه

سازي شبکه توان در مدلهاي بیزي را که می استنتاج
تشریح کرده است. اولین  کار روده ب 2عصبی بیزین

باشد البته با این ها میسطح شامل استخراج شبکه وزن
فرض که ساختار شبکه انتخاب شده صحیح است. 

 خاب مدل استها و انتسطح دوم شامل مقایسه مدل

جهت تجزیه و  . شبکه عصبی بیزین ابزاري مفید[14]
 هاي عصبیسازي شبکهتحلیل عدم قطعیت در مدل

سیستم پشتیبان  هايو یکی از روش مصنوعی
که از یک شکل هوش مصنوعی  گیري استتصمیم

استفاده کرده و براساس قانون یادگیري شبکه بیزین 
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 ناکافی، ات مبهم،آموزش دیده و با استفاده از اطلاع
متضاد و غیرقطعی هم در گذشته و هم در حال حاضر، 

دهد صورت عصب به یکدیگر ارتباط میه پارامترها را ب
چگونگی پیوند  که فعالیت سلسله اعصاب یک شبکه و

دهد. بین آنها مبناي هوشمندي شبکه را نشان می
هاي عصبی بیزین در حل مسائلی که روابط بین شبکه

 بسیار مفید هستند.  ه درستی مشخص نباشدمتغیرها ب

 
 الگوریتم بیزین

شبکه بیزین یک مدل گرافیکی احتمالاتی است 
دهد. یمها و احتمالات را نشان اي از متغیرکه مجموعه

اي است که این شبکه، یک گراف مستقیم و غیرچرخه
-کهها در حکم متغیرهاي مسئله هستند. شبدر آن گره

فی هاي تصاددر نمایاندن متغیر هاي بیزین محدودیتی
ش ندارند. ساختار یک شبکه بیزین در واقع یک نمای

د نموداري از اثرات متقابل متغیرهایی است که بای
ن رابطه بی ،الگوبندي شوند، علاوه بر اینکه کیفیت

ین ارتباط ب ،دهد، کمیتمتغیرهاي مسئله را نشان می
 گذارد.این متغیرها را نیز به نمایش می

ین روش بر مبناي محاسبات احتمالات شرطی ا
معادله زیر رابطه بیز را نشان ( است. 1بیز)قانون 

 دهد. می
(6) 

p(a∣b)=
p(b∣a)*p(a)

p(b)
 

 ،aاحتمال وقوع پیشامد  p(a)که در آن، 
p(b) احتمال وقو ع پیشامدb ،p(b ∣ a)  احتمال

اتفاق  aاست به شرطی که پیشامد  bشرطی پیشامد 
p(a افتاده باشد و ∣ b) احتمال شرطی پیشامد ،a 

اي از گراف شبکه بیزین را به نمونه 4شکل  است.
 دهد.اي و مستقیم نشان میصورت چرخه

 

                                                           

1- Bayes Theorem 

2- Support Vector Machines 

3- kernel methods   

4- Vapnik 

5- Statistical Learning Theory 

 

ای و مستقیم شبکه نمایش گراف چرخه  -4شکل 

 بیزین

 
 (SVMماشین بردار پشتیبان)

بندي دسته( SVM) 2ماشین بردار پشتیبان
در  3هاي کرنلیي روشاي است که جزء شاخه کننده

شود. این نوع سیستم یادگیري ماشین محسوب می
بندي و هم براي تخمین و یادگیري هم براي دسته

رود، به طوري که ها به کار میبرآورد تابع برازش داده
ها و یا تابع برازش رخ بندي دادهکمترین خطا در دسته

توسط  1992در سال  ماشین بردار پشتیباندهد. 
نظریه  که یک ریاضیدان روس بود، بر پایه 4وپنیک

ف ماشین . هد[8] بنا گردیده است 5یادگیري آماري
را براي  f(x)این است که یک تابع  بردار پشتیبان

طوري تشخیص دهد که ماکزیمم  xالگوهاي آموزشی 
داشته باشد. به عبارتی y حاشیه را از مقادیر آموزشی 

ت که یک منحنی مدلی اس ماشین بردار پشتیباندیگر، 

دهد به طوري که ها برازش میرا به داده €با ضخامت 
 هاي آزمایشی صورت بگیرد.کمترین خطا در داده

هاي مطرح شده در این مقاله، مورد تئوري مدل در
[. لذا در این 22 - 7 تحقیقات زیادي انجام شده است ]

اي از مدل مورد استفاده مقاله تنها به شرح خلاصه
SVM ام به نSVM ε .در یک   پرداخته شده است

لازم است وابستگی تابعی  SVMمدل رگرسیونی 
 xهاي مستقل اي از متغیربه مجموعه  yمتغیر وابسته 
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تخمین زده شود. فرض بر این است که مانند دیگر 
هاي وابسته و مسائل رگرسیونی، رابطه بین متغیر

به علاوه یک مقدار  fمستقل توسط یک تابع معین 
 شود.اضافی نویز مشخص می

(7                           )( )y f x noise          
است  fبنابراین موضوع اصلی پیدا کردن فرم تابع  

 SVMکه بتواند بصورت صحیح، موارد جدیدي را که 
تاکنون تجربه نکرده است پیش بینی کند. این تابع 

بر روي یک مجموعه داده  SVMتوسط آموزش مدل 
عنوان مجموعه آموزش که شامل فرایندي به منظور به

سازي دائمی تابع خطا است، قابل دسترسی است. بهینه
هاي بر مبناي تعریف این تابع خطا، دو نمونه از مدل

SVM هاي شناخته شده است که عبارتند از الف( مدل
 -SVM  v هاينوع اول که به مدل SVMرگرسیون 

نوع دوم که  SVMهاي رگرسیون شهورند. ب( مدلم
مشهورند. دراین مطالعه مدل  SVM εهاي به مدل

SVM ε  بدلیل کاربرد گسترده آن در مسائل
رگرسیونی استفاده گردید. براي این مدل تابع خطا 

 شود.بصورت زیر تعریف می

    (8)  0

1 1

1

2

N N
T

i i

i i

W W C C 
 

  
 

با توجه به  تابع خطاي مذکور لازم است که
 هاي زیر کمینه گردد.محدودیت

 (9)  

0( )T

i iW x b y       
0( )T

i i iy W x b       
0, 0

1,....,

i i

i N

  



 
بردار W ثابت گنجایش،    Cکه در این روابط

ترانهاده بردار ضرایب،  WTضرایب، 
0,i i   ضرایب

 الگوي آموزش مدل و  Nضریبی ثابت،  bکمبود، 
 تابع کرنل است.

عنوان بهترین انتخاب از کرنل تابع پایه شعاعی به 
[. 16-18-9بین دیگر توابع کرنل گزارش شده است ]

در  γبنابراین در این تحقیق تابع مذکور که توسط 
 کار گرفته شد.رابطه زیر تعریف شده است، به

(10)    2
( , ) exp( )i iK x x x x   

لازم است براي پیش  10تا  8با توجه به روابط 

 γ، εسه پارامتر   SVMبینی دبی روزانه، توسط مدل 
 ند.بهینه شو C  و

 
 هامعیارهای ارزیابی مدل

تبیین  ها از سه معیار، ضریببراي ارزیابی مدل
(R2)جذرمیانگین مربعات خطا ، (RMSE و پارامتر )

 سال در نش آماري پارامتراستفاده شد.  (NASHنش)
 .[15گردید ] معرفی ساتکلیف و نش توسط 1970

 در زیر روابط این معیارها ارائه شده است.
(11           )

 
n

QQ
RMSE

preobs 


2

 

(12            )

 

 
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 (13     )
 

 











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i obs
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i preobs
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هاي داده:  Qobsها، تعداد داده : nدر روابط فوق، 

:  Qpreهاي مشاهداتی، : میانگین داده Q̅مشاهداتی، 
:  Qmin، هاحداکثر داده:  Qmaxهاي محاسباتی، داده

میزان انطباق R2 ضریب  باشد.می هاحداقل داده
هاي آید و دادههایی که توسط مدل به وجود میداده

گین مربع جذر میان RMSEدهد. واقعی رانشان می
هاي محاسباتی و مشاهداتی را بیان خطاهاي داده

کند. واضح است که هر چه مقدار این عدد کمتر می
ها بهتر صورت سازي دادهباشد به تبع، آموزش و شبیه

همچنین هرچه مقدار پارامتر نش به یک  .گرفته است
نزدیکتر باشد نشان دهنده تطابق بیشتر مقادیر شبیه 

 دیر مشاهداتی است.                                    سازي شده با مقا
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 بحث و نتایج

 (ANFISفازي) -نتایج شبکه عصبی
براي داشتن مدلسازي مناسب باید تک تک توابع 
عضویت را یک به یک مورد بررسی قرار داد و با توجه 

. را انتخاب نمود مدل بهترین مدلبه معیارهاي ارزیابی 
عصبی فازي و هاي مختلف مدل ترکیببا بررسی 

انتخاب هر یک از انواع توابع عضویت مربوط به پارامتر 
تابع هاي ورودي و خروجی مدل در نهایت مدلی با 

و تابع  (Trapmf)ايعضویت ورودي نوع ذوزنقه
کمترین مقدار خطاي  constantعضویت خروجی نوع 

مقدار خطاي د. انتخاب شو  مرحله تست را داشته

و  5842/0و تست به ترتیب برابر  موزشآمرحله 
ضریب  باشد. بعد از ذخیره سازي مدل،می 49791/0

مقادیر مشاهداتی و خروجی مرحله آموزش  تبیین
باشد و نشان از عملکرد خوب مدل در می 9235/0

بین  تبیینهمچنین ضریب  باشد.مرحله آموزش می
هاي مشاهداتی در مرحله تست این خروجی و داده

نشان از عملکرد خوب مدل بازهم  باشد کهمی 9005/0
( مقایسه مقادیر مشاهداتی با مقادیر 5شکل ) دارد.

-فرامدل شبیه ساز عصبیبرآوردي براي ساختار برتر 
 دهد.نشان میحله تست را در مرفازي 

 

 

 

 تستای، مرحله با مقادیر مشاهده عصبی فازیمقایسه نتایج مدل  -5شکل 

 
 (BNشبکه بیزین)

مراحل ساخت و توسعه مدل شبکه بیزین در مطالعه 
سازي جریان روزانه رودخانه حاضر براي مدل

 گاماسیاب بصورت زیر انجام شد: 

ها و تشکیل چارچوب مدل: که شامل تعریف متغیر
ها در سیستم است و معمولا بر روابط موجود بین آن

اساس یک مدل مفهومی از سیستمی که قرار است 
گیرد. بنابراین سازي و مدیریت شود، شکل میمدل
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ساخت مدل مفهومی، اولین قدم در ساختن مدل بیزین 
است. در این مطالعه مدل مفهومی بیزین از طریق 

 (. 6هاي ورودي ساخته شد)شکل الگو
 رد مدل مختلف هايورودي بین ارتباط نوع تعیین

 نهروزا سري از حاضر مطالعه در: مفهومی مدل ساختار
 اصلی هايورودي بعنوان ي بارش و جریانهاداده

 نبیزی مدل براي مفهومی تعریف در حال. شد استفاده
 دبی از ثرمتأ فردا دبی که، شد گرفته نظر در گونهاین
 . (6باشد)شکل می بارش و گذشته روز

ها: آموزش شبکه و بدست آوردن رابطه بین داده
پس از تشکیل چارچوب و تعریف مدل، نوبت به 

رسد. در این مرحله با آموزش شبکه ساخته شده می
استفاده از ورودي هاي مختلف )بارش و دبی( در مدل 

ها داشته و شکل ریاضی سعی در ایجاد ارتباط بین داده

باط ریاضی موجود این ارتباط بدست آمد. حال با ارت
توان داده مصنوعی تولید کرده و عملکرد مدل را می

مورد ارزیابی قرار داد. همچنین رابطه ریاضی حاصل از 
مدل  بدست آمد. 14الگوي ورودي بصورت رابطه 

و جذر میانگین مربعات  912/0بیزین با ضریب تبیین 
و  8912/0در مرحله آموزش و ضریب تبین  5721/0

در مرحله تست انتخاب  5317/0مربعات جذر میانگین 
( مقایسه مقادیر مشاهداتی با مقادیر 7شکل )شد. 

در فرامدل شبیه ساز بیزین برآوردي براي ساختار برتر 
 دهد.نشان میحله تست را مر

2 10.00861381* 0.961715*

(0.129008,0.600809)

tQ P Q Normal   

 
(14) 

 

 

 
 مدل مفهومی ساخته شده برای شبکه بیزین - 6 شکل
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تستای، مرحله با مقادیر مشاهده شبکه بیزینمقایسه نتایج مدل  -7شکل 

 (SVMماشین بردار پشتیبان)

هاي مدل در این مرحله مقادیر بهینه مشخصه
SVM  شاملε و Cگردد. همچنین در این تعیین می

انتخاب  RBFمطالعه تابع کرنل مورد استفاده، تابع 
شد، زیرا از دقت بیشتري در برآورد جریان روزانه 
رودخانه گاماسیاب برخوردار بود. در این تابع باید 

تعیین گردد. بنابراین در حالت کلی براي  مشخصه
بینی جریان روزانه رودخانه یشسازي و پمدل

رگرسیونی، لازم است  SVMگاماسیاب توسط مدل 
که مقادیر بهینه سه مشخصه مذکور بدست آید که 

توسط الگوریتم C و εبدین منظور دو مشخصه 

نیز بصورت سازي جستجوي شبکه و متغیربهینه
است که  آزمون و خطا محاسبه شد و البته قابل ذکر

سازي جستجوي شبکه بسیار کند عمل الگوریتم بهینه
کند و زمان محاسباتی زیادي را بخود اختصاص می
دهد. براي حل این مشکل در تحقیق مذکور طبق می

(  از برنامه اصلاح شده 2006توصیه یو و همکاران )
الگوریتم جستجوي شبکه که به نام الگوریتم 

وف است به همراه اي معرجستجوي شبکه دو مرحله
[. براي این منظور 25سنجی مقاطع استفاده شد]اعتبار

هایی با ابعاد بزرگ محدوده ابتدا با انتخاب شبکه

 به ازاي مقدار ثابت مشخصه C و εهاي مشخصه

تعیین شد. سپس با مشخص شدن محدوده مذکور و 
تر مقادیر دقیق دو هایی با ابعاد ریزتقسیم آن به شبکه

مشخص شدند. روند مذکور براي دیگر C و εمشخصه 

هایی نیز تکرار شد و بدین طریق مدل مقادیر 

توان حاصل شدند. حال می متفاوتی با تغییر درمقدار 
از بین مدل هاي توسعه داده شده مدل با کمترین خطا 

را بعنوان مقادیر  هاي آنرا تعیین کرده و مشخصه

 انتخاب نمود.و ε ، Cبهینه 
نیز با استفاده از   SVMدر تحقیق حاضر از مدل

 سازيها براي مدلهمان الگوي ورودي بقیه مدل
جریان رودخانه گاماسیاب استفاده شد. براي الگوي 

هاي مختلفی ساخته شبکه و  ε ، Cورودي با تغییر 
و آموزش داده شد و در نهایت ساختاري که داراي 

و  C= 10و=ε 1/0کمترین مقدار خطا بود،  یعنی
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210/0= مدل الگو انتخاب شد. ترین بعنوان مناسب
با ضریب تبیین  (SVM) تیبانپشماشین بردار 

در مرحله  5841/0و جذر میانگین مربعات  9235/0
و جذر میانگین مربعات  9005/0آموزش و ضریب تبین 

( مقایسه 8شکل )در مرحله تست انتخاب شد.  4979/0
مقادیر مشاهداتی با مقادیر برآوردي براي ساختار برتر 

در  (SVM) ماشین بردار پشتیبانفرامدل شبیه ساز 
 دهد.نشان میحله تست را مر

 

 

 
 .تستای، مرحله با مقادیر مشاهده ماشین بردار پشتیبانمقایسه نتایج مدل  -8شکل 

 
 های استفاده شده مقایسه نتایج مدل

ي مناسبی این قسمت به منظور این که مقایسهدر 
مقایسه کمی   بین عملکرد سه مدل صورت گیرد

صورت گرفته است. براي مقایسه کمی بین سه مدل 
هاي ضریب تببین، جذر از چهار معیار ارزیابی به نام

میانگین مربعات خطا،  مقدار آکائیکه و پارامتر نش 
( ارائه شده 2) استفاده شد. نتایج این بررسی در جدول

مدلها مشاهده مقایسه ( و 2است. با توجه به جدول )
گردد در مرحله آموزش و با توجه به ضریب تبین می

مدل تقریبا با اختلاف بسیار اندك، نزدیک  3نتایج هر 
 ANFISهاي به هم است و تقریبا برتري نسبی مدل

توان نسبت به مدل شبکه بیزین را می  SVMو 

پارامتر جذر میانگین طرفی با توجه به  مشاهده کرد از
اگرچه در اینجا هم شاهد اختلاف بسیار  ،مربعات خطا

اندك در مقدار این پارامتر هستیم ولی تقریبا برتري 
نسبت به مدل شبکه  SVMو  ANFISنسبی مدل 
 AICاساس معیار  برتوان مشاهده کرد. بیزین را می

رد بهتري آن کمتر باشد مدل عملک  هرچه مقادیرکه 
مدل، هم در مرحله  3شود که در هر دارد، مشاهده می

آموزش و هم در مرحله تست شاهد اختلاف بسیار 
اندك در مقدار این پارامتر هستیم و همچنان شاهد 

نسبت به  SVMو  ANFISهاي برتري نسبی مدل
  NASHاساس معیار برمدل شبکه بیزین هستیم و 

تر باشد، یک نزدیک این پارامتر به  هرچه مقادیرکه 
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شود که مدل مدل عملکرد بهتري دارد، مشاهده می
ANFIS  وSVM  داراي مقدار تقریبا نزدیک به هم

داشته اند.  BNهستند و عملکرد بهتري نسبت به مدل 
توان با مشاهده مقادیر جدول به این نتیجه بنابراین می

سازي جریان روزانه رودخانه رسید که براي مدل
و  ANFISساز عملکرد فرا مدل شبیه گاماسیاب

SVM هاي شبیه ساز شبکه بیزین بهتر از فرامدل
فازي و ماشین  -شبکه عصبی 2است،  طبق جدول 

بردار پشتیبان در رتبه اول و مدل شبکه بیزین در این 
 مطالعه در رتبه دوم قرار می گیرد. 

 

 
های استفاده شده در این تحقیقمدل مقایسه -2جدول  

 پارامتر نش
NASH 

  مقدار آکائیکه

AIC 

جذرمیانگین مربعات 

 خطا

RMSE 

 ضریب تبیین

R2 
 مدل

Model 
 تست
Test 

 آموزش

Train 

 تست
Test 

 آموزش
Train 

 تست
Test 

 آموزش
Train 

 تست
Test 

 آموزش
Train 

9002/0  9125/0  60/1824  92/5476  4979/0  5841/0  9005/0  9235/0  ANFIS 

8862/0  8742/0  73/1824  32/5549  5317/0  5721/0  8912/0  912/0  BN 

9002/0  9124/0  60/1824  92/5476  4979/0  5841/0  9005/0  9235/0  SVM 

 

 نتیجه گیری

هاي شبکه عصبی سه مدل به نامدر این تحقیق از 

ماشین بردار  ( وBN(، شبکه بیزین)ANFISفازي) –
( جهت مدل سازي جریان روزانه SVMپشتیبان)

استفاده شد. هدف از این مطالعه  رودخانه گاماسیاب
هاي بین سه مدل و همچنین بررسی نشان دادن تفاوت

سازي جریان روزانه رودخانه ها براي مدلتوانایی آن
بیانگر این بود که  نتایج گاماسیاب بوده است. 

 –ز شبکه عصبی ساهاي شبیه فرامدل
( SVM( و ماشین بردار پشتیبان)ANFISفازي)

عملکرد بهتري نسبت به مدل دیگر دارد و این امر 
ساز شبکه هاي  شبیهبیانگر آن است که  فرا مدل

( و ماشین بردار ANFISفازي) –عصبی 
سازي و ( توانایی خوبی براي شبیهSVMپشتیبان)

این  پیش بینی جریان روزانه رودخانه دارد و
ساز، با توجه به دقت برآورد در شبیه هاي برتر فرامدل

تواند در شرایط کمبود داده مرحله آموزش و تست می
هاي مفهومی و اطلاعات، جایگزین مناسبی براي مدل

 باشد. 
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