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  چکیده
موجـک ماشـین با اسـتفاده از مـدل  -ایران کشور واقع در جنوب شهر کرمانشاه، -در منطقه سراب قنبرزمینی در این مطالعه، سطح آب زیر
ماشـین آمـوزش جدیـد  تخمین زده شد. براي توسعه مدل عددي از روش هوش مصـنوعی و (WA-SAELM) آموزش نیرومند خودتطبیقی

، هشـت ثرؤمـ تأخیرهاي همبستگی نسبی وهمبستگی، خودتابع خود ه ازاستفاده شد. در ابتدا، با استفاد تبدیل موجکو  نیرومند خودتطبیقی
سـازي شـدند. چاه مشاهداتی نرمال تراز آب زیرزمینی سپس مقادیر ،ندمتمایز توسعه داده شد WA-SAELMو  SAELMمدل مختلف 

هـاي ب شـد. بـا ارزیـابی نتـایج مـدلسـازي انتخـابراي مدلخانواده موجک  ترینسازي، بهینهتحلیل نتایج مدلودر ادامه، با تجزیه
SAELM  وWA-SAELM هاي مشخص شد که مدلWA-SAELM هاي در مقایسه با مدلSAELM  مقادیر تابع هدف را با دقـت بیشـتري

 R ،MAEعنوان مثال در حالت تست، مقـادیر . بهبینی تراز آب زیرزمینی انتخاب شدسپس مدل برتر بر اساس دقت آن در پیشتخمین زدند. 
انجـام و  تحلیل عـدم قطعیـتهاي عددي، . همچنین براي مدلشدندمحاسبه  990/0و  988/0، 995/0 ترتیب برابربراي مدل برتر به NSC و

  مقادیر مشاهداتی را کمتر از مقدار واقعی تخمین زده است.نشان داده شد که مدل برتر 
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  مقدمه
شـوند. زمینی یکی از منابع آب شرب محسوب مـیهاي زیرآب
برانگیز زین یک موضوع بحثیافتن منابع آب جایگ طور کلی،به

مـدت مشـکلات مختلفـی همچـون است که در بازه زمانی دراز
دلیـل مهاجرت و تغییرات جمعیتی را در پی خواهد داشـت. بـه

زمینـی مطالعـات هـاي زیـربینی و تخمین تـراز آباهمیت پیش
استفاده  تازگیبه همچنین مختلفی در این زمینه انجام شده است.

بینـی تـراز آب لف هوش مصنوعی در پـیشهاي مختاز تکنیک
عنوان اند. بهصورت گسترده مورد استفاده قرار گرفتهزمینی بهزیر
توسط یک مـدل هیبریـدي  )13، سوریانارایانا و همکاران (مثال

هاي واقع در شرق هندوستان زمینی درون آبخواننوسان آب زیر
بـراي  کتبـدیل موجـو  بـردار پشـتیبانرا تخمین زدند. آنها از 

دند و مقادیر ایـن روش کرتوسعه مدل هیبریدي مذکور استفاده 
خـاکی و همکـاران  .کردنـدرا با شبکه عصبی مصنوعی مقایسه 

زمینی واقع در مـالزي هاي زیرنوسان تراز آب درون آبخوان )5(
شـبکه عصـبی وسـیله مـدل ساله را بـه هفتدر یک بازه زمانی 

نتایج مطالعه آنها نشان داد دند. کرسازي شبیه انفیسو  مصنوعی
بـراي تخمـین تـراز آب داراي دقتـی بیشـتري انفـیس  که مدل

تغییرات تراز آب  )14یوون و همکاران ( همچنین زمینی بود.زیر
هـاي مشـاهداتی واقـع در کـره جنـوبی را زمینی دورن چـاهزیر

در یـک  ماشین بـردار پشـتیبانو  شبکه عصبی مصنوعیتوسط 
تحلیـل ودند. آنهـا بـا تجزیـهکرسازي ت شبیهمدبازه زمانی دراز

داراي  ماشین بـردار پشـتیبانهاي خود نشان دادند که نتایج مدل
زمینی بود. برزگـر سازي نوسانات آب زیردر مدل دقت بیشتري
دو مدل هیبریدي براي تخمین تغییـرات سـري  )1و همکاران (

ــانی آب زیر ــدلزم ــا م ــد. آنه ــعه دادن ــی توس ــاي زمین روش ه
تبـدیل را با  ماشین یادگیري نیرومندو ها بندي گروهی دادهستهد

موجـک دند که مدل کردند. همچنین آنها بیان کرترکیب  موجک
مـاکونگو و  .بـودداراي دقت بیشتري  هابندي گروهی دادهدسته

ــو ( ــراز آب زیر )7اودی ــی درون آبخــوانت ــازمین ــع در  ییه واق
سـازي شبیه یی سیستمهاي شناسامدلآفریقاي جنوبی را توسط 

دند. آنها نشان دادند کـه ایـن مـدل بـراي نـواحی کـه فاقـد کر

زاده و عـلاوه بـر ایـن، ملـک .بوددیتاهاي کافی هستند مناسب 
زمینی در یک چاه مشاهداتی واقع ) تغییرات آب زیر8همکاران (

هاي فـرا ابتکـاري در منطقه کبودر آهنگ همدان را توسط مـدل
ی کردند. آنهـا نشـان دادنـد کـه تبـدیل بینهوش مصنوعی پیش
 سازي را به شکل قابل توجهی افزایش داد.موجک توانایی مدل

شـود کـه تـاکنون مشـاهده مـی گذشـتهبا بررسی مطالعات 
ماشـین  -موجـکزمینـی توسـط مـدل سازي تـراز آب زیرشبیه

انجـام نشـده  (WA-SAELM)آموزش نیرومنـد خـود تطبیقـی 
زمینـی در منطقـه تـراز آب زیر راتتغییـاست. در این مطالعـه، 

جنوب شهر کرمانشاه واقع در ایران (سراب قنبـر) توسـط مـدل 
عبــارت دیگــر، . بــهشــودمیتخمــین زده  WA-SAELMنــوین 

نوسان تراز آب زیرزمینی چاه مشاهداتی واقع در منطقه سـراب 
 2002ساله از سـال  13ایران در یک بازه زمانی  -قنبر کرمانشاه

ورت متوسط ماهیانه در قالب سري زمانی توسـط صبه 2015تا 
  .شودمیسازي مدل WA-SAELMمدل بسیار قدرتمند 

  
  هامواد و روش

ها، ابتدا ناحیه مورد مطالعه مورد بررسـی در بخش مواد و روش
گیرد. سپس مدل ماشین آموزش نیرومند تشریح شـده و قرار می

لی و ترکیب تفاض در ادامه توضیحات مربوط به الگوریتم تکامل
آن با ماشین آموزش نیرومند کـه خروجـی آن ماشـین آمـوزش 

شـود. در قسـمت پایـانی ارائـه می ،نیرومند خود تطبیقی اسـت
سازي ماشین ها، تبدیل موجک که براي بهینهبخش مواد و روش

شود به شـکل مختصـر آموزش نیرومند خود تطبیقی استفاده می
  شود.معرفی می

  
 ناحیه مورد مطالعه

نبـر در جنـوب قدر این مطالعه در منطقه سراب  نطقه مطالعاتیم
 يوهـواشهر کرمانشاه واقع شده اسـت. سـراب قنبـر داراي آب

هـاي بـارانی و گرم و معتدل اسـت. ایـن ناحیـه داراي زمسـتان
در هاي خنک است. در این منطقه میـانگین سـالانه دمـا تابستان
متـر میلی 440 قریباًگراد و میانگین بارندگی تسانتی 9/12حدود 
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درجــه  2870/34 اســت. مختصــات جغرافیــایی منطقــه مــذکور
اسـت. در ایـن مطالعـه بـراي درجه شـرقی  0547/47شمالی و 
هاي هوش مصنوعی از چاه مشـاهداتی واقـع سنجی مدلصحت

  در این منطقه استفاده شد.
سرتاسر حاشیه شمالی و شرقی و قسمتی از حاشـیه شـمال 

هـاي کرتاسـه کـه بیشـتر نیـز سـیله آهکوغربی ایـن دشـت به
هاي جنوب خاصیت کارستیک دارند، پوشیده شده است. قسمت

و جنوب شرقی و در بخشی از شمال غربی به ارتفاعاتی محدود 
هاي گوناگون بوده و شامل رسـوبات شود که داراي رخسارهمی

ــت  ــی و رادیولاری ــک سیلیس ــرقی وآه ــوب ش ــن در جن آذری
شناسی نطقه مورد مطالعه از نظر زمیندرقسمت جنوب هستند. م

شـده اسـت. ایـن دو  جزء دو ساختار زون زاگرس و زون خرد
همراه دشت خوزستان تمامی ساختار زاگرس را تشکیل بخش به

ترین واحد سنگی پیرامون دشت میاندربند متعلق دهد. قدیمیمی
نـوع و  ،به ژوراسیک است. با توجـه بـه ایـن مسـئله ضـخامت

آبرفت در این دشت در نقاط مختلف متفـاوت اسـت.  بنديدانه
 50-200هایی به ضـخامت زمینی درآبرفتدراین دشت آب زیر

هـاي ، ماسـهدارمتر وجود دارد که بیشتر تناوبی از رس سـیلیت
طور کلـی کوهپایـه و حاشـیه هسـتند. بـه گری درشت و و ریز

دهنـد کـه همـین امـر درشت تشـکیل میدانه يها را اجزادشت
سـنگ کـف  شـود.اعث نفوذپذیري خوبی در ایـن منـاطق میب

هاي رادیـولاریتی تشـکیل قسمت اعظم دشت کرمانشاه را سنگ
هاي آزاد و محبـوس آرتـزین دهد. در دشت کرمانشاه سـفرهمی

وجود دارند و مخازن آب زیرزمینی این محـدوده در رسـوبات 
 ايآبرفتی دوران چهارم که نتیجـه فرسـایش ارتفاعـات حاشـیه

دشت هستند، تشکیل شده اسـت. اجـزاء متشـکله رسـوبات در 
سنگ، شن، ماسـه، سـیلت و رس محدوده سفره آب شامل قلوه

است و از نظر ترکیب بیشـتر از قطعـات آهکـی تشـکیل یافتـه 
کننده سـفره آب زیرزمینـی موجـود ترین منبع تغذیهاست. عمده

هاي هـاي جـوي در سـطح دشـت، آبراهـهصرف نظر از ریزش
ددي هستند که از دامنه ارتفاعات مجاور سرچشمه گرفتـه و متع

هاي فراوان شوند، همچنین وجود چشمهوارد محدوده دشت می

که عمدتاً کارستیک بوده خـود باعـث تغذیـه آبخـوان میشـود. 
همچنین ضریب قابلیت انتقـال سـفره آب زیرزمینـی در منـاطق 

علـت مختلف محدوده طرح متفاوت است، در حاشیه سـفره بـه
متر مربـع در روز  500ها حدود شیب تند و ضخامت کم آبرفت

مترمربـع در  10000و حتی کمتر و در مناطق مرکزي تا حداکثر 
  روز متغیر است.

 2002ساله از سـال  13مقادیر مشاهداتی در یک بازه زمانی 
  صورت متوسط ماهیانه استفاده شدند.به 2015تا 

میـزان بارنـدگی  تغییرات سـطح آب زیرزمینـی و همچنـین
سال آبی بررسی شده که بر اساس  13ماهیانه در این ناحیه براي 

نتایج مشخص شد که روند سـطح آب در دشـت در ایـن بـازه 
سـال حـدود  13اي که طی ایـن گونهزمانی سیر نزولی داشته به

متر افت سطح آب زیرزمینی در مخزن مشاهده شد که بـا  77/5
یجه رسـید کـه ایـن امـر ناشـی از توان به این نتبررسی کلی می

هاي چندساله اخیر و همچنین افزایش میزان برداشت خشکسالی
است. در سه سال اخیر این بازه زمـانی، رونـد افـت سـطح آب 
ــوده و ســفره در ســطح بســیار  ــاً داراي شــدت کمتــري ب تقریب

  هاي قبل به تعادل نسبی رسید.تري نسبت به سالپایین
مـاه  156دیر برداشـت شـده بـراي عبارت دیگر تعداد مقابه

 سال 9 ،. علاوه بر اینشدندمتوالی در قالب سري زمانی استفاده 
سـال بـراي تسـت  4این مقادیر مشاهداتی بـراي آمـوزش و  از

جغرافیـایی انـد. موقعیـت هاي هوش مصنوعی استفاده شدهمدل
  به تصویر کشیده شده است.  )1(چاه سراب قنبر در شکل 

  
 مدل عددي

 )Extreme Learning Machine( آموزش نیرومند ماشین

 خورشبکه عصبی پیش یک نوع (ELM)ماشین آموزش نیرومند 
)Feed-forward( است که  لایهتک) 3توسط هوانگ و همکاران 

صــورت هــاي ورودي را بــهوزن ELMمــدل ) ارائــه شــد. 4و 
 صــورت تحلیلــیهــاي خروجــی را بــهتصــادفی تعیــین و وزن

)Analytical( کند. تنها تفاوت عیین میتELM با شبکه عصـبی 
   )single layer feed forward neural network( لایـهخور تـکپیش
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 موقعیت جغرافیایی چاه مورد مطالعه .1شکل 

  
(SLFFNN)عدم استفاده از بایاس ، )bias(  براي نرون خروجـی
هـاي لایـه مخفـی در هاي لایه ورودي با همه نروناست. نرون

هاي لایه مخفی بـا اسـتفاده از یـک بایـاس . نرونهستنداط ارتب
توانـد هـاي مخفـی مـیسـازي نـرونآیند. تـابع فعـالوجود میهب
 )piecewise continuous function( ايصورت تابع پیوسته تکـهبه

صورت خطی است. حالی که براي نرون لایه خروجی بهباشد در
هـا و محاسـبه وزن بـرايهـاي مختلفـی از الگوریتم ELMمدل 
نتیجه کـاهش قابـل توجـه زمـان کند که درها استفاده میبایاس

عصـبی  همراه دارد. توصیف ریاضـی شـبکهآموزش شبکه را به
صـورت زیـر بیـان گره مخفـی، بـه nلایه با تعداد ور تکخپیش
  شود:می

n

n

i i i
i

f (x) G(a ,b , x)


 
1

                                             (1) 

n(ام و گره خروجـی، iوزن بین گره مخفی  iβکه 
ia R( ia  و

ib هاي مخفـی و فاکتورهاي آموزش گره, x)i, biG(a  خروجـی
(کـه داراي  g(x)سـازي است. تابع فعال xام براي ورودي iگره 

 )additive( ) بـراي گـره مخفـی افزاینـدههسـتندانواع مختلفی 
, x)i, biG(a توان به شکل زیر بازنویسی کرد:را می  

i i i iG(a ,b , x) g(a .x b )                                               (2) 
هـا منظور محاسبه خروجـی پاسـخ نـرونهب سازيفعالاز توابع 

بخش تشکیل شده است که  ها از دوشود. رفتار نروناستفاده می
اسـت. زمـانی  سـازيعالفها و تابع شامل مجموع وزنی ورودي

د، براي نشودار اعمال میاي از سیگنال ورودي وزنکه مجموعه
. شـودمیاسـتفاده  سـازيفعالدسـت آوردن پاسـخ از توابـع هب

 سـازيفعالهـاي یکسـان از توابـع هاي لایههمچنین براي نرون
د که ممکن است خطـی و یـا غیرخطـی نشویکسان استفاده می

شـود ک گراف خطی مستقیم کشیده مـیدر توابع خطی ی باشند.
و بـا  شـوددار ترسـیم مـیتوابع غیرخطی یک خط منحنی و در

 توجه به اینکه در توابـع غیرخطـی میـزان متغیرهـاي ورودي و
بندي در آنها معمول است. خروجی ثابت نیستند مشکلات طبقه

که در این مطالعه مورد بررسی  ELMغیرخطی  سازيفعالتوابع 
 ، ســیگموید(hardlim)اي شــامل تــابع پلــه ،اســتقــرار گرفتــه 

)sigmoid( (sig) سینوســـی ،(sin) بایـــاس مثلثـــی ،(tribas)  و
ها بین ها و بایاس، وزنELMاست. در  (radbas)بایاس شعاعی 

صـورت تصـادفی اختصـاص هاي لایه ورودي و مخفی بهنرون
 هاي لایه مخفی براي هـر نمونـهسازي نرونشوند. فعالداده می
لایـه مخفـی،  نرون در ”j“با تعداد ELMدر یک شبکه  آموزشی

“i”  نرون ورودي و تعداد“k”  نمونـه آموزشـی، از رابطـه زیـر
  شود:محاسبه می

jk ji ik jH g( W X ) B                                              (3) 
ه خطـی پیوسـتسازي غیرتواند هر تابع فعالمی (.)g در اینجا که

، jBام، jام و نـرون لایـه مخفـی iوزن نـرون ورودي  jiWباشد، 
 kورودي نـرون ورودي بـراي  ikXام، jبایاس نرون لایه مخفی 
امین نرون لایـه  j سازيفعالماتریس  ikHامین نمونه آموزشی و 

ــراي  ــه آموزشــی اســت  kمخفــی ب ــین نمون ــهبهام ــهگون  اي ک
هـاي مـورد مونـههاي لایه مخفـی بـراي نهمه نرون سازيفعال
شـود. در ایـن ه در آموزش توسط این ماتریس ارائـه مـیداستفا

عنـوان مـاتریس به Hردیف است. ماتریس  kستون و  jماتریس 
هـاي بـین شـود. وزنلایه مخفی خروجی شبکه عصبی بیان می

هاي لایه مخفی و خروجی بـا اسـتفاده از بـرازش حـداقل نرون
ــت  ــدف در حال ــادیر ه ــراي مق ــات ب ــر مربع ــوزش در براب آم

هاي لایه مخفی بـراي هـر نمونـه آموزشـی، هاي نرونخروجی
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توان به شکل زیـر شود که معادل ریاضی آن را میکار برده میهب
  :نوشتبیان 

H T                                                                           (4) 
j j( ,..., )    1 1                                                             (5) 

هـاي لایـه دهنده وزن بین نرون لایه خورجی و نروننشان βکه 
هاي دهنده مقادیر هدف براي نمونهبردار نشان Tمخفی است و 

  شود:صورت زیر بیان میکه به بودهآموزش 
k kT (T ,...,T )  1 1                                                           (6) 

  توان از رابطه زیر محاسبه کرد:ها را مینهایت وزندر
H T                                                                          (7) 

 که در آن:

L L L

N L L N N L

G(a , b , x ) ... G(a , b , x )
H(a,b, x)

G(a ,b , x ) ... G(a ,b , x ) 

 
  
 

1 1 1
1 1

       (8) 
T

T
L L m

 
 

   
 
  

1
            and       

T

T
L L m

T

T

T 

 
 

  
 
  

1
                  (9) 

ــه  Lxک x ,...x 1 ،Lb b ,...b 1 ،La a ,...a 1 ،β  ــردار وزن ب
شـبه معکـوس  Hهاي مخفی و لایه پنهان وهاي لایهبین نرون

Moore-Penrose  مــاتریسH .مــاتریس اســت T  بــردار بــین
هاي آموزشی است. بـا توجـه بـه توضـیحات هاي نمونهوزن

شـامل دو مرحلـه  ELMتوان گفت که آمـوزش ارائه شده می
هـا بـه ها و بایـاساست: مرحله اول، اختصاص تصادفی وزن

 Hجی لایه پنهان ماتریس هاي لایه پنهان و محاسبه خرونرون
ــبه وزن ــه دوم، محاس ــتفاده از و مرحل ــا اس ــاي خروجــی ب ه

هـدف  و مقـادیر Hمـاتریس  Moore-Penroseمعکـوس شبه
 بـراي. روند آموزش هستند هاي آموزشی مختلفبراي نمونه

ماتریس لایه پنهـان  Moore-Pensoreمعکوس پیدا کردن شبه
(H) لاتري نسـبت بـه از سرعت بـا صورتی کهبه، سریع است

 مارکوآردت - هاي مبتنی بر تکرار رایج مانند لونبرگالگوریتم
)Levenberg-Marquardt(  کـــه در آن هـــیچ نـــوع روالـــی از

گیرد، برخوردار است. بنـابراین بر نمیخطی را درسازي غیربهینه
 ).4، یابد (هوآنـگطور قابل توجهی کاهش میزمان آموزش شبکه به

بینـی ا اسـتفاده از تعـداد زیـادي از پـیشب ELM همچنین، مدل

کـه هـر  طـوريهکنـد بـفضاي ورودي تصافی غیرخطی کار می
  نرون با یک نمونه تصادفی منفرد در ارتباط است. 

  
  تکامل تفاضلی

هـاي یکـی از تکنیـک(DE) سازي تکامـل تفاضـلی روش بهینه
 سـازي فراکاوشـی اسـت کـه توسـطجدید در زمینه بهینه نسبتاً

 اخیـر هـايارائـه شـده اسـت. در سـال )12و پرایس (استورن 

 بـراي سریع و روشی قدرتمند عنوانبه تفاضلی تکامل الگوریتم

اسـت و  شـده پیوسـته معرفـی فضـاهاي در سـازيبهینه مسائل
 .دارد ناپـذیرمشـتق توابع غیرخطی سازيبهینه در خوبی توانایی
 یـک ایجـاد بـا الگـوریتم تکاملی، ایـن هايالگوریتم دیگر مانند

 عملگرهـایی اعمـال با سپس. کندکار میبه شروع اولیه جمعیت

 در و شـده تشـکیل نسـل فرزنـد و تقاطع، جهش ترکیب، شامل

 والـد نسـل با فرزند نسل دارد، نام مرحله انتخاب که بعد مرحله

مقایسه  شود،می سنجیده هدف تابع توسط که میزان شایستگی براي
 بعـد وارد مرحلـه بعدي نسل عنوانبه اعضا بهترین سپس د.شومی

  یابد.می مطلوب ادامه نتایج به رسیدن تا عمل این ند.شومی
  

 ماشین آموزش نیرومند خود تطبیقی

سازي ماشین آمـوزش نیرومنـد از در این مطالعه، براي بهینه
اسـتفاده از شـود. الگوریتم تکامل تفاضـلی بهـره گرفتـه می

ودتطبیقی توانایی غلبه صورت خبه الگوریتم تکامل تفاضلی
هــاي موجــود ماننــد پارامترهــاي کنتــرل در بــر محــدودیت

ــوریتم ــردار  و الگ ــتراتژي ب ــاب اس ــوزشانتخ . داردرا  آم
، الگوریتم ماشـین آمـوزش نیرومنـد خـود تطبیقـی بنابراین

(SAELM) ــراي ــه ب هــاي ورودي شــبکه و ســازي وزنبهین
ارائـه  )2کـائو و همکـاران ( هاي گره مخفی، توسـطبایاس

گـره  L، تعـداد آموزشـیهـاي شد. با داشتن مجموعـه داده
 SAELMتوان الگـوریتم ، میg(x)سازي مخفی و تابع فعال

نویسی کرد. بدین منظور، ابتـدا جمعیـت اولیـه بـا را فرمول
هـاي مخفـی را که گـره (NP)استفاده از بردارهاي جمعیت 

  شود.تولید می گیرندبر میدر
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 موجکتبدیل 

هـاي هـوش سـازي مـدلبهینـه بـرايدیلی است کـه موجک تب
. این روش یک آنالیز طیفی مسـتقل از شودمیمصنوعی استفاده 
منظور توصیف مقیاس زمانی فرایندها و روابـط زمان است که به

فرکـانس از هـم جـدا  -هاي زمانی را در فضاي زمانآنها، سري
 کند. تبدیل موجک هماننـد تبـدیل فوریـه، سـري زمـانی رامی
نظـر )، درbaseصورت ترکیـب خطـی از چنـد تـابع اصـلی (به
گیرد. یکی از مشخصات اصلی تبدیل موجک این اسـت کـه می

و  تنـاوبدست آوردن اطلاعات در زمـان، هاین تبدیل توانایی ب
). تبـدیل موجـک پیوسـته 9(دارد طـور همزمـان موقعیت را بـه

اسـبه چنـد کـه مح هـر داردتوانایی عملکرد در هـر مقیـاس را 
ضرایب موجک در هر مقیاس بسیار مشکل است و نیازمند زمان 

. در انفصال تبدیل استمحاسباتی بالا و تولید مقدار زیادي داده 
منظـور هـا بـهها و موقعیـتموجک یک زیر مجموعه از مقیاس

له ئسـازي یـک مسـشـود. در مـدلانجام محاسبات انتخاب مـی
 هوش محاسباتی، عـلاوههاي مبتنی بر خاص با استفاده از روش

متر اثر بـر پـارؤاب پارامترهاي مخبر توانایی روش مورد نظر، انت
هاي مدل، نقـش قابـل تـوجهی در دقـت عنوان وروديهدف به

صورت تاریخچه زمانی که به هاي سريسازيمدل دارد. در مدل
توان بـه ثر، میؤخیرهاي مأنظر گرفته تدربا شود، زمانی ارائه می

هـاي ورودي ،. در این مطالعـهدست یافتابل قبول یک نتیجه ق
با استفاده از روش بـرازش  و شامل تأخیرهاي مؤثر هستندمدل 
صـورت  MATLABدر محـیط  )stepwise fitting( گـامبـهگام
کـه  هـاترکیـب وروديانتخـاب عبارت دیگر، به .)11( گیردمی

نتایج ثیر قابل توجهی بر أ، تهستندمختلف  تأخیرهايبرگرفته از 
تـراز ثر در برآورد ؤم تأخیرهايمنظور تعیین د. بهندارسازي مدل

در این مطالعـه بـا اما خاصی وجود ندارد.  اصول، زمینیآب زیر
همبسـتگی نسـبی و همبستگی و خودتحلیل تابع خود استفاده از

 وانتخـاب شـده پارامترهـاي ورودي کمک تأخیرهـاي مـؤثر به
ــت ــدل  هش ــده تو WA-SAELMو  SAELMم ــعه داده ش س

 .شوندمیارائه  صورت زیربه

Model 1: GWL(t) f (GWL(t )) 1  

Model 2: GWL(t) f (GWL(t ),GWL(t ))  1 2  

Model 3: GWL(t) f (GWL(t ),GWL(t ),  1 2  

          GWL(t )) 3  

Model 4: GWL(t) f (GWL(t ),GWL(t ),  1 2  

          GWL(t ),GWL(t )) 3 4  

Model 5: GWL(t) f (GWL(t ),GWL(t ),  1 2  

          GWL(t ),GWL(t ),GWL(t ))  3 4 5  

Model 6: GWL(t) f (GWL(t ),GWL(t ),  1 2  

          GWL(t ),GWL(t ),GWL(t ),GWL(t ))   3 4 5 6  

Model 7: GWL(t) f (GWL(t ),GWL(t ),  1 2  

          
GWL(t ),GWL(t ),GWL(t ),
GWL(t ),GWL(t ))

  
 

3 4 5
6 7  

Model 8: GWL(t) f (GWL(t ),GWL(t ),  1 2      

           
GWL(t ),GWL(t ),GWL(t ),
GWL(t ),GWL(t ),GWL(t ))

  
  

3 4 5
6 7 8  

 
 هاي عدديمعیارهاي بررسی دقت مدل

هاي عددي معرفـی منظور ارزیابی دقت مدلهدر مطالعه حاضر ب
ضـریب ، (R) ضـریب همبسـتگیهـاي آمـاري شده از شاخص

، (RMSE)خطــاي مربعــات میــانگین ریشــه ، (VAF) تغییــرات
درصـد ، (MAE)، خطاي مطلق میانگین (SI)شاخص پراکندگی 

خطاي نسبی مربعات میـانگین ، (MAPE)خطاي مطلق میانگین 
سـاتکلیف  نـش وريبهـره ضـریبو  BIAS، (RMSRE)ریشه 

(NSC) شـــــود:صـــــورت زیـــــر اســـــتفاده میبـــــه 
 

n
i ii

n n
i ii i

(F F)(O O)
R

(F F) (O O)



 

 


 


 

1
2 2

1 1

                        (10) 

i i

i

var (F O )
VAF

var (F )

 
   
 
1 100                                    (11) 

n
i ii

RMSE (F O )
n 

  2
1

1
                                   (12) 

RMSE
SI

O
                                                                 (13) 

n
i ii

F O
MAE

n




 1                                                (14) 
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  فمختل شرایطسازي براي ضرایب نرمال .1جدول 
 a b  سازيضرایب نرمال
  -1  2  1نرمال 
  0  1 2نرمال 
  1/0  8/0 3نرمال 
  2/0  6/0 4نرمال 

  0  1 بدون نرمال
  

n i i
i

i

F O
MAPE

n O

 
   

 
 1

1
                                      (15) 

n i i
i

i

O F
RMSRE

n O

 
  

 


2

1
1

                                (16) 

n
i ii

BIAS (F O )
n 

  1
1

                                           (17) 

 

 

n
i ii

n
ii

O F
NSC

O O






 






2
1

2
1

1                                         (18) 

بینــی شــده مقــادیر پــیش iFمقــادیر مشــاهداتی،  iOدر اینجــا 
 nمیـانگین مقـادیر مشـاهداتی و  Oهاي عـددي، وسیله مدلبه

  برابر تعداد مقادیر مشاهداتی است.
  

 بحث و نتایج

شود و سازي نتایج مشاهداتی پرداخته میدر ادامه، ابتدا به نرمال
ند. سـپس بـه شـوسـازي انتخـاب میترین ضرایب نرمـالبهینه

بهتـرین  شـود وپرداختـه مـی انتحاب خـانواده موجـکارزیابی 
شود. در قسمت بعدي، هشت مدل شناسایی می خانواده موجک

 WA-SAELMو  SAELMهـاي مختلف براي هر یک از مـدل
هـاي سازي مـدلتوسعه داد شده و با تجزیه و تحلیل نتایج مدل

ها نیز اجرا شوند. همچنین توزیع خطاي این مدلبرتر معرفی می
هـاي برتـر مـدل بـراي تحلیل عـدم قطعیـتد. علاوه بر این، ش

SAELM  وWA-SAELM شود.اجرا می  
  

 سازينرمال

با توجه به اینکه اختلاف بین حداقل و حداکثر مقـدار تـراز آب 

زمینی در چاه مشاهداتی ناچیز است بنابراین مقادیر تراز آب زیر

minزمینی با استفاده از زیر

max min

x x
X a b

x x

 
  

 
سازي نرمال 

 مقدار minxمقدار مشاهداتی،  xشده، المقادیر نرم Xشود. می
سـازي نیز ضـرایب نرمـال bو  aمقدار حداکثر،  maxxحداقل، 
براي اینکه مقادیر مشاهداتی بین صفر و  ،عبارت دیگرهستند. به

 )bو  aسازي ( رمالیک محاسبه شوند، از مقادیر مختلف ضرایب ن
سـازي مختلـف شود. همچنین ضرایب نرمالمختلف استفاده می

) 3( و )2(هـاي نشان داده شده اسـت. در شـکل )1(در جدول 
ــیش ــراز آب پ ــادیر ت ــده توســط ضــرایب مقایســه مق ــی ش بین

تصویر کشیده شده است. بر اساس نتایج  سازي مختلف بهنرمال
و  2ترتیب مساوي به bو  aسازي، در شرایطی که ضرایب نرمال

اي افـزایش سازي به شکل قابل ملاحظـه هستند، دقت مدل -1
براي  RMSEو  Rعنوان مثال در حالت تست، مقادیر یابد. بهمی

. هستند 346/3و  951/0 ترتیب برابربه = b -1 و = a 2 ضرایب
، NSCمقـادیر  normal 1سـازي، بـراي با توجه به نتایج نرمـال

BIAS  وMAE ــه ــاويب ــب مس  303/3و  -497/0، 899/0 ترتی
ــ ــادیرهب ــه مق ــت ک ــالی اس ــن در ح ــت. ای ــده اس ــت آم   دس

correlation coefficient  وscatter index ـــت ـــراي حال   ب
without normal محاسـبه  469/0و  844/0 ترتیـب مسـاويبـه

داراي بیشـترین  normal 1 ،سـازي. بر اساس نتایج مـدلانددهش
  شاهداتی است. بنابراین در ادامـه ضـرایبم همبستگی با مقادیر

2 a = 1و-  b =استفاده زمینی براي تخمین تغییرات تراز آب زیر
هــاي آمــاري در حالــت تســت بــراي . نتــایج شــاخصشــودمی

  مرتب شده است. )2(هاي مختلف در جدول سازينرمال
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  هاي مختلف در حالت آموزششده با مقادیر مشاهداتی براي حالت سازيمقایسه نتایج نرمال .2شکل 
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  هاي مختلف در حالت تستشده با مقادیر مشاهداتی براي حالتسازيمقایسه نتایج نرمال .3شکل 



  ۱۳۹۸ زمستان/ شماره چهارم /  سهسال بيست و / علوم آب و خاك  نشريه

  

276 

  هاي مختف در حالت تستسازيهاي آماري براي نرمالنتایج شاخص .2جدول 
NSC BIAS RMSRE MAPE MAE SI RMSE VAF R تست 

  1نرمال  951/0 308/90 346/4 268/0 303/3 642/0 541/1 -497/0 899/0
 2نرمال  944/0 852/88 657/4 287/0 657/3 960/0 499/2 -501/0 884/0

 3نرمال  943/0 587/88 832/4 298/0 703/3 752/0 07/2 -183/1 879/0

 4نرمال  924/0 049/85 363/5 331/0 865/3 587/0 193/1 092/0 845/0

 بدون نرمال 844/0 226/70 595/7 469/0 016/6 415/1 842/3 -641/0 664/0

  

     
  

  آموزشبا مقادیر مشاهداتی براي حالت  mother wavelet selectionمقایسه نتایج  .4شکل 
  

   آموزش

  ر مشاهداتی براي حالت تستبا مقادی mother wavelet selectionمقایسه نتایج  .5شکل 
  

 هاي موجکبررسی خانواده

خـانواده  عنـوان بـاداراي پنج خـانواده مختلـف   waveletمدل
عضو،  db 10یک عضو، خانواده  haarکه شامل خانواده موجک 
هفت عضـو و خـانواده  symیک عضو، خانواده  dmeyخانواده 

coif  اده خـانوسـازي، . بر اسـاس نتـایج شـبیههستندپنج عضو
زمینی را در مقایسه با مقادیر تراز آب زیر coif3عنوان  با موجک

ده است. کرسازي با دقت بیشتري مدل هاي موجکخانوادهسایر 
ختلـف در خـانواده موجـک مهاي آمـاري بـراي نتایج شاخص

عنوان مثـال، نشان داده شده است. به )3(حالت تست در جدول 
 coif3بـراي  RMSEو  correlation coefficient ،VAFمقـادیر 

زده شـده تخمـین  157/3و  833/94، 975/0 ترتیب مسـاويبه
موجـک خـانواده براي این  NSCاست. همچنین مقدار شاخص 

مقـادیر ) 5( و )4( هايده است. در شکلشمحاسبه  940/0مساوي 
برتـر خـانواده موجـک بینـی شـده توسـط بـراي تراز آب پیش

(coif3) ت نشـان داده شـده اسـت. هاي آموزش و تسدر حالت
  بنابراین در ادامه براي تخمین تـراز آب زیرزمینـی توسـط مـدل 
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  مختلف در حالت تستخانواده موجک هاي آماري براي نتایج شاخص .3جدول 
NSC AIC BIAS RMSRE MARE MAE SI RMSE VAF R خانواده موجک 

906/0 101/73 385/0- 608/0 383/0 077/3 260/0 219/4 823/90 954/0 haar 

894/0 683/75 075/0- 176/2 678/0 278/3 275/0 452/4 697/89 948/0 db1 

920/0 932/71 161/0- 406/1 634/0 227/3 254/0 118/4 199/91 959/0 db2 

913/0 998/72 684/0- 754/0 469/0 473/3 260/0 210/4 026/91 957/0 db3 

939/0 679/65 680/0- 880/0 459/0 896/2 223/0 615/3 448/93 968/0 db4 

943/0 849/63 677/0- 812/0 454/0 894/2 214/0 479/3 944/93 972/0 db5 

940/0 295/63 465/0- 974/0 472/0 813/2 212/0 440/3 962/93 970/0 db6 

934/0 905/65 812/0- 528/1 589/0 731/2 224/0 632/3 486/93 968/0 db7 

937/0 772/63 101/0- 838/0 425/0 677/2 214/0 474/3 732/93 969/0 db8 

944/0 572/61 205/0- 953/0 414/0 495/2 205/0 318/3 298/94 972/0 db9 

938/0 488/65 064/0 816/0 425/0 802/2 222/0 600/3 263/93 969/0 db10 

925/0 811/66 438/0- 459/1 557/0 759/2 228/0 701/3 979/92 964/0 dmey 

927/0 294/67 063/1- 735/0 385/0 963/2 231/0 738/3 322/93 967/0 sym2 

941/0 830/62 554/0- 973/0 426/0 633/2 210/0 406/3 127/94 971/0 sym3 

923/0 848/68 896/0- 075/1 551/0 030/3 232/0 861/3 666/92 963/0 sym4 

901/0 609/76 436/0- 968/0 494/0 510/3 280/0 539/4 388/89 950/0 sym5 

958/0 752/53 301/0- 206/1 446/0 241/2 174/0 819/2 915/95 980/0 sym6 

948/0 590/59 707/0- 714/0 414/0 569/2 196/0 181/4 989/94 975/0 sym7 

952/0 023/58 093/0 765/0 415/0 473/2 190/0 082/3 067/95 976/0 sym8 

916/0 381/74 637/0- 040/1 480/0 409/3 267/0 333/4 450/90 958/0 coif1 

929/0 468/68 084/0- 294/1 535/0 967/2 236/0 831/3 374/92 964/0 coif2 

940/0 188/59 175/0- 403/0 281/0 367/2 195/0 157/3 833/94 971/0 coif3 

949/0 875/59 680/0- 070/1 481/0 604/2 198/0 203/3 907/94 975/0 coif4 

945/0 084/61 643/0- 570/0 348/0 596/2 202/0 285/3 606/94 973/0 coif5 

  
Wavelet-SAELM  ازcoif3 شود.استفاده می  

  
 هاي برترمدل

گونه که بیان شـد هشـت مـدل متمـایز بـراي هـر یـک از همان
توسعه داده شـده اسـت و  WA-SAELMو  SAELMهاي مدل

 WA-SAELMو  SAELMهـاي برتـر در ادامه به معرفی مـدل
. شـوندمیارزیـابی  SAELMهاي شود. در ابتدا مدلپرداخته می

مقـادیر تـراز  SAELM 3مـدل  SAELMهاي در میان کلیه مدل
است. در حالت  دهکربینی زمینی را با دقت بیشتري پیشآب زیر

ترتیـب بـه SAELM 3بـراي  BIASو  SI ،MAEتست، مقادیر 
، همچنـینده اسـت. شمحاسبه 539/0و  300/1، 147/0 مساوي
بـراي ایـن مـدل  NSC-Sutcliffe efficiency coefficientمقدار
 است.  968/0 برابر

ــن ــر ای ــلاوه ب ــدل )6(در شــکل  ،ع ــرازنحــوه م ــازي ت  س
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  در حالت تست SAELMهاي مختلف هاي آماري براي مدلنتایج شاخص .4جدول 
NSC BIAS RMSRE MARE MAE SI RMSE VAF R  

507/2- 516/1- 266/4 743/1 736/10 831/0 473/13 820/6 321/0 SAELM 1 

788/0 839/0- 043/1 310/0 453/2 374/0 061/6 266/81 902/0 SAELM 2 

968/0 539/0 980/0 258/0 300/1 147/0 380/2 206/97 986/0 SAELM 3 

930/0 302/0 062/1 433/0 363/2 217/0 509/3 647/93 968/0 SAELM 4 

935/0 172/0- 350/1 533/0 550/2 220/0 558/3 436/93 968/0 SAELM 5 

931/0 394/0- 792/1 658/0 768/2 225/0 639/3 198/93 966/0 SAELM 6 

880/0 431/0- 071/1 623/0 553/3 291/0 721/4 510/88 942/0 SAELM 7 

899/0 497/0- 541/1 642/0 303/3 268/0 346/4 308/90 951/0 SAELM 8 

  

      

     
  

  هاي آموزش و تستبا مقادیر مشاهداتی براي حالت SAELM 3مقایسه نتایج  .6شکل 
  

در هــر دو حالــت آمــوزش و  SAELM 3زمینــی مــدل آب زیر
نتــایج  )4(تصــویر کشــیده شــده اســت. در جــدول  تســت بــه
در حالـت  SAELMهاي مختلف هاي آماري براي مدلشاخص

سی مـدل برتـر همچنین در ادامه به برر تست مرتب شده است.
WA-SAELM هـاي شود. با توجـه بـه نتـایج مـدلپرداخته می
WA-SAELM  مدلWA-SAELM 3  داراي بیشترین همبستگی

مقـادیر همچنـین  ،عنـوان مثـالو کمترین مقدار خطا اسـت. بـه

، 995/0 ترتیب برابـربراي این مدل به NSC و R ،MAEمقادیر 
 ازي تـراز آبسده است. نحوه مدلش محاسبه 990/0و  988/0
آموزش و تست توسط این مـدل در شـکل شرایط زمینی در زیر

وتحلیــل نتــایج نشــان داده شــده اســت. بــر اســاس تجزیــه )7(
  هـاي معرفـی شـده،هاي عددي، در بـین کلیـه مـدلسازيمدل

WA-SAELM 3 شـود. همچنـین در مدل برتر معرفی میعنوان به
  هـاي بـراي مـدل هاي آماري محاسبه شدهنتایج شاخص )5(جدول 
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  هاي آموزش و تست با مقادیر مشاهداتی براي حالت WA-SAELM 3مقایسه نتایج  .7شکل 

  
  در حالت تست WA-SAELMهاي مختلف هاي آماري براي مدلنتایج شاخص .5جدول 

NSC BIAS RMSRE MARE MAE SI RMSE VAF R  
801/0 318/0 740/0 407/0 601/3 363/0 880/5 081/82 907/0 WA-SAELM 1 

907/0 369/0 541/1 566/0 267/3 267/0 325/4 347/90 953/0 WA-SAELM 2 

990/0 060/0- 445/0 178/0 988/0 084/0 357/1 044/99 995/0 WA-SAELM 3 

949/0 729/0- 578/0 340/0 579/2 201/0 264/3 736/94 975/0 WA-SAELM 4 

959/0 061/0- 463/0 287/0 290/2 177/0 874/2 707/95 979/0 WA-SAELM 5 

955/0 182/0- 720/0 403/0 501/2 189/0 065/3 134/95 977/0 WA-SAELM 6 

926/0 611/0- 772/0 416/0 951/2 230/0 720/3 999/92 965/0 WA-SAELM 7 

940/0 175/0- 403/0 281/0 367/2 195/0 157/3 833/94 975/0 WA-SAELM 8 

  
همچنین در ادامه بـه  نشان داده شده است. WA-SAELMمختلف 

-SAELM 3 and WA)هـاي برتـر نحوه توزیع خطا بـراي مـدل

SAELM 3) نتایج توزیع ) 9( و )8( هايشود. در شکلپرداخته می
حالت آموزش و تسـت نشـان هاي برتر در هر دو خطا براي مدل

 SAELMعنوان مثال در حالت آموزش، مدل داده شده است. به

 پـنجنتایج مشاهداتی را بـا خطـاي کمتـر از درصد  47تقریبا  3
درصد نتـایج ایـن  10حدود در زند. همچنین درصد تخمین می

درصد دارند. علاوه بـر ایـن بـا  10تا  5طایی بین خمدل داراي 

زمینـی مقادیر آب زیـر 43حدود در توجه به نتایج توزیع خطا، 
درصد بـه  10ر از خطایی بیشت SAELM 3بینی شده توسط پیش

 WA-SAELM 3مـدل  اند. در حالت تست،خود اختصاص داده
 پنجسازي شده را با خطایی کمتر از بیش از نیمی از مقادیر شبیه

زمینی تخمین ده است و یک سوم تراز آب زیرکردرصد محاسبه 
ذکر است کـه درصد دارند. لازم به 10زده شده خطایی بیشتر از 

  ج مــــــــدلدرصــــــــد نتــــــــای 11حــــــــدود در 
WA-SAELM 3  درصد دارند. 10تا  5در حالت تست خطایی بین  
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  هاي آموزش و تستدر حالت SAELM 3توزیع خطا براي مدل  .8شکل 

  

  
  هاي آموزش و تستدر حالت WA-SAELM 3توزیع خطا براي مدل  .9شکل 

  
  الت تستدر ح WA-SAELM 3و  SAELM 3 هاي نتایج تحلیل عدم قطعیت براي مدل .6جدول 

eS پهناي باند عدم قطعیت درصد 95حدود اعتماد 
 هامدل هاتعداد نمونه بینیمیانگین خطاي پیش انحراف استاندارد 

695/0 345/0 247/1 و -142/0 366/2 552/0 47 SAELM 3 

399/0 198/0 377/0 و -421/0 359/1 022/0- 47 WA-SAELM 3

  
 تحلیل عدم قطعیت

 SAELM 3 andهـاي در این قسمت تحلیل عدم قطعیت مـدل

WA-SAELM 3 شـود. تحلیـل عـدم قطعیـت بـراي اجـرا مـی
هـاي عـددي اسـتفاده شده توسط مـدلبینیارزیابی خطاي پیش

شده توسط مدل عددي بینیکه در آن مقدار خطاي پیش شودمی
)je( بینـیتراز آب زیرزمینـی پـیش صورت تفاضل بین مقادیربه 

. )jT -jP j=e( شودمحاسبه می )jT( و مقادیر مشاهداتی )jP( شده
 صــورتشــده بــهبینــیهمچنــین مقــدار میــانگین خطــاي پــیش

n
jj

e e


 مقـدار انحـراف  ،آید. علاوه بـر ایـندست میهب 1
ــیش ــادیر خطــاي پ ــتاندارد مق ــهاس ــز ب ــی شــده نی  صــورتبین

n
e jj

S (e e) / n


   2
1 شـود. منفـی بـودن تعریف مـی 1

بـودن مـدل  کمتر از مقدار واقعـیدهنده عملکرد نشان eمقدار 
بیشتر از به معناي عملکرد  eعددي است. در مقابل مثبت بودن 

ذکـر اسـت  بودن مدل عددي مذکور است. لازم به مقدار واقعی
یـک بانـد اطمینـان در  eSو  eکه، بـا اسـتفاده از پارامترهـاي 

تولید روش ویلسون بینی از یک خطا توسط اطراف مقادیر پیش
صورت تقریبی منجر به ± eS64/1 شود. در ادامه با استفاده ازمی
نیز پارامترهاي  )6(ود. در جدول شباند اطمینان میدرصد  95 به
ــ ــدلهب ــت م ــدم قطعی ــل ع ــراي تحلی ــده ب ــت آم ــاي دس   ه

SAELM 3 and WA-SAELM 3  در حالت تست مرتـب شـده
داراي  SAELM 3است. با توجه به تحلیل عدم قطعیـت، مـدل 

ــردي  ــیعملک ــدار واقع ــتر از مق ــز  WA-SAELM 3و  بیش نی
درصـد  95 ر اینهستند. علاوه ب کمتر از مقدار واقعیعملکردي 
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ــاي پیش ــدهخط ــی ش ــط بین ــده توس ــین زده ش ــایج تخم   نت
WA-SAELM 3 هستند 247/1و  -142/0 بین.  

  
 گیرينتیجه

 بـانشان داده شد که مدل هوش مصنوعی نـوین در این مطالعه، 
عنوان ماشین آموزش نیرومنـد خـودتطبیقی تغییـرات تـراز آب 

نشـاه را بـراي در چاه سراب قنبر واقع در شـهر کرما ،زمینیزیر
ساله توسعه داده شد. براي انجـام ایـن کـار،  13یک بازه زمانی 

مدل ماشین آموزش نیرومند با الگوریتم تکامل تفاضلی ترکیـب 
سـازي مـدل ماشـین آمـوزش بیان دیگـر، بـراي بهینه شدند. به

سـپس اعضـاي  ،نیرومند از الگوریتم تکامل تفاضلی استفاده شد
نیز براي افزایش دقت مدل ترکیبی هاي موجک مختلف خانواده

. شــدندهــاي ســري زمــانی ارزیــابی هاي دادهو تجزیــه نوســان
 همبسـتگی نسـبی وتابع خود همبستگی، خودکمک همچنین، به

ــه ــايب ــ کمک تأخیره ــدل ثرؤم ــایز، هشــت م   و SAELM متم
WA-SAELM هاي عددي تحلیل نتایج مدلو. تجزیهشد معرفی

اضل تکاملی توانایی قابـل تـوجهی در نشان داد که، الگوریتم تف
افزایش دقت مدل ماشـین آمـوزش نیرومنـد داشـت. همچنـین، 

coif3 هاي موجـک معرفـی شـد کـه عنوان عضو برتر خانوادهبه
دقت مدل ماشین آموزش نیرومند خود تطبیقی را بهبود بخشید. 

معرفـی زمینـی براي تخمـین تـراز آب زیرهاي برتر  سپس مدل
هـاي سازي نشـان داد کـه مـدلتحلیل نتایج مدلوشدند. تجزیه

WA-SAELM هـاي در مقایسه با مـدلSAELM  مقـادیر تـابع
راي مـدل بـعنوان مثـال . بهکردهدف را با دقت بیشتري مقایسه 

ترتیـب براي این مـدل بـه NSCو  VAF ،SIبرتر مقادیر مقادیر 
عـلاوه بـر ایـن  محاسبه شدند. 990/0و  084/0، 044/99 برابر

 WA-SAELMنشان داد که مدل برتر  تحلیل عدم قطعیتایج نت
ذکر اسـت لازم بـه است. کمتر از مقدار واقعیداراي عملکردي 

و  399/0که عرض باند عدم قطعیت براي مدل برتر بین مثبـت 
  دست آمد.به 399/0منفی 
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Abstract 
In this study, the groundwater level (GWL) of the Sarab Qanbar region located in the south of Kermanshah, Iran, was 
estimated using the Wavelet- Self- Adaptive Extreme Learning Machine (WA- SAELM) model. An artificial 
intelligence method called “Self- Adaptive Extreme Learning Machine” and the “Wavelet transform” method were 
implemented for developing the numerical model. First, by using the autocorrelation function (ACF), the partial 
autocorrelation function (PACF) and the effective lags in estimating GWL, eight distinctive SAELM and WA- SAELM 
models were developed. Later, the values of the observational well were normalized for estimating GWL. Next, the 
most optimized mother wavelet was chosen for the modeling. By evaluating the results of SAELM and WA- SAELM, it 
was concluded that the WA- SAELM models could estimate the values of the objective function with higher accuracy. 
Then, the superior model was introduced, showing that it could be very accurate in forecasting the GWL. In the test 
mode, for example, the values of R (correlation coefficient), Main absolute error (MAE) and the NSC- Sutcliffe 
efficiency coefficient (NSC) for the superior model were calculated to be 0.995, 0.988 and 0.990, respectively. 
Furthermore, an uncertainty analysis was conducted for the numerical models, proving that the superior model had an 
underestimated performance. 
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