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 چکیده

مدیریت منابع آب زیرزمینی و همچنین امروزه برای اجرای سناریوهای مدیریتی، انتخاب راهکارهای عملی مناسب در جهت        

اقدام در  نینخست. باشدیمسازی آن ی از آبخوان و شبیهاشدهسادهی نیازمند ساخت مدل نیرزمیزتعیین نرخ مناسب برداشت از آب 

آب  حبر تراز سط مؤثری آن با توجه به عوامل نیبشیپی تراز سطح آب زیرزمینی و سپس سازهیشبجهت مدیریت آب زیرزمینی، 

سازی تراز سطح آب زیرزمینی سعی شده است از سه مدل مختلف داده مبنا جهت شبیه در تحقیق حاضر، رونیازازیرزمینی است. 

استفاده گردد، تا کارایی مدل حداقل مربعات بردار پشتیبان نسبت به مدل رگرسیونی خطی چند متغیره و شبکه عصبی مقایسه 

و بویراحمد انجام شد. بدین منظور الگوهای مختلفی با ترکیب  هیلویکهگزاده جعفر در استان امگردد. رویکرد حاضر در آبخوان ام

های ورودی تراز سطح آب زیرزمینی در ماه قبل، بارش، دما، برداشت از آبخوان و تبخیر در ماه حاضر برای برآورد مقدار تراز داده

 1376گام ماهانه از سال  و درداده  240ساله شامل 20 موردنظرول دوره سطح آب زیرزمینی در انتهای ماه بررسی تدوین گردید. ط

و انتخاب الگوی برتر از  هامدلدرصد جهت آزمون  25مدل و  آموزشبرای  هادادهدرصد  75در نظر گرفته شد. از حدود  1395تا 

راز سطح آب سازی تقابل قبولی قادر به شبیه بین الگوهای مختلف استفاده گردید. نتایج نشان داد که هر سه مدل بکار رفته با دقت

و ضریب تبیین  RMSE ،MAPE، مدل حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان با معیارهای ارزیابی هامدلزیرزمینی هستند. از بین 

زمینی در برای الگوی با ترکیب پارامترهای تراز سطح آب زیر 99/0و  069/0متر،  61/0برای بخش صحت سنجی به ترتیب برابر 

 عنوانبه توانیمی مذکور هامدلاز  تیدرنهامدل برتر انتخاب گردید  عنوانبهانتهای ماه قبل، برداشت از آبخوان و بارندگی ماه موجود 

 ی تراز سطح آب زیرزمینی استفاده کرد.نیبشیپی عددی در جهت مدیریت و هامدلجایگزین 

.MLR ،LS-SVMسازی آب زیرزمینی، شبیه زاده جعفر،مآب زیرزمینی ، آبخوان اما های کلیدی:واژه

 مقدمه -1

امروزه برای اجرای سناریوهای مدیریتی، انتخاب راهکارهای     

عملی مناسب در جهت مدیریت منابع آب زیرزمینی و همچنین 

ی، طراحی مدل نیرزمیزتعیین نرخ مناسب برداشت از آب 

ز است. از سوی دیگر سازی آن نیای از آبخوان و شبیهاشدهساده

سازی و شبیه منظوربهی آب زیرزمینی هاهسفرمدل کردن 
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یتی، های مدیرگیریتصمیم نظرم ازی سطح ایستابی نیبشیپ

 ی زیرزمینیهاآبمصارف بهینه کشاورزی و تعیین پتانسیل 

ی هامدلاز اهمیت بالایی برخوردار است. اگرچه  تیفیباک

دقیقی جهت تعیین متغیرهای فیزیکی و ریاضی ابزار اساسی و 

هیدروژئولوژیکی و درک فرآیندهای صورت گرفته در یک 

ای و زمانی ی هزینههاتیمحدود، اما دارای باشندیمسیستم 

(. جدا از این دو مورد، این 2019)رجائی و همکاران،  هستند

نیازمند اطلاعات دقیق و متنوع ورودی هستند که  هامدل

ی برای ساخت و طولانات و زمان نیازمند حجم زیاد محاسب

. از سوی دیگر، در اغلب موارد ضروری است باشدیماجرای مدل 

ی به جهت مدیریت سازنهیبهیی چون هامدلسازی با مدل شبیه

ی هالمدبهینه از منابع آب زیرزمینی ترکیب شوند که تلفیق 

. با کندیمفیزیکی و عددی این تبادل را دشوار و گاها ناممکن 

ی هامدله به توضیحات و مشکلات موجود در استفاده از توج

ی هوشمند و هامدلمذکور در برخی موارد لازم است از 

ی عددی و فیزیکی استفاده کرد )رجائی هامدلی جابهغیرخطی 

 (.2019و همکاران، 

یی که بدون نیاز به اطلاعات هامدلدر چند سال اخیر استفاده از 

رفتار یک سیستم هستند؛ رواج سازی زیادی قادر به شبیه

(. ارزش این 1397است )عینی و همکاران،  داکردهیپبیشتری 

آوردن برخی  به دستکه برای  شودیمزمانی نمایان  هامدل

اطاعات یک سیستم نیاز به هزینه و زمان زیادی است. بنابراین 

ی غیر مفهومی و غیر هامدلیی استفاده از هاستمیسبرای چنین 

به  توانیمی مذکور هامدل. از انواع دوشیمی توصیه آزمایشگاه

ی زیربرنامهی عصبی، سیستم استنتاج فازی، هاشبکهی هامدل

بیان ژن، شبکه بیزین و... اشاره کرد که در مدیریت آب اعم از 

آب سطحی، آب زیرزمینی، سیستم آب شهری، ریسک و 

فی کیی منابع آبی، بررسی و ارزیابی هاسامانهی ریپذشکست

وگو است )اکامپو د شدهاستفادهی تلفیقی برداربهرهمنابع آبی و 

: زیود و همکاران، 2008: نورانی و همکاران، 2006و همکاران، 

: قوردویی میلان و 2018: بنی حبیب و همکاران، 2016

: ندیری و 2018: روزبهانی و همکاران، 2018همکاران، 

 از استفاده ( با1397(. سعیدی رضوی و عرب )2019همکاران، 

 بینیزمانی به پیش سری و عصبی شبکه فازی، منطق هایمدل

 تایج حاصلن پرداختند یرشعجبدشت  زیرزمینی آب سطح

تواند تراز سطح ایستابی را با منطق فازی می نشان داد که مدل

( در 1396باباعلی و دهقانی ) .بینی نمایددقت قابل قبولی پیش

 شبکه و موجک عصبی شبکه یهامدلپژوهشی با مقایسه 

زیرزمینی نورآباد به  آب سطح بینییشپ در مصنوعی عصبی

 قبولی قابل دقت با مورداستفاده مدل نتیجه رسیدند که دو

 تایجن درمجموع بپردازد، ایستابی سطح تراز  تخمین به توانسته

 خمینت در بالایی توانایی موجک عصبی شبکه مدل که داد نشان

 .دارد ایستابی سطح تراز بیشینه و کمینه مقادیر

ای هترین مدلی عصبی یکی از پرکاربردترین و رایجهاشبکه

ی هایسازهیشبهوش مصنوعی است که کارایی مناسب آن در 

ازی سی شبیهنهیزم درنمونه  عنوانبهاست.  شدهاثباتمختلف 

به تحقیقات محققان داخلی  توانیمتراز سطح آب زیرزمینی 

حاکی از عملکرد  هاآنپرداخت که نتایج تحقیقات مختلفی 

، 1397مناسب شبکه عصبی مصنوعی است )گویلی و همکاران، 

ی نیز تحقیقات زیادی در المللنیب(. در سطح 1395نیکبخت، 

عصبی مصنوعی بر روی تراز سطح آب  شبکهجهت ارزیابی 

ل دحاکی از توانایی این م هاآنزیرزمینی انجام گردیده که نتایج 

: 2009سازی آب زیرزمینی بود است )چن و همکاران، شبیه

: 2014: امامقلی زاده و همکاران، 2015چانگ و همکاران، 

(. در تحقیقی میرازی و ناظمی 2011نورانی و همکاران، 

ی هاسامانه(، کارکرد شبکه عصبی مصنوعی را با 1390)

مین خی ژنتیک برای تزیربرنامههوشمند استنتاج فازی عصبی و 

تراز سطح آب زیرزمینی دشت شبستر را مورد ارزیابی قرار داد. 

نتایج تحقیق نشان داد که هر سه مدل توانایی بالایی در تخمین 

تحقیق دیگری  مقدار تراز سطح آب زیرزمینی را دارا هستند. در

به مقایسه مدل شبکه عصبی مصنوعی و مدل رگرسیونی چند 

. اندپرداختهآب زیرزمینی  ی تراز سطحنیبشیپمتغیره برای 
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تبادل آبخوان و رودخانه،  ازجملهی مختلفی هایورودایشان 

در  رگذاریتأثپارامترهای  عنوانبهدمای محیط و بارش را 

نیز نتایج نشان داد که  تیدرنهاخروجی مدل در نظر گرفتند. 

ی نسبت به مدل رگرسیونی قبولقابلمدل شبکه عصبی دقت 

(. مدل حداقل مربعات 2013اهو و جها، چند متغیره دارد )س

مطرح گردید )کورتس  1995ماشین بردار پشتیبان که در سال 

ی زیادی کارایی آن هانهیزمدر  نکهیا باوجود(، 1995و واپنیک، 

ی زیرزمینی هاآباست؛ اما در مطالعات  قرارگرفتهمورد ارزیابی 

( 1393است. رضایی و همکاران ) قرارگرفته مورداستفادهکمتر 

پایش کمی آب  شبکهدر جهت تعیین  LS-SVMاز مدل 

نه، با توجه به تابع تقریب بهی تیدرنهازیرزمینی استفاده کردند. 

منظور بهچاه مشاهداتی  42چاه مشاهداتی وجود  63از بین 

. با دشت رامهرمز مشخص شدقه پایش مکانی مناسب در منط

ب تراز سطح آ سازییهشباین وجود مدل مذکور جهت 

 زیرزمینی مورد استفاده قرار نگرفته است.

ی هوش مصنوعی در هامدلیکی از مباحث مهم در استفاده از 

جهت تخمین  مؤثرانتخاب پارامترهای ورودی  یسازهیشب

در محققان  1مناسب مقدار خروجی مطلوب است. لذا در جدول 

زیادی پارامترهای مختلف ورودی جهت تخمین مناسب رفتار 

ی مختلفی در جهت هامدلآب زیرزمینی با  تراز سطح

ا ب علاوهبه. اندبردهسازی تراز سطح آب زیرزمینی بکار شبیه

ی سازهیشبی مختلفی جهت هامدلتوجه به جدول مذکور 

 مولاًمعاست. در اکثر تحقیقات  قرارگرفته مورداستفادهمناسب 

و مورد ارزیابی  اندرفتهچند مدل هوش مصنوعی بکار 

از تحقیقات از مدل حداقل مربعات  کیچیهکه در  اندتهقرارگرف

ام ها گاست. در اکثر آن نشده استفادهبردار ماشین پشتیبان 

 ماهانه بود. بنابراین با صورتبه عمدتاً شده زمانی در نظر گرفته

توجه به وضعیت آمار و اطلاعات در ایران و برای کاهش عدم 

های ماهانه برای هاز داد رسدیمقطعیت مناسب به نظر 

 سازی در نظر گرفته شود. شبیه

 .با پارامترهای ورودی مختلفآب زیرزمینی  تراز سطحسازی شبیه ینهیدرزم شدهانجامبرخی تحقیقات  -1جدول 

 گام زمانی مورداستفادهمدل  *متغیرهای ورودی محدوده مطالعاتی محقق

Coulibaly et al. (2001) Gondo aquifer, Burkina Faso GWL- P- T ANN ماهانه 

Krishna et al. (2008) Andhra Pradesh state, India GWL, R, ET ANN ماهانه 

Jalalkamali et al. (2011) Kerman, Iran GWL, T, R ANFIS, ANN هماهان 

Sreekanth et al. (2011) Maheshwaram watershed, 
India GWL, R, E, T, H 

ANN, ANFIS 
 ماهانه 

Juan et al. (2015) Qinghai-Tibet Plateau, China GWL, T, P ANN روزانه 

Khaki et al. (2015) Langat basin, Malaysia R, H, E, min and max T ANFIS, ANN ماهانه 

Yoon et al. (2016) South Korea GWL, P SVM, ANN روزانه 

Nie et al. (2017) Jilin Province, China P, E, T SVM, ANN ماهانه 

Wen et al. (2017) Northwestern China GWL, P, E, T Wavelet-ANN, ANN ماهانه 

Yu et al. (2018) Northwest China GWL, ET, Q 
Wavelet-ANN, 

Wavelet-SVR 
 اهانهم

Guzman et al. (2018) Mississippi delta region, USA GWL, P, ET SVR, ANN روزانه 
Kardan moghaddam et al 

(2019) 
Birjand, Iran GWL, P, E, T, Q ANN, BN ماهانه 

 ماهانه Imam-Zadeh Jafar aquifer GWL, P, T, Q, E LS-SVM, ANN, MLR (2020پژوهش حاضر )

 : رطوبتHتعرق،  –مقدار تبخیر : ET: مقدار تبخیر،  E: مقدار تخلیه، Q: بارندگی،P: دما،T: تراز سطح آب زیرزمینی، GWLتصاری بکار رفته، عبارات اخ*
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 هاروشمواد و -2

 مورداستفادهی هادادهمحدوده مطالعاتی و . 2-2

در  زاده جعفر در جنوب غربی ایران ومحدود مطالعاتی امام      

ن محدوده بی ایناحمد قرارگرفته است.  ریو بو هیلویکهگ استان

 عرض و شرقی 51°-21´ تا 50°-15´جغرافیایی  طول

گسترده شده است.  شمالی 30°-27´ تا 30°-10´جغرافیــایی 

وجود دارند، منطقه مطالعاتی به دلیل ارتفاعات فراوانی که در 

موقعیت متر است. میلی 600میانگین سالانه بارندگی حدود 

 آبخواناین . است مشاهدهقابل 1زاده جعفر در شکل وان امامآبخ

 باوجوداست.  لومترمربعیک 1/54دارای مساحت کم در حدود 

بارش زیاد در منطقه قسمت عمده  رغمیعلمساحت کم و 

بنابراین به  گرددیم نیتأمی آبی توسط آب زیرزمینی ازهاین

ر موجب ی اخیهاسالدلیل برداشت زیاد و بارندگی کمتر در 

بیلان آب زیرزمینی  هاگزارشافت آب زیرزمینی شده است )

(. با توجه به فیزیک 1393زاده جعفر، محدوده مطالعاتی امام

منطقه شمال و شمال شرق آبخوان را ارتفاعات تشکیل داده 

است. جهت جریان آب زیرزمینی از قسمت شمال آبخوان به 

اهداتی در چاه مش 21. حدود باشدیمسمت جنوب آبخوان 

جهت قرائت سطح آب زیرزمینی در نقاط مختلف آبخوان 

چاه مشاهداتی که اطلاعات  18. از این تعداد حدود اندحفرشده

آبخوان  گراف درویه آوردن به دستتری داشتند در کامل

 قرار گرفت مورداستفاده

 

 
 جعفر. زادهاماممحدوده مطالعاتی آبخوان  -1شکل
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از ی مذکور نیهامدلح آب زیرزمینی با سازی تراز سطبرای شبیه

به اطلاعات مشاهداتی مستقل بود که مقدار تراز سطح آب 

زیرزمینی در انتهای ماه را تخمین بزند. بنابراین با توجه به 

تحقیقات گذشته از متغیرهای تراز سطح آب زیرزمینی ماه قبل 

)1)-(n(GWLبارش ،)(n)(R برداشت از آب زیرزمینی ،) (n)(W ،

ورودی انتخاب  عنوانبهماهانه  صورتبه E)(n)(و تبخیر T)(n) (ماد

گردید. با مشخص بودن پارامترهای ورودی و گام زمانی ماهانه، 

های مشاهداتی استخراج گردید. از مهر سال و اطلاعات داده آمار

سازی استفاده گردید. دوره شبیه 1395تا شهریور سال  1376

و مابقی برای صحت  آموزش برای هادادهدرصد  75حدود 

سنجی مدل در نظر گرفته شد. با توجه به ماهیت مدل شبکه 

 های آموزشعصبی و حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان داده

تصادفی انتخاب گردید. در مدل رگرسیون  صورتبهو آزمون 

 عنوانبهاز ابتدای دوره  هادادهدرصد  75خطی چند متغیره نیز 

موزش انتخاب گردید. در ادامه به بررسی برخی های بخش آداده

است که در جدول  شدهپرداختهخصوصیات پارامترهای ورودی 

است. با توجه به جدول مذکور برای هر متغیر  مشاهدهقابل 2

شده است. مقدار تراز سطح آب گام زمانی در نظر گرفته 240

است. متر متغیر  629متر تا  669زیرزمینی در آبخوان مذکور از 

 مترمکعبمیلیون  5/4بیشترین برداشت ماهانه از آبخوان حدود 

شده است. این آبخوان از وضعیت بارندگی مناسبی  برآورددر ماه 

یمدر ارتفاعات بارش مناسبی رخ  نکهیا باار نیست )برخورد

 439 موردنظربیشترین بارندگی در طول دوره  کهیطوربه( دهد

 متریلیم 32متوسط ماهانه  طوربهدر ماه بوده است و  متریلیم

. متوسط دمای ماهانه در طول دوره گرددیمبارندگی مشاهده 

 . استگرادیسانتدرجه  4/23 موردنظر

 خصوصیات آماری پارامترها ورودی. -2جدول 

 چولگی ضریب تغییرات انحراف معیار بیشترین میانگین کمترین تعداد رکورد پارامتر

 -240 629 653 4/669 10 015/0 26/0 (m) تراز سطح آب زیرزمینی

 240 68/0 26/2 32/4 9/0 4/0 33/0 (MM3)یبرداربهرهچاه 

 240 0 32 439 59 83/1 1/3 (mmبارش )

 -240 1/8 4/23 8/36 5/8 36/0 08/0 (Cدما )

 6/7 2 6/955 8953 479 42 240 تبخیر 

 یهاداده، ضریب همبستگی بین یسازمدل هرگونهقبل از 

(. مقدار ضریب 3مستقل و وابسته محاسبه گردید )جدول

متغیر است. هر چقدر ضریب همبستگی  -1تا  1همبستگی بین 

به یک نزدیک باشد نشان دهنده همبستگی قوی مثبت و هر 

نزدیک باشد دارای همبستگی قوی اما  -1چقدر این مقدار به 

 بمنفی بین متغیر مستقل و وابسته است.  برای تراز سطح آ

زیرزمینی ماه قبل و تراز سطح آب زیرزمینی این ماه است. این 

را از  ریتأثکه مقدار خروجی بیشترین  دهدیمی نشان همبستگ

یم؛ پس انتظار ردیگیمتراز سطح آب زیرزمینی در ماه قبلش 

در هر الگویی که تراز سطح آب زیرزمینی در ماه قبل وجود  رود

هت تخمین مقدر خروجی داشته باشد از دقت قابل قبولی ج

برخوردار باشد. پارامترهای دما و تبخیر کمترین همبستگی را با 

متغیر خروجی دارند. پارامترهای تراز سطح آب زیرزمینی و 

بارندگی همبستگی مثبتی با متغیر خروجی دارد اما بقیه 

پارامترهای ورودی همبستگی منفی با متغیر مستقل دارند. 

در الگویی که متغیرهای تراز آب  رودیمانتظار  وجودنیباا

زیرزمینی، برداشت آب زیرزمینی و بارش باشد از بیشترین دقت 

 گردد.  برخوردار

 مقایسه همبستگی بین پارامتر ورودی و خروجی. -3جدول 

 GWL(n-1) W(n) R(n) T(n) E(n) پارامتر

GWL(n) 92/0 40/0- 30/0 09/0- 07/0- 

 

متغیرهای ورودی نیازمند تدوین  انتخاب بهترین ترکیب از بین

ها و الگوهای مختلف ورودی و سپس اعمال هر یک از آن
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ارزیابی خروجی هریک از الگوها است. این ارزیابی به  تیدرنها

که در ادامه شرح  ردیگیمکمک معیارهای ارزیابی صورت 

 15ی مختلف حدود هایورودبه  با توجه رونیازااست.  شدهداده

، سه، چهار و پنج متغیره رهیدومتغی هایورودکه الگوی مختلف 

 مشاهدهقابل 4شده است که در جدول دارند؛ در نظر گرفته

از کمترین به  هایورودبا توجه به تعداد  Pتا  Aاست. الگوها از 

ی هر ذارگنامو نتایج نیز با توجه به  اندشدهی گذارنامبیشترین 

 الگو در قسمت نتایج آورده شده است.

 

 الگوهای مختلف ورودی برای تخمین تراز سطح آب زیرزمینی در انتهای ماه موجود. -4دولج

 متغیر خروجی تعداد متغیر ورودی متغیرهای ورودی الگو
GWL(n-1) W(n) R(n) T(n) E(n) 

A       

GWL(n) 

B       
C       
D       
E       
F       
G       
H       
J       
K       
L       
M       
N       
O       
P       

یممجزا بر روی هر مدل اعمال  صورتبههر یک از این الگوها 

شده وسط معیارهای ارزیابی در نظر گرفتهت تیدرنهاو  گردد

ی هامدلمورد ارزیابی قرار گرفتند در ادامه به توضیح 

 است. شدهپرداختهدر این پژوهش  مورداستفاده

 (MLR)رگرسیون خطی چند متغیره  -2-2

بینی این روش ارتباط دو یا چند متغیر مستقل )پیش     

( برای یک شوندهی نیبشیپکننده( با یک متغیره وابسته )متغیر 

که شکل کلی آن  کندیمهای زمانی مشاهداتی بیان سری داده

 (2018( است ) یو و همکاران، 1رابطه ) مانندبه

 
0 1 1, 2 2, ,.........i i i k k i iY             

 

، i,1است.  iمقدار متغیر وابسته در مشاهده  iYکه در آن 

2,i
 i. است iی مستقل در مشاهدات رهایمتغو ... مقادیر  

. گرددیمتوزیع نرمال انتخاب  صورتبهیک متغیر تصادفی که 

( 1رابطه )  (LST)با اعمال و استفاده از روش حداقل مربعات 

 .دیآیدرم( 2رابطه ) صورتبه

 
0 1 1, 2 2, ,.........i i i k k i iY b b b b e        

 

 ieمقادیر ضرایب رگرسیونی هستند.  و... 0b ،1bکه در آن 

ردن ک نظرصرفمقدار باقیمانده خطای رگرسیونی است که قابل 

( 3طه )راب صورتبه؛ بنابراین رابطه رگرسیونی چند متغیره است

 کردن است. فیتعرلقاب

 
0 1 1, 2 2, ,

ˆ .........i i k k iY b b b b       
 

ی متغیرهای نیبشیپی هامدل نیترسادهیکی از  MLRمدل 

سازی تراز ی است که در این تحقیق برای شبیهکیدرولوژیه

است لذا متغیرهای تراز سطح آب  کاررفتهبهسطح آب زیرزمینی 

برداشت از  زیرزمینی در انتهای ماه قبل، بارش، دما، تبخیر و

متغیر مستقل و تراز سطح آب  عنوانبهدر این ماه  هاچاه

پارامتر مستقل در مدل  عنوانبهزیرزمینی در انتهای این ماه نیز 

MLR .است 
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 (ANN) شبکه عصبی مصنوعی -2-3

 امید به زیادی یهاسال مصنوعی، عصبی شبکه یهامدل    

 و رعتس زمینه در انسان کارایی مشابه به عملکردی رسیدن

 یک هامدل است. این قرارگرفته موردمطالعه تصویر شناخت

 عملکردی که هستند موازی توزیع با اطلاعات سیستم پردازش

دارند )لیپمن،  انسان مغز مانند زیستی عصبی هایمشابه شبکه

 مصنوعی شبکه عصبی یک از شماتیکی تصویر 2 (. شکل1987

ی چهار دارا هشبکاین  .دهدیم برای پژوهش حاضر نشان را

 دهشلیتشکخروجی  هیلاکمیانی و ی هیلاکورودی مختلف، ی

و سپس با بایاس جمع  ردیگیماست. هر ورودی وزنی به خود 

توسط تابعی در لایه میانی به لایه خروجی  تیدرنهاو  گرددیم

وزن و بایاس و . لایه خروجی بعد از اعمال گرددیممنتقل 

. گرددیمبه مقدار خروجی منتقل نیز توسط تابع دیگر  تیدرنها

یمی مختلفی آموزش هاتمیالگورمدل شبکه عصبی نیز توسط 

ی را به حداقل و خروجتا مقادیر خطای بین مشاهداتی  دینیب

و  برای لایه میانی مطلوببرسانند. در قسمت نتایج تعداد نرون 

الگوریتم مناسب جهت آموزش شبکه عصبی آورده شده است. 

توسط شبکه عصبی  شدهنیتدوهمه الگوهای نیز  تیدرنها

یمو با معیارهای مختلف مورد ارزیابی قرار  شوندیمسازی شبیه

 .رندیگ

 

 برای تحقیق حاضر. شدهنمونه شبکه عصبی طراحی -2شکل 

 (LS-SVM)حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان  -2-4

 این روش ابتدا تحت عنوان ماشین بردار پشتیبان مطرح گردید

(. مدل ماشین بردار پشتیبان 1995) سویکنس و همکاران، 

ف بینی در علوم مختلی و پیشبندطبقه منظوربهروش مناسبی 

مدل حداقل مربعات ماشین  1999استفاده گردید. اما در سال 

ی هاتیمحدود. این مدل ]16[بردار پشتیبان را معرفی کردند 

به این روش کلاسیک دارد؛ اما نسبت  SVMیکسانی با روش 

پیچیدگی محاسبات کمتر اما دقت و سرعت بالاتری دارد. 

ی هاداده. مجموعه استزیر  صورتبه LS-SVMچارچوب مدل 

𝑥𝑘}آموزشی مانند  , 𝑦𝑘}𝐾=1
𝑁  ی آن شاملورودکه داده 𝑥𝑘 ∈

𝑅𝑁  ی خروجی هادادهو𝑦𝑘 ∈ 𝑅   بنابراین تابع گرددیممعرفی .

( 4رابطه ) صورتبهاولیه  یدهوزنی در فضای رخطیغن رگرسیو

 : ]34[خواهد شد

(4)  ( ) ( )Ty x W x b  

ون ، بایاس تابع رگرسیهاوزنبه ترتیب بیانگر  T, b, Wکه در آن  

یورودی رخطیغترسیم  𝜑(𝑥)ترانهاده هستند.  دهندهنشانو 

مذکور  یرخطیغنی در فضای ویژگی با ابعاد بالا است. رگرسیو ها

 .است حلقابل( 5سازی )توسط رابطه بهینه

 

 

2 2

1

1 1
min ( , )

2 2

N

k

k

j w e W W e


  
 

 داریم: هاتیمحدودبا توجه به  

 ( ) , 1,2,...,T

k ky W b e k N    
  

 𝛾   بخش خطا است و  کنندهمیتنظپارامترe  میزان خطا را نشان

بنابراین  کنندیمل همواره تابع تقریب را کنتر  𝛾. مقدار دهدیم

. حل با کندیماگر بزرگ باشد خطای بیشتری ایجاد  نآ مقدار

 استفاده از شکل لاگرانژی از تابع هدف اصلی:

 
 

1

( , , , ) ( , ) ( )
N

T

i k k

i

L w b e j w e W b e y   


   
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ر تاک –ضریب لاگرانژ است. بر اساس شرایط کان  𝛼𝑖که در آن  

(Karush – Kuhn- Tucker)  مدلLS-SVM ابع ت منظوربه

)گسنل و همکاران،  شودیم( نوشته 8رابطه ) صورتبهتقریب 

2002.) 

(8) 
 1

( ) ( , )
N

k k

k

y K b   


 
 

𝐾(𝑥, 𝑥𝑘)  ( 9و مقدار آن طبق رابطه ) شودیمتابع کرنل نامیده

 ( 2013)بوزردوم و همکاران،  گرددیممحاسبه 

(9) 
 

2

2
( , ) exp( )

k

kK
 

 



 

 
 شدهاستفادهتابع کرنل پایه شعاعی برای حل در این تحقیق از 

 است. 

 هادادهتجزیه، تحلیل و ارزیابی  -2-5

یی چون شبکه هامدلهای خام برای ورودی به استفاده از داده

موجب کاهش دقت و کارایی آن  LS-SVMعصبی مصنوعی و 

( 10؛ بنابراین دادها قبل ورود به مدل توسط رابطه )شودیم

و سپس اعداد نرمالش شده در  شوندیمی سازنرمال ابتدا

 .گردندیبرمخروجی به حالت قبل 

(10) xi=0.8 [
x-xmin

xmax-xmin
]+0.1 

نرمال شده، مقدار  مقداربه ترتیب  maxXو  iX ،X ،minX که در آن

 موردنظرواقعی، کمترین داده و بیشترین داده در طور دوره 

یارهای ارزیابی برای سنجش الگوها مع هاالگواست. برای ارزیابی 

، خطای جذر میانگین مربعات نرمال شده R)2(از ضریب تبیین 

(RMSE)  و درصد میانگین مطلق خطا(MAPE) شدهاستفاده 

شد، با ترکینزدمقدار ضریب تبیین به عدد یک  هرچقدراست. 

RMSE  وMAPE  ظرموردنباشند، کارایی مدل  ترکینزدبه صفر 

 .استنیز بهتر 

2

2 1

2

1

( )

1

( )

n

p o

i

n

oo

i

x x

R

x x







 






 

(11) 

RMSE=√∑ (xp-xo)
2n

t=1

n
  

 

(12) 

𝑀APE =
∑ |

xo-xp
xo

|n
t=1

n
×100 

(13)   

یسازهیشبهای واقعی و به ترتیب مقدار داده Xpو  Xoکه در آن 

 هستند. شده

 نتایج و بحث -3

در  LS-SVMو  MLR, ANNدر این پژوهش از سه مل مختلف 

 .سازی تراز سطح آب زیرزمینی استفاده گردیدجهت شبیه

زاده جعفر گچساران ی آبخوان امامهادادهیروپژوهش مذکور بر 

 18چاه مشاهداتی موجود در آبخوان حدود  21انجام گردید. از 

 رودیهها، به کمک تیسن بندی چاه پس از بازسازی برخی از آن

ر سازی قرادید سپس مورد شبیهواحد آبخوان استخراج گر گراف

در گام ماهانه  1395تا  1376ی هاسالهای گرفت. از داده

استفاده شد که در ادامه به تفکیک به نتایج خروجی هر یک از 

 است. شدهپرداخته هامدل

 مدل رگرسیونی چند متغیره -3-1

با توجه به توضیحات داد شده در مورد مدل رگرسیون خطی 

 افزارنرمبا استفاده از  شدهنیتدویک از الگوهای چند متغیره، هر 

SPSS  انجام گردید. بنابراین بهترین رابطه رگرسیونی بین

پارامترهای مستقل و وابسته برای هر الگو استخراج گردید. 

، نتایج معیارهای ارزیابی را برای هر یک از الگوهای 5جدول 

قسمت آموزش های . با استفاده از دادهدهدیممختلف را نشان 

مدل رگرسیونی خطی چند متغیره استخراج گردید و در ادامه 

مورد آزمون قرار  شدههای بخش آزمون، مدل طراحیبا داده

ی تراز هایورودبا  Mگرفت. از بین الگوهای مختلف، الگوی 

سطح آب زیرزمینی ماه قبل، باش، دما و تبخیر این ماه بهترین 

الگوی برتر  عنوانبهاست لذا دقت را برای بخش آزمون داشته 

در مدل رگرسیونی خطی چند متغیر انتخاب گردید. از بین 

بود که در آن از  Nبدترین الگو نیز، الگوی  شدهنیتدوالگوهای 

 شدهناستفادهپارامتر مستقل تراز سطح آب زیرزمینی ماه قبل 

 است.
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 .MLRبرای مدل  مختلفنتایج ارزیابی الگوهای  -5جدول 

 RMSE MAPE 2R الگو
Train Test Train Test Train Test 

A 75/0 05/1 074/0 10/0 99/0 96/0 

B 78/0 10/1 085/0 11/0 99/0 95/0 

C 79/0 00/1 089/0 11/0 99/0 990/ 

D 63/0 0/44 060/0 93/6 99/0 99/0 

E 63/0 3/17 067/0 40/2 99/0 06/0 

F 79/0 77/1 079/0 23/0 99/0 95/0 

G 62/0 14/5 065/0 789/0 99/0 97/0 

H 62/0 01/1 065/0 117/0 99/0 97/0 

J 62/0 8/13 064/0 92/1 99/0 23/0 

K 87/6 8/13 86/0 93/1 12/0 18/0 

L 62/0 01/1 065/0 099/0 99/0 97/0 

M 63/0 95/0 066/0 096/0 99/0 97/0 

N 87/6 7/13 86/0 91/1 25/0 12/0 

O 62/0 40/3 068/0 32/0 99/0 81/0 

رابطه  دماننبهنیز رابطه رگرسیونی برای الگوی منتخب  تیدرنها

 ( است.14)

(14) GWL(n)=0.997×(GWL(n-1))+0.007×(Rn)-0.005 
×(Tn)-0.00001×(En)+1.431 

 3مقادیر شبه سازی شده و مشاهداتی الگوی منتخب در شکل 

رگرسیونی منتخب که مدل  گرددیماست. مشاهده  مشاهدهقابل

ی توانسته مقدار رفتار تراز سطح آب زیرزمینی در انتهای خوببه

 ماه موجود را تخمین بزند.

 
 .MLRدر مدل  M) (بخش آزمون برای الگوی برتر شدهمشاهدهو  شدهیسازهیشبمقادیر  -3شکل 

 برای شدهانتخاببا الگوی مناسب  MLRسازی توسط مدل شبیه

سازی قرار گرفت که نمودار سری رد شبیهمو موردنظرکل دوره 

آمده  4و مشاهداتی در شکل  شدهیسازهیشبزمانی بین مقادیر 

 است.
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تا  MLRبا استفاده از الگوی منتخب در مدل  توانیم جهیدرنت

را با  موردنظرنی در انتهای ماه حدودی تراز سطح آب زیرزمی

توجه به اطلاعات تراز سطح آب زیرزمینی ماه قبل، بارش، دما 

 و تبخیر این ماه تا حدودی تخمین زد.

 
 (.1395-1375) موردنظرو واقعی برای دوره  شدهیسازهیشبسری زمانی مقادیر  -4شکل

 مدل شبکه عصبی مصنوعی -3-3

شبکه عصبی مصنوعی دیگر مدل بکار رفته در پژوهش حاضر     

بود که قبل ارائه نتایج هر یک از الگوها نیاز به مشخص کردن 

در  رفته کاربهعماری بکار رفته است. برخی خصوصیات م

آمده است. برای همه الگوهای  6معماری شبکه عصبی در جدول 

 تیدرنهای مختلفی در نظر گرفته شد هایمعمار موردنظر

به مطابق جدول مذکور  هایورودمعماری مناسب برای همه 

 آمد.  دست

 .ANNی مدل شده براخصوصیات معماری در نظر گرفته -6جدول

 معماری شبکه عصبی مصنوعی
شده برای هر یک بازه در نظر گرفته

 از خصوصیات

بر اساس  شدهانتخابموارد 

 معیارهای ارزیابی

 75 تصادفی( صورتبه) 75-70 های آموزش )درصد(داده

 2 4-2 شدهی در نظر گرفتههاهیلاتعداد 

 12-10 20-5 ی میانیهاهیلاتعداد نرون های 

 تابع سیگموئید تابع هایپربولیک –تابع سیگموئید  انتقال لایه میانی تابع

 تابع همانی تابع همانی -تابع سیگموئید تابع انتقالی لایه خروجی

 LM- BN LM الگوریتم آموزش شبکه

 1000 1000 تعداد تکرار در هر اجرا

در مدل  کاررفتهبهنتایج ارزیابی هر یک از الگوهای  7جدول 

ANN  در الگوهایی که تراز سطح آب زیرزمینی دهدیمنشان را .

ورودی وجود داشت مدل با دقت بهتری  عنوانبهماه قبل 

سازی نموده است. اما در الگوهایی که فاقد ورودی تراز شبیه

سطح آب زیرزمینی ماه قبل بود مدل با دقت کمتری قادر به 

به  توانیمنمونه  عنوانبهتخمین رفتار آب زیرزمینی بوده است 
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اشاره کرد که به ترتیب دارای پارامترهای ورودی  Nو  Eالگوهای 

W, R, T  وW, R, T, E  با توجه به شدهانتخاببود. الگوی برتر 

در  هایورودنتایج قسمت آزمون مدل الگویی بود که تمام 

، RMSEبا  Pتخمین مقدار خروجی دخیل بودند بنابراین الگوی 

MAPE  2وR 996/0درصد و 068/0متر، 6/0رابر با به ترتیب ب 

 بهترین الگو برای مدل شبکه عصبی انتخاب گردید.

 .ANNبرای مدل  مختلفنتایج ارزیابی الگوهای  -7جدول

 NRMSE MAPE 2R الگو
Train Test Train Test Train Test 

A 8/0 86/0 083/0 088/0 99/0 99/0 

B 78/0 85/0 07/0 084/0 99/0 99/0 

C 88/0 92/0 088/0 089/0 99/0 98/0 

D 69/0 73/0 074/0 082/0 99/0 99/0 

E 43/8 65/9 97/0 98/0 68/0 62/0 

F 85/0 2/1 085/0 130/0 99/0 99/0 

G 68/0 62/0 076/0 0769/0 99/0 99/0 

H 71/0 75/1 073/0 075/0 99/0 98/0 

J 78/0 79/0 074/0 076/0 99/0 99/0 

K 75/0 70/0 077/0 075/0 99/0 99/0 

L 83/0 98/0 084/0 092/0 99/0 99/0 

M 67/0 78/0 089/0 075/0 99/0 99/0 

N 56/12 3/6 45/3 81/1 88/0 68/0 

O 86/0 83/0 075/0 078/0 99/0 98/0 

P 58/0 60/0 064/0 068/0 99/0 99/0 

برای  شدهیسازهیشبهای مشاهداتی و نمودار سری زمانی داده

آمده است. با توجه به اینکه  5در ادامه و در شکل  قسمت آزمون

 اندشدهانتخابتصادفی  صورتبههای آموزش و آزمون داده

 صورتبه. اندشدهزدهی تخمین درستبه شدهیسازهیشبمقادیر 

ی توانسته مقدار تراز خوببه ANNبصری مشخص است که مدل 

ا ب نیمچنهسطح آب زیرزمینی در انتهای ماه را تخمین بزند. 

نسبت  شدهیسازهیشبتوجه به شکل مذکور مقادیر مشاهداتی و 

های کل داده تیدرنها همخوانی مناسبی دارند. 45به خط 

ازی سمورد شبیه شدهانتخابعصبی  شبکه لهیوسبه موردنظر

و واقعی برای کل دوره  شدهیسازهیشبقرار گرفت تا سری زمانی 

 مشاهدهقابل 6مل در شکل آید نتیجه این ع به دست موردنظر

توانسته تخمین مناسبی از  ANNکه  گرددیماست. مشاهده 

در طول دوره داشته  هرماهتراز سطح آب زیرزمینی برای انتهای 

 باشد. 
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 .(ANNدر مدل  P (بخش آزمون برای الگوی برتر شدهمشاهدهو  شدهیسازهیشبمقادیر  -5شکل 

 
 (.1395-1376) موردنظربرای دوره  ANNو واقعی مدل  شدهیزساهیشبسری زمانی مقادیر  -6شکل

 

 (LS-SVM)مدل حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبان  -3-4

ارائه  LS-SVMی در مورد امقدمه پژوهشدر بخش دوم این    

 در این شدهاستفادهمقادیر پارامترهای بهینه  8شد و در جدول 

ین الگوهای الگو از ب نیترمناسباست.  شدهدادهمدل شرح 

است که دارای بیشترین دقت  Gموجود در این مدل الگوی 

برابر  MAPEمتر،  61/0برابر  RMSEنسبت به سایر الگوها با 

برای قسمت آزمون است  995/0درصد و ضریب تبیین  069/0

دو مدل دیگر الگوی با سه  برخلاف LS-SVM(. مدل 9)جدول 

مینی ماه قبل، ورودی که شامل تراز سطح آب زیرز پارامتر

برداشت آب زیرزمینی و بارندگی ماه موجود قادر به تخمین تراز 

سطح آب زیرزمینی انتهای ماه موجود شد. در حالت واقعی نیز 

 ریتأثوجود عوامل تخلیه و تغذیه بر تراز سطح آب زیرزمینی 

 ریتأثبسزایی دارد. دو پارامتر برداشت از آب زیرزمینی و بارش 

سطح آب زیرزمینی دارند ضمن اینکه یکی از مستقیم بر تراز 

 نیترمهمو  استچاه برداشت  آبخوانمنبع تخلیه  نیترمهم

ز انتهای بسزایی بر ترا ریتأثمنبع تغذیه نیز مقدار بارندگی است، 

ی مشخص گردید. دو پارامتر خوببهماه داشتند که در این مدل 

ند اما ندار مستقیمی بر منابع آب زیرزمینی ریتأثدما و تبخیر 
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و یا افزایش نیاز آبی  هایبارندگوجود دما و تبخیر باعث کاهش 

که این خود موجب کاهش تغذیه به آبخوان و افزایش  گرددیم

ی دارد. البته میرمستقیغ ریتأثکه  شودیمبرداشت از آبخوان 

دو مدل دیگر در الگوهایی که تراز سطح آب زیرزمینی  مانندبه

رودی موجود نیست مدل کمترین دقت را و عنوانبهماه قبل 

 است.  داشته

 .LS-SVMپارامترهای بهینه مدل برتر  -8جدول 

 𝜎2 γ تابع کرنل ها برای آموزشنحوه انتخاب داده مدل

LS-SVM 75 )درصد )تصادفی RBF 7327 41617 

 

 .LS-SVMنتایج ارزیابی الگوهای مختلف برای مدل  -9جدول 

 RMSE MAPE 2R الگو
Train Test Train Test Train Test 

A 78/0 75/0 079/0 08/0 99/0 99/0 

B 67/0 81/0 07/0 084/0 99/0 99/0 

C 79/0 78/0 082/0 083/0 99/0 99/0 

D 684/0 68/0 069/0 074/0 99/0 99/0 

E 29/6 6 74/0 766/0 61/0 64/0 

F 8/0 48/1 079/0 100/0 99/0 99/0 

G 66/0 61/0 066/0 069/0 99/0 99/0 

H 63/0 83/1 067/0 081/0 99/0 97/0 

J 71/0 72/0 074/0 075/0 99/0 99/0 

K 78/0 73/0 076/0 080/0 99/0 99/0 

L 64/0 9/0 08/0 095/0 99/0 99/0 

M 69/0 76/0 084/0 07/0 99/0 99/0 

N 16/15 2/7 45/0 76/0 85/0 52/0 

O 79/0 73/0 079/0 078/0 99/0 99/0 

P 69/0 81/0 070/0 084/0 99/0 99/0 

و واقعی بخش آزمون را برای  شدهیسازهیشب( مقادیر 7شکل )

. مشخص است که اختلاف بین دهدیمالگوی منتخب نشان 

و مشاهداتی بسیار ناچیز و در حد چند  شدهیسازهیشبمقادیر 

در  LS-SVMاست که این نکته توانایی بالای مدل  متریسانت

یمزی تراز سطح آب زیرزمینی در انتهای ماه را نشان ساشبیه

سازی شبیه مقابلهای مشاهداتی در علاوه توزیع داده. بهدهد

شده درجه در نظر گرفته 45که نسبت به خط  دهدیمنشان 

بسیار  شدهیسازهیشبهستند و مقادیر مشاهداتی و  راستاهم

وی دل دیگر الگنیز به مشابه دو م تیدرنهانزدیک به هم هستند. 

ام انج هادادهسازی برای کل در این مدل شبیه شدهانتخاببرتر 

است. مشخص است که  مشاهدهقابل( 8گرفت که در شکل )

 شدهیسازهیشبسری زمانی برای دو سری داده مشاهداتی و 

ی توانسته مقدار تراز سطح خوببه LS-SVMبسیار ناچیز و مدل 

 تیدرنهارا تخمین بزند.  وردنظرمآب زیرزمینی در انتهای ماه 

با توجه به جدول قبلی و نمودار سری زمانی مشخص است که 

سازی تراز سطح آب زیرزمینی با مدل مذکور قادر به شبیه

. با توجه به وضعیت آبخوان مذکور استالگوهای مختلف را دارا 

 توانیمکاهش زیادی داشته است  موردنظرکه در طول دوره 
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ریتی در جهت بهبود وضع آبخوان اعمال کرد. سناریوهای مدی

در این تحقیق همچنین از دیگر توابع کرنل نیز استفاده شد اما 

 آوردنها کمتر از تابع شعاعی بود از با توجه به اینکه دقت آن

 ی شد.پوشچشمها نتایج آن

 
 . (LS-SVMر مدل د G (بخش آزمون برای الگوی برتر شدهمشاهدهو  شدهیسازهیشبمقادیر  -7شکل 

 
 (.1395-1376) موردنظربرای دوره  LS-SVMو واقعی مدل  شدهیسازهیشبسری زمانی مقادیر  -8شکل

در هر سه مدل نتایج متفاوتی داشتند. در  کاررفتهبهالگوهای 

بهترین الگو، چهار پارامتر ورودی داشت که نشان  MLRمدل 

تخمین مقدار  ی ورودی بیشتر باشد؛ دقتپارامترهاداد هر چه 

. در این مدل نکته جالب، نبود مقدار شودیمخروجی بیشتر 

وامل ع نیمؤثرترپارامتر ورودی بود که یکی از  عنوانبهبرداشت 

یمکه  شودیمبر تراز سطح آب زیرزمینی محسوب  رگذاریتأث

ا مدل رگرسیونی دانست. ام ضعفنقطه عنوانبهاین نکته را  توان

تری ه پنج ورودی داشت دقت مناسبالگویی ک ANNدر مدل 

داشت و نشان داد برای آنکه مدل از دقت مناسبی برخوردار 

ی بیشتر در نظر گرفته شود. البته در هایورودباشد باید تعداد 

 است مدل شدهاثباتتجربی  صورتبهتحقیقات گذشته نیز 

ANN کندیمسازی یی بیشتر دو متغیر را بهتر شبیههایورود 

بیشتری وجود داشته باشد و در  رگذاریتأثی هایورود بساچهو 

الگوی با  LS-SVM. مدل شودیمنتیجه تخمین بهتری ایجاد 

سه پارامتر ورودی شامل تراز ماه قبل، برداشت و بارش این ماه 

الگوی ورودی در جهت تخمین مقدار  نیترمناسب عنوانبهرا 

 نیترمهمخروجی تشخیص داد. ذکر این نکته ضروری است که 

 ریتأثپارامتر ورودی تراز سطح آب زیرزمینی ماه قبل بود که 
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بسزایی در خروجی مدل داشت و چنانچه در الگوهایی که از آن 

ی توجهقابل طوربهدقت مدل  شدینمورودی استفاده  عنوانبه

تا  هرماهکه تراز  دهدیم. این الگو این نشان کردیمکاهش پیدا 

 هارودخانهجریان  برخلافل وابسته است چه حد به تراز ماه قب

که همبستگی قوی بین جریان رودخانه این ماه با ماه قبل وجود 

انتخاب  LS-SVMمدل  توانیمنیز مدل برتر را  تیدرنهاندارد. 

کرد که دارای بیشترین دقت نسبت به دو مدل قبلی بود 

ی رتقبولقابل، دقت Gی دقت در الگوی بربرترعلاوه  کهیطوربه

داشت طوری که مقدار  MLRنسبت به نتایج  Mدر الگوی 

RMSE  76/0برابر ،MAPE  93/0و ضریب تبیین  07/0برابر 

به ترتیب برابر  MLRاین مقادیر برای  کهیدرحالآمد  به دست

 بود. 97/0و  096/0، 95/0

 یریگجهینت -4

با توجه به اهمیت و نقش تراز آب زیرزمینی در ارزیابی       

گیری از دیدگاه مدیریان عیت کمی آبخوان جهت تصمیموض

بینی این پارامتر جهت ارزیابی وضعیت منابع منابع آب، لذا پیش

آب زیرزمینی یک منطقه حائز اهمیت است. بدین منظور در این 

تحقیق از سه مدل رگرسیون خطی چند متغیره، شبکه عصبی 

ن جهت مصنوعی و روش حداقل مربعات ماشین بردار پشتیبا

سازی تراز آب زیرزمینی استفاده گردید. با توجه به نقش شبیه

بینی کننده بر تراز آب پارامترهای مختلف به عنوان پیش

 بر اساسزیرزمینی، لذا پارامترهای مختلف در آبخوان ارزیابی و 

مطالعات مختلف انجام شده پارامترهای تراز آب زیرزمینی، 

نه انتخاب گردید. به منظور بارش، دما، تبخیر و برداشت ماها

آب  بینی ترازتعیین بهترین الگوی جهت ورود پارامترهای پیش

ها در هر سه مدل کنندهبینیزیرزمینی، الگوهای مختلف پیش

اساس در مدل رگرسیونی خطی  ینبر امورد ارزیابی قرار گرفت. 

چند متغیره، الگوی تراز سطح آب زیرزمینی ماه قبل، بارش، دما 

ر این ماه بهترین دقت را برای بخش آزمون نشان داد. در و تبخی

مدل شبکه عصبی مصنوعی ترکیب تمام پارامترهای ورودی 

بیشترین دقت نشان داد تا این موضوع که این مدل در 

هایی با ترکیبات مختلف و پیچیده نتایج بهتری را سامانه

که به عنوان  LS-SVMنماید تائید شود. مدل سازی میشبیه

سازی تراز آب زیرزمینی در این ک مدل جدید، برای شبیهی

پژوهش پیشنهاد شده بود بر خلاف دو مدل قبلی، تعداد پارامتر 

سازی تراز آب زیرزمینی استفاده گردید. کمتری را جهت شبیه

تراز آب زیرزمینی ماه قبل، برداشت آب زیرزمینی و  پارامترسه 

ای منتخب جهت بارندگی ماه موجود به عنوان پارامتره

سازی انتخاب گردید. نتایج این تحقیق نشان داد که در شبیه

های مختلف، الگوهای ورودی متفاوتی از نظر پارامترهای مدل

سازی تراز آب زیرزمینی با دقت مناسب ورودی جهت شبیه

گردد. همچنین نتایج نشان داد که هر سه مدل مورد انتخاب می

 سازی ارائه دادند. در نهایتی شبیهاستفاده، رویکرد متفاوتی برا

است  LS-SVMها در مدل نیز بیشترین دقت از بین این مدل

متر در حالت آموزش و  66/0که دارای میانگین مجذور خطای 

متر در حالت آزمون است. همچنین میزان ضریب تبیین  61/0

درصد است. با توجه به دقت مناسب روش  99در این مدل نیز 

LS-SVM سازی تراز آب زیرزمینی نتایج حاکی از تابع یهدر شب

برای حالت  41617و گامای  7327، با واریانس RBFکرنل 

بهینه است. نتایج این مطالعه نشان داد که استفاده از رویکرد 

LS-SVM سازی تراز آب زیرزمینی و ارزیابی جهت شبیه

تواند علاوه بر کاهش سازی میپارامترهای ورودی جهت شبیه

سازی داد پارامترهای ورودی دقت مناسبی را جهت شبیهتع

گیران بخش آب نشان دهد. این موضوع این امکان را به تصمیم

سازی تراز آبخوان را جهت دهد تا با استفاده از این مدل شبیهمی

 بهبود وضعیت فعلی انجام دهند.
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