
 
 

26 

 

68، شماره 97 تابستان مجله زمین شناسی کاربردی پیشرفته  

های زمانی سطح آب زیرزمینی با استفاده از روش در شبیه سازی افق های داده مبنابررسی عملکرد مدل 

 (GA-GT)تلفیقی آزمون گاما و الگوریتم ژنتیک 

 علی میرعربی

 گروه زمین شناسی معدنی و آب، دانشکده علوم زمین، دانشگاه شهید بهشتیا، دکتردانشجوی 

 حمیدرضا ناصری

 شهید بهشتیعلوم زمین، دانشگاه  دانشکده ،گروه زمین شناسیاستاد 

 محمد نخعی
 دانشکده علوم زمین دانشگاه خوارزمی ،دانشیار گروه زمین شناسی

 فرشاد علیجانی
1
 دانشگاه شهید بهشتی ،دانشکده علوم زمین ،زمین شناسی معدنی و آباستادیار گروه  

 39/11/1097ش: تاریخ پذیر               30/36/1097 :تاریخ دریافت     

H-nassery@sbu.ac.ir 
 

 

 چکیده

یده است که به منظور مدیریت پایدار منابع آب زیرزمینی، تعیین رفتار سطح آب زیرزمینی ضروری است. نوسانات سطح آب زیرزمینی فرآیندی غیرخطی و پیچ

های داده مبنا در این مطالعه میزان دقت و کارایی هر یک از مدل سازی آن بپردازند.سازی به مدلهای هوش محاسباتی داده مبنا قادر هستند بدون تقریب و سادهمدل

 ,t+2رو )سازی سه افق زمانی پیشدر شبیه (SVR)و رگرسیون بردار پشتیبان (ANFIS)، استنتاجی فازی عصبی (MLP)هوش مصنوعی پرسپترون چند لایه 

t+1  وt+3های روش آزمون گاما و تلفیق آن با الگوریتم ژنتیک این راستا از قابلیت ( سطح آب زیرزمینی دشت هشتگرد مورد ارزیابی قرار گرفت. در(GA-GT) 

های داده مبنا در های آموزش مدل استفاده شد. نتایج مشخص کرد که دقت مدلدر تعیین طول بهینه داده M-Testبمنظور انتخاب ترکیب ورودی بهینه و نیز روش 

 DDRها، نتایج براساس شاخص است. بمنظور تعیین میزان عملکرد و کارایی مدل t+3و  t+2ی بیشتر از افق زمانی سطح آب زیرزمین t+1شبیه سازی افق زمانی

استنباط شد که مدل سازی افق زمانی اول بهترین عملکرد و کارایی را داشته است. همچنین در شبیه ANFISمدل مورد تحلیل قرار گرفت که محاسبات نشان داد 

MLP  وANFIS  و تر های ماهانه نزدیکسازی افقشبیهدرSVR بهتری دارند.کاربرد  ترهای ماهانه دوردر افق 

 سطح آب زیرزمینی، گاما تست، شبکه عصبی مصنوعی، رگرسیون بردار پشتیبان ، الگوریتم ژنتیک كلمات كلیدی:

 

 

 مقدمه

 یمهدر مناطق نبویژه آب  ینمنابع تام یناز مهمتر یکی یرزمینیز آب

کاهش نزولات جوی و خشکسالی دهه  شود.یخشک و خشک محسوب م

مصارف و منابع منجر شده  ینو تعادل ب یدارپا یریتمد یتاخیر و عدم رعا

از حد،  یشب یبرداربهره یلاز قب یدهاییبا تهد یرزمینیآب ز بعاست که منا

-بآمنابع  یریتمواجه باشد. مدآبخوان و فرونشست  یفیتک یبکاهش و تخر

 آب زیرزمینی است کمی و کیفیدر حفاظت  یاز ارکان اساس یکی زمینییرز

های آبی  بیشتر و بهتر از پتانسیل ادههای بلندمدت و استف ریزی و جهت برنامه

رفتار  یسازیهها از اهمیت و حساسیت بسیار زیادی برخوردار است. شبدشت

مدیریت بینی نوسانات سطح آب زیرزمینی از الزامات یک و پیش آبخوان

 یباشد. اثر متقابل فاکتورهایم یرزمینیمنابع آب ز یدارصحیح و پا

و  یهتخل یزانم یدرولیکی،ه یهااز قبیل پارامتر یدرولوژیو ه یدروژئولوژیه

و عوامل دیگر  یردما، تبخ ی،آب سطح یانجر ی،بارندگ یرزمینی،آب ز یهتغذ

ی غیرخطی و ابه صورت پدیده یرزمینیسبب شده است تا نوسانات آب ز

 یزمان یسر یهابا داده نتوامیکه  یپرکاربرد یهاپیچیده بیان شود. از روش

 یپارامترها ینب یرخطیروابط غ یممکن به بررس یرمتغ ینموجود و کمتر

 یچیدهرفتار پ یسازیهشب یجهو در نت یرزمینیموثر بر نوسانات سطح آب ز

 . سباتی استمبتنی بر هوش محاروش داده مبنا  پرداخت،آبخوان 

 یندهایروش داده مبنا تلاش دارد بدون درنظر گرفتن ساختار درونی فرآ

-خروجی ارائه کند. شبکه و ورودی هایفیزیکی یک رابطه مستقیم بین داده

،  (ANFIS)یعصب یفاز یاستنتاج یستم، س(ANN)یمصنوع یعصب یها

-هوش یناز مهمتر(GP) ژن یزیو برنامه ر (SVR) یبانبردار پشت ینماش

باشند. در طی سالیان اخیر یم یرزمینیآب ز یسازیهشب یبرا یمحاسبات یها

با  یرزمینینوسانات سطح آب ز یسازیهتحقیقات متعددی در ارتباط با شب

 . است شدهدر نقاط مختلف دنیا انجام  یمحاسبات هایاستفاده از روش هوش

(Nourani and Mousavi 2016; Suryanarayana et al. 2014; 

Shirmohammadi et al. 2013; Shiri et al. 2013; 

Adamowski and Chan 2011; Banerjee et al. 2011; 

Daliakopoulos et al. 2005; Nayak et al. 2004; Nourani et 

al. 2008; Sreekanth et al. 2009; Choubin et al. 2017) 
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 یهاا هوشب یسازمدل ینداز فرایندهای پیچیده و مهم در فرآ یکی 

ها و های ورودی جهت کاهش ابعاد دادهپردازش پارامترپیش ی،محاسبات

-فراوان برای مدل یقاتباشد. علیرغم وجود تحقیانتخاب ترکیب مناسب م

هم چنان در این باره  ی،محاسبات هایبا استفاده از هوش یرزمینیسازی آب ز

 ینبهتر ی،ورود یهااز داده یکهر  یتاهم یزانسوالات اساسی درخصوص م

ش و آزمون زآمو یبرا یازمورد ن یهابه مدل و تعداد داده یورود یبنوع ترک

 یقات. بررسی تحق(Remesan and Mathew, 2015) مدل وجود دارد

گرفته شده  بکار یهوش محاسبات یهادهد که در اکثر مدلگذشته نشان می

دی استفاده نشده های پیش پردازش پارامترهای ورواز روش یرزمینی،آب زدر 

محدود و با استفاده از  یباتترک یاناز م یورود یبترک ینبهتر بلکهاست 

-روش. (Choubin et al. 2017) شده استروش سعی و خطا انتخاب 

ها و و کاهش ابعاد داده یورود یهاپردازش دادهیشپ یبرا یمختلف یها

به آزمون توان یها موجود دارد که از جمله آن ینهبه یبانتخاب ترک

 یتمو الگور (TE) یانتروپ ی، تئور(PCA) یمولفه اصل یل، تحل (GT)گاما

خاص  یهایتو محدود ایاها مزروش یناز ا یکاشاره کرد. هر  (GA) یکژنت

مند برای یافتن بهترین ترکیب از قاعدهو روش معمول  یکدارند و  یزخود را ن

ضمن  قصد دارد مقاله این شود.ینم یدهمختلف ورودی د یمیان پارامترها

در  (SVR,ANFIS, MLP) داده مبنا یجسه مدل راو کاربرد  مقایسه

 یقتلفیرزمینی، از سطح آب ز های زمانی )ماهانه( مختلفافق یسازیهشب

تعیین بهترین  بمنظور یکژنت یآموزش یتمآزمون گاما و الگور یهاروش

 M-test آزمونروش و نیز از  ترکیب از میان پارامترهای مختلف ورودی

ش برای ایجاد یک زدر مرحله آمو یورود یهاداده طول دسته یینتع جهت

 استفاده نماید.مدل هموار 

 پژوهشموارد و روش 

 مورد استفاده یمنطقه مورد مطالعه و داده ها 
کرج قرار دارد جزء -تهران یهشتگرد که در شرق محدوده مطالعات دشت

پهنه آبخـوان آبرفتـی دشـت  . وسعتشودمیخشک محسوب  یمهمناطق ن

دشت  یندر اساله  63 یمتوسط بارندگ .کیلومترمربع است ٥/91٩هشـتگرد 

 یبرفتآباشد. دشت هشتگرد از رسوبات یدر سال م یلیمترم 683حدود 

متر  1٩3 یال 0٥با ضخامت  یاو رس ماسه یزکواترنر شامل ماسه دانه ر

صورت هکه ب است ایدهچاه مشاه 10 یدشت دارا ینشده است. ا یلتشک

 یهاچاه یلبراساس اطلاعات و تحل(. 1)شکل شودیم برداریدادهماهانه 

شمال شرقی به جنوب غربی  زیرزمینی آب جریانروند عمومی  ایمشاهده

افت در آبخوان هشتگرد منجر به رخداد  یدو نرخ شد یهروبی برداشت. باشدمی

یه منظور شبه. ب(109٥، )گزارش ممنوعیت دشت شده است یزفرونشست ن

مرکز که در  (Piz 1) یااز چاه مشاهده یرزمینینوسانات سطح آب ز سازی

از  یاریبس یردر آن تحت تاث آب زیرزمینیدشت حفر شده و نوسانات سطح 

عنوان نمایانگر آبخوان ، بهباشدیم یدرولوژیو ه یدروژئولوژیه یفاکتورها

همچون  ییهاسری زمانی متغیره، اولی یبررسشد. در مورد مطالعه انتخاب 

 یزانم ،(R)دبی رودخانه یزانم ،(P)یبارندگ ،(H)یرزمینی زسطح آب

ر یک بازه زمانی د  (Ev)یربخو ت (T) دما ،(Q)یبرداربهره یهابرداشت چاه

 سنجی وباران ( از ایستگاه109٩-9٥تا  1079-83ساله )سال آبی  12

 دارایکه  حاجی شاه یو منبع انتخابفشند  یدرومتریه ،بادآ یمکر یهواشناس

 جمع آوری گردید. ،می باشند یحآمار دقیق و صح

 .موقعیت منطقه مورد مطالعه .1شکل

منظور بررسی میزان همبستگی متغیرهای مورد اشاره و حذف به

( استفاده گردید. در VIFمتغیرهای همبسته از شاخص آماری تورم واریانس )

ا سایر متغیرها محاسبه شده و در نهایت این روش همبستگی هر متغیر ب

عنوان متغیرهای ورودی که بالا هستند به VIFمتغیرهایی که دارای ضریب 

 شوند.سازی حذف میباشند شناخته شده و از فرآیندهای مدلهمبسته می

درنظر  ٥عدد  VIFار آستانه حذف متغیرهای چند خطی ورودی برای مقد

  یانس بصورت زیر محاسبه می شود:گرفته شده است. شاخص تورم وار

 (1رابطه )

      

برای SPSS از طریق نرم افزار  VIFنتایج محاسبه شاخص  (1جدول)در 

متغیرهای جمع آوری شده ارائه شده است که متغیر دما و تبخیر با مقدار 

VIF  بیشترین وابستگی را با سایر متغیرها دارند و از  90/2و  339/7بین

-های داده مبنا برای پیششوند. در نهایت مدلغیرهای ورودی حذف میمت

متغیر ورودی شامل سطح آب  ٩بینی نوسانات سطح آب زیرزمینی با 

متر، متوسط ( برحسب میلیP( برحسب متر، بارش کل ماهانه )Hزیرزمینی )

( Pw( برحسب مترمکعب بر ثانیه و نرخ پمپاژ ماهانه )Rماهانه دبی رودخانه )

ها تعیین شد عنوان متغیرهای ورودی مناسب در مدلرحسب لیتر بر ثانیه بهب

که اثر ارائه شده است. نظر به این (6جدول)ها در مشخصات آماری آن که

های گذشته در سازی سطح آب زیرزمینی مقدار برخی از متغیرها در ماه

طور به بسیار مشهود بوده و ضروری است تعداد تاخیرهای زمانی مورد نیاز

مناسب تعیین گردد، لذا برای متغیرهای سطح آب زیرزمینی، بارندگی و دبی 

متغیر  10 رودخانه حداکثر سه تاخیر زمانی در نظر گرفته شد و در نهایت

-Ht, Ht-1, Ht-2, Ht-3, Pt, Pt-1, Pt-2, Pt-3, Rt, Rt-1,Rt-2, Rt) (شامل

3 , Qt  ده شد.عنوان ورودی های مدل داده مبنا استفابه 
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 .VIFمحاسبات شاخص  .1جدول 
Standardize

 Coefficients

B Std. Error Beta Tolerance VIF

H 1198.9 3.483 344.2 0

P 0.013 0.023 0.05 0.579 0.563 0.593 1.669

R -0.614 0.575 -0.083 -1.068 0.287 0.734 1.363

T -0.037 0.116 -0.057 -0.32 0.749 0.143 7.009

Ev 0.003 0.008 0.067 0.382 0.703 0.144 6.939

Q -0.58 0.095 -0.41 -6.084 0 0.979 1.021

Unstandardize 

Coefficients t Sig.Parameters
Colinearity Statistics

 
 

 .مشخصات آماری متغیرهای ورودی منتخب .6جدول

H P R Q

تعداد 192 192 192 192
میانگین 1178.64 19.69 0.35 35.12
كمینه 1168.32 0 0.00 23
بیشینه 1192.25 149 4.92 46

انحراف معیار 6.20 23.34 0.84 4.38

متغیر ورودی
پارامتر آماری

 
 ی پرسپترون چند لایهشبکه عصب

عنوان نسل ششم محاسبه سیستمی نوین هعصبی مصنوعی ب شبکه

که قادر است به سادگی ارتباطات پنهان  هاست جهت تجزیه و تحلیل داده

ی ارتباط غیرخطی، توزیعی، موازی، هایی که داراها حتی داده میان داده

قابلیت فراگیری و طراحی خود با ( و غیرالگوریتمی هستند لوگغیررقومی )آنا

توان به قابلیت تقریب زنی هر از جمله مزایای شبکه عصبی می .کشف کند

نوع تابع، قابلیت تطبیق، سادگی کار با آن و عدم نیاز به درک عمیق از روابط 

 (.1091، اشاره کرد )نخعی و صابری، بین متغیرها و تابع

ترین نوع شبکه انواع مختلفی از شبکه عصبی وجود دارد که متداول 

 عصبی در پیش بینی و حل مسائل غیرخطی شبکه پرسپترون چند لایه

(MLP)  است که در این مقاله نیز استفاده شده است. مدلMLP  از یک

. (6)شکل شودمیوجی تشکیل لایه مخفی و لایه خریک یا چند لایه ورودی، 

-لونبرگ یتمالگور یمنابع آب ینهموزش شبکه در زمآجهت  الگوریتم ینبهتر

از موضوعات بسیار مهم در طراحی  .(Yu et al., 2017)باشدیمارکوت م

باشد. حداکثر مجاز تعداد گره میانی از شبکه عصبی تعداد گره میانی می

تعداد گره  . در این رابطه (Huang, 2003)ارائه شد  (6رابطه)طریق 

باشد تعداد گره استفاده شده در لایه ورودی می استفاده شده خروجی و 

 که برابر با تعداد متغیرهای استفاده شده در ترکیب ورودی است.

 (                6 رابطه) 

       

 
 .صبی پرسپترون چند لایهساختار شماتیکی مدل شبکه ع .6شکل

 یعصب زیفا یاستنتاج یستمس
 هایالگوریتمتلفیق  (ANFIS)ی عصب زیفا یاستنتاج یستمس

 فضای بین ایجاد رابطه است که با هدف فازی منطق و عصبی شبکه یادگیری

 طبقه و ساخت آموزش، در خوبی قابلیت و شودمی استفاده خروجی و ورودی

 به که است لایه پنج شامل (. این مدل1091)نخعی و ودیعتی، دارد بندی

 هایگره متوسط، هایگره قاعده، هایگره ورودی، هایگره شامل ترتیب

 دارند ارتباط هم با مستقیم طور بهاست که  خروجی هایگره و نتیجه

 میانگین کردن حداقل با خطا انتشار پس الگوریتم(. در این مدل از 0)شکل

-مدل استفاده می یادگیری جهت خروجی و شبکه خروجی بین خطا مربعات

و  عددی اطلاعات از فازی قوانینو ایجاد  متخصص دانشگیری از شود. بهره

های از مزیت فازی هایسیستم به بشری هوش پیچیده تبدیلدر نتیجه 

ANFIS   .و سوگنو ممدانی، نوع سه شامل فازی استنتاج هایسیستماست 

 از و دارد بهتری عملکرد محاسبات در وسوگن سیستم که باشندمی سوکاموتو

، کامرانی و 109٩)کیا و همکاران، باشدمی برخوردار قطعی خروجی

  (.109٩رضایی،

 
 یعصب زیفا یاستنتاجنمایی از ساختار  .0شکل 
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 یبانبردار پشت یونرگرس 

بندی به دو گروه عمده طبقه (SVM)ماشین بردار پشتیبانهای مدل

 (SVR)بردار پشتیبان رگرسیون ماشینو  (CSVM)بردار پشتیبان ماشین

بردار  بندی ماشینطبقه . از(Kecman, 2005) شوندتقسیم بندی می

-میاستفاده بندی دارند، هایی که ماهیت ردهبندی دادهخوشهپشتیبان جهت 

 .کاربرد دارد مسائل بینیبردار پشتیبان در پیش مدل رگرسیون ماشین شود.

-دست آوردن ابرصفحه است که بر دادهز رگرسیون بهمنظور ا SVRدر مدل 

و همواره در میان تمـام ابرصـفحاتی کـه  شودهای مورد نظر برازش داده می

 گزینند که بیشترین تفکیکمی برصفحه را براکنند، آن ها را تفکیک میداده

های مختلف حاصل ردههای پـذیری یـا بیشـترین اندازة حاشیه را میان داده

به بردار پشتیبان  مدل رگرسیون ماشین (.1092د )رمضانی و ذونعمت، نکن

 بردار ضرایب،  Wکه   صورت ضرب داخلی 

 ضرب داخلی متغیرها و های تابع رگرسیونی )بایاس( و ثابت مشخصه

تابع شود و میاست، ارائه  xکه خود تابعی از چند متغیر مستقل 

 .شوده وسیله مینیمم تابع زیر بیان میب یونبهینه رگرس

 (0 رابطه)

 

 

 (٩ رابطه)

 

 ، کمکی  متغیرهای کمبود  و  کمبود   وضرایب بردار  منر که 

ها تعداد نمونه Nو  یب تعادل پیچیدگیرض پارامتر Cمقدار خطای مجاز و   

صورت زیر توان بهباشد. در نهایت، تابع رگرسیون بردار پشتیبان را میمی

  بازنویسی کرد.

 (٥ رابطه)

 

-باشد. بهضرب داخلی متغیرها می ضرایب لاگرانژ و  و  که 

از توابع کرنل مختلف از جمله  ،اسبه دلیل پیچیده بودن مح

ردار پشتیبان ب ن ماشیندر رگرسیو ایو چند جمله شعاعیخطی، درجه دوم، 

بینی عملکرد بهتری برای پیش تابع کرنل شعاعی لامعمو شود.استفاده می

 .معادله این تابع کرنل به صورت زیر است . دارد

 (2 رابطه)

 
، با کرنل شعاعی بردار پشتیبان مد ماشینآیک مدل کار در ساخت

برآورد ق دقی طور بهباید  (C) و ظرفیت تابع  تابع کرنل هایپارامتر

توسط کاربر و براساس   و  اصولا انتخاب . (Kecman, 2005)شوند

 گردد.طا انتخاب میصورت سعی و خاطلاعات قبلی و یا تجربه شخصی و به

 ارائه شده است.  (٩شکل)در  SVRساختار شماتیکی از 

 

 
 ساختار شماتیک مدل رگرسیون بردار ماشین .٩شکل

 گاما 
سـازی غیرخطـی اسـت کـه بـه کمک آن آزمون گاما یک مدل بهینـه

سازی و توان ترکیب مناسب از بین پارامترهـای ورودی مختلـف برای مدلمی

برای  (.1096پور و همکاران، بسالت) کردمدل هموار را بررسـی ایجاد یک 

های بعد ارائه و در سال ) (Koncar 1997اولین بار آزمون گاما توسط 

 (Durrant, 2001 مورد استفاده قرار گرفت توسط بسیاری از محققین

(Choubin and malekian, 2017; در تکنیک .GT  هر ترکیب ورودی

باشد که عدد شود، میصفر و یک که ماسک گفته می شامل ردیفی از اعداد

-در ترکیب ورودی و عدد صفر نشان دهنده مشارکت آن پارامتریک نشان

-. به(Remesan and Mathew, 2015) دهنده عدم شرکت آن است

بیانگر این  13111عنوان مثال در یک ترکیب ورودی پنج متغیره ماسک 

کند و کنار ترکیب ورودی شرکت نمی است که پارامتر دوم در این ماسک در

 Durrant شود. جزئیات روش آزمون گاما در مراجعی همچونگذاشته می

ارائه شده است. نکته قابل اشاره این است که انتخاب بهترین   (2001)

ماسک بعنوان ترکیب ورودی در آزمون گاما براساس محاسبه پارامترهای 

جهت تعیین بهترین شود. انجام می  و شاخص  )آماره گاما 

-های ورودی بهها( از دادهماسک نیاز است تمام ترکیبات معنادار )ماسک

هرچه  ایجاد شود. صورت دستی برای محاسبه آماره گاما و شاخص 

د بـه صفر نزدیک شویک ماسک کمتر و  )و آماره گاما شاخص

هرگاه  باشد وسازی مدل میجهت استفاده در شبیه بیانگر توانایی آن ماسک

د نمایـانگر یـک خطـای تصادفی بسیار بزرگ است و نبه یـک نزدیـک شـو

سوق و  ت)قبائیاسـ و ناکارآمد نامناسب براساس ماسک مدنظر، مدلایجاد 

 (. 1089همکاران،
 خطا یابیارز یارمع

، (MAE)ای آماری میانگین قـدرمطلق خـطاهویژگیدر این تحقیق از 

-نشو  (R) و ضریب همبسـتگی (RMSE) جـذر میـانگین مربعات خطا

 هر کارایی و خطای ارزیابی منظور مطابق با روابط زیر به (NSE) ساتکلیف

 استفاده شد. دقیق پیشگوئی برای آن توانائی و شبکه

 (7 رابطه)
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 (8 رابطه)

  

 (9 رابطه)

  

 (13 رابطه)

 

 Nو  محاسباتی نتایج   مشاهداتی،  نتایج فوق  روابطه در

 خواهد ایجاد هنگامی مدل برای جواب بهینه ترین است. مشاهدات کل تعداد

به سمت یک میل  NSE و   Rبه سمت صفر و  MAEو  RMSEکه  شد

 کند.

 نتایج و بحث
رابطه هموار بین خطا در مدل داده مبنا نبود  ایجاد یکی از عوامل

و نیاز است ترکیب ورودی بهینه  باشدمی های ورودی و خروجیمجموعه داده

های مناسب در (. یکی از روش1089تعیین شود )قبایی سوق و همکاران،

ون گاما اگر است. در آزم (GT)تعیین ترکیب ورودی بهینه، آزمون گاما 

تعداد پارامترهای ورودی زیاد باشند، تعداد فراوانی ترکیب معنادار جهت 

طور کلی محاسبه آماره گاما و انتخاب ترکیب مناسب وجود خواهد داشت. به

2تعداد  ،پارامتر ورودی بر وقوع پدیدها مـوثر باشـند  Nاگر
N
ترکیب  1-

پارامتر  10ر این مقاله با د .آیـددار از پارامترهای ورودی بوجود میامعن

 تک ترکیبات بررسـی تکترکیب معنادار،  8193ورودی و وجود بیش از 

برای یافتن بهترین ترکیب و محاسبه مقدار آماره گاما ایجاد شده  )ماسک(

است. بنابراین هنگـامی کـه عوامـل مـوثر غیرممکن گیر و کـاری بسـیار وقت

های ، ضروری است از روشزیاد باشد ایا بطور قابل ملاحظههبـر پدیده

تلفیقی برای تعیین اهمیت پارامترهای ورودی و بهترین ترکیب از میان 

پارامترهای ورودی، از  ترکیبات معنادار استفاده کرد. لذا بعد از نرمال کردن

 (GA-GT) های الگوریتم آموزش ژنتیک و تلفیق آن با آزمون گاماقابلیت

خودکار و با کمترین زمان تمامی ترکیبات معنادار را استفاده شد تا مدل بطور 

دهد و بهترین ترکیب ورودی با کمترین مقدار آماره مورد ارزیابی قرار 

-عنوان یک ابزار بهینهژنتیک به الگوریتمرا جستجو و معرفی کند.  )گاما

ت دس چنانچه خطای موجـود در جواب بهو  دارای خاصیت تکاملی استساز 

 .یابدادامه میکننده  به جواب قانعرسیدن آمده پذیرفته نشود،  الگوریتم تا 

نیاز به پارامترهایی همچون  الگوریتم بـا انجـام عملیـات مشخص ژنتیکیاین 

-دارد که میترکیب و جهش به سمت تکامل نرخ ، و اندازه جمعیت انتخاب

خاب بهترین ترکیب بایست به الگوریتم معرفی شود. در این مقاله جهت انت

ورودی )ماسک( با استفاده از الگوریتم آموزش ژنتیک از مینیمم کردن تابع 

 .(Wilson et al., 2004)زیر استفاده شد 

 (11 رابطه)

 

  

 (16 رابطه)

 

 (10 رابطه)

 

 (1٩ رابطه)

 

 یشاز پ یهاوزن Wو  (ماسکادار)ترکیب معنتعداد  Mرابطه  یندر ا

 یدبا W3و  W2,W1 یرمجموع مقادباید دقت کرد که باشند. یشده م یینتع

 Marquez and) درنظر گرفته شود یکاز  ی بیشترکم یا یمساو

Coimbra, 2011) مقادیر پارامترهای استفاده شده در الگوریتم ژنتیک .

اسک با کمترین مقدار جهت مینیمم کردن تابع فوق و استخراج بهترین م

 ارائه شده است. (0جدول)در  Vratioآماره گاما و 

 .مقادیر تعیین شده پارامترهای الگوریتم ژنتیک و تابع هدف .0جدول

مقدار

اندازه جمعیت 100

نرخ جمعیت 0.5

نرخ جهش 0.05

زمان )دقیقه( 5

W1 1

W2 0.1

W3 0.1

ک
تی

 ژن
تم

ری
گو

ال
ف

هد
ع 

تاب
ب 

رای
ض

پارامتر

 

ترین ترکیب با مینیمم کردن تابع هدف در الگوریتم ژنتیک، بهینه

های زمانی )ماهانه( اول تا سوم سطح آب سازی افقورودی جهت شبیه

ارائه شده است. طبق این جدول،  (٩جدول)نی بدست آمد که نتایج در زیرزمی

کمترین مقدار ممکن در بین ترکیبات  Vratioو شاخص  )آماره گاما

بهترین ترکیب باشند. بر این اساس معنادار را دارد و نزدیک به صفر می

در افق زمانی  متغیر و 9سازی افق زمانی اول و دوم با تعداد ورودی در شبیه

 سوم بهترین ترکیب ورودی با هفت متغیر بدست آمد.
 

 .و  ترکیب بهینه ورودی GA-GTنتایج اجرای روش  .٩جدول

Mask
* گاما گرادیان Vratio

t+1 1110101010111 28×10
-7 0.028 11×10

-6

t+2 1011110001111 66×10
-6 0.002 26×10

-5

t+3 1010110100011 18×10
-4 0.042 75×10

-4

*  Mask[Ht, Ht-1, Ht-2, Ht-3, Pt, Pt-1, Pt-2, Pt-3, Rt, Rt-1,Rt-2, Rt-3,Qt]

افق زمانی
GT-GA  پارامترهای مدل تلفیقی
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مورد نیاز ورودی های داده طول بهینهبرای تعیین  M-test روشاز  

 ی است کهدر واقع نمودار M-test آزمون. مدل استفاده شدآموزش برای 

ی هادادهکل در مقابل تعداد گاما و خطای استاندارد شده  تغییرات مقدار آماره

گاما و خطای  مقدار آماره هایای که نموداردر نقطه دهد.را نشان می ورودی

آن نقطه تعیین کننده  برسدتقریبا به حالت افقی و پایدار  استاندارد شده

 Remesan)باشددل میآموزش م مرحلهتعداد نقاط کافی جهت استفاده در 

and Mathew, 2015) . نتایج آزمون ٥شکل M-test  را با استفاده از 

دهد. نشان میبرای گام زمانی اول  متغیرهای استفاده شده در ترکیب منتخب

هر دو نمودار به بعد تقریبا  163شکل، نمودار آماره گاما از نقطه  طبق این

ها در مرحله آموزش در این دادهدهنده کفایت طول و نشان دنشوهموار می

های ورودی برای طول بهینه داده M-testآزمون با استفاده از نقطه است. 

 های زمانی دوم و سوم نیز تعیین و ارائه شدسازی گامبرای مدل شبیه

 (. ٥)جدول

Unique Data Points v Gamma and Standard Error

Gamma Standard Error
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 .در گام زمانی اول (M-test)نمودار تغییرات آماره گاما . ٥شکل

 

 .M-testه های آموزش مدل به روش طول بهینه دسته داد .٥جدول

t+1 t+2 t+3

طول  بهینه دسته داده ورودی 120 145 140

درصد 63% 76% 73%

افق زمانی پیش رو
پارامتر

 
 

های ورودی، شبیه با تعیین ترکیب بهینه ورودی و طول بهینه داده

 سازی سه افق زمانی پیش رو سطح آب زیرزمینی دشت هشتگرد شامل

(t+2, t+1  وt+3با استفاده از مدل ) هایANFIS, MLP  وSVR 

 ارکوتملونبرگ یتمالگوراز MLP صورت گرفت. در طراحی شبکه عصبی

جهت حداکثر گره میانی استفاده شد. با توجه به  (6رابطه )جهت آموزش و از 

گره میانی در افق  1٥تعداد متغیرهای ورودی در ترکیب بهینه تعداد حداکثر 

گره میانی در افق زمانی سوم پیش رو مشخص  16زمانی اول و دوم و حداکثر 

و حداکثر شدن   (RMSE)و با روش سعی و خطا با حداقل شدن مقدار خطا

نمودار راداری  2ترین گره تعیین شد که شکلمناسب (R)ضریب تبیین 

رو را های مختلف در افق یک ماه پیشمدل در گره Rو  RMSEمقادیر 

 .نشان داده است

 
 MLPمیانی ممکن در مدل  حداکثرگره Rو  RMSEنمودار راداری مقادیر  .2شکل

  .در افق یک ماه پیش رو

سیـستم  از ANFISزی سطح آب زیرزمینی با مدل سادر شبیه

بنـدی  که از الگوریتم خوشه GenFIS2 اسـتنتاج فـازی عصبی از نوع

از طریق روش سعی و ساختارهای مختلف ، استفاده شد. گیردکاهشی بهره می

های تأثیر متفاوت اجرا شد که با توجـه بـه کـار بردن شعاع بـا بـهخطا 

بهینه برای داشتن بهترین سـاختار سیستم اسـتنتاج نتـایج حاصـله شعاع 

سطح آب باشد که قادر است می ٥6/3عـصبی مقـدار  -تطبیقـی فـازی

 ٩/3 بابرابر    RMSEو  97/3با  برابر   R را با زیرزمینی در گام زمانی اول 

همانطور که قبلا گفته شد  SVRشبیه سازی کند. در طراحی ساختار مدل 

از روش سعی و خطا استفاده   انتخاب پارامترهای بهینه  و RBFاز تابع 

شد. به این صورت است که با ثابت در نظر گرفتن یک پارامتر، مقدار پارامتر 

بهترین مقدار پارامتر  MSEدیگر را تغییر داده تا براساس کمترین مقدار 

و   MLP, ANFISهایانتخاب شود. ساختارهای بدست آمده برای مدل

SVR  افزار نرم در کدنویسی باارائه شده است.  (2جدول)در MATLAB 

سازی سطح آب زیرزمینی هشتگرد در سه افق زمانی پیش رو با هر یک شبیه

 نشان داده شده است. (7جدول)های مذکور انجام گرفت که نتایج در از مدل

 ,MLPهای ، در مرحله آزمون، هر یک از مدل(7جدول) براساس

ANFIS   وSVR با ی پایینمیانگین مربعات خطاو  بالا همبستگی دارای 

 بینی ها در پیشبیانگر قابلیت مناسب این مدل باشند کهمی واقعی هایداده

 (t+3,t+2,t+1)آب زیرزمینی در هر کدام از سه افق زمانی پیش رو  سطح

سازی سطح آب زیرزمینی در افق زمانی اول هر سه مدل است. همچنین شبیه

عنوان مثال در که بهطوریباشد. بهدوم و سوم می های زمانیتر از افققیقد

-های واقعی سطح آب زیرزمینی از افقضریب همبستگی با داده MLPمدل 

کاهش و مقدار  71/3تا  92/3های زمانی اول تا سوم به ترتیب از مقدار 

 یابد. میافزایش  ٩٩/1تا  ٥٥/3به ترتیب از مقدار  میانگین مربعات خطا

در مرحله آزمون با  ANFIS، مدل (t+1)رو در اولین افق زمانی پیش

 میانگین مربعات خطادرصد و کمترین 97داشتن ضریب همبستگی بالای

(RMSE<0.4)  و مقدارNSE  بینی ، دقت بالایی در پیش90/3بیشتر از

های واقعی درصد با داده 92هر چند بیش از  MLPو  SVRهای دارد. مدل

میانگین و مقدار  (NSE=0.88)کمتر NSEمبستگی دارند، اما از مقدار ه
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برخوردار هستند که دقت کمتری  (RMSE>0.54)بیشتری  مربعات خطا 

سازی سطح آب زیرزمینی اولین افق زمانی در مقایسه با مدل در شبیه

ANFIS های سازی مدلدارند. دقت شبیهMLP,ANFIS  وSVR  در

مشابه بوده بطوریکه مدل  (t+3,t+2)رو پیشافق زمانی دوم و سوم 

ANFIS  نتایج قابل قبولی نسبت به مدلSVR  وMLP است. داشته 

  پیش رو ساختار بهینه طراحی شده مدل ها در افق زمانی .2جدول

MLP ANFIS SVR
(Input- Hidden- Output) R (C-γ)

اول t+1 (9-11-1) 0.52 (567-734)

دوم t+2 (9-7-1) 0.57 (536-593)

سوم t+3 (7-6-1) 0.65 (476-763)

مدل داده مبنا
علامت

افق زمانی

 پیش رو

 

های بینی افقنتایج مرحله آموزش و آزمون مدل های داده مبنا در پیش. 7جدول

 .زمانی مختلف

R RMSE MAE NSE
آموزش 0.99 0.46 0.33 0.99
آزمون 0.96 0.55 0.41 0.88
آموزش 0.99 0.74 0.56 0.97
آزمون 0.87 0.96 0.72 0.64
آموزش 0.93 0.96 0.74 0.97
آزمون 0.71 1.44 1.23 0.20
آموزش 0.99 0.24 0.16 0.99
آزمون 0.97 0.40 0.29 0.93
آموزش 0.99 0.47 0.34 0.99
آزمون 0.91 0.86 0.69 0.70
آموزش 0.98 0.92 0.69 0.96
آزمون 0.89 0.81 0.70 0.75
آموزش 0.99 0.36 0.23 0.99
آزمون 0.98 0.54 0.42 0.88
آموزش 0.99 0.78 0.59 0.97
آزمون 0.91 0.92 0.75 0.66
آموزش 0.97 0.92 0.74 0.95
آزمون 0.89 0.96 0.79 0.65

افق زمانی

 پیش رو
مرحله

معیار ارزیابی خطا
مدل

SVR

t+1

t+2

t+3

ANFIS

t+1

t+2

t+3

MLP

t+1

t+2

t+3

 
 

Rو  RMSE,NSEارهای ارزیابی از آنجائیکه معی
بیانگر متوسط  2

توانند نحوه رفتار و توزیع خطای مدل را مقدار خطای مدل بوده و نمی

ها چندان کارایی مشخص کنند، بنابراین در ارزیابی میزان عملکرد مدل

-تواند در ارزیابی کارایی و عملکرد شبیهندارند. در واقع نحوه توزیع خطا می

. بنابراین در این (Nourani et al., 2016) موثر باشدسازی مدل بسیار 

سازی سطح آب زیرزمینی از شاخصی بخش، برای اولین بار در مطالعات شبیه

DDRنامبه
10

های داده مبنا و نحوه به منظور بررسی کارایی و عملکرد مدل  

 DDRرو استفاده شد. شاخص های زمانی پیشتوزیع تغییرات خطا در افق

 .(Noori et al., 2011)  آیدبدست می 1٥طه مطابق راب

 (1٥ رابطه)

  

مقدار  مقدار پیش بینی شده در مدل و  که در این رابطه 

برابر با صفر باشد، مقدار محاسبه شده در  DDRباشد. اگر شاخص واقعی می

بیشتر از صفر  DDRاخص باشد. اگر شمدل دقیقا برابر با مقدار واقعی می

باشد بیانگر بیشتر بودن مقدار محاسبه شده در قیاس با داده واقعی است و 

دهد. به همین ترتیب اگر مدل برآورد بالاتری نسبت به واقعیت ارائه می

های شاخص کمتر از صفر باشد مدل برآورد کمتری از واقعیت دارد. پارامتر

ای اجرا شده در مرحله آزمون هبرای هر یک از مدل DDRآماری شاخص 

 DDRارائه شده است. میانگین مقادیر شاخص  (8جدول )محاسبه و در 

در  SVRدر افق زمانی اول پیش رو و مدل  ANFISدهد که مدل نشان می

افق زمانی اول تا سوم پیش رو دارای مقدار مثبت هستند و در پیش بینی 

تانی واقعی دارند. میانگین سطح ایستابی برآورد بالاتری نسبت به سطح ایس

و افق دوم و سوم پیش رو  MLPهای سه گانه مدل در افق DDR شاخص

های مقدار منفی بوده و مبین برآورد کمتر مدل از داده ANFISدر مدل 

در افق  ANFISواقعی است. کمترین مقدار انحراف معیار متعلق به مدل 

مندی گرافیکی از این زمانی اول پیش رو است. برای درک بیشتر و بهره

 ها، از توزیع گوسین )نرمال( استفاده گردیدشاخص در ارزیابی عملکرد مدل

(Noori et al., 2011) بدین منظور مقادیر .DDR  در مرحله آزمون

سپس  .(SDDR)های زمانی مختلف محاسبه و استاندارد گردید ها در افقمدل

سازی و ترسیم شدند. هر مدلی نرمال SDDRبا استفاده از تابع گوسین مقادیر 

آن در تابع گوسین از مقادیر بیشترین برخوردار باشد یعنی نمودار  SDDRکه 

متمرکز در تقاطع محور عمودی  SDDRتر و مقادیر ای آن بالاتر، کشیدهزنگوله

باشد. بر این اساس و افقی باشد، بیانگر عملکرد و کارایی بالاتر آن مدل می

-بینی افقدر پیش SVRو  ANFIS, MLPهای دلعملکرد هر یک از م

های ماهانه اول تا سوم سطح آب زیرزمینی مورد ارزیابی قرار گرفت و 

های ترسیم شده از ترسیم گردید. نمودار (9تا  7شکل)نمودارهای مربوط در 

دهد که مدل ( نشان می7)شکل MLPمدل  SDDRمقادیر نرمال شده 

MLP ل سطح آب زیرزمینی دشت هشتگرد سازی افق زمانی اودر شبیه

تری داشته است. در کارایی و عملکرد بهتر و در افق زمانی دوم عملکرد پائین

دارد ( بیان می8)شکل SDDRهای نرمال شده مقادیر نمودار ANFISمدل 

سازی سطح آب زیرزمینی کارایی و که این مدل در افق زمانی اول شبیه

دوم و سوم داشته است و با افزایش افق  عملکرد بهتری نسبت به افق زمانی

دهد که نشان می 9کاهش یافته است. شکل ANFISزمانی کارایی مدل 

سازی سطح آب زیرزمینی در افق زمانی دوم کارایی در شبیه SVRمدل 

زمانی سوم و اول داشته است. همچنین  سازی افقبالاتری نسبت به شبیه

کارایی ضعیفی از خود نشان داده در افق زمانی اول عملکرد و  SVRمدل 

 است. 

ها با یکدیگر، حداکثر مقدار در ادامه بمنظور مقایسه میزان کارایی مدل

ارائه گردید. بر  (13شکل)ها استخراج و در هر یک از مدل SDDRنرمال شده 

رو سطح آب سازی افق زمانی اول پیشدر شبیه ANFISاین اساس مدل 

بهترین عملکرد و  ٩0/6برابر با  SDDRنرمال شده زیرزمینی با حداکثر مقدار 

های زمانی مورد مطالعه های اجرا شده در تمامی افقکارایی در بین مدل

در  SVRسازی افق زمانی اول و مدل در شبیه MLPداشته است. مدل

سازی افق زمانی دوم سطح آب زیرزمینی به ترتیب با حداکثر مقدار شبیه

اند. های بعدی قرار گرفتهدر رتبه 1٩/6و  18/6برابر  SDDRنرمال شده 

سازی در شبیه ANFISسازی افق زمانی دوم و مدل در شبیه MLPمدل

افق زمانی سوم سطح آب زیرزمینی به ترتیب با حداکثر مقدار نرمال شده 

SDDR  اند. این ترین کارایی و عملکرد را داشتهضعیف 2/1و  ٥1/1برابر
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در مقایسه  MLPو  ANFISلکرد و کارایی مدل محاسبات نشان داد که عم 

سازی افق زمانی اول سطح آب زیرزمینی بهتر است اما در شبیه SVRبا مدل 

در مقایسه با  SVRسازی افزایش یابد عملکرد هر چه افق زمانی جهت شبیه

بینی های زمانی پیشکند. در واقع با افزایش افقدو مدل دیگر ارتقا پیدا می

خواهد داشت که  ANFISو  MLPکرد بهتری نسبت به عمل SVRمدل 

و وجود تابع کرنل شعاعی در هسته  SVRتوان به ساختار علت این امر را می

پردازش آن دانست که امکان فراگیری کامل اطلاعات آب زیرزمینی اعم از 

کند. در فرآیندهای پیچیده و غیرخطی و ارتباط زمانی آنها را فراهم می

  MLP, ANFISهای ر پیش بینی سطح ایستابی در مدلمقادی (11شکل)

-در گام زمانی اول در مرحله آزمون در مقایسه با داده های مشاهده SVRو 

 دهد.ای را نشان می
 .DDRپارامتر آماری محاسبه شاخص  .8جدول

بیشینه كمینه میانگین انحراف معیار

t+1 0.90 -0.50 0.01 0.40

t+2 0.80 -0.70 0.01 0.53

t+3 1.20 -1.20 0.20 0.60

t+1 0.79 -0.79 0.03 0.31

t+2 0.50 -0.64 -0.04 0.45

t+3 0.55 -0.53 0.09 0.56

t+1 0.80 -0.20 0.10 0.20

t+2 1.00 -0.50 0.11 0.40

t+3 1.60 -0.30 0.40 0.44

 DDR  (10
-3

)

SVR

MLP

ANFIS

مدل داده مبنا گام زمانی

 
 

 
 .رودر سه افق زمانی پیش MLPمدل   SDDRتوزیع نرمال شده  .7شکل 

 
 .رودر سه افق زمانی پیش ANFISمدل   SDDRه توزیع نرمال شد .8شکل 

 

 
 .رودر سه افق زمانی پیش SVRمدل   SDDRتوزیع نرمال شده  .9شکل 

 

 
 .هاهر یک از مدل SDDR. نمودار حداکثر مقدار نرمال شده 13شکل 
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 .در مرحله آزمون SVRو   MLP,ANFISمدل (t+1سازی شده افق زمانی اول )ای و شبیهمقایسه سطح ایستابی مشاهده .11شکل 

 خلاصه و نتیجه گیری
 یک سازی و پیش بینی سطح آب زیرزمینی کهمدل زمینه امروزه در

هیدروژئولوژی و  مختلف پارامترهای از و متاثر خطیغیر و پیچیده فرایند

های دانش مبنا و استفاده از روش باشد،قطعیت می عدم و با هیدرولوژی

-اندازه یا و مشکل هاآن پارامترهای مورد نیاز متما به دسترسی که عددی

باشند، کمتر مورد توجه می زمان زیادی و هزینه صرف محتاج هاآن گیری

های هوش محاسباتی داده مبنا که از دقت و قرار گرفته و به ازای آن از مدل

تر نیاز اعتبار بالایی برخوردار هستند و پارامترهای ورودی کمتر و در دسترس

 میزان دقت و کارایی سه پژوهش این ارند، مورد اقبال قرار گرفته است. درد

بینی سه در پیش SVRو   MLP, ANFISهوش محاسباتی داده مبنا مدل

مورد   (t+3و t+2,t+1افق ماهانه سطح آب زیرزمینی دشت هشتگرد )

توانند در نوسانات بررسی قرار گرفت. در ابتدا سری زمانی متغیرهایی که می

-83ساله )سال آبی  12ر یک بازه زمانی طح آب زیرزمینی موثر باشند دس

گیری از روش تحلیل جمع آوری گردید و سپس با بهره (109٩-9٥تا  1079

متغیرهای همبسته شناسایی و حذف شدند و در نهایت  (VIF)تورم واریانس 

( P( برحسب متر، بارش کل ماهانه )Hمتغیرهای سطح آب زیرزمینی )

( برحسب مترمکعب بر Rمتر، متوسط ماهانه دبی رودخانه )میلی برحسب

( برحسب لیتر بر ثانیه تعیین شدند. با اعمال Pwثانیه و نرخ پمپاژ ماهانه )

حداکثر سه تاخیر زمانی برای متغیرهای سطح آب زیرزمینی، بارندگی و دبی 

 ,Ht, Ht-1, Ht-2, Ht-3, Pt, Pt-1, Pt-2) (متغیر شامل 10 رودخانه در نهایت

Pt-3, Rt, Rt-1,Rt-2, Rt-3 , Qt  های مدل داده مبنا استفاده عنوان ورودیبه

های های داده مبنا پیش پردازش دادهیکی از اقدامات مهم در مدلشد. 

سازی است که سعی شد با استفاده از روش الگوریتم ورودی قبل از مدل

ترین ترکیب از بهینه (GA-GT)آموزشی ژنتیک و تلفیق آن با آزمون گاما 

بهترین ترکیب ورودی درافق پارامترهای ورودی تعیین شود. بر این اساس 

متغیر و در افق زمانی سوم بهترین ترکیب ورودی  9زمانی اول و دوم با تعداد 

طول بهینه  M-testگیری از روش با بهره با هفت متغیر بدست آمد. در ادامه

ها با معیارهای ا تعیین شد. دقت مدلههای ورودی برای آموزش مدلداده

Rو RMSE,MAE,NSEارزیابی
مورد ارزیابی قرار گرفت و نتایج مشخص  2

سازی سطح آب در شبیه SVRو   MLP,ANFISمدل  کرد که هر سه

سازی ماه زیرزمینی از دقت مناسبی برخوردار هستند. در هر سه مدل، شبیه

دارای دقت بالاتری  (t+2, t+3)های دوم و سوم هدر قیاس با ما (t+1)اول 

 باشد.می

سازی آب زیرزمینی، عملکرد و کارایی برای اولین بار در مطالعات شبیه

و ترسیم نمودار تابع گوسین )نرمال( مقادیر  DDRها از طریق شاخص مدل

ها در نمودار گوسین نرمال نرمال شده مورد ارزیابی قرار گرفت. بررسی مدل

سازی افق زمانی اول سطح آب در شبیه ANFISشده نشان داد که مدل 

-های اجرا شده و تمامی افقزیرزمینی بهترین عملکرد و کارایی در بین مدل

سازی افق زمانی در شبیه MLPهای زمانی مورد مطالعه داشته است. مدل



 
 

71 

 

68، شماره 97 تابستان مجله زمین شناسی کاربردی پیشرفته  

رو سطح آب سازی افق زمانی سوم پیشدر شبیه ANFISدوم و مدل  

طور کلی هر چه افق اند. بهعملکرد را داشتهترین کارایی و زیرزمینی ضعیف

در مقایسه با دو مدل  SVRسازی افزایش یابد عملکرد زمانی جهت شبیه

سازی مدل های زمانی شبیهکند. در واقع با افزایش افقدیگر ارتقا پیدا می

SVR  عملکرد بهتری نسبت بهMLP  وANFIS  خواهد داشت. لذا قابل

های ماهانه سازی افقدر شبیه ANFISو  MLPمدل استنباط است که 

 بالاتری دارند.قابلیت کاربرد   ترهای ماهانه دوردر افق SVRو نزدیکتر 

 

 منابع

 های بکهش از استفاده با خاک برشی سازی مقاومت مدل در بهینه های ورودی انتخاب برای گاما آزمون از استفاده، 1096ایوبی.ش.، عباسی. م.ع.، حاج ع.الف.،پور. بسالت

 اول. شماره بیستم، خاک، جلد و آب حفاظت های پژوهش مجلهمصنوعی،  عصبی

، بررسی کارایی روش های رگرسیون بردار پشتیبان و شبکه عصبی پرسپترون چند لایه و رگرسیون خطی چند متغیره 1092رمضانی چرمهینه.ع.، ذونعمت کرمانی.م.، 

 . 1٥هشنامه مدیریت حوزه آبخیز، سال هشتم، شمارهبمنظور پیش بینی تراز سطح آب زیرزمینی، پژو

 .شرکت مدیریت منابع آب ایران، وزارت نیرو ممنوعیت دشت هشتگرد، ، گزارش109٥، البرزای شرکت آب منطقه
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