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 چكيده

در اين  .امري ضروري استويژه در مناطق خشك و نيمه خشك هتر بريزي مناسبيني نوسانات سطح آب زيرزميني، براي برنامهبپيش
براي . استفاده شد و شبكه عصبي هاي سري زمانيبيني نوسانات سطح آب زيرزميني در دشت مروست از مدلتحقيق براي پيش

هاي مختلف سري زماني تلفيقي و شبكه عصبي استفاده و مدل 1366- 88هاي اطلاعات سطح آب زيرزميني در طي سال ،سازيمدل
بيني مقادير آتي توسط معيار اطلاعاتي آكائيك و جذر مربع هاي آريما در پيشكارآيي و دقت مدل. برازش داده شد هامصنوعي بر داده

بهترين برازش  را  (1,1,0)آريماهاي مختلف مدل آريما نشان داد كه مدل نتايج بررسي حالت. ميانگين خطاها مورد ارزيابي قرار گرفت
پس انتشار خطا از سه تابع آموزشي لونبرگ ماركوآرت، پس با الگوريتم بي مصنوعي پيش خور در مدل شبكه عص. ها داردبا داده

با توجه به نتايج به دست آمده از بين سه تابع آموزشي، تابع لونبرگ . انتشار ارتجاعي و شيب توأم مقياس شده استفاده شد
براي ارزيابي و انتخاب روش بهتر، بين  .ميني انتخاب گرديدبيني سطح آب زيرزماركوآرت به عنوان بهترين تابع آموزشي براي پيش

 ميانگين مربع خطاها،هاي پس انتشار خطا، از آمارهبا الگوريتم و مدل شبكه عصبي پيش خور (1,1,0) آريمامدل سري زماني تلفيقي 
  . تلفيقي برتري جزئي نشان دادضريب بازدهي استفاده شد كه مدل شبكه عصبي نسبت به سري زماني  ميانگين قدر مطلق خطاها و
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Abstract 
     Prediction of groundwater level fluctuations is an essential step for management, appropriate planning and 
efficient use in arid and semi-arid regions. According to the existing information, the general trend of 
groundwater hydrograph represents declining trend and continuous falling of groundwater level during the 
last years in the Marvast plain. In this study, integrated time series and neural network models was used to 
predict the fluctuations of groundwater levels in the Marvast plain. For this purpose, the groundwater level 
data of 1987-2009 time period were provided and different integrated time Series models and artificial neural 
network were fitted to the data. The efficiency and accuracy of ARIMA model for predicting future values 
was assessed using the Root Mean Square Errors (RMSE) and Akaike information criterion. The results of 
different ARIMA states showed the ARIMA (1, 1, 0) is the best-fit time series model. Three train functions 
of Levenberg-Marquardt, Resilient Back Propagation and Scaled Conjugate Gradient were used for the feed-
forward back propagation neural network. The results showed Levenberg-Marquardt function is the best train 
function to predict groundwater level. Comparing the results of ARIMA (1,1,0) and neural network feed-
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forward with back propagation algorithm using RMSE, MAE and CE statistics showed neural network model 
is relatively superior to the Integrated Time Series model.  
 
Keywords: Integrated Time series model, Artificial neural network, , Marvast plain, Groundwater level. 

 
مقدمه

 ايهر زمينهدر يكي از فاكتورهاي مهم در مديريت صحيح      
داشتن يك ديد و نگرش مناسب از اتفاقات آينده در آن زمينه 

در مديريت منابع آب اين امر مستثني نبوده و آگاهي از  .است
اي در برنامه وضعيت منابع آب در يك منطقه نقش تعيين كننده

 .اردكشاورزي آن د و هاي آبيريزي
هاي زماني براي از تئوري سري) 1976( 1باكس و جنكينز 

 ويانگ . هاي سطح آب زيرزميني استفاده كردندبيني دادهپيش
بيني دقت پيشدر تحقيقي نشان دادند كه ) 2009( 2همكاران

در  لفيقيمدل سري زماني ت نسبت به مصنوعيعصبي شبكه 
  .ي داردبيني سطح هاي آب زيرزميني برترپيش

 متعددي هايپژوهش هاي عصبي نيزشبكه از استفاده زمينه رد
  از مدل ) 2003(و همكاران 3كوپولا. پذيرفته است انجام
بيني تراز سطح آب سازي شبكه عصبي براي پيششبيه

سازي نشان داد نتايج اين مدل شبيه. زيرزميني استفاده نمودند
عددي  هايكه مدل شبكه عصبي با دقت بالايي نسبت به مدل

 تواند تراز سطح آب را براي افق بلند مدتآب زيرزميني مي
سازي از مدل شبيه )2003(4شيجيدي و گارسيا. بيني نمايدپيش
ي آب هاي عصبي براي تخمين پارامترهاي معادلهشبكه

) 2005( 5دالياكوپولوس و همكاران. زيرزميني استفاده كردند
ساختارهاي مختلف  بيني تراز سطح آب زيرزميني ازبراي پيش

نتايج نشان داد كه . هاي عصبي مصنوعي استفاده نمودندشبكه
بيني برخوردار ماركوآرت از دقت بالاتري در پيش -مدل لونبرگ

از شبكه عصبي مصنوعي در ) 2005(6لالهام و همكاران. است
هاي زماني لازم براي برآورد سطح آب زيرزميني تشخيص داده

نتايج نشان داد كه شبكه عصبي . دنديك پيزومتر استفاده كر
ترين پرسپترون چند لايه با حداقل تأخير و لايه پنهان مناسب

  براي ) 2006(7ناياك و همكاران. شبيه سازي را انجام داد
بيني سطح آب زيرزميني در آبخوان ساحلي هند نشان پيش

بيني هاي شبكه عصبي مصنوعي قابليت پيشدادند كه مدل
چاندرا مولي و . ماه را دارد چهارني تا سطح آب زيرزمي

                                                            

1-Box and Jenkins      
2-Yang et al. 
3- Coppola et al. 
4- Shigidi and Garcia. 
5- Daliakopoulos et al.    
6- Lallahem  et al. 
7- Nayak et al. 

معياري را جهت تعيين ميزان تكرار براي ) 2007(8همكاران
اين مطالعه . ارائه دادند 9هاي عصبي پس انتشارآموزش شبكه

تواند منجر به نشان داد كه آموزش زياد و يا كمتر از مقدار مي
ين عبور از مقدار مناسب يا نرسيدن به جواب مطلوب براي تعي

جاتيپراكش و . هاي ورودي و خروجي شودارتباط بين داده
در تحقيقي از مدل شبكه عصبي با آموزش ) 2008(10ساكر

ها نشان داد كه عملكرد مدل. الگوريتم پس انتشار استفاده كردند
بيني سطح آب تواند براي پيششبكه عصبي مصنوعي مي

ر تحقيقي د) 2009( 11همكاران بنرجي و. زيرزميني استفاده شود
بيني سطح خور به عنوان روشي براي پيشاز شبكه عصبي پيش

آب زيرزميني استفاده كردند كه اين شبكه عصبي نتايج مطلوبي 
مدل در تحقيقي از ) 2009(12و همكارانموهانتي . را ارائه داد

براي پس انتشار خطا موزش الگوريتم آبا  شبكه عصبي مصنوعي
 گرديدمشخص كردند و  فادهاستزميني پيش بيني سطح آب زير

كه هرچند دقت پيش بيني سطح آب زيرزميني با افزايش زمان 
پيش بيني سطح آب زيرزميني ولي  كندانتظار كاهش پيدا مي

سريكنت و  .تر استقابل قبولهاي انتظار بيشتر براي زمان
نشان دادند كه استفاده از شبكه عصبي با ) 2009(13همكاران

لونبرگ تاندارد و با آموزش الگوريتم اس خورمدل شبكه پيش
ميانگين مربع جذر و  93/0 ماركوآرت با ضريب همبستگي

بيني سطح آب زيرزميني مدل براي پيشمتر  5/4 خطاها
در تحقيقي نشان دادند  )1383(سدهي  رحماني و. مناسبي است

 20بيني شده به وسيله مدل سري زماني، در مقادير پيشكه 
متر نسبت به وضعيت فعلي 5/17حدود  ينده با كاهشآسال 

 . شد دسطح سفره مواجه خواه
در تحقيقي با استفاده از  )1388( رضايي و موسوي

و  كردندسازي شبيه ،هاي سري زماني نوسانات پيزومتريمدل
 )1388( و همكاران جمالي. نمودندبيني پيشرا نوسانات آينده 

 و) ARIMA( خطي روش مقايسه عنوان تحت در تحقيقي
 زيرزميني آب سطح نوسانات سازيمدل در) ANN( غيرخطي

در  شبكه عصبي مصنوعي غير خطي هايكه مدلنشان دادند 
  بل اعتماد بوده و ابسيار دقيق و كارا و قمقايسه با مدل خطي 

                                                            

8- Chandramouli 
9 - Back- Propagation ANNs 
10- Jothiprakash and Sakhare     
11- Banerjee et al. 
12- Mohanty  
13- Sreekanth et al. 



92 83 پاييز، 3ي شماره، 36جلد ، )ي علمي كشاورزيمجله(علوم و مهندسي آبياري 

 
  منطقه مورد مطالعه - 1شكل

  
 ونوراني . تري هستخيلي پايين يبي خطااداراي معيارهاي ارزي

 شبكه پايه مدل عنوان تحت در تحقيقي) 2008( همكاران
 هايآبسطح مكاني  و زماني بينيپيش براي مصنوعي عصبي

پيش شبكه عصبي مصنوعي  مدل د كهدننشان دا  زيرزميني
قدمپور  دهدهاي ديگر ارائه ميدر مقايسه با مدلرا بيني دقيقي 
خور پس در تحقيقي از شبكه عصبي پيش) 2010(روو رخشنده

. بيني سطح آب زيرزميني استفاده كردندار خطا براي پيشانتش
 عصبي مدل شبكه چمچال دشت در تحقيقي در) 1382(تسلطي

 چاهك در زيرزميني آب سطح سازيشبيه براي پرسپترون را
ترين مدل مناسب اي استفاده نمود و آن را به عنوانمشاهده

قي كه در تحقي) 1383(اسمعيلي وركي و همكاران . انتخاب كرد
 چندلايه پرسپترون ساختار عصبي با شبكه هوشمند سيستم از

استفاده  يزدگرد آبخوان ايستابي سطح برآورد تغييرات براي
در تحقيقي نشان دادند كه  )1385( افشار عليمحمدي و. كردند

هاي عصبي نتايج حاصل حاكي از دقت بالاي روش شبكه
د ضرايب مصنوعي و عملكرد ضعيف روش رگرسيوني در تولي

 .استهاي موجود پاسخ آبخوان براي مجموعه اي ثابت از داده
هاي در تحقيقي با استفاده از شبكه) 1386(ايزدي و همكاران 
بيني سطح ايستابي دشت نيشابور به پيش عصبي مصنوعي

هاي مختلف نشان داد كه شبكه عصبي نتايج آزمايش. پرداختند

م بهترين وگوريتم مومنتخور عمومي آموزش داده شده با الپيش
 نخعي ميرعربي و .راه براي پيش بيني سطح آب زيرزميني است

 عصبي شبكه از استفاده در تحقيقي نشان دادند كه) 1387(
. است آميز موفقيت زيرزميني آب سطح نوسانات بينيپيش براي

 با كه دادند نشان تحقيقي در) 1389(محتشم و همكاران 
 آب ميزان برآورد و مصنوعي يعصب شبكه روش از استفاده
بيني پيش بعد ماه 12 تا را زيرزميني آب سطح توانمي برداشتي

  .كرد
 سطح بيني نوساناتاين است كه با پيش تحقيق هدف اصلي

 ريزي بلند مدت و استفاده بهينه از آببرنامه ،هاي زيرزمينيآب
 .ويژه در بخش كشاورزي صورت گيردهمنطقه ب

  
  هامواد و روش

  وقعيت منطقه مورد مطالعهم
واحد هيدروژئولوژيك مروست كه به لحاظ سياسي جزء     

هاي بين طول شودمحسوب ميو شهرستان خاتم استان يزد 
 35تا  30˚ 08هاي شرقي و عرض 54˚19تا  53˚51جغرافيايي 

منطقه مروست داراي اقليم گرم ). 1شكل(شمالي قرار دارد  30˚
ارتفاع (ن در ايستگاه مروست خشك،  متوسط بارندگي آ و

درجه  5/17دماي متوسط سالانه  ،مترميلي 75فقط ) متر1530
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  متر در سال ميلي 3220سيلسيوس و تبخير پتانسيل آن 
هاي كشاورزي ترين دشتدشت مروست يكي از مهم. باشدمي

از طريق نفوذ مستقيم از  دشتاين آبخوان . باشداستان يزد مي
هاي سطحي، آب برگشتي از از جريان هاي جوي، نفوذريزش

مصارف كشاورزي و فضاي سبز، شرب و صنعت و از طريق 
آبدهي قنوات بيرون از محدوده بيلان تغذيه و از طريق برداشت 

چنين خروجي از آب زيرزميني براي مصارف مختلف و هم
 ). 1379بي نام، ( گردد زيرزميني تخليه مي

 
  هاي مورد بررسيداده
بررسي تغييرات سطح آب زيرزميني از نتايج اندازگيري  براي     

اي استفاده شد كه از اين حلقه چاه مشاهده 42ماهانه سطح آب 
 نسبتاًآمار  با داشتن) ايمشاهده(چاه پيزومتري  21تعداد، 

سازي قرار در محدوده مدل) 1366-88(ساله  23طولاني مدت 
   .گرفتند

هاي فاع مطلق سطح چاههاي ارتپس از بازسازي داده    
هاي مختلف يك ميانگين وزني مشاهداتي، براي هر ماه در سال

سيستم با استفاده از روش چند ضلعي تيسن در نرم افزار 
هاي وزني به اين ميانگين. محاسبه شد 1اطلاعات جغرافيايي

هاي ميانگين داده سپس. عنوان معرف دشت انتخاب شدند
سازي سازي و براي مدلنرمال) 1(وزني با استفاده از رابطه 

  :آماده شدند
  

)1(                             ( )( )
( )minmax

minminmax
min XX

XXTTTT
−

−−
+=  

  
T: هاي واقعي، مقادير نرمال شده دادهX  :هاي اصليداده 

و بيشينه  كمينه:  xmaxو  xmin سطح آب زيرزميني مشاهده شده،
هاي هدف دادهبيشينه و كمينه :   Tminو  Tmaxهاي اصلي، داده

  .است 1/0و  9/0كه در اينجا به ترتيب 
ها، در ابتدا هاي ورودي بر نرونبه علت تأثير متفاوت داده     

هاي ورودي به شبكه نرمال شوند، يعني بين يك لازم است داده
با توجه به . قرار گيرند است )0و1(دامنه عددي، كه معمولاً 

) 1(از رابطه ،د استفاده شداينكه در لايه مخفي از تابع سيگموئي
قرار گيرند، براي  9/0و  1/0ها بين شود دادهكه باعث مي

ها وارد نرم سازي، دادهپس از نرمال. سازي استفاده شدنرمال
ها صورت مدل آزمايشي بر روي داده سپس ،شد 2ميني تبافزار 

اما براي . صورت گرفت تا بهترين مدل سري زماني انتخاب شود
هاي ورودي كه عصبي تركيب ورودي، سري دادهاستفاده از شب

هاي آموزشي و آزمايشي در محيط و هدف و بعد از آن داده

                                                            

1- ARCGIS 
2- MINITAB 

2 وتعيين  3متلب
 15درصد براي آموزش،  70ها يعني كل داده 3

درصد براي آزمون انتخاب  15و درصد براي صحت سنجي  15
در  .استفاده شدبراي آموزش شبكه از بردارهاي مختلفي . شد

پس انتشار با الگوريتم خور نتايج حاصل از شبكه پيش ، پايان
 .خطا با نتايج حاصل از سري زماني تلفيقي مقايسه شد

  
  تحقيق روش

مورد  هايروشيكي از  ،شبكه عصبي مصنوعيمدل      
 مصنوعي هاي عصبيمفهوم شبكه. استدر اين تحقيق استفاده 

. بيان گرديد 4توسط سگال 1911براي نخستين بار در سال 
 است ييهاي پوياشبكه عصبي مصنوعي جزء آن دسته از سامانه

هاي تجربي دانش يا قانون نهفته در كه با پردازش روي داده
 بر اينلذا باور . كندها را به ساختار شبكه منتقل ميداده درون

مستقل از هر حوزه آبخيز  خاب پارامترهاي نسبتاًتبا ان است كه
  يافته حاصل تعميميك مدل  ،به عنوان متغيرهاي ورودي

بدين طريق شبكه عصبي مصنوعي آموزش يافته، . شودمي
ثير را در أبيشترين وزن را به متغيري خواهد داد كه بيشترين ت

  ). 2000 ؛دوئه و تيرومالايا ؛1377،منهاج( خروجي داشته باشد
هاي عصبي در واقع توسط يك سري محدود از شبكه

ثر بر ؤبيند و چنانچه پارامترهاي مهاي واقعي آموزش ميداده
سي به صورت صحيح انتخاب و به شبكه داده رپديده مورد بر

هاي منطقي از شبكه توان انتظار داشت كه جوابمي ،شوند
به تحليل  يبدين ترتيب شبكه عصبي احتياج. ودشدريافت 

ود اين تحليل خ البته .روابط رگرسيوني متغيرهاي وابسته ندارد
در  هاآندست آوردن است كه به ايهاي پايهنيازمند داشتن داده
  بنابراين شبكه عصبي . كار مشكلي است بسياري از موارد

هاي موجود ارائه تواند مدل بهتري را با توجه به منابع دادهمي
در حال حاضر استفاده از شبكه عصبي كاربرد وسيعي در . دهد
يافته  داريآبخيزعلوم و مهندسي آب و  مختلف از جمله علوم
سازي از شبكه پرسپترون چند بيشتر موارد براي مدل در. است

ها در شناخت الگو و تابع چرا كه شبكه ،لايه استفاده شده است
چنين الگوريتم پس هم. ندحاكم بر مسائل غيرخطي بسيار متبحر

بكه آموزش اين شهاي الگوريتمترين انتشار خطا كه از مطرح
شبكه عصبي پرسپترون،  .مورد استفاده قرار گرفته است ،است

شامل يك ورودي، يك يا چند  ،رو چند لايهيك شبكه پيش
اطلاعات  ،هاي وروديگره .لايه پنهان و يك لايه خروجي است

هاي لايه كنند و نتايج از طريق نرونرا از بيرون دريافت مي
رو از يششبكه عصبي پ. گرددخروجي شبكه حاصل مي
يك پاسخ در مسير رو به جلو توليد  مجموعه اطلاعات ورودي،

                                                            

3- MATLAB 
4- Segal 
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چنين هم .خوري نداردبه عبارت ديگر هيچ پس. كندمي
  اتصالات اين شبكه كامل است يعني هر نرون به تمام 

 .)1377منهاج، ( هاي لايه بعدي اتصال داردنرون
  

  انتشارهاي پسشبكه
ياس، يك لايه سيگموئيد و يك شبكه پس انتشار داراي با     

يك لايه خروجي خطي توانايي تخمين زدن هر تابعي با نقاط 
يك الگوريتم  ،انتشار استانداردپس. ناپيوستگي محدود را داراست

هاي شبكه در جهت تابع با شيب نزولي است كه در آن وزن
- انتشار به رفتار شبكه پسلغت پس. كنندحركت مي 1كارايي

هاي غير خطي چند لايه اشاره ه شيب در شبكهانتشار در محاسب
هاي چند لايه اغلب از تابع انتقال لوگ سيگموئيد شبكه. دارد

خروجي +) ∞، -∞(اين تابع به ازاي ورودي . كننداستفاده مي
گاهي اوقات تابع انتقال تانژانت . كندتوليد مي يك و صفربين 

در . گيردار ميهاي چند لايه مورد استفاده قرسيگموئيد در شبكه
هاي پس انتشار هبعضي موارد نيز تابع انتقال خطي در شبك

 ). 1389كيا، (شود استفاده مي
  

  2خورهاي پيششبكه
  خور اغلب يك يا چند لايه مخفي از هاي پيششبكه     
هاي سيگموئيد هستند و از يك لايه پاياني خطي استفاده نرون
ها با يك تابع انتقال غير نهاي چند لايه از نروشبكه. كنندمي

دهد كه توانايي يادگيري رابطه خطي و خطي به شبكه اجازه مي
لايه . ها داشته باشدها و خروجيغير خطي را بين ورودي

دهد كه خروجي خارج خروجي خطي به شبكه اين امكان را مي
البته اگر به خروجي مثلاً در . داشته باشد -1و + 1از محدوده 

در لوگ سيگموئيد توان از تابع نياز باشد مي صفر و يكمحدوده 
در اين شبكه تمامي توابع از شيب تابع . لايه خطي استفاده كرد

انتشار ها از تكنيك پسها و باياسكارايي براي تنظيم وزن
 ).1389 كيا،(كنند استفاده مي
 

  (RP) 3انتشار برگشتيتابع آموزشي پس
باعث از بين بردن تأثير  رگشتيبانتشار الگوريتم آموزش پس     

تنها علامت مشتق . مضر بر روي اندازه مشتقات جزئي است
شود و اندازه مشتق ها استفاده ميرساني وزن هنگامبراي به

مقدار تغييرات وزن با . ها نداردرساني وزن هنگاماثري بر به
اين . شودجداگانه تعيين مي دهرسي هنگاماستفاده از يك مقدار به

لگوريتم كارايي بسيار بالاتري نسبت به الگوريتم استاندارد ا

                                                            

1- Performance Function 
2  - Feed forward 
3- Resilient Backpropagation(RP) 

علاوه بر آن حافظه كمتري براي اين . كاهش شيب دارد
  .الگوريتم نياز است

  
 (SCG)4الگوريتم آموزشي شيب توأم مقياس شده

الگوريتم مقياس شده طوري طراحي شده كه از جستجوي      
ر پيچيده است و اين الگوريتم بسيا. بر دوري كندخطي زمان

تركيب دو روش شيب توأم و لونبرگ ماركوآرت  اساس كار آن
رويه الگوريتم آموزشي شيب توأم مقياس شده به . است

 هايگرايي نسبت به بقيه الگوريتمتكرارهاي بيشتر براي هم
طور شيب توأم نياز دارد اما از مقدار محاسبات در هر تكرار به

تجوي خطي در اين روش شود زيرا جسمحسوسي كاسته مي
  . شودانجام نمي

  
 (LM)5الگوريتم لونبرگ ماركوآرت

هاي شبه نيوتن اين روش نيز سعي در كاهش همانند روش     
بسيار  و محاسبات با استفاده از عدم محاسبه ماتريس هيسين دارد

اشكال عمده روش . كندها عمل مير از بقيه الگوريتمتسريع
در  پرحجمهاي آن به نگهداري ماتريس لونبرگ ماركوآرت نياز

  ).1389كيا، (حافظه است و اين مسئله نياز به فضاي زيادي دارد 
  

  سري زماني
سري زماني  مورد استفاده در اين پژوهش، روش ديگر     

 بر كه ستا مشاهداتي مجموعه زماني سري يك .تلفيقي است
 ييپويا. شدبا اپوي و ايستا تواندمي و اندشده مرتب زمان اساس

 كه عنيم بدين ،است واريانس و ميانگين در زماني هايسري در
 پويايي .ثابت نيست مشاهدات واريانس و ميانگين زمان طول در

 هاداده تناوب از ناشي واريانس پويايي و روند از ناشي ميانگين
 تناوب روند، شامل كه لفهؤم چهار داراي زماني سري هر .است
بيني غير قابل پيش تصادفي لفهؤم و يادوره تناوب ،فصلي
   توانمي را زماني سري سازيمدل از اصلي هدف .است
. دانست مصنوعي هايداده توليد و زماني سري آينده بينيپيش
هاي زماني را معمولاً به صورت گسسته يا پيوسته بررسي سري
اگر مشاهدات به طور پيوسته بر حسب زمان در نظر . كنندمي

اگر . نامندند سري زماني حاصل را پيوسته ميگرفته شو
هاي مساوي ثبت شوند يك مشاهدات را به طور منظم در فاصله

   ).1366بزرگنيا، ( آيددست ميسري زماني گسسته به
  

                                                            

4- Scaled Conjugate Gradient(SCG) 
5- Levenberg-Marquardt(LM) 
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  ) 0،1،1(آريما هاي حاصل از برازش مدلنمودارهاي مربوط به باقيمانده - 2شكل

  
  هاي سري زمانيتئوري مدل

هاي هاي غير فصلي ايستا مدلسازي سريدلبراي م     
 - و مدل مركب خودهمبسته 2، مدل ميانگين متحرك1خودهمبسته

 .شوداستفاده مي 3ميانگين متحرك
همبسته بر پايه زنجيره ماركوف در زنجيره زماني بنا مدل خود

اگر  ،كنديك سري زماني از زنجيره ماركف تبعيت مي. شده است
با زمان قبل و يا زمان  tزماني در زمان هر داده ثبت شده سري 
از روي  tمتغير ميانگين متحرك در مدل . بعد از خود مرتبط باشد

برابر مقدار تصادفي  qعلاوه همقدار تصادفي در همان لحظه ب
فرايندهاي خود . شودمي برآورد tهاي قبل ازمربوط به زمان

شوند ميانگين متحرك كه فرايندهاي مركب ناميده مي -همبسته
 pاين فرايند شامل . آيددست ميهاز تركيب دو فرايند پيشين ب

مدل آريما يك مدل كلي كه  .است MAجمله  qو  ARجمله 
هاي زماني ناايستا را اي از سريتوانايي نمايندگي طبقه گسترده

ميانگين متحرك با درجه  -د تلفيقي خود همبستهفراين ،دارد
(p,d,q) هاي زماني با توجه به اينكه در عمل بيشتر سري. است

اي دارند ناايستا هستند، لذا اين رده از فرايندها كاربرد گسترده
  ).1386خرمي و بزرگنيا، (

  
  نتايج و بحث

مناسب  ،پس از تشخيص يك مدل و برآورد پارامترهاي آن
ي هاي مدل برازشبا استفاده از تجزيه و تحليل باقيمانده بودن مدل

                                                            

1 - Autoregressive 
2 - Moving average 
3- Autoregressive - Moving average 

  انجام هايي كه پارامتر بيشتري و تجزيه و تحليل مدلبررسي 
تر از مدل مشخص شده است و اين يعني مدلي كه كلي. گرددمي

. شودگيرد، استفاده ميمدل را به عنوان يك حالت خاص در بر مي
 دو ،گي و همبستگي جزيياز روي نمودارهاي توابع خود همبست

مناسب . تشخيص داده شد (2,1,0)آريماو  (1,1,0)آريمامدل 
بودن مدل از تجزيه و تحليل باقيمانده مدل برازش شده بررسي 

  ). 2شكل (يد قرار گرفت ئمورد تأ ها شد كه مناسب بودن آن
براي اينكه مدل مناسب بين دو مدل انتخاب شده تعيين 

مدلي كه معيار . استفاده شد 4آكائيكشود از معيار اطلاعاتي 
معيار . اطلاعاتي آكائيك آن كمتر باشد مدل مناسب است

 آريمانسبت به مدل  (1,1,0)آريما اطلاعاتي آكائيك مدل
بيني سطح آب مدل براي پيش ترينكمتر است و مناسب (2,1,0)

 .زيرزميني انتخاب شد
ي خور پس انتشار خطا بردارهااما در شبكه عصبي پيش

ها شامل اين ورودي .ورودي مختلفي به شبكه عصبي داده شد
تغذيه ماهانه، سطح  بارندگي ماهانه، دبي متوسط ماهانه، برداشت و

آب زيرزميني با يك ماه، دو ماه و سه ماه تأخير بود كه از بين 
ورودي  هايي كه به شبكه عصبي داده شدتركيب ورودي داده

ترين ورودي با ضريب ير مناسبسطح آب زيرزميني با يك ماه تأخ
در . همبستگي بالا و جذر مربع ميانگين خطاي پايين انتخاب شد

اين شبكه عصبي سه الگوريتم آموزشي لونبرگ ماركوآرت، پس 
هر يك از  .انتشار ارتجاعي و شيب توأم مقياس شده استفاده شد

  . هاي ورودي برازش داده شدنداين سه الگوريتم آموزشي به داده

                                                            

4- Akaike Information Criterion 
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  هاي مختلف با توابع آموزشيهاي برازش در وروديمقاديرآماره -1دولج

  م م: مترم مك ث، ميلي: م مك، متر مكعب بر ثانيه: متر مكعب *
  

  هاي مختلف با توابع آموزشيهاي برازش در وروديرآمارهمقادي -2جدول

سطح آب 
با سه زيرزميني 

  )متر ( خيرأماه ت

سطح آب 
با دو  زيرزميني

  )متر ( خيرأماه ت

سطح آب 
با يك زيرزميني 

  )متر( خيرأماه ت

 ،)م مك ث( طسدبي متو
آب سطح ، )م م( بارندگي
)متر( يرزمينيز  

م (طسدبي متو*
 و) مك ث
  )م م(بارندگي

تابع   ارزيابي
  انتقال

0/0  0/0  0/0  0/0  01/0 لونبرگ  )متر(مربع ميانگين خطاهاي آزمايش 
0/0 ماركوآت  0/0  0/0  0/0  02/0 )متر(مربع ميانگين خطاهاي آموزش   

98/0  98/0  99/0  99/0  23/0  ضريب همبستگي آزمايش 
96/0  98/0  99/0  99/0  05/0  ضريب همبستگي آموزش 
0/0  0/0  08/0  0/0  11/0 )متر(مربع ميانگين خطاهاي آزمايش  پس 

انتشار 
 برگشتي

0/0  0/0  0/0  0/0  01/0 )متر(مربع ميانگين خطاهاي آموزش   

97/0  98/0  99/0  99/0  08/0  ضريب همبستگي آزمايش 
97/0  99/0  99/0  99/0  04/0  ضريب همبستگي آموزش 
0/0  0/0  0/0  0/0  11/0 )متر(ي آزمايشمربع ميانگين خطاه  شيب  

توأم 
مقياس 

دهش  

0/0  0/0  0/0  0/0  01/0 )متر(مربع ميانگين خطاهاي آموزش   
97/0  98/0  99/0  99/0  07/0  ضريب همبستگي آزمايش 
96/0  98/0  99/0  99/0  05/0-  ضريب همبستگي آموزش 

و) م مك(، برداشت )متر( تغذيه  
، سطح آب زيرزميني با )م مك(، برداشت )متر(تغذيه 

و) متر( خيرأت يك ماه   
ارزيابي                   تابع انتقال   دبي متوسط  

 ،)م مك ث ( 
)م م(بارندگي  

 بارندگي
)م م(  

دبي متوسط 
)ثم مك (  

م (دبي متوسط
)مك ث  

بارندگي
)م م(  

م (دبي متوسط*
، بارندگي )مك ث
  )م م(

03/0  03/0  02/0  0/0  01/0  01/0 مربع ميانگين خطاهاي 
 )متر(آزمايش

لونبرگ 
 ماركوآت

0/0  0/0  0/0  0/0  0/0  0/0 مربع ميانگين خطاهاي 
)متر(آموزش  

78/0  63/0  54/0  82/0  96/0  94/0  ضريب همبستگي آزمايش 
50/0  24/0  09/0  87/0  72/0  74/0  ضريب همبستگي آموزش 
03/0  03/0  03/0  01/0  01/0  01/0 مربع ميانگين خطاهاي 

 )متر(آزمايش
پس 

انتشار 
0/0 برگشتي  0/0  0/0  0/0  0/0  0/0 مربع ميانگين خطاهاي 

)متر(آموزش  
33/0  49/0  06/0  92/0  85/0  89/0  ضريب همبستگي آزمايش 
32/0-  11/0  47/0  69/0  73/0  68/0  ضريب همبستگي آموزش 
03/0  03/0  03/0  01/0  01/0  0/0 مربع ميانگين خطاهاي 

 )متر(آزمايش
شيب 
توأم 

مقياس 
دهش  

0/0  0/0  0/0  0/0  0/0  0/0 مربع ميانگين خطاهاي 
)متر(آموزش  

39/0  36/0  52/0  24/0  80/0  84/0 ضريب همبستگي 
 آزمايش

 

41/0  43/0  12/0-  43/0-  81/0  78/0   ضريب همبستگي آموزش 
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  مقادير ضريب همبستگي و جذر مربع خطاها در 
 محاسبه شد هاي مختلفسه الگوريتم آموزشي براي ورودي

   .)2و1 هايجدول(
نشان دهنده سناريوهاي مختلف  ) 2(و ) 1(هاي جدول

هاي آموزشي استفاده شده به همراه مقادير آمارهدر سه الگوريتم 
نها در آمربع ميانگين خطاها براي هر يك از  ضريب همبستگي و

كه  گونههمانها جدولدر اين . دو مرحله آموزش و آزمايش هستند
ها الگوريتم لونبرگ ماركوآرت تمامي وروديبراي شود ديده مي
ذر آموزشي با ضريب همبستگي بالا و ج ترين الگوريتممناسب

ودي شد كه ور چنين استنباطهم .مربع ميانگين خطاي پايين است
خير با توجه به ميزان ضريب سطح آب زيرزميني با يك ماه تأ

همبستگي بالا و ميانگين قدر مطلق خطاها نسبت به ديگر 
. سازي شبكه عصبي استمدلترين ورودي براي ها، مناسبورودي

اين ورودي بيشترين ضريب همبستگي و كمترين ميانگين قدر 
رگ ماركوآت دارد هر چند كه مطلق خطاها را در الگوريتم لونب

مقادير اين ورودي نسبت به ديگر ورودي ها در دو الگوريتم ديگر 
  .ستاتر مناسبنيز 

سازي شده سطح آب زيرزميني با توجه به اينكه مقادير شبيه
ترين تر بود و مناسبدر هر سه الگوريتم به مقادير واقعي نزديك

وط به اين ورودي در بنابراين نمودارهاي مرب. ورودي انتخاب شد
 .ترسيم شد) 5(و)4(،)3(هاي سه الگوريتم آموزشي در شكل

  

  
  Train(LM (سازي ورودي ارتفاع سطح مطلق آب زير زميني با يك ماه تأخير با تابعشبيه - 3شكل 

  

 
  Train(RP)سازي ورودي ارتفاع سطح مطلق آب زير زميني با يك ماه تأخير با تابع شبيه): 4(شكل 
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  Train(SCG) ر زميني با يك ماه تأخير با تابعسازي ورودي ارتفاع سطح مطلق آب زيشبيه - 5شكل 

  
  

  هاي برازش در مرحله آزمايشمقاديرآماره): 3(جدول 

  آماره
  MAE  RMSE  CE  روش     

  ٩٩۵/٠  ٠٠٠/٠  ٠١٠/٠ شبكه عصبي مصنوعي
  ٩٩٣/٠  ٠٠٠/٠  ٠٢٠/٠ )0،1،1(سري زماني تجمعي

  
  

ها با الگوريتم سازي دادهكه مربوط به شبيه 3در شكل 
تر و ها به داده هاي واقعي نزديكلونبرگ ماركوآت است، اين داده

اين . دارند )5(و  )4(شتري نسبت به دو شكل خواني بيتطابق و هم
نشان دهنده مناسبتر بودن اين الگوريتم نسبت به دو الگوريتم 

  .ديگر است
انتشار سازي را با الگوريتم پسنيز مقادير شبيه )4(شكل 

سازي شده نسبت به شكل هاي شبيهداده .دهدميبرگشتي نشان 
هاي واقعي دارند ولي نسبت خواني و تطابق كمتري به دادههم )3(

سازي با الگوريتم شيب توأم مقياس كه مقادير شبيه )5(به شكل 
خواني و هم ،خصوص در قسمت انتهايي نمودارهشده است، ب

  .طابق بيشتري داردت
براي انتخاب بهترين روش از بين دو روش  پايان،در 

انتشار خور پسسري زماني تلفيقي و شبكه عصبي مصنوعي پيش
ميانگين  رخطا از معيارهاي ارزيابي ميانگين قدر مطلق خطاها، جذ

 )4(تا ) 2(كه در رابطه استفاده شد مربع خطاها و ضريب بازدهي 
  .اندتعريف شده
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MAE: متر( ميانگين قدر مطلق خطاها(، :CE ضريب
مقادير  :Ht ،)متر( هاميانگين مربع خطاجذر   RMSE:بازدهي،

ميانگين  :H، بيني شدهمقادير پيش :tH، مشاهداتي
  .است تعداد مشاهدات :nمشاهداتي، 

، ديده شد كه هر چند مقادير )3(هاي جدول با توجه به آماره     
هم است ولي نتايج مدل به ها براي هر دو مدل نزديكآماره

  . تر از سري زماني تجمعي استشبكه عصبي مصنوعي مناسب
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  سازي شده با هر دو روش شبكه عصبي مصنوعي و سري زماني شبيه مشاهداتي و هايداده - 6شكل

  تلفيقي در مرحله آزمايش
 

شود هر دو مدل با مشاهده مي) 6(گونه كه در شكل همان     
ق زيادي دارند ولي داده هاي شبيه سازي سري ها تطابداده

هاي اخير زماني تجمعي در انتهاي نمودار كه مربوط به سال
هاي شبيه سازي شبكه است، تطابق كمتري نسبت به داده

عصبي دارد و اين نقطه قوتي براي انتخاب مدل شبكه عصبي 
  ترين روش براي شبيه سازي مصنوعي به عنوان مناسب

  .آب زيرزميني منطقه استهاي سطح هداد
در مقدمه نيز به آنها ( ي كه تاكنون انجام شدهنتايج تحقيقات     

-نشان دهنده اين است كه شبكه عصبي پيش )اشاره شده است
بيني سطح آب زيرزميني روشي انتشار خطا براي پيشخور پس

ترين الگوريتم مناسب است كه دقت بالايي دارد و مناسب
در اين پژوهش . يتم لونبرگ ماركوآرت استآموزشي آن، الگور

انتشار خطا با الگوريتم خور پسنيز شبكه عصبي مصنوعي پيش
آموزشي لونبرگ ماركوآرت نسبت به روش سري زماني تجمعي، 

بيني سطح ترين روش با دقت بالا براي پيشبه عنوان مناسب
 .آب زيرزميني دشت مروست انتخاب شد

  
  گيرينتيجه

بيني سطح آب زيرزميني از دو براي پيش در اين تحقيق
در . مدل شبكه عصبي مصنوعي و سري زماني تلفيقي استفاده شد

از روي تابع خود همبستگي و خود همبستگي مدل سري زماني 

. تشخيص داده شد )2،1،0(آريماو ) 1،1،0( دو مدل آريماجزئي 
مناسب بودن مدل از تجزيه و تحليل باقيمانده مدل برازش شده 

از بين اين . ييد قرار گرفتررسي شد كه مناسب بودن آن مورد تأب
  ) 1،1،0(آريما اطلاعاتي آكائيك مدلدو مدل آريما با توجه به معيار 

 .بيني سطح آب زيرزميني انتخاب شدمدل براي پيش ترينمناسب
خور پس انتشار هاي عصبي پيششبكه ، ازدر تكنيك شبكه عصبي

انتخاب بهترين روش از سه تابع آموزشي براي . خطا استفاده شد
 - شيب توأم مقياس شده و تابع لورنبرگ ،پس انتشار ارتجاعي

بردارهاي ورودي مختلف، بارندگي، دبي . ماركوآرت  استفاده شد
متوسط، برداشت، تغذيه و سطح آب زيرزميني با تأخير يك ماهه، 

توابع ها و از بين تمام ورودي .دو و سه ماهه به مدل داده شد
آموزشي مورد استفاده در شبكه، بهترين ورودي سطح آب 

ماركوآرت  -زيرزميني با يك ماه تأخير و توابع آموزشي لونبرگ
هاي ميانگين قدر مطلق ها با استفاده از آمارهسپس اعتبار مدل. بود

مورد بررسي  ميانگين مربع خطاهاجذر ضريب بازدهي و  ،خطاها
هاي ميانگين قدر مطلق خطاها و جذر مقادير آماره. قرار گرفتند

خور ميانگين مربع خطاها در مدل شبكه عصبي مصنوعي پيش
كه به  بود،) 1،1،0( آريماانتشار خطا كمتر از مدل سري زماني پس

بيني سطح آب زيرزميني انتخاب عنوان بهترين روش براي پيش
  .شد
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