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بيني بار رسوب در پيش) روزانه، ماهانه و سالانه(  مقياس زمانيبررسي اثر

  معلق
 

 1مريم اسدي

  2*زاده علي فتح

  3 مهرجرديزاده االله تقي روح

  چكيده

. باشد هاي مهم مهندسي رودخانه مي ها يكي از پروژه تعيين بار رسوبي معلق رودخانه

سوال . بيني بار رسوبي معلق كمك شاياني در زمينه مديريت منابع آبي خواهد نمود پيش

اي روزانه، ماهانه و سالانه در برآورد بار ه اصلي در اين تحقيق بررسي نقش انواع داده

بدين منظور از آمار بار . هاي مبتني بر يادگيري ماشين است رسوبي با استفاده از مدل

معلق در سه مقياس زماني روزانه، ماهانه و سالانه ايستگاه هيدرومتري اوهايو واقع در 

با هدف انتخاب . ه گرديد استفاد2014 تا 1992هاي  ايالات متحده آمريكا در فاصله سال

ي شعاعي،  هاي شبكه عصبي مصنوعي پس انتشار خطا و تابع پايه ترين مدل، مدل مناسب

بردار  ، فرآيند گوسي، ماشينM5ترين همسايه، درخت تصميم  نزديك kرگرسيون خطي، 

 نتايج حاصل از. بردار پشتيبان تكاملي اجرا و مورد ارزيابي قرار گرفتند پشتيبان و ماشين

ه با ـترين همساي  نزديكkدل ـهاي روزانه، م راي دادهـحقيق نشان داد كه بـاين ت

28/5RMSE=7/8هاي ماهانه مدل فرآيند گوسي با  ؛ براي دادهRMSE=هاي   و براي داده
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بيني بار ترين مدل جهت پيش  مناسب=2/7RMSE سالانه مدل فرآيند گوسي با مقدار

 است كه  ها حاكي از آن يسه مقادير ارزيابي مدلهمچنين مقا. اند رسوبي معلق بوده

  .هاي سالانه نسبت به ماهانه و روزانه از دقت بيشتري برخوردار هستند بيني داده پيش

بار معلق، شبكه عصبي مصنوعي، فرآيند گوسي، ماشين بردار پشتيبان،  :كلمات كليدي

   .ماشين بردار تكاملي

  

  مقدمه

هاي سطحي  هاي كمي و كيفي آب  بحرانپديده رسوب يكي از عوامل ايجاد

رسوبات حمل شده توسط جريان، حجم آب خالص ورودي به . شود محسوب مي

. كاهد مخازن را تحت تأثير قرار داده و با گذشت زمان از حجم مخازن و سدها مي

برآورد بار رسوبي معلق كه جريان مشخص قادر به حمل آن باشد، از موضوعات 

هاي مهندسي همچون  وده كه در بسياري از پروژهاصلي تحقيقات رسوب ب

 آب، برآورد بار معلق سالانه براي آبگيرهاي يريزي و طراحي منابع ذخيره برنامه

هاي آبياري پايدار، حفاظت سواحل و لايروبي  رودخانه، طراحي و نگهداري كانال

گيري  اندازه بار رسوب معلق با .)185: 2003، 1كيگيزگلو(ها حائز اهميت است  كانال

  .گردد مستقيم و معادله انتقال رسوب تعيين مي

بر  تر است اما اين كار هزينهگيري بار رسوبي رودخانه قابل اعتماد اگرچه اندازه

معادلات انتقال رسوب نيز نياز به . باشد بوده و براي تمام طول رودخانه ميسر نمي

 گردآوري آنها نياز به انجام تري از جريان و بستر رودخانه داشته كه اطلاعات دقيق

كارگيري   لذا به). 644: 2001، 2ازتورك و همكاران( صحرايي فراواني دارد  عمليات

                                                           
1- Cigizoglu 
2- Ozturk et al., 
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ثر در بار رسوب، ؤمستقيم و با استفاده از پارامترهاي مطور غير  هايي كه به روش

  . بيني بار رسوب خواهد كرد  پيشيبتوان آن را برآورد نمود كمك شاياني در زمينه

 غيرخطي ي كاوي ابزارهاي هوشمندي براي برقراري اين رابطهيهاي داده روش

هايي  كاوي يكي از روش هاي داده روش). 2: 2007، 1كيگيزگلوآلپ و ( باشند مي

است كه امروزه در مطالعات فرآيندهاي هيدرولوژي و اقليمي بسيار مورد استفاده 

راري ارتباط بين پارامترهاي اقليمي و منظور برق  است و ابزار هوشمند بهقرار گرفته

؛ 284: 2012، 3 رسولي و كانون؛87: 2015، 2چنگ و همكاران(هيدرولوژيكي است 

هاي يادگيري  با وجود توانمندي بالاي تكنيك) 381: 2005، 4بهتچريا و سلمتين

هاي رسوب رفتار متفاوتي را نسبت به  ي زماني انواع داده رسد پايه ماشين به نظر مي

كنون در مطالعات مختلف به بررسي و  تا. دهند سازي خود نشان مي هاي شبيه دلم

هاي زماني روزانه، ماهانه و سالانه پرداخته شده  سازي بار رسوبي در سري مدل

هاي  هاي زماني، داده از بين سري )2016( 5طور مثال كومار و همكاران  است، به

هاي يادگيري  لق روزانه با استفاده از روشروزانه را انتخاب و به برآورد بار رسوب مع

هاي   عصبي مصنوعي، شبكهيهاي شبكه براي اين منظور، از مدل. ماشين پرداختند

بردار پشتيباني مربع، رگرسيون چند   شعاعي، حداقل ماشينيعصبي تابع پايه

بندي و درخت رگرسيون و مدل درختي  خطي و مدل درخت تصميم، مانند طبقه

M5 سازي رسوب  ها قادر به شبيه  نتايج نشان داد كه تمام مدل.  گرديداستفاده

 به خوبي 89/0با دقت  بردار پشتيباني مربع باشند و مدل حداقل ماشين معلق مي

  . باشد سازي رسوب معلق روزانه مي قادر به مدل

                                                           
1- Alp & Cigizoglu  
2- Chang et al., 
3- Rasouli & Cannon 
4- Bhattacharya & and Solomatine 
5- Kumar et al., 
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سازي غلظت رسوب معلق روزانه  به مدل) 2016( 1ذونعمت كرماني و همكاران

 يهاي شبكه مدلي خود  آنان نيز در مطالعه. اي داده محور پرداختنده براساس مدل

 رسوب مورد مقايسه قرار يبردار رگرسيون و منحني سنجه شينماعصبي مصنوعي، 

ها بيانگر آن بود كه مدل  نتايج براساس معيارهاي ارزيابي در اين مدل. دادند

منظور  تري به رد مناسبي شعاعي داراي عملك با تابع پايه بردار رگرسيون ماشين

  .باشد بيني بار رسوبي معلق مي پيش

و  هاي عصبي مصنوعي از شبكه) 2013(2اي ديگر لفدني و همكاران در مطالعه

 .بيني بار رسوب معلق روزانه استفاده نمودند منظور پيش  ماشين بردار پشتيبان به

استفاده از آزمون بردار رگرسيون با  دست آمده نشان داد كه مدل ماشين  نتايج به

سازي  مدل. باشد بيني بار رسوبي معلق مي گاما داراي عملكرد مناسبي در پيش

مورد بررسي قرار ) 1392(ي يوسفي و پورشرعياتي  رسوبات معلق ماهانه نيز مطالعه

و  Forward Back prop Cascadeو  Fittingآنان با بررسي سه شبكه . گرفت

.  الگوريتم مناسب جهت برآورد بار معلق پرداختندخطا به تعيين انتشار پس پيشخور

 Fitting عصبي ياند كه از ميان سه شبكه، شبكهآنان در نتايج خود بيان نموده

  .استنتايج بهتري را ارائه داده

مورد توجه ) 1392(عمادي  و ي كياء هاي زماني و فصلي در مطالعه سري مقايسه

د كه اين مدل نسبت به ساير حالات به مدل نتايج مدل سالانه نشان دا. قرار گرفت

ها  تر است، البته در اين مطالعه تفكيك زماني فصلي دادهمناسب اين ايستگاه نزديك

ها نتايج بهتري  ها مدل به دو فصل سيلابي و غيرسيلابي نشان داد كه با تفكيك داده

  .نمايند را ارائه مي

                                                           
1- Zounemat-Kermani et al., 
2- Lafdani et al., 
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بيني بار رسوبي در  ها در پيش آنچه مشخص است اين است كه دقت مدل

ها متفاوت بوده و مدل بر روي هر يك از  هاي زماني با توجه به حجم داده سري

هاي   دادهيدر اين مطالعه با تهيه. دهد هاي زماني نتايج متفاوتي را ارائه مي سري

هاي زماني روزانه، ماهانه و سالانه در يك  هاي دبي و رسوب معلق مربوط به سري

بيني بار رسوبي معلق در  ها در پيش ررسي ميزان دقت مدل ثابت به بيهضحو

از طرفي با توجه به . است هاي زماني روزانه، ماهانه و سالانه پرداخته شده  سري

هاي يادگيري ماشين در اين مطالعه به بررسي توانمندي هشت  گستردگي مدل

اسب مورد ها با استفاده از معيارهاي من آن مدل متفاوت پرداخته شد و قابليت 

  .ارزيابي قرار گرفت

  ها مواد و روش

    مورد مطالعهيمنطقهمعرفي 

مساحت . باشد  مطالعاتي ايستگاه هيدرومتري واقع در ايالت اوهايو مييمنطقه

 تا سال 1992 آماري مورد نظر از سال ي كيلومتر مربع بوده و دوره92/72حوضه 

 و دبي در اين مدت برداشت  رسوبي داده7873بوده كه تعداد )  سال21 (2013

 مترمكعب بر ثانيه 09/1 متوسط دبي عبوري از اين رودخانه). USGS(گرديده است 

  ). 1شكل (باشد  گرم بر ليتر مي  ميلي9/23و متوسط رسوب حمل شده 
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  حوضه و ايستگاه مورد مطالعه واقع در ايالت اوهايو) 1 (شكل

انه، ماهانه و سالانه برداشت شده در هاي دبي و رسوب روز در اين مطالعه از داده

  . اوهايو استفاده شده استيهاي رودخانه ايستگاه هيدرومتري در سرشاخه

  هاي مورد استفاده مدل

كاوي مورد  داده ها و عمليات هاي آماده شده با استفاده از تكنيك در اين مرحله داده

: ند ازـها عبارت  مدلاين. نظر كشف گردند  تند تا الگوهاي موردـكاوش قرار گرف

 يهـع پايـخور پس انتشار و تاب هاي عصبي پيش بكهـهاي رگرسيون خطي، ش مدل

بردار پشتيبان تكاملي  بردار پشتيبان، ماشين ترين همسايه، ماشين  نزديكK ،شعاعي

  . M5و مدل درخت تصميم 

   عصبي پس انتشار خطايشبكهـ 

  يلايه و خروجي ورودي، يهـلاي هـس شامل صبي پس انتشار خطا حداقلـ عيشبكه
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 به را آن كرده دريافت قبليي لايه از را ورودي لايه وزن يك در نرون هر .است مخفي 

 نتايج). 359: 1989، 1هورنيك .دهد مي انتقال بعدي يلايه در نرون خروجي عنوان 

 روند .شود مي توسط معادله محاسبه شبكه خطاي و شده مقايسه واقعي نتايج با شبكه

  .يابد مي ادامه برسد قبولي قابل مقدار به خطا كه زماني تا آموزش
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iYfپاسخ نرون: iYروابط اين در net   مجموع:netY،غيرخطي متحرك تابع :),(

  مقدار مشاهدهiOورودي،  نرون هر وزن: iWورودي،  نرون: iX ورودي، هاي وزن

iWo نرون شده باشد  مي شبكه پاسخ و مشاهداتي مقدار بين خطاي: rJباياس،: ,

  ). 178: 1393روشنگر و پرهيزجوان، (

  ي شعاعي  عصبي با تابع پايهيشبكهـ 

 يلايه كه در آن لايه سهيعنوان يك شبكه  ي شعاعي به  عصبي تابع پايهيشبكه

ابت واجد تابع تبديل غيرخطي با پارامترهاي غيرقابل تنظيم پنهان به صورت ث

ه  اقليدسي ميان مركز و بردار ورودي بيبراي هر گره، فاصله. شود است، شناخته مي

زند،   پنهان را تخمين مييها در لايه  تابع غيرخطي كه خروجي گرهيوسيله

 خطي تركيب  خروجي اين نتايج را در يك نگاشتيسپس لايه. شود محاسبه مي

  .كند مي

                                                           
1- Hornik 
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   1ترين همسايه  نزديكKـ 

 ها و سپس ترين همسايه شامل انتخاب تعداد مشخصي از بردار داده  نزديكkالگوريتم 

 زماني متعاقب يك يسازي دوره گيري تصادفي از آن مجموعه براي شبيه باز نمونه

توان به  ها مي نيبي از مزاياي استفاده از اين الگوريتم در پيش. باشد  معين مييدوره

سازي غيرخطي،   پارامترها، قابليت مدل  تخمينياجراي ساده، عدم نياز به مرحله

ها  هاي زياد از داده ثر بودن و عملكرد با بازدهي بالا در برخورد با تعداد دستهؤم

  .)110: 1391نژاد، عزمي و عراقي(باشد  مي

   M5pمدل درختي ـ 

ساختار . كاوي است اي يادگيري ماشيني و دادهه اي از روش اين مدل زير مجموعه

براي اولين بار . باشد هاي داخلي و برگ مي يك مدل درختي شامل ريشه، گره

هاي  بيني داده را  براي پيش M5مدل درخت تصميم موسوم به ) 1992(كوينلان 

هاي درخت تصميم معمول كه كلاس يا  اين مدل، بر خلاف مدل. پيوسته ارائه نمود

كنند، يك مدل خطي چندمتغيره را  عنوان خروجي ارائه مي  اي گسسته را بهه رده

هاي درخت  تشكيل ساختار مدل. سازد ها در هر گره از مدل درختي مي براي داده

ويتن و فرانك، (گيري شامل مراحل ايجاد درخت و هرس كردن آن است  تصميم

اف معيار مقادير كلاسي ارزيابي انحر M5معيار تقسيم براي الگوريتم مدل ). 2005

رسد و كاهش مورد انتظار در اين  عنوان كميتي از خطا به يك گره مي  است كه به

 كاهش .نمايد خطا را به عنوان نتيجه آزمون هر صفت در آن گره محاسبه مي

  :آيد مي دست به )4(ي رابطه  از(SDR)معيار  انحراف

)()( )4(ي رابطه i
i Tsd

T

T
TsdSDR ∑−= 

                                                           
1- K Nearest Neighbor 
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بيانگر  Ti. رسد هايي است كه به گره مي ، بيانگر يك سري نمونهT كه در آن

بيانگر انحراف  sdامين خروجي سري پتانسيلي را دارند و  iهايي است كه  نمونه

هاي قرار  به دليل فرآيند انشعاب، داده). 71: 2012آلبرگ و همكاران، (معيار است 

ت به گره مادر داشته و بنابراين تري نسب هاي فرزند، انحراف معيار كم گرفته در گره

 صفتي را M5هاي ممكن  پس از حداكثرسازي تمامي انشعاب. تر هستند خالص

: 1392ظهيري و قرباني، (كند كه كاهش مورد انتظار را بيشينه نمايد  انتخاب مي

121 .(  

 1(GP)  فرآيند گوسيـ 

هاي  د مدلفرآيند گوسي يك روش يادگيري ماشيني غيرپارامتري قوي براي ايجا

طور رسمي، يك فرآيند گوسي   به. گرايانه جامع از مسائل دنياي واقعي استاحتمال

 كند كه در طول اين طيف قرار دارد به طوري كه هر زيرمجموعه هايي مي توليد داده

  .كند متغيره را دنبال مي يك توزيع گوسي چنديمتناهي دامنه

  2(SVM)  بردار پشتيبان ماشينـ 

هاي يادگيري ماشيني است كه بر مبناي تئوري  بردار پشتيبان از روش روش ماشين

. و همكاران ارائه شد Vapnik ميلادي توسط 90ي  در دهه vapnikيادگيري آماري 

در ماشين بردار پشتيبان از اصول كمينه كردن ريسك ساختاري استفاده شده؛ در 

 ،3نظري و همكاران(برند  ميها از اصول كمينه كردن تجربي بهره   كه ساير روش حالي

2011.(  

                                                           
1- Gaussian Process 
2- Support Vector Machine 
3- Nazari et al., 
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هانگ و (يافته است  يادگيري محاسباتي توسعهيه نظرييهاين روش بر پاي

 )5( يهصورت خطي به شكل رابط  ها به  در حالتي كه داده.)516: 2007، 1چنگ

  :اند قابل ارائه

  )5(ي رابطه
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ها به صورت خطي  اگر داده. حه هستند، پارامترهاي ابر صف)5(ي رابطهدر 

  :يابد تغيير مي )6(ي رابطهبه  )5(ي رابطهپذير نباشند،  تفكيك
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K(X,Xi) هايي با انواعي مختلف از  تابع كرنلي است كه، براي ايجاد تابع ماشين

  .كند لي توليد ميهاي داخ ها، ضرب گيري غيرخطي در فضاي داده سطوح تصميم

 (ESVM)ماشين بردار پشتيبان تكاملي ـ 

كار   سازي به منظور بهينه مدل ماشين بردار تكاملي يك استراتژي تكاملي را به

سازي  در واقع اين مدل يك الگوريتم تكاملي را براي حل مشكل بهينه. برد مي

اي انتخاب شده، ه با تجزيه و تحليل فركانس از ويژگي ESVM. دهد دوگانه ارائه مي

ثر را شناسايي كرده و از اين رو باعث بهبود ؤهاي م  كوچك از ويژگيييك مجموعه

  ). 517: 2007هانگ و چنگ، (گردد  بندي مي دقت طبقه

هاي زماني روزانه،  سازي بار رسوبي معلق در سري هاي فوق، فرآيند مدل در مدل

هاي دبي روزانه، ماهانه و   دادهيبدين ترتيب كه مجموعه. ماهانه و سالانه انجام شد

                                                           
1- Huang & Chang 
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افزار رپيد ماينر وارد شد و سپس مقادير بار سالانه به عنوان ورودي مدل به نرم

 . هاي زماني برآورد گرديد رسوبي معلق در هر يك از بازه

  ارزيابي مدلـ 

در . ست  Cross-Validation روش تصادفي برداري زيرنمونه براي جايگزين روش يك

 تست مرحله در بار يك و آموزش مرحله در بار يك اي داده ركورد ره اين روش

 كه دارد نام k-fold cross-validation روش اين تر عمومي حالت .گردد مي استفاده

 اين. گيرد هاي اوليه قرار مي ، يعني برابر اندازه مجموعه دادهNبرابر  kآن مقدار 

 ن حالت در آن است كه ازمزيت اي. شود   ناميده مي Leave-One-Outحالت 

صنيعي . (كند  آموزش استفاده مييهاي ممكن براي مرحله بيشترين تعداد داده

 منظور ارزيابي مدل از روش در اين مطالعه نيز به). 192: 1393آباده و همكاران، 

Leave-One-Out استفاده شد.  

 Root mean squared errorمنظور ارزيابي نتايج از معيارهاي ارزيابي  به

(RMSE)  وCorrelation coefficient (r) استفاده شد. 
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 ميانگين pبيني شده،  هاي پيش  دادهpi اي،  مقادير مشاهده oiكه در اين معادلات 

ها  تعداد دادهnهاي مشاهده شده،  ميانگين دادهo بيني شده، اي پيشه داده

بيني شده توسط  با توجه به مقادير بار رسوبي واقعي و مقادير پيش. باشد مي

  .ها صورت گرفت هاي اعمال شده فرآيند ارزيابي مدل مدل
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  نتايجبحث و 

 ارائه )1(هاي دبي و رسوب در مقياس زماني مختلف در جدول  ه آماري داديخلاصه

  . شده است

  )گرم بر ليتر ميلي(و رسوب ) فوت مكعب بر ثانيه(هاي دبي   آماري دادهيخلاصه) 1(جدول 

  سري زماني  نوع داده حداقل حداكثر ميانگين معيار انحراف از تغييرات ضريب

 دبي 01/0 2000 6/41 6/94 3/2

 رسوب 4/0 819 4/25 3/52 1/2
 روزانه

 دبي 005/0 4/307 7/39 4/43 0/1

 رسوب 7/0 100 4/24 5/19 80/0
 ماهانه

 دبي 5/18 9/70 0/39 5/13 3/0

 رسوب 9/12 8/42 3/24 1/7 3/0
 سالانه

بيني بار رسوبي معلق  ها در پيش نتايج كلي حاكي از توانمندي تمامي مدل

و  RMSE=5/28ترين همسايه با مقدار   نزديكKاين در جالي است كه مدل . است

83/0r= و پس از آن مدل درختي M5 ي بار رسوبي معلق بين بهترين مدل پيش

  ). 3 و 2هاي  شكل (باشد روزانه مي
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MODEL FFNN  RBFNN KNN LR 

RMSE 3/39 9/35 5/28 33 

R 8/0 7/0 83/0 8/0 
  

توسط : بيني شده بار رسوب معلق روزانه  و پيش شده نمودار پراكندگي مقادير مشاهده) 2(شكل 

: ي شعاعي، ج  عصبي تابع پايهيشبكه: شبكه عصبي مصنوعي پس انتشار خطا، ب:  الفهاي مدل

  ترين همسايه نزديكk: رگرسيون خطي، د
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MODEL GP M5 ESVM SVM 
RMSE 9/31 7/29 6/32 9/34 

r 8/0 8/0 78/0 8/0 

توسط : بيني شده بار رسوب معلق روزانه  شده و پيش ي مقادير مشاهدهنمودار پراكندگ) 3(شكل 

بردار  ماشين: بردار پشتيبان، د ماشين: ، جM5درخت تصميم : بفرآيند گوسي، :  الفهاي مدل

 پشتيبان تكاملي

ها بر روي سري زماني ماهانه نيز نشان داد كه مدل فرآيند  نتايج اعمال مدل

ترين همسايه با مقدار با مقدار   نزديكK و =91/0R و RMSE =8/7گوسي  با مقدار

1/=8RMSE  91/0و R=بيني بار رسوب معلق ماهانه  داراي بيشترين دقت در پيش

ها نيز  دهد كه دقت و همبستگي تمامي مدل همچنين نتايج نشان مي. باشد مي

 هاي واقعي و مقادير پراكنش داده. نسبت به سري روزانه افزايش پيدا كرده است
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 5 و 4هاي  ها در شكل هاي ماهانه و نتايج ارزيابي انواع مدل بيني شده داده پيش

  .نشان داده شده است

  
MODEL FFNN RBFNN KNN LR 

RMSE 4/11 8/11 1/8 3/10 

r 87/0 79/0 91/0 84/0    
ط توس: بيني شده بار رسوب معلق ماهانه  شده و پيش نمودار پراكندگي مقادير مشاهده) 4( شكل

ي شعاعي،   عصبي تابع پايهيشبكه:  عصبي مصنوعي پس انتشار خطا، بيشبكه:  الفهاي مدل

  ترين همسايه نزديكk: رگرسيون خطي،  د: ج
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MODEL GP M5 SVM ESVM 
RMSE 8/7 7/9 6/10 7/35 

r 91/0 86/0 84/0 45/0   
توسط : ار رسوب معلق ماهانهبيني شده ب  شده و پيش نمودار پراكندگي مقادير مشاهده) 5(شكل 

بردار  ماشين: بردار پشتيبان، د ماشين: ، جM5درخت تصميم : بفرآيند گوسي، :  الفهاي مدل

  پشتيبان تكاملي

هاي سالانه نتايج نشان داد كه مدل فرآيند  ها در داده همچنين در بررسي مدل

داراي  8/3 و 7/2 به ترتيب RMSEترين همسايه با مقادير  نزديك Kگوسي و 

هاي  مقادير پراكنش داده. باشد بيني بار رسوب سالانه مي بيشترين دقت در پيش
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 6هاي  ها در شكل هاي سالانه و نتايج ارزيابي انواع مدل بيني شده داده واقعي و پيش

  . نشان داده شده است7و 

  
MODEL FFNN RBFNN KNN LR 
RMSE 8/6 4/5 8/3 5/4 

r 75/0 62/0 83/0 76/0   
توسط : بيني شده بار رسوب معلق سالانه  شده و پيش نمودار پراكندگي مقادير مشاهده) 6( كلش

: ي شعاعي، ج  عصبي تابع پايهيشبكه:  عصبي مصنوعي پس انتشار خطا،بيشبكه:  الفهاي مدل

  ترين همسايه نزديكk: رگرسيون خطي،  د
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MODEL GP M5 SVM ESVM 
RMSE 7/2 5/4 6/4 4/16 

r 93/0 76/0 76/0 60/0   
توسط : بيني شده بار رسوب معلق ماهانه  شده و پيش نمودار پراكندگي مقادير مشاهده) 7(شكل 

بردار  ماشين: بردار پشتيبان، د ماشين: ، جM5درخت تصميم : بفرآيند گوسي، :  الفهاي مدل

  پشتيبان تكاملي

ها بيانگر آنست  دههاي ارزيابي در هر سه سري مجموعه دا بررسي مقادير شاخص

تر بوده و در سري  هاي سالانه بيش بيني داده ها در پيش كه ميزان دقت مدل
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 شاخص ينمودار مقايسه. اند ها از دقت كمتري برخوردار بوده هاي روزانه مدل داده

  . ارائه شده است)8(در شكل  RMSE ارزيابي

  
   روزانه، ماهانه و سالانه هاي رسوب معلق اي مختلف بر روي دادهه  مدلRMSEمقادير ) 8(شكل 

  گيرينتيجه

 .سازي خاص خود هستند  شان نيازمند مدلهاي زماني مختلف با توجه به ماهيت سري

هاي  بيني در سريها در پيشمنظور بررسي و ارزيابي كارايي مدل  در اين پژوهش به

از آنجا كه بالا بودن قدرت جريان . ده شد مختلف استفا زماني مختلف از هشت مدل

منظور   موجب حمل رسوب بيشتر است لذا در اين مطالعه از پارامتر دبي متناظر به

هاي رسوب  كاوي بر داده هاي داده با اعمال مدل. سازي بار معلق استفاده شد مدل

، به M5ترين همسايه و مدل درختي  نزديكkهاي  روزانه مشخص شد كه مدل

  .  بيشترين دقت را دارند7/29 و RMSE 5/28ب با مقادير ترتي
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كه در اين  هاي ماهانه رفتار مدل متفاوت بوده به طوري در بررسي سري داده

 به RMSEترين همسايه با مقادير نزديك kهاي فرآيند گوسي و  سري زماني مدل

ت به ها نسب در مجموع دقت مدل.  داراي بيشترين دقت بودند1/8 و 8/7ترتيب 

هاي سالانه نيز نشان داد  ها بر روي داده اعمال مدل. سري روزانه بيشتر بوده است

 8/3 و RMSE 7/2ترين همسايه با مقادير نزديك kهاي فرآيند گوسي و  كه مدل

  .باشند داراي دقت بالاتري مي

 هاي زماني مختلف نشان داد كه دقت در مجموع بررسي مقادير دقت در سري

 .هاي زماني افزايش يافته است هاي سالانه نسبت به ساير سري ي دادهها بر رو مدل

يكي از دلايل اين امر . ييد اين نتايج استأنيز در ت) 1392(مطالعات كياء و عمادي 

هاي پائين  گيري تأثير دبي ها دانست زيرا با ميانگين گيري داده توان ميانگين را مي

بنابراين . شود رآورد كمتري ديده ميهاي بالا نيز خطاي ب كمتر شده و در دبي

تر و همچنين در مقياس كوچك ها  هاي روزانه با توجه به بررسي داده بيني داده پيش

  . ها نياز به دقت بالاتري در ساختار مدل خواهد داشت پراكندگي وسيع داده
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