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Abstract 
Introduction 

River flow forecasting has been one of the important challenges of water resources management in recent 

decades, so many researchers have proposed different methods to improve the performance of forecasting 

models. In the last decade, artificial intelligence methods have been most widely used in the simulation of 

various processes, including hydrological processes, due to their flexibility and high accuracy in modeling. 

However, the results of these methods have always been associated with uncertainty due to several factors such 

as structure, algorithm, input data, and the type of method chosen for data calibration. One of the methods that 

can somewhat solve this problem is the uncertainty analysis of the predictions made by these models. 

 

Materials and Methods 
In this study, the uncertainty of the results of artificial neural network (ANN) and support vector machine (SVM) 

models in predicting the monthly flow of the river has been evaluated. In this research, the time series of the 

monthly flow of the Ghezelozan River using the data of the Bianlu-Yasaul Stream gauging station in 39 years 

from 1976 to 2014 was used, where 75% and 25% of the data was used for training and testing the models, 

respectively. In these models, to estimate the monthly flow of the Ghezelozan River, six different input 

combinations including the flow of one, two, and three months before and the number of months of the flow 

were used. Then, the accuracy and performance of the models were compared using the coefficient of 

determination (R) and root mean square of errors (RMSE). Finally, the uncertainty of the results of ANN and 

SVM models in predicting the monthly flow of the river was evaluated by the Monte-Carlo method using d-

factor and 95PPU values. 

 

Results and Discussion 
The evaluation of the performance of the ANN model shows that the best performance is related to the 

combination where the flow of the previous two months and the number of the month of the flow are the inputs 

of the model so that R and RMSE indexes were obtained as 0.757 and 9.45, respectively. In the SVM model for 

the monthly river flow series, the best performance is related to the combination where the flow of one, two, and 

three months ago and the number of months of the flow were the inputs of the model, and the R and RMSE 

indexes for this input pattern were 0.729 and 10.946, respectively. After studying the uncertainty of the models, 

the results showed that the ANN model has more uncertainty in the output values compared to the SVM model, 

and this is while the d-factor of the ANN model, both in the training and test phase, it was more than the SVM 

model. The comparison of the uncertainty analysis of the results of the ANN and SVM models showed that the 

SVM model with d-factor and 95PPU values equal to 0.155 and 17.241, respectively, compared to the ANN 

model with d-factor and 95PPU values equal to 0.993 and 85.470, respectively, has less uncertainty in the output 

values. So the number of observation data placed in the 95% confidence range (95PPU) of the ANN model 

compared to the SVM model has increased significantly in both the training and testing phases. Also, the results 

showed that both models have more uncertainty in the months with a large volume of water, which can be due to 

the complexity of the process and the involvement of uncertain factors in these months, as well as the effect of 

factors that are not considered in the structure of predictive models. 
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Conclusion 

The results of ANN and SVM models in predicting the monthly flow of the Ghezelozan River showed that 

although the ANN model with R-value equal to 0.757 and RMSE value equal to 9.45 has a good performance 

compared to the SVM model with R-value equal to 0.729 and RMSE value equal to 10.946 in predicting the 

river flow, the results of this model are associated with high uncertainty. The comparison of the uncertainty 

analysis of the results of ANN and SVM models by Monte-Carlo method showed that the SVM model with d-

factor and 95PPU values equal to 0.155 and 17.241, respectively, compared to the ANN model with d-factor and 

95PPU values equal to 0.993 and 85.470, respectively, has less uncertainty in predicting the monthly flow of the 

Ghezelozan River and it is better than ANN model. According to the results of this research, taking into account 

the fact that advanced artificial intelligence models also have uncertainty, it is necessary to apply these methods 

in the fields of risk management and future planning to obtain the best performance. 
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 چکیده
 جینتا اما ،اندداشته یکیدرولوژیه یهافرآیندمختلف از جمله  یهافرآیند یسازهیکاربرد را در شب نیترشیب یهوش مصنوع یهاروش ر،یاخ ۀده کیدر 

های بینیتحلیل عدم قطعیت پیش ،دیمشکل را حل نما نیا یتا حدود تواندیکه م ییهاحلراهاز  یکیاند. همراه بوده قطعیت عدمها همواره با روش نیا
 انیجر ینیبشیدر پ( SVM) بانیشتپبردار  نیو ماش( ANN) یمصنوع یعصب ۀشبک یهامدل جینتا قطعیتعدمحاضر  ۀ. در مطالعاستصورت گرفته 

 یانو سری زم هادادهقرار گرفته است. در این پژوهش از  یابیمورد ارز d-factor و 95PPU ریمقاد کارلو و-سازی مونتشبیه با استفاده ازرودخانه  ۀماهان
درصد داده 75که  ه استاستفاده شد ساولی-انلویب سنجیآب ستگاهیبرای ا 1393تا  1355ساله از سال  39 ۀدور کیدر  اوزنقزل ۀرودخان ۀماهان انیجر

شامل  یمختلف ورود بیترکشش  ،رودخانه انیجر نیمنظور تخمبهها مدل نی. در اه استکار رفتهها بمدل آزمون یدرصد برا 25آموزش و  یها برا
 ۀشی( و رRضریب همبستگی )ها از معیارهای آماری برای ارزیابی مدلمورد استفاده قرار گرفت.  انیجر یهاماه ۀو شمار لدو و سه ماه قب ک،ی انیجر

 یدارا 45/9 با ساویم RMSE و 757/0 با ساویم R قادیربا م ANNچه مدل  نشان داد که اگر جینتااستفاده شد.  (RMSEمیانگین مربعات خطا )
مدل با  نیا جیاما نتا .ستارودخانه  انیجر ینیبشیدر پ 946/10 با ساویم RMSE و 729/0 با ساویم R قادیربا م SVMنسبت به مدل  یعملکرد خوب

برابر با  ترتیببه 95PPUو  d-factorبا مقادیر  SVMها نشان داد که مدل مدل جیتان قطعیت عدم لیتحل ۀسیهمراه است. مقا یادیزقطعیت  عدم
برخوردار است و از  یترکم قطعیت عدماز  470/85و  993/0تیب برابر با تربه 95PPUو  d-factorبا مقادیر  ANNنسبت به مدل  241/17و  155/0

 عدمپیشرفتۀ هوش مصنوعی نیز دارای های نظر گرفتن این نکته که مدل با درباید پژوهش  نیا جینتامطابق  دارد. یبرتر ANNلحاظ بر مدل  نیا
 .آورد دستبهاقدام کرد تا بهترین عملکرد را  ندهیآ یهایزیرو برنامه سکیر تیریمد یهانهیدر زمها ، نسبت به کاربرد این روشهستند قطعیت
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 مقدمه -1
های ریزیاست که برنامه شدهنیاز روزافزون به آب سبب 

بسیار منظور کنترل مصرف آب در آینده از اهمیت مدیریتی به
ها بینی نمودن جریان رودخانهبرخوردار باشد. با پیش بالایی
توان حوادث برداری از منابع آب، میبر مدیریت بهرهعلاوه

بینی و مهار نمود. طبیعی نظیر سیل و خشکسالی را نیز پیش
موضوع  کی ،1قطعیت عدم لیتحل زیرودخانه و ن یدب بینیپیش

 یابیها و ارزحوضه تیریو مد یزیربرنامه یبرا ایپو پژوهشی
استفاده  ریهای اخدر مسائل مربوط به آب است. در سال سکیر

 2یمصنوع یهای عصبشبکه مانندهای هوشمند از روش
(ANN )3بانیبردار پشت نیو ماش (SVM )آب  یدر علوم مهندس

در داشته است.  رییگگسترش چشم ،انیجر بینیپیش ژهیوو به
 کیرواناب  ینیبشیبرای پ  et al. (2005)Wuاین راستا، 

مدل  نی. اکردنداستفاده  ANNمدل از  کایکوچک در آمر ۀحوض
 ایقهیدق 15 یهای زمانرواناب با بازه ۀچندساعت ینیبشیدر پ

از  توانینشان داد که مها آن جیارائه داد. نتا یولقبقابل جینتا
صورت های شهری بهدر حوضه لیبرای هشدار س ANNمدل 

از  6et al. (200 Asefa( در پژوهشی و مؤثر استفاده نمود. دیمف
 هایانیجر ینیبشیبرای پ یبا تابع کرنل خط SVMدل م

. استفاده کردندمتحده  الاتیادر  4ئریسو ۀرودخان یو ساعت یفصل
معادل برف و  انیتوجه به حجم جر پژوهش با نیها در اآن

های در دوره انیجر زانیم ن،یشیهای پدر دوره انیحجم جر
 ۀمطالع جینمودند که نتا ینیبشیساعته را پ 24ماهه و  شش

 در یک پژوهش دیگری، برخوردار بود. یاز دقت مطلوب هاآن
Adamowski (2013) رواناب در -سازی بارشهیبرای شب

 و SVMدو مدل از هندوستان  وتارانچالی یکوهستان ۀحوض
ANN  یبررس جینتا استفاده کرد.های محدود با دادهرا همراه 
در  5یشعاع ۀیتابع پابا  SVMمدل  یینشان از توانا ایشان
منطقه  نیکل ا انیو جر هیپا انیجر م،یرواناب مستق بینیپیش

 .Ahmadi et al ،چنینهم و پر از تپه داشت. یکوهستان

باراندوزچای از  ۀرودخان ۀروزان انیجر بینیپیش تجه (2016)
 جادیا یاستفاده نمودند. برا 6نیزیهای بو شبکه SVMدو روش 

های سال بینرودخانه در  نیا ۀروزان انیهای جراز دادهمدل 
 روشنشان داد که عملکرد  جینتا کردند.استفاده  1389تا  1385

SVM  به هم  کیهای آماری نزدلیاز نظر تحلبیزین شبکۀ و

                                                                    
1 Uncertainty analysis 
2 Artificial neural network 
3 Support vector machine 
4 Sevier river basin 
5 Radial base function (RBF) 
6 Bayesian networks 

 نه،یشیو ب نهیهای کمیدب نیو تخم یکیاما از نظر گراف هستند.
خطای  نهیشیب یدب ینیبشیمشخص است که هر دو مدل در پ

عملکرد  نهیمتوسط و کم یدب ینیبشیتری دارند اما در پشیب
  .است شبکۀ بیزینبه مراتب بهتر از  SVMمدل 

که نیتوجه به ا هوشمند با یهامدل قطعیت عدم لیتحل
مهم  یهااز جنبه یکیتواند یم ،ستندین یها قطعبینیپیش

در  قطعیت عدم یاصل لیمذکور باشد. دل یهادر مدل پژوهشی
 یهامدلست. ا هاآن تمیساختار و الگور، هوشمند یهامدل

محور شناخته شده و  داده یهاعنوان مدلبه معمولاًهوشمند 
 یواسنج یبرا یانتخابشدت وابسته به روش به هاآن عملکرد

 یورود یهاحساس به داده شهیها هممدل نیا ن،یاست. بنابرا
 کندیم رییتغ ،یانتخاب یروش واسنج رییبا تغ جیو نتا بوده

(et al., 2015 ooriN) .عدم  لیتحل ۀشناخت و ارائ نیبنابرا
تواند نقش مهمی در بینی شده میقطعیت به همراه مقادیر پیش

 هایپژوهش یحساس داشته باشد.با بررس هایگیریتصمیم
 نیکمبود چن SVMو  ANN یهامدل در رابطه باانجام گرفته 

شود. یم دهیوضوح دمطالعات منابع آب به ۀنیدر زم هاییپژوهش
محدودی  یهادهد که روشیمراجع نشان م یبررس ،چنینهم

شده است که با  ارائهها برای تعیین عدم قطعیت در این مدل
 .Marcé et alشده توسط  شنهادیروش پ ،منابع نیا یبررس

دلیل جدید بودن و عملکرد مناسب گزارش شده از به (2004)
مورد استفاده قرار گرفت. این روش بر مبنای  پژوهشآن، در این 

گیری تصادفی نمونه ۀها در قالب یک پروسقرارگیری مدل
 ۀکه اولین بار برای برآورد میزان خروج سالان است 7کارلو-مونت

مواد معدنی مغذی محلول در جریان رودخانه از حوضه، با 
 ,.Marcé et al) کار گرفته شده استاستفاده از مدل نروفازی به

2004; Farokhnia and Morid, 2010.)  
با استفاده از روش  et al.  Aqil)2007(ای، در مطالعه

را در  یمدل نروفاز یخروج ریمقاد قطعیت عدمکارلو، -مونت
قرار داده و آن را  یرودخانه مورد بررس یهفتگ انیجر بینیپیش

در ادامه،  مناسب گزارش نمودند. ،یمدل نروفاز یبرا
Akbarzadeh et al. (2010) قطعیت عدم لیمنظور تحلبه 

 بینیپیش( در ANFIS) 8یقیتطبنروفازی و  ANN یهامدل
از روش  ،یعیطب یها( رودخانهLDC) 9یانتشار طول بیضر

 نیا گرانیب هاپژوهش آن جی. نتاکردندکارلو استفاده -مونت
انتشار  بیضر بینیپیشدر  ANN مدلچه  مطلب بود که اگر

مدل با  نیا جیاما نتا ،است یعملکرد خوب یرودخانه دارا یطول

                                                                    
7 Monte-Carlo  
8 Adaptive neuro fuzzy inference system 
9 Longitudinal dispersion coefficient 



  315...                                                                                                           و یمصنوع یعصب ۀشبک یهامدل قطعیتعدم تحلیل   

آمده از  دستبه جینتا ۀسیهمراه است. با مقا یادیز قطعیت عدم
که  شدمشخص  ANFISو  ANNدو مدل  قطعیت عدم لیتحل

 یترکم قطعیت عدماز  ANNنسبت به مدل  ANFISمدل 
 دارد. یبرتر ANNلحاظ بر مدل  نیا زبرخوردار بوده و ا

 نییمنظور تعهب Riahi Madvar et al. (2010) چنین،هم
 یاستنتاج فاز ستمیو س ANNکانال از دو مدل  میرژ ۀهندس
 بر قطعیت عدم یابیارز جیاستفاده نمودند. نتا یقیتطب یعصب

 ستمیکارلو نشان داد که مدل س-مونت یسازهیاساس شب
به  بتنس یترکم قطعیت عدم یقیتطب یعصب یاستنتاج فاز

 Farokhnia and Morid (2010) در مطالعۀ .دارد ANNمدل 
 از ANFISو  ANN یهامدل جیعدم قطعیت نتا لیتحلبرای 

جریان  ۀندیماه آ سهتا  یک یبینپیش کارلو در-روش مونت
. نتایج استفاده شدکند در محل ایستگاه تازه یچا یصوف ۀرودخان

و عدم  یبیندقت بالاتر در پیش از ANFISنشان داد که مدل 
ها یپرآب یطور مشخص برا، اما بهاستبرخوردار  یترقطعیت کم

 سکیرو  بوده که خطرپذیری زیاددر هر دو مدل عدم قطعیت 
 دهد.کاربرد نتایج را افزایش می

منظور به Seefi et al. (2013) ها،از سایر پژوهش
 کینوپتیس ستگاهیا لایسیمتری (ET) 1تعرق-ریتبخ ینیبشیپ

LS-) 2حداقل مربعات بانیبردار پشت نیکرمان از مدل ماش

SVM نشان داد که جیاستفاده نمودند. نتا کرنلی( با سه نوع تابع 
و داده 3فائو ثیمانت-، روش پنمنANFISو  ANN یهابا مدل

کارلو جهت -. از روش مونتندشد سهیمقا یمتریسیلا یها
از آن بود  یحاک جیو نتا شدها استفاده مدل قطعیت عدم یابیارز

نسبت به  یترکم قطعیت عدم یدارا LS-SVMکه مدل 
 ۀماهان انیجر ینیبشیدر پ .است ANFISو  ANN یهامدل

 قطعیت عدم et al. (2016) Ghorbaniنیز  رودنهیزر ۀرودخان
 با قرار دادند و یابیرا مورد ارز SVMو  MLP ،RBF یهامدل

از آن  یحاک جیتان factor-dو  4PU95P ریمقاد نییتع توجه به
نسبت به دو  یترکم قطعیت عدم یدارا SVMبود که مدل 

 برای Eskandari et al. (2019)در پژوهشی،  .است گریمدل د
 نیدر تخم ANFISو  ANN یهامدل قطعیت عدم یابیارز
 d-factorاز دو شاخص  یدلوار یعلسیبه سد رئ یورود انیجر
با  ANFISمدل  هاآنمطابق نتایج  .کردنداستفاده  95PPUو 

 قطعیت عدمتر، از زرگب 95PPUتر و مقدار کم d-factor مقدار
 چنین،هم .بودبرخوردار  ANNنسبت به مدل  یترکم

                                                                    
1 Evapotranspiration 
2 Least square support vector machine 
3 FAO penman-monteith 
4 95 Percent of predicted uncertainties 

Etminan et al. (2023) یپارامترها تیقطععدم یابیارز به 
روند  نشان دادپرداختند. نتایج  دروسیمدل ها یکیدرولیه
 ۀیلا یبرا d-factorو  p-factor یهاشاخص مقدار راتییتغ

 ترتیببه 14/0و  10 نیریز ۀیلا یو برا 13/0و  6/83 یسطح
پارامترها و ساختار مدل  قطعیت عدم شیافزا گربیان

HYDRUS یاریآب در خاک تحت روش آب انیدر برآورد جر 
 Mehdizadehدر نهایت،  .بودخاک  لیدر امتداد پروف وتیسنترپ

Zare Anari et al. (2023) قطعیت عدم یبررس برای 
 نیلای(، اسپGEP) 5ژن انیب یسینوبرنامه هوشمند یهامدل

 (MT) 7( و درخت مدلMARS) 6رهیچندمتغ یقیتطب ونیرگرس
نشان دادند  وانجام ای مطالعه کارون ۀرودخان انیدر برآورد جر

و  d-factor=1.67با داشتن شاخص  MTمدل که 
95PPU=55.5  عملکرد را  نیبهتر قطعیت عدم از لحاظدرصد

 ها دارد.سایر مدلنسبت به 
با  که سعی شده است پژوهشفوق در این  به موارد توجه با

-مونت یسازهیشب اساس مفاهیم روش بر قطعیت عدم کاربرد

مدل محور؛  به بررسی میزان دقت و کارائی دو روش دادهکارلو 
ANN مدل  وSVM  ،با استفاده از ترکیبات مختلف ورودی

استان زنجان  اوزنقزل ۀرودخان ۀماهان انیجر بینیپیش یبرا
 فرآیندپرداخته و میزان دقت و کارائی این دو روش در 

 .شود یابیارزسازی دبی رودخانه شبیه

 

 هامواد و روش -2
 مورد استفاده یهامورد مطالعه و داده ۀمنطق -2-1

واقع ایران غرب کشور  اوزن که در شمالای قزلسیستم رودخانه
ای خزر است که در دورههای رودخانهسیستمیکی از است، شده 

دچار تحولات زیادی شده است.  یشناسهای اخیر زمین
استان  ۀچهل چشم اوزن از ارتفاعاتقزل ۀرودخان ۀسرچشم

کیلومتر پس از عبور از  550کردستان بوده و با طولی بالغ بر 
ضمن دریافت  ،شرقی و اردبیلآذربایجان های زنجان،ناستا

شاهرود تلاقی و وارد مخزن  ۀبا رودخان ،متعدد هایشاخه
 49400 آبخیز آن نزدیک به ۀزوسعت حو و دشوسفیدرود می

(. Rezaei Moghaddam et al., 2011)کیلومتر مربع است 
شرقی، این رودخانه بین استان کردستان، زنجان، آذربایجان

های قزوین، آذربایجانهمدان و بخش کوچکی از استان دبیل،ار
 غربی و گیلان قرار گرفته است. 

                                                                    
5 Gene expression programming 
6 Multivariate adaptive regression splines 
7 Model tree 
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 ستگاهیا ۀماهان انیجر یهای دبمطالعه از داده نیدر ا
اوزن زنجان در قزل ۀواقع در رودخان ساولی-انلویب سنجیآب
-انلویب سنجیآب ستگاهیا. شداستفاده  1355-1393آماری  ۀدور

عرض  ۀدقیق صفردرجه و  36های جغرافیایی در عرض ساولی
 قرار دارد.طول شرقی  ۀدقیق 51درجه و  47شمالی و 

 سنجیآب ستگاهیا تیو موقع اوزنقزل رودخانۀ 1شکل 
 1جدول در  دهد.یواقع در استان زنجان را نشان م ساولی-انلویب

 ساولی-انلویب سنجیآب ستگاهیو آماری ا ییایمشخصات جغراف
 ینمودار سری زماندهندۀ نشاننیز  2است. شکل  ارائه شده

 .است اوزنقزل ۀرودخان ۀجریان ماهان
 

 ساولی-انلویب یسنجآب ستگاهیاوزن و اقزل رودخانۀ تیموقع -1 شکل
Figure 1- location of Ghezelozan River and Bianlu-Yasaul Stream gauging station

 هاداده یآمار یهایژگیوو  ساولی-انلویب سنجیآب ستگاهیا ییایمشخصات جغراف ۀخلاص -1 جدول
Table 1- Summary of geographic characteristics of the Bianlu-Yasaul water measuring station and statistical features of the data 

ریایستگاه هیدرومت آماری دورۀ  جغرافیایی طول  جغرافیایی عرض  هاداده تعداد  (نیهمتر مکعب بر ثا) مشخصات آماری دبی ماهانه   

یساول-بیانلو  1355-1393 47 ̊ 51ʹ 00ʺ 36 ̊ 00ʹ 00ʺ 468 

 14.832 میانگین

 558.137 واریانس

 23.625 انحراف معیار

 180.13 بیشینه

 00 .0 کمینه

 
 یساول-بیانلوسنجی آب ایستگاه در اوزنقزل رودخانه مشاهداتی جریان هایداده زمانی سری -2 شکل

Figure 2- Time series of observational flow data of Ghezelozan River at Bianlu-Yasaul Stream gauging station
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  317...                                                                                                           و یمصنوع یعصب ۀشبک یهامدل قطعیتعدم تحلیل   

 (ANN) یمصنوع یعصب ۀشبک -2-2

 یهای اصلکیاز تکن یکیعنوان به یمصنوع یعصب هایشبکه
و مغز انسان  یعصب ستمیاساس س بر یهوش مصنوع ستمیس

با پردازش  کینامید کیتکن نیتوسعه داده شده است. در ا
 ۀدیحاکم بر پد یساختمان روابط و وابستگ یهای مشاهداتداده

 افتهی . سپس مدل آموزششودیم نییو تع رییادگی ،مورد نظر
 Jain) شودیاستفاده م دهیپد نیا یرخدادهای آت ینیبشیبرای پ

et al., 1999 .)از سه بخش  کلشبکه متش نیمعمول ا یمعمار
 ANN یساختار کل 3است. شکل  یپنهان و خروج ،یورود ۀیلا

 n, 2, , i=1i..., x ,2, x1x( X ,...(، که در آن دهدیرا نشان م
گره در  نیماjُگره به  نیماiُاز  یوزن اتصال ijW ها،یبردار ورود

هر  هاییها خروج iyم، اjُمربوط به گره  اسیبا jbبعد،  ۀیلا
 ۀاز شبک. در این پژوهش است ANN یینها یخروج Y و هیلا

 یو محرک خط یدیگموئیتابع تانژانت س ه،یپرسپترون سه لا
پنهان و  ۀیبه لا یورود ۀیاز لا ترتیببهنگاشت اطلاعات  یبرا

 -پس انتشار لونبرگ تمیو از الگور یخروج ۀیپنهان به لا ۀیاز لا
 مارکوارت استفاده شده است.

 

 
 (ب) امین گره j شمای و( الف) لایه سهی پیشرو هایشبکه -3 شکل

Figure 3- three-layer forward networks (a) and jth node scheme (b) 

 

 (SVM) بانیشتپبردار  نیماش -2-3

تحت نظارت  رییادگیهای از روش یکی بانیبردار پشت نیماش
. قابل استفاده است ونیو هم رگرس بندیطبقهاست که هم برای 

 رییادگیتئوری  ۀیبر پا 1998در سال  کیروش توسط وپن نیا
بندی برای طبقه یروش SVM روشآماری بنا نهاده شده است. 

 یروش ،رونیا ازهای دلخواه است و یژگیدر فضای و یدوتائ
 ,Pai and Hongرود )یشمار مبه ینیبشیمناسب برای مسائل پ

 بوده و یآمار یبر تئور یمبتن نو یروش بینیمدل پیش (.2007
 نی. در اکندیها استفاده مآموزش داده یبرا یرخطیاز نگاشت غ

 .شوندینگاشت م لابا ابعاد با ییبه فضا یورود یحالت، الگوها
نگاشت  یدر فضا یصورت خطها را بهآن توانیم کهیطوربه

کردن  نهیبه کم بانیبردار پشت ونیشده پسرفت کرد. دقت رگرس
برای تغییر  کرنلاز توابع  SVMمدل . شودیخطا مربوط م تابع

. انتخاب کنداستفاده می یرخطیحل مسائل غ یله براأابعاد مس
ابعاد بردار نیز و  یآموزش یهاداده ۀاندازمواردی نظیر  به کرنل

 کرنلیتابع  دیپارامترها با نیتوجه به ا دارد. با یبستگ یژگیو
 باشد مسئله را داشته یهایآموزش ورود تیکه قابل شوداستفاده 

(Allahverdipour and Sattari, 2023.)  ًمعمولاSVM  با سه
 یو خط d ۀدرج یا(، چندجملهRBF) یشعاع ۀیتابع کرنل پا

تابع  و (2009Colkesen and Kavzoglu ,) دشویاستفاده م

RBF عنوان بهترین انتخاب از بین دیگر توابع کرنل گزارش به
 Nشود که تعداد فرض می (.et al. Dibike, 2001) شده است

,xi)}سری دادۀ آموزشی بصورت  di)}N
i

 رابطۀموجود باشد.  

ها برازش رگرسیون خطی که در فضای ویژگی با بعد بالا به داده
 است: (1)صورت رابطۀ به ،شودداده می

(1) yi = f(x) =< Wi. ∅i(x) > +b 
ضرایب رابطه در فضای ویژگی در بعد بالا و  bو  iW در آن،

∅i(x) ها را از فضای ورودی به فضای تابعی است که داده
دیگر جهت تخمین مانند هر مدل کند. ویژگی افراز می

در  .پارامترهای این مدل باید یک معیار خطا در نظر گرفته شود
، توانی و ایچندجملهرابطه توابع خطای مختلف مثل خطی، این 

 برای (2رابطۀ ) εvapnik’sاز معیار شود. غیره استفاده می
 شود.سازی پارامترهای مدل فوق استفاده میبهینه

(2) Lε(v, g(u)) = {
0         for       |v − g(u)| ≤ ε
|d − g(u)| − ε      otherwise 

} 

 ۀبا در نظر گرفتن این معیار خطا، تخمین پارامترهای رابط
صورت شود که بهتبدیل میسازی رگرسیونی به مسالۀ بهینه

 شود.بیان می (4( و )3های )رابطه

(3) min 
1

2
‖W‖T + C ∑ Ƹi + Ƹ∗

i

n

i=1
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(4) subject to {

Vi − −(w. ∅(ui) + b) ≤ ε + Ƹi 
(w. ∅(ui) + b) − Vi ≤ ε + Ƹ∗

i

Ƹi , Ƹ∗
i ≥ 0 ,    i = 1,2, … , n 

 

∗Ƹو  Ƹi مذکور در روابط
i  ضرایب کمبود )که حد بالا و

کننده و پارامتر تنظیم cند(، نکپایین خطای آموزش را تعیین می
ε  حد بالای خطای خروجی هستند. با در نظر گرفتن ضرایب

سازی بالا بهینه ۀلأتاکر، فرم دوگانۀ مس-کانلاگرانژ و شرایط 
 ای درجۀ دوچندجملهریزی سازی برنامهلۀ بهینهأتبدیل به مس

و بردار  aiو  ai سازی آن ضرایب لاگرانژشود که با بهینهمی
محاسبه و در نهایت برای های بهینۀ ابر صفحۀ رگرسیون وزن

 شود.( بیان می5رابطۀ )رگرسیون  رابطۀبردارهای پشتیبان، 

(5) g(x) = ∑ (ai − ai) K <

nl

i=1

∅(xi), ∅(xj) > +b 

رابطۀ دهندۀ تعداد بردار پشتیبان است. در نشان nl در آن،
انجام ضرب داخلی در فضای ویژگی توسط تابع کرنل ( 5)

باشد،  وجود داشته j(xØ(و  xØ)i( اگر دو بردار. یعنی شودمی
 ,Vapnik) دشوانجام میوسیلۀ تابع کرنل بهها ضرب داخلی آن

 ۀماهان انیجر یسازمنظور مدلبه پژوهشدر این  (.1995
 یمورد بررس RBF تابع SVMاوزن توسط مدل قزل ۀرودخان

 یپارامترها ۀنیبه ریمقاد ،و خطا یسع قیقرار گرفت و از طر
نوع تابع کرنل  نیبا ا بانیبردار پشت نیمدل ماش ازیمورد ن

 آمد. دستبه

(6) c = 2.227         ε = 4.239 
 
 هابینیپیشدر  قطعیت عدم برآورد -2-4

بررسی و تخمین عدم  پژوهش حاضراهداف  نیتریکی از مهم
بدین که است SVMو  ANNهای قطعیت در خروجی مدل

دلیل هب Marcé et al. (2004)شده توسط  شنهادیروش پمنظور 
مبنا قرار داده شده است. در این  ،جدید بودن و کاربرد زیاد آن

گیری یک نمونه لبدر قا SVMو  ANNهای روش مدل
-سازی مونتشوند. اساس شبیهکار گرفته میکارلو به-مونت

استفاده از اعداد تصادفی و حصول تابع توزیع  ۀکارلو بر پای
صورت که متغیرها . بدیناستاحتمالاتی خروجی یک مدل 

طور با استفاده از تابع توزیع احتمالاتی مربوط به (ورودی به مدل)
ها از مدل مورد سپس خروجی معادل آنو  دهتصادفی تولید ش

 ۀدر مرحل شود.ید و این عمل بارها تکرار میآدست مینظر به
های آماری و شاخص ۀاز طریق محاسب بعد عدم قطعیت خروجی

et  Eckhardt) شودیبرآورد م یاحتمالات عییا تعیین تابع توز

al., 2003 با تعریف  پژوهش(. تفاوت روش مورد بحث در این
جای اعداد شده به های تصادفی گرفتهبالا، استفاده از نمونه
 (.Tibshiraniand  Efron ,4199) استتصادفی ساخته شده 

اطلاعاتی که برای آموزش مدل در نظر  زابتدا ا در این روش
 ،بار( بدون تکرار 1000 )معمولاً ادیاند به دفعات زگرفته شده

های آموزش و که تعداد دادهنحوی به .شودگیری مینمونه
 ،نظارت بر آموزش در هر نمونه یکسان باشد و برای هر نمونه

 نتیجهدر  (.et al., 2007 Aqilعملیات آموزش مدل انجام شود )
ای از مدل به دفعات زیاد و هر بار بر اساس نمونه یپارامترها

 استفاده نتیجه با یند. درآدست میوقایع اتفاق افتاده در گذشته به
بینی یک عدد جای پیشمحاسباتی حجیم به کیاز این تکن

مشابه انجام گرفته،  هایپژوهشچه در مطلق، مطابق با آن
قطعیت مدل ساخته شده  معد ۀای از خروجی که نتیجمحدوده

 (.Farokhnia and Morid, 2010) ، حاصل خواهد شداست
 درصد 95 نانیحدود اطم ،قطعیت عدم یبررس یبرا

(95PPUبرا )ۀقیکه طرشود در نظر گرفته می هاینیبشیپ ی 
 درصد 5/97 ( وXL) درصد 5/2 حدود نییتع ،آوردن آن دستبه
(XUتوز )1000آمده از  دستبه یاحتمال تجرب یتجمع عی 
. حدود اطمینان مناسب استهر ماه  یانجام شده برا ینیبشیپ

شده در  مشاهده یاز آبده درصد 80 حدودی هستند که بالای
 یقبولعرض متوسط قابل یآن حدود قرار گرفته باشند و دارا

برای سنجش عرض متوسط باند  .(d-factor→0) باشند
et al.  Abbaspourعرض باند توسط  عاملاطمینان شاخص 

 شده است: شنهادیپ (7)رابطۀ مطابق  (2007)

(7) , 0 ≤ d − factor ≤ ∞ d − factor =
dX
̅̅ ̅

σX

 

 یهاانحراف استاندارد داده σX عامل بالا،در رابطۀ 
dX و یمشاهدات

̅̅ صورت و به است ناناطمی باند متوسط عرض ̅
گرفته در باند  قرار هایداده درصد .شودیم فیتعر (8)رابطۀ 

 :ودشمیمحاسبه ( 9رابطۀ )صورت به زین درصد 95 نانیاطم

(8) d̅x =
1

n
∑(Xu − XL)i

k

i=1

 

(9) 
Bracketed by95PPU 

=  
1

k
 Count  (j| XL

l   ≤  Xreg
l  ≤   XU

l  ) × 100 

ماه  یمعنابه l، یمشاهدات یهاتعداد داده k ،فوق رابطۀدر 
XL . کندیم رییتغ kتا  یکاست که از  یفعل

l  وXU
l و  نییحد پا

Xregو  قطعیت عدم یبالا
l یثبت شده در ماه فعل ریمقاد l  .است

 قطعیت عدم ۀمحدود l یماه فعل یثبت شده برا ریبار که متغ هر
 jمقدار  حداکثرشود و یاضافه م jواحد به  کی، شودرا شامل می

 عدمثبت شده در داخل باند  ریمقاد ۀاگر هم است. l=kدر 
 واهد شد.خ Bracketed by 95PPU=100 ،رندیبگقرار  قطعیت

 یهااگر داده et al. (2007) Abbaspourگزارش  به
 80-100 دیبرخوردار باشند، با یخوب تیفیشده از ک یریگاندازه

مناطق  ی. اما در بعضرا شامل شوند 95PPUها سطح درصد آن
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درصد  50 فقط باید ستندیبرخوردار ن یمناسب تیفیها از ککه داده
 95PPUباند  یکلطوربه .را شامل شوند 95PPUها سطح داده

یتا ب صفر نیماب زین d-factorدرصد و  10حد فاصل صفر تا 
 اریمع شتریب ریکه مقاد بیترتنیبد .کندیم رییتغ تینها

95PPU تر پارامتر کم ریهمراه مقادبهd-factor  عدمنشان از 
 Mehdizadeh) استتر مدل و عملکرد مناسب آن کم قطعیت

Zare Anari et al., 2023). 

 
 هامدل یابیارز یارهایمع برآورد -2-5

لازم است  ،هامدل و هاروش انواع با هاداده لیاز تحل پس
از  پژوهش نیمنظور در ا نیا یبرا .شود یابیها ارزعملکرد آن

آب شامل ضریب  یپرکاربرد در مهندس یارهایجمله مع
( استفاده RMSEمیانگین مربعات خطا ) ۀشیر و (Rهمبستگی )

این  در د.نشد آوردبر (11( و )10) یهارابطه از طریق بیترتبه و
و  یمشاهدات یمقادیر دب بیترتبه yiQو  xiQپارامترهای  روابط،

میانگین  زین yǬ و xǬ ها،تعداد داده Nم، اiُدر ماه  یمحاسبات
 مدل با نیترقید. دقنباشمشاهداتی و محاسباتی می یمقادیر دب

 یبرا ارهایمع نیبود که مقدار اد خواه یمدل ارها،یمع نیتوجه به ا
 و صفر باشد. کیبه  کینزد بیتتربه ،آن

(10) 
R =

∑ (Qxi − Q̅x
N
i=1 )(Qyi − Q̅y)

√∑ (Qxi − Q̅x)2  ∑ (Qyi − Q̅y)2N
i=1

N
i=1

0 ≤ R

≤ 1 

(11) RMSE = √
1

N
 ∑(Qxi − Qyi)

2

N

i=1

0 ≤ RMSE ≤ ∞ 

 

 جیو نتا بحثمواد  -3

 اوزنقزل ۀرودخان ۀماهان انیسازی جرمدل جینتا -3-1

 ANNمدل با استفاده از 

 ۀرودخان نۀماها انیسازی جرحاضر، برای مدل ۀدر مطالع
سال اول  29 ۀماهان یهاداده ،ANNبا استفاده از مدل  اوزنقزل

 ی( برا1393-1384سال آخر ) 10 آموزش و ی( برا83-1355)
درصد داده 75 گریعبارت د. بهندانتخاب شد مدل یسنجصحت

مدل در نظر  یسنجدرصد برای صحت 25ها برای آموزش و 
آموزش و  ۀمربوط به هر دو مرحل یآمار یگرفته شد. پارامترها

 آمده است. ساولی-انلویب ستگاهیا یبرا 2در جدول  آزمون
 

 یساول-بیانلوسنجی آب ایستگاه محل در اوزنقزلۀ رودخانۀ ماهان جریان سری آماری مشخصات -2جدول 

Table 2- Statistical characteristics of monthly time series of the flow of the Ghezelozan River at the Bianlu-Yasaul Stream gauging station 

 ضریب تغییرات انحراف معیار میانگین حداقل حداکثر تعداد واحد مرحله ایستگاه

یساول-بیانلو  
یهمترمکعب بر ثان آموزش  350 180.13 0.00 17.392 25.790 1.483 

یهمترمکعب بر ثان تست  118 89.196 0.00 7.152 12.677 1.772 

 

 ،ورودی متغیرهای انتخاب مشکلات در ترینمهم از یکی
. هستند توسعه حال در بینیپیش هایمدل که است زمانی

 و ورودی متغیرهای بین متقاطع همبستگی تحلیل ،بنابراین
 متغیرهای تعداد و مناسب زمان خیرأت تعیین منظوربه خروجی
et  Luk) ارائه شده است 3جدول که در  شودمی انجام ورودی

al., 2000). ورودی  مختلف الگوهایدهندۀ نیز نشان 4 جدول
 های جریان وماهۀ نقش شمار از جدول این به توجه با. است

جریان ی سازمدل در ماقبل هایماه جریان با دبی ارتباطۀ حافظ
 شمارۀ ماه Month در این جداول پارامتر شده است. استفاده

-Q(tجریان یک ماه قبل،  Q(t-1)جریان ماه فعلی،  Q(t)، فعلی

 .استجریان سه ماه قبل  Q(t-3)جریان دو ماه قبل و  (2
 

 قبل هایماه جریان با جریان ماهانه بین همبستگی -3 جدول

Table 3- Correlation between the monthly flow and the flow 

of previous months 

 

ماهانۀ  زمانی مقیاس در استفاده مورد ورودی الگوهای -4 جدول

 اوزنرودخانۀ قزل
Table 4- The input patterns used in the monthly time scale of 

Ghezelozan River 
بشمارۀ ترکی  خروجی ترکیب ورودی تعداد ورودی 

1 1 Q(t-1) Q(t) 

2 2 Q(t-2) ), Month Q(t) 

3 2 Q(t-1), Q(t-2) Q(t) 

4 3 Q(t-1), Q(t-2), Month Q(t) 

5 4 Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3), Month Q(t) 

6 3 Q(t-1), Q(t-2), Q(t-3) Q(t) 

 
 الگوهای مختلف ورودی یابیارز جینتادهندۀ نشان 5جدول 

اوزن در قزلۀ رودخان ۀماهان انیسازی جربرای مدل ANN مدل
 توانی. با توجه به جدول ماست یسنجمراحل آموزش و صحت

 اراید =45/9RMSEو  =757/0Rبا  دو ۀشمار بیترک گفت،
بوده و  یسنجصحت ۀدقت در مرحل نیرتشیخطا و ب نیترکم
شکلشود. یانتخاب م ANNالگو برای مدل  نیعنوان بهتربه
 ریو مقاد یمشاهدات ریمقاددهندۀ نشان بیترتبه 5و  4 یها

 Q(t-1) Q(t-2) Q(t-3) Month 

Q(t) 0.572 0.138 -0.060 -0.277 
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 است. یسنجآموزش و صحت ۀاوزن در مرحلقزل ۀرودخان انیجر ۀسری ماهان دو ۀشمار بیترک ۀنیبه یبینی شده برای الگوپیش

 اوزنقزل ۀرودخان ۀماهان جریان تخمین در ANNمدل نتایج  -5جدول 
Table 5- The results of the artificial neural network model in the estimation of the monthly flow of the Ghezelozan River 

ترکیب ۀشمار ایستگاه  ساختار 
سنجیصحت  

 RMSE R )مترمکعب بر ثانیه( RMSE R )مترمکعب بر ثانیه(

یساول-بیانلو  

1 1-5-1 20.08 0.612 10.824 0.5734 

2 2-15-1 12.832 0.863 9.45 0.757 

3 2-8-1 17.39 0.728 11.30 0.656 

4 3-8-1 14.32 0.84 9.87 0.765 

5 4-2-1 15.27 0.809 11.88 0.783 

6 3-5-1 18.035 0.712 9.844 0.673 

 

  
 آموزشۀ مرحل در ANN مدل بهترین از حاصل شده بینیپیش و مشاهداتی مقادیر نمودارهای -4 شکل

Figure 4- Plots of observed and predicted values resulting from the best ANN model in the training phase 

 

  

 سنجیصحتۀ مرحل در ANNمدل  بهترین از حاصل شده بینیپیش و مشاهداتی مقادیر نمودارهای -5 شکل

Figure 5- Plots of observed and predicted values resulting from the best ANN model in the test phase 

 

 اوزنقزل ۀرودخان ۀماهان انیسازی جرمدل جینتا -3-2

 SVMبا استفاده از مدل 

توسط مدل  اوزنقزل ۀرودخان ۀماهان انیجر یسازمنظور مدلبه
SVM  یمورد بررس یشعاع ۀیتابع کرنل پا، حاضر پژوهشدر 

ها درصد داده ANN، 75مدل مانند مدل  نیدر ا .قرار گرفت
در نظر گرفته شد.  یسنجدرصد برای صحت 25برای آموزش و 

انتخاب شد  ANN مدلمانند  زین SVMالگوهای ورودی مدل 
 یافتیدر اطلاعات در یکسانی طیکار رفته از شراتا هر دو مدل به

الگوهای مختلف ورودی  یابیارز جینتا 6برخوردار باشند. جدول 
رودخانه در  ۀماهان انیسازی جربرای مدل بانیپشتبردار  نیماش

توجه به  دهد. بایرا نشان م یسنجصحت مراحل آموزش و
 =729/0Rبا  پنج ۀشمار بیکه ترک نتیجه گرفت توانیجدول م

به یسنجصحت ۀخطا در مرحل نیترا کمب =946/10RMSE و
در شکلشود. یانتخاب م SVMالگو برای مدل  نیعنوان بهتر

 ریو مقاد یمشاهدات رینمودار مقادترتیب یهنیز  7و  6 یها
 SVMمدل  یسنجآموزش و صحت یهادوره ۀشد بینیپیش
 شده است. ارائه
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 بر حسب مترمکعب بر ثانیه( RMSE) اوزنقزل ۀرودخان ۀماهان انیجر نیدر تخم SVMنتایج مدل  -6جدول 

)1-s 3(RMSE in m River Ghezelozanmodel in estimating the monthly flow of the  SVMThe results of the  -6Table  

ترکیب ۀشمار ایستگاه  
سنجیصحت آموزش  

RMSE R RMSE R 

 بیانلو یساول

1 19.851 0.621 11.414 0.56 

2 12.965 0.859 11.388 0.754 

3 17.096 0.737 11.406 0628 

4 12.626 0.867 11.210 0.736 

5 12.543 0.869 10.946 0.729 

6 16.515 0.757 11.353 0.605 

 

  
 

 مرحلۀ آموزش در SVM مدل بهترین از حاصل شده بینیپیش و مشاهداتی مقادیر نمودارهای -6شکل 

Figure 6- Plots of observed and predicted values resulting from the best Support Vector Machine (SVM) model in the training phase

 

  
 یسنجصحت ۀدر مرحل SVMمدل  نیشده حاصل از بهتر ینیبشیو پ یمشاهدات رینمودارهای مقاد -7شکل 

Figure 7- Plots of observed and predicted values resulting from the best Support Vector Machine (SVM) model in the test phase

 
مدل که دو  شودآمده مشاهده می دستبهتوجه به نتایج با 
ANN  وSVM اً بیعملکرد تقر یآمار یهالیاز نظر تحل 

 نه،یو کم نهیشیب یهایدب نیتخم یدارند اما در بررس یکسانی
خطای  نهیشیب یدب بینیپیشمشخص است که هر دو مدل در 

مدل  نه،یمتوسط و کم یدب بینیپیشتری دارند اما در شیب
SVM نسبت به مدل  یمراتب عملکرد بهتربهANN  داشته
 و Rمعیار بر مبنای دو  ANNعملکرد مدل  یابیارز است.

RMSE بیعملکرد مربوط به ترک نیدهد که بهترینشان م 

هب انیماه جر ۀدو ماه قبل و شمار انیکه جراست  دو ۀشمار
به RMSEو  Rکه طوریبه .هستندمدل  یهایعنوان ورود

 یبرا SVMمدل  در .ه استدست آمدبه 45/9 و 757/0 بیترت
 بیترکبه عملکرد مربوط  نیبهتر ،رودخانه ۀماهان انیجر یسر

ماه ۀدو و سه ماه قبل و شمار ک،ی انیکه جر است پنج ۀشمار
و  R معیارهایو  بودند مدل یهایعنوان ورودبه انیجر یها

RMSE 946/10و  729/0 ترتیببه یورود یالگو نیا یبرا 
 .شدمحاسبه 
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 هامدل قطعیت عدم حلیلت -3-3

ها که در قسمت قبل از مدل کیهر  ۀنیبخش ساختار به نیا در
 قطعیت عدم لیو تحل همورد استفاده قرار گرفت ند،شده بود نییتع

و  ANN یهامدل یکارلو برا-مونت یسازهیبر اساس شب
SVM رودخانه انجام گرفت. پس از  ۀماهان انیجر ینیبشیدر پ

هر  ینیبشیپ یمقدار برا 1000دست آوردن هها و بآموزش مدل
و  ANN یهامدل ینیبشیپ یبرا درصد 95 نانیماه، حدود اطم

SVM عیتوز درصد 5/97و  درصد 5/2 ریمقاد نییتع قیاز طر 
. حدود شدهر ماه مشخص  یآمده برا دستبه یتجرب یاحتمالات

در مراحل آموزش  SVMو  ANNهای مدل درصد 95اطمینان 
و شاخص 11و  10، 9، 8های در شکل یبترتبه سنجیو صحت

 اند.ارائه شده 7های عدم قطعیت در جدول 

 

 
 آموزش ۀدرصد در مرحل 95و باند اطمینان  ANNحاصل از مدل  هشد بینیپیشمقادیر مشاهداتی و  -8شکل 

Figure 8- The observed and predicted values obtained from the ANN model and the 95% confidence interval in the training phase 

 

 
 یسنجصحت ۀدرصد در مرحل 95و باند اطمینان  ANN شده حاصل از مدل بینیپیشمقادیر مشاهداتی و  -9شکل 

Figure 9- The observed and predicted values obtained from the ANN model and the 95% confidence interval in the test phase

 

 
 آموزش ۀدرصد در مرحل 95و باند اطمینان  SVM شده حاصل از مدل بینیپیشمقادیر مشاهداتی و  -10 شکل

Figure 10- The observed and predicted values obtained from the SVM model and the 95% confidence interval in the training phase 
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 آزمایش ۀدرصد در مرحل 95و باند اطمینان  SVM شده حاصل از مدل بینیپیشمقادیر مشاهداتی و  -11شکل 

Figure 11- The observed and predicted values obtained from the SVM model and the 95% confidence interval in the test phase

 

 یسنجصحتربوط به مراحل آموزش و م SVM و ANNهای مدل قطعیتعدمهای شاخص -7جدول 
Table 7- Uncertainty indices of ANN and SVM models in the training and test phase 

سنجیصحت آموزش شاخص خطا مدل ایستگاه  

یساول -بیانلو   
ANN 

d-factor 0.58 0.993 

95PPU 80.85 85.470 

SVM 
d-factor 0.082 0.155 

95PPU 17.765 17.241 

 
 ریمقاد، 7و جدول  11و  10، 9 ،8 یهاتوجه به شکل با
که حدود  دهدینشان م 95PPU اریشده با مع یریگاندازه
 درصد 241/17و  ANNها در مدل داده ریمقاد درصد 470/85
 یبرا یسنجصحت ۀدر مرحل SVMها در مدل داده ریمقاد

این  اند.قرار گرفته نانیاطم ۀدر محدود ساولی-انلویب ستگاهیا
نسبت به  ANNبینی مدل دهد که نتایج پیشموضوع نشان می

ها، از خروجیاظ فاصلۀ اطمینان مناسب لح از SVMمدل 
 d-factor بیضر اریمع ،چنینهم کیفیت مناسبی برخوردار است.

و  ANNمدل  یبرا بیترتبه 155/0 و 993/0 ریمقاد یدارا
SVM اریبس ریمقاد ی. در حالت کلاست یسنجصحت ۀدر مرحل 

 SVMمدل  نییپا اریبس قطعیت عدماز  یحاک d-factorکوچک 
 ۀمربوط به مرحل d-factorو  95PPU ری. با توجه به مقاداست

در مدل SVMگرفت که مدل  جهینت توانیم ،یسنجصحت
نسبت به مدل  یترکم قطعیت عدم یرودخانه دارا انیجر یساز

ANN است.  
نشان داد که مدل  جیها، نتامدل قطعیتعدم یاز بررس پس

ANN مدل با  سهیدر مقاSVM یترشیب قطعیت عدم یدارا 
حالی است که عرض  است و این امر در یخروج ریدر مقاد

هم در  ،ANNمدل در ( d-factor) نانیاطم ۀمتوسط محدود
شیب SVMتست نسبت به مدل  ۀآموزش و هم در مرحل ۀمرحل

های مشاهداتی قرار گرفته تعداد دادهکه یطوربوده است. به تر
نسبت به  ANN( مدل 95PPU) درصد 95 اطمینان ۀدر محدود

قابل شیافزا آزمونآموزش و  ۀدر هر دو مرحل SVMمدل 
 داشته است. یتوجه

 

 یریگجهینت -4
ثیرگذار در أهای مهم و تلفهؤها یکی از مجریان رودخانه تعیین

 مدلدو  پژوهش نیدر ا .استآبریز  ۀمدیریت منابع آب حوض
ANN  وSVM اوزنقزل ۀرودخان ۀماهان انیجر بینیپیش یبرا 

 سنجیآب ستگاهیا یبرا 1393تا  1355 یآمار ۀزنجان در دور
-روش مونتبه قطعیت عدمهمراه با لحاظ نمودن  ساولی-انلویب

 یقرار گرفت. برا یمورد بررس ه،کارلو در محاسبات مربوط
 یورود بیرودخانه شش ترک ۀماهان انیبهتر جر ینیبشیپ

حاصل  جیها در نظر گرفته شد. نتامدل یعنوان ورودمختلف به
از عملکرد قابل ANNو  SVM یهابود که مدل نیا گربیان
برخوردار  اوزنقزل ۀرودخان ۀماهان انیجر ینیبشیدر پ یقبول

مدقت و ک نیترشیببا  ANNمدل  ،یحالت کل اما در ،هستند
  برخوردار بود. یبهتر اًخطا از عملکرد نسبت نیتر

های پر نشان داد که هر دو مدل در ماه پژوهشاین  یجنتا
تواند باشند که این امر میتری میآب دارای عدم قطعیت بیش

( در ی)تصادف علت پیچیدگی فرآیند و دخالت عوامل غیرقطعیبه
اطلاعات در علت کمبود ثیر عواملی باشد که بهأت ها وماه نیا

 یطور کلبه اند.نظر گرفته نشده بینی درهای پیشمدل ارساخت
 پژوهش حاضردست آمده از هب جیکه نتا نتیجه گرفتتوان یم

 انیجر بینیپیشهوشمند در  یهامناسب مدل تیقابل گربیان
 بینیپیشدر  ANNاگر چه مدل  ،چنینهم. استها رودخانه

مدل با  نیا جیاست اما نتا یعملکرد خوب یرودخانه دارا انیجر
 جینتا قطعیتعدم لیتحل ۀسیاست. مقا همراه یادیز قطعیتعدم
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 عدماز  ANNنسبت به مدل  SVMها نشان داد که مدل مدل
 ANNلحاظ بر مدل  نیبرخوردار است و از ا یترکم قطعیت

مدیریت  یهاتواند در زمینهنتایج این پژوهش می دارد. یبرتر
پیشنهاد کننده باشد. کمکهای آینده ریزیریسک و برنامه

 ها نیز بررسی وآتی عملکرد سایر مدل هایپژوهششود در می
 .دیگر سنجیده شودها در مقایسه با یکآن قطعیت عدم

 

 زاریگسپاس

همکاری  جهت ای استان زنجانشرکت آب منطقهاز  سندگانینو
 کنند.یتشکر مصمیمانه  ،لازم هایدادهارائه  در

 

 یسندگانتضاد منافع نو
در  یتضاد منافع گونهیچکه ه دارندیمقاله اعلام م ینا نویسندگان

 .ندارندوجود  پژوهش ینامطالب و نتایج انتشار خصوص نگارش و 
 

 هابه داده یدسترس
ها و نتایج استفاده شده در این پژوهش از طریق مکاتبه با داده

 مسئول در اختیار قرار خواهد گرفت. ۀنویسند
 

 مشارکت نویسندگان
 ۀافزاری/آماری، نگارش نسخهای نرمانجام تحلیل ی:محمد دیمج
افزاری/آماری، های نرم: انجام تحلیلپور یردیاللهو ایپو؛ مقاله ۀاولی

 .سازی، ویرایش و بازبینی مقاله، کنترل نتایجمفهوم
 

 منابع

 سولر ،ینجف آباد یرعباسیمو  ،ریدونرادمنش، ف ،رشادف ،یاحمد

و  بانیبردار پشت نیهای ماشعملکرد روش ۀسی(. مقا1394)

 ۀرودخانه )مطالع ۀروزان انیجر ینیبشیدر پ نیزیهای بشبکه

های حفاظت آب و پژوهشباراندوزچای(.  ۀموردی: رودخان

 :dor .186-171 (،6)22، خاک

20.1001.1.23222069.1394.22.6.10.2 
و  ،میرخاکپور، ا ،شکانا ا،ینفرخ ،الهوحر ،ینور ،باساکبرزاده، ع

قطعیت مدلدقت و عدم لی. تحل(1389) لمانسحمد م ،یصباح

آب ها. رودخانه یانتشار طول بیضر ینیبشیهوشمند در پ یها

 .107-99(، 3)21 ،و فاضلاب
https://www.wwjournal.ir/article_1288.html 

 یخاشع ،جیدم ی،محمودآباد ،حیدرضاو ی،جلال ،مانهس ،نانیاطم

 یابی(. ارز1401) حسنم ی،لندیپوررضا ب ،باسع ،یوکیس

با استفاده از  دروسیمدل ها یکیدرولیه یپارامترها تیقطععدم

-1(، 4)3 ،آب و خاک تیریو مد یسازمدل. DREAMروش 

15. 10.22098/mmws.2022.11659.1152:doi 

 ی،دیسع ، وحمدرضام ،ناصح یوصال ،الهوحر ی،نور ،لیع ی،اسکندر

و  ANN یهاقطعیت مدلعدم یابی(. ارز1398) ریماهف

ANFIS یدلوار یعلسیبه سد رئ یورود انیجر نیدر تخم .

 .47-31، (7)21 ،ستیزیطمح یعلوم و تکنولوژ
10.22034/JEST.2020.20068.2909:doi 

عملکرد  ۀسی(. مقا1402) حمدتقیم ی،ستار و ،ویاپ ،پور یردیاللهو

 یهاچندگانه و روش یخط ونیرگرس کیروش کلاس

: یمورد ۀبارش سالانه )مطالع یسازدر مدل نینو یکاوداده

-125، (2)3 ،آب و خاک تیریو مد یسازمدلشهر اهواز(. 

142. doi:10.22098/mmws.2022.11337.1120 

اصغری  ، وحمد رضا، مثروتی ،سینححمد رضایی مقدم، م

ای الگوی پیچانرود (. بررسی مقایسه1390) یادص، سراسکانرود

 ۀهای زاویبا استفاده از تحلیل هندسه فراکتالی و شاخص

 .اوزن(موردی: رودخانه قزل ۀمرکزی و ضریب خمیدگی )مطالع

 .18-1(، 3)2، آبخیز ۀمدیریت حوض ۀپژوهشنام
http://jwmr.sanru.ac.ir/article-1-145-fa.html 

(. معرفی و 1392) سینح ،یاحیر ، وجیدم ،یلطفریم ،کرما ،یفیس

-ریحداقل مربعات در برآورد تبخ بانیبردار پشت نیکاربرد ماش

شهر  :موردی ۀمطالع ج؛یقطعیت نتاعدم لیتعرق مرجع و تحل

 .79-67(، 13)4، ایران مهندسی آبیاری و آب کرمان.
https://www.waterjournal.ir/article_70860.html 

 یهاقطعیت مدلعدم لی(. تحل1388) عیدس د،یمر و ،شکانا ا،ینفرخ

 قاتیتحقرودخانه.  انیجر ینیبشیدر پ یو نروفاز یشبکه عصب

 .27-14 (،3)5 ،رانیمنابع آب ا
https://www.iwrr.ir/article_15771.html 

 دیقهص ی،انور ، وحمدم ،زادهنجف ،اسری ی،زاده زارع اناریمهد

هوشمند در برآورد  یهاقطعیت مدلعدم ی(. بررس1401)

 یمهندس: رودخانه کارون(. یمورد ۀرودخانه )مطالع انیجر

. 4396-4383 ،(11)54 ،ریرکبیعمران ام
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